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Streszczenie: W artykule zaprezentowano wyniki badan dotyczacych budowy modelu do oceny ryzyka
powstawania uszkodzen budynkéw usytuowanych na terenach gorniczych. Podstawg do badan byta
baza danych nt. konstrukcji, stanu technicznego oraz wpltywow goérniczych dla 129 Zelbetowych
prefabrykowanych budynkow wznoszonych w uprzemystowionym systemie wielkoblokowym
zlokalizowanych na terenie goérniczym Legnicko-Gtodowskiego Okregu Miedziowego (LGOM). Do
analiz zastosowano metodyke sieci przekonan Bayesa (BBN — Belief Bayesian Networks). Stosujac
podejscie score-based Bayesian structure learning (Hill-Climbing oraz Tabu-Search) oraz
wyselekcjonowane kryteria optymalizacyjne, wytoniono 16 struktur sieci Bayesowskich. Wszystkie
modele poddano ocenie ilosciowej i jakosciowej, weryfikujac ich wlasnosci w kontekscie trafnosci
predykcji, generalizacji nabytej wiedzy oraz zaleznosci przyczynowo-skutkowych. Pozwolito to na
wyselekcjonowanie najlepszej struktury sieci wraz z odpowiadajgcym kryterium optymalizacyjnym.
Analiza wynikéw wykazata, ze metoda Tabu-Search przy przyjeciu kryterium optymalizacyjnego w
postaci Locally Averaged Bayesian Dirichlet score (BDla), prowadzi do uzyskania modelu o
najlepszych wlasno$ciach sposrod wszystkich wytonionych modeli. Uzyskane rezultaty uzasadniajg
przyjecie metodyki BBN, jako efektywnej w konteks$cie oceny zakresu uszkodzen budynkéw na
terenach gorniczych.

1. Wprowadzenie

Uszkodzenia istniejacych budynkoéw na terenach gorniczych mogg by¢ spowodowane
przez szereg czynnikow budowlanych i Srodowiskowych, do ktorych zalicza si¢ réwniez
wplywy gornicze. Objawiajg si¢ one na powierzchni terenu w postaci ciggtych lub nieciggtych
deformacji terenu [6,38] oraz wstrzasow gorniczych [23,41]. Uszkodzenia te moga dotyczyé
zarowno elementow konstrukcyjnych, jak i drugorzednych [8]. Taka sytuacja ma miejsce
réwniez w przypadku budynkow o prefabrykowanej konstrukeji zelbetowej, wzniesionych w
systemach budownictwa uprzemystowionego [15], w ktoérych mieszka okoto 1/3 mieszkancoéw
Polski (ok. 12 min ludzi). Dodatkowo sg to z reguty wielkogabarytowe budynki wielorodzinne
lub uzytecznosci publicznej, gdzie zakldcenia komfortu uzytkowania z tytutu uszkodzen sa
bardzo istotne.
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Najczesciej zainicjowanie procesu powstawania uszkodzen zalezy nie od jednego lecz
od wielu czynnikow jednoczesnie. Powoduje to, ze problem dotyczacy oceny przyczyn
zaistniatego stanu uszkodzen jest ztozony i trudny do opisu z analitycznego punktu widzenia.
W kontekscie wplywow gorniczych, sytuacje komplikuje dodatkowo niepewno$¢ dotyczaca
prognoz deformacji na powierzchni terenu oraz wstrzasow [19].

W praktyce, niejednokrotnie konieczne jest przeprowadzenie takiej oceny dla duzej
liczby budynkow stanowigcych zabudowe danego terenu gorniczego. Fakt ten dyskwalifikuje
w ocenie podejscie numeryczne MES, ktore w takim przypadku jest nieefektywne. Wydaje sig,
ze jedyna mozliwo$¢ zmierzenia si¢ z problemem dajg modele statystyczne.

Do grona popularnych i bardzo efektywnych metod pozwalajacych na detekcje
uszkodzen w konstrukcjach betonowych mozna zaliczy¢ roéwniez grupe tzw. metod
nieniszczgcych. Tutaj wymieni¢ nalezy metody akustyczne (Acoustic Emission - AE) [22],
obrazowe (Digital Image Correlation - DIC) [10] lub ultradzwigkowe [31]. Oprocz samej
detekcji peknie¢, metody nieniszczace umozliwiajg bardziej szczegdtows analize degradacji
elementow zelbetowych, ktéra obejmuje rowniez wyznaczenie korozji pretéw zbrojeniowych
[28]. Ma to szczegolne znaczenie w przypadku oceny uszkodzen w prefabrykowanych
budynkach wielkoptytowych, gdzie podstawowa kwestia jest rozstrzygniecie stanu
technicznego polaczen oraz ich zbrojenia. Dodatkowo, w ostatnich latach coraz czgsciej
wykorzystywane sg rowniez alternatywne podejscia bazujgce na wykorzystaniu metod z
obszaru uczenia maszynowego np. [28,29].

Biorgc pod uwage specyfike analizowanego problemu, szczegdlnie w kontek$cie
predykcji uszkodzen dla duzej liczby budynkéw, wyodrebniono do dalszych badan metody
uczenia maszynowego umozliwiajgce przedstawienie badanego zjawiska w notacji
probabilistycznej.

W ramach dotychczasowych badan wykazano efektywno$¢ stosowania narzedzi
z obszaru Machine Learning (ML) [25,27]. Jednak wszystkie z testowanych metod zaktadaty
wzajemna niezalezno$¢ potencjalnych przyczyn mogacych mie¢ wptyw na proces powstawania
uszkodzen. Z tego powodu zadecydowano o wykorzystaniu metodyki tzw. sieci Bayesowskich
(Bayesian Network - BN) lub sieci przekonan Bayesa (Bayesian Belief Network - BBN), ktora
zgodnie z [24], dopuszcza mozliwos¢ uwzglednienia niezaleznosci warunkowej. To z kolei
pozwala na budowe¢ modelu, w ktorym relacje migdzy poszczegdlnymi czynnikami, sg blizsze
rzeczywisto$ci fizycznej zwigzanej z przebiegiem procesu powstawania uszkodzen. W efekcie
ustalona struktura BN moze by¢ utozsamiona z modelem ryzyka powstania uszkodzen.

Dodatkowa wiasnoscig sieci Bayesowskich, ktora stanowi bardzo istotng zalete w
odniesieniu do zagadnienia powstawania uszkodzen w budynkach poddanych m.in. wptywom
gorniczym, jest mozliwo$¢ wykorzystania utworzonego modelu nie tylko w kontekscie
predykcji, ale i diagnozy uszkodzen. To z kolei pozwala na duzo szerszg implementacje takiego
systemu w praktyce.

Niestety istotnym problemem w przypadku duzej liczby zmiennych opisujacych
modelowany proces, jest czesto brak znajomosci struktury sieci Bayesowskiej. Istnieja jednak
metody, ktore pozwalajg na wyodrgbnienie struktury sieci z danych. Zgodnie z [18] podzielono
je na 3 grupy: constraint based structure learning, score-based structure learning oraz
podejscie hybrydowe. W pracy zastosowano podejscie score-based, dla ktorego uzasadnienie
podano w rozdziale 4.

W celu wylonienia optymalnej struktury sieci Bayesowskiej przetestowano dwa
algorytmy: Hill-Climbing (HC) oraz Tabu-Search (TS), ktére naleza do grupy metod score-
based structure learning [18].

Podstawa do analiz byla baza danych o uszkodzeniach grupy 129 zelbetowych,
prefabrykowanych budynkéw wzniesionych w  systemie uprzemystowionym WBL
zlokalizowanych na terenie gérniczym LGOM (rys. 1). Informacje o stanie technicznym, w tym



o uszkodzeniach byty zbierane w trakcie inwentaryzacji dokonywanej ,,in-situ” oraz na
podstawie zgloszen. Dane te postuzyly do wyltonienia struktur sieci Bayesowskich oraz
pozniejszego ich testowania. Weryfikowano jako$¢ utworzonych modeli w kontekscie
poprawnej klasyfikacji oraz wtasnosci generalizujgcych. Dodatkowo, dysponujgc jawng
reprezentacja powiazan miedzy weztami sieci dokonywano weryfikacji pod katem zgodnosci
modelu z obserwowang, rzeczywista naturg modelowanego procesu. Byta to ocena
subiektywna, dokonywana na podstawie wiedzy eksperckiej.

Na podstawie uzyskanych wynikéw wyloniono struktur¢ sieci Bayesowskiej, ktora
moze reprezentowaé ztozony model ryzyka powstania uszkodzen. Podstawa oceny byla tutaj
przede wszystkim zgodnos¢ klasyfikacji modelu z danymi uczgcymi i testowymi.

2. Przeglad literaturowy

Metodyka sieci Bayesowskich (BN) lub inaczej sieci przekonan Bayesa (BBN) znajduje
aktualnie szerokie zastosowanie w analizie ryzyka [3], bezpieczenstwa [12], niezawodnoSci
[43] oraz przewidywania zakresu uszkodzen [16]. W ostatnich latach coraz czgséciej spotyka sie
implementacje tego typu metodyki w obszarze inzynierii ladowej. Dominuje tutaj jednak
podejscie ekspertowe, gdzie struktura sieci Bayesa nadawana jest w sposob odgorny, a uczeniu
podlegaja jedynie parametry modelu. Wyszczego6lniajac obszary zbiezne do podejmowanej w
pracy tematyki mozna wymieni¢ zagadnienia zwigzane z analiza ryzyka powstania uszkodzen
w obiektach budowlanych. Przedmiotem tych analiz sg przewaznie budowlane obiekty liniowe
takie jak: rurociagi, obiekty mostowe [1] lub tunele [40]. Chociaz mozna spotka¢ rowniez
przyktady dotyczace oceny ryzyka powstania uszkodzen w budynkach [30]. Zastosowanie sieci
Bayesowskich wystepuje rowniez w szerszym ujeciu dotyczacym analiz niezawodno$ciowych
[39], w tym réwniez oceny bezpieczenstwa obiektow budowlanych [5]. Metodyka ta
wykorzystywana jest takze do budowy systemoéw diagnostycznych w obszarze zarzadzania
utrzymaniem obiektow budowlanych [20], jak i do oceny ich stanu technicznego [21]. W
wezszym zakresie wystepuja rowniez, jako systemy pozwalajace na oceng parametrow
wytrzymato$ciowych istniejgcych konstrukcji, zaréwno statycznych [4], jak i zmgczeniowych
[44].

W  kwestii réznorodnosci typow konstrukcji budowlanych, metodyka sieci
Bayesowskich stosowana jest rowniez w odniesieniu do budynkéw murowanych [17], jak i
stalowych [7]. Natomiast w szerszym kontekscie, bardzo czgsto wykorzystywana jest jako
narzgdzie do prognozowania wplywoéw srodowiskowych o charakterze losowym takich jak:
powodzie, trzesienia ziemi, tsunami [13], zmiany klimatyczne [37] lub osiadania terenu [42].
Wyniesione z takich analiz informacje, sa z kolei sa wykorzystywane zarowno na etapie
projektowania, jaki oceny zagrozenia istniejacych konstrukcji budowlanych.

Nalezy podkresli¢, ze w ostatnim czasie, metodyka sieci Bayesowskich znajduje
zastosowanie w obszarze budownictwa rowniez na terenie Polski. Przyktadem moze by¢ tutaj
wykorzystane jej do oceny wptywu drgan komunikacyjnych na zabudowg¢ powierzchni [36]
oraz analiza ryzyka w ramach inwestycji budowlanej dotyczacej budowy tunel pod Martwa
Wista w Gdansku [14].

Jednak pomimo licznych zastosowan metodyki opartej na sieciach Bayesowskich w
obszarze inzynierii ladowej, stosowanie i rozwijanie metod wykrywania struktury z danych jest
nadal domeng nauk tj. medycyna, biologia, genetyka np.[9]. Z tej przyczyny, prezentowane w
pracy badania, stanowia poszerzenie metodyki stosowanej dotychczas w obszarze inzynierii
ladowej, ktore moze pozwoli¢ na analize¢ bardziej zlozonych probleméw inzynieryjnych z
obszaru analizy ryzyka uszkodzen lub niezawodno$ci konstrukcji. Podjgte zagadnienie,
dotyczace wykrywania struktury sieci Bayesowskiej z danych do budowy modelu ryzyka



powstania uszkodzen w budynkach poddanych wptywom eksploatacji gorniczej stanowi
zdaniem autorow, interdyscyplinarne i nowatorskie ujecie tematu.

Rys. 1. Przyktady budynkow zrealizowanych w technologii uprzemystowionej WBL
(own source)
Fig. 1. Examples of buildings constructed using WBL industrialised technology

3. Charakterystyka bazy danych

W bazie danych, ktora byla podstawa badan, zebrano szczegotowe informacje
dotyczace grupy 129 zelbetowych prefabrykowanych wielkogabarytowych budynkow
wielorodzinnych i uzytecznos$ci publicznej, wzniesionych uprzemystowionym systemem
wielkoblokowym WBL np. [26]. W kazdym przypadku, w miejscu lokalizacji budynku,
okreslone zostaly wskazniki opisujace intensywno$¢ wplywow gorniczych na czas
dokonywanej inwentaryzacji (MC, AH i ASG — por. tab. 1). Zmienna ASG zostata ustalona na
podstawie oryginalnego wskaznika wstrzasow gorniczych asg [41] 1 wyraza wplyw
wielokrotnego oddziatywania wstrzagso6w gorniczych na zuzycie techniczne budynkow. Baze
uzupelniajg informacje dotyczace cech konstrukcyjno-materiatowych, historii i jakosci
utrzymania, remontow oraz odnotowanych uszkodzen. W przypadku uszkodzen wykorzystano
autorski wskaznik uszkodzen wy odniesiony zar6wno do elementow konstrukcyjnych, jak i
wykonczeniowych [8].

W trakcie wstepnej analizy bazy danych, dokonano kategoryzacji wszystkich
zmiennych pod katem dalszego ich wykorzystania w trakcie uczenia sieci Bayesowskich.
Polegato to na przypisaniu etykiet dla poszczegolnych kategorii. Wykaz wszystkich zmiennych
wraz z przypisanym zakresem etykiet podano w tabeli 1. W pdzZniejszym etapie, kazda ze
zmiennych bedzie odzwierciedla¢ poszczegolne wezty w sieci Bayesowskiej.

4. Metodyka badan

Sieci Bayesowskie (BN — Bayesian Network), zwane takze Sieciami przekonan Bayesa
(BBN — Bayesian Belief Networks) mozna przedstawi¢ w postaci acyklicznego grafu
skierowanego (DAG — Directed Acyclic Graph) [18]. W strukturze grafu (G) zakodowana jest
informacja o wzajemnych zaleznosciach migdzy poszczegdlnymi zmiennymi X =
{X1, ..., Xy}, ktorg reprezentujg krawedzie grafu (E) oraz wezty (V). W ogdlnym ujeciu, BBN
reprezentuje taczny rozktad prawdopodobienstwa nad zbiorem zmiennych losowych X, ktory
mozna przedstawic jako [34]:

N
P(XI6,0) = | | P (XilMy, 0x,) (1)
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gdzie:

G = G(X,E,V) - struktura acyklicznego grafu skierowanego

X = {Xi, ..., Xy} — zbior wszystkich zmiennych wystepujacych w weztach grafu

X; = (x, .., x¥03 _ stany j-tej zmiennej

E — zbior wszystkich krawedzi

V — zbiér wszystkich weztow

Iy, = {xi(‘“), s xi(qi)} — zbior rodzicdw, czyli wszystkich weztow grafu warunkujacych

stan wezta X;

0= {HX 1 HXN} — zbior wszystkich parametrow relacji warunkowych migdzy
poszczegolnymi weztami X;, a zbiorem ich rodzicow Iy,

W przypadku zmiennych dyskretnych, parametry modelu &={ 8} sa reprezentowane
w postaci wielonomialnej tablicy prawdopodobienstwa warunkowego (CPT - Conditional
Probability Table), ktorej elementy wyraza si¢ jako [11]:

Bijk =P (X] = Xj(i)|HXj = T[j(k)) (2)

Zgodnie z zalezno$cig (1) taczny rozktad prawdopodobienstwa P(X|G, @) podlega
dekompozycji w oparciu o warunkowe rozktady lokalne P (Xilﬂxi, @Xi)’ opisane nad kazda
zmienng losowa X; wzgledem odpowiadajacego jej zbioru zmiennych warunkujacych, tzw.
rodzicow [lx,. Takie sformutowanie jest mozliwe dzigki pojeciu warunkowej niezaleznosci
wprowadzonej przez Perla w pracy [24]. Pozwala to dodatkowo na efektywna analiz¢ zmian
wartosci przyjetego kryterium w trakcie wyszukiwania optymalnej struktury sieci.

W opisywanym problemie, dotyczacym budowy modelu ryzyka powstawania
uszkodzen, niewiadomymi sg zaréwno struktura BBN, jak roéwniez jej parametry. W ramach
dotychczasowych badan potwierdzono istotny, lecz subtelny wplyw poszczegdlnych
czynnikOw na proces powstawania uszkodzen. Dlatego, na etapie selekcji metody uczenia
struktury BBN z danych, kierowano si¢ tym, zeby w ostatecznym modelu wystepowata jak
najwigksza liczba zmiennych potencjalnie wptywajacych na proces inicjowania uszkodzen. Na
podstawie literatury [18] odrzucono metody constraint-based structure learning oraz podejscie
hybrydowe. Stwierdzono bowiem, ze w ramach tych metod uczenia wigksza waga
przypisywana jest indywidualnym potgczeniom migdzy weztami sieci niz globalnej odpowiedzi
modelu. Tym samym ukierunkowano si¢ na metody score-based structure learning. Finalnie
zastosowano dwie metody: Hill-Climbing (HC) i Tabu-Search (TS).

Podejscie optymalizacyjne HC zaliczane jest do grona metod greedy-search [35].
Polega ono na przeszukiwaniu najblizszego otoczenia wokot aktualnego punktu w przestrzeni,
ktéremu odpowiada dana warto$¢ przyjetego kryterium optymalizacyjnego. Nastepnie,
z otoczenia wybierany jest punkt w przestrzeni poszukiwan, ktorego wartos¢ kryterialna jest
wyzsza niz w kroku poprzednim. Obszar poszukiwan stanowi przestrzen struktur acyklicznych
grafow skierowanych (DAG), a postep algorytmu nastepuje poprzez dodawanie, odejmowanie
lub zamiang powigzan miedzy weztami.

Z Kkolei podejscie TS stanowi modyfikacje¢ algorytmu HC. Modyfikacja ta polega na
przechowywaniu okreslonej liczby zakazanych $ciezek w przestrzeni poszukiwan, ktore zostaty
juz przebyte w ramach poprzednich iteracji, a tym samym ogranicza si¢ Slepe bladzenie oraz
utkniecie w optimum lokalnym [33].



Tabela 1. Wykaz zmiennych w bazie danych wraz z przypisanym zakresem etykiet
Table 1. List of variables in the database with the assigned label range

WYKAZ ZMIENNYCH
TYP ZMIENNEY/
OZN OPIS ETYKIETY
ZMIENNYCH
DANE O ODDZIALYWANIACH GORNICZYCH W MIEJSCU LOKALIZACJI DANEGO BUDYNKU
MC kategoria terenu gorniczego kategor. / 3 kategorie
AH maksymalna sktadowa pozioma przyspieszenia drgan gruntu kategor. / 4 kategorie
ASG wskaznik oceny wplywu wstrzasow gorniczych [41] kategor. / 4 kategorie
WSKAZNIKI USZKODZEN ELEMENTOW KONSTRUKCYJINYCH I WYKONCZENIOWYCH
Wu2 wskaznik uszkodzen $cian piwnicznych lub fundamentowych kategor. / 4 kategorie
wskaznik uszkodzen $cian nosnych nadziemia wewn. i zewn. .
Wu3 .. . . kategor. / 4 kategorie
(w tym nadprozy i muréw podokiennych)
Wu7 wskaznik uszkodzen stropow wyzej, stropodachu (przekrycia) kategor. / 4 kategorie
Wu1t wskaznik uszkodzen $cian dziatowych kategor. / 2 kategorie
W Zzslle(if:;cl; uszkodzen tynkoéw wewnetrznych i oktadzin kategor. / 3 kategorie
Wu13 wskaznik uszkodzen podtogi (warstw podtogowych) kategor. / 3 kategorie
Wu17 wskaznik uszkodzen elewacji (warstw elewacyjnych) kategor. / 4 kategorie
Wu1g wskaznik uszkodzen pokrycia dachowego kategor. / 4 kategorie
DANE O UTRZYMANIU | REMONTACH
CR remonty biezace kategor. / 4 kategorie
FR remonty elewacji kategor. / 5 kategorie
RR remonty dachu kategor. / 6 kategorie
IR remonty wnetrz kategor. / 7 kategorie
DANE O KONSTRUKCJI | GEOMETRII BUDYNKU
LEN dhugos¢ budynku (dhuzszy z wymiaréw) kategor. / 6 kategorie
NoST liczba kondygnacji kategor. / 6 kategorie
NoSE liczba segmentow kategor. / 8 kategorie
LoSE dhugos¢ segmentow kategor. / 6 kategorie
DIL dylatacja (szeroko$¢) kategor. / 3 kategorie
SHA ksztatt budynku kategor. / 4 kategorie
ToF rodzaj fundamentu kategor. / 5 kategorie
SwW $ciany ostonowe kategor. / 4 kategorie
BC strop nad piwnica kategor. / 4 kategorie
DP zabezpieczenia projektowe kategor. / 3 kategorie
EP zabezpieczenia istniejace kategor. / 5 kategorie
DANE DOTYCZACE TRWALOSCI
AGE wiek budynku kategor. / 4 kategorie
DUR trwato$¢ kategor. / 5 kategorie
TS stan techniczny kategor. / 4 kategorie

W niniejszej pracy, wykorzystujgc pakiet bnlearn, podjeto analize porownawcza
obydwu podejs¢. Dodatkowo przetestowano ich dziatanie w sytuacji przyjecia réoznych
kryteriow optymalizacyjnych. W tym celu przyjeto kryteria nalezace do dwoch grup:
Information-Theoretic scores (IT) [2] and Bayesian Dirichlet scores (BD) [32]. Do pierwszej z
nich nalezg: Log-Likelihood (LL), Akaike Information Criterion (AIC) and Bayesian
Information Criterion (BIC). Natomiast z grupy Bayesian Dirichlet scores (BD) zastosowano
wg. [33]: Bayesian Dirichlet equivalent uniform (BDeu), modified Bayesian Dirichlet
equivalent score (mBDe), Bayesian Dirichlet sparse score (BDs), locally averaged Bayesian
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Dirichlet score (BDla) and the K2 score. Schemat chronologiczny przeprowadzonych badan

przedstawiono narys. 2.

Algorytm Hill-Climbing Algorytm Tabu-Search

Rys. 2. Chronologiczny schemat przeprowadzonych analiz
Fig. 2. Chronological diagram of the carried out analyses

5. Wyniki przeprowadzonych analiz

W badaniach zastosowano metodyke opisang w rozdziale 3, w ktorej zatozono dwa
podejscia do budowy struktury sieci przekonan Bayesa (BBN) z danych. Obydwa podejscia
nalezag do grupy metod score-based structure learning [18]. Jako pierwszy zastosowany
algorytm Hill-Climbing (HC). Natomiast w drugim wykorzystano jego modyfikacje,
a mianowicie algorytm Tabu-Search (TS).



Zestaw danych o budynkach, opisany w rozdziale 2, zostal podzielony na zbior
treningowy 1 testowy. Kluczowe bylo tutaj takie rozdzielenie zbiorow, aby zachowa¢ w nich
rownomierny podziat wartosci skategoryzowanych zmiennych, ujetych w tab.1 tj.: wyz, Wys,
Wy7, Wut11, Wu12, Wu13, Wu17 | Wue. Finalnie dokonano tego za pomoca metody Stratified Sampling
(SS). Uzyskano tym samym zbior treningowy o licznosci rownej 105 wzorcéw (81,36%
catkowitej liczby wzorcoOw w bazie danych) oraz zbior testowy, ktorego liczba wzorcow byla
rowna 24 (18,6%).

W przypadku wykorzystanego w analizach pakietu bnlearn, istnieje mozliwos¢
uwzglednienia wiedzy eksperta. Odbywa si¢ to za pomocg wprowadzania listy reprezentujacej
powigzania zakazane (Black List) i wymuszone (White List). Sg to ograniczenia typu mocnego
(strong constraint), ktére nie podlegaja modyfikacji w trakcie procesu uczenia.

W pracy zestawiono wyniki przeprowadzonych analiz, ktérych celem byto porownanie
obydwu zastosowanych podejs¢. Ostatecznie wytoniono 16 struktur BBN, ktore poddano
ocenie. Wynikato to z przyjecia dwoch algorytmow uczacych i o$miu Kkryteridw
optymalizacyjnych (Information-Theoretic scores (IT) and Bayesian Dirichlet scores (BD) -
wg. rozdziahu 3).

Przed rozpoczg¢ciem obliczen, wprowadzono ograniczenia (strong constraint)
powodujace wykluczenie z sieci tych powigzan, ktore sg sprzeczne z logika i nie s3
obserwowane w rzeczywisto$ci. Lacznie utworzono zestaw 427 par miedzy weztami,
w ktorych zabroniono tworzenia si¢ powigzan. Nalezy zaznaczy¢, iz nie tworzono listy
wymuszen, pozostawiajac w tej kwestii swobode poszczegdlnym algorytmom uczacym.

W pierwszym etapie oceniono poszczegolne struktury pod katem ilosciowym.
Podstawa byta tutaj analiza poprawnosci klasyfikacji oraz wiasnosci generalizacyjne
wylonionych struktur BBN. Zastosowano tutaj miar¢ wzgledng w postaci procentowego
udziatu poprawnie sklasyfikowanych wzorcow wzgledem licznosci catego zbioru danych
(odpowiednio treningowego i testowego). Wyniki te dla poszczegdlnych kombinacji
wynikajacych z przyjetej metody uczenia i kryterium optymalizacyjnego zestawiono
w tab. 2 + 5. Pozwolito to na oceng poprawnosci klasyfikacji oraz wtasnosci generalizacyjnych
utworzonych ~ modeli. Podstawg bylo tutaj symulowanie odpowiedzi sieci
w weztach odpowiadajacych poszczegdlnym wskaznikom uszkodzen: Wuz, Wyz, Wu7, Wui1, Wu12,
Wu13, Wu17 | Wuio.

Tabela. 2. Poprawnos¢ klasytfikacji dla poszczegdlnych weztéw odpowiadajacych wskaznikom
uszkodzen — zbidr treningowy — algorytm uczacy HC

Table 2. Accuracy of classification for individual nodes corresponding to damage indices -
training set - algorithm teaching HC

Poziom doktadnosci acH¢~TR [%]

WuU2 WuU3 Wu7 WuU11 WuU12 WuU13 WuU17 WU19
LL 100,00 99,05 99,05 100,00 | 100,00 | 100,00 99,05 99,05
AIC 92,38 90,48 85,71 92,38 94,29 95,24 90,48 90,48
BIC 93,33 90,48 89,52 92,38 94,29 90,48 90,48 90,48

BDeu 89,52 91,43 86,67 92,38 94,29 94,29 91,43 93,33
BDs 92,38 93,33 89,52 97,14 97,14 99,05 94,29 92,38

mBDe 91,43 91,43 85,71 92,38 94,29 94,29 91,43 93,33
BDla 90,48 93,33 85,71 97,14 97,14 95,24 95,24 94,29
K2 93,33 90,48 90,48 93,33 91,43 94,29 95,24 90,48

kryterium




Tabela. 3. Poprawnos¢ klasyfikacji dla poszczegdlnych weztdw odpowiadajacych wskaznikom

uszkodzen — zbidr testowy — algorytm uczacy HC

Table 3. Accuracy of classification for individual nodes corresponding to damage indices - test

set - algorithm teaching HC

: Poziom doktadnosci act¢~TS [%]
kryterium
Wu2 Wu3 Wu7 WU11 WU12 WuUz13 WU17 WuU19

LL 95,83 95,83 79,17 100,00 | 100,00 | 100,00 79,17 95,83
AIC 83,33 87,50 75,00 95,83 95,83 100,00 37,50 95,83
BIC 87,50 87,50 79,17 91,67 91,67 91,67 41,67 95,83
BDeu 83,33 87,50 79,17 95,83 95,83 100,00 62,50 100,00
BDs 91,67 91,67 79,17 100,00 | 100,00 | 100,00 75,00 100,00
mBDe 83,33 87,50 83,33 95,83 95,83 100,00 66,67 100,00
BDla 83,33 91,67 83,33 100,00 | 100,00 | 100,00 87,50 100,00
K2 95,83 83,33 75,00 95,83 100,00 91,67 87,50 95,83

Tabela. 4. Poprawnos¢ klasyfikacji dla poszczegdlnych weztow odpowiadajacych wskaznikom
uszkodzen — zbidr treningowy — algorytm uczacy TS

Table 4. Accuracy of classification for individual nodes corresponding to damage indices -
training set - algorithm teaching TS

: Poziom doktadnosci acT4BU=TR [9]
kryterium
WU W3 W7 WU11 WUz Wu13 Wu17 WU19
LL 100,00 99,05 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00
AIC 92,38 90,48 85,71 92,38 94,29 96,19 90,48 90,48
BIC 93,33 90,48 89,52 92,38 94,29 90,48 90,48 90,48
BDeu 91,43 90,48 88,57 92,38 94,29 96,19 91,43 93,33
BDs 95,24 96,19 89,52 97,14 97,14 98,10 94,29 93,33
mBDe 91,43 89,52 86,67 93,33 94,29 94,29 90,48 93,33
BDla 91,43 93,33 86,67 97,14 97,14 95,24 95,24 93,33
K2 93,33 90,48 86,67 89,52 94,29 92,38 95,24 90,48

Tabela. 5. Poprawnos¢ klasyfikacji dla poszczegdlnych weztdw odpowiadajacych wskaznikom

uszkodzen — zbior testowy — algorytm uczacy TS

Table 5. Accuracy of classification for individual nodes corresponding to damage indices - test

set - algorithm teaching TS

: Poziom doktadnosci acT4BY=TS [%)]
kryterium
Wu2 Wus Wu7 WuU11 WuUz12 WU13 WuU17 WuU19

LL 95,83 95,83 79,17 100,00 | 100,00 | 100,00 79,17 95,83
AIC 83,33 87,50 70,83 95,83 95,83 100,00 50,00 95,83
BIC 87,50 87,50 79,17 91,67 91,67 91,67 54,17 95,83
BDeu 87,50 87,50 87,50 95,83 95,83 100,00 66,67 100,00
BDs 91,67 91,67 83,33 100,00 | 100,00 | 100,00 66,67 100,00
mBDe 83,33 87,50 83,33 95,83 95,83 100,00 66,67 100,00
BDla 83,33 91,67 87,50 95,83 100,00 | 100,00 79,17 100,00
K2 95,83 91,67 79,17 91,67 91,67 91,67 87,50 95,83




W drugim etapie weryfikowano uzyskane struktury BBN pod katem jako$ciowym.
Byto to podyktowane wzgledami praktycznymi wynikajacymi z mozliwosci pozniejszego
stosowania utworzonego modelu do oceny ryzyka w budownictwie. Tutaj skupiono si¢ na
wykrytych powigzaniach przyczynowo-skutkowych. Ocena byta podejmowana w sposob
ekspercki, wynikajacy z doswiadczenia autoréw w zakresie problematyki uszkodzen budynkow
na terenach gorniczych.

Na podstawie wynikow analizy ilosciowej, ktora reprezentuje poziom poprawnie
sklasyfikowanych wzorcow dla zbioréw treningowych i1 testowych opisanych miarg:
acHC-TR qcHC=TS qcTABU-TR qcTABU-TS (tab, 2 + 5), stwierdzono, ze:

- kryterium optymalizacyjne LL prowadzi do najlepszego dopasowania wzorcow treningowych
(tab. 2 i 4), ale generuje najwicksze bledy klasyfikacji dla zbiorow testowych (tab. 3 i1 5).
Wynika z tego, ze zarowno dla metody HC, jak i TS, wytonione struktury BBN nie posiadaja
dobrych wtasnosci generalizujacych i prowadza do przeuczenia modelu,

- najgorsze rezultaty uzyskano dla predykcji wskaznikow uszkodzen wyz i Wuiz — por. tab. 3
i 5. Przy czym odpowiadajace wyniki w zbiorze treningowym osiggaja warto$¢ poprawnej
klasyfikacji na poziomie acf¢~TR ~ act¢~TS ~ 90%. R6znica miedzy wynikami dla zbioru
treningowego 1 testowego swiadczy o przeuczenia modelu w zakresie predykcji wskaznikow
Wu7 | Wu7.

- najlepsze rezultaty w odniesieniu do predykcji wartosci wskaznikéw uszkodzen wWy7 1 Wy17,
zarbwno w zbiorze treningowym, jak i testowym, uzyskano przyjmujac jako kryterium
optymalizacyjne miar¢ BDIla i K2— por. tab. 31 5,

- w przypadku predykcji pozostatych wskaznikow uszkodzen: Wuz, Wu3, Wyt1, Wu12, Wu13 | Wy1o,
pomijajac  kryterium LL, obydwie metody uczenia generuja modele osiagajace
w symulacjach bardzo wysoki poziom trafnosci, zarOwno w zbiorze treningowym
1 testujacym. Nie ma tutaj znaczacego wplywu wybor poszczegolnych kryteriow
optymalizacyjnych.

W ramach etapu pierwszego, czyli oceny, ilosciowej wyodrebniono tgcznie 4 struktury,
dla ktorych uzyskano najlepsze wyniki predykcji dla wszystkich wskaznikow uszkodzen
(tacznie ze wskaznikami Wy7 | Wy17) oraz potwierdzono ich wlasnosci generalizacyjne. Byty to
struktury utworzone metodag HC i TS z zastosowaniem kryteriow optymalizacyjnych BDla i
K2. Wyniki w postaci graficznej zaprezentowano na rys. 3 do 6.

Rys. 3. Struktura BBN wytoniona metodg HC przy zastosowanym Kryterium
optymalizacyjnym BDla
Fig. 3. The BBN structure extracted by the HC method using the BDIa optimisation criterion
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Rys. 4. Struktura BBN wytoniona metoda TS przy zastosowanym Kryterium
optymalizacyjnym BDla
Fig. 4. The BBN structure extracted by the TS method using the BDla optimisation criterion

Rys. 5. Struktura BBN wytoniona metodg HC przy zastosowanym Kryterium
optymalizacyjnym K2
Fig. 5. The BBN structure extracted by the HC method using the K2 optimisation criterion
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Rys. 6. Struktura BBN wyloniona metoda TS przy zastosowanym Kryterium
optymalizacyjnym K2
Fig. 6. The BBN structure extracted by the TS method using the K2 optimisation criterion

W przypadku struktury BBN uzyskanej metoda HC i kryterium BDla (rys. 3), mozna
zauwazy¢, ze pominigte sg dwa wezly reprezentujace zmienne: NOSE i LOSE. Analogicznie w
przypadku struktury wylonionej metoda TS i kryterium BDle. Tutaj pominigty jest jedynie
jeden wezet wskazujacy zmienng LOSE. Zmienna NOSE wyst¢puje natomiast w tagcznej
strukturze sieci BBN —rys. 4.

Z kolei w przypadku kryterium K2, bez wzgledu na zastosowany algorytm uczacy, poza
wylonionymi strukturami (rys. 5 i 6) pozostajg wezty LOSE, NoSE, LEN, DIL, SHA.

Cechy geometryczne danego obiektu (por. tab. 1), maja wptyw na jego odpornosc [27],
a co za tym idzie, takze na ryzyko powstania uszkodzen. Dlatego wydaje si¢, na podstawie
wieloletnich do§wiadczen autorow, ze blizsze rzeczywisto$ci s3 modele reprezentowane przez
struktury sieci BBN wylonione przy zastosowaniu algorytmu TS oraz kryterium BDla — por.
rys. 4. W tym przypadku uzyskano najpetniejszy opis analizowanego problemu, bioragc pod
uwage zbior aktywnych zmiennych zawartych w sieci BBN reprezentowanych przez
poszczegolne wezly.

6. Podsumowanie

W pracy zaprezentowane zostaty wyniki analiz dotyczacych budowy sieci Bayesowskiej
(BN) do prognozowania zakresu i oceny uszkodzen budynkéw poddanych wptywom
eksploatacji gorniczej. Z uwagi na fakt, ze ustalona sie¢ Bayesowska reprezentuje wynikowe
prawdopodobienstw0 wystepowania uszkodzen oraz wszystkich czynnikow warunkujacych ich
powstanie, moze stanowi¢ model do oceny ryzyka powstania uszkodzen. Ostatecznie model
taki zostal opracowany na podstawie informacji dotyczacych 129 wielkogabarytowych
budynkéw wielorodzinnych 1 wuzytecznosci publicznej o konstrukcji  zelbetowe;j
prefabrykowanej, wzniesionych w systemie budownictwa uprzemystowionego WBL. W bazie
danych zebrano informacje o cechach konstrukcyjno-materiatowych, jako$ci utrzymania, a
takze dane dotyczace oceny uszkodzen elementow oraz wplywu oddziatywan gorniczych. Na
tej podstawie, przyjmujac dwa algorytmy uczenia struktur sieci Bayesowskich z danych (Hill-
Climbing i Tabu-Search) oraz 8 réznych kryteriow optymalizacyjnych utworzono 16 struktur
sieci Bayesa do celow predykcji zakresu i prawdopodobienstwa powstania uszkodzen.
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Uzyskane sieci Bayesowskie poddano ocenie ilosciowej i jakosciowej. Ocena iloSciowa
polegata na weryfikacji zgodnosci predykcji poszczeg6élnych sieci z danymi ze zbiorow
treningowych 1 testowych. Tym samym sprawdzono rdwniez stopnien generalizacji nabytej
wiedzy. W ramach tych analiz wyodr¢bniono 4 struktury, ktore poddano dalszej analizie
jakosciowej. Z Kolei, w trakcie analizy jako$ciowej oceniano kompletno$¢ utworzonych
struktur pod wzgledem aktywnie potagczonych weztow reprezentujgcych poszczegdlne zmienne
potencjalnie mogace wptywac na proces powstawania uszkodzen. Rezultatem bylo zawe¢zenie
wstepnie wyselekcjonowanych sieci z etapu analizy ilosciowej do jednego modelu. Model ten
zostal utworzony z zastosowaniem algorytmu Tabu-Search przy zastosowaniu Kryterium
optymalizacyjnego BDla.

Utworzony model ryzyka w postaci sieci Bayesowskiej, powstalty w wyniku uczenia
struktury DAG na podstawie danych, posiada kilka bardzo istotnych zalet:

— Daje mozliwos$¢ zaréwno przewidywania prawdopodobienstwa zaistnienia uszkodzen, jak i
diagnozy przyczyn ich powstania. Z tego powodu moze by¢ wykorzystany jako narzedzie
do szacowania ryzyka powstania uszkodzen dla duzej liczby budynkow zlokalizowanych na
terenie gorniczym.

— Umozliwia interpretacj¢ powigzan przyczynowo-skutkowych, ktdrych znajomos$¢ poszerza
wiedzg nt. modelowanego zjawiska. Szczegolnie w przypadku oddziatywania zmiennych
dotyczacych jako$ci utrzymania obiektu.

— Pozwala na przeprowadzenie wnioskowania wzgledem dowolnej zmiennej zawartej
w strukturze DAG reprezentujacej sie¢ Bayesowskg.

— Moze by¢ wykorzystywane w przypadku braku $cistej informacji nt. stanu zmiennych
w poszczegdlnych wezlach. Umozliwia zatem stosowanie modelu w obszarze niepewnosci.

— Moze by¢ latwo aktualizowany w przypadku rejestracji nowych danych wynikajacych
z obserwacji rzeczywistego przebiegu danego procesu.

Dodatkowo, tego rodzaju metodyka moze by¢ zastosowana w duzo szerszym zakresie
niz tylko do oceny wptywow eksploatacji gorniczej. Jako przyktadowe mozna wymieni¢ tu:
monitoring stanu technicznego konstrukcji (Structure Health Monitoring) lub zarzadzanie
utrzymaniem technicznym i konserwacja obiektoéw budowlanych (Maintenance Management).

Uzyskane wyniki daja asumpt do dalszych badan w tym zakresie, zarbwno w kwestii
analizy budynkéw innego typu, jak i testowania innych metod pozwalajacych na uczenie
struktur sieci Bayesowskich z danych.
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