/ Zeszyty Naukowe

Instytutu Gospodarki Surowcami Mineralnymi i Energig
% Polskiej Akademii Nauk

nr 86, rok 2014

Maria MROWCZYNSKA*

Klasyfikatory neuronowe typu SVM
w zastosowaniu do klasyfikacji przemieszczen pionowych
na obszarze LGOM

Streszczenie: W prezentowanym artykule przedstawiono podstawowe zasady budowania i uczenia sieci neuro-

nowych SVM (ang. Support Vector Machine) zwane inaczej metodg (technika) wektoréw podtrzymujacych.
Sieci SVM znajdujg gtdwnie zastosowanie w rozwigzywaniu zadan klasyfikacji danych separowalnych i nie-
sparowalnych liniowo oraz zadan regresji. W ostatnich latach zakres zastosowan tego typu sieci zostat
poszerzony i sieci rozwigzujg réwniez takie problemy jak rozpoznawanie sygnatéw i obrazéw, identyfikacja
mowy oraz diagnostyka medyczna.
W pracy sieci nieliniowe SVM wykorzystano do klasyfikacji danych nieseparowalnych liniowo w postaci
przemieszczen punktéw sieci pomiarowo-kontrolnej reprezentujgcych obszar, na ktérym prowadzona jest
eksploatacja gérnicza. Uczenia sieci neuronowej SVM wymaga implementacji programowania kwadratowego
w poszukiwaniu punktu optymalnego funkcji Lagrange’a wzgledem optymalizowanych parametréow. W przypadku
danych nieseparowalnych liniowo, metoda SVM pozwala na znalezienie hiperptaszczyzny, ktéra klasyfikuje
obiekty na tyle poprawnie, naile jest to mozliwe i jednoczesnie przebiega mozliwe daleko od typowych skupien
dla kazdej z klas. Za pomocg metody SVM mozna réwniez znalez¢ krzywoliniowg granice separacji o duzym
marginesie separacji, wykorzystujac zabieg podniesienia wymiarowosci. Jako$¢ uzyskanych wynikéw separacji
jest uzalezniona od przyjetej postaci funkcji jadra.

Stowa kluczowe: sieci neuronowe SVM, klasyfikacja, przemieszczenia pionowe

SVM neural classifiers used for classifying vertical displacements
in the Legnica-Glogéw Copper Mining Area

Abstract: This article presents basic rules for constructing and training SVM neural networks. SVM neural networks
are mainly used for solving tasks involving the classification of linearly and non-linearly separable data, as well
as regression tasks. In recent years, the application of these types of networks has expanded, and now they are
also used for solving problems such as recognition of signals and pictures, speech identification, and in medical
diagnostics.
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In this analysis non-linear SVM networks were used for classifying linearly non-separable data in the form of
vertical displacements of points representing a mining area in a measurement and control network. Training an
SVM neural network requires the use of quadrant programming in search of an optimum point of a Lagrangian
function in relation to the parameters which are being optimised. In the case of linearly non-separable data,
the SVM method makes it possible to find a hyper plane which classifies objects as correctly as possible, and
at the same time is located far enough from concentrations typical of each class. By means of raising
dimensionality, the SVM method can also be used to find a curvilinear separation boundary with a wide
separation margin. The quality of the results obtained depends on the adopted form of the kernel function.

Key words: SVM neural networks, classification, vertical displacements

Wprowadzenie

W drugiej potowie lat dziewigédziesiatych ubieglego wicku zostaly opracowane przez
Vapnika klasyfikatory SVM, zwane technika wektoréw podtrzymujacych (Vapnik 1998).
Metoda ta stanowita nowe podejscie zar6wno pod wzglgdem budowy jak réwniez uczenia
sieci neuronowych, za§ wykorzystywana jest przede wszystkim do rozwiazywania zadan
klasyfikacji i regresji. W kolejnych latach rozwijano tematyk¢ SVM, badajac zaréwno
mozliwosci zastosowania sieci do rozwiazywania bardziej ztozonych probleméw jak i po-
szukujac optymalnych algorytmow uczacych. Wykorzystane w pracy sieci SVM naleza do
grupy sieci jednokierunkowych, zwykle maja struktur¢ dwuwarstwowa i moga wyko-
rzystywac rozne typy funkcji aktywacji (Osowski 2006; Zanni i in. 2006). W poréwnaniu
z sieciami neuronowymi MLP (ang. Multi Layer Perceptron — perceptron wiclowarstwowy)
sieci SVM pozbawione sa wad typowych dla sieci MLP, tzn. przede wszystkim mozliwos$ci
zatrzymania procesu minimalizacji w jednym z wielu miniméw lokalnych, a takze przyj-
mowanej arbitralniec na wstepie architektury sieci, od ktorej zaleza jej przyszie zdolnosci
generalizacyjne. W przypadku danych liniowo separowalnych metoda SVM pozwala na
znalezienie hiperplaszczyzny dzielacej zbidr danych na dwie klasy z maksymalnym mar-
ginesem separacji. Jezeli mamy do czynienia z danymi nieseparowalnymi liniowo, za
pomoca metody wektorow podtrzymujacych mozna znalez¢ hiperplaszczyzng klasyfikujaca
obiekty z minimalnym bl¢dem i jednoczesnie przebiegajaca mozliwie daleko od typowych
skupien dla kazdej klasy.

W pracy zostanie zaprezentowane zagadnienie wykorzystania sieci nieliniowej SVM do
klasyfikacji danych nieseparowalnych liniowo, na przykladzie przemieszczen pionowych
zaobserwowanych na obszarze Legnicko-Glogowskiego Okregu Miedziowego. Przemiesz-
czenia pionowe wyznaczono na podstawie wynikow pomiaréw niwelacyjnych zrealizowa-
nych w latach 1967-2008.

1. Charakterystyka sieci nieliniowej SVM

Istota dziatania metody SVM jest konstrukcja optymalnej hiperptaszczyzny, ktora bedzie
separowala dane nalezace do réznych klas, z maksymalnym marginesem zaufania (margi-
nesem separacji). Przez margines zaufania bgdziemy rozumieli odlegtos¢ hiperptaszczyzny
od najblizej potozonych punktow, na ktorych beda si¢ tworzyly wektory podtrzymujace
(rys. 1). Punkty, na ktérych utworza si¢ wektory podtrzymujace leza najblizej hiperptasz-
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Rys. 1. Optymalna hiperptaszczyzna o maksymalnym marginesie separacji

Fig. 1. The optimal hyperplane with a maximum margin of separation

czyzny i okres$laja jej przebieg, ale jednoczesnie sa najtrudniejsze do klasyfikacji. Szersze
informacje dotyczace klasyfikacji danych liniowo separowalnych oraz sposobow budowy
optymalnej hiperptaszczyzny mozna znalez¢ migdzy innymi w pracach: Bishop’a (2006),
Jankowskiego (2003), Osowskiego (2006).

Rozwiazujac zadanie klasyfikacji danych liniowo nieseparowalnych powszechnie stoso-
wanym rozwiazaniem jest zrzutowanie danych oryginalnych do przestrzeni funkcyjnej
(przestrzeni cech), w ktorej dane staja si¢ z prawdopodobienstwem bliskim 1 liniowo
separowalne. Zwykle wymiar przestrzeni cech K jest duzo wigkszy niz wymiar przestrzeni
oryginatu N, a przeprowadzona transformacja jednej przestrzeni do drugiej jest transfor-
macja nieliniowa (Haykin 1994; Cover 1965). Graficzna ilustracja nieliniowej transfor-
macji danych nieseparowalnych liniowo zostata przedstawiona na rysunkach 2a i 2b. Dane
liniowo nieseparowalne w dwuwymiarowej przestrzeni oryginatu (rys. 2a) zostaly prze-
transformowane do przestrzeni cech (rys. 2b), ktéra zdefiniowano za posrednictwem funkcji
gaussowskich

—o)? (1)
otx)-eng| 1=
(e}

gdzie:
o — szeroko$¢ funkcji gaussowskiej,
¢ — centra funkcji gaussowskich,
x — wektor wejSciowy.

Po przeprowadzonej transformacji nieliniowej dane staja si¢ liniowo separowalne i moga
zostac rozdzielone jedna ptaszczyzna separacji. Przebieg hiperptaszczyzny separujacej klasy
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Rys. 2. Dane liniowo nieseparowalne w przestrzeni oryginatu (rysunek po lewej)
oraz dane liniowo separowalne w przestrzeni cech (rysunek po prawej)

Fig. 2. The data nonlinearly separable in the original space (figure on the left)
and the data linearly separable in the feature space (figure on the right)

wyznaczany jest w przestrzeni cech, a w przestrzeni oryginatu obserwujemy jedynie jej
obraz (rys. 2).

Zalozmy, ze klasyfikacji podlega zbidr par uczacych (x;,d; ), i =1, ..., N, gdzie wartos¢
zadana d; jest rowna 1 lub —1 natomiast x; jest wektorem wejsciowym, ktory po zrzutowaniu
w przestrzefi K-wymiarowq jest reprezentowany przez zbiér cech ¢ ;(x), j =1, ..., K.
Po tak przeprowadzonej transformacji, réwnanie hiperptaszczyzny separujacej dane w prze-
strzeni cech, zapiszemy jako

& )
g(x)= sz(Pj (x)+b=0
j=1
gdzie:
w; — waga prowadzaca od neuronu w warstwie ukrytej do neuronu wyjsciowego
(rys. 3),
b — polaryzacja, okreslajaca potozenie hiperplaszczyzny wzgledem poczatku

uktadu wspotrzednych.

Sygnal neuronu wyj$ciowego dla sieci o architekturze przedstawionej na rysunku 3
zdefiniowany jest za pomoca rownania

y(x)=w o(x)+b 3)

Analizujac podstawowa strukturg sieci neuronowej SVM (rys. 3) mozna zauwazyc,
ze jest to struktura analogiczna do tej, jaka posiadaja sieci o radialnych funkcjach ba-
zowych (RBF). Roznica pomigdzy nieliniowa siecia SVM a siecia radialng polega na
tym, ze funkcje @(x) moga przyjmowac posta¢ liniowa, wielomianowa, radialng badz
sigmoidalna.
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Rys. 3. Architektura podstawowa sieci nieliniowej SVM

Fig. 3. The basic architecture of the SVM nonlinear network

Uczenie sieci nieliniowej SVM ma na celu takie wyznaczenie wartosci wektora wag w,
aby dla danych nieseparowalnych liniowo okresli¢ optymalna hiperptaszczyzng, ktdra mini-
malizuje prawdopodobienstwo popetnienia btedu klasyfikacji przy jednoczesnym zacho-
waniu warunku maksymalizacji marginesu separacji. Klasyfikujac dane nieseparowalne
liniowo nalezy zdefiniowa¢ nieujemna zmienna dopehiajaca A, ktoérej zadaniem jest zmniej-
szenie aktualnej szeroko$ci marginesu separacji. Tak postawiony problem jest okre§lany
mianem problemu pierwotnego, ktory zapiszemy jako

4
min{(p(w,k)}:%wTWJr cixi “)
i=1
przy ograniczeniach
d; (W o(x); +b)21-1, O]
A; 20
gdzie:
C — parametr przyjmowany arbitralnie przez uzytkownika,
d; — warto$¢ zadan réwna +1.

W poczatkowej fazie uczenia sieci nieliniowej SVM liczba wektoréw podtrzymujacych
jest zwykle rowna liczbie danych uczacych. W trakcie procesu uczenia, w zalezno$ci od
przyjetej wartosci parametru C (warto$ci ograniczen), ztozonos$¢ sieci jest redukowana
i tylko na cze$ci punktow tworza si¢ wektory podtrzymujace. Wektory podtrzymujace
tworza si¢ na tych punktach, dla ktorych spetniony jest warunek

wlo(x); +b=+1 (6)
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Warto podkresli¢, ze im wigksza jest warto§¢ parametru C tym wezszy jest margines
separacji i mniejsza liczba wektoréw podtrzymujacych. Dla matej wartosci parametru C sie¢
doznaje zblizenia w swoim dziataniu do sieci liniowej, przez co poszerza si¢ margines
separacji.

Problem pierwotny (optymalizacyjny) jest problemem programowania kwadrato-
wego z liniowymi ograniczeniami wzgledem wag, ktéry rozwiazujemy metoda mnoz-
nikow Lagrange’a na podstawie minimalizacji funkcji Lagrange’a (Bishop 2006; Gunn
1998)

7
J(W,b,K,G,H)Z%WTWJ“ Ci a; _ﬁ‘, o [d; (W o(x); +b)-1+ ki]‘i“iki @

i=1 i=1 i=1

gdzie:
o; 20oraz p; 20— mnozniki Lagrnge’a.

Problem optymalizacyjny zapisany wzorem (7) rozwiazujemy poprzez przyrownanie
pierwszych pochodnych funkcji Lagrange’a wzgledem w, b oraz A do zera. W rezultacie
otrzymujemy wspotrzedne wektora wag w wyrazone za pomoca mnoznikéw Lagrang’a oraz
dodatkowych zaleznos$ci funkcyjnych, ktéore musza zosta¢ spetnione (Scholkopf i Smola
2001). Problem pierwotny przeksztatca si¢ wigc w problem dualny zdefiniowany wzglgdem
mnoznikéw Lagrange’a do postaci (Haykin 1994)

1 T (®)
makx: o; —= (xl(ljdldJK(X Xi)
i=1 2:3 50
przy ograniczeniach

(€))

Rozwiazanie problemu dualnego pozwala na wyznaczenie optymalnych warto$ci mnoz-
nikéw Lagrang’a, ktore sa podstawa do wyznaczenia optymalnych wartosci wag sieci
wedlug zaleznosci

Wziaidi@(x)i (10

i=1

Sygnal wyjsciowy sieci nieliniowej SVM uzyskujemy, podstawiajac zaleznos$¢ (10)
do wzoru (3) i definiujemy go ostatecznie jako

74



Py (11)
yx)=w o(x)+b=> a;d;K(xx;)+b
i=1

gdzie:
P, — liczba wektoréw podtrzymujacych x;, ktéra jest rowna liczbie
niezerowych mnoznikéw Lagrange’a,
K(x,x;) — funkcja jadra (ang. kernel function).

Sygnal wyjsciowy sieci nieliniowej SVM zalezy od funkcji jadra K(x,X;), a nie od funkcji
¢(x) jak ma to miejsce w przypadku sieci o radialnych funkcjach bazowych. Z tego wzgledu
staje si¢ oczywiste, ze nalezy zbudowaé sie¢ o strukturze wynikowej przedstawionej na
rysunku 4.

Rys. 4. Architektura wynikowa sieci nieliniowej SVM

Fig. 4. Resulting architecture of the SVM nonlinear network

2. Funkcje jadra

Funkcja jadra K(x,x;) wystepujaca w sformutowaniu zadania dualnego (8) oraz w za-
pisie sygnatu wyjsciowego (11) sieci nieliniowej SVM jest funkcja symetryczna w postaci
iloczynu skalarnego dwodch funkcji wektorowych @(x) oraz ¢(x; ). Analizujac posta¢ syg-
natu wyjsciowego (11) wynikowej sieci SVM zauwazymy, ze konstrukcja hiperptaszczyzny
separujacej dwie klasy nie wymaga odwzorowania ¢(x) w postaci jawnej lecz jest zastg-
powana jadrem K(X,X;), ktore spetnia warunek iloczynu skalarnego. Z drugiej strony funkcja
K(x,x;) moze zosta¢ wykorzystana w sieci nieliniowej SVM tylko wowczas, jezeli spetnia
warunek twierdzenia Melcera (Scholkopf i Smola 2001). Warunek Melcera odpowiada
na pytanie, czy analizowana funkcja jadra moze by¢ przedstawiona w postaci iloczynu
skalarnego dwoch funkcji wektorowych. Zgodnie z tym twierdzeniem, funkcja K(x,X;)
jest rozwijalna w szereg

X 12
K(x,X) = D 0 0(x)oi(x; ) (12)

i=1
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z uwzglednieniem nieujemnej zmiennej dopetniajacej A;, jesli dla dowolnej funkcji g(x)
(por. (2)) spehniajacej warunek

Igz(x)dx<w (13)

zachodzi

[ K (xx; )g(x)g(x; )dxdx; >0 (14)

Warunek Melcera spetnia wiele funkcji, ktére moga byé wykorzystywane do budowy
nieliniowej sieci neuronowej SVM. Najczgsciej wykorzystywane funkcje jader zostaly
zestawione w tabeli 1.

TABELA 1. Przyktady funkcji jader

TABLE 1. Exemples of kernel function

Typ jadra Roéwnanie K(x, x;) Komentarz
Liniowe K(x,x,) = x'x
Wielomianowe K(x,x;) = (xIx + 1)b b — stopien wielomianu
Radialne (gaussowskie) K(x,x;) = exp [—[% o’ ) (Ix - X,-H2 )} o — wspolne dla wszystkich jader
Sigmoidalne K(x,x;) = tanh (B;x”x + Bg) ograniczenia na By i 3,

Jezeli zastosujemy jadro liniowe zbudowana sie¢ jest w pelni liniowa bez warstwy
ukrytej. Zastosowanie funkcji sigmoidalnej prowadzi do architektury odpowiadajacej sieci
neuronowej perceptronowej o jednej warstwie ukrytej. W przypadku wykorzystania funkcji
gaussowskiej otrzymamy sie¢ o radialnych funkcjach bazowych, w ktorej liczba funkcji
bazowych i ich centra sa utozsamiane z wektorami podtrzymujacymi. Podobnie w sieciach
sigmoidalnych, liczba neuronéw w warstwie ukrytej jest okreslana przez liczbg wektorow
podtrzymujacych. Warto podkresli¢, ze zastapienie wektora wejsciowego x funkcja wek-
torowa ¢(x ) oraz iloczynu skalarnego w’ w; przez funkeje jadra K(x,X;), pozwala na sformu-
fowanie problemu uczenia identycznie jak dla sieci liniowej, czyli polega na przeksztatceniu
problemu pierwotnego w problem dualny, rozwiazywany jako zadanie programowania
matematycznego.

Na wynik procesu uczenia sieci nieliniowej SVM maja wpltyw nie tylko dane uczace, ale
rowniez sposob zdefiniowania funkcji jader oraz przyjgte warto$ci ograniczen (wartosé
parametru C). Odpowiednio dobrana warto$¢ parametru C pozwala na otrzymanie hiper-
plaszczyzny w przestrzeni cech, ktéra w przestrzeni oryginatu transformuje si¢ w krzywa,
dzielaca z minimalnym biedem dane na dwie klasy. Poniewaz liczba wektorow podtrzy-
mujacych jest uzalezniona od parametru C, to im wigksza jest jego wartos¢ tym wezszy
margines separacji i mniejszy btad klasyfikacji. Dla matej warto$ci parametru C klasyfikacja
jest obarczona wigkszym btedem, a sie¢ w swoim dziataniu jest zblizona do sieci liniowe;.
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3. Przykiad liczbowy

Badaniami wptywu eksploatacji goérniczej na powierzchnig¢ terenu zostat objgty
obszar Legnicko-Glogowskiego Okregu Miedziowego (LGOM) lezacy w potudniowej
czes$ci monokliny przedsudeckiej. Na podstawie badan strukturalnych w poziomie ztoza
miedzi i soli cechsztynskich oraz obserwacji prowadzonych w wyrobiskach gérniczych
i szybach glgbinowych kopalni KGHM Polska Miedz S.A. stwierdzono, zZe tutejsze
masywy skalne dziela si¢ na trzy kompleksy zalegajace na sobie dyskordantnie i sa
podziclone dtugimi tukami stratygraficznymi. Uktad komplekséw zilustrowanych na
rysunku 5, poczynajac od najstarszego, przedstawia si¢ jak nastgpuje (Markiewicz
2003):

— kompleks skat krystalicznych wieku proterozoicznego oraz skat starszego paleo-

zoiku, ktore stanowia podtoze monokliny,

— kompleks skal permo-mezozoicznych, z ktoérych zostata zbudowana monoklina,

— kompleks osaddéw kenozoicznych, ktore stanowia pokrywe monokliny.

Szczegotowe informacje na temat budowy geologicznej omawianego obszaru mozna
znalez¢ w pracy (Markiewicz 2003).

Legenda

e ZUANCA Morfologiczna Wzgdrz Daltowsliich
&80 oy slacitelton

oo lry glacitelztoniczne

strefy watl.ow goli 17al

uslali z teledetel:c, geofizyli oraz
rozpoznania wiertnicz o-gomiczego LGOLI

- === pOocna granica pradolury
Glogowslzo - Baruckie

Lubin )
@ O obazar badan

Rys. 5. Szkic budowy strukturalnej podtoza badanego obszaru deformacji LGOM
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Fig. 5. Sketch of the structural form of the subsoil of the area under research for the LGCMA

Przemieszczenia pionowe punktéw kontrolowanych zlokalizowanych na obszarze Leg-
nicko-Glogowskiego Okregu Miedziowego wyznaczono na podstawie analizy wynikow
trzech kampanii pomiarowych przeprowadzonych w latach 1967-2008. Na omawianym
obszarze o powierzchni okoto 75 000 ha przyjeta do opracowania sie¢ pomiarowo-kontrolna
liczyta 218 punktéw powiazanych ze soba 302 obserwacjami (rys. 6).
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Rys. 6. Schemat sieci pomiarowo-kontrolnej

Fig. 6. Diagram of the measurement — control network

W etapie pierwszym modelowania przemieszczen zostaly wyznaczone zmiany réznic
wysokosci, uzyskane na podstawie pomiarow dla przedziatu czasu 1967-2008. Zmiany te
poddano ocenie jako$ciowej pod wzgledem doktadnosci, ktorej globalna miara jest wartosé
sumy kwadratow poprawek podlegajaca rozktadowi xz. Informacjg¢ jakoSciowa uzyskano
na podstawie wyré6wnania zmian réznic wysokos$ci za pomoca procedury najmniejszych
kwadratow przy minimalnych ograniczeniach stopni swobody z zatozeniem btedu $redniego
obserwacji m,,, =+0,3 mm.

Nastegpnie — wykorzystujac pojecie wlasnego uktadu odniesienia — sformutowano model
przemieszczen punktow kontrolowanych dla lat 1967-2008, ktory stanowi podstawe do
podjecia decyzji dwuwartosciowej dotyczacej klasyfikacji punktéw o réznych zwrotach
przemieszczen. Definicja uktadu odniesienia polegata na identyfikacji wstegpnej z zasto-
sowaniem metody przylegania obiektow (Gil 1995) z uwzglednieniem najkrotszej drogi
(Kuligowski 1986). W latach 1967-2008 uktad odniesienia zdefiniowano na 32 punk-
tach wzajemnie statych. Ostateczna liczebno$¢ zbioru punktow uktadu odniesienia zostala
okreslona na podstawie krytycznej wartosci przyrostu kwadratu normy wektora poprawek
(Gil 1995) i byta réwna 26.

Na podstawie sformulowanego modelu przemieszczen okre§lono przynaleznos¢ punk-
tow kontrolowanych do jednej z dwoch klas w zaleznosci od zwrotu przemieszczen.
Dysponujac informacja na temat przynaleznosci punktow do jednej z dwoch klas, problem
klasyfikatora sprowadza si¢ do poszukiwania krzywoliniowej granicy separacji, separujacej
obie klasy z minimalnym btedem i maksymalnym marginesem separacji. W tym celu wy-
korzystano sie¢ nieliniowa SVM, z radialnym, liniowym oraz wielomianowym jadrem.
Wynik przeprowadzonych obliczen dla jadra radialnego (25 wektoréw podtrzymujacych)
i liniowego (22 wektory podtrzymujace) zostaly zilustrowane na rysunkach 7 oraz 8. Nalezy
doda¢, ze wyniki uzyskane dla jadra wielomianowego nie r6znity si¢ w sposob widoczny od
wynikéw uzyskanych dla jadra liniowego.

Dla sieci nieliniowej SVM o radialnych funkcjach jader, przeanalizowano réwniez wpltyw
wartosci parametru C na wyniki klasyfikacji. W przypadku wartosci parametru C = 1000,

78



X [m] =
5625000,00 %"W
A .

5620000,00

5615000,00

A AsAdpAAAL i ¥

5610000,00 A

A
T TAaamti ‘o, } _ “‘*‘ 7'y
olkowice . P

364500000 = 3655000,00 366500000 3675000,00 3685000,00 Y [m]

Rys. 7. Klasyfikacja przemieszczen z zastosowaniem sieci SVM o jadrze radialnym

Fig. 7. Classification of displacements using SVM network with radial kernel
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Rys. 8. Klasyfikacja przemieszczen z zastosowaniem sieci SVM o jadrze liniowym

Fig. 8. Classification of displacements using SVM network with linear kernel

wyznaczono krzywoliniowa granicg separacji, bazujaca na 25 wektorach podtrzymujacych
(rys. 9) oraz szerokosci marginesu separacji wahajacej si¢ od okoto 600 m do 1700 m. Jezeli
parametr przyjgto jako C =30 wowczas szeroko$¢ marginesu separacji wzrosta do wartosci
2000—4300 m. Jednoczesnie 40 punktow, czyli okoto 18% wszystkich punktow sieci po-
miarowo-kontrolnej, znalazto si¢ wewnatrz marginesu separacji, a sie¢ w swoim dziataniu
dawatla wyniki zblizone do sieci liniowej (rys. 10).

Przedstawiony tok postgpowania uzupetniamy geometrycznym modelem przemieszczen
(rys. 11). Przedstawiony w postaci izolinii model przemieszczen obrazuje zmiany, jakie
zaszly na badanym obszarze w latach 1967-2008, a zaznaczona linia najwigkszego spadku
pokazuje kierunek, w ktorym nastepowaty najszybsze zmiany w wartosciach przemieszczen.
Na rysunku 11 zaznaczono réwniez krzywoliniowa granicg separacji uzyskana z zastoso-
waniem sieci nieliniowej SVM z jadrem radialnym. Wartosci przemieszczen przedstawione
na rysunku 11 podane sa w milimetrach.
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Rys. 11. Geometryczny model przemieszczen uzyskany w okresie 1967-2008

Fig. 11. Geometric model displacements obtained in the period 1967-2008
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Podsumowanie

Przedstawiona w pracy sie¢ nicliniowa SVM zostata wykorzystana do klasyfikacji
danych nieseparowalnych liniowo. Sieci te — podobnie jak inne sieci uczone pod nadzorem
(np. sie¢ MLP) — pelnia role uniwersalnego aproksymatora. Jej zaleta jest dobra gene-
ralizacja, zwiazana ze stosunkowa mala wrazliwoscia na liczbg danych uczacych, co ma
szczegdlne znaczenie w rozwiazywaniu problemow w sytuacji, gdy liczba danych jest
ograniczona (tak jak w przypadku pomiaréw przemieszczen i odksztalcen). Na uzyskany
wynik ma réwniez wpltyw przyjeta w procesie obliczen funkcja jadra. Najkorzystniejszy
wynik klasyfikacji uzyskano z zastosowaniem jadra radialnego oraz duzej wartosci pa-
rametru C.

Warto podkresli¢, ze uzyskane wyniki klasyfikacji SVM sa zgodne z wynikami uzyska-
nymi tradycyjna geodezyjna metoda wyznaczenia przemieszczen pionowych, poniewaz
granica separacji jest zblizona do przebiegu izolinii przemieszczen zerowych (oczywiscie,
dla odpowiednio przyjetych zatozen poczatkowych).

Zastosowane podejScie pozwala na okreslenie optymalnej hiperptaszczyzny w prze-
strzeni cech, separujacej punkty sieci geodezyjnej pomiarowo-kontrolnej na dwie klasy, co
moze stanowi¢ podstawe do podjecia decyzji dotyczacej posadowienia obicktow budow-
lanych na obszarach, ktore nie podlegaja wptywom prowadzonej eksploatacji goérnicze;j.
Takie podejscie jest jednak podejsciem uproszczonym i moze wskazywac na nieadekwat-
no$¢ procesu uczenia w przypadku obiektow, dla ktorych geometryczny model przemiesz-
czen jest duzo bardziej zréznicowany. W sytuacji, gdy liczba klas moze by¢ dowolna,
rozwiazanie problemu z zastosowaniem techniki SVM wymaga realizacji modelu kla-
syfikacji wielokrotnej.
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