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Streszczenie rozprawy w jezyku polskim: Drgania komunikacyjne moga stanowi¢ duze obciazenie eksploata-
cyjne budynku, powodujac zarysowania i spgkania tynkow, odpadanie wypraw, zarysowania konstrukcji, pekanie
elementow konstrukeji lub nawet zawalenie si¢ budynku. Pomiary drgan na rzeczywistych konstrukcjach sg pra-
cochtonne i kosztowne, a co wazne nie w kazdym przypadku sg one uzasadnione. Celem pracy jest analiza autor-
skiego algorytmu, dzigki ktéremu z duzym prawdopodobienstwem mozna przewidzie¢ zagrozenie negatywnego
oddziatywania dynamicznego na dany budynek mieszkalny. Do prognozy oddziatywan dynamicznych wywotla-
nych ruchem kolowym utworzono modele oparte na dwoch metodach: sztucznych sieciach neuronowych oraz
maszynach wektorow wspierajacych. Do utworzenia algorytméw uzyto polowych badan wlasnych wykonanych
zgodnie z normg PN-85/B-02170 oraz przyktadow zaczerpnietych z literatury. Wyniki przeprowadzonych analiz
pokazuja, iz obie metody moga by¢ dobrymi narzgdziami w prognozowaniu wptywu drgan komunikacyjnych na

budynki mieszkalne odznaczajac si¢ duzg wiarygodnoscia.

Streszczenie rozprawy w jezyku angielskim: Traffic—induced vibrations may constitute a considerable load to a
building, may cause cracking of plaster, cracks in load—bearing elements or even collapse of the whole structure.
Measurements of vibrations of real structures are costly and laborious and, what is important, they are not justified
in all the cases. The aim of the work is the analysis of original algorithm, which allows us to predict with high
probability the negative dynamic impact on the examined residential building. The models for forecasting the
impact of vibrations on buildings have been based on two methods: artificial neural networks and support vector
machines. Own field studies carried out according to the Polish standard PN-85/B-02170 and examples taken
from the literature have been used to create the algorithms. The results of the conducted analysis show that both
methods can be considered as good tools for predicting the impact of traffic—induced vibrations on residential
buildings, being characterized by high reliability.
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1. WSTEP
1.1. Wprowadzenie

Drgania komunikacyjne wywotane ruchem pojazdéw kotowych i szynowych generuja ne-
gatywne skutki eksploatacyjne, zaréwno dla budynkoéw jak i mieszkancow obiektow podda-
nych tym oddziatywaniom dynamicznym. Drgania wywotane ruchem drogowym mogg mie¢
ogromny wptyw na ludzi znajdujacych si¢ W zasiegu ich wystgpowania, ponadto ruch kolowy
powoduje hatas ucigzliwy dla mieszkancow. Problem ten jest szczego6lnie zauwazalny, kiedy
ludzie narazeni sa na dtugotrwate obcigzenia drganiami i hatasem (zob. np. Kawecki i Styputa,
2013).

Problem wystepowania drgan coraz bardziej narasta, poniewaz coraz wigcej obszarow pod-
lega urbanizacji. Budowane sa nowe drogi, zar6wno W miastach, na ich obrzezach, a takze na
terenach wiejskich coraz wigcej budynkow powstaje W poblizu drog. Obszary, ktore sg dobrze
skomunikowane, sg che¢tnie zabudowywane i zamieszkiwane. W zwigzku z tym, drgania w bu-
dynkach spowodowane ruchem pojazdow dotycza coraz wigkszej liczby domow istniejacych
jak i projektowanych.

Biorac pod uwagge skutki drgan spowodowanych ruchem drogowym na budynki, moga by¢
one niezauwazalne lub nawet moga spowodowac awari¢ budowlang. Drgania wystgpujace
stale, zwtaszcza w dolnych pasmach czgstotliwosci, powoduja szybsza konsolidacje gruntu i
W zwigzku z tym nieréwnomierne, przyspieszone osiadanie (Hunaidi, 2000). Dtugotrwate ob-
cigzenie wibracjami moze by¢ powaznym obcigzeniem dla budynku. Powoduje ono zarysowa-
nia i spekania tynkow, odpadanie wypraw, zarysowania konstrukcji, pekanie elementéw kon-
strukcji lub nawet zawalenie si¢ budowli (Ciesielski i Maciag, 1990; Kawecki, 2015). Na szko-
dliwo$¢ oddziatywania drgan na elementy budynku wptyw ma wiele czynnikéw dotyczacych
drogi, po ktorej poruszajg si¢ pojazdy. Istotne sg rowniez parametry dynamiczne samego
obiektu budowlanego. Pomiary drgan na rzeczywistych konstrukcjach sa pracochtonnymi
I kosztownymi przedsiewzigciami, a co wazne, nie w kazdym przypadku uzasadnionymi.

Juz w fazie projektowania, a pozniej takze w fazie eksploatacji, nalezy zwrocic szczegdlng
uwage na mozliwos$¢ wystgpowania drgan komunikacyjnych. Wedtug normy PN-85/B-02170
mozna na ogot poming¢ obcigzenie budynku wywolane drganiami przekazywanymi przez pod-
loze, jezeli budynek znajduje sig:

—  wodleglosci wigkszej niz 25 m od osi linii kolejowej;
—  wodlegltosci wigkszej niz 15 m od osi linii tramwajowej albo osi drogi kotowe;j | kategorii

lub ulicy przelotowe;.
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Zatem jesli budynek znajduje si¢ W odleglo$ci mniejszej niz wskazuje norma, zaleca si¢
sprawdzenie wplywu drgan. Po wykonaniu badan polowych przy uzyciu specjalistycznego
sprzetu do$¢ czesto okazuje sie jednak, ze nie ma bezposredniego zagrozenia dla konstrukcji.
Przeprowadzanie takich badan dla wszystkich budynkéw zlokalizowanych przy drodze moze
okazac si¢ wigc nieoptacalne z ekonomicznego punktu widzenia. Nowoczesna, wcigz rozwija-
jaca sie technologia przynosi szereg mozliwosci rozwigzania tego typu problemoéw. Pojawia si¢
zatem potrzeba opracowania efektywnych metod prognozowania wptywu drgan komunikacyj-
nych na budynki mieszkalne. Znaczenie maja tutaj eksperci, ktorzy dzigki doswiadczeniu i zdo-
bytej wiedzy przekazuja informacje, ktore stanowig podstawe programow i systemow obliczen.
Celem dziatan jest wigc utworzenie systemu eksperckiego, dzigki ktéremu mozna przewidzie¢
z pewnym prawdopodobienstwem zagrozenie negatywnego oddziatywania dynamicznego na
badany budynek, nie wykonujac pracochtonnych pomiaréw polowych. Istnieje wiele metod
stuzacych do prognozowania réznego typu zjawisk, zaczynajac od drzew decyzyjnych, analizy
ryzyka (zob. Jaskowski i Biruk, 2011) poprzez statystyki i algorytmy losowe (np. Jaskowski
i Sobotka, 2006), az po sztuczng inteligencje i uczenie maszynowe (zob. Michalski i in., 1983).

Sztuczna inteligencja (z ang. artificial intelligence) jest bardzo obszerng interdyscypli-
narng dziedzing nauk. Podstawowg cechg systemow sztucznej inteligencji jest wzorowanie si¢
na zywej istocie I zjawiskach jakie zachodzg w jej zyciu. Przyktadem sg tutaj Sztuczne Sieci
Neuronowe (SSN), algorytmy ewolucyjne, czy tez roboty tworzone na wzor cztowieka. Auto-
rem terminu sztuczna inteligencja byt John McCarthy (1956). Od tego czasu nastapit przetom
W nauce, rozpoczat si¢ okres intensywnego rozwoju tego obszaru badan. Celem naukowcoOw
byto miedzy innymi wykorzystanie zdobytej wiedzy do rozwigzywania biezacych problemow,
ale przede wszystkim poszukiwanie optymalnych (w réznym zakresie) algorytmow.

Dzisiejsza nauka bogata jest w wiele systemoéw wspomagajacych podjecie decyzji, narze-
dzi badawczych i programéw komputerowych niezbednych do ich zastosowania. Problemem
jest zatem znalezienie takich rozwigzan, aby byly one zarowno przydatne jak i tanie. Dlatego
coraz czgscie] stosuje si¢ metody przyblizone. Najwazniejsze, aby metody te umozliwily roz-
wigzanie problemu inzynierskiego na tyle doktadnie, aby wynik byt zadowalajacy, nawet jezeli
jest przyblizony.

Nauka o sztucznej inteligencji sktada si¢ z wielu kooperujacych ze sobg dziedzin, w sktad
ktorych wchodzi miedzy innymi uczenie maszynowe (z ang. machine learning). Jest to meto-
dyka oparta na zastosowaniu inteligentnych algorytmow, metod statystycznych i optymaliza-
cyjnych w rozwiazywaniu probleméw takich jak klasyfikacja, regresja (uczenie z nadzorem,

z ang. supervised learning), ale takze klasteryzacja i redukcja wymiaréw (uczenie bez nadzoru,
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z ang. unsupervised learning). Przyktadem metodyki uczenia maszynowego jest algorytm
oparty na Maszynach Wektoréw Wspierajacych (MWW).

Pomyst zastosowania uczenia maszyn pojawit si¢ juz w 1952 roku, kiedy to Arthur Samuel
z firmy IBM, rozpoczat budowg¢ programu komputerowego do szkolenia zawodnikow szacho-
wych (Copeland i Proudfoot, 2000). Pojecie uczenia maszyn pojawito si¢ po raz pierwszy
w 1983r. w publikacji Michalskiego i in. (1983). Cel i sens dziatania maszyn uczacych si¢ opi-
sat w prostej definicji Tom Michael Mitchell w podstawowej pozycji bibliograficznej dotyczg-
cej algorytmow sztucznej inteligencji (Mitchell, 1997). Definicja ta brzmi: ,,W odniesieniu do
danego rodzaju zadan, maszyna (program komputerowy) uczy si¢ Z doswiadczenia, mierzqc

wydajnos¢, ktora poprawia sie wraz ze zwigkszeniem doswiadczen” .

1.2. Analiza stanu wiedzy

Temat rozprawy taczy nauk¢ o dynamice budowli z nauka o sztucznej inteligencji i podej-
mowaniem decyzji. Podstawowym zrodtem wiedzy dotyczacej wptywu drgan na budynki jest
polska norma PN-85/B-02170 oraz specjalistyczna literatura z tej dziedziny (zob. np. Ciesiel-
ski i Maciag, 1990; Kuzniar, 2002; Styputa i Kawecki, 2008; Dulinska i in., 2014; Styputa,
2015).

W dzisiejszej inzynierii istnieje wiele metod pozwalajacych na rozwigzywanie problemow
zwigzanych z prognozowaniem roéznego typu zjawisk. Przyktadem sa wspomniane wcze$niej
SSN, ktore wykorzystuje sie¢ W roznych celach, poczynajac od diagnostyki uktadow elektrycz-
nych (Kowalski i Ewert, 2009), poprzez badania psychiatryczne (Duch, 2000), prognozy giet-
dowe (Domaradzki, 2007) czy analize produkcji i dystrybucji (Jurczyk, 2011; Koszela i in.,
2005).

Sieci neuronowe maja rOwniez swoje zastosowanie W inzynierii ladowej. Janas i Miller
(2011) wykorzystali SSN do stworzenia rankingu obiektow mostowych. Celem autoréw byto
stworzenie systemu, ktory na podstawie kilku czynnikoéw mogltby okresli¢, czy dany obiekt
mostowy wymaga natychmiastowego remontu, czy tez istniejg obiekty, ktoére powinny by¢
umieszczone wyzej na liscie rankingowej. Uzyskane wyniki pokazuja, ze algorytm SSN $rednio
wykazywat pomytke o jedna pozycje na liScie planowanych remontéw, a maksymalnie pomylit
si¢ 0 7 pozycji, wzgledem niezaleznej listy utworzonej przez ekspertow. Ze wzgledu na zado-
walajace wyniki dziatania systemu, wykorzystano go w Generalnej Dyrekcji Drog Krajowych
I Autostrad.

Kogut (1999) zastosowat algorytmy SSN w problemach drogownictwa. Celem analiz byto

okreslenie czasu krytycznego potrzebnego do przejechania przez dwupasmowg droge gtéwna
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w Ohio (USA) podczas ruchu pojazdow przy dopuszczalnej predkosci S5mil/h. Autor wziat
pod uwage roézne czynniki srodowiskowe, meteorologiczne, ekologiczne oraz spoteczne. Sie¢
poprawnie sklasyfikowata 87,5% prawidtowych reakcji przy btedzie dopuszczalnym 5%. Jed-
nym z kolejnych zagadnien rozpatrywanych przez Koguta (1999) byto okreslenie oczekiwa-
Nego poziomu zanieczyszczenia powietrza tlenkiem wegla W obrgbie skrzyzowan w centrum
Seatle (USA). W tym przypadku sie¢ prawidtowo opisata 70% danych testujacych.

Sieci neuronowe znalazly zastosowanie W inzynierii parasejsmicznej W prognozowaniu
wplywu drgan pochodzenia gorniczego na budynki (zob. np. Kuzniar, 2002; Kuzniar i Wasz-
czyszyn, 2003; Kuzniar, 2011; Chudyba, 2011; Kuzniar i Chudyba, 2013). Kuzniar (2002)
przedstawila wykorzystanie SSN do wyznaczania odpowiedzi dynamicznej budynkow z ele-
mentow prefabrykowanych. W pracy poréwnano rowniez wyniki sieci z badaniami rzeczywi-
stymi, co potwierdzito mozliwo$¢ zastosowania SSN do tego typu problemow. Kuzniar i Wasz-
czyszyn (2003) zastosowali SSN do okreslania oddziatywan dynamicznych spowodowanych
poprzez wybuchy w kamieniotomach na 5—cio pigtrowe budynki. Chudyba (2011) analizowat
wrazliwos¢ parametrow na wybor rodzaju SSN do prognozowania wptywow parasejsmicz-
nych. Kuzniar i Chudyba (2013) zaproponowali zastosowanie SSN do predykcji przekazywa-
nia sktadowych predkosci oraz przys$pieszen drgan z gruntu na fundament budynku mieszkal-
nego zlokalizowanego w strefie wptywu drgan pochodzenia gorniczego w Legnicko—Gtogow-
skim Okregu Miedziowym.

Urbanski (2004) przedstawit kolejne zastosowanie SSN w budownictwie, jakim jest ocena
stopnia zuzycia technicznego mieszkalnych budynkéw zabytkowych. Celem badan byto okre-
slenie, ktore z rozpatrywanych czynnikéw maja duzy, a ktore mniej istotny wplyw na stan tech-
niczny badanego obiektu. Autor zbudowat baz¢ danych na podstawie licznej dokumentacji i an-
kiet, protokotéw z okresowych kontroli budynkéw wzniesionych w technologii tradycyjnej
przed rokiem 1918. Analizie poddano 229 obiektow. Utworzono sie¢ neuronowa, W ktorej jako
sygnaly wejsciowe przyjeto czynniki majgce wpltyw na zuzycie techniczne budynku, tj. wiek
budynku, rodzaj zabudowy, rodzaj poddasza i pokrycia dachowego, sposob podpiwniczenia,
warunki gruntowe, wystepowanie wod gruntowych, natezenie ruchu ulicznego, zdarzenia lo-
sowe oraz sposob zarzadzania obiektem. Otrzymane wyniki poréwnano z innymi metodami
uzyskujac zadowalajacy wynik mieszczacy si¢ W granicy przyjetego btedu (20%). Analizujac
wagi sygnatow wejsciowych, okazato sie, ze najistotniejszy wptyw na zuzycie budynkéw ma
sposob utrzymania i pokrycie dachu. Obiektywnie rzecz biorac, sposob pozyskania danych, ja-
kim byta jedynie ocena wizualna budynkow, moze budzi¢ jednak pewne watpliwosci, co do

zasadnosci praktycznego wykorzystania stworzonego przez autora systemu.
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W kolejnym artykule, Yeung i Smith (2005) przedstawili zastosowanie sieci neuronowych
do wykrywania uszkodzen mostow. Autorzy poddali badaniom model rzeczywistej konstrukcji
ponad 100 letniego mostu wiszacego podczas réznych scenariuszy symulujgcych obcigzenia.
Wykorzystujac sieci neuronowe wykazali, ze algorytmy te Z wystarczajgco duzym prawdopo-
dobienstwem prognozuja odpowiedz konstrukcji na zadawane obcigzenia, nawet przy zaktoce-
niach zwigzanych z zaszumieniem danych.

Sieci neuronowe znalazly rowniez zastosowanie w ocenie odpowiedzi budynkéw na
wplywy sejsmiczne. Praktyczne zastosowanie sieci przedstawiono w artykule Huang’a i in.
(2003). Praca dotyczy wyznaczania charakterystyk dynamicznych budynku i diagnozowania
przy uzyciu SSN, czy budynek zostat zniszczony przez trzgsienie ziemi. Autorzy wykonywali
pomiary przyspieszen wprowadzajac wymuszenia na stole wstrzgsowym dla modelu 5—pigtro-
wego budynku dla trzesienia ziemi w Kobe (17.01.1995).

De Stefano iin. (1999) przedstawili metode przetwarzania danych gromadzonych przez
Krajowa Grupe Obrony przed Trzesieniami Ziemi (Gruppo Nazionale per la Difesa dai Terre-
moti). Celem analizy byto stworzenie systemu klasyfikujacego obiekty pod wzgledem ich po-
datnosci na wplywy sejsmiczne, okreslajacego prawdopodobienstwo wystapienia uszkodzen,
wykorzystujac do tego sieci neuronowe jak rowniez twierdzenie Bayesa o prawdopodobien-
stwie warunkowym.

Sztuczne sieci wykorzystano takze do przewidywania uszkodzen potaczen konstrukcji sta-
lowych podczas trzgsien ziemi (Yun i in., 2001). Do analiz numerycznych wykorzystano model
10-pietrowej konstrukcji ramowej, a do badan eksperymentalnych model konstrukcji 2—pietro-
wej. Stworzono algorytm, ktory w prosty sposob szacuje uszkodzenia potgczen w analizowa-
nym typie konstrukcji.

W dwuczesciowej publikacji, Bani i in. (1999a, 1999b) opisali zastosowanie algorytmow
SSN do kontroli konstrukeji budynkéw narazonych na skutki trzgsien ziemi. Podstawg systemu
byly badania eksperymentalne na modelu 3—pietrowego budynku, ktére umozliwilty pozyskanie
informacji wej$ciowych do sieci. Wyniki pokazaty, iz SSN sg dobrym narz¢dziem do przewi-
dywania skutkow trzesienia.

Inne zastosowanie SSN opisano w publikacji Ghaboussi’ego i Lin’a (1998). W tym przy-
padku sieci wykorzystano zarowno do zmniejszenia liczby parametrow wejsciowych jak i do
wyznaczania spektrum odpowiedzi konstrukcji postugujac sie¢ danymi zapisanymi tgcznie w 30

punktach pomiarowych podczas dziewigciu trzgsien ziemi.
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Wykorzystanie maszyn wektorow wspierajacych nie jest tak powszechne jak zastosowanie
SSN, cho¢ znalez¢ mozna praktyczne koncepcje ich zastosowania réwniez W inzynierii. Pio-
nierskie systemy uzyto do rozpoznawania obrazu na podstawie klasyfikacji liniowej wzoroéw
z maksymalnym marginesem (Vapnik i Lerner, 1963). Kolejnym przyktadem zastosowania
MWW jest aplikacja majaca na celu rozpoznawanie mowy, w ktorej wykorzystano metode
wektorow wspierajacych do identyfikacji mowcey (Schmidt i Gish, 1996; Kasprzak, 2009).

Ciekawg implementacja MWW jest publikacja Joachims’a (1998), w ktérej podjeto pro-
blem rozpoznawania tekstu. Autor wykazat, ze metoda MWW przynosi bardzo dobre rezultaty
w odniesieniu do problemu kategoryzacji tekstu w poréwnaniu, na przyktad, do sieci Bayes’a
czy tez metody K—najblizszych sasiadow.

Metod¢ MWW wykorzystano takze w inzynierii geotechnicznej do wyznaczania mozli-
wosci uptynnienia gruntu na podstawie testow geotechnicznych wykonywanych w naturalnych
warunkach (Pal, 2006).

Z kolei, Vanajakshi i Rilett (2004) przedstawili porownanie SSN i MWW uzytych do pro-
gnozowania predkosci i czasu pokonywania podrozy. Autorzy, na podstawie danych z auto-
strad w San Antonio w Teksasie (USA), opracowali system do przewidywania predko$ci po-
jazdow oraz czasu podrézy biorgc pod uwage rzeczywiste dane czasowe i dane historyczne.

Metoda MWW ma takze zastosowanie W medycynie. Przyktadem moze by¢ algorytm do
przewidywania chorob nowotworowych (Kim, 2016). Stworzony system utatwit diagnoze cho-
rob, atakze podejmowanie decyzji lekarzy o dalszej hospitalizacji. Z kolei, Kotodziej i in.
(2011) zaproponowali wykorzystanie MWW do analizy sygnatow podczas wykonywania ba-
dania elektroencefalografii (EEG). Podczas eksperymentu wykorzystano sygnat EEG zareje-
strowany za pomocg 32 elektrod. Osoba badana miata za zadanie wykonywanie trzech czynno-
$ci: ruch prawa r¢ka, ruch lewa reka oraz wypowiadanie stow zaczynajacych si¢ na zadang
litere. Otrzymane wyniki postuzyty do utworzenia algorytmu, ktorego celem byta jak najlepsza
klasyfikacja tych zdarzen. Autorzy potwierdzili, ze MWW jest dobrym narzedziem do tego
typu badan.

Metoda MWW znalazta rowniez zastosowanie w ekonomii, na przyktad do klasyfikacji
podatnikow I zmian w ich budzecie na podstawie zebranych danych z przeprowadzanych kon-
troli podatkowych (Budziski i Misztal, 2009).

Inne praktyczne zastosowanie MWW przedstawiono w publikacji Goszczynskiego (2006).
Celem badan w tym przypadku bylo utworzenie inteligentnej kosiarki wyposazonej w system

rozpoznawania obrazu w jej otoczeniu.
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Z kolei, Chen i in. (2005) wykorzystali system SSN oraz MWW do wykrywania wtamy-
waczy. Na podstawie danych o wlamaniach utworzono algorytmy majace na celu wykrycie
intruza w strefie dziatania monitoringu. Wyniki analizy pokazaty, ze w tego typu problemach
najlepszym rozwigzaniem jest zastosowanie metody MWW, ktora wykazata najmniej pomytek.

Uczenie maszynowe zastosowano rowniez W problemach eksploatacji budynkow. Przykta-
dem jest publikacja Wabika (2012), w ktorej przedstawiono system oparty na technikach
sztucznej inteligencji i uczenia maszynowego wspomagajacy wykrycie zagrozenia, na przyktad
W postaci pozaru, na podstawie analizy obrazu pochodzacego z monitoringu. Z pokrewnych ni-
niejszej pracy tematéw przytoczy¢ nalezy takze prace Firka iin. (2016), ktorej celem bylo
utworzenie modelu zuzycia technicznego budynkow zlokalizowanych na terenach gorniczych,
poddanych oddziatywaniom parasejsmicznym. W artykule przedstawiono metody uczenia ma-
szynowego, wykorzystane migdzy innymi W predykcji stopnia zuzycia eksploatacyjnego ana-
lizowanych obiektow budowlanych.

Ciekawe zastosowanie mozna rOwniez znalez¢ W pracy Martinez’a—Rego i in. (2011). Au-
torzy przedstawili ide¢ wykrywania usterek w mtynie wiatrowym. W artykule przenalizowano
drgania elementow konstrukcji W celu predykeji ich uszkodzen. Zatozono rézne scenariusze
dziatania wiatraka poréwnujac je z wynikami uzyskanymi z pomiaré6w polowych. Stwierdzono,
ze przewidywania za pomoca MWW sg doktadniejsze nawet w przypadku zaszumionych da-
nych.

Wykorzystywanie metod przyblizonych, rowniez tych opartych na maszynowym uczeniu,
jest scisle zwigzane z podejmowaniem pewnego ryzyka, poniewaz algorytm nigdy nie bedzie
W Stanie wyznaczy¢ rozwigzania Z wiarygodnoscig 100%. Dlatego wazne jest, oprocz samego
modelowania algorytmu prognozujacego, uwzglednienie zasady zwigzanej z analizg ryzyka.
Temat ten szeroko, w ujeciu interdyscyplinarnym, przedstawit Kaczmarek (2005). W ksigzce
przedstawione sg definicje i metody zarzadzania zgodnie z zapisami normowymi, a takze prak-
tyczne przyktady analiz ryzyka.

Ciekawymi przyktadami zastosowania w praktyce analizy ryzyka jest zarzadzanie harmo-
nogramem przedsigwziecia budowlanego z uzyciem metody AHP (z ang. Analytic Hierarchy
Process) i rozmytej metody AHP (Jaskowski 1 Biruk, 2011; Jaskowski i in., 2011). W artyku-
tach podj¢to problem specyfiki kazdego projektu, indywidualnych warunkow i wystepowanie
zaktocen opdzniajacych prace budowlane i przedstawiono przyktadowe rozwigzania w celu op-

tymalnego wykonywania projektow.
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Wazna kwesti¢ analizy ryzyka poruszyt Szer (2012). W artykule przedstawiono problem
katastrof budowlanych i ich nierzadko tragicznych skutkéw. Opisano takze czynniki, ktore sta-
tystycznie najczesciej sg przyczyng awarii budowlanych.

Inne zastosowanie analizy ryzyka przedstawita Romanowska iin. (2017). W artykule
przeanalizowano wypadki drogowe z udziatem pieszych. Przedstawiono ide¢ zarzadzania bez-
pieczenstwem na drodze poprzez wprowadzenie do systemu zarzgdzania ruchem drogowym
metod opartych na ocenie ryzyka i reakcji na jego wystepowanie.

Zwroci¢ nalezy rowniez uwage na zastosowanie technik szacowania ryzyka przy oblicza-
niu kosztow inwestycji I ich réznic wynikajacych z kalkulacji inwestora i oferentow (Grzyl
I Kristowski, 2016). Zaproponowane rozwigzanie polega na zastosowaniu technologii BIM
w celu wzbogacenia danych projektowych architektoniczno—budowlanych o analize czasu rea-
lizacji, kalkulacje kosztow inwestycji jako calo$ci oraz jej poszczegdlnych etapow, a takze ana-
lizg efektywnosci energetyczne;.

Przeglad literatury wskazuje, ze uczenie maszynowe moze mie¢ szerokie zastosowanie,
a wdrozenie tej metody w r6znych dziedzinach moze pozytywnie wptynaé na rozwoj technolo-
gii oraz na obnizenie kosztow przy jednoczesnej minimalizacji ryzyka wystapienia skutkow
niepozadanych. Wedtug wiedzy autorki, do tej pory nie wykorzystywano jednak sztucznej in-
teligencji do prognozowania wptywu drgan komunikacyjnych na budynki w odniesieniu do
normy PN-85/B-02170, dlatego tez probe taka podjeto w niniejszej rozprawie.

1.3. Cel, zakres i teza naukowa
1.3.1. Cel i zakres pracy

Celem niniejszej rozprawy jest budowa algorytmow do prognozowania wptywu drgan ko-
munikacyjnych na budynki mieszkalne oraz sprawdzenie efektywnosci tych metod obliczenio-
wych. Pomiary drgan na rzeczywistych konstrukcjach sa czasochtonne i kosztowne, a do ich
wykonania potrzebny jest specjalistyczny sprzet i personel. Jednoczesnie brakuje prostych me-
tod, ktore z duza doza prawdopodobienstwa umozliwialyby prognozowanie zagrozenia powsta-
jacego wskutek drgan. Celem badawczym niniejszej pracy doktorskiej jest zatem utworzenie
(algorytmizacja) i sprawdzenie efektywnos$ci zastosowania sztucznych sieci neuronowych oraz
maszyn wektorow wspierajagcych do prognozowania wptywu drgan wywotanych ruchem dro-
gowym na budynki mieszkalne.

W trakcie wykonywania badan sklasyfikowano rézne sytuacje pomiarowe wedlug okreslo-

nych kryteriow, ktore nastepnie wykorzystano do budowy autorskiego systemu opartego na
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SSN i MWW (zob. Jakubczyk—Gatczynska i in., 2017, 2018). Wybdr obu metod przeanalizo-
wanych w rozprawie jest efektem przeprowadzenia obszernej analizy i wielokrotnego podej-
mowania prob rozwigzania problemu prognozowania wptywu drgan za pomocg réznych tech-
nik.

Rozprawa sklada si¢ z 7 rozdziatow. W pierwszym rozdziale umieszczono wstep, W kto-
rym przedstawiono wprowadzenie, cel, zakres i tez¢ naukows pracy, a takze analiz¢ obecnego
stanu wiedzy w zakresie badanego problemu. W drugim rozdziale przedstawiono definicje oraz
opisano problem wystepowania drgan. Opis przeprowadzonych badan pomiarowych drgan ko-
munikacyjnych, wraz z metodyka, umieszczono w rozdziale trzecim. W rozdziale czwartym
omoéwiono algorytmy statystyczne i matematyczne majace na celu wspomaganie podjecia de-
Cyzji, a takze przedstawiono cze¢s¢ teoretyczng dotyczacg SSN i MWW. Piaty rozdziat zawiera
opis autorskiego algorytmu SSN prognozujacego wplyw drgan komunikacyjnych na budynki
mieszkalne, za§ w szostym rozdziale opisano zaproponowany algorytm z wykorzystaniem
MWW. W si6dmym rozdziale pracy zestawiono wnioski z przeprowadzonych badan i analiz,
przedstawiono propozycje¢ dalszych badan w kontekscie podjetego problemu, a takze zesta-
wiono elementy oryginalne pracy. Na koncu zestawiono bibliografig, a takze umieszczono spis

rysunkow i tabel.

1.3.2. Teza naukowa rozprawy

,Na podstawie zaproponowanego algorytmu opartego na SSN oraz na MWW mozna, z zado-
walajgco duzym prawdopodobienstwem, prognozowa¢ wpltyw drgan komunikacyjnych na bu-

dynki mieszkalne”.
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2. DRGANIA KOMUNIKACYJNE
2.1. Definicja i geneza drgan

Pojecie drgan budynku $cisle zwigzane jest z dynamika budowli. Drgania to zjawisko prze-
mieszczania si¢ czasteczek konstrukcji budowlanej wywotane najczesciej falami rozprzestrze-
niajgcymi si¢ W gruncie, czyli w osrodku spr¢zystym i docierajgcymi do fundamentow (Dulin-
skai in., 2014). Istotne jest okreslenie zrodta drgan, drogi propagacji oraz wskazanie odbiornika

drgan, ktorym moze by¢ obiekt budowlany, cztowiek lub urzadzenia znajdujace si¢ w budynku.

2.1.1. Przepisy prawne dotyczace drgan komunikacyjnych

Dulinska i in. (2014) zwracaja uwagg na narastajgcy problem zwigzany z wptywem drgan
komunikacyjnych na budynki, ze szczegélnym podkresleniem obiektow projektowanych. Kry-
terium oceny oddziatywan, zarowno na obiekty budowlane jak i na ludzi, nie jest powszechnie
znane i wykorzystywane w budownictwie. W przepisach prawnych réwniez brak jest zapisu
zwigzanego Z obowigzkiem przeprowadzania oceny wptywow dynamicznych. Istniejg jednak
pewne regulacje prawne w Polsce, ktore dotycza analizowanego zagadnienia. Istotnym jest tu-
taj ustawa ,,Prawo budowlane” z dnia 7 lipca 1994r., w ktérym w artykule 5 pkt.1 zobowigzuje
si¢ do projektowania i budowania obiektow budowlanych, zapewniajac miedzy innymi (zob.
podpunkt e) spelnienic wymagan podstawowych dotyczacych ochrony przed hatasem i drga-
niami. Jednak nie istnieje zadna weryfikacja tego przepisu podczas wydawania zgody na roz-
poczegcie robot lub zgody na zamieszkanie. W zwigzku z tym, analiza wptywow drgan na bu-
dynek i na przebywajacych w nim ludzi nie jest wykonywana, jesli nie zostanie zgloszona taka
potrzeba ze strony inwestora.

Wigcej wymagan znalez¢é mozna W innych przepisach polskich, ktore okreslaja drgania
I hatas jako zanieczyszczenie srodowiska. Mowa tutaj o Ustawie ,,Prawo ochrony srodowiska”
z dnia 27 kwietnia 2001r., w ktorej to w artykule 3 znalez¢ mozna informacje o zanieczyszcze-
niu, przez ktore rozumie si¢ emisje (bezposrednio lub posrednio), w wyniku dziatalnosci czto-
wieka, do powietrza, wody, gleby lub ziemi m.in. hatasu i wibracji. Emisja ta nazwana jest dalej
zanieczyszczeniem, ktore moze by¢ szkodliwe dla zdrowia ludzi lub stanu srodowiska, moze
powodowac¢ szkode w dobrach materialnych, moze pogarsza¢ walory estetyczne $srodowiska
lub moze kolidowac¢ z innymi, uzasadnionymi sposobami korzystania ze srodowiska. W Kkolej-
nych artykutach ustawy ,,Prawo ochrony §rodowiska” (art. 6, 7, 137, 139, 147a) mowa jest 0

odpowiedzialnos$ci za srodowisko, a takze o odpowiedzialno$ci finansowej za usuni¢cie szkody
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oraz o odpowiedzialno$ci prawne;j. Istnieje rowniez zapis, aby przeciwdziata¢ zanieczyszcze-
niom, co ma polega¢ na zapobieganiu lub ograniczaniu wprowadzania do srodowiska substancji
lub energii. Przestrzeganie wymagan ochrony srodowiska zwigzanych z eksploatacjg drog, linii
kolejowych, linii tramwajowych, lotnisk oraz portow zapewniajg zarzadzajacy tymi obiektami
(art. 139). Z kolei, w artykule 147a mowa jest o tym, ze pomiary ,,zanieczyszczen”, W tym

drgan, moga by¢ dokonywane jedynie przez uprawnione i akredytowane laboratoria.

2.1.2. Rodzaje oddzialywan przenoszacych sie przez grunt

Drgania przenoszace si¢ przez grunt, ze wzglgdu na pochodzenie, mozna podzieli¢ na: sej-
smiczne (niezalezne od dziatalnosci cztowieka, spowodowane trzgsieniem ziemi, zob. np. Jan-
kowski, 2015; Jankowski i Mahmoud, 2015, 2016; Naderpour i in., 2016) oraz parasejsmiczne
wywotane dziataniem cztowieka (zob. np. Jakubczyk—Gatczynska i in., 2014, 2016a, 2016b).

W ramach drgan parasejsmicznych mozna wyr6zni¢ (Dulinska i in., 2014):

wstrzasy gornicze,

- oddziatywania komunikacyjne, spowodowane przejazdem pojazdéw kotowych i szyno-
wych (takze podziemnych),

—  oddziatywania zwigzane z wybuchami kontrolowanymi (np. wyburzenia),

- oddziatywania towarzyszace pracom budowlanym (np. wbijanie pali, $cianek szczel-
nych),

- oddziatywania powstate wskutek eksploatacji ciezkich maszyn i urzadzen,

—  oddziatywania zwigzane z upadkiem duzych elementow (np. upadek wyburzanego ko-
mina).

Fale, ktore rozprzestrzeniajg si¢ W osrodku sprezystym, jakim jest grunt, to fale podtuzne i po-

przeczne (Dulinska i in., 2014). Oprocz tego wystepuja rowniez fale powierzchniowe tak zwane

fale Rayleigha i fale Love’a. Predko$¢ rozchodzenia si¢ fal mozna wyznaczy¢ ze wzorow (Du-

linska i in., 2014):
_ E(1-v)
Ve = w/(1+v)(1—2v)p (2.1)
[ E
VS - 2(1+v)p ~ \r (2'2)
Vi

G
=09 |2 (2.3)
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©
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gdzie:

Vp — predkos¢ fali podtuznej [Z];

Vs — predkosc¢ fali poprzecznej [%];

V, — predkos¢ fali powierzchniowej [?];
E — modut sprezystosci podtuznej [Pa];
G — modut sprezysto$ci poprzecznej [Pa];
v — liczba Poissona [];

p — gestos$¢ osrodka [%]

Na podstawie pomiarow in Situ, w ktorych mierzone sg wartosci ekstremalne w ustalonym
czasie trwania drgan, lub tez na podstawie wynikow dla modelu obliczeniowego, sprawdza si¢
oddziatywanie drgan na budynki (PN-85/B-02170), atakze na ludzi (PN-88/B-02171).
W przypadku rzeczywistych pomiarow i ich analizy, podstawa diagnozy sg zarejestrowane za
pomocg specjalistycznego sprzetu wibrogramy, czyli wykresy drgan pokazujace zaleznosé

przemieszczenia, predkosci lub przyspieszenia od czasu.

2.2. Wplyw drgan komunikacyjnych na budynki mieszkalne i przebywajacych

w nich ludzi

W zwigzku z postepujaca cywilizacjg, mamy do czynienia ze zjawiskiem rozszerzania si¢
obszarow zurbanizowanych. Buduje si¢ coraz wigcej osiedli, doméw, budynkow przemysto-
wych. Obiekty mieszkalne powstaja czesto w miejscach, gdzie przebiegaja szlaki komunika-
cyjne, po ktorych nie rzadko poruszaja si¢ pojazdy o duzych gabarytach oraz cigzarze. Buduje
si¢ takze coraz wigcej drog przejazdowych, ktore nieraz przebiegaja w poblizu istniejacych za-
budowan. W wigkszosci przypadkow obiekty te byty projektowane i posadowione bez uwzgle-
dnienia oddziatywan od drgan komunikacyjnych.

Na wielko$¢ drgan od poruszajacych si¢ pojazdow wplyw ma szereg czynnikow, ktore
zwigzane sg z (Dulinska i in., 2014):

—  odlegtoscia obiektu od zrodta drgan (zasieg wptywu dynamicznego wynosi zwykle ok.
25 m od skrajnego pasa jezdni, przy czym wptyw zmniejsza si¢ wraz ze wzrostem odle-
glosci),

—  podlozem: przekroj geotechniczny, wody gruntowe, przegrody, studzienki (predkosc roz-
chodzenia si¢ fal jest znacznie zalezna od rodzaju gruntu, a takze od wystgpowania wod

podziemnych),
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—  pojazdami: ksztalt, ci¢zar, stan techniczny, predkos¢, liczba pojazdow przejezdzajacych
naraz, ruszanie, zatrzymywanie sie,

—  nawierzchnig: rodzaj, stan techniczny, nierownosci (uszkodzenia, nierownosci, wystajace
studzienki powodujace zmiang trajektorii jazdy pojazdu, uderzenie pionowe i poziome
kota, co zwigksza emisj¢ fal rozprzestrzeniajgcych si¢ W gruncie),

—  budynkiem: typ, konstrukcja, sposoéb posadowienia, stan techniczny, thumienie (wszyst-
Kie te czynniki maja wptyw na sposob przekazywania fal poprzez fundament na pozostala
konstrukcje, istotne jest takze czy budynek jest w dobrym stanie, czy tez posiada uszko-
dzenia, ktore wptywaja na jego sztywnosc).

Waznym aspektem jest rowniez dlugotrwatos¢ oddziatywan. W normie PN-85/B—02170 drga-

nia podzielono na state (wystepujace powyzej 30 minut na dobg), dlugotrwate (wystgpujace

minimum 3 minuty, maksimum 30 minut na dob¢) oraz krotkotrwate (wystepujace ponizej 3

minut na dobe. Od powyzszych czynnikoéw zalezy intensywnos$¢ przekazywanych drgan na bu-

dynek. Im wigcej drgan od ruchu kotowego przekazywanych jest na budynek, i im jest on bar-
dziej narazony na wptyw tych wibracji, tym wieksze uszkodzenia mogg wystapi¢ (zob. np. Ja-
kubczyk—Gatczynska i Jankowski, 2014). Moze pojawi¢ si¢ miejscowe uszkodzenie konstruk-

¢ji, ale moze tez dojs¢ do powazniejszych zniszczen (Rys. 2.1).

Rys. 2.1. Uszkodzenia powstate na skutek drgan komunikacyjnych.
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2.2.1. Rodzaj gruntu a oddzialywania pochodzenia komunikacyjnego

Bardzo waznym czynnikiem przy analizie wptywu drgan komunikacyjnych na budynki,
jest podtoze gruntowe, w ktorym nast¢puje propagacja fal. Ciesielski (2002) i Dulinska i in.
(2014) opisali dwa parametry fali, ktore maja istotne znaczenie — sg to ttumienie i absorpcja.
Oba te parametry w gtownej mierze zaleza od rodzaju osrodka, w ktorym rozchodzg si¢ fale.
Thumienie odpowiada za zmniejszenie amplitudy drgan w danym punkcie wraz z uptywem
czasu. Absorpcja, czyli pochtanianie, zwigzana jest z odlegloscia i oznacza, ze wptyw drgan na
obiekty bedzie si¢ zmniejszat wraz z odlegloscia od zrodta. Warto$¢ absorpcji drgan wyznaczy¢

mozna na podstawie wzoru (Dulinska i in. 2014):

A, = AO\/% exp[—K(x — xo)] (2.4)

gdzie:

x — dhlugos¢ drogi propagacji drgan w gruncie od zrodia drgan do odbiornika [m];

xo— dtugos¢ drogi propagacji drgan w gruncie od zrédta drgan do odbiornika znajdujacego si¢

W poblizu zrodta [m];

A, —amplituda drgan w odleglosci X, [sz] ;

A, — amplituda drgan w poblizu zrodta, [sz] ;

K — wspdlczynnik absorpcji drgan, zalezny miedzy innymi od podtoza gruntowego [m™1].
Ciesielski (2002) oraz Dulinska i in. (2014) zwracaja uwagg, iz warto$ci wspotczynnika

K nalezy traktowac orientacyjnie i W celu jego wyznaczenia nalezy przeprowadzi¢ badania

drgan in situ mierzac wielko$¢ drgan w réznych odlegltosciach od zrodta. W Tab. 2.1 zesta-

wiono warto$ci wspotczynnikow absorpcji W zaleznosci od rodzaju podioza.

Tab. 2.1. Warto$¢ wspotczynnika absorpcji (Ciesielski, 2002).

RODZAJ PODLOZA K [m™1]
Mokre, luzne piaski pylaste i drobne grunty spoiste w stanie plastycznym 0,01 -0,03
Luzne, mokre piaski pylaste i drobne piaski gliniaste 0,03 -0,04
Piaski $rednio— i gruboziarniste, gliny zawilgocone, gliny 0,04 - 0,06
Piaski érednie i grube, grunty spoiste twardoplastyczne 0,04 - 0,06
Piaski zageszczone, gliny suche 0,06 — 0,10
Grunty spoiste potzwarte i zwarte 0,06 - 0,10
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2.3. Metodyka pomiarowa wplywu drgan komunikacyjnych na budynki mieszkalne

Drgania komunikacyjne, w tym powodowane ruchem pojazdow kotowych (samochodéw
osobowych, autobuséw, samochodow ciezarowych) mierzone sg lub prognozowane zgodnie
z PN-85/B—02170 w zalezno$ci od sytuacji pomiarowej. Metodyke pomiarowa mozna podzie-
li¢ na 4 przypadki, w zaleznosci od istnienia (lub nie) obiektu budowlanego, oraz zrédta drgan
(Dulinska i in., 2014):

- budynek jest projektowany, zrodto drgan jest projektowane,
- budynek jest projektowany, zrodto drgan jest eksploatowane,
- budynek jest istniejacy, zrodto drgan jest projektowane,

—  budynek jest istniejacy, zrodlo drgan jest eksploatowane.

Pierwsza sytuacja wymaga utworzenia modelu obliczeniowego budynku i obcigzenie go wy-
muszeniem kinematycznym, wykorzystujac na przyktad Metod¢ Elementow Skonczonych.
Druga mozliwo$¢ to sytuacja, kiedy budynek jest projektowany, a zrodto drgan jest znane, czyli
na przyktad istnieje droga eksploatowana, przy ktorej bedzie wznoszony budynek. W takim
przypadku wykonuje si¢ pomiary drgan podtoza w przysztej lokalizacji, tak zwane pomiary tta
dynamicznego. Trzeci przypadek to sytuacja, gdy zrodto drgan jest projektowane, czyli projek-
towana jest droga, podczas gdy budynek juz istnieje. W takim przypadku wykorzystuje si¢ wi-
brogramy z podobnej sytuacji pomiarowej. Ostatnim, najczgsciej wystepujacym przypadkiem
jest sytuacja, kiedy zarowno budynek jest eksploatowany jak i zrodto drgan jest znane. W tym
przypadku skoncentrowac¢ si¢ nalezy na wyznaczeniu wptywu drgan poprzez wykonanie rze-
czywistych pomiar6w polowych.

Czujniki pomiarowe (akcelerometry) nalezy zainstalowa¢ minimum w 3 miejscach na
obiekcie od strony zrodta drgan (Styputa i Kawecki, 2008; Dulinska i in., 2014). Punkty po-
miarowe nalezy zlokalizowa¢ na fundamencie lub na $cianie W poziomie gruntu. Nie nalezy
umieszcza¢ czujnikow w miejscach oddylatowanych od budynku, w miejscach z duzg ampli-
tudg drgan, np. na murku pod spocznikiem schodéw. Nie nalezy rowniez umieszcza¢ czujnikow
na stropie nad piwnica, gdyz wystapia tam zawyzone wartosci (Styputa i Kawecki, 2008). Po-
miar nalezy wykona¢ dla poziomych sktadowych drgan fundamentu lub $cian no$nych w po-
ziomie terenu, oddzielnie dla kierunku podtuznego i poprzecznego. Przyjmuje sig, iz miaro-
dajny czas trwania drgan jest to czas, W ktérym wartosci amplitud sg wigksze niz 0,2 wartosci

ekstremalnej (zob. Rys. 2.2).
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Rys. 2.2. Czas trwania drgan uwzgledniany w analizie (Kawecki i Styputa, 2013).

Wyniki pomiaréw nalezy poddac¢ filtracji w przedziale czgstotliwosci 1-100 Hz. Analize
wykonuje si¢ w pasmach tercjowych® 1/3 oktawowych?, dla czestotliwosci srodkowych, f;,
wynoszacych kolejno: 1; 1,25; 1,6; 2; 2,5; 3,15; 4; 5; 6,3; 8; 10; 12,5; 16; 20; 25; 31,5; 40; 50;
63; 80 i 100 Hz (PN-85/B-02170) oraz czgstotliwosci dolnych, f; i czgstotliwosci gornych f,

wyznaczonych ze wzorow (Zielinski, 2007):

fa=fo- V2 (2.5)
fo=fo-V2=fa V2 (2.6)
fo=fa-V2=f,- V2 2.7)

Dla kazdego budynku wykonuje si¢ osobng szczegdtowa normowa analiz¢. Nalezy zatem
wyznaczy¢ ekstremalne wartosci amplitud dla 21 réznych czestotliwosci sSrodkowych i nanie$¢
je na wykres skali wptywow dynamicznych (SWD) (zob. Rys. 2.3), a nast¢pnie odczytac, w ja-
kiej strefie znajduje si¢ obiekt. Norma PN-85/B—02170 dotyczy obiektow mieszkalnych, mu-
rowanych, wznoszonych w technologii tradycyjnej, ktore podzielono na dwie grupy:

1) Budynki o ksztalcie zwartym, o matych wymiarach zewngtrznych rzutu poziomego
(maksymalna dlugos¢ 15 m) jedno—lub dwukondygnacyjne, wysoko$¢ budynku nie
moze przekracza¢ wymiardw rzutu poziomego,

2) Budynki do pieciu kondygnacji, wysoko$¢ budynku nie moze przekracza¢ podwojne;j

najkrotszej szerokosci.

3 Pasmo tercjowe to pasmo pomigdzy czestotliwosciami: gorng f; i dolng fy, ktorych stosunek rowna sig V2
4 Oktawa to trzy kolejne tercje (czyli tercja stanowi 1/3 czesé oktawy)
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Dla obiektéw mieszkalnych podlegajacych grupie pierwszej stworzono Skale Wptywoéw Dy-

namicznych | (SWD I), za$ dla budynkow spetniajacych zatozenia drugiej grupy, Skale Wpty-
wow Dynamicznych IT (SWD I1).
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Rys. 2.3. Skale Wptywow Dynamicznych (PN-85/B—02170).

Strefy szkodliwosci oznaczone sa rzymskimi cyframi i sg one zdefiniowane nastepujaco

(PN-85/B-02170):

strefa I: drgania nieodczuwalne przez budynek; granica A — dolna granica odczuwalnos$ci
drgan przez budynek i dolna granica uwzglgdniania wptywow dynamicznych; przy drga-
niach ponizej tej granicy mozna nie uwzglednia¢ wptywow dynamicznych,;

strefa Il — drgania odczuwalne przez budynek, ale nieszkodliwe dla konstrukcji; nastepuje
przyspieszone zuzycie budynku i pojawiajg si¢ pierwsze rysy w wyprawach i tynkach;
granica B — granica sztywno$ci budynku — dolna granica powstawania zarysowan i spe-
kan w elementach konstrukcyjnych;

strefa 11l — drgania szkodliwe dla budynku, powoduja lokalne zarysowania i spekania,
przez co ostabiajg konstrukcje budynku i zmniejszaja jego no$nos¢ oraz odpornos¢ na
dalsze wptywy dynamiczne, moze nastgpi¢ odpadanie wypraw i tynkow; granica C — gra-
nica wytrzymatosci pojedynczych elementow budynku — dolna granica ciezkich szkod
budowlanych;

strefa IV —drgania o duzej szkodliwosci dla budynku, stanowigce zagrozenie bezpieczen-

stwa ludzi; powstajg liczne spgkania, lokalne zniszczenia muréw i innych pojedynczych
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elementdw budynku, istnieje mozliwos$¢ spadania przedmiotow zawieszonych, odpadania
ptatow wypraw sufitow, wysuwania si¢ belek stropowych z tozysk, itp., wymagane moz-
liwie szybkie usuni¢cie zrodta drgan lub zmniejszenie jego wptywow; granica D — granica
statecznosci konstrukcji — dolna granica awarii catego budynku, drgania powyzej tej gra-
nicy moga spowodowac awari¢ budynku i zagrazajg bezpieczenstwu zycia ludzkiego;

— strefa V — drgania powodujace awari¢ budynku przez zawalenie si¢ murdéw, spadanie
stropow itp., petne zagrozenie bezpieczenstwa zycia ludzkiego, w przypadku grozby po-

wstania drgan tego typu budynek nie moze by¢ uzytkowany.

Norma PN-85/B-02170 umozliwia zastosowanie réznych linii granicznych (A, B, C i D oraz
A’,B’, C’, D’) oddzielajgcych strefy. Tab. 2.2 przedstawia zasady doboru linii ograniczajacych
strefy wplywu drgan.

Tab. 2.2. Zasady umozliwiajace zastosowanie odpowiednich linii ograniczajacych strefy wptywu drgan
(PN-85/B-02170).

OCENA WEDLUG CECHY UMOZLIWIAJACE ZASTOSOWANIE LINII GRANICZNYCH

Nizszej (linia ciagla: A, B, C, D) Wyzszej (linia przerywana: A’, B’, C°, D’)
Budynki stare, z uszkodzeniami, budynki Budynki nieuszkodzone,
STANU BUDYNKU . .
przerabiane lub wzmacniane bez przerobek konstrukcyjnych

Budynki z elementow murowych zuzlobeto- . ) )
Sciany z cegly pelnej starannie wykonane,

MATERIALOW nowych lub z kamienia, o niestarannym
fundamenty zelbetowe lub betonowe, stropy
| KONSTRUKCIJI wykonaniu, brak fundamentoéw, brak )
. masywne wigzace $ciany
BUDYNKOW wiencow, sklepione stropu, duze otwory

) ) Z wieficem stropowym
w $cianach lub otwory nieregularne

TYPU PODLOZA Podtoze o matej sztywnosci (np. piaski pyla-

Podloze sztywne (np. ity i gliny twardopla-

1 SPOSOBU ste, luzne), posadowienie nieciaggle (rézne o )
) ] styczne), posadowienie ptaskie
POSADOWIENIA wysokosci) albo posrednie
RODZAJU DRGAN Drgania dlugotrwate lub wystepujace stale Drgania krotkotrwate

2.4, Wplyw drgan komunikacyjnych na przebywajacych w budynkach ludzi

Oprécz wptywu na budynek, istotny jest tez wptyw drgan komunikacyjnych na ludzi prze-
bywajacych w budynkach. Problem ten jest szczeg6lnie zauwazalny, kiedy ludzie sg narazeni
na dlugotrwale obciazenia drganiami i hatasem (Kawecki i Styputa, 2013). Drgania wywotane
ruchem drogowym moga powodowac dyskomfort u ludzi znajdujacych si¢ w strefie wptywu.
Wyniki badan pokazujg (zob. Kawecki i Styputa, 2013), ze prog odczuwalnosci drgan przez
cztowieka jest nizej usytuowany niz granica, po przekroczeniu ktérej moga wystapi¢ uszkodze-
nia w samym budynku. Przy ocenie wptywu drgan na ludzi zaktada sig, ze drgania sa odbierane
W sposob bierny W dwoch stanach odbioru (Kawecki i Styputa, 2013):
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1) Pozycja siedzaca lub stojaca — odbior drgan przez powierzchnig stop i siedzenia — 0§
Z przebiega wzdluz kregostupa, osie X, Y przyjmuja kierunki poziome;
2) Pozycja lezaca — odbior drgan przez calg powierzchnig ciata — 0§ Z jest pozioma, 0§ X

przebiega od plecow do klatki piersiowej, 0§ Y od jednego boku do drugiego boku.

2.4.1. Parametry oceny i prég odczuwalnosci drgan

W normach polskich PN-88/B-02171 i PN-87/B—02151/02, a takze zagranicznych (zob.
Directive 2002/49/EC; BS 64721, 2008; ISO 10137, 2007; DIN 4150-2, 1999) opisano trzy
parametry oceny wptywu drgan komunikacyjnych: warto$¢ skorygowana przyspieszenia (pred-
kos$ci) drgan w pasmie czgstotliwosci 1-80 Hz, widmo (struktura czestotliwo$ciowa) warto$ci

skutecznej przyspieszenia lub predkosci w pasmach 1/3 oktawowych oraz dawka wibracji.

2.4.1.1. Wartos$¢ skorygowana przyspieszenia (predkosci) drgan w pasmie czestotli-

wosci 1-80Hz

Wartos$¢ przyspieszenia (predkosci) drgan skorygowana w catym pasmie czgstotliwosci od
1 do 80 Hz wykorzystana w jest w normie polskiej PN-88/B-02171, a takze w normie niemiec-
kiej DIN 4150-2 (1999). Skorygowanie nastgpuje przez wprowadzenie do toru pomiarowego
(miedzy czujnikiem a rejestratorem) filtru korekcyjnego. Czestotliwosciom srodkowym pasm
tercjowych przypisuje si¢ odpowiednie wspotczynniki korekcji. Rezultatem oceny jest skory-
gowana warto$¢ W postaci liczby. Prog odczuwalnosci przez cztowieka dla tego parametru

okreslono w PN-88/B—02171 i jest to warto§¢ rowna przyspieszeniu (predkosci):
— wzdtuz osi Z: 0,005 = (0,0001 ?),

2
— wzdtuz osi X i Y wynosi 0,0036 522 (0,00029 ?).
Parametr ten jest jednak niewystarczajacy do pelnej analizy komfortu wibracyjnego, poniewaz
podczas jego okreslania nie ustala si¢ pasma czestotliwosci, W ktérym wartosci dopuszczalne

zostaly przekroczone, tak wiec nie wiadomo, dla jakiej czestotliwosci powinna nastgpi¢ reduk-

cja (Kawecki i Styputa, 2013).

2.4.1.2. Widmo (struktura czestotliwosciowa) wartosci skutecznej przyspieszenia lub

predkosci w pasmach 1/3 oktawowych

Kolejnym parametrem wykorzystywanym do okreslania wptywu drgan jest widmo (struk-
tura czgstotliwo$ciowa) wartosci skutecznej przyspieszenia (predkosci) w pasmach 1/3 okta-

wowych. Kryterium tej oceny wptywu drgan na komfort ludzi zawarto w PN-88/B—02171 oraz
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w 1SO 10137:2007. Zarejestrowany wibrogram nalezy poddac filtracji i nanies¢ wyniki na wy-
kres progu odczuwalnosci drgan przez ludzi (Rys. 2.4). Wielkos$cia charakteryzujaca drgania
jest wartos¢ skuteczna przyspieszenia (predkosci), w skrocie RMS (z ang. Root Mean Square)
okres$lona wedtug wzoru (Kawecki i Styputa, 2013):

anus = [ I, > (©at] 29

gdzie:
agrus — warto$¢ skuteczna przyspieszenia;
a(t)— przyspieszenie drgan w funkcji czasu, [SEZ];

T, — czas usredniania, [S].

Pamigta¢ nalezy, ze drgania wywolane ruchem drogowym maja charakter nieregularny. Dla-
tego, jako czas usredniania przyjmuje si¢ dla przedziatu, dla ktérego wartosci amplitud sg wigk-

sze od 0,2 wartosci ekstremalne;.
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Rys. 2.4. Prog odczuwalnosci drgan przez ludzi wedtug PN-88/B-02171.
2.4.1.3. Dawka wibracji

Dawka wibracji opisana jest w normach: PN-87/B-02151/02, BS 6472-1:2008, Directive
2002/49/EC. Metoda ta (zob. Kawecki, 2011; Kawecki i Styputa, 2013), umozliwia uscislenie
oceny wplywu drgan przez odniesienie do petnego czasu oddziatywania wibracyjnego. Dawke
wibracji VDV (z ang. Vibration Dose Value) oblicza si¢ na podstawie wzoru (Kawecki i Sty-
puta, 2013):

VDV = [ [ at (t)au:]o'25 (2.9)

27


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

gdzie:
a(t) — przyspieszenie w funkcji czasu z wagami zaleznymi od pasma czestotliwosci

oraz kierunku drgan, [522]

T — catkowity czas trwania drgan, [s].

Nalezy podkresli¢, ze w przypadku tego parametru, nie wystepuje wyrazne okreslenie progu
odczuwalnosci drgan. Mozna przyja¢ podawane w literaturze (zob. np. Kawecki i Styputa,
2013) interpretacje, ze wartos$ci odpowiadajgce wystapieniu matego prawdopodobienstwa zgto-

szenia uwag ze strony mieszkancoOw odpowiadaja progowi odczuwalnosci. Na podstawie badan

m
s1.75

(Kawecki i Styputa, 2013) wartosci te okreslono na poziomie VDV = 0,2 — 0,4 dla pory

dziennejiVDV =0,13

m
s175

dla pory nocnej.

2.5. Drgania komunikacyjne a halas

Wystepowanie drgan komunikacyjnych wigze si¢ zazwyczaj z dyskomfortowym i niebez-
piecznym dla ludzkiego ucha hatasem. Zgodnie z dyrektywa unijng Directive 2002/49/EC oraz
polska normg PN-87/B-02151/02, dopuszczalny réwnowazny poziom dzwicku A° od wszyst-
kich zrodet, w tym hatasu od wyposazenia technicznego w budynku i poza budynkiem, przy
hatasie nieustalonym nie powinien przekraczac:

— 40 dB dla pomieszczenia mieszkalnego w ciggu dnia, czyli w godzinach od 6:00 do
22:00,
— 30 dB dla pomieszczenia mieszkalnego w nocy, czyli od 22:00 do 6:00,

— 45 dB dla kuchni i pomieszczen sanitarnych w ciggu catej doby.

2.6. Metody redukcji wptywu drgan

Poniewaz drgania, zwlaszcza dtugotrwale, moga powodowac wiele szkod, wazna jest wie-
dza, ktore obiekty sg zagrozone i odpowiednio szybko podjete kroki redukujgce negatywne
skutki drgan. Jest wiele metod, ktore mozna zastosowaé (Niemas, 2004). Srodki techniczne
redukcji drgan moga by¢ umieszczane W zrodle lub na drodze propagacji (ochrona czynna), czy
tez w budynku (ochrona bierna).

Ochrona czynna, w przypadku drgan komunikacyjnych, polega przede wszystkim na reor-

ganizacji ruchu, migdzy innymi poprzez zmniejszenie dopuszczalnej pr¢dkosci oraz masy po-

% poziom dzwieku A oznacza dzwiek, ktorego czestotliwo$é wynosi 440 Hz (Wesotowski, 2008).
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jazdow, a takze na poprawie stanu technicznego nawierzchni, poprzez usunigcie uskokoéw, pek-
ni¢¢, odptywow wody opadowej, pokryw wiazéw do kanatdéw, taczen, a takze poprzez nowe
asfaltowanie drog. Stosowane sg rowniez przegrody umieszczane na drodze propagacji drgan,
tak zwane ekrany antywibracyjne (Niemas, 2004). Najwickszg ich skuteczno$¢ mozna osiggngé
lokalizujac je jak najblizej budynku. Najprostszym przyktadem takiego ekranu jest wykonanie
na drodze propagacji rowu (niewypelnionego lub wypetnionego materiatem, w ktérym pred-
ko$¢ rozchodzenia si¢ fal jest znacznie mniejsza, a absorpcja drgan wieksza niz W podtozu
(Niemas, 2004).

Ochrona bierna wprowadzana jest w przypadku braku mozliwosci zastosowania ochrony
czynnej. Na etapie projektowania budynku podstawowym mozliwym dzialaniem jest jego od-
suniecie od zrodta drgan i zmiana warunkoéw posadowienia. Wprowadza si¢ rOwniez zmiany
charakterystyki dynamicznej konstrukcji, np. poprzez zmian¢ sztywnosci (Lewandowski,
2012). Mozna rowniez zastosowaé wibroizolacje W postaci mat czy tozysk lub spr¢zyste od-
dzielenie catego budynku pod stropem powyzej kondygnacji podziemnej (zob. np. Stypula,
2009; Falborski i Jankowski, 2013, 2017; Wilde i in., 2013).
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3. BADANIA EKSPERYMENTALNE DRGAN KOMUNIKACYJNYCH

Badania przeprowadzono zgodnie z normg PN-85/B—02170. Analizie poddano 11 budyn-

koéw mieszkalnych jednorodzinnych, zlokalizowanych w wojewddztwie pomorskim. Fotogra-

fie budynkow przedstawiono na Rys. 3.1.

1
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Rys. 3.1. Budynki poddane badaniom drgan komunikacyjnych.

Charakterystyka badanych obiektow jest roznorodna (Tab. 3.1). Pierwszy budynek to dom
jednorodzinny, murowany, parterowy z poddaszem uzytkowym, czesciowo podpiwniczonym,
wzniesiony w 1922r. Budynek ten ma wymiary zewnetrzne | wysokos$¢ nieprzekraczajgce
15 m. Fundamenty sg kamienne, $ciany wykonane z cegly pelnej grubosci 38 cm, ocieplony
plytami styropianowymi grubosci 5 cm. Budynek nr 1 zlokalizowany jest przy drodze o na-
wierzchni bitumicznej w odlegtosci 7 m od krawedzi drogi. Drugi budynek to dom jednoro-
dzinny, murowany, parterowy z poddaszem uzytkowym, wzniesiony w 1964r. (modernizacja
w 1987r.), zlokalizowany w odlegtosci 10 m od drogi o nawierzchni bitumicznej bedacej w sta-
nie dobrym. Budynek ten ma wymiary zewnetrzne przekraczajace 15 m. Kolejny budynek to
dom jednorodzinny, murowany, o fundamentach zelbetowych, parterowy z poddaszem uzytko-
wym, wzniesiony w 2000r., znajdujacy si¢ W odlegtosci 9 m od drogi z nawierzchnig bitu-
miczng, ktora jest W ztym stanie. Budynek ten ma takze wymiary zewngtrzne przekraczajace
15 m. Budynek nr 4 zlokalizowany jest przy tej samej drodze, co budynek nr 3. Jest to dom
jednorodzinny, murowany, parterowy z poddaszem uzytkowym, wzniesiony w drugiej potowie
XXw. Budynek ten ma wymiary zewnetrzne i wysoko$¢ ponizej 15 m. Budynek nr 5 to dom
jednorodzinny, murowany, o fundamentach zelbetowych, pigtrowy z poddaszem uzytkowym,

potozony w odlegtosci 20 m od krawedzi drogi 0 nawierzchni bitumicznej. Budynek ten ma
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wymiary zewnetrzne 1 wysokos$¢ przekraczajace 15 m. Budynek nr 6 to dom jednorodzinny,
murowany, parterowy z poddaszem uzytkowym, zlokalizowany przy drodze o nawierzchni bi-
tumicznej. Rozpatrywany budynek mieszkalny ma wymiary zewnetrzne i wysoko$¢ ponizej 15
m. Budynek nr 7, zlokalizowany przy drodze z ptyt jumbo bedacej w bardzo ztym stanie, to
dom jednorodzinny murowany z blokéw betonowych, 0 fundamentach zelbetowych, nowo wy-
budowany, jego wymiary przekraczaja 15 m. Budynek nr 8, zlokalizowany takze przy drodze
Z ptyt jumbo bedgcej w ztym stanie, to dom nowo wybudowany dwurodzinny murowany z blo-
koéw betonowych, 0 fundamentach zelbetowych, jego wymiary przekraczajg 15 m. Budynek nr
9 to dom jednorodzinny murowany z cegty, wzniesiony w potowie XXw. Budynek ten ma wy-
miary zewngtrzne powyzej 15 mi jest zlokalizowany przy drodze asfaltowej bedacej w srednim
stanie. Budynek nr 10, zlokalizowany takze przy drodze o nawierzchni bitumicznej W $rednim
stanie, to dom jednorodzinny, nowo wybudowany murowany z blokéw betonowych, o funda-
mentach zelbetowych, jego wymiary zewngtrzne przekraczajg 15 m. Budynek nr 11 wybudo-
wano w 2014 roku, jest to dom czterorodzinny murowany z bloczkow gazobetonowych, o fun-
damentach Zelbetowych, jego wymiary zewng¢trzne przekraczajg 15 m, zlokalizowany w odle-

glosci 12 m od krawedzi drogi gruntowej, bedacej w srednim stanie.
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Tab. 3.1. Charakterystyka badanych budynkow.

NUMER
BUDYNKU

ZDJECIEPOGLADOWE

LOKALIZACJA

GRUNT

PRZYBLIZONA
ODLEGLOSC OD
KRAWEDZI
DROGI

STAN
TECHNICZNY
BUDYNKU

RODZAJ
NAWIERZCHNI

STAN

NAWIERZCHNI

SKALA
WPLYWOW
DYNAMICZNYCH

Polchowo

Gliny zwalowe, ich
zwietrzeliny oraz piaski
izwiry lodowcowe

7m

$redni

bitumiczna

bardzo dobry

SWD I

Gdansk-Wrzeszcz

Piasek gliniasty 1 m, glina
piaszczysta/pylasta 3 m

10m

dobry

bitumiczna

dobry

SWD |

Gdansk-Morena

Nasyp (zuzehgruz) 0,8 m,
piasek drobny, piasek
sredni + zwir 1,6 m
wilgotny,
$Sredniozaggszczony

dobry

bitumiczna

SWD Il

Gdansk-Morena

Nasyp (zuzehgruz) 0,8 m,
piasek drobny, piasek
sredni + zwir 1,6 m
wilgotny,
$Sredniozaggszczony

15m

dobry

bitumiczna

$redni

SWD I

Roszkowo

Piasek gliniasty 4 m

20m

dobry

bitumiczna

dobry

SWD 1l

Roszkowo

Piasek gliniasty 4 m

8m

$redni

bitumiczna

dobry

SWD I

Stupsk

Gliny zwalowe, ich
zwietrzeliny oraz piaski
izwiry lodowcowe

15m

dobry

plyty jumbo

SWD Il

Stupsk

Gliny zwalowe, ich
2wietrzeliny oraz piaski
izwiry lodowcowe

15m

dobry

plyty jumbo

SWD 1l

Olszynka

Piaski, zwiry, mady
rzeczne oraz torfy

inamuly

22,5m

dobry

bitumiczna

$redni

SWD Il

10

Olszynka

Piaski, zwiry, mady
rzeczne oraz torfy

inamuly

20m

dobry

bitumiczna

$redni

SWD Il

11

Banino

Piaski i zwiry sandrowe,
Gliny zwalowe, ich

2wietrzeliny oraz piaski
izwiry lodowcowe

12m

dobry

gruntowa

$Sredni

SWD 1l
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Pomiary wykonano przy uzyciu sprz¢tu Vimea Alitec (zob. Rys. 3.2). Do aparatury pomia-
rowej podiaczano piezoelektryczne czujniki przyspieszen Vibrasens w przydzielonych im
gniazdach, ktore wczesniej odpowiednio skonfigurowano. W badaniach uzywano 6 czujnikéw
montowanych na $cianie fundamentowej budynku rownoleglej do ulicy, tuz nad poziomem
gruntu (zob. Rys. 3.3) zgodnie z PN-85/B—02170 tak, aby umozliwi¢ pomiar w dwoch prosto-
padtych do siebie kierunkach poziomych (zob. Styputa i Kawecki, 2008). Po podiaczeniu czuj-
nikéw i ustawieniu aparatury, przeprowadzano kalibracje. Na komputerze podigczonym do
aparatury pomiarowej rejestrowano przebiegi czasowe przyspieszen dla roznych pojazdow: sa-
mochodoéw osobowych, autobuséw o dwodch osiach, samochodéw dostawczych i cigzarowych
o masie catkowitej do 10 t oraz dla autobuséw i samochodéw cigzarowych o masie ponad 10 t

I 0 wiecej niz 2 osiach.

Rys. 3.2. Aparatura pomiarowa do badan drgan.
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Rys. 3.3. Sposdb montazu czujnikow piezoelektrycznych do budynku.

W zaleznos$ci od pory dnia oraz intensywnos$ci ruchu odbywajacego si¢ przy budynku rejestro-
wano od 15 do 50 przejazdow roéznego typu pojazdow. Kazdy z nich trwat 6-10 sekund. Po
wykonaniu pomiarow W terenie, kazdorazowo dla kazdego badanego budynku, wykonywano
doglebng analize w programie Matlab poddajac przebiegi czasowe filtracji zgodnie z PN—
85/B—-02170 uwzgledniajac czas trwania drgan, dla ktorego amplituda jest nie mniejsza niz
0,2amax.

Analizie poddano pomiary dla 11 budynkow, filtrujac kazdy pomiar w 21 pasmach tercjo-
wych (w kazdym pomiarze uzyskano niezalezne wartosci dla kilku czujnikéw lecz ostatecznie

wybrano ten czujnik, ktory wykazywat najwieksze amplitudy), otrzymujgc 693 przebiegow
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czasowych. Na podstawie analizy okreslono ekstremalne przyspieszenie dla kazdej z czestotli-
wosci srodkowych pasma tercjowego i wyniki naniesiono na normowe diagramy skali wpty-
wow dynamicznych. Na Rys. 3.4-3.36 przedstawiono wyniki dla kazdego z budynkéw. Norma
PN-85/B—-02170 obliguje do uwzgledniania jedynie ekstremalnych przyspieszen drgan, jednak
na potrzeby niniejszej rozprawy i utworzenia autorskiego algorytmu prognozowania przedsta-
wiono wyniki analiz dla trzech réznych typéw pojazdow (zob. rowniez rozdziat 5.2.6):

— samochod osobowy do 3,5,

— samochod dostawczy do 10 t lub autobus o dwoch osiach,

— samochod cigzarowy powyzej 10 t lub autobus o trzech osiach.

10.0
Strefa V D'/ D _C
1.0 N swlv.  C
© Strefa III B A
5 0.1 d
2 Strefa 11 A' =
& 0.01 Strefa |
0,001_--Illlllllllllllllll
OV VO N INIODON OOV OO NSO oo oCC
N dd T F N Yoo OCOoOn =~ oo
— e) —_ —_ - N NN O S

Czgstotliwos¢ [Hz]

Rys. 3.4. Wyniki analizy dla budynku nr 1 wykonanej dla przejazdu samochodu osobowego do 3,5 t,
naniesione na SWD I.
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Rys. 3.5. Wyniki analizy dla budynku nr 1 wykonanej dla przejazdu autobusu o dwoch osiach,
naniesione na SWD |.
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Rys. 3.6. Wyniki analizy dla budynku nr 1, wykonanej dla przejazdu samochodu cigzarowego powyzej 10 t,
naniesione na SWD |.
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Rys. 3.7. Wyniki analizy dla budynku nr 2, wykonanej dla przejazdu samochodu osobowego do 3,5,
naniesione na SWD I.
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Rys. 3.8. Wyniki analizy dla budynku nr 2, wykonanej dla przejazdu samochodu dostawczego do 10 t,
naniesione na SWD |.
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Rys. 3.9. Wyniki analizy dla budynku nr 2, wykonanej dla przejazdu samochodu ciezarowego powyzej 10 t,
naniesione na SWD I.
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Rys. 3.10. Wyniki analizy dla budynku nr 3, wykonanej dla przejazdu samochodu osobowego do 3,5,
naniesione na SWD II.
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Rys. 3.11. Wyniki analizy dla budynku nr 3, wykonanej dla przejazdu samochodu dostawczego do 10 t,

naniesione na SWD II.
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Rys. 3.12. Wyniki analizy dla budynku nr 3, wykonanej dla przejazdu autobusu o trzech osiach,
naniesione na SWD II.
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Rys. 3.13. Wyniki analizy dla budynku nr 4, wykonanej dla przejazdu samochodu osobowego do 3,5,
naniesione na SWD I.
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Rys. 3.14. Wyniki analizy dla budynku nr 4, wykonanej dla przejazdu samochodu dostawczego do 10 t,
naniesione na SWD |.
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Rys. 3.15. Wyniki analizy dla budynku nr 4, wykonanej dla przejazdu autobusu o trzech osiach,
naniesione na SWD |.
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Rys. 3.16. Wyniki analizy dla budynku nr 5, wykonanej dla przejazdu samochodu osobowego do 3,51,
naniesione na SWD II.
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Rys. 3.17. Wyniki analizy dla budynku nr 5, wykonanej dla przejazdu autobusu o dwdch osiach,

naniesione na SWD II.
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Rys. 3.18. Wyniki analizy dla budynku nr 5, wykonanej dla przejazdu samochodu ci¢zarowego powyzej 10 t,

naniesione na SWD II.
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Rys. 3.19. Wyniki analizy dla budynku nr 6, wykonanej dla przejazdu samochodu osobowego do 3,5,
naniesione na SWD |
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Rys. 3.20. Wyniki analizy dla budynku nr 6, wykonanej dla przejazdu samochodu dostawczego do 10 t,
naniesione na SWD I.
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Rys. 3.21. Wyniki analizy dla budynku nr 6, wykonanej dla przejazdu autobusu o trzech osiach,
naniesione na SWD |.

D' D
10.0 Strefa V. ="
Strefa IV

1.0 | B'
”(\é} ! = V = 5 E'
Z Strefa 111 ) | __— et A
§ 0l '
8 Strefall
2 L
§ Strefa |
~

o
3
1.0 =
1.25 mm
1.6 .
2.0 —
2.5 I
3.15
4.0 N
5.0 I
6.3 I
8.0 N
10.0 n—
12.5
16.0 n—
20.0 —
25.0 nE—
31.5 N
40.0 n—
50.0 -
63.0 .
80.0 .
100.0

Czestotliwos¢ [Hz]

Rys. 3.22. Wyniki analizy dla budynku nr 7, wykonanej dla przejazdu samochodu osobowego do 3,5,
naniesione na SWD II.
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Rys. 3.23. Wyniki analizy dla budynku nr 7, wykonanej dla przejazdu samochodu dostawczego do 10 t,
naniesione na SWD II.
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Rys. 3.24. Wyniki analizy dla budynku nr 7, wykonanej dla przejazdu samochodu ci¢zarowego powyzej 10 t,
naniesione na SWD II.
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Rys. 3.25. Wyniki analizy dla budynku nr 8, wykonanej dla przejazdu samochodu osobowego do 3,5,
naniesione na SWD II.
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Rys. 3.26. Wyniki analizy dla budynku nr 8, wykonanej dla przejazdu samochodu dostawczego do 10 t,
naniesione na SWD II.
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Rys. 3.27. Wyniki analizy dla budynku nr 8, wykonanej dla przejazdu samochodu ci¢zarowego powyzej 10 t,

naniesione na SWD II.
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Rys. 3.28. Wyniki analizy dla budynku nr 9, wykonanej dla przejazdu samochodu osobowego do 3,5,
naniesione na SWD II.
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Rys. 3.29. Wyniki analizy dla budynku nr 9, wykonanej dla przejazdu samochodu dostawczego do 10 t,

naniesione na SWD II.
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Rys. 3.30. Wyniki analizy dla budynku nr 9, wykonanej dla przejazdu autobusu o trzech osiach,
naniesione na SWD II.
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Rys. 3.31. Wyniki analizy dla budynku nr 10, wykonanej dla przejazdu samochodu osobowego do 3,5 t,
naniesione na SWD II.
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Rys. 3.32. Wyniki analizy dla budynku nr 10, wykonanej dla przejazdu samochodu dostawczego do 10 t,
naniesione na SWD II.
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Rys. 3.33. Wyniki analizy dla budynku nr 10, wykonanej dla przejazdu samochodu cigzarowego powyzej 10 t,

naniesione na SWD II.
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Rys. 3.34. Wyniki analizy dla budynku nr 11, wykonanej dla przejazdu samochodu osobowego do 3,5 t,
naniesione na SWD II.
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Rys. 3.35. Wyniki analizy dla budynku nr 11, wykonanej dla przejazdu samochodu dostawczego do 10 t,

naniesione na SWD II.
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Rys. 3.36. Wyniki analizy dla budynku nr 11, wykonanej dla przejazdu samochodu cigzarowego powyzej 10 t,

naniesione na SWD II.
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Wyniki badan pokazujg, iz wszystkie z analizowanych budynkéw umiejscowione sa
w | lub II strefie wptywu drgan. Stwierdzenie II strefy w przypadku czesci budynkdéw oznacza
co prawda maty wptyw oddziatywan, jednak drgania sg odczuwalne, a zuzycie tynkow jest
przyspieszone (Dulinska i in., 2014), co w kolejnych okresach eksploatacji moze doprowadzi¢
do pogorszenia si¢ stanu budynku, a w efekcie wptyw drgan komunikacyjnych moze by¢ jesz-

cze wigkszy.
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4. RYZYKO | ALGORYTMY WSPOMAGAJACE PODEJMOWANIE DECYZJI

Dzisiejsza nauka i wcigz rozwijajaca si¢ technologia pozwala na rozwigzywanie proble-
moéw inzynierskich nie tylko za pomocg badan terenowych na danych obicktach i obliczen
wprost. Istnieje wiele algorytmow wspomagajacych diagnoze i podjecie wstgpnych, a nawet
ostatecznych decyzji. Metody te sg z reguty probabilistyczne, ale ten fakt sprawia, ze moga by¢
o wiele tansze i fatwiejsze w zastosowaniu, bez konieczno$ci wykonywania czasem bardzo
kosztownych i pracochtonnych badan. Podstawg tego rodzaju algorytméw sa najczesciej ob-
serwacje z przesztosci, warto$ci deterministyczne. Elementem wspolnym wszelkich metod jest
operowanie zmiennymi, czyli wielko$ciami ktore sa mierzalne i ktore moga by¢ zmieniane
w trakcie badan (zmienne niezalezne) lub sg wielkoSciami okreslajgcymi skutek badan nad
zmiennymi niezaleznymi (zmienne zalezne).

Zmienne, ktore sg podstawowym sktadem kazdego algorytmu mogg pochodzi¢ z wszel-
kiego rodzaju badan, eksperymentéw, pomiarow, ankiet, analiz, wywiadow czy wiedzy pocho-
dzacej od cieszacych si¢ duzym zaufaniem ekspertow. Wszelkie zrodta danych moga mie¢ cha-
rakter korelacyjny, co oznacza, ze badacz mierzy istniejace zjawiska bez wprowadzania sztucz-
nych, nieistniejgcych zjawisk, lub tez eksperymentalny, w ktérym celowo manipuluje si¢ war-
tosciami wejsciowymi, aby okresli¢ jak sztucznie wprowadzona warto$¢ zmiennej niezalezne;j
wptywa w efekcie na zmienne zalezne. W niniejszej rozprawie podstawa analiz sg badania po-
miarowe drgan komunikacyjnych. Przeprowadzone analizy maja zatem charakter czysto kore-
lacyjny, poniewaz nie wprowadzano sztucznie zmian na zmiennych niezaleznych, a jedynie
sprawdzano zaleznosci przyczynowo — skutkowe zjawiska drgan budynkéw w sposob determi-
nistyczny (rozdziat 3), a takze szacunkowy (obarczony pewnym ryzykiem), za pomocg metod

opisanych w rozdziale 5 i 6, w ktorych wykonano dogtgbng analize wybranych algorytméow.

4.1. Ryzyko i metody jego szacowania

Pojecie ryzyka towarzyszy cztowiekowi od samego poczatku istnienia. Sama obecnos¢ ry-
zyka nie powoduje jego identyfikacji i zmniejszenia, a jedynie proba jego zarzadzania moze
zmieni¢ stan rzeczy. Pojecie zarzadzania ryzykiem, cho¢ moze nieudokumentowane w historii,
rozpoczeto swoje istnienie w chwili, w ktorej cztowiek przed podjeciem decyzji zaczat zasta-
nawia¢ si¢ nad jej skutkiem. Sytuacja taka mogta mie¢ miejsce tysigce lat przed nasza erg.
W czasach wspotczesnych wielokrotnie podejmowano probe definicji, analizy i minimalizacji
ryzyka. Pierwsza nowozytna literatura na ten temat to opublikowana na poczatku XX wieku

ksigzka Willetta (1901). Autor przedstawia w niej ryzyko jako niepewno$¢ danego zdarzenia,

58


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

ktdra nie zmieni si¢ wraz ze zmiang prawdopodobienstwa. Jednak kilkanascie lat pozniej, Kni-
ght (1921) w swojej pracy okreslit kluczowa réznice pomigdzy ryzykiem, ktore jest niemie-
rzalne, a niepewnoscia, ktorg zmierzy¢ mozna. Zgodnie z encyklopedia Pasiecznego (1981) ry-
zyko jest to mozliwos¢ zajscia sytuacji, dla ktorej przynajmniej jeden element jest nieznany,
ale znane jest prawdopodobienstwo jego wystapienia. Niepewnos¢ zas wystepuje, gdy elemen-
tow, od ktorych zalezne jest dane zdarzenie nie mozna przewidzie¢ ani okresli¢ dla nich praw-
dopodobienstwa wystgpienia (Kristowski, 2005). Niepewnos¢ to pojecie 0 wezszym zakresie
rozwazan. Nie wigze si¢ Z nim okreslanie prawdopodobienstwa czy tworzenia procesu zarza-
dzania, tak jak w przypadku okreslania ryzyka badanych zdarzen bedacych przedmiotem ni-
niejszego opracowania.

Niezaleznie w jakim celu i w jakiej branzy przeprowadza si¢ badania i obliczenia ryzyka,
proces zarzadzania i podejmowania decyzji jest pracochtonny i skomplikowany, a zarzadzanie
tym zjawiskiem jest zawsze trudne i wiaze si¢ z dodatkowym naktadem pracy. Nie mniej jed-
nak, zainwestowanie w poczatkowej fazie przedmiotowych zdarzen moze przynies¢ korzysci
W p6zniejszym czasie i uchroni¢ od wszelkiego rodzaju zwykle przykrych konsekwencji, nie
tylko tych finansowych (Grzyl, 2013).

Metodyka zarzadzania ryzykiem jest wcigz poszerzana. Wszelkie metody, ktore majg na
celu zmniejszenie zaj$cia nieprzychylnych zdarzen i opierajg si¢ na szacowaniu i analizach
przyczynowo — skutkowych mozna nazwaé zarzadzaniem ryzykiem (Kaczmarek, 2005). Sg to
zardwno proste analizy statystyczne, jak i 0 wiele bardziej rozbudowane systemy bazujace na
osiggnigciach wspotczesnej nauki, np. algorytmy sztucznej inteligencji, chociazby uczenie ma-

szynowe, co doktadniej omowiono w rozdziale 51 6.
4.2. Ryzyko uszkodzen budynkow spowodowanych drganiami komunikacyjnymi

Zarzadzanie ryzykiem polega na okresleniu celu i stworzeniu schematu dziatania, jakie
trzeba podjac (lub nie podejmowac), aby zaistniato dane zdarzenie. W tym rozdziale przedsta-
wiono ide¢ zastosowania algorytmow SSN i MWW do prognozowania ryzyka zaistnienia
uszkodzen w budynkach mieszkalnych zlokalizowanych w poblizu drog kotowych. Na Rys. 4.1
przedstawiono schemat post¢gpowania, ktory prowadzi do wyznaczenia przedmiotowego ry-

zyka. Algorytm ten mozna stosowa¢ zaréwno do obiektow istniejacych, jak i projektowanych.

59


http://mostwiedzy.pl

Pobrano z mostwiedzy.pl

A\ MOST

Etap Il

Ocenal sfprmyiowame Sterowanie ryzykiem
wariantow

o o
[ okreslenie parametréw } ( wprowadzenie ) [ ]
niezbednych do informacji wejsciowych podjecie decyzji

zastosowania modelu SSN i MWW
o
utworzenie prognozy
w SSN
O

utworzenie prognozy 1
w MWW

I Etap 111

Rys. 4.1. Podziat na etapy postgpowania podczas prognozowania ryzyka uszkodzen spowodowanych
drganiami komunikacyjnymi.

Zgodnie ze schematem na Rys. 4.1 proces zarzadzania ryzykiem podzielono na 3 etapy.
W pierwszym etapie nalezy ustali¢ parametry i czynniki sytuacyjne. Drugi etap to wprowadze-
nie zebranych danych (o budynku, jego lokalizacji, parametréw drogi) do algorytmoéw sztucz-
nych sieci neuronowych (rozdziat 5) i algorytmow maszyny wektoréw wspierajacych (rozdziat
6). W trzecim etapie, na podstawie otrzymanych dzigki tym dwom niezaleznym metodom wy-
nikom, nalezy podja¢ decyzj¢ o dalszym postgpowaniu, majac do dyspozycji jedng z czterech
mozliwosci: akceptacja ryzyka, tagodzenie ryzyka, transfer ryzyka lub unikanie ryzyka (Grzyl
i Apollo, 2011).

4.3. Sztuczne sieci neuronowe
4.3.1. Geneza sztucznych sieci neuronowych

Formalnego poczatku istnienia sztucznych sieci neuronowych doszukiwaé si¢ nalezy
w pracy McCulloch’a i Pitts’a (1943), w ktorej autorzy jako prekursorzy poézniejszego uczenia
maszynowego opracowali matematyczny model neuronu wystepujacego W moézgu ludzkim
I zwierzecym, a takze opisali problem przetwarzania w nim danych.

W 1949 roku Donald Hebb przedstawit metode uczenia za pomoca zmiany wag sygnatow
wejsciowych (Hebb, 1949). W latach 50. XX wieku powstaty pierwsze SSN. Pierwsza dziata-
jaca sztuczna sie¢ neuronowa zostata opisana przez Franka Rosenblatta w 1958 (Rosenblatt,
1958 i 1962) i miata na celu rozpoznawanie liter alfabetu tacinskiego. Wprowadzit on tez po-
jecie perceptronu. Zatozenia koncepcji perceptronu zwiezle opisat rowniez Korbicz i in. (1994)
zwracajaC uwage na fakt, ze ten najprostszy typ sieci przydaje si¢ przede wszystkim do proble-

mow klasyfikacji i rozpoznawania wzoréw, cho¢by z uwagi na fakt, ze neurony sg aktywowane
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za pomocg funkcji typu unipolarnego (wartos¢ 1 lub 0) czy tez bipolarnego (wartos¢ 1 lub —1).
Kolejnym zalozeniem jest to, ze W sieci mozna wydzieli¢ wzajemnie roztgczne warstwy: wej-
Sciowg, wyjsciowg i pozostale, ktore nazwano ukrytymi. Elementy znajdujace si¢ W zasiegu
jednej warstwy nie sg W zaden sposob potaczone, a neurony kolejnych warstw sg potaczone
jednokierunkowo, to znaczy sygnal nie moze zosta¢ przekazany w odwrotnym kierunku (Kor-
bicz iin., 1994).

Niespetna 10 lat po opublikowaniu idei perceptronu, powstata publikacja Minsky’ego i Pa-
perta (1969), w ktorej przedstawiono szereg watpliwosci dotyczacych waskiego zastosowania
perceptronu. Ksigzka ta miata duzy wptyw na dalsze badania naukowe nad sztucznymi algo-
rytmami.

Pomimo negatywnych ocen Rosenblatta (1958 i 1962), inni naukowcy, ktorzy rozwijali
i ulepszali sztuczne sieci, m.in. Bernard Widrow wraz ze swoim zespotem badawczym (zob.
np. Widrow i Steinbuch, 1964) stworzyli regul¢ uczenia sieci oparta na minimalizacji bledow
stosujgc metode najmniejszych kwadratow. Metodg t¢ wykorzystali do uczenia zbudowanej
sieci ADALINE — Adaptive Linear Element, ktora roznita si¢ od perceptronu, poniewaz wyko-
rzystano w niej liniowa funkcj¢ aktywacji, co oznaczato, ze sygnat wyjsciowy moze mie¢ do-
wolng warto$¢, a nie jedynie warto$¢ funkcji unipolarnej czy bipolarnej. Sie¢ ta sktadata si¢
z pojedynczych elementdw, ktore powielone i potaczone utworzyty uktad MADALINE — Many
Adaptive Linear Element (Widrow i Steinbuch, 1964).

4.3.2. Definicja sztucznych sieci neuronowych

Sztuczne sieci neuronowe to algorytm liczenia maszynowego oparty na zasadzie prospe-
rowania ludzkiego mozgu (Tadeusiewicz, 1993). Mézg sktada sie z ok. 10%° komorek nerwo-
wych, tak zwanych neuronéw, i wykonuje nawet 108 operacji na sekunde. Neuron sktada sie
Z ciala zwanego somg i Z wypustek. Kluczowym elementem somy jest jadro, w ktorym zacho-
dza wszystkie procesy kluczowe dla funkcjonowania neuronu (Haykin, 2009). Wypustki dzielg
si¢ na dendryty (mogg by¢ ich tysigce) wprowadzajace informacj¢ do neuronu oraz akson —
jedna wypustka wyprowadzajaca informacj¢ z somy. Impulsy sa przekazywane do innych neu-
rond6w za pomocg synaps (bedacych wejsciami dendrytow) w trakcie proceséw chemiczno—
elektrycznych, ktorych dzisiejsza nauka do dzisiaj nie jest w stanie catkowicie opisa¢ i wythu-
maczy¢. Komorki te przyjmujg i wysylajg sygnaty o czestotliwosci 1-100 Hz (Tadeusiewicz,
1993).
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Niezbegdna do powstania algorytmu jest budowa sztucznego neuronu (zob. Rys. 4.2). Dzia-
fanie sztucznych sieci opiera si¢ na zasadzie funkcjonowania sieci ludzkich neuronéw. Pewna
informacja dociera do tych komorek, one przetwarzaja ja, zapamigtuja, by wykorzysta¢ w przy-
szlosci. Sztuczne systemy dziatajg w ten sam sposob. Informacje sg podawane, przetwarzane i
zapamigtywane, a nawet poprawiane przez system. Tak samo jak w rzeczywistej sieci neuro-
néw, komorki mogg taczy¢ sie ze sobg tworzac sieci wielowarstwowe i jednoczesnie powigk-

szajac mozliwosci obliczeniowe algorytmu (Osowski, 1996).

M W1

X2 W» y

. e=f(xw) y=¢(e) >
W3

xn Wn

gdzie:

n — liczba wej$¢ do neuronu,

X = [xq, %Xy, ..., Xp]T - wektor sygnatow wejsciowych,
w = [wy, wy, ..., w,]T - wektor wag,

e =f(x,w) = Y, x;w; - funkcja przetwarzania wewnetrznego

Rys. 4.2. Model sztucznego neuronu (perceptronu): x;— sygnaty wejéciowe; y — wektor (sygnal) wyjsciowy;
w;— wagi; e — funkcja wewnetrznego przetwarzania; ¢ — funkcja aktywacji (Tadeusiewicz, 1993).

Aby neurony mogty dziata¢ prawidtowo, zgodnie ze swoim przeznaczeniem, musza naj-
pierw si¢ wszystkiego nauczy¢. Potem nastepuje etap sprawdzania, testowania zdobytej wie-
dzy, poprawy blednie nauczonych informacji, by w koncu moéc wykorzysta¢ swe umiejetnosci
w praktyce. Dziecko rodzac si¢ posiada ,,nienauczone” komorki nerwowe, by podczas dojrze-
wania nauczy¢ je | bedac dorostym czlowiekiem moc je wykorzystywac. Doktadnie na takiej
samej zasadzie oparta jest sztuczna sie¢ neuronowa. Neurony musza najpierw przejs¢ etap na-

uki, tak zwany etap uczenia sieci (Tadeusiewicz, 1993).
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Sztuczne sieci neuronowe mozna podzieli¢ ze wzgledu na kierunek przesylanego sygnatu

a takze ze wzgledu na strukture (Korbicz i in., 1994; Kacprzak i Slot, 1995), co przedstawiono

na Rys. 4.3.
Sztuczne sieci
neuronowe
I
Kierunek sygnatu Struktura sieci
Jednokierunkowe Rekurencyjne Jednowarstwowe Wielowarstwowe Komoérkowe

Rys. 4.3. Klasyfikacja sztucznych sieci neuronowych (Tadeusiewicz, 1993).

Do pracy nad sztucznymi sieciami neuronowymi niezb¢dne sg programy komputerowe
oraz obszerna wiedza na temat algorytmu. W problemach klasyfikacyjnych najbardziej po-
wszechnymi typami SSN sg perceptrony wielowarstwowe. Sa to podstawowe sieci neuronowe,
oparte na zasadzie wejscie — przetwarzanie za pomocg funkcji przetwarzania i aktywacji — wyj-
Scie (Osowski, 1996). Jest to aproksymacja globalna. Innym narzedziem sa radialne funkcje
bazowe, ktore umozliwiajg aproksymacje typu lokalnego. W warstwie ukrytej, neuron jest pod-
dawany dziataniu funkcji zmieniajacych si¢ radialnie wokot wybranego centrum c. Funkcje te

oznaczy¢ mozna wzorem ogolnym: ¢ (||x — cl|).

4.3.3. Ogolny opis etapéw powstawania sieci

Budowe kazdej sztucznej sieci neuronowej nalezy podzieli¢ na kilka etapow (Tadeusie-

wicz, 1993 i 1998; Korbicz i in., 1994; Osowski, 1996). Podzial na fazy obrazuje Rys. 4.4.
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Etap E> Budowa :> Rozwdj,
przygotowawczy algorytmu ulepszanie

* wyniki * podzial prob * utworzenie
pomiarow, na uczace, wielu roznych
ankiet, badan testujgce siecl,

« przetworzenie I weryfikujace « poréwnanie
wynikow na * ustalenie wynikow
jezyk sieci parametrow * wybor

SIecl algorytmu
o / o 4 o /

Rys. 4.4. Etapy budowy algorytmu sztucznych sieci neuronowych (opracowanie wiasne na podstawie publikacji:
Tadeusiewicz (1993), Korbicz i in. (1994), Osowski (1996)).

Poczatkowym zadaniem jest sformutowanie problemu, jaki ma by¢ rozwigzany za pomoca
algorytmu SSN. Nastepnie nalezy zgromadzi¢ dane poczatkowe, czyli wejsciowe. Moga by¢ to
wyniki pomiarow, obserwacji, badan laboratoryjnych, ankietowych i innych. Na tej podstawie
tworzy sie baze danych, ktora bedzie podstawa przysztego algorytmu. Nalezy przygotowaé wy-
niki do dalszej analizy. Najwygodniejsza forma jest stabelaryzowanie wynikow z podziatem na
kolejne przypadki, rodzaje czy kategorie.

Kluczowym etapem jest budowa algorytmu. Nalezy okresli¢ czynniki, ktore majg (lub
mogg mie¢) wplyw na wyniki otrzymane w badaniach podczas tworzenia bazy. Wyniki stano-
wi¢ beda sygnaty (wektory) wejsciowe X. Logicznie rzecz biorgc nalezaloby okresli¢, ktore
czynniki majg duzy wplyw na wynik, a ktore mniejszy. Jest to wtasnie zadanie sieci, ktora na
poczatku wagi kolejnych czynnikow przyjmuje losowo. W kolejnych etapach obliczen wagi
zostang poprawione przez sie¢ — jest to tak zwana faza uczenia sieci. W celu odpowiedniego
zastosowania wag w systemie obliczen wprowadza si¢ funkcje wewnetrznej aktywacji f. Funk-
cja ta moze by¢ liniowa, bipolarna, unipolarna, sigmoidalng lub radialna (Osowski, 2000). Na-
lezy przyjac taka funkcje, aby pasowata najlepiej do problemu. Funkcja ta ma za zadanie obli-
czenie sygnalu wyjsciowego y na podstawie sygnatow wejsciowych i podanych wag tych sy-
gnatow.

Niezaleznie nalezy prowadzi¢ faz¢ weryfikujaca. Sposrod danych nalezy wybra¢ pewna
grupe wynikow (takze poddanych dziataniu sieci) i samodzielnie, lub przy pomocy ekspertow,
wyznaczy¢ dla nich wynik. Otrzymane w ten sposob wyniki sg pordéwnywane z wynikami
otrzymanymi przez sie¢ (faza weryfikujaca), dzigki czemu mozliwe jest poprawienie wagi

W ten sposob, aby otrzyma¢ wyniki zblizone do tych podanych przez cztowieka. Znane sg rozne
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metody uczenia, na przyktad algorytm Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno (w skrocie
BFGS), metoda wstecznej propagacji btedu, czy tez algorytm Levenberga—Marquardta (Rut-
kowski, 2009). Proces poprawiania wag zwany jest procesem uczenia sieci. Im wiecej spraw-
dzonych i pewnych informacji, tym sie¢ lepiej si¢ ,,nauczy” i bedzie podawac¢ bardziej wiary-
godne wyniki. Oprocz tego, przed stworzeniem sieci, nalezy wyznaczy¢ probki testujace. Wy-
nikéw tych nie poddajemy dziataniu sieci, kiedy jest ona w fazie ,,uczenia”. Dopiero w konco-
wej postaci algorytmu wprowadzamy wyniki testujgce. Sygnal wyjSciowy porownujemy zZ Wy-
znaczonym poza siecig i okreSlamy, jaki procent probek testujgcych oznaczony zostat popraw-
nie. Jesli procent jest dla autora zadowalajacy, proces tworzenia sieci zostaje ukonczony (Mi-

tchell, 1997).

4.4. Maszyny wektorow wspierajacych
4.4.1. Geneza maszyny wektorow wspierajacych

Poczatku istnienia maszyny wektoréw wspierajacych szuka¢ nalezy w pracy Vapnika
i Lernera (1963), w ktorej wprowadzono pojecie wektorow wspierajacych (ang. support vec-
tors) stuzgcych do wyznaczania hiperptaszczyzny podczas klasyfikacji przy rozpoznawaniu ob-
razu. Rok pdzniej, Vapnik i Chervonenkis (1964) przedstawili ideg liniowej klasyfikacji me-
tody MWW. Cover (1965) omowit z kolei kwestie duzego marginesu zaktadanego w prze-
strzeni wartosci wejsciowych, przeanalizowat takze problem duzego rozproszenia zmiennych.
W 1974 roku powstata pierwsza publikacja zawierajgca teori¢ rozpoznawania wzorcow (Vap-
nik i Chervonenkis, 1974). Metoda wektoréw wspierajacych po raz pierwszy w podobnej do
obecnej formie zostata przedstawiona przez Boserai in. (1992). Trzy lata pdzniej, Cortes i Vap-
nik (1995) przestawili pojecie migkkiego marginesu, wykorzystywanego wtedy, gdy dane
W ogole nie sg separowalne. W tym samym roku ukazata si¢ publikacja, w ktorej Vapnik (1995)
skupit si¢ glownie na problemach regresji. Trzy lata p6zniej, Shawe—Taylor i in. (1998) spre-
cyzowali uogolnienie szerokich marginesoéw i przedstawili uproszczenie danych wejSciowych,
aby uzyskac lepszy wynik algorytmu MWW. Dwa lata pdzniej, Cristianini i Shawe—Taylor
i opublikowali ksigzke, w ktorej opisali podstawowe zasady i podstawy metody MWW (Cri-
stianini i Shawe—Taylor, 2000).

4.4.2. Charakterystyka metody maszyny wektoréw wspierajacych

Celem MWW jest analiza i przetwarzanie danych. Przy terazniejszej technologii i wiedzy
na temat programowania komputerowego nie jest problemem, czy sa to dane iloSciowe (czyli

bedace konkretng warto$cig liczbowa) czy tez jakosciowe (informacje opisowe, okreslajace na

65


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

przyktad jakas$ cech¢ danej probki czy przypadku lub tez wskazujace przynaleznos$¢ do pewnej
grupy czy przedziatu). W zwigzku z tym, nie ma potrzeby normalizacji danych ani subiektyw-
nego przetwarzania zmiennych jakosciowych na ilosciowe, co wptywa na wzrost efektywnosci
technik uczenia maszynowego (Conway i White, 2012).

Maszyna wektorow no$nych stworzona zostata do rozpoznawania wzorcoOw 1 klasyfikacji
ich do danej podgrupy (Vapnik i Lerner, 1963). Dzisiejsza MWW pozwala na rozwigzywanie
dwoch podstawowych zagadnien inzynierskich, czyli budowe algorytmu klasyfikacji lub regre-
sji (zob. Rys. 4.5). Sato problemy, ktore sg rozwigzywane poprzez uczenie nadzorowane. Jest
to technika, w ktorej na podstawie bazy danych zawierajacych zmienne niezalezne i ich wpty-
wie na zmienne zalezne mozna wyznaczy¢ odpowiedz dla nieznanego przypadku, dla ktérego
nie byla wyznaczona warto$¢ zmiennej zaleznej W sposob, na przyktad, empiryczny, a odpo-
wiedz te poznaje si¢ dzigki ,,nauczonej maszynie”. Z przypadkiem regresji mamy do czynienia
wtedy, gdy zmiennym mozna przyporzadkowac pewng funkcje ciggla, aby mozliwe bylo wy-

znaczenie zmiennej zaleznej dla dowolnie wybranej warto$ci wstepne;.

Zmienna zalezna
0]
Zmienna zalezna

o©

\ 4
\4

Zmienna niezalezna Zmienna niezalezna

Rys. 4.5. Modelowe rozwigzanie problemu regresji MWW: po lewej — problem do rozwiazania;
po prawej — wyznaczona funkcja ciagta (Cherkassky i Ma, 2004).

Drugim, bardziej powszechnym i czgséciej implementowanym typem zadan rozwigzywa-
nych przez MWW jest klasyfikacja (zob. Cortes i Vapnik, 1995). Celem takiego algorytmu jest
(jak sama nazwa wskazuje) sklasyfikowanie zmiennych i przydzielenie ich do pewnych pod-
grup. Zadanie MWW sprowadza si¢ do wyznaczenia granicy — separatora, ktory rozdzieli dane
W oczywisty sposOb na zadane podzbiory. Celem takiego dziatania jest stworzenie mozliwosci
klasyfikacji nowych danych, dla ktorych nie jest znana przynaleznos¢. W metodzie MWW za-

ktada si¢, ze zmienne wejsciowe sg wzajemnie niezalezne | majg taki sam rozktad prawdopo-
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dobienstwa. Dotyczy to zaréwno probek uczacych jak i testowych. W tego typu zadaniach me-
toda wektorow wspierajacych okazuje si¢ bardzo dobrym algorytmem. Oceng wiarygodnos$ci
systemu jest tak zwana generalizacja (Cortes i Vapnik, 1995).

Najprostszy problem klasyfikacyjny mozna przedstawi¢ na plaszczyznie jako zbior punk-
tow (zmiennych) o dwoch roznych wiasciwosciach, ktory nalezy podzieli¢ na dwa podzbiory
segregujace. Jest to klasyfikator binarny. Na Rys. 4.6 przedstawiono schemat, w ktorym zazna-
czono punkty koloru czarnego i szarego. Rozdzielenie punktow polega na wyznaczeniu hiper-

plaszczyzny, ktora sklasyfikuje punkty do dwdch niezaleznych obszarow (Haykin, 2009).

X2 A X2 A

Rys. 4.6. Modelowe rozwiazanie problemu klasyfikacji MWW: po lewej — problem do rozwiazania;
po prawej — wyznaczona hiperptaszczyzna g(X) separujaca klasy (Haykin, 2009).

Sa to najprostsze przypadki klasyfikacji, do ktorych nie jest konieczne stosowanie skom-
plikowanych algorytmoéw uczenia maszynowego, np. MWW. Warto zauwazy¢, ze wigkszo$¢
problemow inzynierskich nie mozna przedstawi¢ W przestrzeni dwuwymiarowej dzielac
zmienne jedynie na dwa podzbiory. W takich sytuacjach zastosowanie ma MWW, ktora umoz-
liwia klasyfikacje za pomoca hiperptaszczyzny na wigksza liczbe podzbiorow — jest to tak
zwany klasyfikator wieloklasowy (Fumera i Roli, 2005). Metoda ta sprawdza si¢ zardOwno W za-
daniach przedstawionych powyzej, ktore mozna rozdzieli¢ linig ciagla, a takze innych, dla kto-
rych nie mozna wyznaczy¢ prostego wzoru matematycznego dla hiperptaszczyzny.

Jezeli funkcja rozdzielajgca zbiory jest liniowa funkcjg ciagla (lub hiperptaszczyzna spro-
wadzong do funkcji liniowej), nazywa si¢ ten zbior separowalnym liniowo (Vapnik i Lerner,
1963). A wigc, zgodnie z definicjg, zbiory sa separowalne liniowo, gdy istnieje taka hiperptasz-
czyzna g(x) (Cortes i Vapnik, 1995):

wix+b=0 (4.1)
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gdzie:

w — wektor wspotczynnikow (wektor normalny ptaszczyzny): w = [wy, Wy, ..., Wy |;
X — wektor wejsciowy: X = [Xxq, X3, ..., Xp|;

b — prog , wyraz wolny;

dla:

{w-xi+b20dla yi =+1 (4.2)

w-x;+b<0dla y, =-1

Zatem hiperplaszczyzna, deklarujgca optymalny margines zapisana moze by¢ jako (Cortes
I Vapnik, 1995):

W zaleznos$ci od liczby zmiennych i ich rozrzutu moze istnie¢ jedna lub nieskonczenie wiele

funkcji ciagtych rozdzielajgcych zmienne, co przedstawia schematyczny wykres na Rys. 4.7,

X2 A X2 A

°
o o ®
°
°© ., °
| |
Xy Xy

Rys. 4.7. Mozliwe rozwigzanie problemu klasyfikacji MWW: po lewej — wyznaczona jedna hiperptaszczyzna
separujgca dane; po prawej — wiele hiperptaszczyzn separujacych dane.
W przypadku probleméw separowalnych liniowo, rozwigzanie zaproponowali Vapnik
i Lerner (1963). Polega ono na okresleniu maksymalnego marginesu, ktory definiuje klasyfika-
cje zmiennych (Rys. 4.8, 4.9). Istnieje rowniez klasyfikator stabego marginesu, ktory jest wy-

korzystywany w przypadku zaszumionych danych (Cortes i Vapnik, 1995).
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Xy

Rys. 4.8. Mozliwe rozwiazanie problemu klasyfikacji MWW z maksymalnym marginesem (Vapnik i Lerner,
1963).

Marginesem geometrycznym nazywa si¢ odlegtos¢ hiperptaszczyzny do najblizszych
punktéw danych podzbioréw. Punkty, ktére leza na linii marginesu s3 nazywane wektorami
wspierajagcymi. W klasyfikacji maksymalnego marginesu znajduje si¢ taka hiperptaszczyzne,
ktora rozdziela zmienne na podzbiory w taki sposob, ze maksymalizowany jest margines geo-

metryczny dla wszystkich danych (zob. Vapnik i Lerner, 1963).

X2 A

Rys. 4.9. Mozliwe rozwigzanie problemu klasyfikacji MWW z maksymalnym marginesem i zaznaczonymi wek-
torami wspierajacymi (wi—ws) (Vapnik i Lerner, 1963).

4.4.3. Problemy klasyfikacji nieseparowalnej liniowo

W przypadku, gdy problem jest nieseparowalny liniowo (Rys. 4.10) nalezy dokonac¢ trans-

formacji problemu do innej przestrzeni, na przyktad z przestrzeni X do Z.
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Rys. 4.10. Poréwnanie problemow klasyfikacji: po lewej — problem nieseparowalny liniowo;
po prawej — problem separowalny liniowo (Boser i in., 1992).

Wektory nosne beda wtedy leze¢ w przestrzeni Z, a w przestrzeni X wida¢ tylko ich rzuty —

punkty (Rys. 4.11). Funkcja celu maszyny wektorow no$nych

w przestrzeni X przedstawiona

w postaci (Boser i in. 1992; Cortes i Vapnik, 1995; Bennett i Campbell, 2000):

min;Q(4) = % Xy — Xy Ay (4.4)

przeksztatcona zostaje W funkcje celu dla wektorow w przestrzeni Z:

. 1
minyQ(A) = S Xi4 i [yiyididziz]

gdzie (przy ograniczeniach):
A4,=20i=1,..,n
=1 Ay =0
otrzymujemy:

f(x) = sign(woz + by)

A\ MOST

— it A (4.5)

(4.6)

4.7

(4.8)
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Rys. 4.11. Mozliwe rozwiazanie problemu klasyfikacji nieseparowalnej liniowo z zaznaczonymi wektorami
wspierajacymi (W1—wa) (Bennett i Campbell, 2000).
Matematyczna posta¢ optymalizacji ksztaltuje si¢ nastgpujaco (Cortes i Vapnik, 1995; Haykin,
2009):

FC=%w-w+CZ?=1€i — min (4.9
przy ograniczeniach:

yiwTe (x) = 1—¢

§i=20 (4.10)

gdzie:
w — wektor wspotczynnikdw;

C — parametr (pojemnos¢) decydujacy o sile kary®, C > 0;
(1 = &;) — odlegtos¢ punktu od hiperptaszczyzny;
&; — zmienne stabo$ci marginesu, przyjmujace wartosci:
= Jezeli & =0, x; jest klasyfikowany poprawnie i lezy poza marginesem lub na jego gra-
nicy,
= Jezeli 0 < &; < 1, x; jest klasyfikowany poprawnie i lezy na marginesie,
»  Jezeli §; > 1, x; jest klasyfikowany btednie;

y; — zmienna zalezna (klasa przynaleznosci), y; € {—1,1};

® jest to kara, jaka musi ponie§¢ model za kazdy biednie okreslony przypadek (czyli ten, dla ktérego & > 1); C
przyjmuje sie ze zbioru [10°6, 1075, ..., 10°]; za duza warto$¢ C prowadzi do przeuczenia i maksymalizacji mar-
ginesu, za mata prowadzi do niedouczenia (EPS, 2017).
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¢ (x;) = K(x,y) — funkcja jadrowa (liniowa, wielomianowa, potencjalna funkcja bazowa, sig-

moidalna), tzw. kernel (Souza, 2010):

* K(x,y) = x-y+ c—Kkernel liniowy,
* K(x,y) = (ax -y + c)%— kernel wielomianowy,

» K(x,y) =exp(— W) — kernel potencjalnych funkcji bazowych,

20

* K(x,y) = tanh(ax-y + c¢) — kernel sigmoidalny,
gdzie:
¢ — opcjonalna stata;
a —nachylenie, « = 1/N, gdzie N jest wymiarem danych;
d — stopien wielomianu,

o — parametr regulujacy zaszumienie danych i zapewniajacy nieliniowos¢ funkcji.
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5. BUDOWA ALGORYTMU SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH

5.1. Informacje wejsciowe i wyjsciowe

Celem algorytmu opisanego w niniejszym rozdziale jest wykorzystanie SSN do prognozo-
wania wptywu drgan komunikacyjnych wywotanych ruchem drogowym na budynki miesz-
kalne. Procedure badawczg zbierania danych wejSciowych szczegdtowo opisano w rozdziale 3
niniejszej rozprawy. Wyniki badan eksperymentalnych wykorzystano do budowy SSN. Oprocz
wlasnych badan postuzono si¢ rowniez wynikami badan wykonanymi przez innych badaczy.

Sygnaty wejSciowe przyjeto na podstawie normy PN-85/B—02170 oraz publikacji (np. Du-
linska i in., 2014) i byly to: odlegtos¢ budynku od krawedzi drogi (zmienna iloSciowa), stan
i rodzaj nawierzchni, stan budynku, typ pojazdu oraz absorpcja drgan w gruncie (zmienne ja-
kosciowe). Tworzac sieci wykorzystywano rd6zng kombinacje tych parametrow.

Sygnatem wyjsciowym bylta informacja, czy istnieje zagrozenie negatywnego oddzialywa-
nia drgan na budynki czy nie. Niebezpieczenstwo wyznaczono na podstawie kryteriow zawar-
tych w normie PN-85/B—02170. Brak zagrozenia wskazuje na | strefe wptywu drgan, wedtug
SWD I lub SWD Il czyli brak oddziatywan komunikacyjnych na budynki. Jezeli algorytm pro-
gnozuje mozliwe zagrozenie, jest to wskazanie do wykonania pomiaréw in Situ, poniewaz moze

to oznacza¢, ze dany budynek znajduje si¢ w strefie 1l lub w wyzsze;j.

5.2. Informacje techniczne tworzenia SSN

Budowe sieci przeprowadzono na podstawie zasad opisanych w literaturze (Tadeusiewicz,
1993; Korbicz i in., 1994; Osowski, 1996; Haykin, 2009). Pierwszym krokiem byto utworzenie
bazy danych niezbednych do rozpoczgcia budowy algorytmu, czyli wykonanie pomiaréw drgan
na budynkach. Zgromadzono 63 probki, w tym 33 probki danych wejsciowych wykonujgc sa-
modzielne pomiary (opisane w rozdziale 3) i 30 probek na podstawie pomiarow innych badaczy
(Chyzy i in., 2009; Kawecki i Styputa, 2009; Czech i in., 2015; Styputa, 2015). Okreslono, ja-
Kie parametry moga wptywa¢ na wyniki otrzymane w badaniach podczas tworzenia bazy.
Czynniki, ktore wykorzystano jako sygnaty wejsciowe do sieci to: stan techniczny budynku,
odlegtos¢ budynku od krawedzi drogi, absorpcja drgan w gruncie, rodzaj nawierzchni, stan na-

wierzchni, typ pojazdu.

5.2.1. Stan techniczny budynku

Pierwszym parametrem zwigzanym z budynkiem jest jego stan techniczny. Nie sg brane
pod uwage szczegdtowe indywidualne rozwigzania, wymiary czy tez materiaty, z ktérych wy-

konany jest budynek, poniewaz norma PN-85/B—02170 wyraznie opisuje zakres zastosowan
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skal SWD do budynkéw murowanych oraz z elementow wielkoptytowych. W zwigzku z tym
w przeprowadzonej analizie uwzgledniano jedynie fakt przynaleznosci do skali SWD | lub
SWD II oraz stan budynku, ktory moze mie¢ wptyw na odczuwalnos$¢ drgan i tym samym przy-
spiesza¢ zuzycie eksploatacyjne obiektu. Okreslanie stanu budynku przedstawiono w Tab. 5.1,
w ktorej wykorzystano ogdlne wytyczne przeprowadzania okresowej oceny stanu technicznego
budynkow (Michalik, 2014).

Tab. 5.1. Kryterium okre$lania stanu technicznego budynku (Michalik, 2014).

STAN ROZMIAR USZKODZEN LUB ZNISZCZEN ELEMENTOW
TECHNICZNY OBIEKTU BUDOWLANEGO NA SKUTEK ZUZYCIA
(zuzycic w [%]) — OCENA WIZUALNA POPRZEZ OGLEDZINY

— elementy obiektu budowlanego (konstrukcja, wykonczenie, wyposa-
zenie, instalacje) sa dobrze utrzymane, konserwowane i nie wyka-
zuja widocznego zuzycia i uszkodzen lub w elementach tych wyste-
puja niewielkie uszkodzenia i ubytki niezagrazajace bezpieczenstwu
uzytkowania,

— wskazane jest wykonanie prac konserwacyjnych lub napraw bieza-
cych polegajacych na remoncie wytypowanych elementow obiektu,

DOBRY
(zuzycie od 0% do 25%)

— cechy i wlasciwosci wbudowanych materiatow i urzadzen odpowia-
daja wymogom norm i przepisow,

— elementy obiektu budowlanego (konstrukcja, wykonczenie, wyposa-

, zenie, instalacje) utrzymane sa W stopniu zadowalajacym,
SREDNI je) utrzy 3 P jacy

. — w elementach wystepuja $rednie uszkodzenia,
(zuzycie od 26% do 60%)

— celowy jest remont biezacy polegajacy na drobnych naprawach, uzu-
petieniach, konserwacji, impregnacji,

— w elementach obiektu budowlanego (konstrukcja, wykonczenie, wy-
posazenie, instalacje) wystepuja znaczne ubytki, ktére moga zagra-
za¢ bezpieczenstwu uzytkowania,

7ZLY — cechy i wlasciwosci wbudowanych materiatow i urzadzen utracity
(zuzycie od 61%) swoje pierwotne wlasciwosci,
— wymagane jest wykonanie remontu kapitalnego, czyli remontu pole-
gajacego na wymianie wielu elementéw obiektu budowlanego lub
rozebranie budynku.

5.2.2. Odleglos¢ budynku od drogi

Norma PN-85/B—02170 podaje, ze wptyw drgan komunikacyjnych ma znaczenie przede
wszystkim dla budynkéw oddalonych mniej niz 0 15 metréw od osi drogi. W niniejszej rozpra-
wie rozpatrzono budynki usytuowane w réznych odlegtosciach. Odlegtos¢ jest jedyng zmienng
ilosciowa wystepujaca W niniejszym algorytmie i jest podawana w metrach, w zakresie 1,91 —
22,5 m od krawedzi drogi.
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5.2.3. Absorpcja drgan w gruncie

Bardzo waznym czynnikiem, ktory nalezy wzia¢ pod uwage, jest rodzaj gruntu, w ktérym
przenosza si¢ drgania. Poniewaz kazdy grunt inaczej absorbuje fale (zob. podrozdziat 2.2.1),
mozna W przyblizeniu ustali¢ korelacje pomigdzy rodzajem podloza gruntowego a absorpcja

drgan stosujac trojstopniowe kryterium wedlug Tab. 5.2 (Ciesielski, 2002, Dulinska i in.,

2014).

Tab. 5.2. Kryterium okreslania absorpcji drgan przez podtoze gruntowe (Ciesielski, 2002).

ABSORPCJA RODZAJ PODEOZA GRUNTOWEGO
ZEA Mokre, luzne piaski pylaste, drobne piaski gliniaste i drobne grunty spoiste
w stanie plastycznym.
SREDNIA Piaski érednio— i gruboziarniste, gliny zawilgocone, gliny, grunty spoiste
twardoplastyczne.
DOBRA Piaski zageszczone, gliny suche, grunty spoiste potzwarte i zwarte.

5.2.4. Rodzaj nawierzchni

Budynki mieszkalne lokalizowane sg przy drogach o roznych rodzajach nawierzchni. Naj-

czesciej jest to nawierzchnia bitumiczna, betonowa z ptyt, z kostki brukowej lub droga grun-

towa.

5.2.5. Stan techniczny nawierzchni

W zaleznosci od rodzaju nawierzchni stosowaé nalezy rézne wytyczne W Ocenie stanu

technicznego. Ogolne kryterium przedstawiono w Tab. 5.3 (Saganowski, 2002).

Tab. 5.3. Kryterium oceny stanu technicznego nawierzchni (Saganowski, 2002).

STAN
TECHNICZNY CHARAKTERYSTYKA
DOBRY Nawierzchnie nowe, odnowione i eksploatowane, dopuszczalne wystepo-
(Klasa A i B) wanie sporadycznych uszkodzen, nawierzchnie niewymagajace remontow.
SREDNI Nawierzchnie z kilkoma uszkodzeniami, wymagane zaplanowanie re-
(klasa C) montu.
7rY Nawierzchnie z licznymi i rozlegltymi uszkodzeniami, wymagany natych-
(klasa D) miastowy remont.

Do zastosowania algorytmu prognozowania drgan przyjeto bardziej szczegdtowa oceng Stosu-

jac podziat kryterium osobno dla nawierzchni bitumicznych, betonowych i gruntowych, co opi-

sano ponizej.
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5.2.5.1. Stan techniczny nawierzchni bitumicznych

Autorski sposob oceny wykonano na podstawie dost¢pnej literatury (Czarnecki i Janowski,

2002). Przy ocenie stanu nawierzchni bitumicznych nalezy wzia¢ pod uwagg nastepujace para-

metry (na podstawie ogledzin): peknigcia (poprzeczne i podtuzne), taty, wyboje, ubytki ziaren

lub lepiszcza. Aby oceni¢ stan nawierzchni drogi przy badanym budynku, nalezy wyliczy¢ ze

wzoru wartos$¢ Sygi; (W odniesieniu do oceny przedstawionej w Tab. 5.4):

gdzie:

SNBitzppd+Ppp+L+W+U

(5.1)

Sygit — Stan nawierzchni bitumicznej: 0: stan dobry, 1-3: stan $redni, 4-5: stan zty;

P
P

pa — Peknigcia podtuzne: 0: szkodliwos$¢ mata, 1: szkodliwos¢ duza;

»p — Peknigcia poprzeczne: 0: szkodliwo$¢ mata, 1: szkodliwos¢ duza;

L — taty: 0: szkodliwo$¢ mata, 1: szkodliwo$¢ duza;

W —wyboje: 0: szkodliwo$¢ mata, 1: szkodliwos¢ duza;

U — ubytki ziaren lub lepiszcza: 0: szkodliwos$¢ mata, 1: szkodliwo$¢ duza.

Tab. 5.4. Kryterium oceny stanu technicznego nawierzchni bitumicznych (Czarnecki i Janowski, 2002).

SZKODLIWOSC SZKODLIWOSC
PARAMETR OPIS MAEA DUZA
przebiegajace prosto lub | pekniecia zalane peknigcia nieszczelne
krzywoliniowo pojedyn- | iszczelne oraz pgknigcia | z wykruszeniami na kra-
PEKNIECIA cze pe;_kniqc_ia w_arstwy nieszczelne, ale beZ.Wy- wqdz.iach lub z siatka
PODLUZNE b!tumlcznej o0 kierunku kruszen na krawedziach. | pekniec.
réwnolegtym lub uko-
$nym do osi jezdni (w
tym réwniez spojenia
technologiczne).
przebiegajace prosto lub | peknigcia poprzeczne pekniecia poprzeczne
krzywoliniowo pojedyn- | wystepujace tacznie na wystepujace tacznie na
PEKNIECIA cze peknigcia warstwy nie wigcej niz 50% szero- | wigcej niz 50% szeroko-
POPRZECZNE bitumicznej o kierunku kosci ocenianego pasa ru- | $ci ocenianego pasa ru-
prostopadtym do osi chu. chu.
jezdni.
miejsca nawierzchni, na | tata szczelnie potgczona | tata potgczona z na-
ktérych dokonano wy- z nawierzchnig lub z nie- | wierzchnig nieszczelnie
miany nawierzchni, uzu- | wielkimi peknieciami na | (pekniecia i wykrusze-
pehienia ubytkéw, wy- | potaczeniach, fata o ma- | nia), tata o duzej szero-
LATY o . . . - .
petnienia zapadnieé¢ lub tej szerokosci wystepu- ko$ci wystepujaca tacz-
naprawy wybojow. jaca tacznie na nie wigcej | nie na wigcej niz 50%
niz 50% szerokosci oce- | szeroko$ci ocenianego
nianego pasa ruchu. pasa ruchu.
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WYBOJE

miejsce nawierzchni,
gdzie wystepuje ubytek
masy warstwy jezdnej o
wymiarach nie mniej-
szych niz 15 cm x 15 cm
i 0 glgbokosci wigkszej
niz grubos¢ warstwy
Scieralne;j.

wyboje wystepuja tacznie
na nie wigcej niz 50%
powierzchni ocenianego
pasa ruchu.

wyboje wystepujg tacz-
nie na wigcej niz 50%
powierzchni ocenianego
pasa ruchu.

miejsca nawierzchni, na
ktoérych nastapit ubytek
materiatu warstwy $cie-
ralnej bez naruszenia

ubytki wystepuja tacznie
na nie wigcej niz 50%
szerokosci ocenianego
pasa ruchu.

ubytki wystepuja tacznie
na wiecej niz 50% szero-
kosci ocenianego pasa
ruchu.

warstw nizej lezacych;
UBYTKI ZIAREN | do uszkodzen tego typu
LUB LEPISZCZA | zaliczaja si¢ rbwniez
rozstgpy warstwy $cie-
ralnej pochodzenia wy-
konawczego oraz po-
wierzchnie po zabiegu
frezowania.

5.2.5.2. Stan techniczny nawierzchni betonowych

Autorski sposob oceny stanu nawierzchni z ptyt betonowych wykonano na podstawie do-
stepnej literatury (Radzikowski i Forys, 2007). Przy ocenie stanu nawierzchni betonowych na-
lezy wzia¢ pod uwagg nastepujgce parametry (na podstawie ogledzin): peknigcia pojedyncze
podtuzne, ukosne, poprzeczne, ztamanie ptyty, peknigcie przy krawedzi, uszkodzone zbrojenie,
wadliwe uszczelnienie, uszkodzenie naroznika, wykruszenie szczeliny, uszkodzenia po-
wierzchni (peknigeia powierzchniowe, ztuszczenia, ubytki), tata bitumiczna (zob. Tab. 5.5 —
5.11). W przypadku stwierdzenia szkodliwosci matej przydziela si¢ O pkt, w przypadku duzej
1 pkt. Aby oceni¢ stan nawierzchni drogi przy badanym budynku nalezy wyliczy¢ ze wzoru
warto$¢ Sypet-

Snget = Ppau + Bpp + P + U + W + U, + W, (5.2)
gdzie:
Snpet — Stan nawierzchni betonowej: 0: stan dobry, 1-4: stan $redni, 5-7: stan zty;

Py

au — pekniecia podhuzne i ukosne: 0: szkodliwo$¢é mata, 1: szkodliwos¢ duza;
B, — peknigcia poprzeczne: 0: szkodliwos$¢ mata, 1. szkodliwo$¢ duza;

P, —peknigcia przy krawedzi: 0: szkodliwos¢ mata, 1: szkodliwos¢ duza;

U,, — uszkodzenia naroznika: 0: szkodliwo$¢ mata, 1: szkodliwo$¢ duza;

W, — wykruszenie szczeliny: 0: szkodliwo$¢ mata, 1: szkodliwos¢ duza;

U, — uszkodzenie zbrojenia: 0: szkodliwo$¢ mata, 1: szkodliwos¢ duza;

W,, — wadliwe uszczelnienie: 0: szkodliwo$¢ mata, 1: szkodliwo$¢ duza.
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Tab. 5.5. Okreslenie szkodliwo$ci uszkodzenia W postaci peknigcia pojedynczego podtuznego i ukosnego
(Radzikowski i Forys, 2007).

SZKODLIWOSC MALA

SZKODLIWOSC DUZA

szerokos$¢ pekniecia mniejsza niz 3 mm, szero-
ko$¢ obszaru wykruszen i towarzyszacych pek-
nie¢ mniejsza niz 10 cm, uskok miedzy krawe-
dziami pgknigcia mniejsza niz 5 mm,
prawidtowo uszczelnione peknigcie 0 nieokre-
$lonej szerokosci.

—  szeroko$¢ peknigcia co najmniej 3 mm,

—  szeroko$¢ obszaru wykruszen i towarzysza-
cych peknie¢ co najmniej 10 cm,

— uskok miedzy krawedziami peknigcia co naj-
mniej 5 mm.

Tab. 5.6. Okreslenie szkodliwo$ci uszkodzenia W postaci pekniecia pojedynczego poprzecznego
(Radzikowski i Forys, 2007).

SZKODLIWOSC MALA

SZKODLIWOSC DUZA

szeroko$¢ peknigeia mniejsza niz 3 mm, Szero-
ko$¢ obszaru wykruszen i towarzyszacych pek-
ni¢¢ mniejsza niz 10 cm

uskok miedzy krawedziami peknigcia mniejszy
niz 5 mm,

prawidtowo uszczelnione peknigcie 0 nieokre-
$lonej szerokosci, brak wysadziny przy peknie-
ciu i tylko jedno pekniecie.

—  szerokos¢ pekniecia co hajmniej 3 mm,

— szeroko$¢ obszaru wykruszen itowarzysza-
cych peknieé¢ co najmniej 10 cm,

— uskok miedzy krawedziami pgknigcia co naj-
mniej 5 mm,

— wysadzina towarzyszaca peknigciu,

— dwa pekniecia, niezaleznie od stopnia szkodli-
wosci kazdego z nich osobno.

Tab

. 5.7. Okreslenie szkodliwosci uszkodzenia W postaci pgkniecia przy krawedzi (Radzikowski i Forys, 2007).

SZKODLIWOSC MALA

SZKODLIWOSC DUZA

pekniecia wystepuja wzdluz na mniej niz 25%
dhugoséci lub szerokosci ptyty, fragmenty mocno
trzymajace sie, moga by¢ lekko przemieszczone,
otoczone pegknigciami matej szkodliwosci
i wptyw na rownoé¢ nawierzchni jest niewielki.

— peknigcia wystepuja na znacznej czesci krawe-
dzi plyty (ponad 25% dtugosci lub szerokosci),

— fragmenty sg wyraznie okreslone i tatwo daja
si¢ wyjmowac,

— fragmenty majg znaczacy wptyw na rownosc.

Tab. 5.8. Okreslenie szkodliwos$ci uszkodzenia naroznika (Radzikowski i Forys, 2007).

SZKODLIWOSC MALA

SZKODLIWOSC DUZA

pojedyncze peknigcie bez wykruszen oraz luz-
nego materiatu,

szerokos$¢ pekniecia mniejsza niz 3 mm,
prawidtowo uszczelnione peknigcie 0 nieokre-
$lonej szerokosci.

— peknigcie silnie wykruszone z luznymi lub
brakujacymi fragmentami,

—  szerokos¢ pekniecia co najmniej 3 mm,

— wielokrotne pgkniecia,

—  wykruszenie naroznika.

Tab. 5.9. Okreslenie szkodliwo$ci wykrusze

nia szczeliny (Radzikowski i Forys, 2007).

SZKODLIWOSC MALA

SZKODLIWOSC DUZA

krawedz jest odtamana peknieciami matej szko-
dliwosci,

W szczelinie nie ma duzej liczby ruchomych
fragmentow.

— krawedz jest odtamana peknigciami duzej
szkodliwosci,

— W szczelinie jest duza liczba ruchomych frag-
mentow.
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Tab. 5.10. Okreslenie szkodliwosci uszkodzenia zbrojenia (Radzikowski i Forys, 2007).

SZKODLIWOSC MALA SZKODLIWOSC DUZA

—  brak widocznych elementéw zbrojenia. — poluzowanie, odstoni¢cie lub peknicte ele-
menty zbrojenia.

Tab. 5.11. Okreélenie szkodliwo$ci wadliwego uszczelnienia (Radzikowski i Forys$, 2007).

SZKODLIWOSC MALA SZKODLIWOSC DUZA

—  brak widocznych wad w uszczelnieniu. —  brak uszczelnienia w szczelinie umozliwiajacy
gromadzenie si¢ W szczelinie niescisliwych
materiatow i przedostawanie si¢ wody,

— wyrwanie, wypchniecie, lub wecisniecie
uszczelnienia,  porosnigcie  ros$linnoscia,
stwardnienie wypetniacza, odklejenie od brze-

gow plyt, rozsunigcie si¢ plyt.

5.2.5.3. Stan techniczny nawierzchni z kostki brukowej i drogi gruntowej

Oceng nawierzchni nalezy przeprowadzi¢ na podstawie ogledzin i opisac jej stan jako: ,,do-
bry”, ,,$redni” lub ,,zty” na podstawie nastepujacych przestanek (L6j, 2007, Trzcinski i Kacz-
marzyk, 2006):

—  jezeli nawierzchnia (droga gruntowa) jest rowna, bez uszkodzen, wybojoéw, wystajacych
studzienek to mozna zakwalifikowac¢ ja do stanu dobrego,

—  jezeli nawierzchnia (droga gruntowa) ma niewiele uszkodzen lub pofalowan to mozna
zakwalifikowac¢ ja do stanu $redniego,

—  jezeli wystepuje wigcej niz kilka uszkodzen, jezeli nawierzchnia (droga gruntowa) jest
pofalowana, wystepuja widoczne dylatacje, wystajace studzienki to nalezy zakwalifiko-

wac ja do stanu zlego.

5.2.6. Typ pojazdéw poruszajacych si¢ po drodze

Dopuszczalne masy pojazdow nalezy ustali¢ w oparciu o ustawe o drogach publicznych
(Ustawa z dnia 21 marca 1985r. o drogach publicznych). Typy pojazdow przedstawiono w Tab.
5.12.
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Tab. 5.12. Mozliwe typy pojazdow (Ustawa o drogach publicznych, 2007).

TYP POJAZDU CHARAKTERYSTYKA POJAZDU

— pojazdy samochodowe o dopuszczalnej masie catkowitej nieprzekraczajacej

TYP1 3,5 t (z wyjatkiem autobusdéw), oraz zespoty tych pojazdow
— autobusy o dwoch osiach, ciggniki samochodowe bez naczep

TYP2 — samochody dostawcze do 10 t
— zespoty pojazdow sktadajace si¢ z samochodu cigzarowego o dopuszczalnej
masie catkowitej przekraczajacej 10 t i przyczepy albo z autobusu i przyczepy
— pojazdy czlonowe o catkowitej liczbie osi powyzej pieciu

TYP 3

— samochody ciezarowe o dopuszczalnej masie catkowitej przekraczajacej 10 t

— autobusy o trzech (i wiecej) osiach, pojazdy cztonowe o catkowitej liczbie

osi do pigciu

5.3. Utworzone sztuczne sieci neuronowe

W niniejszym podrozdziale analizie poddano problem klasyfikacji zdefiniowany w ten
sposob, aby algorytm SSN (ha podstawie kilku parametrow podanych przez uzytkownika) do-
konat prognozy wptywu oddziatywan komunikacyjnych na budynek z zadowalajacym praw-
dopodobienstwem. Za Sygnaty wejsciowe (neurony) przyjeto czynniki (zmienne niezalezne)
ustalone podczas pomiaréw polowych, tj.:

— Bst— stan budynku;
— Bpo—odlegtos¢ budynku od krawedzi drogi;
— Ga—absorpcjagruntu;
— Dn-rodzaj nawierzchni drogi;
— Dstn—stan nawierzchni drogi;
— P —typ pojazdu.
Wektory wejscia dla kolejnych sieci przyjeto W sposob losowy, w postaci:
—  SSNrl: xex1) = {Bst, Boo, Ga Dn, Dstn, P};
—  SSNrll: x@x) = {Bst, Boo, Ga, Dstn, P};
—  SSNnr ll: x@x1) = {Bst, Boo, Ga, Dstn};
—  SSNrIV: xuxi = {Bst, Boo, D, P};
—  SSNnrV: xus = {Bpo, Ga Dstn, P}.
Jako sygnat wyjsciowy ustalono dwa neurony o wartosciach:
—  0—brak wptywu drgan na budynek — | strefa wedlug SWD | lub SWD Il zgodnie z norma
PN-85/B-02170;
- 1 — prawdopodobny wptyw drgan na budynek — II strefa lub wyzsza.
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W zaleznosci od rodzaju SSN zastosowano algorytm uczenia BFGS, ktory jest silnym al-
gorytmem drugiego rzedu o szybkiej zbieznosci i znajdowania ekstremow lokalnych funkcji
(Rutkowski, 2009). W przypadku sieci radialnych zastosowano (w procesie uczenia) radialne
funkcje bazowe. W utworzonych algorytmach wykorzystano funkcje aktywacji podane w Tab.
5.13 (Haykin, 2009).

Tab. 5.13. Funkcje aktywacji wykorzystane podczas budowy SSN.

NAZWA FUNKCJI WZOR FUNKCJI
"UNIPOLARNA P = 5y € O
SINUS F(u;) = sin(y;) € [0,1]
GAUSSA Fau) = = expU] € (0, +)
LINIOWA F(u;) = au; +b € (—o0,+)
WYKLADNICZA F(u)) = e™ € (0,+)
REGRESJA Fuy) = exp (i)
WIELORAKA 2 exp(u;)
Hlpgéggfll\lcszw Flw) = tgh(u) € 10,1]

W procesie uczenia, do ustalania wag neuronow wejsciowych, wykorzystano dwie funkcje

oceny btedu: funkcje btedu sumy kwadratow roznic Egps (Rutkowski, 2009):

Esos = X1 (yi — t)? (5.3)

gdzie:
n — liczba przypadkow uzytych do uczenia,
y; — predykcja,

t; — warto$¢ rzeczywista,

oraz funkcje btedu w postaci entropii wzajemnej (Cross Entropy) E.r (Rubinstein i in., 2004):

Ecg = — Xt tiin() (54)
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gdzie:

n — liczba przypadkow uzytych do uczenia,

y; — predykcja,

t; — wartos$¢ rzeczywista.

Algorytm SSN wykonano w programie Statistica 12. Tab. 5.14 przedstawia wszystkie in-

formacje o probkach wykorzystanych do budowy algorytmu. Tabela zestawia ponadto infor-

macje wejsciowe oraz informacje wyjsciowg dotyczaca zagrozenia (otrzymang Z pomiarow

rzeczywistych). Z kolei, w Tab. 5.15 zestawiono informacje pomocnicze odnosnie utworzo-

nych sieci, wariantu probek i numeru rozdzialu niniejszej dysertacji, w ktérym umieszczono

szczegotowe opisy 1 wyniki. Przedstawiono rowniez strukture kazdej utworzonej sieci, czyli

liczbe neurondéw w warstwie wejsciowej — liczbe neuronéw w warstwie ukrytej — liczbe neuro-

néw w warstwie wyjsciowej.

Tab. 5.14. Charakterystyka danych wejsciowych wykorzystanych do utworzenia algorytmu SSN oraz informacja
wyjsciowa dotyczaca zagrozenia (0trzymana z pomiaréw rzeczywistych).

NR NR STAN ODLFC:)GDLOS'(’j ABSORPCJA| RODZAJ STAN TYP .
ora¥’ | BUDYNKU | BUDYNKU KDIE%\ZF{)”%]I DRGAN |NAWIERZCHNI | NAWIERZCHNI | poJazDU | ZAGROZENIE
1 1 zty 7 dobra | bitumiczna dobry typl nie
2 1 zty 7 dobra | bitumiczna dobry typ2 nie
3 1 zty 7 dobra | bitumiczna dobry typ3 nie
4 2 dobry 10 dobra | bitumiczna dobry typl nie
5 2 dobry 10 dobra | bitumiczna dobry typ2 nie
6 2 dobry 10 dobra | bitumiczna dobry typ3 nie
7 3 dobry 9 $rednia | bitumiczna zia typl nie
8 3 dobry 9 $rednia | bitumiczna zia typ2 nie
9 3 dobry 9 $rednia | bitumiczna zta typ3 tak
10 4 dobry 15 $rednia | bitumiczna $rednia typl nie
11 4 dobry 15 $rednia | bitumiczna sredni typ2 nie
12 4 dobry 15 $rednia | bitumiczna sredni typ3 nie
13 5 dobry 20 $rednia | bitumiczna zta typl nie
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14 5 dobry 20 $rednia | bitumiczna zta typ2 nie
15 5 dobry 20 $rednia | bitumiczna zta typ3 tak
16 6 $redni 8 $rednia | bitumiczna dobry typl nie
17 6 $redni 8 $rednia | bitumiczna dobry typ2 nie
18 6 $redni 8 $rednia | bitumiczna dobry typ3 tak
19 7 dobry 15 dobra | plyty jumbo zty typl nie
20 7 dobry 15 dobra | plyty jumbo zty typ2 tak
21 7 dobry 15 dobra | plyty jumbo zty typ3 tak
22 8 dobry 15 dobra | plyty jumbo zty typl nie
23 8 dobry 15 dobra | ptyty jumbo zty typ2 tak
24 8 dobry 15 dobra | plyty jumbo zty typ3 tak
25 9 dobry 22,5 zia bitumiczna sredni typl nie
26 9 dobry 22,5 zia bitumiczna sredni typ2 nie
27 9 dobry 22,5 zta bitumiczna $redni typ3 nie
28 10 dobry 20 zla bitumiczna $redni typl nie
29 10 dobry 20 zla bitumiczna $redni typ2 nie
30 10 dobry 20 zla bitumiczna $redni typ3 tak
31 11 dobry 12 srednia | gruntowa zty typl nie
32 11 dobry 12 srednia | gruntowa zty typ2 nie
33 11 dobry 12 $rednia | gruntowa zty typ3 tak
34 12 $redni 14 $rednia | bitumiczna dobry typ3 nie
35 12 $redni 14 $rednia | bitumiczna zla typ3 nie
36 13 dobry 4.4 zta bitumiczna dobry typ3 nie
37 13 dobry 4.4 zta bitumiczna dobry typ2 nie
38 14 éredni 7,85 zha gr':ﬁ:'gsva zha typ3 tak
39 14 éredni 7,85 Zta gr:lﬁlg\?va dobry | typ3 nie
40 15 $redni 3,07 zta gr';?ﬁ:';\"j‘va zla typ3 tak
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kostka

41 15 $redni 3,07 zta granitowa dobry typ3 nie
42 16 Sredni 2,78 Z1a gé?j:'g\?va sta typ3 nie
43 16 Sredni 2,78 Z1a g;ﬁ:'gsva dobry | typ3 nie
44 17 Sredni 1,01 zta gr';ﬁf:'g\"j‘va zta typ3 nie
45 17 Sredni 1,91 st gr';‘r’j:'g\"j‘va dobry | typ3 nie
46 18 dobry 5,14 7t gr:mﬁg\?va 7l typ3 tak
47 18 dobry 5,14 Z1a g;ﬁ:'gsva sta typ2 nie
48 19 dobry 7.4 sta gr';ﬁf:'g\"j‘va sta typ3 tak
49 19 dobry 7.4 Zta gr';?j:'gsva 7t typ2 nie
50 20 dobry 24 7t grzf]f:'g\j‘va 7t typ3 nie
51 20 dobry 2,4 zta grl;ﬁ??g\?va zta typ2 nie
52 21 dobry 2.4 Zta gr';ﬁ'g\‘jva 7t typ3 nie
53 21 dobry 2.4 Zta gr';?j:'gsva 7t typ2 nie
54 22 dobry 24 7t gr:l?j:'gf;‘va 7t typ3 tak
55 22 dobry 2,4 zla grl;ﬁ??g\?va zla typ2 nie
56 23 dobry 35 Zta grzcrﬁlcj\?va Zta typ3 tak
57 23 dobry 35 Zta gr';‘r’]ﬁ'gfjva Zta typ2 nie
58 24 dobry 2,4 zta grzﬁ??;\?va zta typ3 nie
59 24 dobry 2,4 zla grzﬁ?zlcj\?va zta typ2 nie
60 25 dobry 6 Zta gr';?j:';\‘jva Zta typ3 tak
61 25 dobry 6 st gr';‘r’]ﬁ'gfjva Zta typ2 nie
62 26 dobry 10 st gg‘r’]ff';sva st typ3 nie
63 26 dobry 10 7t gr:l?j:l;\?va 7l typ2 nie
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Tab. 5.15. Lista pomocnicza utworzonych sztucznych sieci neuronowych.

SIEC

NR
SIECI

WEKTOR WEJSCIOWY

STRUKTURA
SIECI

WARIANT
PODZIALU
PROBEK

ROZDZIAL

X(sx1) = {Bsr, Boo, Ga, Dn, Dstn, P}

6-7-2

44 uczace,
10 weryfikujace,
9 testujace

5311

Xex1) = {Bst, Boo, Ga, Dn, Dstn, P}

6-9-2

44 uczace,
10 weryfikujace,
9 testujace

53.11

Xex1) = {Bst, Boo, Ga, Dn, Dstn, P}

6-10-2

44 uczace,
10 weryfikujace,
9 testujace

5311

Xex1) = {Bst, Boo, Ga, Dn, Dstn, P}

6-9-2

44 uczace,
10 weryfikujace,
9 testujace

5311

Xex1) = {Bst, Boo, Ga, D, Dstn, P}

6-4-2

44 uczace,
10 weryfikujace,
9 testujace

53.1.1

Xex1) = {Bst, Boo, Ga, D, Dstn, P}

6-9-2

30 uczace,
16 weryfikujace,
17 testujace

5.3.1.2

Xexy) = {Bst, Boo, Ga, Dn, Dstn, P}

6-2-2

30 uczace,
16 weryfikujace,
17 testujace

5.3.1.2

Xexy) = {Bst, Boo, Ga, D, Dstn, P}

6-8-2

30 uczace,
16 weryfikujace,
17 testujace

5.3.1.2

Xex1) = {Bst, Boo, Ga, D, Dstn, P}

6-11-2

30 uczace,
16 weryfikujace,
17 testujace

5.3.1.2

Xexy) = {Bsr, Boo, Ga, D, Dstn, P}

6-7-2

30 uczace,
16 weryfikujace,
17 testujace

5.3.1.2

Xsx1) = {Bst, Boo, Ga, Dstn, P}

5-9-2

44 uczace,
10 weryfikujace,
9 testujace

5321

Xsx) = {Bst, Boo, Ga, Dstn, P}

5-71-2

44 uczace,
10 weryfikujace,
9 testujace

5321

Xsx1) = {Bst, Boo, Ga, Dstn, P}

5-10-2

44 uczace,
10 weryfikujace,
9 testujace

5321

Xsx) = {Bst, Boo, Ga, Dstn, P}

5-9-2

44 uczace,
10 weryfikujace,
9 testujace

5321

Xsx1) = {Bst, Boo, Ga, Dstn, P}

5-9-2

44 uczace,
10 weryfikujace,
9 testujace

5321

Xsx) = {Bst, Boo, Ga, Dstn, P}

5-10-2

30 uczace,
16 weryfikujace,
17 testujace

5.3.2.2

Xsx1) = {Bst, Boo, Ga, Dstn, P}

5-9-2

30 uczace,
16 weryfikujace,
17 testujace

5.3.2.2

Xsx) = {Bst, Boo, Ga, Dstn, P}

5-11-2

30 uczace,
16 weryfikujace,
17 testujace

5.3.2.2

Xsx) = {Bst, Boo, Ga, Dstn, P}

5-3-2

30 uczace,
16 weryfikujace,
17 testujace

5.3.2.2
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X(sx1) = {Bs, Boo, Ga, Dstn, P}

5-3-2

30 uczace,

16 weryfikujace,

17 testujace

5.3.2.2

X@x1) = {BsT, Bpo, Ga, DsTn}

4-9-2

44 uczace,

10 weryfikujace,

9 testujace

5331

X(ax1) = {BsT, Boo, Ga, DsTn}

4-4-2

44 uczace,

10 weryfikujace,

9 testujace

5331

X(ax1) = {BsT, Boo, Ga, DsTn}

4-10-2

44 uczace,

10 weryfikujace,

9 testujace

5331

X@x1) = {BsT, Bpo, Ga, DsTn}

4-8-2

44 uczace,

10 weryfikujace,

9 testujace

5331

X(ax1) = {Bsr, Boo, Ga, DsTn}

4-11-2

44 uczace,

10 weryfikujace,

9 testujace

5331

X(ax1) = {BsT, Bpo, Ga, DsTn}

4-4-2

30 uczace,

16 weryfikujace,

17 testujace

5.3.3.2

X@x1) = {BsT, Boo, Ga, Dstn}

4-7-2

30 uczace,

16 weryfikujace,

17 testujace

5.3.3.2

X(ax1) = {Bst, Bpo, Ga, DsTn}

4-10-2

30 uczace,

16 weryfikujace,

17 testujace

5.3.3.2

X@x1) = {BsT, Boo, Ga, Dstn}

4-9-2

30 uczace,

16 weryfikujace,

17 testujace

5.3.3.2

X(ax1) = {BsT, Bpo, Ga, DsTn}

4-8-2

30 uczace,

16 weryfikujace,

17 testujace

5.3.3.2

X(ax1) = {Bsr, Boo, Dn, P}

4-5-2

44 uczace,

10 weryfikujace,

9 testujace

5341

X(ax1) = {BsT, Bpo, Dn, P}

4-9-2

44 uczace,

10 weryfikujace,

9 testujace

5341

X@x1) = {BsT, Boo, Dn, P}

4-1-2

44 uczace,

10 weryfikujace,

9 testujace

5341

X(ax1) = {BsT, Bpo, Dn, P}

4-8-2

44 uczace,

10 weryfikujace,

9 testujace

5341

X@x1) = {BsT, Boo, Dn, P}

4-11-2

44 uczace,

10 weryfikujace,

9 testujace

5341

X@ax1) = {Bsr, Bpo, Dn, P}

4-9-2

30 uczace,

16 weryfikujace,

17 testujace

5.34.2

X@x1) = {BsT, Boo, Dn, P}

4-4-2

30 uczace,

16 weryfikujace,

17 testujace

5.3.4.2

X@x1) = {BsT, Boo, Dn, P}

4-2-2

30 uczace,

16 weryfikujace,

17 testujace

534.2

X@x1) = {BsT, Boo, Dn, P}

4-6-2

30 uczace,

16 weryfikujace,

17 testujace

5.3.4.2

X@x1) = {BsT, Boo, Dn, P}

4-8-2

30 uczace,

16 weryfikujace,

17 testujace

534.2

X@x1) = {Bpo, Ga, Dstn, P}

4-9-2

44 uczace,

10 weryfikujace,

9 testujace

5351
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44 uczace,
2 X@4x1) = {Bpo, Ga, Dstn, P} 4-1-2 10 weryfikujace, 5.35.1
9 testujace

44 uczace,
3 X(ax1) = {BDO, Ga DsTn. P} 4-12-2 10 weryfikujace, 5.35.1
9 testujace

44 uczace,
4 X@4x1) = {Bpo, Ga, Dstn, P} 4-9-2 10 weryfikujace, 5.3.5.1
9 testujace

44 uczace,
5 X@4x1) = {Bpo, Ga, Dstn, P} 4-1-2 10 weryfikujace, 5.35.1
9 testujace

30 uczace,

1 X@x1) = {Bpo, Ga, Dstn, P} 4-4-2 16 weryfikujace, 5.3.5.2
17 testujace

30 uczace,

2 X@4x1) = {Bpo, Ga, Dstn, P} 4-7-2 16 weryfikujace, 5.35.2
17 testujace

30 uczace,
3 X@x1) = {Bpo, Ga, Dstn, P} 4-6-2 16 weryfikujace, 5.35.2
17 testujace

30 uczace,

4 X@4x1) = {Bpo, Ga, Dstn, P} 4-4-2 16 weryfikujace, 5.35.2
17 testujace

30 uczace,

5 |xw@x1) = {Bpo, Ga, Dstn, P} 4-7-2 16 weryfikujace, 5.35.2
17 testujace

5.3.1. Sztuczna sie¢ neuronowa nr |
W pierwszej sieci uwzgledniono wszystkie parametry wejSciowe (zmienna iloSciowa i
zmienne jako$ciowe scharakteryzowane w podrozdziale 5.2). Zatem wektor wej$cia miat po-
staé: X(x1) = {Bst, Bpo, Ga, Dn, DsTn, P}.
— Zmienna ilo$ciowa:
— Bpo €<1,91-22,5>;
— Zmienne jakoSciowe:
— Bste€ {zty, $redni, dobry};
— Gae {zla, srednia, dobra},
— Dn € {bitumiczna, gruntowa, kostka brukowa, ptyty jumbo};
— Dstn € {zty, $redni, dobry};
— Pe{typl, typ2, typ3}.
Wektor wyjscia miat postac: yaxy = {y}; y € {0, 1}.
Wszystkie probki podzielono losowo na 3 zbiory, tj. na zbior uczacy, weryfikujacy i te-
stowy. Wykonano 2 warianty podziatu:
— 1 wariant: do zbioru uczacego przydzielono losowo 44 probki (69,84% wszystkich pro-
bek), 10 przypadkow przydzielono do zbioru weryfikujacego (15,87% wszystkich przy-
padkow) oraz 9 probek dla zbioru testujacego (14,29% ogotu);
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— 2 wariant: do zbioru uczacego przydzielono losowo 30 probek (47,62% wszystkich pro-
bek), 16 przypadkow przydzielono do zbioru weryfikujacego (25,40% wszystkich przy-
padkow) oraz 17 probek dla zbioru testujacego (26,98% ogotu).

5.3.1.1. Sztuczna sie¢ neuronowa nr |, wariant 1

Wykonano obliczenia i utworzono 100 sieci dla 1 wariantu podziatu na podzbiory. Wy-
brano 5 najlepiej rokujacych sieci (zob. Tab. 5.16) i wyniki przedstawiono w niniejszym pod-
rozdziale. Jako kryterium oceny sieci przyjeto wiarygodno$é, czyli procent prawidtowo okre-
Slonych probek testowych. W Tab. 5.17 — 5.20 przedstawiono podsumowanie predykcji w po-
staci macierzy pomytek, odpowiednio dla wszystkich probek, dla probek uczacych, dla probek
testujacych i dla probek weryfikujacych.

Tab. 5.16. Rezultaty i charakterystyka sieci (sie¢ I, wariant 1).

WIARYGODNOSC [%] FUNKCJA
NUMER | STRUKTURA ] ALGORYTM
SIECI SIECI : . PROBKI UCZENIA AKTYWACJI | AKTYWACJI
EcRng: T;Sl}%ﬁK'CE WERYFI- BLEDU (NEURONY | (NEURONY
A A KUJACE UKRYTE) WYJSCIOWE)
Suma Sigmoidalna
1 6-7-2 81,82 77,78 90,00 BFGS | kwadratow | ' Sinus
e unipolarna
1r0znic
Entropia Sigmoidalna Regresja
2 6-9-2 95,45 66,67 80,00 BFGS wzajemna unipolarna wieloraka
Entropia . Regresja
3 6-10-2 86,36 66,67 90,00 BFGS wzajemna Sinus wieloraka
Entropia Sigmoidalna Regresja
4 6-9-2 86,36 66,67 90,00 BFGS wzajemna unipolarna wieloraka
Suma
5 6-4-2 79,55 66,67 60,00 RBF kwadratow Gaussa Liniowa
réznic

Uzyskane dla wariantu 1 wyniki pokazujg, iz cztery najlepsze sieci to perceptrony wielo-
warstwowe o 7, 9 1 10 neuronach w warstwie ukrytej. Ostatnia sie¢ to sie¢ radialna o strukturze
6—4-2 co oznacza, ze w warstwie ukrytej przyjeto 4 neurony. Z grona najlepszych sieci, naj-
wyzszg predykcje uzyskano dla perceptronu o budowie 6-7-2. Algorytm uczenia tej sieci to
metoda BFGS. Funkcja btgdu to suma kwadratow roznic. Jako funkcje aktywacji w warstwie
ukrytej przyjeto funkcje sigmoidalng unipolarna, za§ w warstwie wyjsciowej funkcje¢ sinus. Dla
probek uczacych osiggnigto poprawnos¢ 81,82%, w przypadku probek weryfikujacych 90%,
za$ dla probek testujacych 77,78%. Pozostate 4 rodzaje sieci wykazaly dobre rezultaty: od
79,55% do 95,45% poprawnosci probek uczacych, od 60% do 90% poprawnosci W przypadku
probek weryfikujacych oraz 66,67% dla probek testowych.
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Tab. 5.17. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (sie¢ I, wariant 1).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 44,00 8,00 52,00
Niepoprawne 3,00 8,00 11,00
Poprawne (%) 93,62 50,00 82,54
Niepoprawne (%) 6,38 50,00 17,46
2 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 44,00 12,00 56,00
Niepoprawne 3,00 4,00 7,00
Poprawne (%) 93,62 75,00 88,89
Niepoprawne (%) 6,38 25,00 11,11
3 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 42,00 11,00 53,00
Niepoprawne 5,00 5,00 10,00
Poprawne (%) 89,36 68,75 84,13
Niepoprawne (%) 10,64 31,25 15,87
4 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 42,00 11,00 53,00
Niepoprawne 5,00 5,00 10,00
Poprawne (%) 89,36 68,75 84,13
Niepoprawne (%) 10,64 31,25 15,87
5 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 47,00 0,00 47,00
Niepoprawne 0,00 16,00 16,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 74,60
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 25,40

Tab. 5.18. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (sie¢ I, wariant 1).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 35,00 9,00 44,00
Poprawne 32,00 4,00 36,00
Niepoprawne 3,00 5,00 8,00
Poprawne (%) 91,43 44 44 81,82
Niepoprawne (%) 8,57 55,56 18,18
2 Razem 35,00 9,00 44,00
Poprawne 35,00 7,00 42,00
Niepoprawne 0,00 2,00 2,00
Poprawne (%) 100,00 77,78 95,45
Niepoprawne (%) 0,00 22,22 455
3 Razem 35,00 9,00 44,00
Poprawne 33,00 5,00 38,00
Niepoprawne 2,00 4,00 6,00
Poprawne (%) 94,29 55,56 86,36
Niepoprawne (%) 5,71 9,00 13,64
4 Razem 35,00 5,00 44,00
Poprawne 33,00 4,00 38,00
Niepoprawne 2,00 55,56 6,00
Poprawne (%) 94,29 9,00 86,36
Niepoprawne (%) 571 5,00 13,64
5 Razem 35,00 9,00 44.00
Poprawne 35,00 0,00 35,00
Niepoprawne 0,00 9,00 9,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 79,55
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 20,45
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Tab. 5.19. Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomyltek (sie¢ I, wariant 1).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 6,00 3,00 9,00
Poprawne 6,00 1,00 7,00
Niepoprawne 0,00 2,00 2,00
Poprawne (%) 100,00 33,33 77,78
Niepoprawne (%) 0,00 66,67 22,22
2 Razem 6,00 3,00 9,00
Poprawne 3,00 3,00 6,00
Niepoprawne 3,00 0,00 3,00
Poprawne (%) 50,00 100,00 66,67
Niepoprawne (%) 50,00 0,00 33,33
3 Razem 6,00 3,00 9,00
Poprawne 3,00 3,00 6,00
Niepoprawne 3,00 0,00 3,00
Poprawne (%) 50,00 100,00 66,67
Niepoprawne (%) 50,00 0,00 33,33
4 Razem 6,00 3,00 9,00
Poprawne 3,00 3,00 6,00
Niepoprawne 3,00 0,00 3,00
Poprawne (%) 50,00 100,00 66,67
Niepoprawne (%) 50,00 0,00 33,33
5 Razem 6,00 3,00 9,00
Poprawne 6,00 0,00 6,00
Niepoprawne 0,00 3,00 3,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 66,67
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 33,33

Tab. 5.20. Podsu

mowanie predykcji dla probek weryfikujacych — macierz pomytek (sie¢ I, wariant 1).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 6,00 4,00 10,00
Poprawne 6,00 3,00 9,00
Niepoprawne 0,00 1,00 1,00
Poprawne (%) 100,00 75,00 90,00
Niepoprawne (%) 0,00 25,00 10,00
2 Razem 6,00 4,00 10,00
Poprawne 6,00 2,00 8,00
Niepoprawne 0,00 2,00 2,00
Poprawne (%) 100,00 50,00 80,00
Niepoprawne (%) 0,00 50,00 20,00
3 Razem 6,00 4,00 10,00
Poprawne 6,00 3,00 9,00
Niepoprawne 0,00 1,00 1,00
Poprawne (%) 100,00 75,00 90,00
Niepoprawne (%) 0,00 25,00 10,00
4 Razem 6,00 4,00 10,00
Poprawne 6,00 3,00 9,00
Niepoprawne 0,00 1,00 1,00
Poprawne (%) 100,00 75,00 90,00
Niepoprawne (%) 0,00 25,00 10,00
5 Razem 6,00 4,00 10,00
Poprawne 6,00 0,00 6,00
Niepoprawne 0,00 4,00 4,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 60,00
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 40,00
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W drugim etapie wykonano analiz¢ wrazliwosci. Jej celem bylo ustalenie, ktére czynniki
wejsSciowe nie maja wptywu na wartos¢ wyjsciowa. Dla danego zbioru, dla kazdej zmienne;j
wejsciowej, jej warto$¢ zamieniono na $rednig. Po wprowadzeniu nowej usrednionej zmiennej,
sprawdzono wynik i dokonano interpretacji zmiany sygnalu wyj$ciowego. Zmiana wartoSci
wyjsciowej pod wptywem tej modyfikacji oznacza, ze algorytm jest wrazliwy na dang zmienna.
Jezeli modyfikacja nie powoduje zmian w sygnale wyjSciowym oznacza to, ze parametr wej-
Sciowy nie jest istotny dla uczenia algorytmu i mozna go usung¢, aby unikng¢ zaszumienia da-
nych. Dla poréwnania, obliczany byl tez iloraz bledu sieci bez analizowanej zmiennej do bltedu
sieci uwzgledniajacego wszystkie zmienne na wej$ciu. Wynik rowny lub wigkszy od jednos$ci
oznacza, ze zmienna jest istotna, natomiast wynik ponizej jedno$ci wskazuje na mozliwos¢
usuniecia zmiennej Z algorytmu. W Tab. 5.21 — 5.24 przedstawiono ilorazy btedow, odpowied-

nio dla wszystkich probek, dla probek uczacych, dla probek testujacych i dla probek weryfiku-

jacych.
Tab. 5.21. Analiza wrazliwo$ci wszystkich probek (sie¢ I, wariant 1).
NSL: 'I\E/I(I:E IR P Dstn Dn Ga Bst Boo
1 1,494820 1,277501 1,062213 1,075801 1,003543 1,009528
2 5,356253 4,788845 2,834196 1,108345 1,196041 1,066833
3 4,232848 2,989730 1,602411 1,172676 1,064734 0,995897
4 4726822 3,172817 1,428609 1,216463 1,104711 0,996141
5 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000
Srednia 3,362149 2,645778 1,585486 1,114657 1,073806 1,013680
Tab. 5.22. Analiza wrazliwosci probek uczacych (sie¢ I, wariant 1).
NSUI Il\E/ICI:E IR P Dstn Dn Ga Bst Boo
1 1,401325 1,311178 1,148507 1,051323 1,011312 1,001426
2 9,591536 7,968625 5,325616 1,647311 1,450523 1,259756
3 4,026217 3,004680 1,900653 1,273464 1,051867 1,015910
4 4,364955 3,259257 1,627091 1,241082 1,125239 1,022699
5 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000
Srednia 4,076806 3,308748 2,200374 1,242636 1,127788 1,059958
Tab. 5.23. Analiza wrazliwosci probek testujacych (sie¢ I, wariant 1).
NUMER
SUIECI P Dstn Dn Ga Bst Boo
1 1,330601 1,143731 0,975297 1,114116 0,974722 1,016543
2 4,776049 4,849418 2,312685 1,213622 0,979470 0,939912
3 3,460552 2,469503 1,426255 1,152732 0,987679 0,964879
4 3,552610 2,324640 1,204054 1,211154 0,954252 0,950973
5 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000
Srednia 2,823962 2,357459 1,383658 1,138325 0,979225 0,974461

91


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Tab. 5.24. Analiza wrazliwo$ci probek weryfikacyjnych (sie¢ I, wariant 1).

NSL: II\E/I(I:E IR P Dstn Dn Ga Bst Bpo
1 1,945152 1,317638 0,896703 1,010662 1,026271 1,108421
2 3,089006 2,870847 1,578850 1,138834 1,007260 0,741930
3 5,645182 3,564206 1,080084 1,186701 0,983398 0,949664
4 7,643619 4,210659 1,163673 1,272850 0,983934 1,148957
5 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000
Srednia 3,864592 2,592670 1,143862 1,121810 1,000173 0,989794

Podsumowujac wykonang analiz¢ wrazliwos$ci nalezy zwroci¢ uwage na wyniki dla poje-
dynczych sieci, a takze na $rednig otrzymang dla wszystkich pieciu sieci. W przypadku analizy
wszystkich probek mozna stwierdzi¢ (zob. Tab. 5.21), ze wszystkie parametry wejsciowe sg
istotne, poniewaz warto$ci nie sg mniejsze od jednosci. Zdecydowanie najwickszy wptyw na
wynik predykcji ma czynnik zwigzany z typem przejezdzajacego pojazdu P. Kolejny bardzo
istotny parametr to stan nawierzchni drogi Dstn. Najbardziej wiarygodng oceng sieci przedsta-
wia tabela wrazliwos$ci dla probek testowych (Tab. 5.23), z ktorej wynika, ze biorgc pod uwage
zespot pigciu sieci mozna poming¢ czynnik zwigzany ze stanem budynku Bst i odlegtoscia Bpo.
Z drugiej jednak strony, mozna zatozy¢, ze pierwsza sie¢ wykazujaca najlepsze rezultaty wska-
zuje optymalne warto$ci wrazliwosci, a Z tego wynika, ze parametrami, na ktére sie¢ jest mato
wrazliwa sa: rodzaj nawierzchni Dy i stan budynku Bst. Jednak zauwazy¢ rowniez nalezy, ze
warto$ci dla tych dwoch czynnikow sa bliskie jednosci dla probek testowych oraz przekraczaja
warto$¢ wrazliwosci dla pozostatych probek, dlatego warto uwzgledni¢ je podczas budowania

modelu.

5.3.1.2. Sztuczna sie¢ neuronowa nr |, wariant 2

Wykonano obliczenia i utworzono 100 sieci dla 2 wariantu podziatu na podzbiory. Wy-
brano 5 najlepiej rokujacych sieci (zob. Tab. 5.25) i wyniki przedstawiono w niniejszym pod-
rozdziale. Jako kryterium oceny sieci przyje¢to wiarygodnos$¢, czyli procent prawidtowo okre-
$lonych probek testujagcych. W Tab. 5.26 — 5.29 przedstawiono podsumowanie predykcji w po-
staci macierzy pomytek, odpowiednio, dla wszystkich probek, dla probek uczacych, dla probek

testujacych i dla probek weryfikujacych.
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Tab. 5.25. Rezultaty i charakterystyka sieci (sie¢ I, wariant 2).

WIARYGODNOSC [%] FUNKCJA
NUMER | STRUKTURA _ ALGORYTM
SIECI SIECI . . PROBKI UCZENIA AKTYWACJI | AKTYWACJI
ECRng: T;;%?KICE WERYFI- BLEDU (NEURONY | (NEURONY
A A KUJACE UKRYTE) WYJSCIOWE)
Entropia Regresja
1 6-9-2 76,67 82,35 75,00 RBF wzajemna Gaussa wieloraka
Suma
2 6-2-2 76,67 88,24 81,25 BFGS kwadratow Sinus Wyktadnicza
rbznic
Entropia Sigmoidalna Regresja
3 6-8-2 83,33 88,24 87,50 BFGS wzajemna unipolarna wieloraka
Suma
4 6-11-2 83,33 88,24 81,25 BFGS kwadratow Liniowa Sinus
réznic
Entropia . Regresja
5 6-7-2 96,67 76,47 87,50 BFGS wzajemna Wykladnicza wieloraka

Uzyskane dla wariantu 2 wyniki pokazuja, iz pie¢ najlepszych sieci to: sie¢ radialna o

strukturze 6-9-2 (w warstwie ukrytej przyjeto 9 neuronéw) oraz cztery perceptrony wielowar-

stwowe 0 2, 7, 8 i 11 neuronach w warstwie ukrytej. Z grona najlepszych sieci, najwyzsza

predykcje uzyskano dla perceptronu o budowie 6-8-2. Jako algorytm uczenia tej sieci przyjgto

metod¢ BFGS. Funkcja bedu to entropia wzajemna. Jako funkcje aktywacji w warstwie ukrytej

przyjeto funkcje¢ sigmoidalng unipolarng, za§ w warstwie wyjsciowej regresj¢ wieloraka. Dla

probek uczacych osiggnigto poprawnos¢ 83,33%, w przypadku probek weryfikujacych

87,50%, za$ dla probek testujacych 88,24%. Pozostate 4 rodzaje sieci wykazaly dobre rezultaty:

od 76,67% do 96,67% poprawnosci probek uczacych, od 75% do 87,50% poprawnosci w przy-

padku probek weryfikujacych oraz od 76,47% do 88,24% dla probek testowych.
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Tab. 5.26. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (sie¢ I, wariant 2).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 47,00 2,00 49,00
Niepoprawne 0,00 14,00 14,00
Poprawne (%) 100,00 12,50 77,78
Niepoprawne (%) 0,00 87,50 22,22
2 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 43,00 8,00 51,00
Niepoprawne 4,00 8,00 12,00
Poprawne (%) 91,49 50,00 80,95
Niepoprawne (%) 8,51 50,00 19,05
3 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 41,00 13,00 54,00
Niepoprawne 6,00 3,00 9,00
Poprawne (%) 87,23 81,25 85,71
Niepoprawne (%) 12,77 18,75 14,29
4 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 43,00 10,00 53,00
Niepoprawne 4,00 6,00 10,00
Poprawne (%) 91,49 62,50 84,13
Niepoprawne (%) 8,51 37,50 15,87
5 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 44,00 12,00 56,00
Niepoprawne 3,00 4,00 7,00
Poprawne (%) 93,62 75,00 88,89
Niepoprawne (%) 6,38 25,00 11,11

Tab. 5.27. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (sie¢ I, wariant 2).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 22,00 8,00 30,00
Poprawne 22,00 1,00 23,00
Niepoprawne 0,00 7,00 7,00
Poprawne (%) 100,00 12,50 76,67
Niepoprawne (%) 0,00 87,50 23,33
2 Razem 22,00 8,00 30,00
Poprawne 20,00 3,00 23,00
Niepoprawne 2,00 5,00 7,00
Poprawne (%) 90,91 37,50 76,67
Niepoprawne (%) 9,09 62,50 23,33
3 Razem 22,00 8,00 30,00
Poprawne 18,00 7,00 25,00
Niepoprawne 4,00 1,00 5,00
Poprawne (%) 81,82 87,50 83,33
Niepoprawne (%) 18,18 12,50 16,67
4 Razem 22,00 8,00 30,00
Poprawne 20,00 5,00 25,00
Niepoprawne 2,00 3,00 5,00
Poprawne (%) 90,91 62,50 83,33
Niepoprawne (%) 9,09 37,50 16,67
5 Razem 22,00 8,00 30,00
Poprawne 22,00 7,00 29,00
Niepoprawne 0,00 1,00 1,00
Poprawne (%) 100,00 87,50 96,67
Niepoprawne (%) 0,00 12,50 3,33
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Tab. 5.28. Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomyltek (sie¢ I, wariant 2).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 14,00 3,00 17,00
Poprawne 14,00 0,00 14,00
Niepoprawne 0,00 3,00 3,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 82,35
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 17,65
2 Razem 14,00 3,00 17,00
Poprawne 13,00 2,00 15,00
Niepoprawne 1,00 1,00 2,00
Poprawne (%) 92,86 66,67 88,24
Niepoprawne (%) 7,14 33,33 11,76
3 Razem 14,00 3,00 17,00
Poprawne 13,00 2,00 15,00
Niepoprawne 1,00 1,00 2,00
Poprawne (%) 92,86 66,67 88,24
Niepoprawne (%) 7,14 33,33 11,76
4 Razem 14,00 3,00 17,00
Poprawne 13,00 2,00 15,00
Niepoprawne 1,00 1,00 2,00
Poprawne (%) 92,86 66,67 88,24
Niepoprawne (%) 7,14 33,33 11,76
5 Razem 14,00 3,00 17,00
Poprawne 11,00 2,00 13,00
Niepoprawne 3,00 1,00 4,00
Poprawne (%) 78,57 66,67 76,47
Niepoprawne (%) 21,43 33,33 23,563

Tab. 5.29. Podsu

mowanie predykcji dla probek weryfikujagcych — macierz pomytek (sie¢ I, wariant 2).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 11,00 5,00 16,00
Poprawne 11,00 1,00 12,00
Niepoprawne 0,00 4,00 4,00
Poprawne (%) 100,00 20,00 75,00
Niepoprawne (%) 0,00 80,00 25,00
2 Razem 11,00 5,00 16,00
Poprawne 10,00 3,00 13,00
Niepoprawne 1,00 2,00 3,00
Poprawne (%) 90,91 60,00 81,25
Niepoprawne (%) 9,09 40,00 18,75
3 Razem 11,00 5,00 16,00
Poprawne 10,00 4,00 14,00
Niepoprawne 1,00 1,00 2,00
Poprawne (%) 90,91 80,00 87,50
Niepoprawne (%) 9,09 20,00 12,50
4 Razem 11,00 5,00 16,00
Poprawne 10,00 3,00 13,00
Niepoprawne 1,00 2,00 3,00
Poprawne (%) 90,91 60,00 81,25
Niepoprawne (%) 9,09 40,00 18,75
5 Razem 11,00 5,00 16,00
Poprawne 11,00 3,00 14,00
Niepoprawne 0,00 2,00 2,00
Poprawne (%) 100,00 60,00 87,50
Niepoprawne (%) 0,00 40,00 12,50
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W drugim etapie wykonano analiz¢ wrazliwosci. Procedurg wykonano jak dla sieci | wa-

riantu 1 (zob. rozdziat 5.3.1.1). W Tab. 5.30 — 5.33 przedstawiono ilorazy btedow odpowiednio

dla wszystkich probek, dla probek uczacych, dla probek testujacych i dla probek weryfikuja-

cych.
Tab. 5.30. Analiza wrazliwos$ci wszystkich probek (sie¢ I, wariant 2).
NUMER
SUIECI Boo P Bst Dstn Dn Ga
1 44,64149 1,12173 22,79653 12,01424 1,07499 1,05455
2 1,01828 1,73819 1,08022 1,23313 1,06951 1,00856
3 1,01920 2,16662 1,06447 1,32499 1,02594 1,01405
4 1,02537 1,48515 1,03577 1,13634 1,06875 1,01391
5 1,08465 24,49158 2,56855 5,70992 1,03479 0,86193
Srednia 9,75780 6,20065 5,70911 4,28372 1,05480 0,99060
Tab. 5.31. Analiza wrazliwo$ci probek uczacych (sie¢ I, wariant 2).
NSL: E/ICI:E IR P Bpo Dstn Bst Dn Ga
1 1,097558 90,97966 12,34788 23,46911 1,06568 1,04926
2 1,66745 1,03861 1,19389 1,08547 1,03490 0,97540
3 2,25068 1,02860 1,29886 1,06482 1,10361 1,01984
4 1,51593 1,04814 1,11504 1,04586 1,06975 1,01975
5 976,89046 32,44083 109,41954 3,14854 2453327 5,27902
Srednia 196,68442 25,30717 25,07504 5,96276 5,76144 1,86865
Tab. 5.32. Analiza wrazliwosci probek testujacych (sie¢ I, wariant 2).
NSUI Il\E/ICI:E IR Bst P Dstn Ga Dn Boo
1 44,29344 1,07707 1,01510 1,01351 1,02701 1,03081
2 1,06076 1,56514 1,16066 1,12164 1,23389 0,99533
3 1,01988 1,07355 1,07145 0,99423 0,80574 1,01301
4 0,99205 1,13434 1,03177 1,03478 1,03110 1,02020
5 2,61752 4,26433 3,12293 0,76179 0,73035 0,71271
Srednia 9,99673 1,82288 1,48038 0,98519 0,96562 0,95441
Tab. 5.33. Analiza wrazliwosci probek weryfikacyjnych (sie¢ I, wariant 2).
NUMER
SL:ECI P Dstn Dn Bst Ga Boo
1 1,20891 21,91701 1,13804 1,00216 1,10353 0,97838
2 2,01701 1,36727 0,98878 1,08770 0,96995 1,00151
3 4,15311 1,90092 1,27282 1,15326 1,03927 1,00791
4 1,86072 1,30670 1,11348 1,07057 0,97687 0,98816
5 225,12153 35,34209 2,04328 1,44952 1,92063 1,73565
Srednia 46,87226 12,36680 1,31128 1,15264 1,20205 1,14232
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Podsumowujac wykonang analize wrazliwosci nalezy zwrdci¢ uwage na wyniki dla poje-
dynczych sieci, a takze na $rednig otrzymang dla wszystkich pigciu sieci. W przypadku analizy
wszystkich probek mozna stwierdzi¢, ze w zasadzie wszystkie parametry wejSciowe sg istotne,
poniewaz wartosci nie sg mniejsze od jednos$ci, poza jednym parametrem (absorpcja drgan w
gruncie Ga), ktory okazat si¢ niewrazliwy dla ostatniej sieci uzyskujac warto$¢ 0,86193. Ana-
lizujac wszystkie probki zdecydowanie najwickszy wptyw na wynik predykcji ma czynnik
zwigzany Z odlegloscia Bpo. Kolejny bardzo istotny parametr to stan nawierzchni drogi Dstn.
Najbardziej wiarygodng oceng sieci przedstawia tabela wrazliwosci dla probek testowych (Tab.
5.32), z ktorej wynika, ze bioragc pod uwage zespot pieciu sieci najistotniejszy jest czynnik

zwigzany ze stanem budynku Bsr.

5.3.2. Sztuczna sie¢ neuronowa nr |1
W drugiej sieci uwzglgdniono wybrane parametry wejsciowe (zmienna iloSciowa i
zmienne jakosciowe scharakteryzowane w podrozdziale 5.2). Wektor wejscia mial postaé:
Xsx1) = {BsT, Bpo, Ga, Dsn, P}.
— Zmienna ilo$ciowa:
— Bpo€<1,91-22,5>.
— Zmienne jakosciowe:
— Bste€ {zty, $redni, dobry};
— Ga€ {zla, srednia, dobra};
- Dstne {zty, $redni, dobry};
- Pe{typl, typ2, typ3}.
Wektor wyjscia miat postac: yaxy) = {y}; y €{0, 1}.
Wszystkie probki podzielono losowo na 3 zbiory, tj. na zbidr uczacy, weryfikujacy i te-

stowy. Wykonano 2 warianty podziatu podobnie jak dla sieci nr I (zob. rozdziat 5.3.1).

5.3.2.1. Sztuczna sie¢ neuronowa nr |1, wariant 1

Wykonano obliczenia i utworzono 100 sieci dla 1 wariantu podziatu na podzbiory. Wy-
brano 5 najlepiej rokujacych sieci (zob. Tab. 5.34) i wyniki przedstawiono w niniejszym pod-
rozdziale. Jako kryterium oceny sieci przyj¢to wiarygodnosé, czyli procent prawidtowo okre-
$lonych probek testujacych. W Tab. 5.35 — 5.38 przedstawiono podsumowanie predykcji w po-
staci macierzy pomytek, odpowiednio dla wszystkich probek, dla probek uczacych, dla probek
testujacych i dla probek weryfikujacych.
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Tab. 5.34. Rezultaty i charakterystyka sieci (sie¢ II, wariant 1).

WIARYGODNOSC [%] FUNKCJA
NUMER | STRUKTURA _ ALGORYTM
SIECI SIECI . . PROBKI UCZENIA AKTYWACJI | AKTYWACJI
ECRng: T;;%?KICE WERYFI- BLEDU (NEURONY | (NEURONY
A A KUJACE UKRYTE) WYJSCIOWE)
Entropia Sigmoidalna Regresja
1 5-9-2 88,64 66,67 100,00 BFGS wzajemna unipolarna wieloraka
Suma Tangens
2 5-7-2 88,64 88,89 100,00 BFGS kwrglaitcow Sinus hiperboliczny
Suma
3 5-10-2 88,64 77,78 100,00 BFGS kwadratéow | Wykladnicza Sinus
rbznic
4 592 88.64 66.67 100.00 BFGS Kk ng?, Sigmoidalna Sigmoidalna
Y ! d d “;?,)Z?icow unipolarna unipolarna
Entropia . Regresja
5 5-9-2 88,64 66,67 90,00 BFGS wzajemna Liniowa wieloraka

Uzyskane dla wariantu 1 wyniki pokazujg, iz pi¢¢ najlepszych sieci to perceptrony wielo-

warstwowe o 7, 9 1 10 neuronach w warstwie ukrytej. Z grona najlepszych sieci, najwyzsza

predykcje uzyskano dla perceptronu 0 budowie 5-7-2, co oznacza, ze w warstwie ukrytej przy-

jeto 7 neurondw. Jako algorytm uczenia tej sieci przyjeto metode BFGS. Funkcja btedu to suma

kwadratow roznic. Jako funkcj¢ aktywacji w warstwie ukrytej przyjeto sinus, za§ W warstwie

wyjsciowej tangens hiperboliczny. Dla probek uczacych osiggnigto poprawnos¢ 88,64%,

w przypadku probek weryfikujacych 100%, za$ dla probek testujacych 88,89%. Pozostale 4

rodzaje sieci wykazaly dobre rezultaty: wszystkie wykazaty 88,64% poprawnosci probek ucza-

cych, od 90% do 100% poprawnosci W przypadku probek weryfikujacych oraz od 66,67% do
77,78% dla probek testowych.

98



http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Tab. 5.35. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (sie¢ 11, wariant 1).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 43,00 12,00 55,00
Niepoprawne 4,00 4,00 8,00
Poprawne (%) 91,49 75,00 87,30
Niepoprawne (%) 8,51 25,00 12,70
2 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 46,00 11,00 57,00
Niepoprawne 1,00 5,00 6,00
Poprawne (%) 97,87 68,75 90,48
Niepoprawne (%) 2,13 31,25 9,52
3 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 46,00 10,00 56,00
Niepoprawne 1,00 6,00 7,00
Poprawne (%) 97,87 62,50 88,89
Niepoprawne (%) 2,13 37,50 11,11
4 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 43,00 12,00 55,00
Niepoprawne 4,00 4,00 8,00
Poprawne (%) 91,49 75,00 87,30
Niepoprawne (%) 8,51 25,00 12,70
5 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 43,00 11,00 54,00
Niepoprawne 4,00 5,00 9,00
Poprawne (%) 91,49 68,75 85,71
Niepoprawne (%) 8,51 31,25 14,29

Tab. 5.36. Podsumowanie predykec;ji dla pr

obek uczacych — macierz pomytek (sie¢ II, wariant 1).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 35,00 9,00 44,00
Poprawne 34,00 5,00 39,00
Niepoprawne 1,00 4,00 5,00
Poprawne (%) 97,14 55,56 88,64
Niepoprawne (%) 2,86 44 44 11,36
2 Razem 35,00 9,00 44,00
Poprawne 34,00 5,00 39,00
Niepoprawne 1,00 4,00 5,00
Poprawne (%) 97,14 55,56 88,64
Niepoprawne (%) 2,86 44 44 11,36
3 Razem 35,00 9,00 44,00
Poprawne 34,00 5,00 39,00
Niepoprawne 1,00 4,00 5,00
Poprawne (%) 97,14 55,56 88,64
Niepoprawne (%) 2,86 44 44 11,36
4 Razem 35,00 9,00 44,00
Poprawne 34,00 5,00 39,00
Niepoprawne 1,00 4,00 5,00
Poprawne (%) 97,14 55,56 88,64
Niepoprawne (%) 2,86 44 44 11,36
5 Razem 35,00 9,00 44,00
Poprawne 34,00 5,00 39,00
Niepoprawne 1,00 4,00 5,00
Poprawne (%) 97,14 55,56 88,64
Niepoprawne (%) 2,86 44 44 11,36
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Tab. 5.37. Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (sie¢ II, wariant 1).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 6,00 3,00 9,00
Poprawne 3,00 3,00 6,00
Niepoprawne 3,00 0,00 3,00
Poprawne (%) 50,00 100,00 66,67
Niepoprawne (%) 50,00 0,00 33,33
2 Razem 6,00 3,00 9,00
Poprawne 6,00 2,00 8,00
Niepoprawne 0,00 1,00 1,00
Poprawne (%) 100,00 66,67 88,89
Niepoprawne (%) 0,00 33,33 11,11
3 Razem 6,00 3,00 9,00
Poprawne 6,00 1,00 7,00
Niepoprawne 0,00 2,00 2,00
Poprawne (%) 100,00 33,33 77,78
Niepoprawne (%) 0,00 66,67 22,22
4 Razem 6,00 3,00 9,00
Poprawne 3,00 3,00 6,00
Niepoprawne 3,00 0,00 3,00
Poprawne (%) 50,00 100,00 66,67
Niepoprawne (%) 50,00 0,00 33,33
5 Razem 6,00 3,00 9,00
Poprawne 3,00 3,00 6,00
Niepoprawne 3,00 0,00 3,00
Poprawne (%) 50,00 100,00 66,67
Niepoprawne (%) 50,00 0,00 33,33

Tab. 5.38. Podsumowanie predykcji dla probek weryfikujacych —

macierz pomytek (sie¢ II, wariant 1).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 6,00 4,00 10,00
Poprawne 6,00 4,00 10,00
Niepoprawne 0,00 0,00 0,00
Poprawne (%) 100,00 100,00 100,00
Niepoprawne (%) 0,00 0,00 0,00
2 Razem 6,00 4,00 10,00
Poprawne 6,00 4,00 10,00
Niepoprawne 0,00 0,00 0,00
Poprawne (%) 100,00 100,00 100,00
Niepoprawne (%) 0,00 0,00 0,00
3 Razem 6,00 4,00 10,00
Poprawne 6,00 4,00 10,00
Niepoprawne 0,00 0,00 0,00
Poprawne (%) 100,00 100,00 100,00
Niepoprawne (%) 0,00 0,00 0,00
4 Razem 6,00 4,00 10,00
Poprawne 6,00 4,00 10,00
Niepoprawne 0,00 0,00 0,00
Poprawne (%) 100,00 100,00 100,00
Niepoprawne (%) 0,00 0,00 0,00
5 Razem 6,00 4,00 10,00
Poprawne 6,00 3,00 9,00
Niepoprawne 0,00 1,00 1,00
Poprawne (%) 100,00 75,00 90,00
Niepoprawne (%) 0,00 25,00 10,00
100
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W drugim etapie wykonano analiz¢ wrazliwosci. Analiz¢ wykonano identycznie jak dla
sieci nr | (zobacz podrozdziat 5.3.1.1). W Tab. 5.39 — 5.42 przedstawiono ilorazy btedow od-
powiednio dla wszystkich probek, dla probek uczacych, dla probek testujgcych i dla probek
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weryfikujgcych.
Tab. 5.39. Analiza wrazliwos$ci wszystkich probek (sie¢ 11, wariant 1).

NSL: :\E/ICI:E IR P Dstn Ga Bst Boo
1 5,078877 3,518551 2,245941 1,145960 0,994605
2 1,264063 1,286851 1,092633 0,984032 1,010922
3 2,187979 1,677466 1,333076 1,052484 1,001243
4 2,713609 2,114445 1,567456 1,087297 1,000718
5 5,356378 4,979791 6,012418 1,064701 0,974031

Srednia 3,320181 2,715421 2,450305 1,066895 0,996304

Tab. 5.40. Analiza wrazliwo$ci probek uczacych (sie¢ 11, wariant 1).

NSL: E/ICI:E IR P Dstn Ga Bst Boo
1 5,118642 3,951107 2,408746 1,223183 1,002370
2 1,275855 1,394673 1,099275 0,967173 1,000544
3 2,155380 1,787373 1,401920 1,051951 1,001914
4 2,454146 2,214645 1,559358 1,092618 1,000164
5 6,220611 6,652778 7,814255 1,078851 1,018834

Srednia 3,444927 3,200115 2,856711 1,082755 1,004765

Tab. 5.41. Analiza wrazliwosci probek testujacych (sie¢ II, wariant 1).

NSL: :\E/Ig IR P Ga Dstn Bpo Bst
1 3,410930 1,806931 2,230200 0,983330 0,961714
2 1,101258 1,050622 1,074904 1,022701 1,004574
3 1,674098 1,255167 1,279033 1,001492 1,001256
4 1,760882 1,333679 1,351320 1,000838 0,951053
5 4,002810 5,172846 3,386301 0,913002 0,970256

Srednia 2,389996 2,123849 1,864352 0,984273 0,977771

Tab. 5.42. Analiza wrazliwosci probek weryfikacyjnych (sie¢ II, wariant 1).

Né: E/Ig IR P Dstn Ga Bst Boo
1 7,610621 4,201993 2,430043 1,195065 0,987985
2 1,394222 1,178660 1,115412 1,013761 1,030104
3 2,979384 1,824709 1,198504 1,122009 0,998601
4 6,541472 3,510789 2,205501 1,404725 1,003414
5 5,146856 3,716250 3,919050 1,121670 0,955530

Srednia 4,734511 2,886480 2,173702 1,171446 0,995127
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Podsumowujac wykonang analize wrazliwosci nalezy zwrdci¢ uwage na wyniki dla poje-
dynczych sieci, a takze na $rednig otrzymang dla wszystkich pieciu sieci. W przypadku analizy
wszystkich probek mozna stwierdzi¢ (zob. Tab. 5.39), ze wszystkie parametry wejSciowe sg
istotne, poniewaz warto$ci nie sg mniejsze od jednosci. Zdecydowanie najwickszy wpltyw na
wynik predykcji ma czynnik zwigzany z typem przejezdzajacego pojazdu P. Kolejny bardzo
istotny parametr to stan nawierzchni drogi Dstn. Najbardziej wiarygodng oceng sieci przedsta-
wia tabela wrazliwo$ci dla probek testowych (Tab. 5.41), z ktérej wynika, ze bioragc pod uwage
zespot pieciu sieci mozna pomingé czynnik zwigzany z odlegloscia Bpo i ze stanem budynku
Bst. Druga sie¢ wykazujaca najlepsze rezultaty wskazuje optymalne wartos$ci wrazliwosci, CO
oznacza, ze parametrami, na ktore sie jest mato wrazliwa sg: odlegto$¢ Bpo i stan budynku
Bst. Jednak zauwazy¢ rowniez nalezy, ze wartosci dla tych dwoch czynnikow sa bliskie jedno-
$ci dla probek testowych, za$ dla pozostatych probek przekraczajg wartos¢ wrazliwosci, dlatego

warto uwzgledni¢ je podczas budowania modelu.

5.3.2.2. Sztuczna sie¢ neuronowa nr |1, wariant 2

Wykonano obliczenia i utworzono 100 sieci dla 2 wariantu podziatu na podzbiory. Wy-
brano 5 najlepiej rokujacych sieci (zob. Tab. 5.43) i wyniki przedstawiono w niniejszym pod-
rozdziale. Jako kryterium oceny sieci przyjeto wiarygodnos¢, czyli procent prawidtowo okre-
$lonych probek testujacych. W Tab. 5.44— 5.47 przedstawiono podsumowanie predykcji w po-
staci macierzy pomytek, odpowiednio dla wszystkich probek, dla probek uczacych, dla probek
testujacych i dla probek weryfikujacych.

Tab. 5.43. Rezultaty i charakterystyka sieci (sie¢ 11, wariant 2).

WIARYGODNOSC [%] FUNKCJA
NUMER | STRUKTURA _ ALGORYTM
SIECI SIECI . . PROBKI UCZENIA AKTYWACJI | AKTYWACJI
SCR;’B(‘% T;SRT%'}K::E WERYFI— BLEDU (NEURONY | (NEURONY
A A KUJACE UKRYTE) WYJSCIOWE)
1 5-10-2 96,67 82,35 87,50 BFGS kwig?;féw Tangens Liniowa
! ! ! T hiperboliczny
roznic
Entropia . Regresja
2 5-9-2 96,67 76,47 | 87,50 BFGS | miomna sinus e
Entropia . Regresja
3 | 5112 | 9667 | 8235 | 8750 | BFGS | ,ube | Liniowa | VR
Sumar L Sigmoidalna
4 5-3-2 83,33 82,35 87,50 BFGS kwadratow Liniowa uninolarna
roznic P
Suma, . Tangens
5 5-3-2 93,33 82,35 87,50 BFGS kwadratow Sinus hiperboliczny
roznic
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Uzyskane dla wariantu 2 wyniki pokazuja, iz pi¢¢ najlepszych sieci to perceptrony wielo-
warstwowe o0 3, 9, 10 i 11 neuronach w warstwie ukrytej. Z grona najlepszych sieci, najwyzsza
predykcje uzyskano dla perceptronéw 0 budowie 5-10-2 (w warstwie ukrytej przyjeto 10 neu-
rondéw) oraz o budowie 5-11-2 (w warstwie ukrytej przyjeto 11 neurondéw), poniewaz uzyskaty
one najwyzsza wiarygodnos¢ predykeji (82,35% dla probek testujacych). W przypadku percep-
tronu 5-10-2 jako algorytm uczenia sieci przyjeto metod¢ BFGS. Funkcja bledu to suma kwa-
dratéw roznic. Jako funkcje aktywacji w warstwie ukrytej przyjeto tangens hiperboliczny, zas
w warstwie wyjsciowej funkcje liniowg. Dla perceptronu 5-11-2 jako algorytm uczenia sieci
przyjeto metode BFGS. Funkcja btedu to entropia wzajemna. Jako funkcje¢ aktywacji w war-
stwie ukrytej przyjeto funkcje liniowa, za§ w warstwie wyjsciowej regresje wielorakg. W obu
przypadkach dla probek uczacych osiggnigto poprawnos¢ 96,67%, w przypadku probek wery-
fikujacych 87,50%, za$ dla probek testujacych 82,35%. Pozostate 3 rodzaje sieci wykazaty do-
bre rezultaty: od 83,33% do 96,67% poprawnosci probek uczacych, 87,50% poprawnosci w
przypadku probek weryfikujacych oraz od 76,47% do 82,35% dla probek testowych.

Tab. 5.44. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (sie¢ II, wariant 2).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 45,00 12,00 57,00
Niepoprawne 2,00 4,00 6,00
Poprawne (%) 95,74 75,00 90,48
Niepoprawne (%) 4,26 25,00 9,52
2 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 44,00 12,00 56,00
Niepoprawne 3,00 4,00 7,00
Poprawne (%) 93,62 75,00 88,89
Niepoprawne (%) 6,38 25,00 11,11
3 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 45,00 12,00 57,00
Niepoprawne 2,00 4,00 6,00
Poprawne (%) 95,74 75,00 90,48
Niepoprawne (%) 4,26 25,00 9,52
4 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 43,00 10,00 53,00
Niepoprawne 4,00 6,00 10,00
Poprawne (%) 91,49 62,50 84,13
Niepoprawne (%) 8,51 37,50 15,87
5 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 44,00 12,00 56,00
Niepoprawne 3,00 4,00 7,00
Poprawne (%) 93,62 75,00 88,89
Niepoprawne (%) 6,38 25,00 11,11
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Tab. 5.45. Podsumowanie predykeji dla probek uczacych — macierz pomytek (sie¢ II, wariant 2).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 22,00 8,00 30,00
Poprawne 22,00 7,00 29,00
Niepoprawne 0,00 1,00 1,00
Poprawne (%) 100,00 87,50 96,67
Niepoprawne (%) 0,00 12,50 3,33
2 Razem 22,00 8,00 30,00
Poprawne 22,00 7,00 29,00
Niepoprawne 0,00 1,00 1,00
Poprawne (%) 100,00 87,50 96,67
Niepoprawne (%) 0,00 12,50 3,33
3 Razem 22,00 8,00 30,00
Poprawne 22,00 7,00 29,00
Niepoprawne 0,00 1,00 1,00
Poprawne (%) 100,00 87,50 96,67
Niepoprawne (%) 0,00 12,50 3,33
4 Razem 22,00 8,00 30,00
Poprawne 20,00 5,00 25,00
Niepoprawne 2,00 3,00 5,00
Poprawne (%) 90,91 62,50 83,33
Niepoprawne (%) 9,09 37,50 16,67
5 Razem 22,00 8,00 30,00
Poprawne 21,00 7,00 28,00
Niepoprawne 1,00 1,00 2,00
Poprawne (%) 95,45 87,50 93,33
Niepoprawne (%) 4,55 12,50 6,67

Tab. 5.46. Podsumowanie predykcji dla probek testujagcych — macierz pomytek (sie

¢ 11, wariant 2).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 14,00 3,00 17,00
Poprawne 12,00 2,00 14,00
Niepoprawne 2,00 1,00 3,00
Poprawne (%) 85,71 66,67 82,35
Niepoprawne (%) 14,29 33,33 17,65
2 Razem 14,00 3,00 17,00
Poprawne 11,00 2,00 13,00
Niepoprawne 3,00 1,00 4,00
Poprawne (%) 78,57 66,67 76,47
Niepoprawne (%) 21,43 33,33 23,563
3 Razem 14,00 3,00 17,00
Poprawne 12,00 2,00 14,00
Niepoprawne 2,00 1,00 3,00
Poprawne (%) 85,71 66,67 82,35
Niepoprawne (%) 14,29 33,33 17,65
4 Razem 14,00 3,00 17,00
Poprawne 13,00 1,00 14,00
Niepoprawne 1,00 2,00 3,00
Poprawne (%) 92,86 33,33 82,35
Niepoprawne (%) 7,14 66,67 17,65
5 Razem 14,00 3,00 17,00
Poprawne 12,00 2,00 14,00
Niepoprawne 2,00 1,00 3,00
Poprawne (%) 85,71 66,67 82,35
Niepoprawne (%) 14,29 33,33 17,65
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Tab. 5.47. Podsumowanie predykcji dla probek weryfikujacych — macierz pomytek (sie¢ II, wariant 2).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 11,00 5,00 16,00
Poprawne 11,00 3,00 14,00
Niepoprawne 0,00 2,00 2,00
Poprawne (%) 100,00 60,00 87,50
Niepoprawne (%) 0,00 40,00 12,50
2 Razem 11,00 5,00 16,00
Poprawne 11,00 3,00 14,00
Niepoprawne 0,00 2,00 2,00
Poprawne (%) 100,00 60,00 87,50
Niepoprawne (%) 0,00 40,00 12,50
3 Razem 11,00 5,00 16,00
Poprawne 11,00 3,00 14,00
Niepoprawne 0,00 2,00 2,00
Poprawne (%) 100,00 60,00 87,50
Niepoprawne (%) 0,00 40,00 12,50
4 Razem 11,00 5,00 16,00
Poprawne 10,00 4,00 14,00
Niepoprawne 1,00 1,00 2,00
Poprawne (%) 90,91 80,00 87,50
Niepoprawne (%) 9,09 20,00 12,50
5 Razem 11,00 5,00 16,00
Poprawne 11,00 3,00 14,00
Niepoprawne 0,00 2,00 2,00
Poprawne (%) 100,00 60,00 87,50
Niepoprawne (%) 0,00 40,00 12,50

W drugim etapie wykonano analiz¢ wrazliwo$ci. Analize wykonano identycznie jak dla
sieci nr | (zobacz podrozdziat 5.3.1.1). W Tab. 5.48 — 5.51 przedstawiono ilorazy btedow od-
powiednio dla wszystkich probek, dla probek uczacych, dla probek testujacych i dla probek

weryfikujacych.
Tab. 5.48. Analiza wrazliwosci wszystkich probek (sie¢ 11, wariant 2).

NSL: :\E/Ig IR P Dstn Boo Ga Bst
1 2,781496 2,532102 1,495788 1,355272 1,087784
2 4,192324 3,370041 1,469307 1,743168 1,454341
3 5,691637 4,063459 1,426105 1,173800 1,066212
4 1,487954 1,254755 1,012262 1,072692 1,027223
5 3,112965 1,907770 1,394217 1,226124 1,033628

Srednia 3,453275 2,625626 1,359536 1,314211 1,133837
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Tab. 5.49. Analiza wrazliwoéci probek uczacych (sie¢ II, wariant 2).

NSL: :\E/ICI:E IR P Dstn Boo Ga Bst
1 9,54542 6,49615 5,262574 3,031464 1,864064
2 26,14068 18,73388 9,732630 8,043861 7,362594
3 25,25244 14,32486 6,418133 2,798050 1,357010
4 1,51793 1,26425 1,031407 1,068964 1,044783
5 5,29460 2,69354 2,300445 1,710222 1,159653
Srednia 13,55021 8,70254 4,949038 3,330512 2,557621
Tab. 5.50. Analiza wrazliwosci probek testujacych (sie¢ II, wariant 2).
NSUI E/ICI:E |R Dsty P Ga Bst Boo
1 1,453170 1,015677 1,047217 0,955100 0,778595
2 1,080397 0,955815 1,097745 0,900870 0,729875
3 1,902821 1,516183 1,109785 0,982208 0,787293
4 1,064965 1,162194 1,128299 0,990525 1,005964
5 1,218515 1,425698 0,978515 0,962365 1,071295
Srednia 1,343973 1,215113 1,072312 0,958214 0,874604
Tab. 5.51. Analiza wrazliwosci probek weryfikacyjnych (sie¢ I, wariant 2).
Né: E/ICIIE IR P Dstn Ga Bst Boo
1 2,86524 2,66229 1,137582 0,968593 1,052464
2 17,52106 12,93946 2,751283 1,885544 1,728108
3 8,27558 5,34431 0,679171 1,159641 1,014882
4 1,84004 1,47578 1,009820 1,038606 0,982053
5 3,83019 2,31051 1,160720 1,028648 1,022771
Srednia 6,86642 4,94647 1,347715 1,216207 1,160056

Podsumowujac wykonang analiz¢ wrazliwo$ci nalezy zwrdci¢ uwagg na wyniki dla poje-
dynczych sieci, a takze na $rednig otrzymang dla wszystkich pigciu sieci. W przypadku analizy
wszystkich probek mozna stwierdzi¢ (zob. Tab. 5.48), ze wszystkie parametry wejsciowe sg
istotne, poniewaz wartosci nie sg mniejsze od jednosci. Analizujgc wszystkie probki zdecydo-
wanie najwiekszy wplyw na wynik predykcji ma czynnik zwigzany z typem przejezdzajacego
pojazdu P. Kolejny bardzo istotny parametr to stan nawierzchni drogi Dstn. Najbardziej wiary-
godng oceng sieci przedstawia tabela wrazliwosci dla probek testowych (Tab. 5.50), z ktorej
wynika, ze biorgc pod uwage zespot pieciu sieci najistotniejszy jest parametr stanu nawierzchni

drogi Dstn. Czynniki, na ktore sieci nie s wrazliwe to stan budynku Bst oraz odlegtos¢ Bpo.
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5.3.3. Sztuczna sie¢ neuronowa nr I11

W trzeciej sieci uwzgledniono wybrane parametry wejsciowe (zmienna iloSciowa i
zmienne jakosciowe scharakteryzowane w podrozdziale 5.2). Wektor wejscia mial po-
sta¢: Xwx1) = {Bst, Bpo, Ga, Dstn}.

— Zmienna ilo$ciowa:

— Bpo€<1,91-22,5>.
— Zmienne jakos$ciowe:
— Bste€ {zty, $redni, dobry};
— Gae€ {zla, $rednia, dobra};
- Dstn € {zty, $redni, dobry}.
Wektor wyj$cia miat postaé: yaxy = {y}; y €{0, 1}.
Wszystkie probki podzielono losowo na 3 zbiory, tj. na zbior uczacy, weryfikujacy i te-

stowy. Wykonano 2 warianty podziatu podobnie jak dla sieci nr I (zob. rozdziat 5.3.1).

5.3.3.1. Sztuczna sie¢ neuronowa nr 111, wariant 1

Wykonano obliczenia i utworzono 100 sieci dla 1 wariantu podziatu na podzbiory. Wy-
brano 5 najlepiej rokujacych sieci (zob. Tab. 5.52) i wyniki przedstawiono w niniejszym pod-
rozdziale. Jako kryterium oceny sieci przyj¢to wiarygodno$é, czyli procent prawidtowo okre-
$lonych probek testujacych. W Tab. 5.53 — 5.56 przedstawiono podsumowanie predykcji w po-
staci macierzy pomytek, odpowiednio dla wszystkich probek, dla probek uczacych, dla probek
testujacych i dla probek weryfikujacych.

Tab. 5.52. Rezultaty i charakterystyka sieci (sie¢ III, wariant 1).

WIARYGODNOSC [%] FUNKCJA
NUMER | STRUKTURA _ ALGORYTM
SIECI SIECI - . PROBKI UCZENIA AKTYWACJI | AKTYWACJI
ECRng:: TE";%?"& WERYFI— BLEDU (NEURONY | (NEURONY
A A KUJACE UKRYTE) WYJSCIOWE)
Entropia . Regresja
1 4-9-2 84,09 66,67 60,00 BFGS | \zmjemna | Wykladnicza | ZRC
Suma, . Sigmoidalna
2 4-4-2 86,36 66,67 60,00 BFGS kwadratéow | Wykladnicza uniolarna
réznic P
Entropia Regresja
3 | 4102 | 7955 | 6667 | 60,00 RBF | iomna | Gaussa e
Entropia Regresja
4 4-8-2 7955 | 66,67 | 60,00 RBF | jsjemna |  Gaussa e
Suma
5 4-11-2 84,09 66,67 60,00 RBF kwadratow Gaussa Liniowa
réznic
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Uzyskane dla wariantu 1 wyniki pokazuja, iz dwie najlepsze sieci to perceptrony wielo-

warstwowe 0 4 i 9 neuronach w warstwie ukrytej, trzy kolejne to sieci radialne o 8, 10, 11

neuronach w warstwie ukrytej. Z grona najlepszych sieci, najwyzsza predykcje uzyskano dla

perceptronu o budowie 4-4-2, co oznacza, ze warstwie ukrytej przyjeto 4 neurony. Jako algo-

rytm uczenia tej sieci przyjeto metode BFGS. Funkcja btedu to suma kwadratéw réznic. Jako

funkcj¢ aktywacji w warstwie ukrytej przyje¢to funkcje wyktadnicza, zas§ w warstwie wyjscio-

wej funkcje sigmoidalng unipolarng. Dla probek uczacych osiagnieto poprawnos¢ 86,36%,

w przypadku probek weryfikujacych 60%, za$ dla probek testujacych 66,67%. Pozostate 4 ro-

dzaje sieci wykazaty dobre rezultaty: od 79,55% do 84,09% poprawnosci probek uczacych,

60% poprawnos$ci w przypadku probek weryfikujacych oraz 66,67% dla probek testowych.

Tab. 5.53. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (sie¢ I11, wariant 1).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 42,00 7,00 49,00
Niepoprawne 5,00 9,00 14,00
Poprawne (%) 89,36 43,75 77,78
Niepoprawne (%) 10,64 56,25 22,22
2 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 44,00 6,00 50,00
Niepoprawne 3,00 10,00 13,00
Poprawne (%) 93,62 37,50 79,37
Niepoprawne (%) 6,38 62,50 20,63
3 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 47,00 0,00 47,00
Niepoprawne 0,00 16,00 16,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 74,60
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 25,40
4 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 47,00 0,00 47,00
Niepoprawne 0,00 16,00 16,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 74,60
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 25,40
5 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 45,00 4,00 49,00
Niepoprawne 2,00 12,00 14,00
Poprawne (%) 95,74 25,00 77,78
Niepoprawne (%) 4,26 75,00 22,22
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Tab. 5.54. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (sie¢ I1I, wariant 1).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 35,00 9,00 44,00
Poprawne 30,00 7,00 37,00
Niepoprawne 5,00 2,00 7,00
Poprawne (%) 85,71 77,78 84,09
Niepoprawne (%) 14,29 22,22 15,91
2 Razem 35,00 9,00 44,00
Poprawne 32,00 6,00 38,00
Niepoprawne 3,00 3,00 6,00
Poprawne (%) 91,43 66,67 86,36
Niepoprawne (%) 8,57 33,33 13,64
3 Razem 35,00 9,00 44,00
Poprawne 35,00 0,00 35,00
Niepoprawne 0,00 9,00 9,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 79,55
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 20,45
4 Razem 35,00 9,00 44,00
Poprawne 35,00 0,00 35,00
Niepoprawne 0,00 9,00 9,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 79,55
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 20,45
5 Razem 35,00 9,00 44,00
Poprawne 33,00 4,00 37,00
Niepoprawne 2,00 5,00 7,00
Poprawne (%) 94,29 44 .44 84,09
Niepoprawne (%) 571 55,56 15,91

Tab. 5.55. Pods

umowanie predykcji dla probek testujacych —m

acierz pomytek (sie¢ III, wariant 1).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 6,00 3,00 9,00
Poprawne 6,00 0,00 6,00
Niepoprawne 0,00 3,00 3,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 66,67
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 33,33
2 Razem 6,00 3,00 9,00
Poprawne 6,00 0,00 6,00
Niepoprawne 0,00 3,00 3,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 66,67
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 33,33
3 Razem 6,00 3,00 9,00
Poprawne 6,00 0,00 6,00
Niepoprawne 0,00 3,00 3,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 66,67
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 33,33
4 Razem 6,00 3,00 9,00
Poprawne 6,00 0,00 6,00
Niepoprawne 0,00 3,00 3,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 66,67
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 33,33
5 Razem 6,00 3,00 9,00
Poprawne 6,00 0,00 6,00
Niepoprawne 0,00 3,00 3,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 66,67
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 33,33
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Tab. 5.56. Podsumowanie predykcji dla probek weryfikujacych — macierz pomytek (sie¢ I11, wariant 1).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 6,00 4,00 10,00
Poprawne 6,00 0,00 6,00
Niepoprawne 0,00 4,00 4,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 60,00
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 40,00
2 Razem 6,00 4,00 10,00
Poprawne 6,00 0,00 6,00
Niepoprawne 0,00 4,00 4,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 60,00
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 40,00
3 Razem 6,00 4,00 10,00
Poprawne 6,00 0,00 6,00
Niepoprawne 0,00 4,00 4,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 60,00
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 40,00
4 Razem 6,00 4,00 10,00
Poprawne 6,00 0,00 6,00
Niepoprawne 0,00 4,00 4,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 60,00
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 40,00
5 Razem 6,00 4,00 10,00
Poprawne 6,00 0,00 6,00
Niepoprawne 0,00 4,00 4,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 60,00
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 40,00

W drugim etapie wykonano analize wrazliwosci. Analiz¢ wykonano identycznie jak dla
sieci nr | (zobacz podrozdziat 5.3.1.1). W Tab. 5.57 — 5.60 przedstawiono ilorazy btedow od-
powiednio dla wszystkich probek, dla probek uczacych, dla probek testujacych i dla probek
weryfikujacych.

Tab. 5.57. Analiza wrazliwoséci wszystkich probek (sie¢ 11, wariant 1).

NSL: E/ISR Dstn Ga Bpo Bst
1 23,66608 11,14232 1,433058 1,184006
2 1,61433 1,73592 1,035055 1,211112
3 1,00000 1,00000 1,000000 1,000000
4 1,00000 1,00000 1,000000 1,000000
5 1,36865 1,09423 1,000691 1,060209
Srednia | 5,72981 3,19449 1,093761 1,091065
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Tab. 5.58. Analiza wrazliwosci probek uczacych (sie¢ I1I, wariant 1).

NSL: :\E/ICI:E IR Ga Dstn Bst Boo
1 137,7617 102,6303 7,265252 1,567024
2 2,7248 2,4849 1,594610 1,203407
3 1,0000 1,0000 1,000000 1,000000
4 1,0000 1,0000 1,000000 1,000000
5 1,2570 1,4159 1,097878 1,003828
Srednia | 28,7487 21,7062 2,391548 1,154852
Tab. 5.59. Analiza wrazliwosci probek testujacych (sie¢ I11I, wariant 1).
NSUI E/I(I:E IR Dstn Boo Ga Bst
1 24,49170 1,865589 0,690403 0,563984
2 1,03477 1,010944 1,178811 0,890649
3 1,00000 1,000000 1,000000 1,000000
4 1,00000 1,000000 1,000000 1,000000
5 1,36860 0,997348 0,963714 0,979073
Srednia | 5,77902 1,174776 0,966586 0,886741

ab. 5.60. Analiza wrazliwos$ci probek weryfikacyjnych (sie¢ 11, wariant 1).

NUMER

SIECI Dstn Boo Bst Ga
1 13,23063 1,188655 0,739800 0,601042
2 1,02466 0,858094 0,997991 0,993784
3 1,00000 1,000000 1,000000 1,000000
4 1,00000 1,000000 1,000000 1,000000
5 1,27732 0,997107 1,047663 0,876296
Srednia | 3,50652 1,008771 0,957091 0,894224

Podsumowujac wykonang analize wrazliwosci nalezy zwrdci¢ uwage na wyniki dla poje-
dynczych sieci, a takze na $rednig otrzymang dla wszystkich pigciu sieci. W przypadku analizy
wszystkich probek mozna stwierdzi¢ (zob. Tab. 5.57), ze wszystkie parametry wejsciowe sg
istotne, poniewaz warto$ci nie s3 mniejsze od jednosci. Zdecydowanie najwiekszy wptyw na
wynik predykcji ma czynnik zwigzany ze stanem nawierzchni drogi Dstn. Kolejny bardzo
istotny parametr to absorpcja gruntu Ga. Najbardziej wiarygodng oceng sieci przedstawia tabela
wrazliwosci dla probek testowych (Tab. 5.59), z ktorej wynika, ze biorge pod uwage zespot
pieciu sieci mozna poming¢ czynnik zwigzany z absorpcja gruntu Ga. Z drugiej jednak strony,
mozna zatozy¢, ze druga sie¢ wykazujaca najlepsze rezultaty wskazuje optymalne warto$ci
wrazliwo$ci, CO 0znacza, ze jedynym parametrem, na ktére sie¢ jest malo wrazliwa jest stan
budynku Bst. Jednak zauwazy¢ rowniez nalezy, ze wartosci dla tych dwoch czynnikéw sa bli-
skie jednosci dla probek testowych, zas dla pozostatych probek przekraczaja warto§¢ wrazli-

wosci, dlatego warto uwzgledni¢ je podczas budowania modelu.
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5.3.3.2. Sztuczna sie¢ neuronowa nr III, wariant 2

Wykonano obliczenia i utworzono 100 sieci dla 2 wariantu podziatu na podzbiory. Wy-
brano 5 najlepiej rokujacych sieci (zob. Tab. 5.61) i wyniki przedstawiono w niniejszym pod-
rozdziale. Jako kryterium oceny sieci przyjeto wiarygodnos¢, czyli procent prawidtowo okre-
$lonych probek testujagcych. W Tab. 5.62 — 5.65 przedstawiono podsumowanie predykcji w po-
staci macierzy pomytek, odpowiednio dla wszystkich probek, dla probek uczacych, dla probek
testujgcych i dla probek weryfikujacych.

Tab. 5.61. Rezultaty i charakterystyka sieci (sie¢ I1I, wariant 2).

WIARYGODNOSC [%] FUNKCJA
NUMER | STRUKTURA ] ALGORYTM
SIECI SIECI . . PROBKI UCZENIA AKTYWACJI | AKTYWACJI
EcRng: T;sl}%ﬁKICE WERYFI— BLEDU (NEURONY | (NEURONY
A A KUJACE UKRYTE) | WYJSCIOWE)
1 4-4-2 76,67 88,24 68,75 BFGS | kwadra Tangens Tangens
I ' ' ' \ArAOW 1 iperboliczny | hiperboliczny
roznic
Entropia Regresja
2 4-7-2 76,67 82,35 75,00 RBF wzajemna Gaussa wisloraka
Suma
3 4-10-2 73,33 82,35 68,75 RBF kwadratow Gaussa Liniowa
rbznic
Suma Sigmoidalna
4 492 76,67 88,24 68,75 BFGS kwadratow : Sinus
! ! ! e unipolarna
roznic
Suma
5 4-8-2 73,33 82,35 68,75 RBF kwadratow Gaussa Liniowa
rbznic

Uzyskane dla wariantu 2 wyniki pokazuja, iz pierwsza sie¢ to perceptron o 4 neuronach
ukrytych, dwie kolejne to sieci radialne o 7 i 10 neuronach ukrytych, nastepna to perceptron o
9 neuronach w warstwie ukrytej. Ostatnia sie¢ to sie¢ radialna o 8 neuronach ukrytych. Z grona
najlepszych sieci, najwyzsza predykcje uzyskano dla dwoch perceptronow o budowie 4—4-2,
(w warstwie ukrytej przyjeto 4 neurony) i 4-9-2 (9 neuronéw w warstwie ukrytej). Jako algo-
rytm uczenia obu sieci przyjeto metode BFGS. Funkcja btgdu to suma kwadratow roznic. Jako
funkcj¢ aktywacji w warstwie ukrytej przyjeto w pierwszym przypadku tangens hiperboliczny,
w drugim funkcje sigmoidalng unipolarng, zas w warstwie wyjsciowej kolejno tangens hiper-
boliczny i sinus. Dla probek uczacych osiggnigto poprawnosé 76,67%, W przypadku probek
weryfikujacych 68,75%, za$ dla probek testujacych 88,24%. Pozostate 3 rodzaje sieci wykazatly
dobre rezultaty: od 73,33% do 76,67% poprawnosci probek uczacych, od 68,75% do 75% po-
prawnos$ci W przypadku prébek weryfikujacych oraz 82,35% dla probek testowych.

112



http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Tab. 5.62. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (sie¢ 111, wariant 2).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 45,00 4,00 49,00
Niepoprawne 2,00 12,00 14,00
Poprawne (%) 95,74 25,00 77,78
Niepoprawne (%) 4,26 75,00 22,22
2 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 47,00 2,00 49,00
Niepoprawne 0,00 14,00 14,00
Poprawne (%) 100,00 12,50 77,78
Niepoprawne (%) 0,00 87,50 22,22
3 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 47,00 0,00 47,00
Niepoprawne 0,00 16,00 16,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 74,60
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 25,40
4 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 45,00 4,00 49,00
Niepoprawne 2,00 12,00 14,00
Poprawne (%) 95,74 25,00 77,78
Niepoprawne (%) 4,26 75,00 22,22
5 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 47,00 0,00 47,00
Niepoprawne 0,00 16,00 16,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 74,60
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 25,40

Tab. 5.63. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (sie¢

III, wariant 2).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 22,00 8,00 30,00
Poprawne 20,00 3,00 23,00
Niepoprawne 2,00 5,00 7,00
Poprawne (%) 90,91 37,50 76,67
Niepoprawne (%) 9,09 62,50 23,33
2 Razem 22,00 8,00 30,00
Poprawne 22,00 1,00 23,00
Niepoprawne 0,00 7,00 7,00
Poprawne (%) 100,00 12,50 76,67
Niepoprawne (%) 0,00 87,50 23,33
3 Razem 22,00 8,00 30,00
Poprawne 22,00 0,00 22,00
Niepoprawne 0,00 8,00 8,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 73,33
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 26,67
4 Razem 22,00 8,00 30,00
Poprawne 20,00 3,00 23,00
Niepoprawne 2,00 5,00 7,00
Poprawne (%) 90,91 37,50 76,67
Niepoprawne (%) 9,09 62,50 23,33
5 Razem 22,00 8,00 30,00
Poprawne 22,00 0,00 22,00
Niepoprawne 0,00 8,00 8,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 73,33
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 26,67
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Tab. 5.64. Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (sie¢ 111, wariant 2).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 14,00 3,00 17,00
Poprawne 14,00 1,00 15,00
Niepoprawne 0,00 2,00 2,00
Poprawne (%) 100,00 33,33 88,24
Niepoprawne (%) 0,00 66,67 11,76
2 Razem 14,00 3,00 17,00
Poprawne 14,00 0,00 14,00
Niepoprawne 0,00 3,00 3,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 82,35
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 17,65
3 Razem 14,00 3,00 17,00
Poprawne 14,00 0,00 14,00
Niepoprawne 0,00 3,00 3,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 82,35
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 17,65
4 Razem 14,00 3,00 17,00
Poprawne 14,00 1,00 15,00
Niepoprawne 0,00 2,00 2,00
Poprawne (%) 100,00 33,33 88,24
Niepoprawne (%) 0,00 66,67 11,76
5 Razem 14,00 3,00 17,00
Poprawne 14,00 0,00 14,00
Niepoprawne 0,00 3,00 3,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 82,35
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 17,65
Tab. 5.65. Podsumowanie predykcji dla probek weryfikujacych — macierz pomytek (sie¢ I11, wariant 2).
NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 11,00 5,00 16,00
Poprawne 11,00 0,00 11,00
Niepoprawne 0,00 5,00 5,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 68,75
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 31,25
2 Razem 11,00 5,00 16,00
Poprawne 11,00 1,00 12,00
Niepoprawne 0,00 4,00 4,00
Poprawne (%) 100,00 20,00 75,00
Niepoprawne (%) 0,00 80,00 25,00
3 Razem 11,00 5,00 16,00
Poprawne 11,00 0,00 11,00
Niepoprawne 0,00 5,00 5,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 68,75
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 31,25
4 Razem 11,00 5,00 16,00
Poprawne 11,00 0,00 11,00
Niepoprawne 0,00 5,00 5,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 68,75
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 31,25
5 Razem 11,00 5,00 16,00
Poprawne 11,00 0,00 11,00
Niepoprawne 0,00 5,00 5,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 68,75
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 31,25
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W drugim etapie wykonano analiz¢ wrazliwosci. Analiz¢ wykonano identycznie jak dla
sieci nr | (zobacz podrozdziat 5.3.1.1). W Tab. 5.66 — 5.69 przedstawiono ilorazy btedow od-
powiednio dla wszystkich probek, dla probek uczacych, dla probek testujacych i dla probek
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weryfikujgcych.
Tab. 5.66. Analiza wrazliwos$ci wszystkich probek (sie¢ 11, wariant 2).
NSUI 'I\E/I(IZE IR Bst Dstn Ga Boo
1 0,99492 1,22928 1,033509 0,991916
2 54,50690 11,80977 1,050442 1,102725
3 0,50027 0,24943 0,500000 0,000776
4 1,06682 1,69588 1,175387 1,013426
5 1,00000 1,00000 1,000000 1,000000
Srednia 11,61378 3,19687 0,951868 0,821769
Tab. 5.67. Analiza wrazliwos$ci probek uczacych (sie¢ 111, wariant 2).
NSUI II\E/I(I:E IR Bst Dstn Ga Boo
1 1,01319 1,23911 1,024999 1,005389
2 23,47255 12,35638 1,063210 1,126340
3 0,50026 0,24973 0,500000 0,000351
4 1,09029 1,70795 1,182402 1,085845
5 1,00000 1,00000 1,000000 1,000000
Srednia 5,41526 3,31063 0,954122 0,843585
Tab. 5.68. Analiza wrazliwosci probek testujacych (sie¢ 111, wariant 2).
NSUI :\E/ICI:EIR Bst Ga Dstn Bpo
1 0,9308 1,094417 1,060405 1,003513
2 125,7256 0,993314 0,982243 1,000139
3 0,5000 0,500000 0,247704 0,002639
4 0,9836 1,425648 1,444212 1,007671
5 1,0000 1,000000 1,000000 1,000000
Srednia 25,8280 1,002676 0,946913 0,802792
Tab. 5.69. Analiza wrazliwosci probek weryfikacyjnych (sie¢ III, wariant 2).
NSL: Il\z/lg |R Bst Dstn Ga Bpo
1 1,02252 1,36728 0,992206 0,958302
2 41,23956 21,30355 1,082818 1,159633
3 0,50057 0,24949 0,500000 0,001326
4 1,10151 1,89443 0,947765 0,903450
5 1,00000 1,00000 1,000000 1,000000
Srednia 8,97283 5,16295 0,904558 0,804542
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Podsumowujac wykonang analize wrazliwosci nalezy zwrdci¢ uwage na wyniki dla poje-
dynczych sieci, a takze na $rednig otrzymang dla wszystkich pigciu sieci. W przypadku analizy
wszystkich probek mozna stwierdzi¢ (zob. Tab. 5.66), ze malo wrazliwe sg parametry wej-
Sciowe zwigzane Z absorpcjg gruntu Ga i czynnik zwigzany z odlegtoscig Bpo. Najbardziej wia-
rygodng oceng sieci przedstawia tabela wrazliwosci dla probek testowych (Tab. 5.68), z ktorej
wynika, ze biorac pod uwage zespot pigciu sieci najistotniejszy jest czynnik zwigzany ze sta-
nem budynku Bst, malo istotne sg natomiast: stan nawierzchni Dstn i odlegtos$¢ Bpo. Z drugiej
jednak strony, mozna zatozy¢, ze druga i czwarta sie¢ wykazujg najlepsze rezultaty | zwrocié
nalezy uwage na sie¢ nr 2, W ktorej to najistotniejszy jest parametr zwigzany ze stanem budynku
Bsr.

5.3.4. Sztuczna sie¢ neuronowa nr 1V

W czwartej sieci uwzglgdniono wybrane parametry wejsciowe (zmienna iloSciowa i
zmienne jako$ciowe scharakteryzowane w podrozdziale 5.2). Wektor wejscia mial po-
staé: X@x1) = {BsT, Boo, Dn, P}.

— Zmienna ilo$ciowa:

— Bpo €<1,91-22,5>,
— Zmienne jakosciowe:
— Bst€ {zty, $redni, dobry};
- Dne {zly, sredni, dobry};
- Pe{typl, typ2, typ3}.
Wektor wyjscia miat postac: yaxy = {y}; y € {0, 1}.

Wszystkie probki podzielono losowo na 3 zbiory: uczacy, weryfikujacy i testowy. Wyko-

nano 2 warianty podziatu podobnie jak dla sieci nr | (zob. rozdziat 5.3.1).

5.3.4.1. Sztuczna sie¢ neuronowa nr 1V, wariant 1

Wykonano obliczenia i utworzono 100 sieci dla 1 wariantu podziatu na podzbiory. Wy-
brano 5 najlepiej rokujacych sieci (zob. Tab. 5.70) i wyniki przedstawiono w niniejszym pod-
rozdziale. Jako kryterium oceny sieci przyjeto wiarygodnos¢, czyli procent prawidtowo okre-
slonych probek testowych w kolejnych podzbiorach. W Tab. 5.71 — 5.74 przedstawiono pod-
sumowanie predykcji w postaci macierzy pomytek, odpowiednio dla wszystkich probek, dla

probek uczacych, dla probek testujacych i dla probek weryfikujgcych.
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Tab. 5.70. Rezultaty i charakterystyka sieci (sie¢ IV, wariant 1).

WIARYGODNOSC [%] FUNKCJA
NUMER | STRUKTURA _ ALGORYTM
SIECI SIECI . . PROBKI UCZENIA AKTYWACJI | AKTYWACJI
ECRng: T;;%?KICE WERYFI- BLEDU (NEURONY | (NEURONY
A A KUJACE UKRYTE) | WYJSCIOWE)
Suma Sigmoidalna -
1 452 88,64 66,67 60,00 BFGS kwadratow ni Liniowa
- polarna
roznic
Entropia . Regresja
2 49-2 | 8636 | 6667 | 9000 | BFGS | Rt | sinus e
Entropia Sigmoidalna Regresja
3 4-1-2 88,64 66,67 70,00 BFGS wzajemna unipolarna wieloraka
4 4-8-2 88.64 66.67 70.00 BFGS Entropia Sigmoidalna Regresja
! ! ! wzajemna unipolarna wieloraka
Entropia Regresja
5 4-11-2 79,55 66,67 60,00 RBF wzajemna Gaussa wieloraka

Uzyskane dla wariantu 1 wyniki pokazujg, iz cztery najlepsze sieci to perceptrony wielo-

warstwowe o 1, 5, 8 19 neuronach w warstwie ukrytej. Ostatnia sie¢ to sie¢ radialna o strukturze

4-11-2, co oznacza, ze w warstwie ukrytej przyjeto 11 neuronow. Z grona najlepszych sieci,

najwyzsza predykcje uzyskano dla dwoch perceptronow o budowie 4-1-2 (w warstwie ukrytej

przyjeto 1 neuron) oraz 4-8-2 (w warstwie ukrytej przyjeto 8 neuronéw). Jako algorytm ucze-

nia tej obu sieci przyjeto metode BFGS. W przypadku obu perceptronow funkcja btedu to en-

tropia wzajemna. Jako funkcje aktywacji w warstwie ukrytej przyjeto funkcje sigmoidalng uni-

polarng, za§ w warstwie wyjsciowe] funkcje regresj¢ wielorakg. Dla probek uczacych osig-

gnigto poprawno$¢ dla obu perceptronow 88,64%, w przypadku probek weryfikujacych 70%,

za$ dla probek testujacych 66,67%. Pozostate 3 rodzaje sieci wykazaty dobre rezultaty: od

79,55% do 88,64% poprawnosci probek uczacych, od 60% do 90% poprawnosci W przypadku

probek weryfikujacych oraz 66,67% dla probek testowych.
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Tab. 5.71. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (sie¢ IV, wariant 1).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 47,00 4,00 51,00
Niepoprawne 0,00 12,00 12,00
Poprawne (%) 100,00 25,00 80,95
Niepoprawne (%) 0,00 75,00 19,05
2 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 43,00 10,00 53,00
Niepoprawne 4,00 6,00 10,00
Poprawne (%) 91,49 62,50 84,13
Niepoprawne (%) 8,51 37,50 15,87
3 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 47,00 5,00 52,00
Niepoprawne 0,00 11,00 11,00
Poprawne (%) 100,00 31,25 82,54
Niepoprawne (%) 0,00 68,75 17,46
4 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 47,00 5,00 52,00
Niepoprawne 0,00 11,00 11,00
Poprawne (%) 100,00 31,25 82,54
Niepoprawne (%) 0,00 68,75 17,46
5 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 47,00 0,00 47,00
Niepoprawne 0,00 16,00 16,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 74,60
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 25,40
Tab. 5.72. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (sie¢ IV, wariant 1).
NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 35,00 9,00 44,00
Poprawne 35,00 4,00 39,00
Niepoprawne 0,00 5,00 5,00
Poprawne (%) 100,00 44 44 88,64
Niepoprawne (%) 0,00 55,56 11,36
2 Razem 35,00 9,00 44,00
Poprawne 34,00 4,00 38,00
Niepoprawne 1,00 5,00 6,00
Poprawne (%) 97,14 44 44 86,36
Niepoprawne (%) 2,86 55,56 13,64
3 Razem 35,00 9,00 44,00
Poprawne 35,00 4,00 39,00
Niepoprawne 0,00 5,00 5,00
Poprawne (%) 100,00 44 44 88,64
Niepoprawne (%) 0,00 55,56 11,36
4 Razem 35,00 9,00 44,00
Poprawne 35,00 4,00 39,00
Niepoprawne 0,00 5,00 5,00
Poprawne (%) 100,00 44 44 88,64
Niepoprawne (%) 0,00 55,56 11,36
5 Razem 35,00 9,00 44,00
Poprawne 35,00 0,00 35,00
Niepoprawne 0,00 9,00 9,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 79,55
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 20,45
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Tab. 5.73. Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (sie¢ IV, wariant 1).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 6,00 3,00 9,00
Poprawne 6,00 0,00 6,00
Niepoprawne 0,00 3,00 3,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 66,67
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 33,33
2 Razem 6,00 3,00 9,00
Poprawne 3,00 3,00 6,00
Niepoprawne 3,00 0,00 3,00
Poprawne (%) 50,00 100,00 66,67
Niepoprawne (%) 50,00 0,00 33,33
3 Razem 6,00 3,00 9,00
Poprawne 6,00 0,00 6,00
Niepoprawne 0,00 3,00 3,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 66,67
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 33,33
4 Razem 6,00 3,00 9,00
Poprawne 6,00 0,00 6,00
Niepoprawne 0,00 3,00 3,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 66,67
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 33,33
5 Razem 6,00 3,00 9,00
Poprawne 6,00 0,00 6,00
Niepoprawne 0,00 3,00 3,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 66,67
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 33,33

Tab. 5.74. Podsumowanie predykcji dla probek weryfikujacych — macierz pomyltek (sie¢ IV, wariant 1).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 6,00 4,00 10,00
Poprawne 6,00 0,00 6,00
Niepoprawne 0,00 4,00 4,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 60,00
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 40,00
2 Razem 6,00 4,00 10,00
Poprawne 6,00 3,00 9,00
Niepoprawne 0,00 1,00 1,00
Poprawne (%) 100,00 75,00 90,00
Niepoprawne (%) 0,00 25,00 10,00
3 Razem 6,00 4,00 10,00
Poprawne 6,00 1,00 7,00
Niepoprawne 0,00 3,00 3,00
Poprawne (%) 100,00 25,00 70,00
Niepoprawne (%) 0,00 75,00 30,00
4 Razem 6,00 4,00 10,00
Poprawne 6,00 1,00 7,00
Niepoprawne 0,00 3,00 3,00
Poprawne (%) 100,00 25,00 70,00
Niepoprawne (%) 0,00 75,00 30,00
5 Razem 6,00 4,00 10,00
Poprawne 6,00 0,00 6,00
Niepoprawne 0,00 4,00 4,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 60,00
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 40,00
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W drugim etapie wykonano analiz¢ wrazliwo$ci. Analiz¢ wykonano identycznie jak dla

sieci nr | (zobacz podrozdziat 5.3.1.1). W Tab. 5.75 — 5.78 przedstawiono ilorazy btedow od-

powiednio dla wszystkich probek, dla probek uczacych, dla probek testujgcych i dla probek

weryfikujgcych.

Tab. 5.75. Analiza wrazliwosci wszystkich probek (sie¢ IV, wariant 1).

e P Dy Bsr Boo
1 2,25929 1,809133 1,103661 1,006651
2 2,66554 1,587920 1,123379 1,047434
3 1,99163 1,497651 1,051513 0,976653
4 258354 | 1388602 | 1109869 | 0.997248
5 4205222 1,037421 1,037905 1,006189
Srednia 10,31044 1,464145 1,085266 1,006835

Tab. 5.76. Analiza wrazliwo$ci probek uczacych (sie¢ IV, wariant 1).

NUMER

SIECI P D Bst Boo
1 253017 | 2.640026 | 1144470 | 1,001551
2 207219 | 1,868411 | 1,083275 | 1,004906
3 196840 | 1852393 | 1,032081 | 1,007959
4 232366 | 1684466 | 1,070342 | 0,994866
5 5143235 | 1,066022 | 1,043774 | 1,004785
Srednia | 1206535 | 1,822264 | 1,074789 | 1,002813

Tab. 5.77. Analiza wrazliwosci probek tes

tujacych (sie¢ IV, wariant 1).

NSUI :\E/ICI:EIR P Bst Dn Boo
1 1,964846 1,025030 1,014977 1,026253
2 2,848599 1,097932 1,081106 1,090767
3 1,636453 1,055842 1,012275 0,890610
4 2,468102 1,089507 0,956270 0,995305
5 1,000042 1,000006 0,961719 0,999949
Srednia 1,983609 1,053664 1,005270 1,000577
ab. 5.78. Analiza wrazliwosci probek weryfikacyjnych (sie¢ IV, wariant 1).
NSL: Il\E/ICI:ElR P Bst Boo Dn
1 2,03361 1,097756 0,999376 1,027474
2 4,77523 1,313817 1,160422 1,122296
3 2,45039 1,101509 0,983663 1,034923
4 3,54311 1,259021 1,007057 0,940052
5 50,05396 1,053435 1,015661 1,019193
Srednia 12,57126 1,165108 1,033236 1,028787
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Podsumowujac wykonang analiz¢ wrazliwo$ci nalezy zwr6ci¢ uwage na wyniki dla poje-
dynczych sieci, a takze na $rednig otrzymang dla wszystkich pieciu sieci. W przypadku analizy
wszystkich probek mozna stwierdzi¢ (zob. Tab. 5.75), ze wszystkie parametry wejSciowe sg
istotne, poniewaz warto$ci nie s3 mniejsze od jednosci. Zdecydowanie najwickszy wpltyw na
wynik predykcji ma czynnik zwigzany z typem przejezdzajacego pojazdu P. Najbardziej wia-
rygodng oceng sieci przedstawia tabela wrazliwosci dla probek testowych (Tab. 5.77), z ktorej
wynika, ze biorgc pod uwage zespodt pieciu sieci wszystkie parametry wejsciowe sg istotne.
Z drugiej jednak strony, mozna zatozy¢, ze czwarta sie¢ wykazujaca najlepsze rezultaty wska-
zuje optymalne warto$ci wrazliwos$ci, CO 0Znacza, ze parametrami, na ktdre sie¢ jest mato wraz-
liwa sg: rodzaj nawierzchni Dn 1 odleglo$¢ Bpo. Jednak zauwazy¢ rowniez nalezy, ze warto$ci
dla tych dwdch czynnikow sg bliskie jednosci dla probek testowych, za$ dla pozostatych probek

przekraczajg warto$¢ wrazliwosci, dlatego warto uwzglednic¢ je podczas budowania modelu.

5.3.4.2. Sztuczna sie¢ neuronowa nr IV, wariant 2

Wykonano obliczenia i utworzono 100 sieci dla 2 wariantu podziatu na podzbiory. Wy-
brano 5 najlepiej rokujacych sieci (zob. Tab. 5.79) i wyniki przedstawiono w niniejszym pod-
rozdziale. Jako kryterium oceny sieci przyjeto wiarygodnos¢, czyli procent prawidtowo okre-
$lonych probek testowych. W Tab. 5.80 — 5.83 przedstawiono podsumowanie predykcji w po-
staci macierzy pomytek, odpowiednio dla wszystkich probek, dla probek uczacych, dla probek
testujacych i dla probek weryfikujacych.

Tab. 5.79. Rezultaty i charakterystyka sieci (sie¢ IV, wariant 2).

WIARYGODNOSC [%] FUNKCJA
NUMER | STRUKTURA _ ALGORYTM
SIECI SIECI - . PROBKI UCZENIA AKTYWACJI | AKTYWACJI
Egngé T;Sl}%ljk& WERYFI- BLEDU (NEURONY | (NEURONY
A A KUJACE UKRYTE) WYJSCIOWE)
Entropia Tangens Regresja
1 4-9-2 83,33 88,24 81,25 BFGS wzajemna | hiperboliczny wieloraka
Entropia . Regresja
2 4-4-2 9333 | 8235 | 8750 BFGS | momna sinus el
Entropia . Regresja
3 4-2-2 9333 | 8235 | 87,50 BFGS | jomra | Wokladnicza | SoRRE
Entropia Sigmoidalna Regresja
4 4-6-2 93,33 82,35 87,50 BFGS wzajemna unipolarna wieloraka
Entropia . Regresja
5 4-8-2 9333 | 8235 | 87,50 BFGS | jomna | Wokladnicza | SEEE
121



http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Uzyskane dla wariantu 2 wyniki pokazuja, iz pi¢¢ najlepszych sieci to perceptrony wielo-

warstwowe o 2, 4, 6, 8 1 9 neuronach w warstwie ukrytej. Z grona najlepszych sieci, najwyzsza

predykcje uzyskano dla perceptronu o budowie 4-9-2, co oznacza, ze W warstwie ukrytej przy-

jeto 9 neuronow. Jako algorytm uczenia tej sieci przyjeto metode BFGS. Funkcja btedu to en-

tropia wzajemna. Jako funkcj¢ aktywacji w warstwie ukrytej przyjeto tangens hiperboliczny,

za$ w warstwie wyj$ciowe] regresje wieloraka. Dla probek uczacych osiggnieto poprawnos¢

83,33%, w przypadku probek weryfikujacych 81,25%, za$ dla probek testujacych 88,24%. Po-

zostate 4 rodzaje sieci wykazaty dobre rezultaty: 93,33% poprawnosci probek uczacych,

87,50% poprawnos$ci w przypadku probek weryfikujacych oraz 82,35% dla probek testowych.

Tab. 5.80. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (sie¢ IV, wariant 2).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 43,00 10,00 53,00
Niepoprawne 4,00 6,00 10,00
Poprawne (%) 91,49 62,50 84,13
Niepoprawne (%) 8,51 37,50 15,87
2 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 45,00 11,00 56,00
Niepoprawne 2,00 5,00 7,00
Poprawne (%) 95,74 68,75 88,89
Niepoprawne (%) 4,26 31,25 11,11
3 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 44,00 12,00 56,00
Niepoprawne 3,00 4,00 7,00
Poprawne (%) 93,62 75,00 88,89
Niepoprawne (%) 6,38 25,00 11,11
4 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 45,00 11,00 56,00
Niepoprawne 2,00 5,00 7,00
Poprawne (%) 95,74 68,75 88,89
Niepoprawne (%) 4,26 31,25 11,11
5 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 44,00 12,00 56,00
Niepoprawne 3,00 4,00 7,00
Poprawne (%) 93,62 75,00 88,89
Niepoprawne (%) 6,38 25,00 11,11
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Tab. 5.81. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (sie¢ IV, wariant 2).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 22,00 8,00 30,00
Poprawne 20,00 5,00 25,00
Niepoprawne 2,00 3,00 5,00
Poprawne (%) 90,91 62,50 83,33
Niepoprawne (%) 9,09 37,50 16,67
2 Razem 22,00 8,00 30,00
Poprawne 22,00 6,00 28,00
Niepoprawne 0,00 2,00 2,00
Poprawne (%) 100,00 75,00 93,33
Niepoprawne (%) 0,00 25,00 6,67
3 Razem 22,00 8,00 30,00
Poprawne 21,00 7,00 28,00
Niepoprawne 1,00 1,00 2,00
Poprawne (%) 95,45 87,50 93,33
Niepoprawne (%) 4,55 12,50 6,67
4 Razem 22,00 8,00 30,00
Poprawne 22,00 6,00 28,00
Niepoprawne 0,00 2,00 2,00
Poprawne (%) 100,00 75,00 93,33
Niepoprawne (%) 0,00 25,00 6,67
5 Razem 22,00 8,00 30,00
Poprawne 21,00 7,00 28,00
Niepoprawne 1,00 1,00 2,00
Poprawne (%) 95,45 87,50 93,33
Niepoprawne (%) 4,55 12,50 6,67

Tab. 5.82. Pods

umowanie predykeji dla probek testujacych — macierz pomytek (sie¢ IV, wariant 2).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 14,00 3,00 17,00
Poprawne 13,00 2,00 15,00
Niepoprawne 1,00 1,00 2,00
Poprawne (%) 92,86 66,67 88,24
Niepoprawne (%) 7,14 33,33 11,76
2 Razem 14,00 3,00 17,00
Poprawne 12,00 2,00 14,00
Niepoprawne 2,00 1,00 3,00
Poprawne (%) 85,71 66,67 82,35
Niepoprawne (%) 14,29 33,33 17,65
3 Razem 14,00 3,00 17,00
Poprawne 12,00 2,00 14,00
Niepoprawne 2,00 1,00 3,00
Poprawne (%) 85,71 66,67 82,35
Niepoprawne (%) 14,29 33,33 17,65
4 Razem 14,00 3,00 17,00
Poprawne 12,00 2,00 14,00
Niepoprawne 2,00 1,00 3,00
Poprawne (%) 85,71 66,67 82,35
Niepoprawne (%) 14,29 33,33 17,65
5 Razem 14,00 3,00 17,00
Poprawne 12,00 2,00 14,00
Niepoprawne 2,00 1,00 3,00
Poprawne (%) 85,71 66,67 82,35
Niepoprawne (%) 14,29 33,33 17,65
123


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Tab. 5.83. Podsumowanie predykcji dla probek weryfikujacych — macierz pomyltek (sie¢ IV, wariant 2).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 11,00 5,00 16,00
Poprawne 10,00 3,00 13,00
Niepoprawne 1,00 2,00 3,00
Poprawne (%) 90,91 60,00 81,25
Niepoprawne (%) 9,09 40,00 18,75
2 Razem 11,00 5,00 16,00
Poprawne 11,00 3,00 14,00
Niepoprawne 0,00 2,00 2,00
Poprawne (%) 100,00 60,00 87,50
Niepoprawne (%) 0,00 40,00 12,50
3 Razem 11,00 5,00 16,00
Poprawne 11,00 3,00 14,00
Niepoprawne 0,00 2,00 2,00
Poprawne (%) 100,00 60,00 87,50
Niepoprawne (%) 0,00 40,00 12,50
4 Razem 11,00 5,00 16,00
Poprawne 11,00 3,00 14,00
Niepoprawne 0,00 2,00 2,00
Poprawne (%) 100,00 60,00 87,50
Niepoprawne (%) 0,00 40,00 12,50
5 Razem 11,00 5,00 16,00
Poprawne 11,00 3,00 14,00
Niepoprawne 0,00 2,00 2,00
Poprawne (%) 100,00 60,00 87,50
Niepoprawne (%) 0,00 40,00 12,50

W drugim etapie wykonano analiz¢ wrazliwo$ci. Analize wykonano identycznie jak dla

sieci nr | (zobacz podrozdziat 5.3.1.1). W Tab. 5.84 — 5.87 przedstawiono ilorazy btedow od-

powiednio dla wszystkich probek, dla probek uczacych, dla probek testujacych i dla probek

weryfikujacych.

Tab. 5.84. Analiza wrazliwos$ci wszystkich probek (sie¢ IV, wariant 2).

NSL: Il\E/ICI:EIR P Dn Bst Bpo
1 2,22419 1,336464 1,346567 1,024123
2 2,49177 1,626111 1,228274 1,064936
3 10,60589 1,769524 1,058817 1,057041
4 5,36240 2,129798 1,669535 1,218773
5 8,34012 2,269844 1,073234 1,190650
Srednia 5,80487 1,826348 1,275285 1,111105
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Tab. 5.85. Analiza wrazliwoéci probek uczacych (sie¢ IV, wariant 2).

e P Dy Boo Bsr
1 2,4322 1,4336 1,06454 1,42150
2 3,1380 1,8283 1,23562 1,30787
3 931,5497 120,9542 17,27950 3,17586
4 146000 | 50802 | 267251 | 357845
5 995,0099 228,2156 49,94262 13,93294
Srednia 389,3460 71,5024 14,43896 4,68333

Tab. 5.86. Analiza wrazliwosci probek tes

tujacych (sie¢ IV, wariant 2).

NUMER

SIECI P Bst Dn Bpo
1 1,397231 1,235024 1,099335 0,992468
2 1,399638 1,096114 1,469975 0,968863
3 1,632695 0,998176 0,669944 0,998896
4 1,595029 1,069253 1,313192 0,985122
5 1,497331 0,969345 0,568970 0,971286
Srednia 1,504385 1,073583 1,024283 0,983327

ab. 5.87. Analiza wrazliwosci probek weryfikacyjnych (sie¢ IV, wariant 2).

NUMER

SIECI P D Bsr Boo
1 2,97161 1,484543 | 1,364589 | 0,995417
2 2,83441 1,517976 | 1,267742 | 0,932176
3 59,69006 | 7,313247 | 1,696055 | 0,612146
4 6,87382 1,887672 | 1,647740 | 0,783205
5 32,81019 | 9,312988 | 1550260 | 1,123014
Srednia | 21,03602 | 4,303285 | 1505277 | 0,889191

Podsumowujac wykonang analiz¢ wrazliwosci nalezy zwrdci¢ uwage na wyniki dla poje-
dynczych sieci, a takze na $rednig otrzymang dla wszystkich pieciu sieci. W przypadku analizy
wszystkich probek mozna stwierdzi¢ (zob. Tab. 5.84), ze wszystkie parametry wejSciowe sg
istotne, poniewaz wartosci nie s3 mniejsze od jednosci. Najbardziej wiarygodng ocene sieci
przedstawia tabela wrazliwosci dla probek testowych (Tab. 5.86), z ktorej wynika, ze biorac
pod uwage zespot pigciu sieci najmniej istotny jest czynnik zwigzany z odlegtoscia Bpo, a po-
zostate posiadajg wartosci wigksze od 1. Wyniki dla najlepszej (pierwszej) sieci sa W tym przy-

padku analogiczne jak dla zespotu sieci.

5.3.5. Sztuczna sie¢ neuronowa nr V

W piatej sieci uwzgledniono wybrane parametry wejsciowe (zmienna ilosciowa 1 zmienne
jakosciowe scharakteryzowane w podrozdziale 5.2). Wektor wejscia miat postaé: x@x1) = {Bpo,

Ga, Dstn, P}
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— Zmienna ilo$ciowa:
— Bpo€<1,91-22,5>.

— Zmienne jakos$ciowe:
— Ga€ {zla, srednia, dobra};
- Dstn € {zty, $redni, dobry};
- Pe{typl, typ2, typ3}.

Wektor wyjécia miat postaé: yaxy) = {y}; y €{0, 1}.
Wszystkie probki podzielono losowo na 3 zbiory, tj. na zbidr uczacy, weryfikujacy i te-

stowy. Wykonano 2 warianty podziatu podobnie jak dla sieci nr I (zob. rozdziat 5.3.1).

5.3.5.1. Sztuczna sie¢ neuronowa nr V, wariant 1

Wykonano obliczenia i utworzono 100 sieci dla 1 wariantu podziatu na podzbiory. Wy-
brano 5 najlepiej rokujacych sieci (zob. Tab. 5.88) i wyniki przedstawiono w niniejszym pod-
rozdziale. Jako kryterium oceny sieci przyjeto wiarygodno$é, czyli procent prawidtowo okre-
$lonych probek testujacych. W Tab. 5.89 — 5.92 przedstawiono podsumowanie predykcji w po-
staci macierzy pomylek, odpowiednio dla wszystkich probek, dla probek uczacych, dla probek
testujacych i dla probek weryfikujacych.

Tab. 5.88. Rezultaty i charakterystyka sieci (sie¢ V, wariant 1).

WIARYGODNOSC [%] FUNKCJA
NUMER | STRUKTURA _ ALGORYTM
SIECI SIECI - . PROBKI UCZENIA AKTYWACJI | AKTYWACJI
EcRng:: TE";%?"& WERYFI- BLEDU (NEURONY | (NEURONY
A A KUJACE UKRYTE) WYJSCIOWE)
Entropia Regresja
4-9-2 81,82 | 8889 | 80,00 RBF | omna | Gaussa e
Entropia . Regresja
4-1-2 88,64 | 66,67 | 70,00 BFGS | mjomna Sinus el
Entropia Regresja
4-12-2 | 8409 | 77,78 | 70,00 RBF | | iomna | Gaussa b
Entropia . Regresja
4-9-2 9545 | 77,78 | 80,00 BFGS | \njomna | Wokladnicza | CEEAE
Suma . Sigmoidalna
4-1-2 86,36 88,89 90,00 RBF kwadratow | Wykladnicza unipolarna
réznic

Uzyskane dla wariantu 1 wyniki pokazuja, iz pierwsza, trzecia i pigta sie¢ to radialne sieci
neuronowe 0 1, 9, 12 neuronach w warstwie ukrytej. Druga i czwarta siec to perceptrony wie-

lowarstwowe 0 1 i 9 neuronach w warstwie ukrytej. Z grona najlepszych sieci, najwyzszg pre-
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dykcje uzyskano dla sieci radialnej nr 5 o budowie 4-1-2. Jako algorytm uczenia tej sieci przy-

jeto metodg radialnych funkcji bazowych. Funkcja btedu to suma kwadratow roznic. Jako funk-

cje aktywacji W warstwie ukrytej przyjeto funkcje wyktadnicza, za§ w warstwie wyjsciowej

funkcje sigmoidalng unipolarng. Dla probek uczacych osiggnieto poprawnos¢ 86,36%, w przy-

padku probek weryfikujacych 90%, za$ dla probek testujacych 88,89%. Pozostate 4 rodzaje

sieci wykazaty dobre rezultaty: od 81,82% do 95,45% poprawnosci probek uczacych, od 70%

do 80% poprawnos$ci W przypadku probek weryfikujacych oraz od 66,67% do 88,89% dla pro-

bek testowych.

Tab. 5.89. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (sie¢ V, wariant 1).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 46,00 6,00 52,00
Niepoprawne 1,00 10,00 11,00
Poprawne (%) 97,87 37,50 82,54
Niepoprawne (%) 2,13 62,50 17,46
2 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 47,00 5,00 52,00
Niepoprawne 0,00 11,00 11,00
Poprawne (%) 100,00 31,25 82,54
Niepoprawne (%) 0,00 68,75 17,46
3 Razem 47,00 14,00 61,00
Poprawne 47,00 4,00 51,00
Niepoprawne 0,00 10,00 10,00
Poprawne (%) 100,00 28,57 83,61
Niepoprawne (%) 0,00 71,43 16,39
4 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 46,00 11,00 57,00
Niepoprawne 1,00 5,00 6,00
Poprawne (%) 97,87 68,75 90,48
Niepoprawne (%) 2,13 31,25 9,52
5 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 44,00 11,00 55,00
Niepoprawne 3,00 5,00 8,00
Poprawne (%) 93,62 68,75 87,30
Niepoprawne (%) 6,38 31,25 12,70
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Tab. 5.90. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (sie¢ V, wariant 1).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 35,00 9,00 44,00
Poprawne 34,00 2,00 36,00
Niepoprawne 1,00 7,00 8,00
Poprawne (%) 97,14 22,22 81,82
Niepoprawne (%) 2,86 77,78 18,18
2 Razem 35,00 9,00 44,00
Poprawne 35,00 4,00 39,00
Niepoprawne 0,00 5,00 5,00
Poprawne (%) 100,00 44 44 88,64
Niepoprawne (%) 0,00 55,56 11,36
3 Razem 35,00 9,00 44,00
Poprawne 35,00 2,00 37,00
Niepoprawne 0,00 7,00 7,00
Poprawne (%) 100,00 22,22 84,09
Niepoprawne (%) 0,00 77,78 15,91
4 Razem 35,00 9,00 44,00
Poprawne 34,00 8,00 42,00
Niepoprawne 1,00 1,00 2,00
Poprawne (%) 97,14 88,89 95,45
Niepoprawne (%) 2,86 11,11 4,55
5 Razem 35,00 9,00 44,00
Poprawne 32,00 6,00 38,00
Niepoprawne 3,00 3,00 6,00
Poprawne (%) 91,43 66,67 86,36
Niepoprawne (%) 8,57 33,33 13,64

Tab. 5.91. Podsumowanie predykcji dla probek testujgcych — macierz pomytek (sie

¢ V, wariant 1).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 6,00 3,00 9,00
Poprawne 6,00 2,00 8,00
Niepoprawne 0,00 1,00 1,00
Poprawne (%) 100,00 66,67 88,89
Niepoprawne (%) 0,00 33,33 11,11
2 Razem 6,00 3,00 9,00
Poprawne 6,00 0,00 6,00
Niepoprawne 0,00 3,00 3,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 66,67
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 33,33
3 Razem 6,00 2,00 8,00
Poprawne 6,00 1,00 7,00
Niepoprawne 0,00 1,00 1,00
Poprawne (%) 100,00 50,00 87,50
Niepoprawne (%) 0,00 50,00 12,50
4 Razem 6,00 3,00 9,00
Poprawne 6,00 1,00 7,00
Niepoprawne 0,00 2,00 2,00
Poprawne (%) 100,00 33,33 77,78
Niepoprawne (%) 0,00 66,67 22,22
5 Razem 6,00 3,00 9,00
Poprawne 6,00 2,00 8,00
Niepoprawne 0,00 1,00 1,00
Poprawne (%) 100,00 66,67 88,89
Niepoprawne (%) 0,00 33,33 11,11
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Tab. 5.92. Podsumowanie predykcji dla probek weryfikujacych — macierz pomytek (sie¢ V, wariant 1).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 6,00 4,00 10,00
Poprawne 6,00 2,00 8,00
Niepoprawne 0,00 2,00 2,00
Poprawne (%) 100,00 50,00 80,00
Niepoprawne (%) 0,00 50,00 20,00
2 Razem 6,00 4,00 10,00
Poprawne 6,00 1,00 7,00
Niepoprawne 0,00 3,00 3,00
Poprawne (%) 100,00 25,00 70,00
Niepoprawne (%) 0,00 75,00 30,00
3 Razem 6,00 3,00 9,00
Poprawne 6,00 1,00 7,00
Niepoprawne 0,00 2,00 2,00
Poprawne (%) 100,00 33,33 77,78
Niepoprawne (%) 0,00 66,67 22,22
4 Razem 6,00 4,00 10,00
Poprawne 6,00 2,00 8,00
Niepoprawne 0,00 2,00 2,00
Poprawne (%) 100,00 50,00 80,00
Niepoprawne (%) 0,00 50,00 20,00
5 Razem 6,00 4,00 10,00
Poprawne 6,00 3,00 9,00
Niepoprawne 0,00 1,00 1,00
Poprawne (%) 100,00 75,00 90,00
Niepoprawne (%) 0,00 25,00 10,00

W drugim etapie wykonano analiz¢ wrazliwosci. Analiz¢ wykonano identycznie jak dla
sieci nr | (zobacz podrozdziat 5.3.1.1). W Tab. 5.93. — 5.96. przedstawiono ilorazy btedéw od-
powiednio dla wszystkich probek, dla probek uczacych, dla probek testujacych i dla probek
weryfikujacych.

Tab. 5.93. Analiza wrazliwoséci wszystkich probek (sie¢ V, wariant 1).

NSL: Il\z/lg |R P Dstn Ga Bpo
1 12,72124 1,234735 0,998727 1,013228
2 2,35278 1,813333 1,357512 0,998016
3 1,49862 1,739654 0,525302 0,064784
4 8,54455 4,602187 2,731647 0,990480
5 2,81522 2,385607 2,138213 1,000686
Srednia 5,58648 2,355103 1,550280 0,813439
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Tab. 5.94. Analiza wrazliwosci probek uczacych (sie¢ V, wariant 1).

NSUI 'I\E/I(IZE IR P Dstn Ga Bpo
1 18,8794 1,2292 0,9839 1,009460
2 2,3163 1,9482 1,5068 0,998317
3 41,0927 41,1167 1,1434 1,420935
4 643,9649 286,1141 317,3092 2,185977
5 2,5849 2,3430 2,3316 0,996957
Srednia 141,7676 66,5503 64,6550 1,322329

Tab. 5.95. Analiza wrazliwosci probek testujacych (sie¢ V, wariant 1).

NUMER

SIECI P Dstn Ga Bpo
1 1,2246 1,2096 1,030175 1,032484
2 2,0283 1,4725 1,192181 0,994587
3 0,0085 0,5067 0,504435 0,015311
4 298,7334 142,5448 3,854165 1,356787
5 2,1280 1,8277 1,538026 1,030676
Srednia 60,8246 29,5123 1,623796 0,885969

Tab. 5.96. Analiza wrazliwo$

ci probek weryfikacyjnych (sie¢ V, wariant 1).

NUMER

SIECI P Dstn Ga Bpo
1 1,56370 1,27464 1,022370 1,009749
2 2,80803 1,82884 1,140955 1,000993
3 67,34036 34,35115 1,237124 2,113420
4 2,53154 1,88802 0,517813 0,980128
5 5,05528 3,56946 2,359994 0,963515
Srednia 15,85978 8,58242 1,255651 1,213561

Podsumowujac wykonang analiz¢ wrazliwo$ci nalezy zwrdci¢ uwagg na wyniki dla poje-
dynczych sieci, a takze na $rednig otrzymang dla wszystkich pieciu sieci. W przypadku analizy
wszystkich probek mozna stwierdzi¢ (zob. Tab. 5.93), ze wszystkie parametry wejsciowe sg
istotne, poniewaz warto$ci nie s3 mniejsze od jednosci. Zdecydowanie najwickszy wplyw na
wynik predykcji ma czynnik zwigzany z typem przejezdzajacego pojazdu P. Najbardziej wia-
rygodna oceng sieci przedstawia tabela wrazliwo$ci dla probek testowych (Tab. 5.95), z ktorej
wynika, ze biorgc pod uwage zespot pieciu sieci wszystkie parametry wejsciowe sg istotne.
Z drugiej jednak strony, mozna zatozy¢, ze czwarta sie¢ wykazujaca najlepsze rezultaty wska-
zuje optymalne warto$ci wrazliwo$ci, CO 0Znacza, ze parametrami, na ktore sie¢ jest mato wraz-
liwa sg: rodzaj nawierzchni Dy i odleglos$¢ Bpo. Jednak zauwazy¢ rowniez nalezy, ze wartosci
dla tych dwéch czynnikow sg bliskie jednosci dla probek testowych, za$ dla pozostatych probek

przekraczajg warto$¢ wrazliwosci, dlatego warto uwzglednic je podczas budowania modelu.
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5.3.5.2. Sztuczna sie¢ neuronowa nr V, wariant 2

Wykonano obliczenia i utworzono 100 sieci dla 2 wariantu podziatu na podzbiory. Wy-
brano 5 najlepiej rokujacych sieci (zob. Tab. 5.97) i wyniki przedstawiono w niniejszym pod-
rozdziale. Jako kryterium oceny sieci przyjeto wiarygodnosé, czyli procent prawidtowo okre-
Slonych probek testujacych. W Tab. 5.98 — 5.101 przedstawiono podsumowanie predykcji w

postaci macierzy pomytek, odpowiednio dla wszystkich probek, dla probek uczacych, dla pro-

bek testujacych i dla probek weryfikujacych.

Tab. 5.97. Rezultaty i charakterystyka sieci (sie¢ V, wariant 2).

WIARYGODNOSC [%] FUNKCJA
NUMER | STRUKTURA _ ALGORYTM

SIECI SIECI . . PROBKI UCZENIA AKTYWACJI | AKTYWACJI
EcRng: T;Sl}%ﬁK'CE WERYFI— BLEDU (NEURONY | (NEURONY
A A KUJACE UKRYTE) | WYJSCIOWE)

1 ) 83.33 88.24 87.50 BFGS kwiggf()w Sigmoidalna Sigmoidalna
T ! ! ! roimic unipolarna unipolarna

Entropia Sigmoidalna Regresja

2 4-1-2 83,33 82,35 87,50 BFGS wzajemna unipolarna wieloraka
3 4-6-2 86.67 76.47 93.75 BFGS K ngf, Sigmoidalna Sigmoidalna
U ’ ' ' ‘?o'zﬁiicow unipolarna unipolarna

Entropia . Regresja

4 4-4-2 80,00 70,59 93,75 BFGS wzajemna Sinus wieloraka

Entropia Regresja

5 4-7-2 73,33 82,35 87,50 RBF wzajemna Gaussa wieloraka

Uzyskane dla wariantu 2 wyniki pokazuja, iz cztery najlepsze sieci to perceptrony wielo-
warstwowe 0 4, 6 i 7 neuronach w warstwie ukrytej. Piatg jest sie¢ radialna o budowie 4—7-2.
Z grona najlepszych sieci, najwyzsza predykcj¢ uzyskano dla perceptronu o budowie 4-4-2
(pierwszego na liscie), co oznacza, ze warstwie ukrytej przyjeto 2 neurony. Jako algorytm ucze-
nia tej sieci przyjeto metod¢ BFGS. Funkcja bledu to suma kwadratéw roznic. Jako funkcje
aktywacji zarowno w warstwie ukrytej jak i wyjsciowej przyjeto funkcje sigmoidalng unipo-
larng. Dla probek uczacych osiagnigto poprawnos¢ 83,33%, w przypadku probek weryfikuja-
cych 87,50%, za$ dla probek testujacych 88,24%. Pozostate 4 rodzaje sieci wykazaty dobre
rezultaty: od 73,33% do 86,67% poprawnosci probek uczacych, od 87,5% do 93,75% popraw-
nosci W przypadku probek weryfikujacych oraz od 70,59% do 82,35% dla probek testowych.

131



http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Tab. 5.98. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (sie¢ V, wariant 2).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 41,00 13,00 54,00
Niepoprawne 6,00 3,00 9,00
Poprawne (%) 87,23 81,25 85,71
Niepoprawne (%) 12,77 18,75 14,29
2 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 40,00 13,00 53,00
Niepoprawne 7,00 3,00 10,00
Poprawne (%) 85,11 81,25 84,13
Niepoprawne (%) 14,89 18,75 15,87
3 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 39,00 15,00 54,00
Niepoprawne 8,00 1,00 9,00
Poprawne (%) 82,98 93,75 85,71
Niepoprawne (%) 17,02 6,25 14,29
4 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 39,00 12,00 51,00
Niepoprawne 8,00 4,00 12,00
Poprawne (%) 82,98 75,00 80,95
Niepoprawne (%) 17,02 25,00 19,05
5 Razem 47,00 16,00 63,00
Poprawne 46,00 4,00 50,00
Niepoprawne 1,00 12,00 13,00
Poprawne (%) 97,87 25,00 79,37
Niepoprawne (%) 2,13 75,00 20,63
Tab. 5.99. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (sie¢ V, wariant 2).
NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 22,00 8,00 30,00
Poprawne 18,00 7,00 25,00
Niepoprawne 4,00 1,00 5,00
Poprawne (%) 81,82 87,50 83,33
Niepoprawne (%) 18,18 12,50 16,67
2 Razem 22,00 8,00 30,00
Poprawne 18,00 7,00 25,00
Niepoprawne 4,00 1,00 5,00
Poprawne (%) 81,82 87,50 83,33
Niepoprawne (%) 18,18 12,50 16,67
3 Razem 22,00 8,00 30,00
Poprawne 18,00 8,00 26,00
Niepoprawne 4,00 0,00 4,00
Poprawne (%) 81,82 100,00 86,67
Niepoprawne (%) 18,18 0,00 13,33
4 Razem 22,00 8,00 30,00
Poprawne 18,00 6,00 24,00
Niepoprawne 4,00 2,00 6,00
Poprawne (%) 81,82 75,00 80,00
Niepoprawne (%) 18,18 25,00 20,00
5 Razem 22,00 8,00 30,00
Poprawne 21,00 1,00 22,00
Niepoprawne 1,00 7,00 8,00
Poprawne (%) 95,45 12,50 73,33
Niepoprawne (%) 4,55 87,50 26,67
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Tab. 5.100. Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (sie¢ V, wariant 2).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 14,00 3,00 17,00
Poprawne 13,00 2,00 15,00
Niepoprawne 1,00 1,00 2,00
Poprawne (%) 92,86 66,67 88,24
Niepoprawne (%) 7,14 33,33 11,76
2 Razem 14,00 3,00 17,00
Poprawne 12,00 2,00 14,00
Niepoprawne 2,00 1,00 3,00
Poprawne (%) 85,71 66,67 82,35
Niepoprawne (%) 14,29 33,33 17,65
3 Razem 14,00 3,00 17,00
Poprawne 11,00 2,00 13,00
Niepoprawne 3,00 1,00 4,00
Poprawne (%) 78,57 66,67 76,47
Niepoprawne (%) 21,43 33,33 23,563
4 Razem 14,00 3,00 17,00
Poprawne 11,00 1,00 12,00
Niepoprawne 3,00 2,00 5,00
Poprawne (%) 78,57 33,33 70,59
Niepoprawne (%) 21,43 66,67 29,41
5 Razem 14,00 3,00 17,00
Poprawne 14,00 0,00 14,00
Niepoprawne 0,00 3,00 3,00
Poprawne (%) 100,00 0,00 82,35
Niepoprawne (%) 0,00 100,00 17,65

Tab. 5.101. Podsumowanie predykcji dla prob

ek weryfikujacych — macierz pomytek (

sie¢ V, wariant 2).

NUMER SIECI | PREDYKCJA PROBEK Y-NIE Y-TAK Y-WSZYSTKIE
1 Razem 11,00 5,00 16,00
Poprawne 10,00 4,00 14,00
Niepoprawne 1,00 1,00 2,00
Poprawne (%) 90,91 80,00 87,50
Niepoprawne (%) 9,09 20,00 12,50
2 Razem 11,00 5,00 16,00
Poprawne 10,00 4,00 14,00
Niepoprawne 1,00 1,00 2,00
Poprawne (%) 90,91 80,00 87,50
Niepoprawne (%) 9,09 20,00 12,50
3 Razem 11,00 5,00 16,00
Poprawne 10,00 5,00 15,00
Niepoprawne 1,00 0,00 1,00
Poprawne (%) 90,91 100,00 93,75
Niepoprawne (%) 9,09 0,00 6,25
4 Razem 11,00 5,00 16,00
Poprawne 10,00 5,00 15,00
Niepoprawne 1,00 0,00 1,00
Poprawne (%) 90,91 100,00 93,75
Niepoprawne (%) 9,09 0,00 6,25
5 Razem 11,00 5,00 16,00
Poprawne 11,00 3,00 14,00
Niepoprawne 0,00 2,00 2,00
Poprawne (%) 100,00 60,00 87,50
Niepoprawne (%) 0,00 40,00 12,50
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W drugim etapie wykonano analiz¢ wrazliwosci. Analiz¢ wykonano identycznie jak dla
sieci nr | (zobacz podrozdziat 5.3.1.1). W Tab. 5.102 — 5.105 przedstawiono ilorazy bledow
odpowiednio dla wszystkich probek, dla probek uczacych, dla probek testujgcych i dla probek
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weryfikujgcych.
Tab. 5.102. Analiza wrazliwos$ci wszystkich probek (sie¢ V, wariant 2).
NSUI 'I\E/I(IZE IR P Dstn Ga Boo
1 2,932100 2,280706 1,288772 1,077498
2 3,966193 2,383148 1,157226 1,031133
3 2,465818 1,835321 1,156238 1,021737
4 1,823685 1,410708 1,078738 1,011209
5 0,641758 0,392860 0,512670 0,025340
Srednia 2,365911 1,660549 1,038729 0,833384
Tab. 5.103. Analiza wrazliwosci probek uczacych (sie¢ V, wariant 2).
NSUI II\E/I(I:E IR P Dstn Ga Boo
1 3,422486 2,553308 1,478756 1,299973
2 5,092597 2,830279 1,392148 1,162604
3 2,600514 1,913531 1,223069 1,053119
4 1,746175 1,357440 1,055446 1,008469
5 0,012280 0,136225 0,506243 0,012486
Srednia 2,574810 1,758157 1,131132 0,907330
Tab. 5.104. Analiza wrazliwosci probek testujacych (sie¢ V, wariant 2).
NSUI :\E/Ig IR P Dstn Ga Boo
1 1,66872 1,626983 1,382193 0,903129
2 1,54521 1,462184 1,066636 0,952085
3 1,40531 1,309920 1,153322 0,993772
4 1,27361 1,234814 1,099134 1,016394
5 64,93724 0,991208 1,000000 1,000000
Srednia 14,16602 1,325022 1,140257 0,973076
Tab. 5.105. Analiza wrazliwosci probek weryfikacyjnych (sie¢ V, wariant 2).
NSL: Il\z/lg IR P Dstn Bpo Ga
1 3,91085 2,75358 0,936977 0,813566
2 7,46365 3,67725 0,960612 0,912048
3 4,16202 2,64792 0,999215 1,000300
4 2,87834 1,81878 1,009902 1,104711
5 62,88613 62,88613 1,786543 1,393272
Srednia 16,26020 14,75673 1,138650 1,044779
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Podsumowujac wykonang analize wrazliwosci nalezy zwrdci¢ uwage na wyniki dla poje-
dynczych sieci, a takze na $rednig otrzymang dla wszystkich pieciu sieci. W przypadku analizy
wszystkich probek mozna stwierdzi¢ (zob. Tab. 5.102), ze w zasadzie wszystkie parametry
wejsciowe sg istotne, poniewaz wartosci nie s3 mniejsze od jednosci, poza jednym parametrem
zwigzanym Z odlegtoscig Bpo, ktory okazat si¢ niewrazliwy (Srednia 0,83338). Analizujac
wszystkie probki, najwigkszy wptyw na wynik predykcji ma czynnik zwigzany z typem prze-
jezdzajacego pojazdu P. Najbardziej wiarygodng ocene sieci przedstawia tabela wrazliwosci
dla probek testowych (Tab. 5.104), z ktorej wynika, Ze istotny parametr to typ przejezdzajacego
pojazdu P i stan nawierzchni drogi Dstn. Dla najlepszej sieci analiza wykazuje, ze najmniej

wrazliwy jest czynnik odlegtosci Bpo, ktory osigga warto$¢ ponizej jednos$ci.
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6. BUDOWA ALGORYTMU MASZYN WEKTOROW WSPIERAJACYCH
6.1. Informacje wejsciowe i wyjsciowe

Celem algorytmu opisanego w niniejszym rozdziale jest wykorzystanie MWW do progno-
zowania wptywu drgan komunikacyjnych wywotanych ruchem drogowym na budynki miesz-
kalne. Procedure badawczg zbierania danych wejSciowych szczegdtowo opisano w rozdziale 3
niniejszej rozprawy. Wyniki badan eksperymentalnych wykorzystano do budowy MWW.
Oprocz whasnych badan postuzono si¢ rowniez wynikami badan wykonanymi przez innych ba-
daczy.

Sygnaty wejSciowe przyjeto na podstawie normy PN-85/B—02170 oraz publikacji (np. Du-
linska i in., 2014) i byty to: odlegtos¢ budynku od krawedzi drogi (zmienna ilosciowa), stan
I rodzaj nawierzchni, stan budynku, typ pojazdu oraz absorpcja drgan w gruncie (zmienne ja-
kosciowe). Tworzac MWW wykorzystywano r6zng kombinacje tych parametrow.

Sygnatem wyj$ciowym byta informacja, czy istnieje zagrozenie negatywnego oddzialtywa-
nia drgan na budynki czy nie. Niebezpieczenstwo wyznaczono na podstawie kryteriow zawar-
tych w normie PN-85/B—02170. Brak zagrozenia wskazuje na | strefe wptywu drgan, wedlug
SWD I lub SWD Il czyli brak oddziatywan komunikacyjnych na budynki. Jezeli algorytm pro-
gnozuje mozliwe zagrozenie, jest to wskazanie do wykonania pomiarow in Situ, poniewaz moze
to oznacza¢, ze dany budynek znajduje si¢ w strefie 11 lub w wyzszej.

Informacje wejsciowe przyjeto identycznie jak dla SSN. Opis poszczegdlnych parametrow
znalez¢ mozna w analogicznym rozdziale dotyczacym SSN (zob. rozdziat 5.2). Ponadto
Tab. 5.14 przedstawia wszystkie informacje o probkach wykorzystanych do budowy algo-
rytmu. Tabela zestawia informacje wejSciowe oraz informacj¢ wyjsciowa dotyczaca zagrozenia

(otrzymang z pomiarow rzeczywistych).

6.2. Informacje techniczne tworzenia MWW

Budowe maszyn przeprowadzono na podstawie zasad opisanych w literaturze (Cover,
1965; Boser i in., 1992; Cortes i Vapnik, 1995; Bennett i Campbell, 2000; Cristianini i Shawe—
Taylor, 2000; Haykin, 2009; Souza, 2010). Pierwszym krokiem byto utworzenie bazy danych
niezbednych do rozpoczecia budowy algorytmu, czyli wykonanie pomiaréw drgan na budyn-
kach. Zgromadzono 63 probki, w tym 33 probki danych wej$ciowych wykonujgc samodzielne
pomiary (opisane w rozdziale 3) i 30 probek na podstawie pomiarow innych badaczy (Chyzy
I in., 2009; Kawecki i Styputa, 2009; Czech i in., 2015; Styputa, 2015). Okreslono, jakie para-

metry moga wptywac¢ na wyniki otrzymane w badaniach podczas tworzenia bazy.
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6.3. Utworzone maszyny wektorow wspierajacych

W niniejszym podrozdziale analizie poddano problem klasyfikacji zdefiniowany w ten
sposob, aby algorytm (na podstawie kilku parametréw podanych przez uzytkownika) dokonat
prognozy wptywu oddziatywan komunikacyjnych na budynek z zadowalajagcym prawdopodo-
bienstwem. Za Sygnaly wejsciowe przyjeto czynniki (zmienne niezalezne) ustalone podczas
pomiar6w polowych, {j.:

— Bst— stan budynku;
— Bpo—odlegtos¢ budynku od krawedzi drogi;
— Ga—absorpcjagruntu;
— Dn—rodzaj nawierzchni drogi;
— Dstn—stan nawierzchni drogi;
— P —typ pojazdu.
Wektory wejscia dla kolejnych maszyn przyjeto w sposob losowy w postaci:
- MWW nr1: x@ex1) = {Bst, Boo, Ga Dn, Dstn, P}
- MWW nr2: xex) = {Bst, Boo, Ga, Dstn, P};
- MWW nr 3: xuxiy = {Bst, Boo, Ga, Dstn};
- MWW nr 4: x@x1) = {BsT, Boo, Dn, P};
- MWW nr5: xax) = {Bpoo, Ga DsTn, P}.
Jako sygnal wyj$ciowy ustalono dwie klasy o warto$ciach:
— 0 - brak wptywu drgan na budynek — | strefa wedtug SWD | lub SWD Il zgodnie z norma
PN-85/B-02170;
— 1 - prawdopodobny wptyw drgan na budynek — II strefa lub wyzsza wedlug normy.

Algorytm MWW wykonano w programie Statistica 12. Informacje techniczne budowy al-
gorytmu zaczerpnigto z podrgcznikow Haykin’a (2009) oraz EPS (2017). W autorskiej maszy-
nie wektorow wspierajacych rozwigzywany byt problem optymalizacyjny, w ktorym minima-
lizowany byl margines (staby margines), poniewaz byt nieseparowalny liniowo. Byt to algo-
rytm klasyfikacji binarnej, poniewaz zatozono dwie klasy zbiorow: zbior przypadkow, dla kto-
rych istnieje zagrozenie wptywu drgan komunikacyjnych na budynki oraz zbior przypadkow
bezpiecznych. Podzielono losowo wszystkie przypadki na 2 zbiory: uczgcy I testowy. Do
zbioru uczacego przydzielono losowo 47 probek, co stanowi 74,6% wszystkich probek oraz 16

probek dla zbioru testujacego, stanowigcych 25,4% ogédhu.
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Aby wyznaczy¢ optymalne wartoéci statych uczenia (w tym przypadku statej C —zob. wzor
4.9) zastosowano sprawdzian krzyzowy (Conway i White, 2012; Setlak i Pasko, 2013). Dane
podzielono losowo na roztgczne podzbiory. Wykonano analizg, aby ustali¢ przewidywanie dla
n—tego podzbioru, wykorzystujgc pozostate n—1 podzbiory do uczenia. Predykcje dla n—tego
zbioru poréwnano z wartoscia rzeczywista, W zwigzku z tym mozna byto obliczy¢ btad pre-
dykcji. Poniewaz, w istocie, dysponowano warto§ciami zmiennej zaleznej w grupie danych, dla
ktérych wykonano predykcje, mozna byto wyznaczy¢ btad predykcji poprzez obliczenie pro-
centu przypadkéw zaklasyfikowanych poprawnie. Procedur¢ powtorzono dla wszystkich n
podzbioréw danych. Nast¢pnie btedy predykeji byly usredniane, otrzymujac optymalne warto-
$ci parametru (na koncu kazdego cyklu obliczen dla danego podzbioru usredniano btedy, otrzy-
mujgc miar¢ jakosci modelu).

Poniewaz przypadki nierdwnomiernie rozktadaty si¢ na klasy (w przypadku 47 prébek
okreslono empirycznie podczas pomiaréw brak zagrozenia wptywu drgan na budynek — klasa
,0” oraz dla 16 probek otrzymano wynik oznaczajacy zagrozenie wptywem drgan — klasa ,,1%,
zob. Tab. 5.14) zastosowano kare, aby unikngé niepoprawnego klasyfikowania przypadkow
klasy ,,1” do klasy liczniejszej, czyli ,,0”. Dlatego na klas¢ ,,0” natozono kar¢ w wysokosci 3,
za$ dla klasy ,,1” kara wynosita 1 (brak wptywu na wynik). Funkcje jadrowe przyjeto kolejno
jako funkcj¢ liniowa, wielomianowa, radialng funkcje bazowa i sigmoidalng (Souza, 2010).
W algorytmach maszyn wektorow wspierajacych przyjeto kombinacje czynnikow identyczne

jak dla sieci neuronowych, aby mozliwe byto obiektywne porownanie obu metod.

6.3.1. Maszyna wektorow wspierajacych nr 1
W pierwszej maszynie uwzglgdniono wszystkie parametry wejsciowe (zmienna iloSciowa
i zmienne jako$ciowe scharakteryzowane w podrozdziale 5.2). Zatem wektor wejscia miat po-
sta¢: Xex1) = {Bst, Boo, Ga, Dn, DsTn, P}.
— Zmienna ilo$ciowa:
— Bpo€<1,91-22,5>.
— Zmienne jakoSciowe:
— Bste€ {zty, $redni, dobry};
— Gae {zla, srednia, dobra};
— Dn € {bitumiczna, gruntowa, kostka brukowa, ptyty jumbo};
— Dstn € {zty, $redni, dobry};
— Pe{typl, typ2, typ3}.
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Wektor wyjscia miat postac: yaxy = {y}; y € {0, 1}.
Algorytm MWW nr 1 przetestowano dla czterech réznych funkcji jadrowych, tak zwanych ker-

neli, co przedstawiono w kolejnych podrozdziatach.

6.3.1.1. Maszyna wektorow wspierajacych nr 1.1

Do budowy pierwszego algorytmu, jako funkcj¢ jadrowa K (x, y) przyjeto funkcje liniowa
postaci (Souza, 2010):

K(x,y)= xTy+c (6.1)

Zgodnie z zasada opisang W rozdziale 6.3 oraz w publikacji Conway’a i White’a (2012), wy-
konano 10—krotny sprawdzian krzyzowy, ktorego trafno$¢ wyniosta 78,72%. Dzigki temu wy-
znaczono optymalng warto$¢ parametru C (zob. wzor 4.9), ktoéra wyniosta C = 2. Wyznaczono
21 wektoréw wspierajacych (9 na klase ,,0”, 12 na klase ,,1”), w tym 11 zwigzanych. Trafnosé
klasyfikacji w zbiorze uczacym wyniosta 82,98%, a w zbiorze testowym 81,25%. Ogodlna za$
traftho$¢ (biorac pod uwage wszystkie probki) wyniosta 82,54% (jest to $rednia wazona
uwzgledniajaca liczebno$¢ proby w danym zbiorze). Wiarygodnos$¢ dziatania algorytmu oce-
niono na podstawie btedoéw, z jakimi rozpoznatl on przynalezno$¢ obiektéw ze zbioru wszyst-
kich danych oraz zbioru danych uczacych i testowych do zdefiniowanych wczes$niej wzorcow.
Uzyskano w ten sposob tak zwang macierz pomyiek, z ktorej odczyta¢ mozna w ilu przypad-
kach model poprawnie sklasyfikowat dane (EPS, 2017). Macierze te, dla r6znych zbioréw da-
nych, przedstawiono w Tab. 6.1 — 6.3.

Tab. 6.1. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 1.1).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 45 2
OBSERWOWANE
tak 9 7

Tab. 6.2. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 1.1).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 34 0
OBSERWOWANE
tak 8 5

Tab. 6.3. Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (maszyna 1.1).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 11 2
OBSERWOWANE
tak 1 2
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6.3.1.2. Maszyna wektorow wspierajacych nr 1.2

Do budowy algorytmu jako funkcj¢ jadrows K (x, y) przyjeto funkcj¢ wielomianowg stop-
nia trzeciego (Souza, 2010):
K(x,y) = (axTy +¢)3 (6.2)

Sprawdzian krzyzowy oraz wiarygodno$¢ dziatania algorytmu przeprowadzono tak samo, jak
w przypadku maszyny wektorow wspierajacych nr 1.1 (zob. podrozdziat 6.3.1.1). Trafno$¢
sprawdzianu krzyzowego wyniosta 78,72%. Dzigki temu wyznaczon0o optymalng warto$¢ pa-
rametru C (zob. wzor 4.9), ktora wyniosta C = 3. Wyznaczono 27 wektorow wspierajacych (14
na klase ,,0”, 13 na klase ,,1”), w tym 10 zwigzanych. Trafno$¢ klasyfikacji w zbiorze uczagcym
wyniosta 85,11%, a w zbiorze testowym 81,25%. Ogolna za$ trafno$¢ wyniosta 84,13%. Ma-

cierze pomyiek, dla réznych zbioréw danych, przedstawiono w Tab. 6.4 — 6.6.

Tab. 6.4. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 1.2).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 46 1
OBSERWOWANE ak 9 7

Tab. 6.5. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 1.2).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
OBSERWOWANE nie 34 0
tak 7 6

Tab. 6.6. Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (maszyna 1.2).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
OBSERWOWANE nie 12 L
tak 2 1

6.3.1.3. Maszyna wektorow wspierajacych nr 1.3

Do budowy algorytmu jako funkcj¢ jadrowa K(x,y) przyjeto radialng funkcje bazows
(Souza, 2010):

K(x,y) = exp(— 22 (6.3)

202

Sprawdzian krzyzowy oraz wiarygodno$¢ dziatania algorytmu przeprowadzono tak samo, jak

w przypadku maszyny wektorow wspierajacych nr 1.1 (zob. podrozdziat 6.3.1.1). Trafno$¢
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sprawdzianu krzyzowego wyniosta 78,72%. Dzicki temu wyznaczona zostala optymalna war-
to$¢ parametru C (zob. wzor 4.9), ktéra wyniosta C = 3. Wyznaczono 24 wektory wspierajace
(11 na klase ,,0”, 13 naklase ,,17°), w tym 11 zwigzanych. Trafno$¢ klasyfikacji w zbiorze uczg-
cym wyniosta 85,11%, a w zbiorze testowym 81,25%. Ogolna za$ trafno$¢ wyniosta 84,13%.

Macierze pomytek, dla réznych zbioréw danych, przedstawiono w Tab. 6.7 — 6.9.

Tab. 6.7. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 1.3).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 46 1
OBSERWOWANE
tak 9 7

Tab. 6.8. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 1.3).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK :
nie tak
i 4
OBSERWOWANE nie 3 0
tak 7 6

Tab. 6.9. Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (maszyna 1.3).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 12 1
OBSERWOWANE
tak 2 1

6.3.1.4. Maszyna wektorow wspierajacych nr 1.4

Do budowy algorytmu jako funkcje jadrowa K (x, y) przyjeto funkcje sigmoidalng (Souza,
2010):

K(x,y) = tanh(axTy + ¢) (6.4)

Sprawdzian krzyzowy oraz wiarygodno$¢ dziatania algorytmu przeprowadzono tak samo, jak
w przypadku maszyny wektorow wspierajacych nr 1.1 (zob. podrozdziat 6.3.1.1). Trafnos¢
sprawdzianu krzyzowego wyniosta 76,60%. Dzigki temu wyznaczona zostala optymalna war-
to$¢ parametru C (zob. wzér 4.9), ktoéra wyniosta C = 9. Wyznaczono 21 wektoréw wspieraja-
cych (8 na klas¢ ,,0”, 13 na klase ,,17’), w tym 13 zwigzanych. Trafno$¢ klasyfikacji w zbiorze
uczacym wyniosta 74,47%, aw zbiorze testowym 81,25%. Ogoélna za$ traftho$¢ wyniosta

76,19%. Macierze pomytek, dla r6znych zbiorow danych, przedstawiono w Tab. 6.10 — 6.12.
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Tab. 6.10. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 1.4).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
OBSERWOWANE nie 46 L
tak 14 2

Tab. 6.11. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 1.4).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 34 0
OBSERWOWANE ak 1 1

Tab. 6.12. Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (maszyna 1.4).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYELEK .
nie tak
OBSERWOWANE nie 12 L
tak 2 1

6.3.1.5. Maszyna wektoréw wspierajacych nr 1 — zestawienie wynikéw

W Tab. 6.13 przedstawiono podsumowanie predykcji dla maszyny wektoréw wspieraja-
cych nr 1. Biorac pod uwagg cztery wykorzystane do budowy funkcje jadrowe nalezy zauwa-
zy¢, ze W zbiorze testowym wszystkie osiggnety t¢ samg poprawnosc (81,25%). Natomiast,
w przypadku probek uczacych, kernel wielomianowy stopnia trzeciego i radialna funkcja ba-
zowa osiagnely lepsza predykcje, ktora wyniosta 85,11%. Tab. 6.13 pokazuje jednoczesnie, iz
najlepsza trafnos$¢ ogodlng (84,13% predykcji) otrzymano przy wykorzystaniu wielomianu stop-

nia trzeciego i radialnej funkcji bazowej.

Tab. 6.13. Podsumowanie predykcji dla MWW nr 1.

TRAFNOSC KLASYFIKACJI [%]
RODZAJ FUNKCJI ZBIOR ZBIOR :
JADROWEJ UCZACY TESTOWY OGOLNA
LINIOWA 82,98 81,25 82,54
WIELOMIANOWA 85,11 81,25 84,13
RADIALNA BAZOWA 85,11 81,25 84,13
SIGMOIDALNA 74,47 81,25 76,19
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6.3.2. Maszyna wektorow wspierajacych nr 2
W drugiej maszynie uwzgledniono wybrane parametry wejSciowe (zmienna ilosciowa i
zmienne jako$ciowe scharakteryzowane w podrozdziale 5.2). Wektor wejécia w tym przypadku
mial postaé: Xex1) = {BsT, Boo, Ga, Dstn, P}.
— Zmienna ilo$ciowa:
— Bpo€<1,91-22,5>.
— Zmienne jakos$ciowe:
— Bste€ {zty, $redni, dobry};
— Gae€ {zla, $rednia, dobra};
- Dstn € {zty, $redni, dobry};
- Pe{typl, typ2, typ3}.
Wektor wyjscia miat postaé: yaxy = {y}; y €{0, 1}.
Algorytm MWW nr 2 przetestowano dla czterech réznych funkcji jadrowych, tak zwanych ker-

neli, co przedstawiono w kolejnych podrozdziatach.

6.3.2.1. Maszyna wektoréw wspierajacych nr 2.1

Do budowy algorytmu jako funkcj¢ jadrowa przyjeto funkcje liniowa zgodnie ze wzorem
(6.1). Sprawdzian krzyzowy oraz wiarygodnos$¢ dziatania algorytmu przeprowadzono tak
samo, jak w przypadku maszyny wektorow wspierajacych nr 1.1 (zob. podrozdziat 6.3.1.1).
Trafno$¢ sprawdzianu krzyzowego wyniosta 76,60%. Dzigki temu wyznaczono optymalna
warto$¢ parametru C, ktdra wyniosta € = 4. Wyznaczono 21 wektorow wspierajacych (9 na
klas¢ ,,0”, 12 na klase ,,1”), w tym 10 zwigzanych. Trafnos¢ klasyfikacji w zbiorze uczacym
wyniosta 85,11%, a w zbiorze testowym 81,25%. Ogolna za$ traftno$¢ wyniosta 84,13%. Ma-

cierze pomylek, dla r6znych zbioréw danych, przedstawiono w Tab. 6.14 — 6.16.

Tab. 6.14. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 2.1).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 46 1
OBSERWOWANE
tak 9 7

Tab. 6.15. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 2.1).

MACIERZ POMYLEK PREDYKCJA
nie tak
nie 34 0
OBSERWOWANE ak 79 5
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Tab. 6.16. Podsumowanie predykcji dla probek testujgcych — macierz pomytek (maszyna 2.1).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
OBSERWOWANE nie 12 L
tak 2 1

6.3.2.2 Maszyna wektoréw wspierajacych nr 2.2

Do budowy algorytmu jako funkcj¢ jadrowa przyjeto funkcje wielomianowg stopnia trze-
ciego zgodnie ze wzorem (6.2). Sprawdzian krzyzowy oraz wiarygodno$¢ dziatania algorytmu
przeprowadzono tak samo, jak w przypadku maszyny wektoro6w wspierajacych nr 1.1 (zob.
podrozdziat 6.3.1.1). Trafno$¢ sprawdzianu krzyzowego wyniosta 78,72%. Dzigki temu wy-
znaczono optymalng wartos¢ parametru C, ktoéra wyniosta C = 3. Wyznaczono 25 wektoréw
wspierajacych (12 na klase ,,0”, 13 na klasg ,,1”’), w tym 11 zwigzanych. Trafno$¢ klasyfikacji
W zbiorze uczacym wyniosta 85,11%, a w zbiorze testowym 81,25%. Ogolna za$ trafnos¢ wy-
niosta 84,13%. Macierze pomylek, dla roznych zbiorow danych, przedstawiono w Tab. 6.17 —
6.19.

Tab. 6.17. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 2.2).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 46 1
OBSERWOWANE
tak 9 7

Tab. 6.18. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 2.2).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 34 1
OBSERWOWANE
tak 7 6

Tab. 6.19. Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (maszyna 2.2).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 12 1
OBSERWOWANE
tak 2 1

6.3.2.3. Maszyna wektorow wspierajacych nr 2.3

Do budowy algorytmu jako funkcj¢ jadrowa przyjeto radialng funkcj¢ bazowa zgodnie ze
wzorem (6.3). Sprawdzian krzyzowy oraz wiarygodno$¢ dziatania algorytmu przeprowadzono

tak samo, jak w przypadku maszyny wektorow wspierajacych nr 1.1 (zob. podrozdziat 6.3.1.1).
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Trafno$¢ sprawdzianu krzyzowego wyniosta 76,60%. Dzigki temu wyznaczono optymalna
warto$¢ parametru C, ktora wyniosta C = 4. Wyznaczono 25 wektorow wspierajacych (12 na
klase ,,0”, 13 na klasg¢ ,,1”), w tym 11 zwigzanych. Trafnos$¢ klasyfikacji w zbiorze uczacym
wyniosta 85,11%, a w zbiorze testowym 81,25%. Ogodlna za$ trafno$¢ wyniosta 84,13%. Ma-

cierze pomytek, dla r6znych zbioréw danych, przedstawiono w Tab. 6.20 — 6.22.

Tab. 6.20. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 2.3)

MACIERZ POMYLEK _ PREDYKCJA
nie tak
nie 46 1
OBSERWOWANE
tak 9 7

Tab. 6.21. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 2.3).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK :
nie tak
i 4
OBSERWOWANE nie 3 0
tak 7 6

Tab. 6.22. Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomyltek (maszyna 2.3).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 12 1
OBSERWOWANE
tak 2 1

6.3.2.4. Maszyna wektorow wspierajacych nr 2.4

Do budowy algorytmu jako funkcj¢ jadrowa przyjeto funkcje sigmoidalng zgodnie ze wzo-
rem (6.4). Sprawdzian krzyzowy oraz wiarygodnos¢ dziatania algorytmu przeprowadzono tak
samo, jak w przypadku maszyny wektorow wspierajagcych nr 1.1 (zob. podrozdziat 6.3.1.1).
Trafno$¢ sprawdzianu krzyzowego wyniosta 78,72%. Dzigki temu wyznaczono optymalng
wartos¢ parametru C, ktora wyniosta C = 9. Wyznaczono 22 wektory wspierajace (9 na klase
,07”, 13 naklase,,1”), w tym 13 zwigzanych. Trafnos¢ klasyfikacji w zbiorze uczagcym wyniosta
74,47%, a w zbiorze testowym 87,50%. Ogdlna za$ trafno$¢ wyniosta 77,78%. Macierze po-
mytek, dla r6znych zbiorow danych, przedstawiono w Tab. 6.23 — 6.25.

Tab. 6.23. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 2.4).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
OBSERWOWANE nie adl 0
tak 14 2
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Tab. 6.24. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 2.4).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 34 0
OBSERWOWANE ak 1 1

Tab. 6.25. Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (maszyna 2.4).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 13 0
OBSERWOWANE ak > 1

6.3.2.5. Maszyna wektorow wspierajacych nr 2 — zestawienie wynikow

W Tab. 6.26 przedstawiono podsumowanie predykcji dla maszyny wektoréw wspierajg-
cych nr 2. Biorac pod uwagg cztery wykorzystane do budowy funkcje jadrowe nalezy zauwa-
zy¢, ze W zbiorze testowym najlepsza poprawnos¢ otrzymano wykorzystujac funkcje sigmoi-
dalng (87,50%). Natomiast, w przypadku probek uczacych, kernel liniowy, wielomianowy
stopnia trzeciego i radialna funkcja bazowa osiagnely najlepsza predykcje, ktora wyniosta
85,11%. Tab. 6.26 pokazuje jednoczesnie, iz najlepsza traftho$¢ ogdlna (84,13% predykcji)

otrzymano przy wykorzystaniu wtasnie tych trzech kerneli.

Tab. 6.26. Podsumowanie predykcji dla MWW nr 2.

TRAFNOSC KLASYFIKACJI [%]
RODZAJ FUNKCJI ] ]
JADROWEJ ZBIOR ZBIOR .

A UCZACY TESTOWY OGOLNA
LINIOWA 85,11 81,25 84,13
WIELOMIANOWA 85,11 81,25 84,13
RADIALNA BAZOWA 85,11 81,25 84,13
SIGMOIDALNA 74,47 87,50 77,78

6.3.3. Maszyna wektorow wspierajacych nr 3

W trzeciej maszynie uwzgledniono wybrane parametry wejsciowe (zmienna ilosciowa i
zmienne jakoSciowe scharakteryzowane w podrozdziale 5.2). Wektor wej$cia w tym przypadku
mial postac: X@x1) = {Bsr, Boo, Ga, Dstn}.

— Zmienna ilo$ciowa:
— Bpo€<1,91-22,5>.
— Zmienne jakoSciowe:

— Bste {zty, $redni, dobry};
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— Gae€ {zla, $rednia, dobra};
- Dstn € {zty, $redni, dobry}.
Wektor wyjécia miat postaé: yaxy) = {y}; y €{0, 1}.
Algorytm MWW nr 3 przetestowano dla czterech réznych funkcji jadrowych, tak zwanych ker-

neli, co przedstawiono w kolejnych podrozdziatach.

6.3.3.1 Maszyna wektorow wspierajacych nr 3.1

Do budowy algorytmu jako funkcj¢ jadrowa przyjeto funkcje liniowa zgodnie ze wzorem
(6.1). Sprawdzian krzyzowy oraz wiarygodno$¢ dziatania algorytmu przeprowadzono tak
samo, jak w przypadku maszyny wektorow wspierajgcych nr 1.1 (zob. podrozdziat 6.3.1.1).
Trafno$¢ sprawdzianu krzyzowego wyniosta 70,21%. Dzigki temu wyznaczono optymalna
warto$¢ parametru C, ktéra wyniosta € = 1. Wyznaczono 21 wektorow wspierajacych (8 na
klase ,,0”, 13 na klasg ,,17), w tym 14 zwigzanych. Trafnos$¢ klasyfikacji w zbiorze uczacym
wyniosta 72,34%, a w zbiorze testowym 81,25%. Ogolna za$ trafno$¢ wyniosta 74,60%. Ma-

cierze pomytek, dla roznych zbioréw danych, przedstawiono w Tab. 6.27 — 6.29.

Tab. 6.27. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 3.1).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK :
nie tak
OBSERWOWANE nie adl 0
tak 16 0

Tab. 6.28. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 3.1).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 34 0
OBSERWOWANE 2k 13 0

Tab. 6.29. Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (maszyna 3.1).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK :
nie tak
i 1
OBSERWOWANE nie 3 0
tak 3 0

6.3.3.2. Maszyna wektorow wspierajacych nr 3.2

Do budowy algorytmu jako funkcje jadrowa przyjeto funkcj¢ wielomianowg stopnia trze-
ciego zgodnie ze wzorem (6.2). Sprawdzian krzyzowy oraz wiarygodno$¢ dziatania algorytmu

przeprowadzono tak samo, jak w przypadku maszyny wektorow wspierajacych nr 1.1 (zob.
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podrozdziat 6.3.1.1). Trafno$¢ sprawdzianu krzyzowego wyniosta 70,21%. Dzigki temu wy-
znaczono optymalnag wartos¢ parametru C, ktoéra wyniosta C = 1. Wyznaczono 25 wektoréw
wspierajacych (12 na klase ,,0”, 13 na klasg¢ ,,1”’), w tym 13 zwigzanych. Trafno$¢ klasyfikacji
W zbiorze uczacym wyniosta 72,34%, a w zbiorze testowym 81,25%. Ogolna za$ trafnos¢ wy-

niosta 74,60%. Macierze pomytek, dla roznych zbioréw danych, przedstawiono w Tab. 6.30 —
6.32.

Tab. 6.30. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 3.2).

PREDYK
MACIERZ POMYLEK - CIA
nie tak
nie 47 0
OBSERWOWANE ak 16 0

Tab. 6.31. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 3.2).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 34 0
OBSERWOWANE ak 13 0

Tab. 6.32. Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (maszyna 3.2).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 13 0
OBSERWOWANE ak 3 0

6.3.3.3. Maszyna wektorow wspierajacych nr 3.3

Do budowy algorytmu jako funkcj¢ jadrowa przyjeto radialng funkcj¢ bazowa zgodnie
ze wzorem (6.3). Sprawdzian krzyzowy oraz wiarygodnos$¢ dziatania algorytmu przeprowa-
dzono tak samo, jak w przypadku maszyny wektorow wspierajacych nr 1.1 (zob. podrozdziat
6.3.1.1). Traftno$¢ sprawdzianu krzyzowego wyniosta 70,21%. Dzigki temu wyznaczon0 opty-
malng warto$¢ parametru C, ktora wyniosta C = 1. Wyznaczono 27 wektorow wspierajacych
(14 na klasg¢ ,,0”, 13 naklasg ,,1”’), w tym 14 zwigzanych. Trafno$¢ klasyfikacji w zbiorze uczg-
cym wyniosta 72,34%, a w zbiorze testowym 81,25%. Ogoélna za$ trafno$¢ wyniosta 74,60%.

Macierze pomytek, dla réznych zbiorow danych, przedstawiono w Tab. 6.33 — 6.35.

Tab. 6.33. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 3.3).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
OBSERWOWANE nie adl 0
tak 16 0
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Tab. 6.34. Podsumowanie predykcji dla probek uczgcych — macierz pomytek (maszyna 3.3).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 34 0
OBSERWOWANE ak 13 0

Tab. 6.35. Podsumowanie predykcji dla probek testujgcych — macierz pomytek (maszyna 3.3).

MACIERZ POMYLEK _ PREDYKCJA
nie tak
nie 13 0
OBSERWOWANE o - o

6.3.3.4. Maszyna wektorow wspierajacych nr 3.4

Do budowy algorytmu jako funkcj¢ jadrowa przyjeto funkcje sigmoidalng zgodnie ze wzo-
rem (6.4). Sprawdzian krzyzowy oraz wiarygodno$¢ dziatania algorytmu przeprowadzono tak
samo, jak w przypadku maszyny wektorow wspierajacych nr 1.1 (zob. podrozdziat 6.3.1.1).
Trafno$¢ sprawdzianu krzyzowego wyniosta 72,34%. Dzigki temu wyznaczono optymalng
warto$¢ parametru C, ktora wyniosta C = 1. Wyznaczono 22 wektory wspierajace (9 na klase
,0”, 13 naklasg,,1”), w tym 15 zwigzanych. Trafnos¢ klasyfikacji w zbiorze uczacym wyniosta
72,34%, a w zbiorze testowym 81,25%. Ogdlna za$ trafnos¢ wyniosta 74,60%. Macierze po-

mytek, dla r6znych zbiorow danych, przedstawiono w Tab.6.36 — 6.38.

Tab. 6.36. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 3.4)..

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
OBSERWOWANE nie 47 0
tak 16 0

Tab. 6.37. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 3.4).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
OBSERWOWANE nie 34 0
tak 13 0

Tab. 6.38. Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (maszyna 3.4).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
OBSERWOWANE nie 13 0
tak 3 0
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6.3.3.5. Maszyna wektorow wspierajacych nr 3 — zestawienie wynikow

W Tab. 6.39 przedstawiono podsumowanie predykcji dla maszyny wektoréw wspierajg-
cych nr 3. Biorac pod uwagg cztery wykorzystane do budowy funkcje jadrowe nalezy zauwa-
zy¢, ze niezaleznie od wyboru, osiggni¢to identyczne wyniki zar6wno W zbiorze uczacym
(72,34%) jak i testowym (81,25%). Jednoczesnie ogdlna poprawnosc¢, niezaleznie od wyboru

funkcji jadrowej, wyniosta 74,60% predykcji.

Tab. 6.39. Podsumowanie predykcji dla MWW nr 3.

TRAFNOSC KLASYFIKACJI [%]
RODZAJ FUNKCJI ] ] ]
JADROWEJ ZBIOR ZBIOR OGOLNA
UCZACY TESTOWY
LINIOWA 72,34 81,25 74,60
WIELOMIANOWA 72,34 81,25 74,60
RADIALNA BAZOWA 72,34 81,25 74,60
SIGMOIDALNA 72,34 81,25 74,60

6.3.4. Maszyna wektorow wspierajacych nr 4

W czwartej maszynie uwzglgdniono wybrane parametry wejsciowe (zmienna ilo§ciowa i
zmienne jako$ciowe scharakteryzowane w podrozdziale 5.2). Wektor wejscia w tym przypadku
miat postaé: x@x1) = {BsT, Boo, Dn, P}.

— Zmienna ilo$ciowa:
— Bpo €<1,91-22,5>.
— Zmienne jakoSciowe:
— Bste {zly, $redni, dobry};
- Dne {zly, sredni, dobry};
- Pe{typl, typ2, typ3}.
Wektor wyjscia miat postaé: yaxy) = {y}; y €{0, 1}.
Algorytm MWW nr 4 przetestowano dla czterech réznych funkcji jadrowych, tak zwanych ker-

neli, co przedstawiono w kolejnych podrozdziatach.

6.3.4.1 Maszyna wektorow wspierajacych nr 4.1

Do budowy algorytmu jako funkcje jadrowa przyjeto funkcje liniowg zgodnie ze wzorem
(6.1). Sprawdzian krzyzowy oraz wiarygodno$¢ dziatania algorytmu przeprowadzono tak
samo, jak w przypadku maszyny wektorow wspierajacych nr 1.1 (zob. podrozdziat 6.3.1.1).

Trafno$¢ sprawdzianu krzyzowego wyniosta 74,47%. Dzigki temu wyznaczono optymalna
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wartos¢ parametru C, ktora wyniosta C = 1. Wyznaczono 23 wektory wspierajace (10 na klase
,0”, 13 naklasg,,1”’), w tym 13 zwigzanych. Trafnos¢ klasyfikacji w zbiorze uczacym wyniosta
78,72%, a w zbiorze testowym 87,50%. Ogolna za$ trafno$¢ wyniosta 80,95%. Macierze po-

mytek, dla r6znych zbiorow danych, przedstawiono w Tab. 6.40 — 6.42,

Tab. 6.40. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 4.1).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
OBSERWOWANE nie adl 0
tak 12 4

Tab. 6.41. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 4.1).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 34 0
OBSERWOWANE 2k 10 3

Tab. 6.42. Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (maszyna 4.1).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK :
nie tak
i 1
OBSERWOWANE nie 3 0
tak 2 1

6.3.4.2. Maszyna wektoréw wspierajacych nr 4.2

Do budowy algorytmu jako funkcje jadrowa przyjeto funkcj¢ wielomianowg stopnia trze-
ciego zgodnie ze wzorem (6.2). Sprawdzian krzyzowy oraz wiarygodno$¢ dziatania algorytmu
przeprowadzono tak samo, jak w przypadku maszyny wektorow wspierajacych nr 1.1 (zob.
podrozdziat 6.3.1.1). Trafno$¢ sprawdzianu krzyzowego wyniosta 78,72%. Dzigki temu wy-
znaczono optymalnag wartos¢ parametru C, ktoéra wyniosta C = 5. Wyznaczono 30 wektoréw
wspierajacych (18 na klase¢ ,,0”, 12 na klase ,,1”), w tym 9 zwigzanych. Trafnos¢ klasyfikacji
W zbiorze uczacym wyniosta 80,85%, a w zbiorze testowym 87,50%. Ogolna za$ trafno$¢ wy-
niosta 82,54%. Macierze pomylek, dla r6znych zbioréw danych, przedstawiono w Tab. 6.43 —
6.45.

Tab. 6.43. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 4.2).

MACIERZ POMYLEK PREDYKCJA
nie tak
nie 47 0
OBSERWOWANE ak 11 5

151


http://mostwiedzy.pl

A\ MOST

Tab. 6.44. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 4.2).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 34 0
BSERWOWANE
OBS © tak 9 4
Tab. 6.45. Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (maszyna 4.
PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 13 0
OBSERWOWANE ak > 1

6.3.4.3. Maszyna wektorow wspierajacych nr 4.3

Do budowy algorytmu jako funkcje jadrowa przyjeto radialng funkcje bazowa zgodnie ze

wzorem (6.3). Sprawdzian krzyzowy oraz wiarygodnos¢ dziatania algorytmu przeprowadzono

tak samo, jak w przypadku maszyny wektorow wspierajacych nr 1.1 (zob. podrozdziat 6.3.1.1).

Trafno$¢ sprawdzianu krzyzowego wyniosta 74,47%. Dzigki temu wyznaczono optymalng

warto$¢ parametru C, ktora wyniosta C = 3. Wyznaczono 26 wektoréw wspierajacych (13 na

klase ,,0”, 13 na klasg ,,1”), wtym 11 zwigzanych. Trafnos$¢ klasyfikacji W zbiorze uczacym

wyniosta 80,85%, a w zbiorze testowym 87,50%. Ogolna za$ trafno$¢ wyniosta 82,54%. Ma-

cierze pomylek, dla ré6znych zbioréw danych, przedstawiono w Tab. 6.46 — 6.48.

Tab. 6.46. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 4.3).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
OBSERWOWANE nie 47 0
tak 11 5

Tab. 6.47. Podsumowanie predykecji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 4.3).

Tab

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
OBSERWOWANE nie 34 0
tak 9 4
. 6.48. Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (maszyna 4.3).
PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK - ¢
nie tak
OBSERWOWANE nie 13 0
tak 2 1
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6.3.4.4. Maszyna wektoréw wspierajacych nr 4.4

Do budowy algorytmu jako funkcje¢ jadrowa przyjeto funkcje sigmoidalng zgodnie ze wzo-
rem (6.4). Sprawdzian krzyzowy oraz wiarygodno$¢ dziatania algorytmu przeprowadzono tak
samo, jak w przypadku maszyny wektorow wspierajacych nr 1.1 (zob. podrozdziat 6.3.1.1).
Trafno$¢ sprawdzianu krzyzowego wyniosta 72,34%. Dzigki temu wyznaczono optymalng
warto$¢ parametru C, ktora wyniosta C = 1. Wyznaczono 22 wektory wspierajace (9 na klase
,0”, 13 naklase,,1”), w tym 15 zwigzanych. Trafnos$¢ klasyfikacji w zbiorze uczagcym wyniosta
72,34%, a w zbiorze testowym 81,25%. Ogodlna za$ trafno§¢ wyniosta 74,60%. Macierze po-

mytek, dla r6znych zbiorow danych, przedstawiono w Tab. 6.49 — 6.51.

Tab. 6.49. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 4.4).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 47 0
OBSERWOWANE ak 16 0

Tab. 6.50. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 4.4).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 34 0
OBSERWOWANE ak 13 0

Tab. 6.51. Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomylek (maszyna 4.4).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
OBSERWOWANE nie 13 0
tak 3 0

6.3.4.5. Maszyna wektoréw wspierajacych nr 4 — zestawienie wynikéw

W Tab. 6.52 przedstawiono podsumowanie predykcji dla maszyny wektoréw wspieraja-
cych nr 4. Biorgc pod uwagg cztery wykorzystane do budowy funkcje jadrowe nalezy zauwa-
zy¢, ze W zbiorze testowym najlepsza poprawno$¢ otrzymano wykorzystujac funkcje liniowa,
wielomianowa i radialng (87,50%). Natomiast, w przypadku probek uczacych, kernel wielo-
mianowy stopnia trzeciego i radialna funkcja bazowa osiagnely najlepsza predykcje, ktora wy-
niosta 80,85%. Tab. 6.52 pokazuje jednoczesnie, iz najlepszg trafnos¢ ogolng (82,54% predyk-

Cji) otrzymano przy wykorzystaniu wlasnie tych dwoch kerneli.
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Tab. 6.52. Podsumowanie predykcji dla MWW nr 4.

TRAFNOSC KLASYFIKACJI [%]
RODZAJ FUNKCJI ZBIOR ZBIOR :
JADROWEJ UCZACY TESTOWY OGOLNA
LINIOWA 78,72 87,50 80,95
WIELOMIANOWA 80,85 87,50 82,54
RADIALNA BAZOWA 80,85 87,50 82,54
SIGMOIDALNA 72,34 81,25 74,60

6.3.5. Maszyna wektorow wspierajacych nr 5

W pigtej maszynie uwzgledniono wybrane parametry wejsciowe (zmienna iloSciowa i
zmienne jako$ciowe scharakteryzowane w podrozdziale 5.2). Wektor wejscia w tym przypadku
miat postac: x@x1) = {Bpo, Ga, Dstn, P}.

— Zmienna ilo$ciowa:
— Bpo€<1,91-22,5>.
— Zmienne jakoSciowe:
— Gae€ {zla, $rednia, dobra};
- Dstn € {zty, $redni, dobry};
- Pe{typl, typ2, typ3}.
Wektor wyjscia miat postaé: yaxy) = {y}; y €{0, 1}.
Algorytm MWW nr 5 przetestowano dla czterech réznych funkcji jadrowych, tak zwanych ker-

neli, co przedstawiono w kolejnych podrozdziatach.

6.3.5.1. Maszyna wektoréw wspierajacych nr 5.1

Do budowy algorytmu jako funkcj¢ jadrowa przyjeto funkcje liniowa zgodnie ze wzorem
(6.1). Sprawdzian krzyzowy oraz wiarygodno$¢ dziatania algorytmu przeprowadzono tak
samo, jak w przypadku maszyny wektorow wspierajacych nr 1.1 (zob. podrozdziat 6.3.1.1).
Trafno$¢ sprawdzianu krzyzowego wyniosta 76,60%. Dzigki temu wyznaczono optymalng
warto$¢ parametru C, ktora wyniosta € = 4. Wyznaczono 21 wektoréw wspierajagcych (9 na
klase ,,0”, 12 na klasg ,,1”), w tym 11 zwigzanych. Trafnos$¢ klasyfikacji W zbiorze uczacym
wyniosta 85,11%, a w zbiorze testowym 81,25%. Ogolna za$ trafno$¢ wyniosta 84,13%. Ma-

cierze pomylek, dla r6znych zbioréw danych, przedstawiono w Tab. 6.53 — 6.55.
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Tab. 6.53. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 5.1).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
OBSERWOWANE nie 46 L
tak 9 7

Tab. 6.54. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 5.1).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 34 0
OBSERWOWANE ak Z 5

Tab. 6.55. Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (maszyna 5.1).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYELEK .
nie tak
OBSERWOWANE nie 12 L
tak 2 1

6.3.5.2. Maszyna wektoréw wspierajacych nr 5.2

Do budowy algorytmu jako funkcj¢ jadrowa przyjeto funkcje wielomianowg stopnia trze-
ciego zgodnie ze wzorem (6.2). Sprawdzian krzyzowy oraz wiarygodno$¢ dziatania algorytmu
przeprowadzono tak samo, jak w przypadku maszyny wektorow wspierajacych nr 1.1 (zob.
podrozdziat 6.3.1.1). Trafno$¢ sprawdzianu krzyzowego wyniosta 76,60%. Dzigki temu wy-
znaczono optymalng wartos¢ parametru C, ktoéra wyniosta C = 3. Wyznaczono 27 wektoréw
wspierajacych (14 na klase ,,0”, 13 na klas¢ ,,1”’), w tym 11 zwigzanych. Trafno$¢ klasyfikacji
W zbiorze uczacym wyniosta 85,11%, a w zbiorze testowym 81,25%. Ogoélna za$ trafno$¢ wy-
niosta 84,13%. Macierze pomylek, dla roznych zbiorow danych, przedstawiono w Tab. 6.56 —
6.58.

Tab. 6.56. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 5.2).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 46 1
OBSERWOWANE
tak 9 7

Tab. 6.57. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 5.2).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 34 0
OBSERWOWANE
tak 7 6
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Tab. 6.58. Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (maszyna 5.2).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
OBSERWOWANE nie 12 L
tak 2 1

6.3.5.3. Maszyna wektoréow wspierajacych nr 5.3

Do budowy algorytmu jako funkcje jadrowa przyjeto radialng funkcje bazowa zgodnie ze
wzorem (6.3). Sprawdzian krzyzowy oraz wiarygodno$¢ dziatania algorytmu przeprowadzono
tak samo, jak w przypadku maszyny wektorow wspierajacych nr 1.1 (zob. podrozdziat 6.3.1.1).
Trafno$¢ sprawdzianu krzyzowego wyniosta 78,72%. Dzigki temu wyznaczono optymalng
warto$¢ parametru C, ktora wyniosta C = 3. Wyznaczono 25 wektoréw wspierajacych (12 na
klase ,,0”, 13 na klasg ,,1”), wtym 11 zwigzanych. Trafnos$¢ klasyfikacji W zbiorze uczacym
wyniosta 85,11%, a w zbiorze testowym 81,25%. Ogolna za$ trafno$¢ wyniosta 84,13%. Ma-
cierze pomylek, dla r6znych zbioréw danych, przedstawiono w Tab. 6.59 — 6.61.

Tab. 6.59. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 5.3).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 46 1
OBSERWOWANE ak 9 7

Tab. 6.60. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 5.3).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
OBSERWOWANE nie 34 0
tak 7 6

Tab. 6.61. Podsumowanie predykcji dla probek testujagcych — macierz pomylek (maszyna 5.3).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
OBSERWOWANE nie 12 L
tak 2 1

6.3.5.4. Maszyna wektorow wspierajacych nr 5.4

Do budowy algorytmu jako funkcj¢ jadrowa przyjeto funkcje sigmoidalng zgodnie ze wzo-
rem (6.4). Sprawdzian krzyzowy oraz wiarygodno$¢ dziatania algorytmu przeprowadzono tak

samo, jak w przypadku maszyny wektorow wspierajagcych nr 1.1 (zob. podrozdziat 6.3.1.1).
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Trafno$¢ sprawdzianu krzyzowego wyniosta 74,47 Dzigki temu wyznaczon0 optymalna war-
to$¢ parametru C, ktéra wyniosta C = 5. Wyznaczono 22 wektory wspierajace (9 na klasg ,,0”,
13 na klasg ,,1”), wtym 15 zwigzanych. Trafno$¢ klasyfikacji w zbiorze uczgcym wyniosta
74,47%, a w zbiorze testowym 87,50%. Ogodlna za$ trafno§¢ wyniosta 77,78%. Macierze po-

mytek, dla r6znych zbiorow danych, przedstawiono w Tab. 6.62 — 6.64.

Tab. 6.62. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek— macierz pomytek (maszyna 5.4).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
OBSERWOWANE nie adl 0
tak 14 2

Tab. 6.63. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 5.4).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK -
nie tak
nie 34 0
OBSERWOWANE ak T 1

Tab. 6.64. Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomylek (maszyna 5.4).

PREDYKCJA
MACIERZ POMYLEK :
nie tak
i 1
OBSERWOWANE nie 3 0
tak 2 1

6.3.5.5. Maszyna wektoréw wspierajacych nr 5 — zestawienie wynikéw

W Tab. 6.65 przedstawiono podsumowanie predykcji dla maszyny wektoréw wspieraja-
cych nr 5. Biorac pod uwagg cztery wykorzystane do budowy funkcje jadrowe nalezy zauwa-
zy¢€, ze W zbiorze testowym najlepszg poprawno$¢ otrzymano wykorzystujac funkcje liniowa,
wielomianowg i radialng (81,25%). W przypadku probek uczacych, te same funkcje jadrowe
osiagnety najlepsza predykcje, ktora wyniosta 85,11%. Ogodlnie najlepsze rezultaty (84,13%

predykcji) otrzymano przy wykorzystaniu wiasnie tych trzech kerneli.

Tab. 6.65. Podsumowanie predykcji dla MWW nr 5.

RODZAI EUNKCII ’TRAFNOSC KLA’SYFIKACJI [%]
JADROWEJ ZBIOR ZBIOR )

A UCZACY TESTOWY OGOLNA
LINIOWA 85,11 81,25 84,13
WIELOMIANOWA 85,11 81,25 84,13
RADIALNA BAZOWA 85,11 81,25 84,13
SIGMOIDALNA 74,47 87,50 77,78
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7. PODSUMOWANIE i WNIOSKI KONCOWE

W niniejszej pracy przedstawiono algorytmy SSN oraz MWW do prognozowania wptywu
drgan komunikacyjnych na budynki mieszkalne. W pierwszej czes$ci rozprawy przyblizono pro-
blem wystepowania drgan oraz scharakteryzowano metodyke pomiarowa. W kolejnej czgsci
opisano wykonane badania pomiarowe i zestawiono wyniki analizy dla poszczegolnych budyn-
kow. Zasadniczym elementem dysertacji jest autorski algorytm umozliwiajgcy prognozowanie

wptywu drgan na budynki przy uzyciu SSN oraz MWW.

7.1. Wyniki dla sztucznych sieci neuronowych

W ramach analiz z wykorzystaniem SSN, utworzono 5 roéznych charakterystyk sieci.
W pierwszym przypadku jako sygnaly wejsciowe uwzgledniono wszystkie pomierzone ekspe-
rymentalnie parametry, czyli: stan budynku Bst, odleglos¢ migdzy budynkiem a krawegdzig
drogi Bpo, absorpcje drgan w gruncie Ga, rodzaj nawierzchni, po ktdrej poruszajg si¢ pojazdy
Dn oraz jej stan Dstn, a takze typ przejezdzajacych pojazdéow P. W drugim wariancie sygnaty
wejsciowe stanowity 5 czynnikow, wytaczajac rodzaj nawierzchni Dn. Trzeci przypadek to
uwzglednienie czterech parametrow: stanu budynku Bst, odlegtosci Bpo, absorpcji gruntu Ga
oraz stanu nawierzchni Dstn. W przypadku czwartego wariantu, uwzgledniono konfiguracje
czterech innych czynnikéw: stanu budynku Bsr, odlegtosci Bpo, rodzaju nawierzchni Dy oraz
typu pojazdéw P. W ostatnim rodzaju sieci przyjeto réwniez cztery wejscia: odlegtos¢ Bpo,
absorpcje gruntu Ga, stan nawierzchni Dstn i typ pojazdow P.

Kazda z kombinacji czynnikow wejsciowych (zmiennych niezaleznych) rozpatrywano
w dwoéch wariantach podzialu na proby. Sumaryczne zestawienie wynikéw poprawnosci
wszystkich sieci przedstawiono w Tab. 7.1. Wiarygodno$¢ og6lna sieci obliczono jako $rednig

wazong uwzgledniajacg liczebnos¢ proby uczacej, weryfikacyjnej i testoweyj.
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Tab. 7.1. Zestawienie wiarygodnosci analizowanych sztucznych sieci neuronowych.

WIARYGODNOSC [%]
'\lsﬁJEAcEF IY\(/’?)F;IIA‘,":L PROBA PROBA PROBA -
NA PROBY UCZACA WERYFIKACYJINA |  TESTOWA OGOLNIE

1 81,82 90,00 77,78 82,54
SSN'I 2 76,67 81,25 88,24 80,96
SSN I 1 88,64 100,00 88,89 90,48

2 96,67 87,50 82,35 90,48

1 86,36 60,00 66,67 79,36
SSN 1

2 76,67 68,75 88,24 77,78

1 88,64 70,00 66,67 82,54
SSN IV 2 83,33 81,25 88,24 84,13
SSN V 1 86,36 90,00 88,89 87,30

2 83,33 87,50 88,24 85,71

Bioragc pod uwage wszystkie rozpatrzone kombinacje czynnikoéw W réznych wariantach
mozna stwierdzié, ze najlepsza predykcje, Z wiarygodno$cia ogdlng na poziomie 90,48%, osig-
gneta sie¢ nr 11, w ktorej wektor wej$cia ma postac: X@x) = {Bst, Boo, Ga, Dstn, P}. Oznacza
to, Zze najlepszg kombinacja czynnikow wejsciowych dla analizowanych przypadkow predykcji
drgan komunikacyjnych jest: stan techniczny budynku, odleglos¢ mi¢dzy budynkiem i krawg-
dzig drogi, absorpcja drgan w gruncie, stan techniczny nawierzchni oraz typ pojazdow poru-
szajacych si¢ po drodze. Sie¢ nr II, zarowno w pierwszym jak i w drugim wariancie podziatu
na probki, wykazata bardzo dobre wyniki. W pierwszym wariancie podziatu przypadkow, wia-
rygodnos$¢ dla proby uczacej wyniosta 88,64%, probki weryfikacyjne osiggnety 100,00% po-
prawnosci, za$ dla przypadkow testujacych algorytm otrzymano 88,89% wynikow popraw-
nych. Z kolei, w drugim wariancie podziatu przypadkow, wiarygodnos¢ dla proby uczacej wy-
niosta 96,67%, dla proby weryfikacyjnej uzyskano 87,50% poprawnosci, zas dla przypadkow
testujacych algorytm otrzymano 82,35% wynikéw poprawnych.

Uzyskanie najlepszych wynikoéw predykcji dla sieci nr 11 oznacza, ze dla analizowanych
przypadkow najmniej istotny jest rodzaj nawierzchni Dn. Po wykonaniu analizy wrazliwo$ci
dla prébek poddanych dziataniu testujacemu (czyli przypadki niewykorzystane ani do budowy
algorytmu ani do jego walidacji) mozna stwierdzi¢ z kolei, ze najwazniejszy jest parametr do-
tyczacy stanu nawierzchni drogi Dstn (zob. rozdziat 5.3.2).

Wyniki z Tab. 7.1. pokazujg roéwniez, iz wyrdzniajgcym si¢ algorytmem (cho¢ nie tak do-
brym jak sie¢ nr II) jest sie¢ nr V, dla ktorej wiarygodnos$¢ ogolna wynosi 87,30% i 85,71%,
biorac pod uwage rozne warianty podzialu na probki. Jest to sie¢ radialna o budowie 4-1-2, co

oznacza, ze W warstwie ukrytej przyjeto 1 neuron. W tym rodzaju sieci przyjeto cztery wejscia:
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odlegtos¢ Bpo, absorpcje gruntu Ga, stan nawierzchni Dstn i typ pojazdow P. W pierwszym
wariancie podzialu przypadkow, wiarygodno$¢ dla proby uczacej wyniosta 86,36%, probki we-
ryfikacyjne osiagnety 90,00% poprawnosci, za$ dla przypadkéw testujacych algorytm otrzy-
mano 88,89% wynikéw poprawnych. W drugim z kolei wariancie, wiarygodno$¢ dla proby
uczacej wyniosta 83,33%, probki weryfikacyjne osiggnety 87,50% poprawnosci, zas dla przy-
padkoéw testujacych algorytm otrzymano 88,24% wynikow poprawnych. Wybdr tej sieci ozna-
cza, ze najmniej istotny jest rodzaj nawierzchni Dn i stan techniczny budynku Bst. W przy-
padku analizy wrazliwo$ci probek dla tej sieci mozna stwierdzié, ze wszystkie wziete pod
uwage parametry wejsciowe okazaty si¢ by¢ wazne (zob. podrozdziat 5.3.5). Zdecydowanie
najwigkszy wplyw na wynik predykcji miat jednak czynnik zwigzany z typem przejezdzajacego

pojazdu P. Kolejny bardzo istotny parametr to stan nawierzchni drogi Dstn.

7.2. Wyniki dla maszyn wektorow wspierajacych

W ramach testow z wykorzystaniem MWW, przeanalizowano 5 algorytméw. Kazdy algo-
rytm przetestowano dla czterech roznych funkcji jadrowych, tak zwanych kerneli, bedacych
kolejno funkcja liniowa, wielomianowa, radialng bazowa i sigmoidalng. Pierwszg maszyne
wektoréw wspierajacych utworzono dla wektora zmiennych wejsciowych Xex1) = {Bst, Boo,
Ga, Dn, Dstn, P}. Z kolei, wektor zmiennych wejsciowych Xex1) = {Bst, Boo, Ga, DsTn, P}
przyjeto w przypadku drugiej maszyny. Trzecig maszyne wektoréw wspierajacych utworzono
dla wektora zmiennych wejsciowych xwx1) = {Bst, Bpo, Ga, Dstn}. Wektor wejsciowy W przy-
padku czwartej maszyny wektorow wspierajacych przyjeto w postaci xux1) = {Bst, Boo, Dn, P}.
Piagta maszyne wektoréw wspierajacych utworzono dla wektora zmiennych wejsciowych Xaxq)
= {Bpo, Ga, Dstn, P}. Sumaryczne zestawienie wynikow poprawnosci wszystkich maszyn
przedstawiono w Tab. 7.2. Wiarygodno$¢ og6lng maszyn obliczono jako $rednig wazong

uwzgledniajgcg liczebnos$¢ proby uczacej i testowey.

Tab. 7.2. Zestawienie wiarygodnosci analizowanych maszyn wektorow wspierajacych.

WIARYGODNOSC [%]
NR
MASZYNY PROBA UCZACA PROBA TESTOWA OGOLNIE
MWW 1 85,11 81,25 84,13
MWW 2 85,11 81,25 84,13
MWW 3 72,34 81,25 74,60
MWW 4 80,85 87,50 82,54
MWW 5 85,11 81,25 84,13
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Poréownujac pie¢ utworzonych algorytmoéw MWW wida¢ wyraznie, ze najlepiej prognozu-
jace maszyny to te znr 1, 2 i 5, dla ktorych wiarygodno$¢ ogdlna wyniosta 84,13%. Oznacza
to, ze najlepsza kombinacjg czynnikow wejsciowych dla analizowanych przypadkéw predykcji
drgan komunikacyjnych sg (MWW 1): stan techniczny budynku Bst, odlegto$¢ miedzy budyn-
kiem i krawegdzig drogi Bpo, absorpcja drgan w gruncie Ga, rodzaj nawierzchni Dy, stan tech-
niczny nawierzchni Dstn oraz typ pojazdéw poruszajacych si¢ po drodze P. Réwnie dobra pre-
dykcje otrzymano wylgczajgc z analizy czynnik opisujacy rodzaj nawierzchni Dn (MWW 2)
oraz dodatkowo parametr stanu technicznego budynku Bst (MWW 5). Dla tych trzech maszyn
wektorow wspierajagcych (MWW 1, MWW 2 i MWW 5), wiarygodno$c¢ dla proby uczacej wy-
niosta 85,11%, zas$ dla przypadkow testujacych algorytm otrzymano 81,25% wynikodw popraw-
nych.

Patrzac na Tab. 7.2 warto tez zwrdci¢ uwage na MWW nr 4, dla ktorej osiggnieto najwigk-
szg poprawno$¢ dla probek testujacych wynoszaca 87,50%. W przypadku tego algorytmu
uwzgledniono inng konfiguracj¢ czterech czynnikdéw: stan budynku Bst, odlegtos¢ Bpo, rodzaj
nawierzchni Dy oraz typ pojazdow P. Dla tej maszyny jednak, osiggnig¢to stosunkowo niskg
warto$¢ (80,85%) poprawnosci w zakresie probek uczacych. Z kolei, wiarygodno$¢ ogdlna w

tym przypadku wyniosta 82,54%.

7.3. Porownanie wynikow SSN — MWW

Obie analizowane w pracy metody daty zadowalajace wyniki. Podkresli¢ jednak nalezy, ze
sztuczne sieci neuronowe uzyskaly wiekszg wiarygodnos¢, ktora dla probek testowych osig-
gneta 88,89% poprawnosci, a ogdlna ocena sieci po uwzglednieniu wszystkich zbiorow probek
(uczenie, test, walidacja) wyniosta 90,48%. Dla maszyny wektoréw wspierajacych otrzymano
nieco gorsze wyniki. Poprawno$¢ dla przypadkow testowych wyniosta maksymalnie 87,50%,
za$ ogo6lna wiarygodnos$¢ (uczenie, test) osiagneta wartos¢ 84,13%.

Podsumowujac rezultaty otrzymane dzigki utworzonym algorytmom nalezy zwrocic Sszcze-
g6lng uwage na nastepujace czynniki: stan techniczny budynku, odlegto$¢ budynku od drogi,
absorpcja drgan w gruncie, stan techniczny nawierzchni oraz typ przejezdzajacych pojazdow.
Przyjecie takich sygnatow wejsciowych sprawito, ze zaréwno dla SSN jak i MWW otrzymano
najlepsze wyniki predykcji. Zdecydowanie najgorszym wariantem byto przyjecie czterech pa-
rametréw wejsciowych: stan techniczny budynku, odlegtos¢ budynku od drogi, absorpcja drgan
W gruncie oraz stan techniczny nawierzchni. Zestaw takich sygnatow spowodowat otrzymanie
najmniej efektywnych wynikow zaréwno dla algorytmu SSN jak i MWW. Ciekawym przypad-

kiem jest wariant z uwzglednieniem parametréw: stan techniczny budynku, odlegto$¢ budynku
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od drogi, rodzaj nawierzchni oraz typ przejezdzajacych pojazdéw. Warto zwrocic na ten przy-
ktad uwage, poniewaz wyniki otrzymane dla obu rodzajow algorytméw sg rozbiezne. Sieci
neuronowe daty $rednie rezultaty, natomiast W przypadku maszyn wektorow wspierajacych

otrzymano najlepsza predykcje biorac pod uwage probki testowe.

7.4. Uwagi ogolne

Na podstawie otrzymanych wynikow mozna twierdzi¢, ze zard6wno sztuczne sieci neuro-
nowe jak i maszyny wektorow wspierajacych moga by¢ dobrymi narzedziami do prognozowa-
nia wptywu drgan komunikacyjnych na budynki mieszkalne. Przedstawione wyniki pokazuja,
1z na podstawie zaproponowanego algorytmu mozna, Z zadowalajaco duzym prawdopodobien-
stwem, prognozowa¢ wptyw drgan komunikacyjnych na budynki mieszkalne, co potwierdza
tez¢ niniejszej dysertacji. Ponadto, opracowany algorytm mozna zastosowac zarowno do bu-
dynkéw istniejgcych jak i budynkoéw projektowanych, dla ktorych zrodto drgan juz wystepuje
lub moze pojawic si¢ W przysztosci.

Zgodnie z procedurg analizy ryzyka opisang W rozdziale 4.2 pierwszym etapem jest usta-
lenie parametrow i czynnikow sytuacyjnych. Drugi etap to wprowadzenie zebranych danych (o
budynku, jego lokalizacji, parametrow drogi) do algorytméw sztucznych sieci neuronowych
I maszyn wektoréow wspierajacych. W trzecim etapie, na podstawie otrzymanych wynikoéw
dzieki prognozie za pomoca SSN i MWW, nalezy podja¢ decyzje 0 dalszym postepowaniu
majac do dyspozycji jedna z czterech mozliwosci:

—  akceptacja ryzyka — jesli ryzyko wystgpienia jakichkolwiek uszkodzen wskutek drgan
komunikacyjnych jest bardzo mate, to mozna nie podejmowac zadnych czynnosci;

—  lagodzenie ryzyka — podejmuje si¢ dziatania prowadzace do zmniejszenia ryzyka wysta-
pienia zdarzenia poprzez zmniejszenie wartosci mozliwych parametrow wptywajacych
na drgania, zastosowanie ochrony czynnej, np. ograniczenie tonazu i predkosci pojaz-
déw, naprawa nawierzchni;

— transfer ryzyka — przenosi si¢ odpowiedzialno$¢ za mozliwe zdarzenie na inng instytu-
cj¢, poprzez wykonanie pomiaréw przez akredytowane laboratorium i wykazanie za-
rzadcy drogi, ze przejazdy pojazdow wywotuja uszkodzenia budynku;

— unikanie ryzyka — usunigcie przyczyn obaw, np. poprzez podjecie decyzji 0 rezygnacji
z danej lokalizacji lub tez 0 zastosowaniu ochrony biernej, np. przebudowa budynku,
uzycie wibroizolacji.

Przedstawiony w niniejszej pracy algorytm spelnia wymagania, aby by¢ pomocnym przy

podjeciu decyzji o lokalizacji projektowanej inwestycji, a W przypadku budynkow istniejacych
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daje podstawe do wykonania specjalistycznych pomiaréow drgan w celu potwierdzenia, badz

wykluczenia zagrozenia.

7.5. Kierunki dalszych badan

Problem prognozowania wptywu drgan komunikacyjnych na budynki be¢dzie rozwijany
podczas dalszej pracy badawczej. Jednym z celéw badan bedzie rozszerzenie zakresu zainteres-
owan do drgan wywotanych ruchem pojazdow szynowych, zarowno naziemnych jak i pod-
ziemnych. Kolejnym celem jest utworzenie kompleksowego systemu oceny wptywu drgan na
budynki na podstawie autorskiego algorytmu opartego zaréwno na sztucznych sieciach neu-
ronowych, maszynie wektorow wspierajacych jak i na autorskiej analizie ryzyka wykorzys-
tujacej powszechnie znane metody np. AHP, 5 krokéw, PHA itp. (zob. np. Neathey i in. 2006;
Jaskowski i in., 2011). Kolejng metoda, ktora planuje si¢ wykorzysta¢ w dalszych badaniach,
jest zastosowanie algorytméw genetycznych, ktore naleza do szerszej grupy metod ewolucyj-
nych i oparte sg na podstawowych zasadach genetyki (zob. Goldberg, 1995). Jest to metoda
poszukiwania najlepszych rozwigzan sposrod wszystkich dostepnych. Do szacowania wptywu
drgan komunikacyjnych na budynki mieszkalne planowane jest rowniez wykorzystanie r6z-
nych metod probabilistycznych. Do metod tych nalezy m.in. sie¢ bayesowska polegajaca na
przedstawieniu zaleznos$ci przyczynowo—skutkowych na podstawie teorii prawdopodobienstwa
(zob. np. Siemaszko i Kembtowski, 2016; Asefa i Kembtowski, 2006). Do innych metod pro-
babilistycznych, naleza na przyktad: metoda K—najblizszych sasiadow, klasyfikacyjne drzewa
decyzyjne, entropia informacji, czy metody simpleksowe (Kowalczyk, 1975). Wszystkie te me-
tody planuje si¢ wykorzysta¢ w celu poszukiwania optymalnych rozwigzan dotyczacych ana-

lizowanego zagadnienia.

7.6. Elementy oryginalne pracy

W opinii autorki, do elementoéw oryginalnych rozprawy mozna zaliczy¢:
— opracowanie i realizacja programu badan in situ wptywu drgan komunikacyjnych na wybra-
nej grupie budynkow mieszkalnych o okreslonych parametrach i w okreslonych sytuacjach po-

miarowych;

— budowa autorskiego programu postepowania podczas prognozowania ryzyka uszkodzen po-

wodowanych drganiami komunikacyjnymi;

— opracowanie autorskiej metody doboru i oceny czynnikow wejsciowych do analizy ryzyka

z wykorzystaniem algorytméw sztucznej inteligencji, w tym uczenia maszynowego;
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— opracowanie autorskiego algorytmu SSN w odniesieniu do zastosowania szeregu kombinacji
sieci o roznych strukturach, parametrach i r6znych podziatach na podzbiory oraz wybor opty-
malnych rozwigzan w oparciu o badania eksperymentalne drgan;

— opracowanie autorskiego algorytmu MWW w odniesieniu do zastosowania szeregu kombi-
nacji o roznych funkcjach jadrowych oraz wybor optymalnych rozwigzan w oparciu 0 badania

eksperymentalne drgan.
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9. SPIS RYSUNKOW

2.1. Uszkodzenia powstate na skutek drgan komunikacyjnych.

2.2. Czas trwania drgan uwzglgdniany w analizie (Kawecki i Styputa, 2013).

2.3. Skale Wptywow Dynamicznych (PN-85/B—02170).

2.4. Prog odczuwalnos$ci drgan przez ludzi wedtlug PN-88/B—-02171.

3.1. Budynki poddane badaniom drgan komunikacyjnych.

3.2. Aparatura pomiarowa do badan drgan.

3.3. Spos6b montazu czujnikdw piezoelektrycznych do budynku.

3.4. Wyniki analizy dla budynku nr 1 wykonanej dla przejazdu samochodu osobowego
do 3,5 t, naniesione na SWD .

3.5. Wyniki analizy dla budynku nr 1 wykonanej dla przejazdu autobusu o dwoch osiach,
naniesione na SWD 1.

3.6. Wyniki analizy dla budynku nr 1, wykonanej dla przejazdu samochodu cigzarowego
powyzej 10 t, naniesione na SWD I.

3.7. Wyniki analizy dla budynku nr 2, wykonanej dla przejazdu samochodu osobowego
do 3,5 t, naniesione na SWD I.

3.8. Wyniki analizy dla budynku nr 2, wykonanej dla przejazdu samochodu dostawczego
do 10 t, naniesione na SWD |I.

3.9. Wyniki analizy dla budynku nr 2, wykonanej dla przejazdu samochodu cigzarowego
powyzej 10 t, naniesione na SWD .

3.10. Wyniki analizy dla budynku nr 3, wykonanej dla przejazdu samochodu osobowego
do 3,5 t, naniesione na SWD II.

3.11. Wyniki analizy dla budynku nr 3, wykonanej dla przejazdu samochodu dostawczego
do 10 t, naniesione na SWD II.

3.12. Wyniki analizy dla budynku nr 3, wykonanej dla przejazdu autobusu o trzech osiach,
naniesione na SWD II.

3.13. Wyniki analizy dla budynku nr 4, wykonanej dla przejazdu samochodu osobowego
do 3,5 t, naniesione na SWD |I.

3.14. Wyniki analizy dla budynku nr 4, wykonanej dla przejazdu samochodu dostawczego
do 10 t, naniesione na SWD 1.

3.15. Wyniki analizy dla budynku nr 4, wykonanej dla przejazdu autobusu o trzech osiach,
naniesione na SWD 1.

3.16. Wyniki analizy dla budynku nr 5, wykonanej dla przejazdu samochodu osobowego
do 3,5 t, naniesione na SWD IlI.

3.17. Wyniki analizy dla budynku nr 5, wykonanej dla przejazdu autobusu o dwoch osiach,
naniesione na SWD II.

3.18. Wyniki analizy dla budynku nr 5, wykonanej dla przejazdu samochodu ci¢zarowego
powyzej 10 t, naniesione na SWD IlI.

3.19. Wyniki analizy dla budynku nr 6, wykonanej dla przejazdu samochodu osobowego
do 3,5 t, naniesione na SWD |

3.20. Wyniki analizy dla budynku nr 6, wykonanej dla przejazdu samochodu dostawczego
do 10 t, naniesione na SWD |I.

3.21. Wyniki analizy dla budynku nr 6, wykonanej dla przejazdu autobusu o trzech osiach,
naniesione na SWD 1.

3.22. Wyniki analizy dla budynku nr 7, wykonanej dla przejazdu samochodu osobowego
do 3,5 t, naniesione na SWD II.

3.23. Wyniki analizy dla budynku nr 7, wykonanej dla przejazdu samochodu dostawczego
do 10 t, naniesione na SWD II.

3.24. Wyniki analizy dla budynku nr 7, wykonanej dla przejazdu samochodu ci¢zarowego
powyzej 10 t, naniesione na SWD II.

3.25. Wyniki analizy dla budynku nr 8, wykonanej dla przejazdu samochodu osobowego
do 3,5 t, naniesione na SWD II.

3.26. Wyniki analizy dla budynku nr 8, wykonanej dla przejazdu samochodu dostawczego
do 10 t, naniesione na SWD I1.
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3.27. Wyniki analizy dla budynku nr 8, wykonanej dla przejazdu samochodu ci¢zarowego
powyzej 10 t, naniesione na SWD I1I.

3.28. Wyniki analizy dla budynku nr 9, wykonanej dla przejazdu samochodu osobowego
do 3,5 t, naniesione na SWD IlI.

3.29. Wyniki analizy dla budynku nr 9, wykonanej dla przejazdu samochodu dostawczego
do 10 t, naniesione na SWD I1.

3.30. Wyniki analizy dla budynku nr 9, wykonanej dla przejazdu autobusu o trzech osiach,
naniesione na SWD II.

3.31. Wyniki analizy dla budynku nr 10, wykonanej dla przejazdu samochodu osobowego
do 3,5 t, naniesione na SWD |Il.

3.32. Wyniki analizy dla budynku nr 10, wykonanej dla przejazdu samochodu dostawczego
do 10 t, naniesione na SWD I1.

3.33. Wyniki analizy dla budynku nr 10, wykonanej dla przejazdu samochodu ci¢zarowego
powyzej 10 t, naniesione na SWD II.

3.34. Wyniki analizy dla budynku nr 11, wykonanej dla przejazdu samochodu osobowego
do 3,5 t, naniesione na SWD |Il.

3.35. Wyniki analizy dla budynku nr 11, wykonanej dla przejazdu samochodu dostawczego
do 10 t, naniesione na SWD II.

3.36. Wyniki analizy dla budynku nr 11, wykonanej dla przejazdu samochodu ci¢zarowego
powyzej 10 t, naniesione na SWD I1.

4.1. Podzial na etapy postepowania podczas prognozowania ryzyka uszkodzen spowodowanych

drganiami komunikacyjnymi.
4.2. Model sztucznego neuronu (perceptronu): x; — sygnaty wejsciowe; y — wektor (sygnat)

wyjéciowy; Wi —wagi; e — funkcja wewnetrznego przetwarzania; ¢ — funkcja aktywacji

(Tadeusiewicz, 1993).
4.3. Klasyfikacja sztucznych sieci neuronowych (Tadeusiewicz, 1993).

4.4. Etapy budowy algorytmu sztucznych sieci neuronowych (opracowanie wtasne na podstawie

publikacji: Tadeusiewicz (1993), Korbicz i in. (1994), Osowski (1996)).
4.5. Modelowe rozwigzanie problemu regresji MW W: po lewej — problem do rozwigzania;
po prawej — wyznaczona funkcja ciagta (Cherkassky i Ma, 2004).

4.6. Modelowe rozwiazanie problemu klasyfikacji MWW: po lewej — problem do rozwigzania;

po prawej — wyznaczona hiperptaszczyzna g(X) separujgca klasy (Haykin, 2009).

. 4.7. Mozliwe rozwiazanie problemu klasyfikacji MWW: po lewej — wyznaczona jedna
hiperptaszczyzna separujaca dane; po prawej — wiele hiperptaszczyzn separujacych dane.
. 4.8. Mozliwe rozwigzanie problemu klasyfikacji MWW z maksymalnym marginesem (Vapnik

i Lerner, 1963).

. 4.9. Mozliwe rozwigzanie problemu klasyfikacji MWW z maksymalnym marginesem

i zaznaczonymi wektorami wspierajacymi (W1—Ws) (Vapnik i Lerner, 1963).

. 4.10. Porownanie problemoéw klasyfikacji: po lewej — problem nieseparowalny liniowo;

po prawej — problem separowalny liniowo (Boser i in., 1992).

. 4.11. Mozliwe rozwiazanie problemu klasyfikacji nieseparowalnej liniowo z zaznaczonymi

wektorami wspierajgcymi (W1—Wa) (Bennett i Campbell, 2000).
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10. SPIS TABEL

2.1
2.2.

3.1.
5.1
5.2.
5.3.
54.
5.5.

5.6.

5.7.
5.8.
5.9.
5.10
5.11
5.12
513
5.14

5.15.
5.16.
5.17.
5.18.
5.19.
5.20.
5.21.

5.22
5.23
5.24

5.25.
5.26.
5.27.
5.28.
5.29.
5.30.
5.31.
5.32.
5.33.
5.34.
5.35.
5.36.
5.37.
5.38.
5.39.
5.40.
5.41.
5.42.
5.43.
5.44.
5.45.
5.46.
5.47.
5.48.
5.49.
5.50.

5.51

Warto$¢ wspotczynnika absorpcji (Ciesielski, 2002).

Zasady umozliwiajace zastosowanie odpowiednich linii ograniczajacych strefy wptywu drgan (PN-—
85/B-02170).

Charakterystyka badanych budynkow.

Kryterium okreslania stanu technicznego budynku (Michalik, 2014).

Kryterium okreslania absorpcji drgan przez podtoze gruntowego (Ciesielski, 2002).

Kryterium oceny stanu technicznego nawierzchni (Saganowski, 2002).

Kryterium oceny stanu technicznego nawierzchni bitumicznych (Czarnecki i Janowski, 2002).

Okreslenie szkodliwo$ci uszkodzenia w postaci peknigcia pojedynczego podtuznego i uko$nego (Ra-
dzikowski i Forys, 2007).

Okreslenie szkodliwo$ci uszkodzenia w postaci peknigcia pojedynczego poprzecznego (Radzikowski
i Forys, 2007).

Okreslenie szkodliwosci uszkodzenia w postaci peknigcia przy krawedzi (Radzikowski i Forys, 2007).

Okreslenie szkodliwo$ci uszkodzenia naroznika (Radzikowski i Forys, 2007).

Okreslenie szkodliwosci wykruszenia szczeliny (Radzikowski i Forys, 2007).

. Okreslenie szkodliwos$ci uszkodzenia zbrojenia (Radzikowski i Forys, 2007).

. Okreslenie szkodliwo$ci wadliwego uszczelnienia (Radzikowski i Forys, 2007).

. Mozliwe typy pojazdéow (Ustawa o drogach publicznych, 2007).

. Funkcje aktywacji wykorzystane podczas budowy SSN.

. Charakterystyka danych wejsciowych wykorzystanych do utworzenia algorytmu SSN oraz informacja

wyj$ciowa dotyczaca zagrozenia (0trzymana z pomiar6w rzeczywistych).

Lista pomocnicza utworzonych sztucznych sieci neuronowych.

Rezultaty i charakterystyka sieci (sie¢ I, wariant 1).

Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (sie¢ I, wariant 1).

Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (sie¢ I, wariant 1).

Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (sie¢ I, wariant 1).

Podsumowanie predykeji dla probek weryfikujacych — macierz pomytek (sie¢ I, wariant 1).

Analiza wrazliwosci wszystkich probek (sieé¢ I, wariant 1).

. Analiza wrazliwo$ci probek uczacych (sie¢ I, wariant 1).

. Analiza wrazliwosci probek testujacych (sie¢ I, wariant 1).

. Analiza wrazliwos$ci probek weryfikacyjnych (sie¢ I, wariant 1).

Rezultaty i charakterystyka sieci (sie¢ I, wariant 2).

Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (sie¢ I, wariant 2).

Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (sie¢ I, wariant 2).

Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (siec 1, wariant 2).

Podsumowanie predykcji dla probek weryfikujacych — macierz pomytek (sie¢ I, wariant 2).

Analiza wrazliwosci wszystkich probek (sie¢ I, wariant 2).

Analiza wrazliwosci probek uczacych (sie¢ I, wariant 2).

Analiza wrazliwosci probek testujacych (sie¢ I, wariant 2).

Analiza wrazliwosci probek weryfikacyjnych (sie¢ I, wariant 2).

Rezultaty i charakterystyka sieci (sie¢ II, wariant 1).

Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (sie¢ 11, wariant 1).

Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (sie¢ 11, wariant 1).

Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (sie¢ II, wariant 1).

Podsumowanie predykcji dla probek weryfikujacych — macierz pomytek (sie¢ II, wariant 1).

Analiza wrazliwosci wszystkich probek (sie¢ 11, wariant 1).

Analiza wrazliwosci probek uczacych (sie¢ II, wariant 1).

Analiza wrazliwosci probek testujacych (sie¢ II, wariant 1).

Analiza wrazliwosci probek weryfikacyjnych (sie¢ II, wariant 1).

Rezultaty i charakterystyka sieci (sie¢ 11, wariant 2).

Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (sie¢ 11, wariant 2).

Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (sie¢ 11, wariant 2).

Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (sie¢ II, wariant 2).

Podsumowanie predykcji dla probek weryfikujacych — macierz pomytek (sie¢ II, wariant 2).

Analiza wrazliwosci wszystkich probek (sie¢ 11, wariant 2).

Analiza wrazliwosci probek uczacych (sie¢ 11, wariant 2).

Analiza wrazliwosci probek testujacych (sie¢ II, wariant 2).

. Analiza wrazliwo$ci probek weryfikacyjnych (sie¢ II, wariant 2).
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593
5.94.
5.95.
5.96.
5.97.
5.98.
5.99.

5.100. Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (sie¢ V, wariant 2).

Rezultaty i charakterystyka sieci (sie¢ III, wariant 1).

Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (sie¢ I1I, wariant 1).
Podsumowanie predykeji dla probek uczacych — macierz pomytek (sie¢ III, wariant 1).
Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomyltek (sie¢ 111, wariant 1).
Podsumowanie predykcji dla probek weryfikujacych — macierz pomytek

(sie¢ III, wariant 1).

Analiza wrazliwosci wszystkich probek (sieé¢ 11, wariant 1).

. Analiza wrazliwo$ci probek uczacych (sie¢ Ill, wariant 1).
. Analiza wrazliwo$ci probek testujacych (sie¢ III, wariant 1).
. Analiza wrazliwo$ci probek weryfikacyjnych (sie¢ III, wariant 1).

Rezultaty i charakterystyka sieci (sie¢ III, wariant 2).
Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomylek (sie¢ I11, wariant 2).

. Podsumowanie predykecji dla probek uczacych — macierz pomylek (sie¢ III, wariant 2).

Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomyltek (sie¢ 111, wariant 2).
Podsumowanie predykcji dla probek weryfikujacych — macierz pomytek

(sie¢ III, wariant 2).

Analiza wrazliwosci wszystkich probek (sie¢ 111, wariant 2).

Analiza wrazliwosci probek uczacych (sie¢ I, wariant 2).

Analiza wrazliwosci probek testujacych (sie¢ 111, wariant 2).

Analiza wrazliwo$ci probek weryfikacyjnych (sie¢ I11, wariant 2).

Rezultaty i charakterystyka sieci (sie¢ IV, wariant 1).

Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (sie¢ IV, wariant 1).
Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (sie¢ IV, wariant 1).

Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (sie¢ IV, wariant 1).

Podsumowanie predykcji dla probek weryfikujacych — macierz pomytek

(sie¢ 1V, wariant 1).

Analiza wrazliwosci wszystkich probek (sie¢ IV, wariant 1).

Analiza wrazliwosci probek uczacych (sie¢ IV, wariant 1).

Analiza wrazliwo$ci probek testujacych (sie¢ IV, wariant 1).

Analiza wrazliwosci probek weryfikacyjnych (sie¢ IV, wariant 1).

Rezultaty i charakterystyka sieci (sie¢ IV, wariant 2).

Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (sie¢ IV, wariant 2).
Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (sie¢ IV, wariant 2).

Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomylek (sie¢ IV, wariant 2).

Podsumowanie predykcji dla probek weryfikujacych — macierz pomytek

(sie¢ IV, wariant 2).

Analiza wrazliwosci wszystkich probek (sie¢ IV, wariant 2).

Analiza wrazliwosci probek uczacych (sie¢ IV, wariant 2).

Analiza wrazliwosci probek testujacych (sie¢ IV, wariant 2).

Analiza wrazliwosci probek weryfikacyjnych (sie¢ IV, wariant 2).

Rezultaty i charakterystyka sieci (sie¢ V, wariant 1).

Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (sie¢ V, wariant 1).

. Podsumowanie predykecji dla probek uczacych — macierz pomytek (sie¢ V, wariant 1).
. Podsumowanie predykecji dla probek testujacych — macierz pomytek (sie¢ V, wariant 1).
. Podsumowanie predykcji dla probek weryfikujacych — macierz pomytek

(sie¢ V, wariant 1).

. Analiza wrazliwos$ci wszystkich probek (sie¢ V, wariant 1).

Analiza wrazliwosci probek uczacych (sie¢ V, wariant 1).

Analiza wrazliwo$ci probek testujacych (sie¢ V, wariant 1).

Analiza wrazliwosci probek weryfikacyjnych (sie¢ V, wariant 1).

Rezultaty i charakterystyka sieci (sie¢ V, wariant 2).

Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (sie¢ V, wariant 2).
Podsumowanie predykcji dla probek uczgcych — macierz pomytek (sie¢ V, wariant 2).

5.101. Podsumowanie predykcji dla probek weryfikujacych — macierz pomytek

(sie¢ V, wariant 2).

5.102. Analiza wrazliwos$ci wszystkich probek (sie¢ V, wariant 2).
5.103. Analiza wrazliwo$ci probek uczacych (sie¢ V, wariant 2).

5.104. Analiza wrazliwosci probek testujacych (sie¢ V, wariant 2).
5.105. Analiza wrazliwosci probek weryfikacyjnych (sie¢ V, wariant 2).
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6.1.
6.2.
6.3.
6.4.
6.5.
6.6.
6.7.
6.8.
6.9
6.10
6.11
6.12
6.13
6.14
6.15
6.16
6.17
6.18
6.19
6.20
6.21
6.22
6.23
6.24
6.25
6.26
6.27
6.28
6.29
6.30
6.31

6.32.
6.33.
6.34.
6.35.
6.36.
6.37.
6.38.
6.39.
6.40.
6.41.

6.42
6.43

6.45
6.46

6.59
6.60

Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 1.1).
Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 1.1).
Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (maszyna 1.1).
Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 1.2).
Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 1.2).
Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (maszyna 1.2).
Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 1.3).
Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 1.3)

. Podsumowanie predykcji dla probek testujagcych — macierz pomytek (maszyna 1.3).
. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 1.4).

. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 1.4).

. Podsumowanie predykcji dla probek testujagcych — macierz pomylek (maszyna 1.4).

. Podsumowanie predykcji dla MWW nr 1.

. Podsumowanie predykecji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 2.1).

. Podsumowanie predykecji dla probek uczacych — macierz pomyltek (maszyna 2.1).

. Podsumowanie predykecji dla probek testujacych — macierz pomytek (maszyna 2.1).
. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 2.2).

. Podsumowanie predykecji dla probek uczacych — macierz pomyltek (maszyna 2.2).

. Podsumowanie predykecji dla probek testujacych — macierz pomyltek (maszyna 2.2).

. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomyltek (maszyna 2.3)
. Podsumowanie predykecji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 2.3).

. Podsumowanie predykecji dla probek testujacych — macierz pomyltek (maszyna 2.3).
. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 2.4).

. Podsumowanie predykec;ji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 2.4).

. Podsumowanie predykecji dla probek testujacych — macierz pomyltek (maszyna 2.4).

. Podsumowanie predykcji dla MWW nr 2.

. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 3.1).

. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 3.1).

. Podsumowanie predykecji dla probek testujacych — macierz pomyltek (maszyna 3.1).
. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 3.2).

. Podsumowanie predykecji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 3.2).

Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 3.3).

Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 3.4).
Podsumowanie predykcji dla MWW nr 3.

Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 4.1).

. Podsumowanie predykecji dla probek testujacych — macierz pomylek (maszyna 4.1).
. Podsumowanie predykecji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 4.2).
6.44.

Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 4.2).

. Podsumowanie predykecji dla probek testujacych — macierz pomyltek (maszyna 4.2).
. Podsumowanie predykecji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 4.3).
6.47.
6.48.
6.49.
6.50.
6.51.
6.52.
6.53.
6.54.
6.55.
6.56.
6.57.
6.58.

Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 4.3).

Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 4.4).
Podsumowanie predykcji dla MWW nr 4.

Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 5.1).

Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 5.2).

. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomytek (maszyna 5.3).

Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (maszyna 3.2).
Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 3.3).

Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (maszyna 3.3).
Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 3.4).

Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (maszyna 3.4).

Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 4.1).

Podsumowanie predykcji dla probek testujgcych — macierz pomytek (maszyna 4.3).
Podsumowanie predykeji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 4.4).

Podsumowanie predykcji dla probek testujgcych — macierz pomylek (maszyna 4.4).
Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 5.1).

Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (maszyna 5.1).
Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 5.2).

Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomytek (maszyna 5.2).
. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek — macierz pomytek (maszyna 5.3).
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Tab. 6.61. Podsumowanie predykcji dla probek testujacych — macierz pomyltek (maszyna 5.3).

Tab. 6.62. Podsumowanie predykcji dla wszystkich probek— macierz pomytek (maszyna 5.4).
Tab. 6.63. Podsumowanie predykcji dla probek uczacych — macierz pomyltek (maszyna 5.4).

Tab. 6.64. Podsumowanie predykeji dla probek testujacych — macierz pomytek (maszyna 5.4).

Tab. 6.65. Podsumowanie predykcji dla MWW nr 5.
Tab. 7.1. Zestawienie wiarygodnosci analizowanych sztucznych sieci neuronowych.
Tab. 7.2. Zestawienie wiarygodnosci analizowanych maszyn wektorow wspierajacych.
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