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Stabilizacja gruntéw spoiwem hydraulicznym to jedna
z najbardziej powszechnie stosowanych metod przygoto-
wania podfoza pod gorne warstwy konstrukcji nawierzchni
drogowej. Z uwagi na regionalne, jak i lokalne zréznicowa-
nie warunkéw gruntowych, w przypadku kazdej budowy na-
lezy sporzadzi¢ indywidualne receptury okreslajgce rodzaj
i ilos¢ spoiwa, kiore nalezy zastosowac w celu prawidtowe;j
stabilizacji gruntu. R6znorodno$¢ parametréw opisujgcych
grunt powoduje, ze nie mozna wprost z zaleznosci matema-
tycznych wyznaczy¢ sktadu mieszanki gruntowo-spoiwowej.
Opracowanie receptury mozliwe jest jedynie w laboratorium
na podstawie materiatu pobranego z placu budowy. Praca
ta w pierwszej kolejnosci sprowadza sie do okreslenia sze-
regu parametrow gruntu, takich jak rozkiad frakcji, wskaznik
pH, ilosci czesci organicznych, wilgotnosci optymalnej itp.
Nastepnie dobierajgc rodzaj i ilos¢ spoiwa opracowywanych
jest kilka réwnolegtych receptur, na ktérych przeprowadza
sie wymagane testy laboratoryjne. Do realizacji na budowe
wybierana jest receptura o optymalnym sktadzie, oczywiscie
o ile dany grunt zostanie sklasyfikowany jako przydatny do
stabilizacji. Z uwagi na szereg wymagan proceduralnych
oraz specyfike procesow fizyko-chemicznych, badania te
sg zarbwno czaso-, jak i pracochtonne. Efektywnosc¢ przy-
wotanego procesu zalezy w znacznej mierze od wiedzy,
doswiadczenia i intuicji technologa.

W artykule przedstawiono propozycje implementacji
wybranych metod sztucznej inteligencji do wspomagania
procesu doboru optymalnej receptury w przypadku grun-
téw stabilizowanych spoiwem hydraulicznym. Znane sg
opracowania, w ktorych wykorzystano podobne modele
matematyczne do wyznaczenia innych wifasciwosci grun-
tu, tj. wilgotnosci optymalnej [1]. W ramach testow doko-
nano préby wyliczenia przewidywanej wytrzymatosci na
sciskanie w zaleznosci od rodzaju gruntu (jako zmiennej
wieloparametrowej) i ilosci zastosowanego spoiwa (cement
CEM Ill). Docelowo celem badan jest uproszczenie procesu
projektowania receptury poprzez numeryczny dobor rodza-
ju i optymalnej ilosci spoiwa w zaleznosci od wtasciwosci
gruntu oraz oczekiwanych parametréw stabilizacji. Na pod-
stawie przedstawionego toku postepowania, kazde labo-
ratorium dysponujgce odpowiednig bazg opracowanych
receptur moze stosunkowo prosto zbudowac¢ zaawanso-
wane narzedzie, ktére podniesie efektywnos¢ wykorzysta-
nia zgromadzonych danych do trafniejszego, a tym samym
szybszego i tahszego doboru sktadu mieszanki gruntow
stabilizowanych spoiwem.
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Nalezy w tym miejscu stwierdzi¢, ze wspoéiczesne meto-
dy sztucznej inteligencji nie sg rodzajem $swiadomosci roz-
wigzujgcej samodzielnie nowe problemy. Sg to natomiast
rozbudowane narzedzia matematyczno-statystyczne, ktore
dzieki duzej ilosci parametrow wejscia i jeszcze wiekszej ilo-
&ci przebadanych przypadkéw (doswiadczen) sg w stanie
zidentyfikowac wptyw i istotno$¢ poszczegdlnych czynni-
kéw na interesujgce nas wyniki.

Charakterystyka modeli obliczeniowych

Jedng z dziedzin sztucznej inteligencji jest tak zwane
uczenie maszynowe (ang. Machine Learning). W ogdlnym
rozumieniu jest to grupa algorytmow informatycznych cha-
rakteryzujgcych sie zdolnoscig do nauki rozwigzywania
réoznych probleméw bez koniecznosci kazdorazowego
implementowania kodéw opisujgcych zaleznosci miedzy
danymi wejsciowymi, a szukanymi. Budowa tego typu sys-
temow skupia sie na zbieraniu doswiadczenh empirycznych
i wyliczeniu na ich podstawie wag i innych parametréw dla
zdefiniowanych funkcji bazowych. Jak sama nazwa wska-
zuje, gtdwng zaletg tego typu systemow jest ich perma-
nentna zdolnos¢ do uczenia sie, co w praktyce sprowadza
sie do szacowania coraz to dokfadniejszych wspdétczynni-
kéw. Aktualnie w Swiecie rozwijanych jest wiele systemow
uczenia maszynowego. Sg to na przykiad: modele regres;ji
wieloparametrowej, sieci neuronowe, metody wektoréw
nosnych czy tez modele rekomendacyjne. Poszczegdine
algorytmy réznig sie od siebie stopniem skomplikowania
funkcji bazowych oraz sposobem wyliczania, regulaciji i sto-
sowania wag. Praktycznie wszystkie systemy cechujg sig
elastycznoscig pod wzgledem mozliwosci regulacji ilosci
parametréw wejscia i wyjscia. Niemniej jednak, swiadomy,
a tym samym efektywny dobdér algorytmu do danego za-
gadnienia fizycznego, wymaga dogtebnej wiedzy zaréwno
z zakresu zastosowanych w nich teorii matematycznych, jak
i charakteru rzeczywistych relacji zachodzgcych w przed-
miocie obliczen.

Metody uczenia maszynowego dzielimy na:

* modele klasyfikacyjne — ich wynikiem jest przyporzad-
kowanie wektora wejscia do wczesniej zdefiniowanych
kategorii, np. klasyfikacja do odpowiedniego rodzaju
gruntu: mineralnego lub organicznego,

* modele regresyjne — wynikiem pracy algorytmu jest war-
tosc¢ liczbowa charakteryzujgca dane zjawisko, np. wy-
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trzymato$¢ na Sciskanie, wilgotnosc

optymalna, czy tez inna cena.

Ze wzgledu na charakter przeprowa-
dzonego doswiadczenia, to znaczy po-
szukiwanie wytrzymatosci na sciskanie
po 28 dniach, w prezentowanych obli-
czeniach zastosowano jedynie modele
regresyjne. W ramach wstepnych te-
stéw zdecydowano sie na przebadanie
skutecznosci nastepujgcych metod:

» wielokrotnej regres;ji liniowej — jako
jednej z najprostszych metod ucze-
nia maszynowego,

* wielowarstwowe] sieci neuronowej
(MLP) — jako jedna z najpowszech-
niejszych metod.

Wielokrotna regresja liniowa

W ogodlnosci regresja liniowa to
metoda statystyczna polegajgca na
przewidywaniu wartosci oczekiwanej
zmiennej na podstawie znanych warto-
sci innych zmiennych. W zadaniu prostej regresji liniowej
analiza sprowadza si¢ do wyliczenia takich wspotczynnikow
linii prostej (1) by btad jej wpasowania w zbior danych byt
jak najmniejszy, a tym samym obarczony jak najmniejszym
btedem losowym. Podstawowy model regresji zaktada, ze
korelacje migdzy wartosciami znanymi, a szukanymi sg li-
niowe, nalezy jednak pamietac, ze wspotczynniki regresji
mozna wyliczy¢ réwniez dla funkcji nieliniowych (rys. 2).

y=bx +ta (1)

Wielokrotna regresja liniowa rozni sie tym od prostej
regresji liniowej, ze podczas wyliczania wspotczynnikow
regresji jednoczesnie branych jest pod uwage kilka typow
zmiennych [2]. Wowczas funkcja regresji przybiera naste-
pujgca posta¢ matematyczng:

y=bx tbx,+..+tbx, +a @

w ktorej:

b,, b,, b, sa wyliczonymi wspotczynnikami regresji

X, X,, X, $§ wartosciami poszczegoélnych typow zmiennych
a to wyraz wolny

y to warto$¢ szukana

W odniesieniu do przywofanego wczesniej nazewnictwa
uczenia maszynowego, mozemy stwierdzi¢, ze wspotczyn-
niki regresji stanowig wagi dla funkcji bazowych x,, x,, x,.

Najpopularniejszym sposobem wyliczania wspoétczynni-
kéw regresiji jest metoda najmniejszych kwadratow. Jednak
do duzych zbioréw danych, ze wzgledu na efektywnosc¢
obliczeniowa, wykorzystywane sg numeryczne metody ite-
racyjne takie jak np. metoda gradientu prostego.

Wielowarstwowa sztuczna sie¢ neuronowa

Sztuczne sieci neuronowe to modele obliczeniowe wzo-
rowane na biologicznej strukturze neuronow potaczonych
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Rys. 1. Schemat sieci dwuwarstwowej z jedng wartoscig szukang [opracowanie wfasne]

synapsami. Obecnie sg one jednym z najpopularniej-

szych statystycznych modeli obliczeniowych. Gtéwng za-

letg sieci neuronowych jest adaptowalnosc ich algorytmu.

Korzystajgc z sieci neuronowych caty czas bazujemy na tej

samej strukturze modelu statystycznego, a tym samym nie

musimy predefiniowa¢ rownan matematycznych dedykowa-

nych dla konkretnego zjawiska fizycznego.
Wielowarstwowa sie¢ neuronowa (ang. multi-layer per-

ceptron — MLP) to prawdopodobnie najpowszechniej stoso-

wany rodzaj sieci neuronowej. Podstawowymi elementami

budujacymi sie¢ sa ((rys. 1 — schemat indeksowania opisu-

je sie¢ dwuwarstwowa):

* wartosci wejscia (x,, x,, ..., X,),

* warstwy sieci (L) zbudowane z weztéw (a”, al”, ...),

 wyrazy wolne (b, b{", ...),

* wartosci szukane (h,, h,, ..., h,),

» oraz tgczgce je neurony (—), do ktdrych przypisane sg
wagi w.

Posrednim celem uczenia sieci jest wyznaczenie wag
w przypisanych do neuronow rozpietych miedzy weztami
sieci. Dzigki wagom sumujemy kolejne zmienne ze zrézni-
cowang istotnoscig [4], [5].

d
a}__l_ — b}:l. +Z‘*‘v}-’il'x=' @3)

i=1

Nalezy zwréci¢ uwage, ze kazdy wezet sieci poza niesio-
ng ze sobg wartoscig liczbowag ma zdefiniowang przez ope-
ratora sieci kolejne funkcje aktywacji " (4), (6), ktora okre-
Sla zaleznos¢ miedzy wartoscig wejscia do wezta, a jego
wyjsciem. Ten zabieg matematyczny pozwala w jeszcze
wiekszym stopniu uelastyczni¢, a tym samym dostosowac
prace algorytmu. Ostatecznie obliczenie wartosci wyjscia
h, polega na liniowym zsumowaniu neuronéw z ostatniej
warstwy (5) i zastosowaniu funkcji aktywacji (6).
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wigzywania zadan przy uzyciu
algorytmoéw teorii sieci neurono-
wych, rozwijane na Uniwersytecie
Aston (Wielka Brytania) przez lana
Nabneya i Christophera Bishopa.
Kod zrédtowy oprogramowania
Netlab jest otwarty i szczegétowo
opisany w literaturze [4].

Przygotowanie danych do
obliczen

W ramach prac przygotowaw-

Regresja wielomianem drugiego stopnia
y=bx+bx+a

Rys. 2. Pordwnanie rozwigzania prostego zadania regresji za pomocg roznych modeli matema-

tycznych [opracowanie wiasne]

J:ll — fll:l (a-;:l)) (4)
d
ol =Y + Y wlz (5)
=1
b = £ (@) ®)

Proces wyliczania wag ma charakter iteracyjny, opiera
sie na zastosowaniu propagacji wstecznej, ktorej celem jest
minimalizacja funkcji btedu (7):

-

m

P 1 P, T

Jlw) = E[Z | :__]31|‘xl._'.m.ljw._| — }y'.m.l =0, @
i=1

w ktorej: (x'H,p 1) (22, 3, L (x40 to zbior
danych uczacych.

W tym miejscu nalezy przypomnie¢, ze zarbwno proste
modele regresyjne, jak i sieci neuronowe stuzg do tego
samego celu, a mianowicie do wyznaczenia ciggtej funk-
cji opisujgcej dane zjawisko na podstawie szczgtkowego
zbidru danych. W celu zobrazowania tego faktu na rysunku
2 przedstawiono poréwnanie wynikow tego samego zada-
nia rozwigzanego za pomocg wielomianu drugiego stopnia
i sieci neuronowej (rys. 2).

Przebieg badan

Narzedzia i sSrodowisko pracy

Obliczenia prowadzone byty w programie Matlab R2016b
z wykorzystaniem predefiniowanych funkcji Netlab. Zestaw
172 skryptow Netlab to kompleksowe narzedzie do roz-
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Regresja za pomocg sieci neuronowej MLP
o trzech weztach ukrytych

czych zbudowano baze danych
sktadajaca sie z ponad 130 recep-
tur. Aktualnie baza sukcesywnie jest
rozwijana. Kazdy rekord danych opi-
sywat 23 parametry wejscia (dane):
12 zmiennych rozktadu frakcji,
wskaznik piaskowy, zawartos¢ cze-
sci organicznych, odczyn pH, grani-
ce ptynnosci i wskaznik plastyczno-
§ci, zawartos¢ zanieczyszczen obcych, zawarto$¢ zwigzkéw
siarki, wilgotnos¢ optymalng, gestos¢ maksymalng szkie-
letu gruntowego i rodzaj spoiwa oraz 3 wielkosci wyjscia
(szukane): wytrzymato$¢ na sciskanie po 7 dniach, po 28
dniach oraz wskaznik mrozoodpornosci. Ze wzgledu na po-
czagtkowe stadium budowy narzedzia obliczeniowego oraz
niekompletnos¢ niektérych danych, na tym etapie obliczen
zdecydowano sie na zawezenie obliczen do poszukiwania
wytrzymatosci 28 dniowej w przypadku gruntéw stabilizo-
wanych cementem CEM-IIl, co zredukowato liczbe rekor-
déw do 33 receptur (tab. 1). Zabieg ten pozwolit na prze-
prowadzenie testow tylko w oparciu o modele regresyjne.
Kolejnym etapem prac byto ograniczenie ilosci parame-
trow wejscia, poprzez zredukowanie wielkosci skorelowa-
nych. Posrednim powodem podjecia takich dziatah jest teo-
ria modeli uczenia maszynowego, ktéra mowi, ze nalezy
unika¢ zbednej ilosci parametréw wejscia. Natomiast bez-
posrednim impulsem byly wstepne testy, kitore wykazaty,
iz zbieznosci iteracyjnego rozwigzania przy tak duzej ilosci
parametrow wejscia, w stosunku do ilosci danych ucza-
cych, jest niestabilna. Redukcji poddano wielkosci opisujg-
ce rozktad uziarnienia. Przetestowano dwa algorytmy:
» agregacije frakcji w szersze zakresy wielkosci oczka sita,
* opisu rozkiad frakcji poprzez parametry krzywej mate-
matycznej (wielomian trzeciego stopnia uwzgledniajgcy
logarytmicznos¢ rozktadu uziarnienia):

g = (logyp(x))® + (logyplx))? + logyglx) +5 . (9)

Ostatecznie na podstawie pre-testow zdecydowano sie
na zaimplementowanie opisu frakcji przez parametry funk-
cji g (9). W tym miejscu nalezy zwrdci¢ uwage na gtéwng
ceche metod uczenia maszynowego, a mianowicie fakt, iz
kazdg wielkos¢ fizyczng (np. wielkos¢ kruszywa), mozna
zastgpi¢ dowolng wielkoscig matematyczng (np. parame-
trem dowolnej funkcji matematycznej). Wtasciwo$¢ ta wy-
nika z faktu, iz modele uczenia maszynowego bazujg na
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Tabela 1. Zestawienie parametrow opisywanych przez receptury oraz zakre-

su ich wykorzystania w modelu obliczeniowym

tosci wyliczonymi na podstawie wyznaczonych
parametrow funkcji. Oceng t¢ dokonano na trzech

ptaszczyznach: graficznie przy uzyciu punktowe-

llosé .
Baramerr Zakres | receptur WZZO:Z:?I:E go wykresu korelacji, obliczajgc odchylenie stan-
wartosci | opisujaca | icoeniowego| dardowe o i wspotczynnik korelacii R (tab. 1).
paramstr Jak juz wspomniano, pierwszg wykorzystang
krzywa uziarnienia [%] °1p2isfrglr(zceiiz 130 TAK metodg uczenia maszynowego byta wielokrot-

na regresja liniowa. Skrypt obliczeniowy na tym

wskaznik piaskowy 17,4 - 64,0 118

TAK

etapie badan zostat napisany od podstaw w $ro-

zawartos¢ czesci organicznych [%] | 0,0 - 2,8 106

dowisku Matlab, tzn. bez uzycia funkcji Netlab.

Analizujgc wykresy kolejnych zmiennych w dzie-

dzinie wartosci szukanej nie zaobserwowano wio-

dacej korelacji, dlatego ostatecznie zastosowano
regresje liniowg o trzynastu parametrach.

Drugim testowanym modelem bytfa sie¢ neuro-

odczyn pH 55-7,4 130 TAK
granica plastycznosci [%] 19,2 - 28,0 18
wskaznik plastycznosci [%] 3,0-16,0 18
zawarto$¢ zanieczyszczen [%] TAK / NIE 24
zawartosc zwigzkoéw siarki [%] TAK / NIE 24

nowa typu MLP. Sie¢ zbudowana byta z 13 para-

wilgotno$é optymalna [%] 2,9-16,4 130 TAK metrow wejscia, jednej warstwy ukrytej skiadaja-
gestos¢ maksymalna szkieletu 1822 130 TAK cej sie z 6 weztdw oraz !edn’ej warto$ci wyjscia.
gruntowego [g/cm?] ° =S Podczas prowadzenia obliczen ustalono state war-
zawartosé spoiwa: cement [%] 2,0 - 12,0 78 TAK tosci zmiennych losowych, a maksymalng ilos¢

zawartos¢ innego spoiwa [%] 3,0-10,0 52

iteracji ograniczono do 150. Skrypt obliczeniowy
bazowat na algorytmach Netlab.

Przedstawione wyniki w tabeli 2 jednoznacz-
nie wskazujg, ze lepszym modelem na tym eta-

wytrzymatos¢ 7-dniowa [MPa] 0,1-38 64
wytrzymatosé 28-dniowa [MPa] 0,3-5,0 50 TAK
wskaznik mrozoodpornosci [MPa] 0,0-0,9 80

pie badan okazafa sie sie¢ neuronowa typu MLP.

nacje wszystkich wytypowanych parametréw

PODSUMOWANIE: sposrod 130 receptur tylko 33 receptury zawieraty kombi-

Swiadczy o tym zbiezno$é wynikéw badan z linig
korelacji (linia czerwona na wykresach w tab. 2).

metodach statystycznych, a nie na scistych zaleznosciach
fizyko-chemicznych.

Ostatnim etapem prac przygotowawczych byta standa-
ryzacja danych wg zaleznosci (10). Dzieki standaryzacji
wszystkie wielkosci liczbowe parametrow wejscia miaty zbli-
zony rzad wielko$ci, dzieki czemu zabezpieczono algorytm
przed btedami numerycznymi powodowanymi operacjami
na liczbach, ktérych wartosci roznig sie o kilka rzedéw wiel-
kosci

(10)

w ktorej:

x to wartos¢ zmiennej przed standaryzacja,

u to wartos¢ srednia dla danej zmiennej,

o to odchylenie standardowe dla danej zmiennej,
x, to wartos¢ zmiennej po standaryzaciji.

Zasadnicze badania obliczeniowe

Powyzej opisany sposob przygotowania danych ucza-
cych zastosowano do kazdej z badanych metod oblicze-
niowych. Prezentowane parametry wykorzystanych algo-
rytmow, takie jak stopien wielomianu, ilos¢ neuronéw, czy
tez ilos¢ iteracji zostaty dobrane na podstawie roboczych
testow, ktoére nie sg przedmiotem tego artykutu.

Uczenie przeprowadzono na wszystkich 33 recepturach.
Jako gtéwne kryterium oceny efektywnosci stosowanej me-
tody przyjeto porownanie rzeczywistych wartosci 28-dnio-
wej wytrzymatosci na Sciskanie z wartosciami wytrzyma-
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Powyzsze wykresy obrazujg bowiem na ile wyli-
czona warto$¢ Rm pokrywa sie z warto$cig wyznaczong
laboratoryjnie. Im bardziej wyniki te sg zgodne, tym po-
szczegolne punkty zblizajg sie do czerwonej linii, ktoéra
opisuje sytuacje idealnej zbieznosci. Punkty znajdujace sie
powyzej czerwonej linii Swiadczg o przeszacowaniu warto-
§ci 28-dniowej wytrzymatosci na $ciskanie w danej sytuacji
obliczeniowej, natomiast punkty ponizej tej linii obrazujg
niedoszacowanie wytrzymatosci na sciskanie wzgledem
wynikéw badan laboratoryjnych. Od strony praktycz-
nej pozadane jest, aby wyniki z modelu obliczeniowego
nie zawyzaty wartosci wyznaczonych laboratoryjnie, tzn.
nie znajdowaty sie powyzej linii korelacji. Zaleznosci
tych nie mozna odczyta¢ wprost z podstawowych wielko-
Sci statystycznych takich jak odchylenie standardowe o
i wspotczynnik korelacji R.

Nalezy jednak zaznaczy¢, ze przeprowadzona analiza
statystyczna posiada pewne uproszczenie, ktére moze
znieksztatca¢ wyniki. Ocena dziatania algorytmu zosta-
ta przeprowadzona na danych, ktére wczesniej braty
udziat w uczeniu, a nie na niezaleznych danych testuja-
cych. Zabieg ten podyktowany byt ograniczonym zbio-
rem receptur, z ktérego zostata zbudowana baza danych.
Wyodrebniajgc z niego dane testujgce w ilosci od 10% do
30% rekorddéw pogorszono by proces uczenia, a samo
sprawdzenie statystyczne bytoby obarczone duzg niepew-
noscig ze wzgledu na bardzo maty pod wzgledem iloscio-
wym zbior testujgcy.

W celu przebadania dziatania sieci neuronowej MLP na
niezaleznych danych testujgcych zastosowano wielokrotne
losowe wyodrebnianie danych testujgcych, ktoére nie bra-
ty udziatu w jednostkowym procesie uczenia. Zbudowano
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Tabela 2. Zestawienie wynikéw o z poszczegolnych modeli obliczeniowych

przetozyto sie na 30 receptur uczacych i 3 recep-
tury testujgce. Zaobserwowano, ze przewaznie
warto$¢ usrednionego odchylenia standardowe-
go, opisujgcego doktadnos¢ modelu, stabilizuje
sie po okofo 50 iteracjach (rys. 3).

Odchylenie standardowe oraz wspofczynnik ko-
relacji w przypadku tak zdefiniowanego modelu
obliczen stabilizowaty sie na poziomie odpowied-
nio ¢ ~ 0,55 MPa i R ~ 0,85. Wynik ten znaczgco
odbiega od parametrow statystycznych dla mo-
delu sieci neuronowej MLP testowanego wytgcz-
nie na danych treningowych (uczacych), a tym
samym potwierdza przywotane wczesniej obawy.
Z analizy graficznej wykresu korelacji (rys. 4) wy-
nika, ze przy R, <3,0 MPa wiekszos¢ wynikow jest
zawyzona, natomiast przy wartosci R > 3,0 MPa
wyliczone warto$¢ sg niedoszacowane. W ujeciu
catosciowym, sytuacja ta mogta znieksztatci¢ kon-
cowg ocene doktadnosci. Zjawisko to swiadczy
O niewystarczajgcej elastycznosci stworzonego
modelu i prawdopodobnie wprowadzenie wigkszej
ilosci danych uczacych ujednolicitoby kierunki
propagacji btedéw w poszczegoélnych przedzia-
tach wielkosci.

Z punktu widzenia praktyki inzynierskiej, do-
ktadnos¢ na poziomie 0,55 MPa, przy zatozeniu,
Zze badane wartosci mieszczg sie w przedziale
od 1,0 do 5,0 MPa, jest wynikiem perspektywicz-
nym, a tym samym moze stanowi¢ argument
do dalszego rozwoju modelu obliczeniowego.
Teoretycznie chcac zupetnie wyeliminowacé wyko-
nywanie badan laboratoryjnych nalezatoby zredu-
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nosci od liczby przeprowadzonych niezaleznych procesow uczenia

zatem dodatkowy model obliczeniowy, ktéry pozwala na
sterowanie udziatem procentowym zbioru testowego wzgle-

dem wszystkich danych oraz iloscig przeprowadzonych
wyodrebnienh (niezaleznych obliczen). Udziat danych testu-

jacych ustalono na 10%, co w przypadku badanego zbioru
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Rys. 4. Wykres korelacji wartosci wytrzymatosci na Sciskanie po
28-dniach wyliczonej z modelu obliczeniowego do wartosci wyzna-
czonej laboratoryjnie
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kowac wyniki obliczen o nastgpujgce wartosci ryzyka ich

niedoszacowania:

* 2 -0 - dlauzyskania bezpiecznego wyniku z prawdopo-
dobienstwem 95,4%,

* 30 - dlauzyskania bezpiecznego wyniku z prawdopo-
dobienstwem 99,7%.

Podsumowanie

Zaprezentowane badania jednoznacznie wskazujg, ze
metody uczenia maszynowego mogg znalez¢ zastosowa-
nie w drogownictwie. Jednoczesnie przedstawiony proces
rozwoju algorytmu ukazuje jak wrazliwe sg poszczegodlne
modele obliczeniowe, a tym samym, jak pracochtonny
moze by¢ proces budowy narzedzia, ktére w sposob kom-
pleksowy wspomoze prace technologa w zakresie projek-
tu receptury. Pomimo wielu etapéw budowy modelu, tzn.

przygotowanie i obrobka danych oraz dobor parametrow
wewnagtrz modelu matematycznego, najwiekszy wptyw na
jakos¢ otrzymanych wynikow bedzie miata skuteczna bu-
dowa szerokiego i wiarygodnego zbioru danych uczgcych
i testujgcych.
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Z ZALOBNEJ KARTY

W dniu 2-go pazdziernika 2016 r. zmarl w Polanicy
Zdroju profesor dr hab. inz. Tadeusz Basiewicz.

Byl wybitnym naukowcem, utalentowanym inzynie-
rem i sprawnym organizatorem wielu przedsigwziec
inzynierskich. Mial bardzo duzy wklad w rozwdj pol-
skiego kolejnictwa. Byl autorem wielu prac naukowo-
-badawczych. Zebral wielki dorobek naukowy i dydak-
tyczny. Byl autorem ksigzki ,,Tor kolejowy na podkta-

dach betonowych”. Praca dala poczatek powszechnemu
wdrozeniu podkladéw betonowych na polskich kole-
jach. Byl honorowym czlonkiem SITK RP.

Za swoje wybitne osiggniecia byt odznaczony naj-
wyzszymi odznaczeniami panstwowymi i stowarzysze-
niowymi.

Staraniem 27 czlonkéw SITK RP, zwigzanych po-
przez wspolng prace i dziatalnos¢, reprezentowanych
przez siedmioosobowy Komi-
tet, pobudowano na cmentarzu
w Polanicy Zdroju prof. Tade-
uszowi Basiewiczowi nagrobek
ze strzelinskiego granitu.

W dniu 13 marca 2018 r. de-
legacja Komitetu budowy do-
konata komisyjnego odbioru
nagrobka i wreczyla wykonaw-
cy podzigkowanie od Zarzadu
Krajowego SITK RP.

Opracowal Bogdan Kublin
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