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Streszczenie: W pracy przedstawiono wyniki analizy zuzycia technicznego budynkow
zlokalizowanych w zasiggu wplywow eksploatacji goérniczej na terenie Legnicko-Glogowskiego
Okregu Miedziowego (LGOM). W badaniach zastosowano pokrewna sieciom neuronowym metode
wektorow podpierajacych (Support Vector Machine) w podejsciu regresyjnym &-SVR (Support Vector
Regression). Celem badan bylo uzyskanie oceny wplywu zmiennych opisujacych zabezpieczenia
konstrukcyjne i remonty na przebieg modelowanego zjawiska. Podstawa do analiz byt utworzony
model zuzycia technicznego budynkéw w postaci sieci ¢-SVR. Oprocz zmiennych okreslajacych
poziom zabezpieczen konstrukcyjnych i remontéw, w modelu uwzgledniono zmienne opisujace:
deformacje terenu pochodzenia goérniczego, intensywno$¢ wstrzasow oraz wiek budynkéw. Dobor
parametréw modelu przeprowadzono 2z wykorzystaniem, jako bezgradientowej metody
optymalizacyjnej, algorytmu genetycznego. Bazujac na utworzonym modelu ¢-SVR przeprowadzono
dwurodzajowa analize wrazliwo$ci. Oceny wplywu zabezpieczen konstrukcyjnych dokonano badajac
zmienno$¢ wektora gradientu modelowane]j hiperpowierzchni. Natomiast analiza wptywu remontow
na przebieg modelowanego procesu zostata przeprowadzona na bazie komparacji wynikow symulacji
modelue-SVR.

Wyniki badan potwierdzity przydatno$¢ przyjetej metodyki badan oraz pozwolity na sformutowanie
istotnych wnioskow dotyczacych wptywu analizowanych czynnikow na zuzycie techniczne
tradycyjnej zabudowy LGOM.

Abstract: The paper presents the results of the analysis of technical wear of buildings located within
impact of mining plant in the Legnica - Glogéw Copper District ( LGOM ). The study used method
related to neural networks, support vector (Support Vector Machine) in regression approach &-SVR
(Support Vector Regression). The aim of the study was to assess the impact of variables describing the
structural protection and renovations on the course modeled phenomenon. The basis for the analysis
was created model of technical wear of buildings in the form of a network ¢-SVR. In addition to the
variables determining the level of structural protection and renovations in the model included variables
describing: terrain deformation, mining intensity tremors and the age of the buildings. The choice of
model parameters were performed using, as gradientlessness optimization method, genetic algorithm.
Based on the established model &-SVR two types of sensitivity analysis were applied. Assessing the
impact of the structural protections have been studying by the analysis of variability of the gradient



vector for the modeled hypersurface. The analysis of the impact of renovations on the course modeled
process was carried out based on the comparator simulation results of &-SVR model.

The results confirmed the usefulness of the methodology of research and allowed to draw important
conclusions on the impact of analyzed factors on the technical wear traditional buildings LGOM.

1. Wstep

Odpornos¢ obiektow budowlanych na wptywy eksploatacji gérniczej uwarunkowana
jest ich stanem technicznym, ktorego miara jest zuzycie techniczne. Wyniki prowadzonych w
ostatnich latach badan [6,7] potwierdzily istotny wptyw na zuzycie techniczne budynkow
oddziatywan eksploatacji gorniczej zar6wno w formie deformacji terenu, jak i wstrzasow
gorniczych. Wykazaty réwniez znaczenie zabezpieczen konstrukcyjnych oraz biezacych
remontéw. Relacje te pozostawaly jednak niejawne w kontekscie matematycznej formy
funkcyjnej. Uzasadnito to wykorzystanie w dalszych pracach bardziej ztozonych metod
analitycznych uwzgledniajacych wielowymiarowos¢ oraz nieliniowo$s¢ modelowanego
procesu. Model taki powinien pozwoli¢ na efektywniejsza oceng stanu technicznego
budynkéw oraz analiz¢ wplywu poszczegdlnych zmiennych wchodzacych w  opis
modelowanego zjawiska. Biorac to pod uwagg, w przedstawionych w artykule badaniach
zastosowano model przebiegu zuzycia technicznego jako sie¢ SVM (Support Vector Machine)
w ujeciu regresyjnym &-SVR (Support Vector Regression).

Metoda SVM [8,25], jak i jej ujecie regresyjne e-SVR [4,21], stanowia podgrupg¢ metod
zaliczanych do dziatu Uczenia Maszynowego (Machine Learning). Struktura tych systemow
jest bardzo zblizona do sztucznych sieci neuronowych ANN (Artificial Neural Network) [17].
Wybdr metody SVM dla przeprowadzenia prezentowanych w pracy badan byt podykotowany
tym, iz:

- W metodzie &-SVR nie wystepuje konieczno$¢ zadawania startowej funkcji
odwzorowania, co pozwala na stworzenie modelu dla wielowymiarowego procesu, w
ktorym relacje miedzy zmiennymi maja charakter nieliniowy [6,7] lecz bez
sprecyzowanej Scistej postaci funkcyjne;,

- w odrdznieniu do sztucznych sieci neuronowych, procedura budowy sieci e-SVR pozwala
na optymalna, w sensie wtasnosci generalizacyjnych, rozbudowe¢ swojej struktury ktora
odbywa sig w trakcie procesu kalibracji warto$ci parametrow C, ¢ i y. Parametry te,
opisane w rozdziale 3 niniejszej pracy, sa zawarte w pierwotnym sformutowaniu funkcji
celu dla metody &-SVR [21,25],

- finalna posta¢ matematyczna sieci ¢-SVR pozwala na relatywnie proste wyznaczenie
warto$ci pochodnych czastkowych, ktore z kolei sa podstawa analizy wrazliwosci modelu
wzgledem wytypowanych zmiennych wejsciowych typu ciaglego.

Prezentowany w pracy model zuzycia technicznego zostal utworzony na drodze
optymalnego doboru parametrow C, & i y z wykorzystaniem pakietu LIBSVM [6] oraz
algorytmu genetycznego GA [19]. W celu wyodrebnienia wptywu zmiennej opisujacej poziom
zabezpieczen konstrukcyjnych (Wzag), przeprowadzono analiz¢ wrazliwosci modelu
polegajaca na badaniu przebiegu sktadowej gradientu dla tak zdefiniowanego czynnika. Z
kolei, aby ustali¢ wptyw skategoryzowanej zmiennej Wrem, opisujacej zakres prowadzonych
prac remontowych poréwnano wartosci predykcji modelu uzyskane na drodze jego symulaciji.



2. Opis bazy danych o budynkach

Podstawg do analiz stanowila baza danych, obejmujaca grupg 930 murowanych
budynkow mieszkalnych zlokalizowanych w zasiggu wptywoéw gorniczych kopalnh KGHM
"Polska Miedz” S.A. Baza danych o budynkach zostata utworzona w ramach inwentaryzacji
stanu technicznego. Na etapie szczegotowych ogledzin kazdy budynek zewidencjonowano
przy pomocy 93 zmiennych. Zmienne te opisuja lokalizacj¢ obiektu, dane geometryczne,
rodzaj zabudowy, dane na temat elementéw konstrukcyjnych i wykonczeniowych, wiek
budynkoéw, zuzycie techniczne ustalone metodq Sredniej wazonej [23], zakres prowadzonych
prac remontowych, poziom zabezpieczen konstrukcyjnych przeciw wptywom eksploatacji
gorniczej oraz aktualne, na czas przeprowadzenia inwentaryzacji, wptywy od eksploatacji
gorniczej w postaci wskaznikoéw deformacji oraz charakterystyk wstrzasow goérniczych.

Badana zabudowa jest poddawana oddzialywaniom goérniczym od ponad 40 lat.
Poczatkowo wynikaly one z ksztaltowania si¢ niecki obnizeniowej nad wyrobiskami
gorniczymi oraz wielkopowierzchniowej niecki zwiazanej z odwodnieniem goérotworu [23].
Od 30 lat na obszarze LGOM wystepuja rOwniez wstrzasy gornicze [24].

W LGOM budynki wznoszone po 1970 roku sa zabezpieczane na etapie budowy przed
wptywami deformacji terenu spowodowanymi eksploatacja gornicza. Budynki starsze sa
réwniez systematycznie poddawane zabiegom profilaktycznym (kotwienie, zelbetowe opaski,
itp.). Od konca lat 80. XX wieku w nowowznoszonych obiektach wprowadza si¢ rowniez
zabezpieczenia konstrukcyjne przed wplywami parasejsmicznymi.

Do oceny stopnia zuzycia badanych budynkow stosowano tzw. metode sredniej
wazonej (np. [23]). Polega ona na indywidualnej ocenie stopnia zuzycia poszczegdlnych
elementow, a nastgpnie - przez nadanie im odpowiednich wag - ustaleniu $redniowazonego
stopnia zuzycia calego budynku.

Aby sprecyzowaé i opisa¢ ilosciowo czynniki wptywajace na stan techniczny
zabudowy zdefiniowano dodatkowo dwa wskazniki: Wrgm 0raz Wzag.

Wskaznik zabezpieczenn Wzpg zdefiniowano za pomoca tzw. kategorii odpornosci
obiektu (KO), ktora stanowi charakterystyke konstrukcyjna budynku oraz Kkategorii
zagrozenia terenu ze strony oddziatywan gorniczych (KT).

Kategorie terenu gorniczego (KT) opisuja intensywno$¢ ciaglych deformacji
powierzchni, wyrazona przez przypisanie charakteryzujacych ja wartosci nachylen (T),
krzywizn (R) i poziomych odksztatcen terenu (&) do okreslonych przedziatow (od 0 do V). Z
kolei przez kategorie odpornosci obiektu (KO) rozumiana jest odpornos¢ budynku na
poziome odksztalcenia i krzywizne terenu odpowiadajace przedziatlom wartosci tych
wskaznikow w kategoriach terenu gorniczego(KT) - (0d 0 do 4) [np. 9]. Obiekt uznaje si¢ za
odporny na wpltywy gornicze gdy kategoria jego odpornosci KO nie jest mniejsza od kategorii
terenu gorniczego KT. W praktyce przyjmuje si¢, Ze wykonanie w obiekcie zabezpieczen ma
na celu podniesienie kategorii odpornosci obiektu (KO) przynajmniej do poziomu
wystepujacej na danym terenie kategorii zagrozenia (KT).

W zalezno$ci od zakresu tych zabezpieczen ustalano dla kazdego budynku sumg
punktow (p) wg empirycznej metody punktowej oceny odpornosci budynkow [9], w zakresie
od p=0 (budynek zabezpieczony w poziomie fundamentow i wszystkich stropéow) do p=15
(brak zabezpieczen). W efekcie, dla kazdego budynku, zgodnie z zaleznoscia (1), ustalono
warto$¢ wskaznika Wzag.

(151—;'0).(1KT ~KO|)+KO dla KO <KT
Wang = @)

%+ KO dla KO > KT



gdzie: KT — kategoria terenu gorniczego, dla ktorej wykonano dodatkowe zabezpieczenia
profilaktyczne,
KO — kategoria odpornosci budynku zatozona na etapie projektowania,
p — liczba punktow z punktowej metody oceny odpornos$ci budynkow dla danego
zakresu zabezpieczen.

Z kolei wskaznik Wgrgpm 0dzwierciedla zakres prowadzonej w budynkach gospodarki
remontowej. Jest to zmienna skategoryzowana, opisywana warto§ciami: 1 — dla budynkéw
nieremontowanych oraz 2 - dla budynkow poddanych pracom remontowym
w kompleksowym zakresie.

3. Metodyka badan

W tej czesci pracy przedstawiono:
- interludium matematyczne w zakresie podstawowych sformutowan dotyczacych metody
SVM w ujeciu regresyjnym,
- zastosowang w pracy metodg kalibracji parametrow C, ¢ i y warunkujacych finalna postaé
struktury sieci SVM,
- procedure wyznaczania sktadowych gradientu w analiz¢ wrazliwosci.

3.1 Opis metody SVM w ujeciu regresyjnym (s-SVR)

W podejsciu  regresyjnym w metodzie SVM zapis poszukiwanej funkcji
aproksymujacej ma postac [16]:

y(x)=w"p(x)+b @

gdzie: X e R" - jest wektorem danych wejSciowych w przestrzenie n-wymiarowe;j,
(0(-): R" — R™ - jest pewna transformacja przeksztalcajaca surowe dane wejsciowe
do tzw. przestrzeni cech systemu (feature space),
w' - jest wektorem wag,
b —wyraz wolny (bias)

Odwzorowanie ¢(-): R" — R™ jest podawane w sposéb niejawny i jest efektem
zastosowania funkcji jadra okreslonego typu (np.[25]).

Podstawa do sformutowania problemu uczenia systemu SVM w ujgciu regresyjnym jest
zdefiniowanie funkcji btedu minimalizowanej w procesie adaptacji. Dysponujac pewnym
zbiorem danych wzorcowych {Xk Vi }:3:1 funkcje kosztu dla pojedynczego wzorca zapisuje sig
jako (np.[25]):

_ |yk - y(xk)|—g d|a|yk - y(xk)| >
bt 0 dlaly, - y(x, ) < (3)

Powyzsze sformutowanie nosi nazwe & — niewrazliwej funkcji kosztu (¢ — insensitive 1oss
function [10]). W wyniku stosowania powyzszej funkcji, narzucajacej pewien margines
tolerancji e, podejscie regresyjne z wykorzystaniem SVM zwyklo nazywac si¢ &-SVR (¢ —
Support Vector Regression (np.[21]).

Wprowadzenie takiej postaci funkcji bledu jest typowe dla tzw. metod odpornych na
zaklocenia w danych badz dane odstajace [14]. Ponadto pozwala na pdzniejsze



sformutowanie problemu uczenia, jako zadania programowania kwadratowego [2], co jest
jedna z gtownych zalet metody e-SVR.

Dysponujac ustalona funkcja bledu dla pojedynczego wzorca (3) zapisuje si¢ funkcje
celu, za minimalizacja ktorej bedzie podaza¢ proces uczenia:

min J(W,é[,ék):%wTw+Ci(§;+§k), K=1..N 4)

W:bxég»:’fk k=1

Przy nierowno$ciowych ograniczeniach funkcyjnych:

Y —W'o(x, )-b<e+& (5)
wip(x, )+b—y, <e+¢& (6)
E & 20 (7)

Powyzszy zapis jest tzw. pierwotnym problemem minimalizacji funkcji przy
ograniczeniach nieréwnosciowych (5), (6) i (7) (np.[2]).

Tak postawiony problem wprowadza kompromis pomigdzy generalizacja, a jakoscia
dopasowania aproksymatora wyrazonego w postaci (2).
N
Czton Z(f: + §k) w zalezno$ci (4) tacznie z ograniczeniami (5), (6) i (7) odpowiada za

k=1

minimalizacj¢ globalnej funkcji btedu dla wszystkich wzorcoOw uczacych:

N

Lt = Y L3 vl ®

Wartosci &,,&, sa odchylkami odwzorowania kazdego wzorca poza zakladana
tolerancje¢ btedu e. W procesie uczenia dazy si¢ do ich minimalizacji przy spetieniu

wszystkich ograniczen funkcyjnych (5), (6) i (7). Z kolei czton %WTW odpowiada za

poszerzenie tzw. marginesu separacji [16]. W podej$ciu regresyjnym, realizowanym w
przestrzeni cech systemu, minimalizacja tego cztonu prowadzi do optymalnego ustalenia
hiperptaszczyzny aproksymatora w obrebie zatoZonego pasma tolerancji blgdu e.

W sumie obydwa cztony zalezno$ci (4) maja przeciwstawny charakter, a kompromis
ustala si¢ wprowadzajac stata regularyzacyjng C. Im wigksza jej warto$¢, tym dopasowanie
systemu ro$nie, natomiast spadaja wtasciwosci generalizacyjne 1 na odwrot.

Aby rozwiaza¢ tak zdefiniowany problem minimalizacji, konstruuje si¢ funkcje
Lagrange’a (np.[2,14]). Tym samym otrzymuje si¢ zapis zaleznos$ci (4) rozszerzony o zbior
wszystkich ograniczen (5), (6) i (7), sterowanych mnoznikami Lagrange a:

. . . . N
L(W!b’gk'é:k’ak’ak’:ukwuk): ‘](W’gk1§k)_zak(WT¢)(Xk)+b_ Yk +5+§k)+
\ \ “ (9)
=Y ey W olx )b+ e+ &)= (& +m& ) k=1.N
k=1

k=1

Nastepnie, stosujac twierdzenie Fermata i wykorzystujac warunki Karusha-Kuhna-
Tuckera [25], otrzymuje si¢ sformutowanie dualne programowania kwadratowego, wyrazone
w dziedzinie mnoznikéw Lagrange’a w postaci [14]:
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Przy nieréwnos$ciowych ograniczeniach funkcyjnych:

0<a, <C (11)
0<g, <C (12)
N *

Z(ak —ak)ZO (13)

Powyzsze sformulowanie podlega dalej maksymalizacji wzglgdem mnoznikow
Lagrange’a.
Pojawiajacy si¢ w zaleznosci (10) czynnik K(xk,xj) jest jadrem systemu, ktory

zadawany jest w sposob jawny i jest wynikiem ztozenia niejawnych funkcji go() [14]:

K(xk,xj)zgo(xk)(p(xj) (14)

Posta¢ jadra dobierana jest arbitralnie sposrdod wszystkich funkcji spelniajacych
zatozenia twierdzenia Mercera [14].

W wyniku tak przeprowadzanej procedury uczenia, po ustaleniu warto$ci mnoznikow
Lagrange’a, wyznacza si¢ wektor wag z zaleznoSci:

N S

W= Z(‘Zk - al: }P(Xk ) (15)

k=1
Co z kolei pozwala na zapis ostatecznej postaci aproksymatora:

NS\/ N
y(x)ZZ(ak —ap K%, )+b (16)
k=1
3.2 Kalibracja parametrow C, ¢ i y

Probe wyznaczenia szukanych parametrow, dalej zwanych hiperparametrami podj¢to
w pracy [19], w ktorej bazujac na koncepcji Meta-SVM [10] wykorzystano dodatkowo miarg
btedu FPE (Final Prediction Error) [19].W dalszym toku badan zadecydowano jednak o
podjeciu, zdaniem autora bardziej efektywnej, metody bazujacej na koncepcji opisanej w [4].
Glownym etapem tej metody jest n-krotna walidacja skosna przeprowadzona na wstegpnie
przygotowanych zbiorach: treningowych i testujacych. Dla kazdej iteracji walidacji zaklada
si¢ pewien zakres rozpatrywanych parametréw C, ¢ i y wyrazonych w skali logarytmiczne;.
Nastepnie, zgodnie z zaproponowanym algorytmem optymalizacyjnym GS (Grid Search
np.[4]), przeprowadzana jest minimalizacja funkcji celu, przyjetej jako btad MSE (Mean
Squared Error) usredniony ze wszystkich n zbiorow testowych wykorzystywanych
w walidacji. W konsekwencji uzyskuje si¢ optymalny zestaw szukanych hiperparametrow C,
e 1 7. Algorytm GS jest bezgradientowa metoda minimalizacji globalnej (np.[2]). Posiada on
jednak pewna niedogodno$¢, polegajaca na koniecznosci podania zakresow dla
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przeszukiwanego obszaru oraz zadaniu punktu startowego. Dlatego w pracy zamiast
algorytmu GS zastosowano metode optymalizacji bazujaca na algorytmie genetycznym GA
(Genetic Algorithm). Zastosowana metoda GA rowniez jest algorytmem bezgradientowym,
pozwalajacym na wskazanie minimum globalnego np. [2, 15].

3.3. Analiza wrazliwoS$ci — badanie przebiegu skladowych gradientu

Utworzony model SVM, podobnie jak w przypadku sztucznych sieci neuronowych
ANN stanowi tzw. ,,czarnq skrzynke” 1 wykorzystywany jest przede wszystkim do estymacji
warto$ci wyjSciowych. W ostatnich latach, coraz czg$ciej podejmuje si¢ proby analiz
wewnatrzstrukturalnych takich modeli [26]. Dziatania te maja na celu uszczegotowienie
informacji o interakcjach pomigdzy zmiennymi wejSciowymi, a zmienng wyjSciowa.
Podstawowym 1 zarazem najprostszym zabiegiem, pozwalajacym na ustalenie iloSciowego
wptywu poszczegélnych zmiennych zaleznych na wyjasnienie pierwotnej zmiennosci
zawartej w danych wyjsciowych jest tzw. eliminacja zmiennych. Na kanwie takiego
postgpowania mozna dokonywa¢ réwniez selekcji najwazniejszych zmiennych w modelu tzw.
selekcji cech (Feature Selection) [3,13]. Innym podejsciem, rzadziej podejmowanym, jest
analiza przebiegu sktadowych gradientu wzgledem kazdej ze zmiennych wej$ciowych ujetych
w modelu. Takie podejscie, zastosowane w ramach przedstawianych w pracy badan, pozwala
na jako$ciowa i ilosciowa oceng wpltywu poszczegdlnych zmiennych na monotonicznos¢
estymowanego procesu np. [5].

Metoda ta zastosowana zostata w pracy do badania wptywy ciaglej zmiennej jaka byt
wskaznik Wzag Aby przeprowadzi¢ analiz¢ wykorzystano analogie struktury modelu e-SVR
do radialnych sieci neuronowych (Radial Basis Function Neural Networks [16]). Tym
samym przeprowadzono analiz¢ wrazliwosci zgodnie z procedurami proponowanymi w
pracach: [5,18,22]. Wykorzystujac fakt, ze zapis aproksymatora &-SVR mozna uja¢ w
deterministyczna posta¢ funkcyjna zgodnie z zaleznoscia (16) dla dowolnej sktadowej
wektora zmiennych wejsciowych i w danym punkcie X, mozna wyznaczy¢ sktadowa
gradientu w postaci:

d;ixp)zzo-%(ak_a:k(xp’xkxxpi’xki) (17)

W zaleznosci (13) czynnik K(xk , X j) stanowi jadro systemu i przy wyborze radialnych funkcji

bazowych przyjmuje postac:

K (x,.x, )= exp(_ @} i expl-olx, —x, F) (18)
v

4. Wyniki badan
4.1. Model aproksymujacy przebieg zuzycia technicznego budynkéw

Baza do wnioskowania o wplywie wskaznikow Wrgm 0raz Wzag byt utworzony model
predykcyjny w postaci struktury sieci e-SVR. Ogoélna charakterystyke modelu przedstawiono
w tabeli 1 oraz rys. 1. Jako miary uszczegélawiajace oceng jakosci uzyskanego modelu
wykorzystano $rednig z bezwzglednych warto$ci btedu pomigdzy odwzorowaniem modelu, a
danymi rzeczywistymi Ver oraz tzw. procent sukcesu (Success Ratio) SR [%] w funkcji bledu
wzglednego ep [%] [11]. Wyniki te przedstawiono w tabelach 2, 3 oraz 4.



W zestawie zmiennych wej$ciowych, oprocz badanych wskaznikéw znalazly sig
roOwniez: zmienna opisujaca wiek budynku, wskaznik odzwierciedlajacy wplyw deformacji
ciagtych terenu gorniczego &(+) oraz wskaznik intensywnosci wstrzasow gorniczych agg [24].
Szczegdlowe analizy wstepne potwierdzajace koniecznos¢ ujecia tych zmiennych w modelu
zostaly szerzej omowione w pracach [6,7,23].

Wszystkie analizy zostaty przeprowadzone w $rodowisku Matlab z wykorzystaniem

pakietu LIBSVM [4] oraz Genetic Algorithm Toolbox [15].

Tabela 1. Podstawowe parametry podsumowujace model ¢-SVR

Zbior Zbior Liczba wektorow Parametr Szeroko$¢ radialnych Szeroko$¢ pasma
treningowy testowy podpierajacych regularyzacyjny funkcji jader tolerancji
Blqd MSE Blqd MSE nSV C y g

0,0026 0,0027 200 0,790 0,820 0,036

Tabela. 2. Warto$ci btedu Ve, dla zbioru treningowego i testowego wyrazone w jednostkach
zuzycia technicznego s, [%]

Zbior treningowy Zbior testowy

6,05 [%] 6,28 [%]

Tabela 3. Zestawienie wartosci miary SR [%] w dziedzinie btedu wzglednego ep [%] dla
zbioréw treningowych i testowych.

Zbior treningowy Zbior testowy
ep [%] | SR [%]- skumulowany dla ep<ep; | ep [%] | SR [%]- skumulowany dla ep<ep;

0,0 10,2 0 14,4
5,0 34,0 5 40,4
10,0 52,6 10 51,4
15,0 65,0 15 68,5
20,0 74,8 20 76,7
25,0 80,2 25 82,2
30,0 83,4 30 86,3
35,0 87,3 35 93,2
40,0 89,5 40 95,2
45,0 91,7 45 95,2
50,0 92,6 50 96,6
55,0 93,7 55 97,3
60,0 95,3 60 97,3
65,0 95,4 65 97,3
70,0 95,8 70 97,9
75,0 95,9 75 97,9
80,0 96,4 80 97,9
85,0 96,6 85 97,9
90,0 97,0 90 98,6
95,0 97,5 95 99,3
100,0 100,0 100 100,0




Tabela. 4. Wykresy przebiegdw miary SR [%] w dziedzinie btedu wzglednego ep [%]
dla zbiorow treningowych i testowych dla wszystkich modeli

Wykres przebiegu SR [%] w funkcji bigdu wzglednego
ep [%] dla zbioru treningowego

Wykres przebiegu SR [%] w funkcji btedu wzglgdnego
ep [%] dla zbioru testowego

100

100

%0 90

ep [%]

ep [%]

10 20 30 | 40 | 50 I 60 ‘ 70 80 |

10 20 30 ‘ 40! 50 | 60 70 80 ‘

Z analizy wynikow zamieszczonych w tabeli 1 mozna stwierdzi¢, iz utworzony model
cechuje si¢ jednoczesnie wysokim poziomem dopasowania oraz generalizacja nabytej wiedzy,
o czym $wiadcza wartosci blgdow odpowiednio dla zbioru treningowego i1 testowego.
Potwierdzeniem cech generalizacyjnych jest réwniez wytoniona liczba 200 wektoréw
podpierajacych, stanowiaca 33% liczby wszystkich wzorcow wykorzystanych do uczenia ze
zbioru treningowego. Dodatkowa informacja na temat "gladkosci" uzyskanego aproksymatora
jest relatywnie duza szerokos$¢ funkcji jader y=0,82, ktora dla danych standaryzowanych
N(0,1) pozwala na pokrycie w sposob ciagly zakresu wszystkich analizowanych zmiennych.

Analiza wartosci bigdu Ve, (por. tab. 2) pozwala oceni¢ model pod katem dopasowania
i generalizacji. Warto$ci btedu Ve, wyrazone w jednostkach stopnia zuzycia technicznego,
zarowno dla zbioru treningowego 1 testowego oscyluja koto +6%. Stanowi to dobry wynik w
sensie dopasowania predykcji modelu do danych wzorcowych. Ponadto wartos$ci biedu Ver
dla zbioru treningowego i testowego sa bardzo zblizone, co potwierdza dobre wiasnosci
generalizacyjne.

Podobnie wnioski przynosi analiza rozkladu miary SR wzgledem biedu wzglgdnego
ep. W tabeli 3, dla przyjetej granicy btedu wzglednego ep o wartosci 30%, trafthos¢ predykcii,
wyrazonej miara SR wynosi odpowiednio 83,4% dla zbioru treningowego i 86,3% dla zbioru
testowego. Poziom trafnosci $wiadczy o dobrym dopasowaniu modelu do danych
wzorcowych. Natomiast zblizona warto$¢ przebiegu miary SR (por. tab. 4) dla zbioru
treningowego i testowego, $wiadczy o zachowaniu wlasno$ci generalizacyjnych modelu.

Z kolei zestawienie wartosci aproksymowanych wzgledem danych zrodtowych (rys. 1)
wskazuje, 1z wspotczynnik korelacji migdzy nimi jest bliski 1.




z

[4)] D

o o
T

Wartos¢ predykcji s_ [%]
iy
o

20 -

0 10 20 30 40 50 60 70 80
Dane zrédiowe s, [%]

Rys. 1. Rozrzut wartosci predykcji modelu wzgledem danych wzorcowych - zbior treningowy
(kolor czerwony), zbior testowy (kolor niebieski)

4.2 Badanie wplywu wskaznika zabezpieczen Wzag na zuzycie techniczne budynkow

W niniejszej pracy, zgodnie z opisem przyjetej metodyki w rozdziale 3.3, problem
analizy wptywu wskaznika zabezpieczen Wzag rozwiazano na drodze symulacji modelu dla
rownomiernie rozmieszczonej Siatki punktow w przestrzeni zmiennych wejsciowych. Skalg
kazdej ze standaryzowanych zmiennych podzielono na 20 réwnych czgséci. Uwzgledniajac
fakt, iz wskaznik remontowy Wgrem przyjmowal tylko dwie wartosci skategoryzowane
uzyskano przestrzen symulacji rowna 388962 punktow. W kazdym punkcie, zgodnie z
zaleznoscia (17), wyznaczona zostaly wartosci pochodnych czastkowwych wzgledem kazdej
ze zmiennych ciagtych ujetych w modelu. Uzyskane wartosci pochodnych liczonych
wzgledem wskaznika zabezpieczen Wzag przedstawiono graficznie na rys. 2 i 3. Na rys. 2
przebieg warto$ci pochodnej liczonej wzglgdem zmiennej wWzag Wskazuje, ze modelowana
warto§¢ zuzycia technicznego budynkéw wzrasta w przedziale wzag = 0+0,64. Po
przekroczeniu tego zakresu stopien zuzycia technicznego zaczyna stopniowo malec.

Z kolei, na rys. 3 przedstawiono przebieg pochodnej liczonej wzgledem wskaznika
zabezpieczen Wzag W domenie zmiennej opisujacej wiek budynkéw. Jak widaé, istotno$é
wplywu zabezpieczen wzrasta wraz z wiekiem budynku powodujac obnizenie modelowanej
wartos$ci stopnia zuzycia.
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RyS. 2. Rozktad sktadowej gradientu dla zmiennej Wzag
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Rys. 3. Rozktad sktadowej gradientu modelu dla zmiennej Wzap zilustrowany wzgledem
zmiennej opisujqcej wiek budynkow

Analiza uzyskanych wynikéw prowadzi do nastgpujacych wnioskow:

- zauwazalne obnizenie aproksymowanej warto$ci zuzycia technicznego budynkéw
nastgpuje w momencie, gdy zakres zastosowanych zabezpieczen podnosi kategorig
odpornosci obiektu (KO) ponad dana kategorig¢ zagrozenia terenu (KT) o warto$¢ wzgledna
wzag=0,64 (por. rys. 2),

- wplyw zabezpieczen na obniZenie aproksymowanej wartosci zuzycia technicznego staje
si¢ wyrazniejszy wraz Z uptywem czasu, czyli wzrostem jego zuzycia naturalnego (por.
rys. 3).
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4.3. Badanie wplywu wskaznika remontowego Wrem

Wykorzystywany w pracy wskaznik remontowy Wrgwm jest zmienna skategoryzowana.
Aby oceni¢ wptyw tego wskaznika, utworzony model poddano symulacji z wykorzystaniem
dwoch zestawow danych. Jeden charakteryzowal budynki nieremontowane, drugi
remontowane. Pozostate wartosci zmiennych dla obu przypadkow byty takie same, co
pozwolilo na poréwnanie przebiegdw zuzycia technicznego i wyciagnigcie wnioskow. Jako
miar¢ wpltywu przyjeto warto$¢ roznicy pomiedzy uzyskana predykcja dla pierwszego
zestawu danych (budynki nieremontowane) oraz dla zestawu drugiego. Wyniki réznic
zestawiono w dziedzinie zmiennej opisujacej wiek budynkow i przedstawiono na rysunku 4.

Z analizy wynikéw przedstawionych na rys. 4 wynika, iz prace remontowe wyraznie
wplywaja na obnizenie stopnia zuzycia technicznego. Wida¢ rowniez, iz wplyw ten zwiazany
jest z wiekiem budynku. Zmiana wartosci réznic pomigdzy predykcja modelu dla budynkow
nieremontowanych i remontowanych, dochodzi do 8% dla budynkow wieku ponad 90 lat

(por. rys. 4).
80 T T

70

(=2}
(=]

z

Wartos¢ predykcji s_ [%]
oy
o

20

|
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Wiek budynku [lata]

Rys. 4. Aproksymowane wartosci zuzZycia technicznego wWyznaczone dla zbioru danych
wzorcowych z podziatem na budynki remontowane (kolor Z6#ty) i nieremontowane (kolor
niebieski)
5. Podsumowanie i wnioski koncowe

Zaprezentowane w pracy wyniki badan pozwalaja na wysunigcie wnioskdw zaréwno
w aspekcie stosowalnosci metody SVM dla celow modelowania zuzycia technicznego
budynkow, jak rowniez wpltywu z jakim poszczegdlne zmienne oddziatuja na przebieg
modelowanego zjawiska.

Stwierdzono, iz metoda SVM pozwala na budowe¢ modelu realizujacego nieliniowe
odwzorowanie wielowymiarowej dziedziny zmiennych wejsciowych na aproksymowana
warto$¢ zuzycia technicznego. Model ten zachowuje wymagany poziom doktadnosci i
generalizacji. Ponadto, pomimo braku zadawania pierwotnej funkcji aproksymujacej,
reprezentatywna dla modelu posta¢ matematyczna pozwala na przeprowadzenie analizy
wrazliwosci wzgledem zmiennych ciagtych.

W wyniku analizy wplywu zabezpieczen konstrukcyjnych na zuzycie techniczne
badanej grupy budynkow, ustalono granicg istotnego wptywu zabezpieczen rowna Wzag=0,64.
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Uzyskana warto$¢, zgodnie z zaleznoscia (1) pokazuje, ze poziom zabezpieczen staje si¢
istotny woéwczas, gdy kategoria odpornosci danego budynku, po zastosowaniu zabezpieczen
uzyskuje warto§¢ KO wigksza od KT 0 0,64. Uogolniajac mozna przyjac, ze zabezpieczenia
wnosza poprawe stanu technicznego budynku, gdy powoduja przewyzszenie kategorii
odporno$ci KO nad kategorig zagrozenia terenu KT o przynajmniej 1 kategorig. Informacja ta
moze by¢ bardzo przydatna przy ocenie tzw. szkod gorniczych.

Wykorzystujac symulacj¢ modelu SVM wykazano réwniez poziom wplywu wskaznika
remontowego Wgem na zuzycie techniczne badanych budynkow. Prace remontowe, w
zalezno$ci od wieku budynkow, powoduja poprawe stanu technicznego w granicach od 0 do
8%.

Z analizy literatury wynika, ze metod¢ SVM stosowa¢ mozna rowniez w przypadkach
aproksymowania powierzchni odpowiedzi konstrukcji w analizach niezawodnosciowych [1].
Biorac to pod uwage, planowane jest zastosowanie tej metodyki w odniesieniu do oceny
zagrozenia obiektow budowlanych na terenach gorniczych na kanwie teorii niezawodnosci.

Artykut opracowano w ramach badan statutowych AGH nr 11.11.150.005
Spis literatury

1. Alibrandi, U., Alani, A. M., & Ricciardi, G. (2015). A new sampling strategy for
SVM-based response surface for structural reliability analysis. Probabilistic
Engineering Mechanics, 41, 1-12.

Bierlaire M. (2015). Optimization: principles and algorithms. EPFL Press

3. Chandrashekar, G., & Sahin, F. (2014). A survey on feature selection
methods.Computers & Electrical Engineering, 40(1), 16-28.

4. Chang C-C., Lin C-J. (2011) LIBSVM: a library for support vector machines. ACM
Transactions on Intelligent Systems and Technology, 2(3):27:1-27:27. Software
available at http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm.

5. Cortez, P., & Embrechts, M. J. (2013). Using sensitivity analysis and visualization
techniques to open black box data mining models. Information Sciences, 225, 1-17.

6. Firek K., Wodynski A. (2007). Wplyw zabezpieczen profilaktycznych oraz remontow
na zuzycie tradycyjnej zabudowy terenéw gorniczych (The influence of preventive
security measures and renovation works on the wear of traditional buildings in mining
areas). The scientific research problems of building. Pt. 3, pracazbiorowa pod red. M.
Broniewicza, J. Prusiel. WydawnictwoPolitechnikiBiatostockiej, ISBN 978-83-
60200-33-9.

7. Firek K., Rusek J., Wodynski A. (2015). Assessing the influence of mining impacts on
technical wear of masonry buildings using multiple regression analysis. International
Multidisciplinary Scientific GeoConference SGEM. Albena, Bulgaria.

8. Guo Y-M., Wang X-T., Chong L., Zheng Y-F.,Cai X-B. (2014). Diagnoza uszkodzen
uktadu elektronicznego z wykorzystaniem Wielojadrowej Maszyny Wektorow
Nosnych (SVM) zoptymalizowanej przy pomocy poprawionego algorytmu CPSO.
Electronic System Fault Diagnosis with Optimized Multi-kernel SVM by Improved
CPSO. Eksploatacja i Niezawodno$¢ — Maintenance and Reliability 2014; 16(1): 85—
91

9. Instrukcja GIG nr 12 2000: Zasady oceny mozliwosci prowadzenia podziemnej
eksploatacji gorniczej z uwagi na ochrong obiektow budowlanych (Guidline GIG 12
2000: Principles for Evaluating opportunities for underground mining for the
protection of buildings. Katowice 2000.

N

13


http://www.epflpress.org/

10.

11.

12.

13.

14.
15.

16.
17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

25.
26.

Jankowski N., Grabczewski K. (2003). Toward optimal SVM. The third IASTED
International Conference on Artificial Intelligence and Applications, Anheim, Calgary,
Zurich. The International Association of Science and Technology for Development,
ACTA Press.

Kuzniar, K. (2004). Analiza drgan budynkow S$cianowych o $redniej wysokos$ci
podlegajacych wstrzasom gorniczym z wykorzystaniem sieci neuronowych.

Liao, P., Zhang, X., Li, K., Fu, Y., Wang, M., & Wang, S. (2015). Parameter
Optimization for Support Vector Machine Based on Nested Genetic
Algorithms.Journal of Automation and Control Engineering Vol, 3(6).

Lin, X., Yang, F., Zhou, L., Yin, P., Kong, H., Xing, W., ... & Xu, G. (2012). A
support vector machine-recursive feature elimination feature selection method based
on artificial contrast variables and mutual information. Journal of Chromatography
B, 910, 149-155.

Leski J. (2008). Systemy neuronowo-rozmyte. WNT, Warszawa.

MATLAB and Genetic Toolbox 2015b, The MathWorks, Inc., Natick, Massachusetts,
United States

Osowski S. (2015). Metody i narzedzia eksploracji danych. BTC. Legionowo.

Rojek 1., Studzinski J. (2014). Poréwnanie réznych typow sieci neuronowych do
lokalizacji awarii w sieciach wodociagowych. Comparison of different types of
neuronal nets for failures location within water-supply networks. Eksploatacja i
Niezawodnosc — Maintenance and Reliability 2014; 16(1): 4247

Rueda I.E.A, Arciniegas F.A. (2004). SVM Sensitivity Analysis: An Application to
currency Crises Aftermarks. IEEE trans. Systems, Man and Cybernetics. Vol 34.
No. 3.

Rusek J. (2009). Developing a model of the course of technical wear of building
structures in mining areas using the method of Support Vector Machine in regression
approach. X Days of Mining Metrology and Protection of Mining Areas. Cracow, 28—
29.05.2009. Academic Scientific Publishing House of AGH University of Science and
Technology in Cracow. Cracow.

Russell S., Norvig P. (2010). Artificial Intelligence: A Modern Approach (3rd ed.).
Upper Saddle River: Prentice Hall. ISBN 9780136042594.

Scholkopf B., Smola A.J. (2002). Learning with Kernels. MIT Press. Cambridge,
Massachusetts.

Tikka J., Hollmen J. (2008). Selection of important input variables for RBF network
using partial derivatives - ESANN’2008 proceedings, European Symposium on
Artificial Neural Networks-Advances In Computational Intelligence and Learning.
Bruges (Belgium).

Wodynski A. (2007). Zuzycie techniczne budynkéw na terenach goérniczych (The
process of technical wear of buildings in mining areas). Uczelniane Wydawnictwa
Naukowo-Dydaktyczne, Akademia Gorniczo-Hutnicza im. Stanistawa Staszica
w Krakowie, Krakow 2007.

Wodynski A., Lasocki S. (2002). Conception Of Assessment Of Mining Tremor
Effects On Technical Wear Of Buildings. Acta Montana, series A, nr 21 (125), Praha.
Vapnik V. (1998). Statistical learning theory. John Wiley & Sons, New York.

Yeh, I. C., & Cheng, W. L. (2010). First and second order sensitivity analysis of
MLP. Neurocomputing, 73(10), 2225-2233

14


https://en.wikipedia.org/wiki/Peter_Norvig
http://www.pearsonhighered.com/educator/product/Artificial-Intelligence-A-Modern-Approach/9780136042594.page
https://en.wikipedia.org/wiki/International_Standard_Book_Number
https://en.wikipedia.org/wiki/Special:BookSources/9780136042594

