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Zastosowanie wnioskowania Bayesa do oceny zagrozenia
budynkow wielkoblokowych na terenach gorniczych

Bayesian inference for the assessment of threats to large-block building
structures in mining areas

Dr hab. inz. Janusz Rusek

Dr hab. inz. Karol Firek ¥

Tresé: W artykule przedstawiono przyklady wykorzystania modeli opartych na formalizmie wnioskowania Bayesa do analizy zagrozenia
budynkéw zlokalizowanych na terenach gorniczych. Przedmiotem badan byta grupa 126 budynkoéw wzniesionych w technolo-
gii wielkoblokowej. Przedstawiono metody wnioskowania wykorzystane w dotychczasowych badaniach ryzyka powstawania
uszkodzen w budynkach narazonych na negatywne skutki eksploatacji gorniczej. Obejmowaly one oceng stanu technicznego (s,),
w ramach ktérej do budowy modelu zastosowano naiwna klasyfikacje Bayesa, a takze analizg intensywnosci uszkodzen elementow
sktadowych budynku, z wykorzystaniem Bayesowskich sieci przekonan. W konkluzji przedstawiono koncepcje uszczegotowie-
nia wynikow wczesniejszych badan. Polega ona na samoistnym generowaniu struktury sieci Bayesa w oparciu o bazg danych

o intensywnosci uszkodzen istniejacych budynkow.

Abstract: This research paper provides examples of the use of models based on the formalism of Bayesian inference for the analysis
of the threats to building structures located in mining areas. The subject of the research study was a group of 126 buildings
erected in the large-block technology. The authors presented the inference methods of the risk of the occurrence of damage
to buildings exposed to the adverse effects of mining exploitation, which were used in the previous studies. They included
the assessment of the technical condition (st), where the naive Bayes classification was used to build the model, as well as
the analysis of the intensity of damage to the components of a building structure, using the Bayesian belief networks. The
conclusion presents the concept of detailing the results of the previous research. It involves the Bayesian network structure
being spontaneously generated, based on the database on the intensity of damage to the existing buildings.
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1. Wstep

Z eksploatacja gdrnicza zwiazane jest ryzyko po-
wstawania szkdd w budynkach stanowigcych zabudo-
we terenu gorniczego. Jak wynika z wieloletnich ba-
dan prowadzonych w Katedrze Geodezji Inzynieryjnej
i Budownictwa AGH, uszkodzenia, ktére wystepuja
w zabudowie terenow gorniczych obnizaja walory uzytkowe
lub utrudniaja poprawna eksploatacje, lecz rzadko stanowia
zagrozenie bezpieczenstwa (Wodynski 2007).

Koszty napraw szkod gorniczych, lub ewentualnego wyko-
nania zabezpieczen profilaktycznych, ponosi zaktad gorniczy.
Dlatego istotne jest ustalenie ryzyka powstania uszkodzen
zarOwno na etaple planowama eksploatacji gérniczej, jak i w
sytuacji ujawnienia si¢ wplywdéw gorniczych na powierzchni
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terenu. W pierwszym przypadku dokonywana jest predykcja
intensywnosci potencjalnych uszkodzen zabudowy terenu
gorniczego. W drugim przypadku konieczne jest wskazanie
przyczyny zaistniatego stanu uszkodzen, ktora moga byc ujaw-
nione na powierzchni terenu wpltywy eksploatacji gornicze;j.

Ustalenie ryzyka zaj$cia zdarzenia polegajacego na
powstaniu uszkodzenia w obiekcie budowlanym jest row-
nowazne z podaniem prawdopodobienstwa jego wystapienia
w wyniku oddziatywania na obiekt czynnikéw zewnetrz-
nych. Dla obiektow budowlanych usytuowanych na terenach
gbrniczych, czynnikami warunkujacymi powstanie szkdd
gbrniczych sa deformacje terenu i wstrzasy gornicze np.
(Kwiatek 2007).

W ocenie ryzyka powstania szkod gdrniczych, oprocz
parametrow opisujacych intensywno$¢ oddziatywan gorni-
czych, niezbedne sa rowniez informacje na temat cech geo-
metrycznych i technologiczno-materiatowych danego obiektu.
Dlatego ocena ta stanowi ztozony problem decyzyjny.
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W niniejszej pracy przedstawiono podsumowanie wyni-
kéw badan przeprowadzonych w ostatnich latach w Katedrze
Geodezji Inzynieryjnej i Budownictwa AGH (Rusek, Firek
2016, Rusek, Firek 2016), w trakcie ktorych zastosowano
probabilistyczne modele klasyfikacyjne bazujace na twier-
dzeniu Bayesa (naiwny klasyfikator Bayesa oraz sieci prze-
konan Bayesa (Bishop 2006). Pozwalaja one uszczegdtowic
wynik klasyfikacji stanu technicznego (s ) badz intensywnosci
uszkodzen (w,) o warto$¢ prawdopodobienstwa. Zastosowana
metodyka jest zbiezna z podejsciem stosowanym do oceny
niezawodnosci konstrukcji budowlanych (Kwiatek 2007).
Dodatkowo, w przypadku sieci przekonan Bayesa, oprocz
predykcji intensywnosci uszkodzefi (w ) mozliwe jest wnio-
skowanie odwrotne, w ktorym wskazuje sie przyczyny zaist-
niatego stanu uszkodzen.

2. Metodyka badan

2.1. Naiwna klasyfikacja Bayesa do oceny stanu technicz-
nego budynkéw poddanych wplywom goérniczym

W przypadku licznych grup budynkéw zlokalizowanych
na terenach objetych wptywami eksploatacji gorniczej, analiza
zalezno$ci stanu technicznego budynkow (s ) od potencjalnych
przyczyn moze stanowi¢ efektywna metode oceny szkod
gdrniczych.

W artykule (Rusek, Firek 2016) przedstawiono propo-
zycje takiej oceny metoda naiwnego klasyfikatora Bayesa
(Naive Bayes Classifier — NBC) (Bishop 2006). Wyniki
analiz pozwolity na wstepna ocen¢ przydatnosci tego typu
metody do dalszych badan. Dodatkowo, w ramach niniejszej
pracy, parametry modelu zostaly dobrane na drodze optyma-
lizacji. Procedure t¢ przeprowadzono w srodowisku Matlab
z zastosowaniem metody k-krotnej walidacji skosnej oraz
optymalizacji Bayesowskiej (Snoek i in. 2012). Utworzony
w wyniku przeprowadzonych badan model pozwala na wska-
zanie stanu technicznego obiektu na podstawie informacji
o jego odpornosci na wplywy gérnicze, jakosci utrzymania
oraz oddziatywaniach gérniczych. Uzyskany wynik moze
zosta¢ uszczegotowiony o odpowiadajaca danej kategorii
stanu technicznego warto$¢ prawdopodobienstwa.

W badaniach wykorzystano informacje zebrane podczas
inwentaryzacji przeprowadzonych z udzialem autorow. Na
tej podstawie utworzono baz¢ danych o 126 wielokondygna-
cyjnych budynkach mieszkalnych i uzyteczno$ci publicznej,
w wieku do 35 lat, usytuowanych na terenie gorniczym
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LGOM. Obiekty podlegajace analizie wykonane zostaty
w technologii wielkoblokowej, w systemach wielki blok
(WBL) oraz szkolny wielki blok (SzWBL).

Do budowy modelu wykorzystano zmienne opisujace:

— wiek budynku (zmienna WIEK),

— intensywnos¢ ciaghlych deformacji terenu w miejscu loka-
lizacji obiektu (zmienna K7),

— intensywnos¢ wstrzaséw gorniczych (asg zgodnie

z (Wodynski, Lasocki 2003),

— odporno$¢ danego obiektu na wptyw ciaglych deformacji
terenu (zmienna KQO),

— jako$¢ utrzymania (wskaznik uwzgledniajacy informacje
nt. dokonanych remontéw - zmienna REM).

Do opisu zmiennej decyzyjnej, ktora byt stan techniczny
(s,), wykorzystano kategorie wynikajgce z wartosci stopnia
zuzycia technicznego s_— tabela 1.

Przed przystapieniem do badan baza danych zostata po-
dzielona na zbidr treningowy (89 wzorce) oraz testowy (37
wzorcow). Przy tak wydzielonych zbiorach treningowym
i testowym zbudowano model naiwnego klasyfikatora Bayesa
(rys. 1), wykonujac obliczenia w srodowisku Matlab.

Tabela 1. Stan techniczny a zuzycie techniczne budynku
(Wodyniski 2007)
Table 1.  Technical condition and technical wear of the building

(Wodysiski 2007)

Stan techniczny st Przyjete oznaczenie dla | Stopien zuzycia sz
kategorii [%]

Bardzo dobry VG
Dobry G
Zadowalajacy S
Sredni M

Zty B

Bardzo zty VB

Utworzony model poddano weryfikacji, w trakcie ktorej
stwierdzono, ze posiada on zadowalajacy stopien trafnosci
w stosunku do danych uczacych (79,8% poprawnie sklasyfi-
kowanych wzorcow — tab. 2) oraz nie przejawia nadmierne;j
tendencji przeuczenia (overfitting), o czym $wiadcza podobne
wartosci poprawnie sklasyfikowanych wzorcéw dla zbioru
treningowego i testowego.

W tabeli 3 przedstawiono wynik dzialania utworzonego
modelu dla dwéch wariantéw. Postuzono sie tutaj przykta-
dowym budynkiem o zatozonym wieku (zmienna WIEK),

REM Ay
Wskaznik Wskaznik
jakosci intensywnosci
utrzymania wstrzgsow

Stan techniczny

St

Rys. 1. Schemat uzyskanej struktury naiwnego klasyfikatora Bayesa (NBC) (Rusck. Firek 2016)
Fig. 1. Diagram of the obtained structure of Naive Bayes Classifier (NBC) (Rusek. Firek 2016)
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kategorii odpornosci (zmienna KO) oraz jako$ci utrzyma-
nia (zmienna REM). Przyjeto rowniez staty dla obydwu
wariantow poziom oddzialywan wstrzaséw gorniczych (asg).
Zréznicowano natomiast poziom zatozonych wpltywow
deformacji ciaglych (zmienna K7). W wyniku symulacji mo-
delu uzyskano wartosci prawdopodobienstw dla wszystkich
okreslonych na wstepie kategorii stanu technicznego (tab.
2). Koficowym wskazaniem modelu byla ta kategoria stanu
technicznego (s), dla ktorej wartos¢ prawdopodobienstwa
byta najwyzsza.

Przedstawione w tabeli 3 wyniki wskazuja, ze wraz
ze wzrostem kategorii terenu, obniza sie¢ kategoria stanu
technicznego (s,). Zaleta wykorzystania metody NBC jest
mozliwos$¢ dodatkowej weryfikacji wynikéw oceny danego
obiektu. Mozna tego dokonac na bazie informacji nt. wartosci
prawdopodobienstw dla poszczegdlnych kategorii stanu tech-
nicznego. W analizowanym przyktadzie, mozna to odnies¢ do
wariantu I, w ktérym wskazanie kategorii stanu technicznego
(G), jest minimalnie wyzsze niz kategorii (S) — por. tab. 3.

Z przedstawionych rezultatow wynika, ze metoda naiwnej
klasyfikacji Bayesa pozwala na wskazanie stanu technicznego
badanego budynku wraz z podaniem prawdopodobienstwa
takiego wyniku. Daje to mozliwos¢ uwzglednienia nie-
pewnosci formalnej w ocenie stanu technicznego budynku.
Nalezy podkresli¢, ze przeprowadzenie symulacji modelu na
danych obejmujacych cala przestrzen zmiennych wejsciowych
pozwala rowniez na oszacowanie wplywu poszczegdlnych
zmiennych wejsciowych na przebieg modelowanego procesu,
co wykazano w pracy (Rusek, Firek 2016).

Z drugiej strony wszystkie zmienne sa traktowane
W sposob niezalezny, co nie do konca odpowiada rzeczywi-
stosci. Wobec tego poszerzono zakres badan, wykorzystujac
bardziej zaawansowang metodg tzw. sieci przekonan Bayesa.
Pozwala ona m.in. unikna¢ wymuszonego uwzgledniania

poszczegdlnych zmiennych w modelu, jako wzajemnie od
siebie niezaleznych.

Pelny opis zagadnienia oceny wplywdéw gdrniczych na
obiekty budowlane wymaga zaréwno prognozowania po-
tencjalnych skutkow eksploatacji na etapie zatwierdzania
planu ruchu zaktadu gorniczego, jak réwniez koniecznosci
rozstrzygania o przyczynach uszkodzen zgtaszanych do dziatu
szkod gorniczych po wydobyciu zloza. Dlatego wnioskowanie
W oparciu o utworzony system decyzyjny powinno umoz-
liwia¢ zaréwno prognoze potencjalnych skutkéw w postaci
uszkodzen, jak i diagnoze przyczyn ich powstania. Niestety,
naiwny klasyfikator Bayesa, moze by¢ uzyteczny jedynie
w przypadku prognoz obnizenia stanu technicznego na skutek
oddziatywan gérniczych. Natomiast metoda spetniajaca posta-
wione kryteria, zarowno w kwestii predykcji, jak i diagnozy
sa sieci przekonan Bayes’a (Bayesian Belief Network).

2.2. Sieci przekonan Bayesa do oceny ryzyka powstania
szkod gorniczych

Zastosowania sieci przekonan Bayes’a w analizie in-
tensywnos$ci uszkodzen budynkéw wielkoblokowych na
terenach gorniczych przedstawiono w pracy (Rusek, Firek
2016). Omoéwiono tam szczegdétowo formalizm matema-
tyczny metody oraz jej podstawowe cechy. Najwazniejsza
zaleta takiego podejscia jest fakt, iz w ramach oceny
stanu uszkodzen mozna przeprowadzi¢ zaréwno diagno-
zowanie przyczyn dla zaobserwowanych skutkow, jak
i predykcje skutkow dla zatozonych przyczyn, co zilustrowano
schematycznie na rysunku 2. W ogdlnosci, zgodnie z (Korb,
Nicholson 2010), mozliwosci wnioskowania jest wiecej,
lecz te zobrazowane na rysunku 2. w zupetnos$ci wystarczaja
do opisu wplywu oddzialywan gérniczych na intensywno$¢
uszkodzen.

Tabela 2. Procentowe wskazniki trafnych klasyfikacji dla modelu

Table 2.

Percentage indices of relevant classifications for the model

Procent poprawnie sklasyfikowanych przypadkow dla zbioru Procent poprawnie sklasyfikowanych przypadkow dla zbioru
treningowego testowego
(89 wzorce) (37 wzorcow)
79,8% 73,0%

Tabela 3. Wyniki symulacji utworzonego modelu dla dwoch wariantow

Table 3.  Simulation results of the created model for two variants
Przyktadowy budynek — wariant [
Prawdopodobienstwo danej kategorii stanu technicznego p(st)
Zmienna Kategoria VG G S M B VB
WIEK 3
asg 2
KO 2 0 0,39 0,33 0,28 0 0
REM 3
KT 1
Przyktadowy budynek — wariant I1
Prawdopodobienstwo danej kategorii stanu technicznego p(st)
Zmienna Kategoria VG G S M B VB
WIEK 3
asg 2
KO 2 0 0,1 0,53 0,37 0 0
REM 3
KT 2




10 PRZEGLAD GORNICZY

2019

Kierunek wnioskowania

PRZEStANKA

BRI, PRZESLANKA

Kierunek wnioskowania

v PROGNOZA PROGNOZA

Rys. 2. Schemat pogladowy kierunku wnioskowania w przypadku diagnozowania oraz przewidywania przy uzy-

ciu sieci przekonan Bayesa (Korb, Nicholson 2010)

Fig. 2. Schematic diagram of the inference direction for diagnoses and predictions using Bayesian Belief Network

(Korb, Nicholson 2010)

Stosujac powyzsza metodyke utworzono system decyzyj-
ny do analizy intensywnosci uszkodzen budynkéw wielko-
blokowych poddanych oddziatywaniom gérniczym. Strukture
sieci przekonan Bayesa zbudowano w oparciu o baze danych
o cechach konstrukcyjnych, jako$ci utrzymania i intensywno-
$ci uszkodzen grupy 126 budynkéw, uwzgledniajac oddzia-
tywanie wplywow gorniczych w postaci ciaglych deformacji
terenu i wstrzasow gorniczych.

Zestaw zmiennych wejsciowych byt analogiczny do tego,
ktory postuzyt do budowy naiwnego klasyfikatora Bayesa
— por. p. 2.1. Natomiast zmienna wyjsciowa byt wskaznik
uszkodzen okreslony dla 22 sktadowych elementéw kon-
strukcyjnych i drugorzednych analizowanej grupy obiektow
w_ opisany w pracy (Firek 2009, Firek i in. 2016).

W wyniku wstepnej analizy, sposrod wyspecyfikowa-
nych w pracy (Firek 2009, Firek i in. 2016), 22 wskaznikow
intensywnosci w_ wyloniono zestaw 11 wskaznikow, ktore
wykorzystano w budowie modelu. Pozostate wskazniki wy-
eliminowano z dalszych analiz, poniewaz dla badanej grupy
budynkéw nie wykazywatly istotnej zmiennosci.

Ostateczny zestaw stanowily wskazniki intensywnosci
uszkodzen nastepujacych elementow:

— $cian nosnych piwnic lub fundamentowych (w ),
— S$cian nosnych nadziemia (w, ),
— stropoéw lub stropodachu (w ),

— Scian dziatowych (w ),

— tynkéw wewnetrznych i okfadzin $ciennych (w, ),

— warstw podtogowych (w ),

— warstw elewacyjnych (w ),

— izolacji przeciwwilgociowych (w ),

— pokrycia dachowego (w, ),

— obrébek blacharskich, rynien i rur spustowych (w ),

— elementow zewnetrznych takich jak podesty, opaski beto-

nowe itp. (w,,,).

Na podstawie ustalonych zmiennych wej$ciowych oraz
wyselekcjonowanej grupy 11 miarodajnych wskaznikow in-
tensywnosci uszkodzen utworzono strukture sieci przekonan
Bayesa, ktora przedstawiono na rysunku 3.

Struktura sieci w zakresie zatozonych powiazan miedzy
badanymi zmiennymi zostata utworzona w sposob ekspercki
na podstawie doswiadczenia autoréw oraz wynikow wstep-
nych analiz zalezno$ci migedzy poszczegolnymi zmiennymi.
Parametry sieci, w postaci tablic prawdopodobienstw warun-
kowych dla kazdego jej wezta (CPT - Conditional Probability
Table), zostaly wyznaczone metoda EM (Expectation—
Maximization Algorithm) (Bishop 2006).

Uzyskany model poddano weryfikacji pod katem popraw-
nosci klasyfikacji. Weryfikacje przeprowadzono w dwoch wa-

Rys. 3. Schemat uzyskanej sieci przekonan Bayesa. Zrédlo: opracowanie wlasne w oparciu o program GeNie (http://dsl.sis.pitt.edu)
Fig. 3. Diagram of the obtained Bayesian belief network. Source: own elaboration based on Genie program (http://dsl.sis.pitt.edu)
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riantach. Pierwszym byta predykcja poziomu intensywnosci
wskaznikow uszkodzen (w ) w zalezno$ci od zadanych na
wejsciu oddziatywan gornlczych (KT, a,,), cech konstrukeyj-
nych (KO), jakosci utlzymama (REM) oraz wieku budynku
(WIEK). W drugim wariancie, w oparciu o zatozone wartosci
wskaznikdw intensywnosci uszkodzen, sie¢ wskazywata ka-
tegorie potencjalnych przyczyn (diagnoza). Wyniki trafnosci
wskazan dla utworzonego modelu przedstawiono w tabeli 4.

Tabela 4. Wyniki poprawnosci wskazan uzyskanej sieci prze-
konan Bayesa (Rusek, Firek 2016)

Results of correctness of indications of the obtained
Bayesian belief network (Rusck, Firek 2016)

Table 4.

Wariant [ - predykcja Wariant II - diagnoza

Srednia trafno$é modelu w
diagnozowaniu przyczyn
zaobserwowanego stopnia
uszkodzen budynku w

85,66 %

Srednia trafno$¢ modelu dla
predykcji poszczegdlnych
wskaznikow intensywnosci
uszkodzen w,

86,37 %

W wyniku weryfikacji jakosci modelu, zarowno w
przypadku przewidywania stopnia uszkodzen poszcze-
g6lnych elementow (wariant I), jak rowniez diagnozy
przyczyn uszkodzen (wariant I1), uzyskano wysokie
poziomy trafnosci. Potwierdza to poczatkowe zalozenie
o przydatnosci przyjetej metodyki zardowno w przypadku
szacowania zakresu szkod gorniczych, jak i wskazywania
dominujacego czynnika wptywajacego na ich powstanie.

Dla zobrazowania mozliwo$ci wykorzystania sieci prze-
konan Bayesa podano dwa przyktady. Pierwszy przyktad
dotyczy predykcji kategorii intensywnosci uszkodzen (wariant
1), drugi zas diagnozowania przyczyn zaobserwowanego stanu
uszkodzen (wariant I1).

Wyniki predykcji (wariant 1) zestawiono w tabeli 5.
W przyktadzie tym prognozowano prawdopodobienstwo
ujawnienia si¢ uszkodzen (w ) o danej intensywnosci przy
zadanych wartosciach zmiennych wejsciowych (WIEK, REM,
KO, KT i a ). W wyniku symulacji modelu dla wszystkich
wskaznikow intensywnosci uszkodzen, okreslono ich najbar-
dziej prawdopodobne kategorie. Na przyktad dla zatozonych
przyczyn, warto$¢ wskaznika w , (intensywnos¢ uszkodzen
$cian nosnych lub fundamentowych) jest na poziomie kate-
gorii 2 przy prawdopodobienstwie rownym 0,66.

Tabela 5.
D) (Rusek, Firek 2016)
Table 5.
Firek 2016)

W wariancie 1I, dotyczacym diagnozowania przyczyn
zaobserwowanego stanu uszkodzen zmiennymi inicjujacy-
mi dzialanie sieci byly ustalone kategorie poszczegdlnych
wskaznikow intensywno$ci uszkodzen. W tabeli 6 zestawiono
wartosci prawdopodobienstw warunkowych dla zmiennych,
ktére zgodnie z opisem zjawiska moga si¢ przyczynia¢ do
powstawania uszkodzen budynkow. W wyniku symulacji
modelu dla zadanych wartosci wskaznikow uszkodzen
uzyskano w odpowiedzi wskazanie kategorii dla atrybutéw
opisujacych wiek, jakos¢ utrzymania, odpornos¢ budynku,
ciggle deformacje terenu oraz wstrzasy gornicze. Dla zato-
zonego w przyktadzie zakresu i intensywno$ci uszkodzen
(wartosci wskaznikow intensywnosci uszkodzefi w, ) uzyskano
informacje, ze analizowany budynek z prawdopodobienstwem
0,65 miesci si@ w przedziale wiekowym powyzej 25 lat (4
kategoria zmiennej WI/EK). Dodatkowo uzyskano mformaqe;,
7e w analizowanym przypadku, przy zatozonym zakresie i
intensywnosci uszkodzen, kategoria zagrozenia terenu (K7)
najprawdopodobniej przewyzsza kategori¢ odpornosci obiek-
tu (KO) oraz, ze na obiekt najprawdopodobniej oddziaqu
WSIrzasy z kategorii 1 (a, ) Uzyskane wyniki dla zmiennej
opisujacej jako$¢ utrzymama obiektu (REM) nie pozwalajq
na jednoznaczne wskazanie, w ktorej kategorii znajduje sie
budynek przy zaistniatym obrazie uszkodzen. Relatywnie ni-
ski poziom wyodrebnienia kategorii wynikowej dla zmiennej
REM moze by¢ spowodowany zalezno$cia tego atrybutu od
pozostatych zmiennych w strukturze modelu (por. rys. 3).

Na podstawie przeprowadzonych analiz stwierdzono,
Ze zaproponowana metodyke mozna wykorzysta¢ zarowno
do przewidywania skutkéw projektowanej eksploatacji, jak
i diagnozowania dominujacego czynnika zewngtrznego, sta-
nowigcego przyczyng obserwowanego zakresu uszkodzen.
Ponadto wnioskowanie moze odbywac si¢ na bazie niepelnych
informacji na temat poszczegdlnych czynnikow determinuja-
cych przebieg analizowanego zjawiska. Moze to usprawnic¢
oceng stanu obiektow budowlanych na terenach gorniczych,
szczegolnie w przypadku analizy grup o duzej liczebnosci.

3. Podsumowanie

Na podstawie rezultatow badan dotyczacych zastosowania
wnioskowania Bayesa do oceny ryzyka powstania uszko-
dzenh w budynkach poddanych oddziatywaniom gérniczym
stwierdzono, ze:

Przyklad predykcji wskaznika intensywnosci uszkodzen dla ustalonych zmiennych wejSciowych (wariant

Example of damage intensity index prediction for predetermined input variables (variant I) (Rusek,

Zadane wskazniki potencjalnych przyczyn uszkodzen (zmienne wejsciowe)
Nazwa wskaznika WIEK REM KO KT asg
Zadana kgt;gorna 4 3 ’ ) 1
wskaznika
Wyznaczone wskazniki intensywnosci uszkodzen (zmienne wyjsciowe)
Nazwa wskaznika W | Wi | W | W | Wiz | Was | Wiz | Was | Wauro | Wz | Wz
Uzyskana kategoria . . X L
wskaznika Prawdopodobienstwa kategorii poszczegdlnych wskaznikow
. 0 . 0,11 0,11 0,11 0,11 0,56 0,70 0,56 0,39
(Nie wystepuja)
. ! 0,11 0,11 0,11 0,36 0,29 0,15 0,11 0,15 0,15 0,29 0,25
(nieznaczne)
2 (umiarkowane) 0,66 0,52 0,66 0,64 0,56 0,70 0,39 0,29 0,15 0,15 0,11
. 3 0,11 0,25 0,11 0,15 0,15 0,39 0,25
(intensywne)
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Tabela 6. Przyklad wnioskowania w przypadku diagnozowania przyczyn obserwowanej intensywnos$ci uszkodzen
(wariant II) (Firek, Rusek 2016)
Table 6. Example of inference in case of diagnosing causes of the observed damage intensity (variant 11) (Firek, Rusek
2016)
Zatozone wskazniki intensywnosci uszkodzen (zmienne wejsciowe)
NaZWa WSkainika wu2 M)u.? M)u7 M)uu wu/Z wul.? wu17 wulS M]uN wu20 wuzl
Zadana kategoria 2 1 1 2 2 2 3 2 1 1 1
wskaznika
Uzyskane wskazniki potencjalnych przyczyn uszkodzen (zmienne wyj$ciowe)
Nazwa wskaznika WIEK REM KO | KT | asg
Ugsi(;a;lleill:;‘t:g[gile Prawdopodobienstwa kategorii poszczegdlnych wskaznikow
0 0,26 0,19
1 0,02 0,30 0,51 0,34 0,64
2 0,05 0,20 0,39 0,41 0,36
3 0,28 0,24 0,10 0,07
4 0,65

— zastosowanie metod bazujacych na formalizmie wniosko-
wania Bayesa, umozliwia budowe systemow decyzyjnych
pozwalajacych na prognozowanie ryzyka powstania
uszkodzen, ktére podawane jest w notacji probabilistycz-
nej,

— stosowanie metod bazujgcych na formalizmie wnioskowa-
nia probabilistycznego Bayesa moze znaczaco podnies¢
efektywno$¢ oceny intensywnosci uszkodzen obiektow
budowlanych oraz ich stanu technicznego w sytuacjach,
gdy dokonanie tej oceny dotyczy duzej liczby obiektow
oraz niepewnej informacji nt. czynnikéw warunkujacych
proces powstawania uszkodzen,

— zaproponowana metodyke mozna wykorzysta¢ zarowno
do przewidywania skutkéw projektowanej eksploatacji,
jak i diagnozowania dominujacego czynnika zewnetrz-
nego, stanowigcego przyczyng obserwowanego zakresu
uszkodzen.

Uzyskane rezultaty wyznaczaja kierunek dalszych badan,

w ktdérych planowane jest wykorzystanie algorytmow po-

zwalajacych na ,,samorozbudowe” sieci przekonan Bayesa

w oparciu o dane wzorcowe (np. Scutari 2014, Tsamardinos i

in. 2006). Pozwoli to na wyodrebnienie $cistych relacji przy-

czynowo-skutkowych migdzy analizowanymi czynnikami
oraz podniesie efektywnos¢ modelu w kwestii odwzorowania
informacji zawartych w danych.

Artykut opracowano w ramach badan statutowych AGH
nr 11.11.150.005
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