SCIENTIFIC PRACE
STUDIES NAUKOWE

Leszek Chomacki

Zastosowanie inteligenciji
obliczeniowej sieci Bayesa do oceny
ryzyka powstania uszkodzen
budynkow na terenach gérniczych

Application of the computational intelligence
of the Bayesian network to the assessment
of the risk of damage to buildings in mining areas

®
D%'DE’ Instytut Techniki Budowlanej

. Warszawa 2023




PUBLIKACJE INSTYTUTU TECHNIKI BUDOWLANEJ
obejmuja m.in. nastepujace wydawnictwa:

PRACE NAUKOWE - MONOGRAFIE, ROZPRAWY, STUDIA
INSTRUKCJE, WYTYCZNE, PORADNIKI
WARUNKI TECHNICZNE WYKONANIA | ODBIORU ROBOT BUDOWLANYCH

PROJEKTOWANIE WEDLUG EUROKODOW

RADA PROGRAMOWA WYDAWNICTW ITB

Przewodniczacy dr hab. inz. Jadwiga Fangrat, prof. instytutu
Sekretarz inz. Marek Gebarzewski
Cztonkowie prof. dr hab. inz. Lech Czarnecki

mgr inz. Jan Sieczkowski

dr hab. inz. Jacek Szer, prof. uczelni

dr hab. inz. Wojciech Wegrzynski, prof. instytutu
dr inz. Michat Wojtowicz



SCIENTIFIC PRACE
STUDIES NAUKOWE

Monographs Monografie

Leszek Chomacki

Zastosowanie inteligenciji
obliczeniowej sieci Bayesa do oceny
ryzyka powstania uszkodzen
budynkow na terenach gdrniczych

Application of the computational intelligence
of the Bayesian network to the assessment
of the risk of damage to buildings in mining areas

e
[ [l DD Instytut Techniki Budowlane;
Warszawa 2023



KOMITET REDAKCYJNY

Redaktor naczelny prof. dr hab. inz. LECH CZARNECKI
Z-cy redaktora naczelnego  prof. dr inz. LESLtAW BRUNARSKI
dr hab. inZ. JADWIGA FANGRAT, prof. instytutu
Sekretarz dr MiCHAL GAJOWNIK
Czlonkowie dr hab. inz. PAWEL LEWINSKI, prof. instytutu
mgr inZ. JAN SIECZKOWSKI
dr inz. EWA SZEWCZAK
dr inZz. SEBASTIAN WALL

Recenzenci:
prof dr hab. inz. LUKASZ DROBIEC
prof dr hab. inz. KRzyszToF TAJDUS

Redakcja
dr MICHAL GAJOWNIK

© Copyright by Instytut Techniki Budowlane;j
Warszawa 2023

Czterysta siedemdziesigta czwarta pozycja
.Prac Naukowych ITB”

ISBN 978-83-249-8649-1 (PDF)

Wydawca i Autorzy dotozyli wszelkich staran, aby publikowane informacje pochodzity z rzetelnych zrédet. Wydawca nie
publikacji. W szczegolnosci nie ponosi odpowiedzialnosci w stosunku do czytelnikéw i/lub strony trzeciej za jakiekolwiek
poniesione straty, wydatki i szkody bezposrednie i posrednie, tgcznie z utratg zysku i innych korzysci majgtkowych, ktére
mogty powstac lub by¢ zwigzane bezposrednio lub posrednio z tresciami opublikowanymi, w tym ewentualnymi btedami
lub pominigciami zawartymi w publikowanych materiatach.

e
L OO L0 Instytut Techniki Budowlane;j

Dziat Wydawnictw Naukowych
02-656 Warszawa, ul. Ksawerow 21, tel.: 22 843 35 19
tel.: 22 56 64 208, e-mail: wydawnictwa@itb.pl www.itb.pl




Spis tresci

SUESZCZEMIE ..eeineee ettt e e S
SUMIMUATY  ceeeniiiii ettt 6
O AULOTA evniiiiiiiei e 7
1. WPTOWAAZETUIE .uenininiiii ettt e e 9
1.1. Budownictwo na terenach goérniczych i oddzialywania gérnicze ... 9
1.2. Wplyw eksploatacji gérniczej na budynki .........ccccceevviiiiiiin.. 15
1.3. Ocena ryzyka powstania uszkodzen ..........ccccoeveuviiiiiiiniinenannen. 19
1.4. Najnowsze doswiadczenia dotyczace powstawania uszkodzen
w budynkach na skutek eksploatacji goérniczej .........c..coecuneeneee. 20
2. Problematyka uszkodzonych budynkéw poddanych wptywom
GOTTUICZYTIL evnivniininiiii ettt ettt e e et e e e e ens 27
2.1. Metody oceny mozliwosci powstania uszkodzen budynkéw na
terenach gOTniCZYCR «...c.ovviiiiiiiiii e 27
2.2. Doswiadczenia ze stosowania metod inteligencji obliczeniowej
w budownictwie na terenach goérniczych .......c..ccocoeviiiiiiiinin. 36
2.3. Wnioski z analizy zrodet literaturowych .........c.ccoooioiiiiiiinin, 38
3. Charakterystyka utworzonej bazy danych .........c..coociiiiiiiiiininininn... 41
3.1, UWAZi OZOINE ..enininiiii e 41
3.2. Charakterystyka badanej zabudowy .......c..cceeeveiiiiiiiiinninneiniannen. 41
3.3. Uszkodzenia budynkoOw .........cceeveuiiiiiiiiiiiiiniiiiiiieiie e, 48
3.4. Oddzialywania gornicze w rejonie badanej zabudowy ................ S0
4. Charakterystyka metod inteligencji obliczeniowej ..........c..coceuveuneeneen. 353
4.1. Podstawy metodyczne dotyczace inteligencji obliczeniowej ........ 353
4.2. Sie¢ Bayesa (BN — Bayesian Network) ........cc.coeeiiiiiiininin. 54
5. Model oceny ryzka powstania uszkodzen jako sie¢ Bayesa ................ 63
5.1. Informacje ogélne i przygotowanie danych do analiz .................. 63
5.2. Interpretacja wynikéw oraz przyjety sposob ich weryfikaciji ....... 65

5.3. Wyniki obliczen otrzymane dla sieci Bayesa z wykorzystaniem
roznych metod uczenia Struktury Si€Ci .......coeeeveeviiiinieniennennenn.e 67

5.4. Analiza wplywu zmiennych wejSciowych na prognozowana
kategorie USZKOAZEN ......c.ovviiiniiniiiiiiiiiiiii e 89



. Warianty wykorzystania utworzonego modelu oceny ryzyka

powstania uszkodzen w budownictwie na terenach gorniczych ........ 95
6.1. UWAZl OZOINE ..eutininiiiii e eeaae 95
6.2. Symulacja dziatania modelu do predykcji powstania uszkodzen
danej Kategorii ........ooouviiiiiiiiiiiii 95
6.3. Wykorzystanie sieci w przypadku diagnozy przyczyn
zaobserwowanych uszkodzen ...........cooeeeiviiiiiiiiiiiiiiiiiiniin, 99
6.4. Wykorzystanie sieci w przypadku niepelnych danych .............. 100
7. Podsumowanie, wnioski oraz dalsze kierunki badan ....................... 105
Bibliografa ...c.ooiiiii e 109

Zalacznik 1. Zestawienie danych z podziatem na zmienne, ich stany
iliczno§ci w zbiorach ..o 123

Zalacznik 2. Tablice prawdopodobienstw warunkowych (CPT)
dla struktury BN, metody uczenia TAN-CL i funkciji celu AIC ......... 129



ZASTOSOWANIE INTELIGENCJI OBLICZENIOWEJ SIECI BAYESA
DO OCENY RYZYKA POWSTANIA USZKODZEN BUDYNKOW
NA TERENACH GORNICZYCH

Streszczenie

Podziemna eksploatacja gérnicza powoduje wstrzasy gornicze, a takze de-
formacje powierzchni terenu, ktére w praktyce inzynierskiej opisuje sie jako
niecke obnizen. Jednym z istotnych wskaznikéw tej deformacji sa odksztat-
cenia poziome, ktére niejednokrotnie przyczyniaja sie do powstania uszkodzen
budynkéw murowanych na powierzchni. Dotychczas nie opracowano skutecz-
nego i uniwersalnego narzedzia umozliwiajacego ocene ryzyka powstania usz-
kodzen takich budynkow.

Metody wykorzystujace inteligencje obliczeniowa pozwalaja na symulacje
skomplikowanych zjawisk w wielu dziedzinach nauki. Sposroéd dostepnych
metod wybrano te, ktére dajg sposobnosé¢ na uzyskanie wynikéw ze wskaza-
niem prawdopodobienstwa wystapienia zdarzenia. Takie prawdopodobien-
stwo mozna interpretowac jako ocene ryzyka zdarzenia, ktéorym w niniejszej
monografii jest powstawanie uszkodzen budynkow.

Opisano kryteria wyboru grupy 207 budynkéw wytypowanych do prze-
prowadzenia badan. Utworzona baza danych o budynkach oraz wplywach
eksploatacji goérniczej zawiera 26 zmiennych oraz 594 przypadki.

Przeprowadzono analize danych z wykorzystaniem czterech metod inteli-
gencji obliczeniowej. Najlepsze wyniki do zaproponowanych autorskich kry-
teriow oceny uzyskano dla modelu utworzonego z wykorzystaniem sieci Baye-
sa (BN). Zaprezentowano struktury dzialania réznych sieci BN oraz analize
wplywu zmiennych wejsciowych na doktadnosé¢ klasyfikacji uszkodzen. Prze-
prowadzono symulacje wykorzystania utworzonego modelu w trzech warian-
tach: prognozie powstania uszkodzen w budynku, diagnozowaniu przyczyn
uszkodzen oraz przypadku dysponowania niepelng baza danych.

W podsumowaniu przedstawiono informacje uzyskane za pomoca stwo-
rzonego modelu, podkreslono mozliwos¢ jego wykorzystania w ocenie ryzyka
uszkodzen budynkéw murowanych poddanych wplywom eksploatacji gorni-
czej, a takze zaproponowano kierunki dalszych badan.



APPLICATION OF THE COMPUTATIONAL INTELLIGENCE
OF THE BAYESIAN NETWORK TO THE ASSESSMENT OF THE RISK
OF DAMAGE TO BUILDINGS IN MINING AREAS

Summary

Underground mining exploitation causes mining tremors as well as defor-
mation of the ground surface, which in engineering practice is described as
a depression basin. One of the most important indicators of this deformation
are horizontal deformations, which often contribute with damages in buil-
dings. So far, no effective and universal tool has been developed that would
make it possible to assess the possibility of damages in such buildings.

Methods that use computational intelligence allow you to simulate com-
plex phenomena in many fields of science. Among the available methods, the
ones that allow to obtain results with the indication of the probability of the
event occurrence have been selected. Such probability can be interpreted as
an assessment of the risk of an event, which in this dissertation are dama-
ges in buildings.

The criteria for selecting a group of 207 buildings for research were de-
scribed. The collected database of buildings and mining exploitation impacts
contains 26 variables and 594 cases.

Data analysis was performed using 4 computational intelligence methods.
The best results for the proposed original evaluation criteria were obtained
for the model created with the Bayesian Network (BN). The structure of va-
rious BN network and the analysis of the influence of input variables on the
state of damage were presented. A simulation of the created model usage was
carried out in three variants: forecast of damage occurrence in the building,
diagnosis of the causes of damage and the case of having an incomplete da-
tabase.

The summary presents the information obtained with the use of the pre-
pared model, the possibility of its use in the assessment of the risk of dam-
age to buildings subject to mining exploitation and the directions of further
research.
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1. WPROWADZENIE

1.1. Budownictwo na terenach gorniczych
i oddzialywania gornicze

1.1.1. Budownictwo na terenach gorniczych

Swiatowy rozwéj gospodarki w duzym stopniu uzalezniony jest od wy-
dobywania i wykorzystywania surowcow energetycznych. Najbardziej po-
pularne surowce energetyczne to ropa naftowa, gaz ziemny oraz wegiel
kamienny i brunatny.

W Polsce powszechnie wykorzystywanym surowcem jest wegiel ka-
mienny, co wynika z faktu wystepowania tutaj znacznych jego z16z, wy-
noszacych 64 mld ton [2]. Wegiel kamienny wydobywany jest w rejonach
Gornoslaskiego i Lubelskiego Zaglebia Weglowego [2], a jego wydobycie
w 2016 r. wyniosto 70 mln ton [3].

W latach przed II wojna Swiatowa eksploatacja wegla prowadzona byta
glownie na niewielkich glebokosciach i w oddaleniu od zabudowy [4]. Po
1945 r., wraz z postepem techniki, wydobycie prowadzone bylo na coraz
wiekszych glebokosciach, a eksploatacja w zauwazalnym stopniu zaczeta
oddziatywac¢ na obiekty budowlane. W celu ochrony istniejacych budyn-
kow, w latach szescédziesiatych XX w., sformutowano pojecie ,,odpornosci
obiektéow budowlanych na wplywy eksploatacji gorniczej” [5]. Wlasciwe
stosowanie metod oceny odpornosci budynkéw na wpltyw eksploatacji
gornicze] umozliwia prowadzenie wydobycia przy wystapieniu akcepto-
walnych dla uzytkownikéw uszkodzen [0].

Obiekty budowlane projektowane do posadowienia na terenach gorni-
czych i pogérniczych mogg by¢ prawidtowo ksztaltowane i obliczane z wy-
korzystaniem wielu instrukcji wydanych przez ITB [7-11].

Schematyczne ujecie zagadnien zwigzanych z budownictwem na tere-
nach goérniczych znajduje sie na rysunku 1.1.

Z uwagi na powszechne stosowanie instrukcji ITB przez inzynieréw bu-
dowlanych oraz wynikajace z nich dobre doswiadczenia, w niniejszej roz-
prawie skupiono sie na obiektach juz istniejacych poddanych wplywom
gorniczym.



Budownictwo na terenach gérniczych

Mechanika goérotworu Geotechnika

Profilaktyka gornicza Hydrogeologia

Problemy budowlane
(profilaktyka budowlana)

Obiekty projektowane Obiekty istniejace
Ksztattowanie geometrii Ocena odpornosci obiektow
i ustroju no$nego — na prognozowane

oddziatywania gornicze

Ustalenie oddziatywan
i analiza obliczeniowa Ocena warunkow
uzytkowania obiektéw

Konstruowanie

— isprawdzenie stanéw Sposoby wzmocnienia lub
granicznych konstrukgcji — przystosowania konstrukcji
obiektu

—| Wykonawstwo

Sposoby biezgcego
usuwania uszkodzen

Czynniki ekonomiczne
ochrony obiektow

Rys. 1.1. Zagadnienia dotyczqce budownictwa na terenach gorniczych [12]

1.1.2. Oddziatywania gornicze

Obiekty budowlane zlokalizowane na terenach gérniczych moga by¢
poddane wplywom dodatkowych obcigzen pochodzacych od deformacji
powierzchni lub drgan podloza [13]. Obok dodatkowego wytezenia elemen-
tow konstrukcyjnych ustroju nosnego, eksploatacja gérnicza moze powo-
dowac rowniez uciazliwosci w uzytkowaniu. Negatywne wplywy na powie-
rzchni oraz w obiektach budowlanych, ktére moga wystapi¢ w warunkach
eksploatacji gorniczej, przedstawiono schematycznie na rysunku 1.2.
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Podziemna eksploatacja gérnicza

l l

Zmiana stosunkéw Przemieszczenia Wstrzgsy
wodnych w gérotworze elementéw goérotworu gorotworu

i

Deformacje powierzchni
Zawodnienie )
— lub osuszenie ! \_‘ Dr%?n_la
orotworu ; podtoza
g Ciagte obiektow
i Nieciaggte
Obnizenia, l
nk?;:hyli(;?]la, Szczeliny,
Dodatkowe o};‘?z)m ey ’ stopnie,
deformacje PO . leje,
owierzchni przemieszczenia zapadliska
P i odksztatcenia
Przeksztatcenia Zmiana Przemieszczenia, Problemy
hydrologiczne uksztaltowania odksztatcenia, drgania [~ uzytkowania
i przyrodnicze powierzchni i uszkodzenia obiektow obiektow

Rys. 1.2. Elementy ksztattujqce wptyw podziemnej eksploatacji gorniczej
na powierzchnie [13, 14]

1.1.3. Ciagte deformacje powierzchni — obnizeniowa niecka goérnicza

Najbardziej powszechnym skutkiem prowadzenia podziemnej eksploa-
tacji gorniczej sa ciagle deformacje powierzchni, ktére ujawniajg sie w po-
staci obnizeniowej niecki gorniczej. Przyklad regularnej niecki wywotanej
eksploatacja przedstawiono na rysunku 1.3.

Do opisu niecki obnizeniowej wykorzystywane sa wskazniki deformaciji,
a wsrod nich: obniZzenie, nachylenia, krzywizny, poziomie przemieszczenia
i odksztalcenia. Wartosci wskaznikow sa zwiazane z odlegloscia od krawe-
dzi eksploatacji. Wszystkie wskazniki osiagaja ekstremalne wartosci w po-
blizu krawedzi eksploatacji, z wyjatkiem obnizen, ktore sa najwicksze nad
Srodkowa czeScia wybranego pola eksploatacyjnego.
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Rys. 1.3. Niecka normalna (regularna) wywotana poziomym wyrobiskiem pokiadu
a — wyrobisko, b — niecka, c — linia obnizen terenu
(opracowanie wtasne na podstawie [15])

Profil przekroju niecki obnizeniowej wraz z przyblizonym przebiegiem
opisujacych ja wskaznikoéw deformaciji (w, u, 7T, K, ¢) przedstawiono na
rysunku 1.4.

N~
/ VOO
/ A /\/ N
/ // \ / \\\ N
:../_/—’// \\// \\\~\~\_\\
T #‘\\ ,[}\ ~ . X
AN /1 \\ /// E
| t
Wmaks‘ \\\\ // D '\ // //
| | .. )
! —X" /| =" 7 Obnizenia w
c Mo/ s
\ | // .
H \\ ! / ——— Nachylenia T
\ L p % — —— Krzywizny K
N / — — — Odksztatcenia poziome ¢
|
|
|
|
|

Rys. 1.4. Przebieg wskaznikéw deformacji w rejonie krawedzi duzego pola
eksploatacji wedtug teorii Knothego
p — obrzeze niecki, H — gleboko$¢ zalegania poktadu, B, 8'— katy wptywoéw,
Whaks. — maksymalne obnizenie, B, C, D, E — punkty charakterystyczne
(opracowanie wlasne na podstawie [16, 17])
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Przy prowadzonej obecnie eksploatacji gorniczej, z uwagi na jej znaczne
gltebokosci, wplyw krzywizny terenu jest coraz mniej wyrazny, rosnie na-
tomiast znaczenie poziomych odksztalcen terenu, co zostalo zasygnali-
zowane w [18].

1.1.4. Nieciagle deformacje powierzchni

Podziemna eksploatacja goérnicza moze rowniez powodowac powstanie
niecigglych deformacji terenu typu powierzchniowego i liniowego.

Wsrod deformacji powierzchniowych mozna wyréznic: zapadliska, osu-
wiska i tzw. nieciagle deformacje lokalne, majace ksztalt mato rozlegtych
i glebokich niecek obnizen. Przyklady typow deformacji liniowych przed-
stawiono na rysunku 1.5.

Deformacje nieciagle powstaja zazwyczaj w sposob nagty, a proces ich
uformowania trwa najczesciej od kilku minut do kilku godzin, rzadziej
dni. Zazwyczaj przyczynami powstawania deformacji nieciaglych sa [20]:

— ruchy goérotworu wywotane plytka eksploatacja gornicza,

—aktywacja naturalnych uskokéw tektonicznych przez prowadzona
eksploatacije,

— aktywacja starych, gléwnie plytko zalegajacych wyrobisk goérniczych
lub zlikwidowanych szybow,

—nakladajace sie krawedzie eksploatacyjne w kilku poktadach,

— zmiany stosunkéw wodnych w starych zrobach /wyrobiskach.

a) b) c)

I S

d) e)

Rys. 1.5. Rodzaje deformacji nieciagtych typu liniowego [19]
a) pekniecie, b) szczelina, c) prog (uskok) terenowy, d) garb terenowy, e) réw

1.1.5. Wstrzasy gornicze

Wstrzasy gorotworu powstale na skutek prowadzonej eksploatacji gor-
niczej (tzw. wstrzasy gornicze) wynikaja z naglego wyzwolenia sie energii
potencjalnej nagromadzonej w skatach gérotworu i ujawniaja sie na po-
wierzchni w postaci drgan podtoza [21, 22]. Uproszczony schemat oddzia-
lywania drgan powierzchniowych na konstrukcje budynku przedstawiono
na rysunku 1.6.
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Rys. 1.6. Schemat dziatania drgarn powierzchniowych na budynek
H - hipocentrum, E — epicentrum, a — przyspieszenie dran gruntu,
B - sita bezwtadno$ci [23]

Intensywno$¢ wstrzasow zalezy od [24]:

— wlasciwosci fizyko-mechanicznych skat zalegajacych nad wybieranym
pokladem,

— glebokosci zalegania skat,

— geometrii przestrzennej calizn (poktadéw nienaruszonych przez robo-
ty gornicze) i wybranych przestrzeni w goérotworze,

— warunkow geologiczno-goérniczych prowadzonych robét, a takze (cze-
Sciowo) od sposobu eksploatacji.

Ponadto wstrzasy podziemne moga by¢ wywolane robotami strzalowy-
mi zwigzanymi z prowadzong eksploatacja gornicza.

1.1.6. Zmiana stosunkow wodnych w podtozu

Eksploatacja gornicza niejednokrotnie ma réwniez wplyw na zmiane
stosunkéw wodnych. Obnizenia terenu moga powodowaé pozorne pod-
niesienie swobodnego poziomu lustra wody. Czasami na skutek prowa-
dzonej eksploatacji gorniczej dochodzi do drenazu wod powierzchnio-
wych i podziemnych wod nadkladowych. Znane sa rowniez przypadki,
gdy w efekcie stalego odwadniania gorotworu, obserwowane obnizenia
terenu gorniczego siegaja znacznie poza granice eksploatacji ztoza. Wy-
stepuja wtedy wielkopowierzchniowe niecki obnizeniowe [25].

Wyzej wymienione oddzialywania goérnicze moga negatywnie wplywac
na budynki znajdujace sie na powierzchni terenu goérniczego.
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1.2. Wplyw eksploatacji gorniczej na budynki

1.2.1. Uszkodzenia budynkoéw

Opis wplywu oddzialywan goérniczych na stan uszkodzen budynkow
wykonano na podstawie monografii [12].

W przypadku usytuowania budynku na wypuklej czesci niecki gorni-
czej, konstrukcja obiektu ulega wygieciu do strzaltki a;,, wynikajacej z pro-
mienia krzywizny budynku R, (rys. 1.7). W gornych partiach $§cian moga
wystapic sily rozciagajace, a w ich nastepstwie rysy oznaczone na rysunku
1.7 jako (A). Natomiast w dolnych partiach budynku na skutek pozio-
mych, rozluzniajacych ruchoéw terenu (¢ > 0), w fundamentach powstaja
sily rozciagajace, co moze powodowac¢ wystapienie rys pionowych ozna-
czonych jako (B). Wystapienie tych rys jest zalezne od konstrukcji fun-
damentéw obiektu i wynika ze zwiekszenia dlugosci konstrukcji o war-
tos¢ AL.
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Rys. 1.7. Schemat deformacji i uszkodzen $ciany na wypuktej czesci niecki [12]

W Scianach na skutek naprezen gléwnych moga powstacé takze rysy
ukosne, oznaczone na rysunku 1.7 jako (C), ktérych przebieg wznosi sie
od srodka budynku ku jego krawedziom. Intensywnos¢ rys ukosnych jest
zalezna gléwnie od odksztalcenia postaciowego Scian @, [12].

15



Rozmiary i charakter zarysowan konstrukcji sa zalezne od sposobu
jej przystosowania do przejmowania oddzialywan pochodzenia goérni-
czego. Uszkodzenia Scian oraz innych niezbrojonych elementow konstruk-
cyjnych (np. ceglanych fundamentéw, nadprozy ceglanych) w budynkach
niezabezpieczonych przed tymi oddziatlywaniami sa zazwyczaj duzo wiek-
sze niz uszkodzenia w obiektach projektowanych na przejecie wplywow
gorniczych.

Analogicznie mozna opisa¢ stan ogolnej deformacji i uszkodzen budyn-
ku polozonego na wklestej czesci niecki (rys. 1.8). Na skutek wygiecia
a,, konstrukeji ku dotowi uklad rys ukosnych oznaczonych na rysunku
1.8 jako (C) ma przebieg wznoszacy sie od zewnetrznych krawedzi budyn-
ku ku srodkowi. Krzywizna terenu ma w takich przypadkach mniejszy
wplyw na ogoélna deformacje budynku i jego odksztalcenie postaciowe ©,.
W Scianie podlegajacej oddzialywaniu wklestego obrzeza niecki dominu-
jace sa normalne sily Sciskajace, dlatego mozna uznac, Ze pracuje ona
w bardziej korzystnych warunkach niz przy wystapieniu oddzialywan wy-
puklej niecki [12].

A N

[
\

Rys. 1.8. Schemat deformacji i uszkodzen $ciany na wklestej czesci niecki [12]

We wklestej czesci niecki nalezy zwréci¢c uwage na wplyw poziomych
odksztalcen gruntu, powodujacych jego zageszczenie (e < 0). Wystepujace
wtedy dodatkowe parcie gruntu sumuje sie z parciem spoczynkowym
i negatywnie oddziatuje na zewnetrzne, zaglebione elementy konstrukc;ji.
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Efekt oddzialywan wynikajacych z zageszczenia podloza goérniczego jest
zauwazalny szczeg6lnie w obiektach znacznie zaglebionych w gruncie [12].

W budynkach o sztywnym schemacie konstrukcyjnym mozliwy efekt
poziomych odksztalcen terenu gorniczego ¢ < 0, zwiekszajacych istnieja-
ce parcie na Sciany zewnetrzne, jest przedstawiony schematycznie na
rysunku 1.9. W takim przypadku wystepuja gléwnie uszkodzenia Scian
piwnicznych w postaci poziomego S$ciecia Scian usytuowanych prosto-
padle do kierunku deformacji terenu, ktére oznaczono na rysunku 1.9
jako (A). Powszechne rowniez sa Sciecia Scian w rejonie otworéw okien-
nych w §cianach rownoleglych do kierunku odksztalcen poziomych, kto-
re oznaczono jako (B). Moga wystapi¢ takze przemieszczenia czesci fun-
damentowych budynku do jego wnetrza, oznaczone jako (C). Doswiad-
czenia wykazuja, ze tego rodzaju skutki maja miejsce gléwnie w budyn-
kach niezabezpieczonych na wplywy eksploatacji goérniczej, zwykle za-
glebionych co najmniej 1,5 m ponizej poziomu terenu [26, 27]. Przy mniej-
szym zaglebieniu podobne skutki mozna obserwowaé¢ w budynkach po-
sadowionych w gruntach spoistych lub znajdujacych sie w niekorzystne;j
sytuacji goérniczej, umozliwiajacej sumowanie sie poziomych Sciskajacych
odksztalcen gruntu ¢ < 0 od eksploatacji kilku pokladow. Wystepujacy
efekt zalezy od konstrukcji budynku oraz intensywnosci poziomych od-
ksztalcen terenu.

- B Vo
e, c . -t
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Rys. 1.9. Schemat deformacji budynku spowodowany parciem gruntu
na Sciany zewnetrzne [12]

W celu unikniecia powstawania uszkodzen oraz ochrony budynkow
sformutowano pojecie ,odpornosci obiektéw budowlanych na wplywy eks-
ploatacji gorniczej” [5], wykorzystywane nastepnie w ocenie konstrukcji
budynkéw potozonych na terenach gérniczych.

17



1.2.2. Ocena odpornosci

Odpornosé¢ obiektéow budowlanych na ciggle deformacje powierzchni
definiowana jest jako zdolnos¢ obiektéw do przenoszenia krzywizn K = R'!
i poziomych odksztalcen powierzchni €, przy zachowaniu bezpieczenstwa
obiektow i zapewnieniu mozliwosci ich uzytkowania zgodnie z przezna-
czeniem, w warunkach co najwyzej matej uciazliwosci [28]. Graniczne
wartosci wskaznikéw deformacji terenu dla kategorii terenu gérniczego
przedstawiono w tablicy 1.1.

Tablica 1.1. Kategorie terenu gérniczego [28]

Graniczne wartosci wskaznikéw deformacji terenu
Kategoria nachylenie T promien krzywizny R | odksztalcenie poziome &
[%o0] [km] [Yoo]
0 T<0,5 |R| =40 le] <0,3
I 0,5<T=<2,5 40> |R| =220 0,3< el =<1,5
II 2,5<T<5 20 > |R| 212 1,5< |g] =3
11 5<T<10 12> |R| 26 3<|el <6
I\Y 10<T<15 6>|R| 24 6<|el <9
A% T>15 |R| <4 el >9

Poziomy uciazliwosci zwigzane z uzytkowaniem budynku i przypisane

im efekty w budynku, z wyr6éznieniem wychylenia, szerokosci rys w Scia-
nach oraz odksztalcenia postaciowego Scian, zostaly przedstawione w ta-
blicy 1.2.

Tablica 1.2. Uciazliwo§¢é uzytkowania budynkoéw przy uwzglednieniu wartosci efek-
tow oddziatywan gérniczych [28]

Uciazliwo$é uzytkowania
Efekty w budynku
nieodczuwalna mata Srednia duza
Wychylenie Ty, [%o0] <10 10do 15 | 15do 20 > 20
Szerokosé rys
o a,, [mm)] <1 1do3 3do8 > 8
w Scianach
Odksztalcenie g 14 <1 1do2 2do3 >3
postaciowe $cian
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W przypadku gdy odpornos¢ budynku jest nizsza od prognozowanej
kategorii wplywow gorniczych, uznaje sie taki budynek za nieodporny i za-
leca sie podjecie przez przedsiebiorce gorniczego dziatan majacych na celu
dostosowanie konstrukcji obiektu do przejecia prognozowanych wpltywow.
Praktykowane jest rowniez prowadzenie nadzoréw budowlanych nad ta-
kimi budynkami, w trakcie ktérych formulowane sa zalecenia z zakresu
profilaktyki budowlanej, majace na celu zminimalizowanie zagrozenia
jakie niesie eksploatacja goérnicza [29].

Zgodnie z [30] przed kazda eksploatacja gornicza wymagane jest wy-
konanie oceny odpornosci obiektow budowlanych stanowiacych zabu-
dowe powierzchni, na ktére oddzialtywaé beda wplywy gérnicze. Do oceny
odpornosci stosuje sie obecnie metody przyblizone (w tym tzw. metode
punktowa), ocene eksperta oraz procedure diagnostyczna [31].

Wyzej wymienione metody pozwalaja na uzyskanie informacji o odpor-
nosci obiektu. Niestety z ich pomoca nie mozna otrzymac informacji o in-
tensywnosci potencjalnych uszkodzen, jakie moga wystapi¢ na skutek pro-
wadzonej eksploatacji gorniczej, co byloby cenna informacja dla inzyniera
oceniajacego bezpieczenstwo obiektu. W zwigzku z powyzszym, zasadne
jest naukowe opracowanie metody, ktéra powinna pozwoli¢ na uzyskanie
informacji o ryzyku wystgpienia uszkodzen w istniejacych budynkach
poddanych wplywom goérniczym wraz z iloSciowa informacja o intensyw-
nosci uszkodzen.

1.3. Ocena ryzyka powstania uszkodzen

Zgodnie z Eurokodem 1 [32] ryzyko definiuje si¢ jako miare kombinacji
(zwykle iloczyn) prawdopodobieristwa lub czestotliwosci zdarzenia o zde-
finiowanym zagrozeniu i wielkosci konsekwencji zdarzenia. Natomiast
ocene ryzyka definiuje sie jako poréwnanie wynikéw analizy ryzyka z kry-
teriami akceptacji ryzyka i innymi kryteriami decyzyjnymi.

Zatem ocena ryzyka powstania uszkodzen powinna skupiac sie na pro-
gnozowaniu iloSciowej miary, ktérg mozna byloby odnies¢ do zakladanych
kryteriow akceptacji ryzyka z uwzglednieniem prawdopodobienstwa. Kry-
terium akceptacji ryzyka moze dotyczy¢ réznych sposobow klasyfikacji
intensywnosci uszkodzen w budynkach, jak te zaproponowane w [31] oraz
[33], lub dotyczy¢ uciazliwosci uzytkowania (tabl. 1.2).

Z analizy literatury wynika, ze narzedziami pozwalajacymi na budowe
modelu oceny ryzyka powstania uszkodzen sa zaawansowane narzedzia
eksploracji danych, a w szczeg6lnosci metody inteligencji obliczeniowe;].
Najwazniejszym czynnikiem pozwalajacym na ocene ryzyka jest mozliwosé
okreslenia prawdopodobienstwa wystapienia zdarzenia, jakim w anali-
zowanym przypadku jest powstanie uszkodzen. W obszarze metod inteli-
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gencji obliczeniowe]j istnieje wiele takich, ktore pozwalaja na uszczegoto-
wienie wynikow predykcji o wartos¢ prawdopodobienstwa wystapienia da-
nego zdarzenia [34].

W ocenie ryzyka szczegbélnie wazne wydaje sie uwzglednienie wielu
zmiennych (kryteriow decyzyjnych) mogacych mie¢ wplyw na powstawa-
nie uszkodzen w budynkach na skutek oddzialywan gérniczych. Proces
ksztaltowania sie uszkodzen w budynkach poddanych negatywnym wply-
wom deformujgcego sie podloza jest zalezny od wielu czynnikéw, takich
jak: geometria budynku, zastosowane rozwiazania konstrukcyjne i mate-
rialowe, zabezpieczenia na wplywy goérnicze, stan techniczny czy jakosé
utrzymania. Z rozeznania literaturowego wynika, ze dostepne obecnie
metody inteligencji obliczeniowej, na podstawie wielu zmiennych wejScio-
wych, pozwalaja na skuteczne przewidywanie zmiennej wyjSciowej [35].

Dodatkowa trudnoscia w obiektywnej ocenie ryzyka powstania uszko-
dzen jest brak pewnosci co do wartosci niektérych zmiennych, a takze
subiektywnos$¢ ocen os6b oceniajacych. Wskazane jest, aby model oceny
ryzyka umozliwial uwzglednianie niepewnych (przyjetych na podstawie
doswiadczenia) lub niepelnych (brakujacych) danych wejsciowych. Jest
to wysoce pozadana cecha, ktora pozwala na powszechnos¢ stosowania
takiego modelu [36]. Te niewatpliwa zalete posiadaja m.in. metody wyko-
rzystujace twierdzenie Bayesa, takie jak Naiwny Klasyfikator Bayesowski
(NBC), czy sie¢ Bayesa (BN) [37, 38].

Ponadto, jak wynika z analizy literatury swiatowej [39] i krajowej [40,
41], w ostatnim czasie podejmuje sie¢ proby budowy modeli z wykorzysta-
niem inteligencji obliczeniowej, ktére pozwalaja oceni¢ ryzyko powstania
uszkodzen w zaleznosci od zmiennych wejSciowych.

1.4. Najnowsze doSwiadczenia dotyczace powstawania
uszkodzenn w budynkach na skutek eksploatacji gorniczej

Od 2010 r. powstalo wiele publikacji dotyczacych uszkodzen budynkéw
poddanych wplywom eksploatacji goérniczej, a takze oddzialywan zblizo-
nych do gérniczych.

Badacze z Turcji opisali przypadek wplywu osiadan terenu gorniczego
na uszkodzenia budynkéw w zaglebiu weglowym Kozlu [42]. W omawia-
nym przypadku osiadania terenu wynosily do 7,1 m, a obszar oddziatywan
obejmowal powierzchnie 0,88 kmZ2. Odnotowano, ze deformacje mialy
negatywny wplyw na wiele budynkéw murowanych. Znaczna czes¢ bu-
dynkow zostala silnie uszkodzona, co spowodowalo ich wylaczenie z dal-
szego uzytkowania. We wnioskach autorzy raportu zalecili monitoring
analizowanej zabudowy, przeprowadzenie obliczen mozliwych do wysta-
pienia osiadan, odpowiednie zabezpieczanie budynkéw oraz zastosowa-
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nie profilaktyki gérniczej w celu redukcji wielkosci wplywéw gérniczych
w dzielnicach mieszkaniowych.

Inny przypadek znacznych uszkodzen budynkow zostal zaobserwo-
wany przez badaczy hiszpanskich [43, 44] w miejscowosci La Unién.
Osiadania terenu dochodzily do 0,5 m, a budynki dodatkowo poddawane
byly wplywom wstrzaséw parasejsmicznych. Wplywy gérnicze spowodo-
waly uszkodzenia w 99 budynkach, ktorych intensywnos¢ zwiekszala sie
wraz z uplywem czasu.

Obserwacja zachowania sie¢ konstrukcji murowanych poddanych wpty-
wom gorniczym byta przedmiotem badan zaprezentowanych w [45]. Do-
Swiadczenia francuskie wskazaly na mozliwosé powstania uszkodzen
w budynkach, co wynikalo z analizy utworzonych modeli numerycznych
obcigzonych pionowymi przemieszczeniami. W efekcie wskazano miejsca
wystepowania uszkodzen oraz opisano charakter ich powstania wynika-
jacy z przekroczenia wytrzymatosci na rozciaganie konstrukcji murowej.

Ocena uszkodzen budynkéw byla przedmiotem analiz przeprowadzo-
nych w [46, 47]. Poréwnano dostepne w literaturze metody oceny stanu
uszkodzen budynkéw poddanych wplywom gérniczym i wskazano ich
roznice. Dla wybranego miasta sktadajacego sie z ponad 1500 budynkoéw
przeprowadzono analize uszkodzen z wykorzystaniem wybranych 5 me-
tod, ktore nastepnie poréwnano z obserwacjami. Sklasyfikowano metody
pod katem najwiekszej zgodnosci w analizowanym przypadku.

Natomiast w publikacji [48] autorzy opisali oryginalna analize nume-
ryczng wplywu krzywizny terenu gorniczego na wytezenie konstrukcji Scian
typowego budynku w Chinach. Uzyskane wartosci naprezen w elementach
Sciennych poréwnano z wytrzymaltoscig muru, w efekcie czego otrzymano
mapy naprezen wskazujace rejony szczegblnie narazone na wystgpienie
uszkodzen.

Wybrana eksploatacja gornicza prowadzona w wielu poktadach pod te-
renem zabudowanym zostala opisana rowniez w [49]. Przedstawiono przy-
kltadowe uszkodzenia budynkéw oraz sposob ich klasyfikacji. Przepro-
wadzono analizy numeryczne zachowania sie gérotworu i poré6wnano je
z wynikami geodezyjnymi. Oceniono, ze w zabudowie powierzchni moga
powstac nieznaczne uszkodzenia.

Nietypowy przyklad powstania deformacji nieciaglej w formie zapadli-
ska, takze na skutek prowadzonej eksploatacji gérniczej, przedstawili ba-
dacze chinscy w [50]. W efekcie podziemnej eksploatacji wegla na powierz-
chni terenu zaobserwowano zapadlisko o wymiarach 83 x 45 x 9,5 m,
ktore uniemozliwilo ruch autostradowy. Rozpoznano warunki gruntowe
i przeprowadzono badania modelowe, ktore z duza doktadnoscia pokazaty,
ze przyczyna tego zdarzenia byla niewystarczajaca wytrzymatosé warstw
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piaskowca. W podsumowaniu zalecono prowadzenie dalszej eksploatacji
w tym rejonie w systemie z podsadzka [16], prowadzenie wydobycia Scia-
nami o nizszej wysokosci, wybieranie poktadow kilkoma warstwami lub
wydobycie tylko czesci ztoza.

Skutki, podobne do wyzej wymienionych efektéw eksploatacji gérniczej,
a wynikajace z tunelowania, zaobserwowali Holendrzy [51]. Przeprowa-
dzili oni analizy numeryczne z wykorzystaniem zaawansowanych modeli
materiatowych dla dwoch usytuowan budynku wzgledem osiadan od tu-
telowania. Dzieki tym analizom zaobserwowano i opisano rézne mecha-
nizmy powstawania uszkodzen konstrukcji murowanych poddanych wpty-
wom osiadania podtoza gruntowego.

Tematyka wplywu eksploatacji gérniczej na uszkodzenia budynkéw mu-
rowanych jest popularna zaré6wno wsrod rodzimych autorow, jak i wsrod
autorow zagranicznych. Sposrod najnowszych polskich publikacji w tej
tematyce przywotano ponizej kilkanascie wybranych pozycji.

Znacznie uszkodzone budynki mieszkalne byly przedmiotem rozwazan
opisanych w [52]. Scharakteryzowano warunki gérnicze oraz liczne powaz-
ne uszkodzenia $cian budynkéw. W publikacji podjeto prébe numerycz-
nej analizy przyczyn zaobserwowanych uszkodzen, ktora wykazala, ze de-
cydujace znaczenie mialty odksztalcenia poziome o charakterze Sciskan.

Natomiast w publikacji [53] przeprowadzone zostaly obliczenia nume-
ryczne Scian murowanych z zaawansowanymi parametrami materiato-
wymi umozliwiajacymi analize w zakresie sprezysto-plastycznym. Oce-
niono zachowanie sie Scian pelnych oraz Scian ostabionych otworami.
Ustalono miejsca wystepowania uszkodzen i ich prawdopodobny przebieg.

Przedmiotem innych analiz byt wybrany budynek znacznie uszkodzo-
ny na skutek wplywow gorniczych [54]. Przeprowadzono obliczenia nu-
meryczne i analityczne dla kilku wariantéw obliczeniowych, uwzglednia-
jacych wykonanie dodatkowych dylatacji w konstrukcji. W podsumowa-
niu, jako najlepszy sposéb zabezpieczenia obiektu na wplywy goérnicze,
zaproponowano jego podzial na 4 niezalezne segmenty. Rozwiazanie to
mialo pozwoli¢ na znaczna redukcje sit wewnetrznych, ktére mogly wy-
stapi¢ w konstrukcji budynku.

Ocena wplywu dzialalnosci gorniczej na budynek bylta réwniez przed-
miotem analizy przedstawionej w [55]. Wykonano geodezyjne pomiary de-
formacji budynku i terenu w jego sasiedztwie w trakcie prowadzenia pod-
ziemnej eksploatacji gorniczej. Analiza numeryczna zachowania sie obiek-
tow wskazala na miejsca, w ktorych podwyzszone sa naprezenia w kon-
strukcji murowej Scian. Zwrécono uwage na bardzo istotny czynnik w ana-
lizie ciagdw zabudowy poddanych wplywom goérniczym, jakim sa dylatacje
iich szerokosci.
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Inny przyklad budynku znacznie uszkodzonego na skutek deformacyj-
nych wplywow gorniczych przedstawiono w [56]. Opisano sytuacje gorni-
cza i stan uszkodzen budynku oraz podjeto sie oceny wplywu eksploatacji
gorniczej na zaobserwowane spekania.

Natomiast w publikacji [27] opisano wplyw oddzialywan goérniczych,
glownie w postaci odksztalcen poziomych, na stan uszkodzen murowa-
nych budynkoéw mieszkalnych. Opisano i wskazano najbardziej narazone
i najczesciej uszkadzane miejsca w budynkach. W celu usuniecia zaob-
serwowanych spekan zaproponowano dzialania o charakterze profilaktyki
budowlane;.

Uszkodzone konstrukcje murowe byly takze przedmiotem artykutu
[57]. Wskazano najbardziej charakterystyczne uszkodzenia spowodowa-
ne wpltywami gérniczymi. W celu naprawy spekan zaproponowano stoso-
wanie polimerowego ztacza podatnego, dla ktérego wykazano jego wysoka
skutecznosc.

Przedmiotem innych analiz zamieszczonych w publikacjach [58, 59]
byla réwniez ocena zagrozenia budynkoéw poddanych wplywom gérniczym.
W czesci 1. przeprowadzono przeglad krajowych i zagranicznych metod
oceny mozliwosci uszkodzen budynkow. W czesci 2. dokonano analizy
wynikow uzyskiwanych réznymi metodami dla wybranej grupy budyn-
kéw. Otrzymane wyniki poréwnano z rzeczywistymi danymi o uszkodze-
niach i wskazano, ktore metody wykazaly najwyzsza skutecznoscé.

Réwniez ocena zagrozenia budynkéw poddanych wplywom eksploataciji
goérniczej zostala opisana w publikacji [60]. Autorzy dysponowali danymi
dotyczacymi przemieszczen, uzyskanymi z GIS (Geographic Information
System), informacja o odpornosci 421 budynkow, a takze wiedza o zgla-
szanych uszkodzeniach. W publikacji przedstawiono ocene zagrozenia
wystapienia uszkodzen budynkéw wynikajaca z ich zbyt malej odpornosci.
Analizy przeprowadzono z uwzglednieniem czasu wystepowania uszko-
dzen w budynkach. Wzieto réwniez pod uwage zagrozenie podtopieniem
budynkoéw, ktore moglo wystapi¢ w wyniku osiadania terenu gérniczego.

Inny przyktad wykorzystania GIS zostal przedstawiony w [61]. Przeana-
lizowano wartosci poszczegolnych wskaznikéw deformacji gorniczej i ich
usytuowanie wzgledem zabudowy o charakterze mieszkalnym. Pozytywnie
oceniono skutecznos¢ tej metody w analizie wplywow gorniczych i stwier-
dzono, ze badane budynki nie powinny ulec uszkodzeniom o charakterze
konstrukcyjnym.

Ciekawy przyktad zminimalizowania negatywnego wptywu eksploatacji
goérniczej na wazne obiekty budowlane opisano w [62], gdzie zapropono-
wano jedno z przykladowych rozwiazan o charakterze gérniczym. Prze-
prowadzona analiza wykazala, ze ograniczenie predkosci prowadzenia eks-
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ploatacji gorniczej pozwolilo na redukcje oddzialywania wplywéw goérni-
czych, w efekcie ktoérej na badanych obiektach wystapily tylko pojedyncze
uszkodzenia o charakterze konstrukcyjnym.

Wieloletnie badania dotyczace wplywu wstrzaséw goéorniczych na bu-
dynki zlokalizowane w Goérnoslaskim Zaglebiu Weglowym (GZW) zostaly
po raz kolejny zweryfikowane i opisane w skali GSIS-2017 [63]. Zapro-
ponowano dodanie dwoéch stopni intensywnosci drgan wzgledem skali
z 2012 r. Rozpatrzono wplyw wstrzasow na obiekty o konstrukcji mu-
rowej, szkieletowej i prefabrykowanej. Wskazano mozliwos¢ oceny od-
pornosci dynamicznej budynkéw, ktora uwarunkowano spodziewanymi
dopuszczalnymi skutkami widocznymi w uszkodzeniach obiektow.

Podobne badania prowadzone sa w Legnicko-Glogowskim Okregu Mie-
dziowym (LGOM), a ich najnowsze wydanie to skala GSI-2004/18 [64].
Wsrod podstawowych zmian mozna wymieni¢ korekty odnoszace sie do
uogolnionych opiséw uszkodzen oraz korekte krzywych funkcji czasu trwa-
nia pomiedzy granicami poszczeg6lnych stopni intensywnosci drgan.

Wplyw wstrzasow w GZW oraz LGOM na uszkodzenia budynkéw zo-
stal opisany rowniez w [65]. Przedstawiono tam charakterystyki obser-
wowanych wstrzasow. Oceniono szkodliwos¢ wstrzasow, wykorzystujac
dostepne skale GSI i SWD [66]. Ukazano charakterystyczne uszkodzenia
budynkéw murowanych na skutek wstrzasow pochodzenia gérniczego.
Wplyw wstrzasow gorniczych i deformacji nieciaglych w formie uskokow
byl natomiast przedmiotem analizy w publikacji [67]. Przedstawiono prze-
bieg i charakterystyke wybranych uskokéw. Przywolano parametry wy-
sokoenergetycznego wstrzasu z 18 kwietnia 2015 r. i zaobserwowane po
wstrzasie uszkodzenia w budynkach. Dodatkowo przeprowadzono ocene
usytuowania budynkow wzgledem uskokow w stosunku do predkosci
drgan gruntu.

Wyjatkowym rodzajem budynkéw murowanych poddanych wplywom
gorniczym, ktore zazwyczaj objete sa indywidualnym podejsciem, sa obie-
kty o charakterze sakralnym. Z uwagi na niska sztywnos¢ przestrzenna
czesto ulegaja one uszkodzeniom. W publikacjach [68, 69] opisano przy-
padek uszkodzonego kosciota, ktory z powodu planowanej eksploatacji
gorniczej mial by¢ poddany dodatkowym wpltywom gorniczym. W zwiazku
z powyzszym zaproponowano i zrealizowano dodatkowe zabezpieczenia
konstrukcji sklepien. W publikacjach [70, 71] opisano przyklad innego
kosciota, w stosunku do ktorego istniala potrzeba przeanalizowania zaob-
serwowanych uszkodzen. W celu zachowania bezpieczenstwa konstrukcji
i uzytkownikoéw podczas prowadzenia kolejnych eksploatacji gérniczych
zaproponowano szereg dzialan zabezpieczajacych. Ponadto deformacje
tego obiektu precyzyjnie przedstawiono w publikacji [72].
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Wplyw 77-letniej eksploatacji gorniczej, rowniez na budynki sakralne,
przedstawiono w [73]. Opisano tam narastanie wplywoéw goérniczych na
podstawie pomiarow i obliczen teoretycznych. Przedstawiono liczne uszko-
dzenia obiektéw i sposoby ich naprawy. Przyklad kolejnego kosciota znacz-
nie uszkodzonego i wychylonego na skutek wplywow gérniczych przed-
stawiono w [74, 75]. Dokladny opis warunkéw goérniczych oraz stanu
uszkodzen obiektu znajdujemy w [74]. W celu usuniecia wychylenia ko-
Sciola niezbedne bylo wykonanie dodatkowych wzmocnien konstrukcji,
ktore zaproponowano w kilku wariantach [75]. Wykonano jedna z kon-
cepcji wzmocnienia, a budynek zostat zrektyfikowany i naprawiony.

Wplyw prowadzonej eksploatacji gorniczej w LGOM na budynek ko-
Sciola zostal takze opisany w [76]. Obiekt zabezpieczono na wplywy gor-
nicze, wyremontowano i objeto pomiarami geodezyjnymi. Przeanalizowano
wplyw oddzialywan gérniczych na kosciot i jego stan uszkodzen.

Wymienione powyzej najnowsze doswiadczenia w zakresie powstawania
uszkodzen w budynkach murowanych poddanych wplywom goérniczym
niejednokrotnie wykorzystuja opracowane wczesniej metody oceny moz-
liwosci powstania w nich uszkodzen, ktére opisano w rozdziale 2.
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2. PROBLEMATYKA USZKODZONYCH BUDYNKOW
PODDANYCH WPLYWOM GORNICZYM

2.1. Metody oceny mozliwosSci powstania uszkodzen
budynkow na terenach gorniczych

2.1.1. Metody empiryczne

Brytyjskie wytyczne oceny mozliwosci powstania uszkodzen [77] uza-
lezniaja ten proces od dhugosci budynku (ew. niedylatowanego ciagu bu-
dynkéw) oraz poziomych odksztalcen terenu. Zrealizowane badania obje-
ly pomiary 165 linii obserwacyjnych i pomiary zlokalizowanych przy nich
obiektow budowlanych. Zalezno§¢ pomiedzy dlugoscia obiektu (do 250 m)
i odksztalceniami poziomymi (do 6 mm/m), a spodziewanymi uszkodzenia-
mi budynku, przedstawiono w postaci funkcji hiperbolicznej (rys. 2.1).

Poziome odksztatcenia terenu [mm/m]

niewielkie ‘ ; ; {
0 50 100 150 200 250
Dtugo$¢ budynku [m]

Rys. 2.1. Prognozowane kategorie uszkodzeri w zaleznosci od poziomych odksztalceri
terenu i dtugosci budynku (opracowanie wilasne na podstawie [77])
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Autorzy metody opisali 5 kategorii uszkodzen, jakie moga powstac, od
matych peknie¢ niewidocznych na zewnatrz budynku, przez uszkodzenia
widoczne na zewnatrz i powodujace utrudnienia w uzytkowaniu, az do
uszkodzen wymagajacych czesciowej lub kompleksowej przebudowy obiektu.

Niestety powyzsza metoda nie rozréznia wptywu odksztalcen poziomych
o charakterze Sciskan od odksztalcen poziomych powodujacych rozluz-
nienie podtoza budowlanego. Z uwagi na wykorzystanie zaledwie jednego
parametru dotyczacego ocenianego obiektu (dlugosci), metoda ta przyspa-
rza wiele probleméw w ocenie budynkoéw o niewielkich wymiarach rzutu
poziomego, a takze w przypadkach, gdy zachodzi koniecznos¢ uwzgled-
nienia szczego6towej informacji o konstrukcji analizowanego obiektu.

Metode zblizona do brytyjskiej, lecz wynikajaca z doswiadczen potu-
dniowoafrykanskich, przedstawili H. Wagner i E. Schiimann [78]. W meto-
dzie tej o uszkodzeniach w budynku decyduja: dtugos¢ obiektu (do 50 m)
i odksztalcenia poziome (do 10 mm/m) — rysunek 2.2. Ponadto zaobser-
wowano negatywny wplyw nachylenia powierzchni terenu (do 16 mm/m),
ktore towarzyszy odksztalceniom poziomym, na kategorie uszkodzen obie-
ktu (rys. 2.3). Granice pomiedzy poszczegdlnymi kategoriami uszkodzen
stanowig krzywe o ksztalcie przypominajacym hiperbole. Spodziewane
pekniecia elementéw budynku dla poszczegélnych kategorii opisano ana-
logicznie, jak dla uszkodzen przedstawionych w [77].

10

Poziome odksztatcenia terenu [mm/m]
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|
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Dtugos¢ budynku [m]

Rys. 2.2. Prognozowane kategorie uszkodzen w zaleznosci od poziomych odksztatceri
terenu i diugosci budynku (opracowanie witasne na podstawie [ 78])
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Rys. 2.3. Prognozowane kategorie uszkodzert w zaleznosci od poziomych odksztalceri
terenu i nachylenia terenu (opracowanie wtasne na podstawie [78])

Uwzglednienie nachylenia terenu w ocenie kategorii uszkodzen ma zna-
czenie szczegblnie dla obiektéow wysokich. Metoda ta jest latwiejsza do
stosowania w odniesieniu do obiektow o niewielkich dtugosciach. Niestety
rowniez w tej metodzie parametrem reprezentujacym obiekt jest jedynie
jego dhugosé. Czyni to ja nieefektywna w przypadku koniecznosci uwzgle-
dnienia wiekszej liczby zmiennych dotyczacych konstrukcji.

Kolejna metoda empiryczna, zblizona do poprzednich, jest metoda za-
proponowana w Australii przez MSEC [79]. Z uwagi na odmienny, lokal-
ny charakter oddzialywan goérniczych, autorzy zaproponowali wykorzy-
stanie parametru Structure Strain (odksztalcenia konstrukcji), ktory jest
suma lub réznica poziomych odksztalcen terenu ¢ i ilorazu H/R, tj. wyso-
kosci obiektu oraz wplywu promienia krzywizny profilu niecki gérniczej.
W zwigzku z powyzszym, parametrami niezbednymi do oceny mozliwych
uszkodzen budynku sa: odksztalcenia poziome i promien krzywizny te-
renu oraz wysokosc i dlugos¢ obiektu (rys. 2.4). Wyr6zniono 6 kategorii
uszkodzen, ktorym, poza stownym opisem prognozowanych uszkodzen,
przypisano réwniez spodziewane szerokosci spekan (do 0,1 mm; 1 mm;
5 mm; 15 mm; 25 mm; powyzej 25 mm).

Metoda uwzglednia promien krzywizny niecki gorniczej oraz wysokosc¢
budynku w wyznaczaniu kategorii uszkodzen, a takze daje mozliwos¢é
prognozy szerokosci rozwarcia pekniecia elementu konstrukcyjnego. Nie-
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stety znacznych trudnosci przysparza wykonanie dobrej i trafnej progno-
zy krzywizny niecki gorniczej, ktéora w wielu przypadkach moglaby pro-
wadzi¢ do uzyskania wyniku niezgodnego ze stanem faktycznym. Ponad-
to, pomimo obserwacji autoréw dotyczacych odmiennego zachowania sie
budynkéw o réznych konstrukcjach, obiekt reprezentuja zaledwie dwie
zmienne — dtugosé¢ i wysokosé.

Odksztatcenia konstrukcji budynku [mm/m]
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Rys. 2.4. Prognozowane kategorie uszkodzen w zaleznosci od odksztatceri konstrukcji
budynku i dtugosci budynku (opracowanie witasne na podstawie [79])

Rodzima propozycje oceny zachowania sie budynku poddanego wply-
wom goérniczym zaproponowali H. Przybyta i W. Swiadrowski [5]. Uwzgled-
nili oni kilkanascie parametrow geometryczno-konstrukcyjnych, ktérych
rozne wartosci umiescili w tablicy i przypisali im odpowiednie liczby pun-
ktow. Suma uzyskanych punktéw pozwalata na otrzymanie odpowiedzi,
czy oceniany budynek bezpiecznie przeniesie prognozowane wplywy gor-
nicze. Metoda ta byla wielokrotnie modyfikowana i rozszerzana, a obecnie
najczesciej stosowana jest metoda punktowa zaproponowana w mono-
grafii pod redakcja prof. J. Kwiatka [13].

Zaletg metody punktowej jest mozliwos¢ dokonania oceny duzej grupy
budynkow, ktore sa lub beda poddane wplywom gorniczym. W efekcie
przeprowadzonej oceny otrzymuje sie¢ informacje o niewystarczajacej od-
pornosci wybranych budynkéw, w stosunku do ktérych nalezy podjac
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dzialania interwencyjne w formie profilaktyki budowlanej lub gérniczej.
Niestety metoda ta nie pozwala na uzyskanie informacji o uszkodzeniach,
ktére moga wystapi¢ w budynku, jesli jego odpornosc¢ jest nizsza od pro-
gnozowanej kategorii terenu goérniczego.

Inna metode, polegajaca na klasyfikacji budynkéw do jednej z 4 kate-
gorii, opracowat Z. Yu [80, 81]. Na podstawie kategorii mozna ocenic¢ za-
chowanie si¢ budynku pod wplywem osiadan. Parametry brane pod uwa-
ge, to: rodzaj fundamentéw, materiat konstrukcji nadziemia oraz stosun-
ki L/Ri H/L, gdzie L i H to odpowiednio dtugos¢ oraz wysokosé budyn-
ku, a R to promien krzywizny terenu. Dla poszczegélnych charakterystyk
z tabeli odczytuje sie sume punktow, ktéra decyduje o klasie budynku.
Zdefiniowano mozliwo$¢é powstania uszkodzen trzech typow, uzaleznio-
nych od klasy budynku oraz prognozowanych odksztalcen poziomych te-
renu (rys. 2.5).

Poziome odksztatcenia terenu [mm/m]

0 1 2 3 4
Klasa budynku

Rys. 2.5. Prognozowane kategorie uszkodzen w zaleznosci od odksztatceri poziomych
terenu i klasy budynku (opracowanie wtasne na podstawie [81])

Powyzsza metoda uwzglednia dlugos¢ i wysokosé ocenianego obiektu
oraz sposOb jego posadowienia i material zastosowany do konstrukcji
nadziemia. Niestety metoda ta wymaga prognozowania promienia krzy-
wizny terenu goérniczego, a mozliwos¢é powstania uszkodzenn architekto-
nicznych i funkcjonalnych dopuszcza tylko w budynkach zaliczonych do
1 klasy.
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2.1.2. Metody analityczne

Alternatywne podejscie do oceny ryzyka uszkodzenia budynkéow za-
prezentowali amerykanscy badacze M. Boscardin i E. Cording [82]. Prze-
prowadzili oni analize obiektow budowlanych, sprowadzonych do sche-
matu statycznego belki o znanych parametrach wytrzymatosciowo-geo-
metrycznych. Obliczenia analityczne zostaly zweryfikowane na podstawie
18 obiektow roznej konstrukcji i wysokosci, poddanych obcigzeniom wy-
nikajacym z dodatkowego osiadania. Klasyfikacje uszkodzen do jednej
z pieciu kategorii uzaleznili od dwoéch zmiennych: odksztalcenia pozio-
mego obiektu ¢, i odksztalcenia katowego f (rys. 2.6).
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Rys. 2.6. Prognozowane kategorie uszkodzen w zaleznosci od odksztatcenia poziomego
budynku i odksztalcenia kqtowego (opracowanie wlasne na podstawie [82])

Zaproponowana metoda wykazata wysoka skutecznosé w przypadku
obiektow o réznej konstrukcji — murowanej Scianowej, szkieletowej sta-
lowej, szkieletowej drewnianej. Dodatkowa zaletg jest uwzglednianie przez
model podstawowych parametréw geometrycznych (dtugosé, wysokosc)
oraz wytrzymalosciowych (modul odksztalcenia, modut Scinania). Niestety
stosowanie tej metody bazuje na wiedzy o trudnych do jednoznacznego
ustalenia w warunkach in situ parametrach materialowych, a takze wy-
maga sprowadzenia przestrzennego obiektu budowlanego do belkowego
schematu statycznego, co moze by¢ mato efektywne w przypadku skom-
plikowanych obiektow.
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Podobne badania, polegajace na sprowadzeniu budynku do postaci bel-
ki, realizowali naukowcy brytyjscy R. Mair i inni [83]. Zaproponowali oni
skale w szeSciu kategoriach uwzgledniajacych latwos¢ naprawy uszko-
dzen budynkéw. Parametrami determinujacymi powstanie uszkodzen sa
odksztalcenia poziome budynku oraz stosunek ugiecia konstrukcji A/ L,
gdzie A to maksymalne wzgledne osiadanie, a L to dlugos¢ belki. Przy-
kladowy wykres dla tej metody przedstawiono na rysunku 2.7.
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Rys. 2.7. Prognozowane kategorie uszkodzen w zalezno$ci od stosunku ugiecia
konstrukcji i odksztatcenia poziomego budynku
(opracowanie wtasne na podstawie [83])

Zasadniczg zaletg metody brytyjskiej jest uwzglednianie przez model
parametréow geometrycznych, takich jak: dlugosé, wysokos¢, moment bez-
wladnosci belki oraz wytrzymatosciowych — modutéw odksztalcenia i Sci-
nania. Wady tej metody sg podobne do tych dotyczacych metody amery-
kanskiej [82].

2.1.3. Metody numeryczne

Nowsze podejscie z wykorzystaniem obliczen numerycznych zaprezen-
towali badacze francuscy Y. Cai, A. Saeidi i inni [84, 85]. Na podstawie
przeprowadzonej analizy zabudowy miasta Joeuf (rys. 2.8) wyznaczyli oni
S typow konstrukcji (od TSM 1 do TSM 5), ktore zamodelowali w postaci
ukladow pretowych.
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Rys. 2.8. Zabudowa miasta Joeuf z podziatem na typy budynkéw [85]

Dla wyznaczonych wartosci osiadan terenu gorniczego przeprowadzi-
li oni analize naprezen w modelach numerycznych MES. Na podstawie
uzyskanych wynikéw wytypowano 4 kategorie uszkodzen, ktére wyni-
kaja z sit wewnetrznych w elementach konstrukcji analizowanych obiek-
tow. Przyklad zakwalifikowania do kategorii uszkodzen przedstawiono
na rysunku 2.9.

Zaproponowana zostala metodyka przewidywania uszkodzen budyn-
kow, ktora uzalezniona jest od sit wystepujacych w utworzonych mode-
lach numerycznych. Niestety autorzy nie dokonali generalizacji uzy-
skanych wynikéw badan, tak aby mozna bylo je wykorzysta¢ rowniez
w przypadku innej zabudowy.
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Rys. 2.9. Przewidywane kategorie uszkodzen wynikajace z sit osiowych
w konstrukcji obiektéow dla wyznaczonych wartosci osiadan [m] wg [85]

Z kolei badacze chinscy H. Hu i inni [86] przeprowadzili analize ty-
powych budynkoéw o konstrukcji murowej, ktore ulegaja uszkodzeniu
glownie na skutek krzywizny terenu gorniczego. Zbudowano dwa modele
deformacji §cian, uwzgledniajace wpltyw krzywizny wypuklej i wklestej.
W polaczeniu z przyjetym mechanizmem przewidywania uszkodzen po-
zwolilo to na wyznaczanie szerokosci pekniecia powstalego na skutek
wplywow goérniczych. Zaproponowano podzial uszkodzen na 4 katego-
rie: od A dla niewielkich uszkodzen (o rozwartosci 1 — 2 mm) do D dla
powaznych uszkodzen (o rozwartosci powyzej 20 mm). Ustalono, ze dla
wypuktej krzywizny niecki gérniczej uszkodzenia konstrukcji murowe;j
sa w ksztalcie litery ,V”, a kat z linig pozioma wynosi od 61° do 66°. Na-
tomiast dla wklestej niecki gorniczej uszkodzenia konstrukcji murowej
sa w ksztalcie ,A”, a kat z linig pozioma wynosi okoto 53°.
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Utworzone modele pozwalaja na wyznaczenie rozwartosci uszkodzen
dla dowolnej geometrii §ciany poddanej okreslonym wptywom eksploatacji
gorniczej. Niestety dotycza one tylko $cian, a nie calych budynkow, a wply-
wy gornicze ograniczaja sie do krzywizny terenu gérniczego, przez co za-
proponowane rozwigzanie nie jest w pelni uniwersalne.

Powyzej wymieniono i krétko opisano dostepne metody stuzace do
oceny mozliwosci powstania uszkodzen. Znajduja sie wsréd nich metody
empiryczne, analityczne i numeryczne. W ostatnich latach natomiast ob-
serwuje sie coraz wicksze zainteresowanie badaczy metodami wykorzy-
stujacymi inteligencje obliczeniowa w rozwiazywaniu zagadnien dotycza-
cych budownictwa na terenach goérniczych.

2.2. Doswiadczenia ze stosowania metod inteligencji
obliczeniowej w budownictwie na terenach gorniczych

2.2.1. Tereny goérnicze

Przyklad wykorzystania jednej z metod inteligencji obliczeniowej w za-
gadnieniu dotyczacym terenéw gorniczych zostal opisany w [87], gdzie
autorka zastosowala metode wektoréw podtrzymujacych (SVM — Support
Vector Machine). W badaniach analizowano przemieszczenia pionowe tere-
nu goérniczego, bazujac na wynikach pomiaréw geodezyjnych dla 218 pu-
nktow referencyjnych, powiazanych ze soba 302 obserwacjami. W prze-
prowadzonych badaniach sprawdzano radialne oraz liniowe funkcje jader,
a takze wplyw wartosci parametru regularyzacyjnego C na wyniki klasy-
fikacji. Najkorzystniejsze wyniki klasyfikacji otrzymano z zastosowaniem
jadra radialnego o duzej wartosci parametru regularyzacyjnego C wyno-
szacej 1000.

Zagadnienie zagrozenia wystapienia osiadan terenu goérniczego byta
analizowane réwniez przez badaczy koreanskich H.-J. Oh i S. Lee [88].
W celu oceny zagrozenia zebrali dane o przestrzennym zachowaniu sie te-
renu gorniczego, relacjach pomiedzy osiadaniem i siedmioma wybranymi
wskaznikami. Dane pozwolily im na przeprowadzenie analizy w oparciu
o cztery niezalezne modele, tj.: wskaznika czestotliwosci (FR — frequency
ratio), sztucznych sieci neuronowych (ANN - Artificial Neural Networks),
prawdopodobienstwa Bayesa (WoE — Weight of Evidence) oraz regresji lo-
gistycznej (LR — logistic regression). Uzyskane wyniki umozliwitly sporza-
dzenie map oraz wyznaczenie wskaznikow zagrozenia osiadaniem gruntu,
ktérych doktadnos¢ wyniosta ponad 94%.

Inny przyklad zastosowania sztucznych sieci neuronowych do mode-
lowania deformacji gorniczych zostal przedstawiony w [89]. Sieci neuro-
nowe wykorzystano bezposrednio przy modelowaniu obnizen terenu gor-
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niczego. Do badan wykorzystano 14 pomiarowych linii obserwacyjnych.
Wyniki 11 linii pomiarowych, zawierajacych dane z 481 punktéw, shuzyty
do trenowania i walidacji sieci, natomiast dane z pozostalych 3 linii po-
miarowych, zawierajacych 95 punktow, stuzyly do testowania modelu.
Uzyskane wyniki charakteryzowaly sie wysoka dokladnoscia aproksyma-
cji wskaznikow deformacji, dokladnoscig wyzsza niz przy zastosowaniu
oryginalnej metody S. Knothego [17].

Sztuczne sieci neuronowe sa wykorzystywane takze do prognozy za-
grozenia sejsmicznego [90]. Dla wybranego terenu goérniczego i danych
o czasoprzestrzennym przebiegu eksploatacji gorniczej obliczono zmiany
energii wlasciwej odksztalcenia sprezystego, ktére postuzyly do przygo-
towania sieci neuronowej. W kolejnym etapie przeprowadzono prognoze
wartosci wydatku energetycznego wstrzasow dla innej eksploatacji gorni-
czej, ktora porownano z wartoSciami obserwowanymi. Zgodnie z ustale-
niami podanymi przez autorow, uzyskane w toku badan wyniki wskazaty
na zasadnos§¢ stosowania tej metodologii do prognozy takich zjawisk.

Réwniez w kwestii obiektéw budowlanych, stanowiacych zabudowe
terenu goérniczego, mozna znalez¢ liczne przyktady uzasadniajace stoso-
wanie zaawansowanych metod zaliczanych do inteligencji obliczeniowe;.

2.2.2. Uszkodzenia budynkoéw

Przyklad wykorzystania zbioréw rozmytych do oceny uszkodzenr budyn-
kow poddanych wplywom eksploatacji gérniczej zostal opisany w roz-
prawie [91]. Uwzgledniajac czynniki gornicze i wykorzystujac regresyjna
aproksymacje stopnia uszkodzen, kwalifikowano przyjete miary uszko-
dzen do pieciu zbioréow rozmytych, ktére wyrazaly oceny lingwistyczne
przyznawane przez ekspertow.

Z wykorzystaniem podobnego eksperckiego systemu rozmytego w pracy
[92] podjeto probe szacowania wskaznika zagrozenia uszkodzeniami bu-
dynkoéw zlokalizowanych na terenach goérniczych. Badanie uwzgledniato
dane z ponad 1000 budynkéw. Zaproponowana zostata nowa punktowa
skala zagrozen, ktora uwzgledniata wplyw ciaglych deformacji terenu
gorniczego oraz odpornos¢ obiektu na oddzialywania gérnicze.

Natomiast w monografii [93] utworzono model opisujacy przebieg zu-
zycia technicznego budynkéw na terenach goérniczych, przyjmujac go za
miare tzw. szkod goérniczych. W tym celu wykorzystano systemy wnio-
skowania rozmytego typu MISO (Multiple Input Single Output) oraz meto-
de SVM. Badania przeprowadzono dla zbioru 1726 budynkéw. Uzyskano
wyniki dotyczace wplywu poszczegolnych zmiennych wejsciowych, a takze
ustalono optymalny zestaw zmiennych, pozwalajacych na opis przebiegu
zuzycia technicznego budynkéw. Analizy przeprowadzono z uwzglednie-
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niem niepewnosci, jaka moze wystapi¢ w trakcie oceny stanu technicz-
nego budynkoéw.

Oceny podobnej do zuzycia technicznego, a dotyczacej wskaznika in-
tensywnosci uszkodzen, podjal sie zespot badaczy z AGH [33, 94]. Na
podstawie zgromadzonych wieloletnich danych o uszkodzeniach budyn-
koéw poddanych wplywom eksploataciji gorniczej oraz korzystajac z meto-
dy czastkowych najmniejszych kwadratow w ujeciu regresyjnym (PLSR —
Partial Least Squares Regression), wyznaczono wskazniki intensywnosci
uszkodzen dla poszczegélnych typow budynkéw. Uzyskane wyniki potwier-
dzily zasadnoS¢ stosowania metody PLSR do wstepnej analizy zgroma-
dzonych danych. Stwierdzono istotna statystycznie korelacje pomiedzy
wskaznikami uszkodzen wyznaczonymi dla poszczegolnych budynkow,
a wplywami goérniczymi reprezentowanymi przez odksztalcenia poziome ¢
i wskaznik wplywow dynamicznych [95].

W celu oceny wskaznika intensywnosci uszkodzen dla budynkow pre-
fabrykowanych poddanych wplywom goérniczym, w ramach odrebnych
badan wykorzystano sie¢ Bayesa (BN — Bayesian Network) [96-98]. Prze-
prowadzone analizy wykazaly wysoka skutecznosc¢ sieci z dokladnoscia
przekraczajaca 85% w przewidywaniu wskaznika intensywnosci uszko-
dzen budynkow. Zaprezentowano rowniez mozliwoS¢ zastosowania sieci
do diagnozy przyczyn zaobserwowanych uszkodzen.

Z kolei wplyw wstrzasow gorniczych na budynki byt przedmiotem pu-
blikacji [40]. Zastosowano tam Probabilistyczne Sieci Neuronowe (PNN —
Probabilistic Neural Network), wykorzystujac dane o okolo 500 budynkach
i kilku zmiennych geometryczno-konstrukcyjnych. Dla przygotowanych
sieci uzyskano dokladnosé¢ klasyfikacji na poziomie 70% — 75%. Zapre-
zentowano mozliwos¢ zastosowania modelu do oceny prawdopodobien-
stwa wystgpienia uszkodzenia na skutek wysokoenergetycznego wstrzasu
w budynku o zadanej konstrukcji.

Szerszy opis powyzszych badan znajduje sie w monografii [41]. Wyko-
rzystujac metody inteligencji obliczeniowej (m.in. SVM i PNN), przedsta-
wiono tam wyniki analizy wplywu wstrzaséw gorniczych na uszkodzenia
budynkéw. Utworzono model oceny ryzyka wystapienia szkody goérniczej,
model pozwalajacy na prognozowanie wartosci wskaznika uszkodzen oraz
model pozwalajacy na oszacowanie nakladéw finansowych niezbednych
do naprawy szkod gorniczych.

2.3. Wnioski z analizy zZrodet literaturowych

Przeprowadzona w rozdziale 2.1 i 2.2 analiza zrodet literaturowych wy-
kazala, ze powstawanie uszkodzen w budynkach murowanych jest pro-
blemem aktualnym w wielu krajach, w ktérych prowadzona jest eksploa-

38



tacja kopalin. Obecnie stosowane sposoby oceny mozliwosci powstania
uszkodzen budynkoéw sg wartoSciowe, lecz nie pozwalaja na ocene ryzyka
powstania uszkodzen z uwzglednieniem prawdopodobienstwa. Metodami,
ktére moga umozliwi¢ przeprowadzenie takiej oceny, sa metody inteligen-
cji obliczeniowe;.

W zwigzku z powyzszym, aby zrealizowac¢ zalozone w monografii cele
badawcze, przyjeto nastepujacy schemat postepowania (rys. 2.10).

Utworzenie bazy danych o budynkach i wptywach gérniczych

l

Przeglad metod inteligencji obliczeniowe;j,
ktore mozna wykorzysta¢ do oceny ryzyka powstania uszkodzen

l

Budowa modeli oceny ryzyka powstania uszkodzer z wykorzystaniem réznych
metod inteligencji obliczeniowej i wybér najbardziej efektywnego modelu

l

Opis wybranego modelu oceny ryzyka uszkodzen
i ustalenie wptywu poszczegolnych zmiennych wejsciowych na proces
powstawania uszkodzen budynkéw poddanych wptywom gérniczym

|

Warianty wykorzystania utworzonego modelu, w tym symulacja przewidywania powstania
uszkodzen danej intensywnosci (kategorii) z uwzglednieniem prawdopodobienstwa

Rys. 2.10. Przyjety w badaniach schemat postepowania do oceny ryzyka powstania
uszkodzen budynkéw na terenach gorniczych
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3. CHARAKTERYSTYKA UTWORZONEJ BAZY DANYCH

3.1. Uwagi ogodlne

Spekienie postawionych celéow badawczych wymagalo na wstepie zgro-
madzenia danych o zachowaniu sie obiektow poddanych wplywom eks-
ploatacji gorniczej. Najbardziej istotnym czynnikiem byly zaobserwowane
uszkodzenia w budynkach przed podjeciem eksploatacji i aktualizacja
uszkodzen po jej zakonczeniu. Pozwolilo to na przeprowadzenie oceny, czy
powstaly nowe uszkodzenia lub czy zinwentaryzowane wczesniej uszko-
dzenia nie ulegly powiekszeniu (intensyfikacji).

W celu budowy bazy danych przeprowadzono przeglad 10 prac ba-
dawczo-rozwojowych zrealizowanych w Instytucie Techniki Budowlanej
przy wspoéhudziale autora monografii. Dotyczyly one oceny mozliwosci
prowadzenia eksploatacji gérniczej w aspekcie ochrony powierzchni wy-
branych kopalah GZW w latach 2011 - 2017. W toku przeprowadzonych
prac analiza objeto grupe 450 budynkéw w Bytomiu oraz 350 budynkéw
w Rudzie Slaskiej. Nastepnie podjeto decyzje o przyjeciu do badan grupy
budynkéw, w stosunku do ktérych wykonane byly co najmniej dwie oce-
ny stanu uszkodzen, pomiedzy ktérymi prowadzona byta eksploatacja
gornicza oddzialujaca na wyodrebniona zabudowe. Na tej podstawie wy-
selekcjonowano grupe 207 budynkow spetniajacych powyzszy warunek,
zlokalizowanych w Bytomiu. Nastepnie przeprowadzono prace terenowe,
w trakcie ktérych zebrano informacje o zabudowie, ktore finalnie zgro-
madzono w bazie danych.

3.2. Charakterystyka badanej zabudowy

Terenowe prace badawcze dla wybranej grupy budynkéw dotyczyly
okreslenia m.in. parametréw geometrycznych, zastosowanych rozwiazan
konstrukcyjnych, wystepujacych zabezpieczen na wpltywy gornicze oraz
zakresu i intensywnosci istniejacych uszkodzen.

Widok zabudowy na mapie sytuacyjno-wysokosciowej zostal przed-
stawiony pogladowo na rysunku 3.1.

Budynki mieszkalne wielorodzinne o konstrukcji tradycyjnej wznie-
sione zostaly od konca XIX w. do lat czterdziestych XX w. Zostaly reali-
zowane w zabudowie zwartej, potzwartej oraz jako wolno stojace, catkowi-
cie lub czesciowo podpiwniczone. Obiekty wzniesione zostaly jako dwu-,
trzy- lub czterokondygnacyjne.
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Rys. 3.1. Fragment mapy sytuacyjno-wysokosciowej z widoczna lokalizacjq
przebadanych budynkoéw (opracowanie wtasne)

Posadowienie zrealizowano zazwyczaj jako bezposrednie na fundamen-
tach kamiennych lub ceglanych. Sciany w poziomie kondygnacji piwnic
wykonano z kamienia lub cegly, natomiast Sciany wyzszych kondygnacji
zazwyczaj z cegly. Stropy nad piwnicami sg w przewazajacej czesci od-
cinkowe na belkach stalowych, rzadziej w postaci sklepien. Sporadycznie
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zaobserwowano wystepowanie stropu betonowego na belkach stalowych.
W poziomach kondygnacji nadziemnych wykonano stropy drewniane, od-
cinkowe w klatkach schodowych i sporadycznie betonowe na belkach sta-
lowych. Zdecydowana wigekszos¢ nadprozy drzwiowych i okiennych jest
ceglana o lukowym lub plaskim ksztalcie. Konstrukcja schodéw w obrebie
klatek schodowych wykonana jest z reguly jako drewniana lub stalowa,
rzadziej betonowa.

Wiekszos¢ analizowanych budynkéw zostata zabezpieczona na wplywy
eksploatacji gérniczej w trakcie ich uzytkowania. Takie wzmocnienie po-
legalo na catkowitym badz czeSciowym skotwieniu budynkow stalowymi
pretami w poziomach stropow.

Budynki jednorodzinne majg charakter zabudowy niskiej o wysokosci
do dwéch kondygnaciji nadziemnych. Budynki te zostaly wzniesione do
2017 r. w technologii tradycyjnej murowanej, z reguly jako wolno stojace
lub w zabudowie polzwarte;j.

Konstrukcja budynkéw jednorodzinnych jest bardziej zréoznicowana
i wynika z okresu ich wznoszenia. Starsze obiekty zostaly wzniesione na
fundamentach z kamienia i/lub z cegly, a nowsze na fundamentach zel-
betowych. Sciany piwnic wykonano z kamienia lub cegly, a w p6zniejszym
okresie z bloczkéw betonowych. Sciany nadziemia murowano z cegly lub
z pustakéw betonowych, badz ceramicznych. Nad kondygnacja piwniczna
starszych obiektow wykonano zazwyczaj stropy odcinkowe, betonowe na
belkach stalowych lub zelbetowe. Na wyzszych kondygnacjach budynkéw
znajdujg sie stropy drewniane, betonowe na belkach stalowych, gestoze-
browe lub zelbetowe. Stropy nowszych budynkéw sa zelbetowe badz ge-
stozebrowe. Nadproza otworéw okiennych i drzwiowych sa ceglane o tu-
kowym lub plaskim ksztalcie, miejscami na plaskownikach stalowych lub
zelbetowe w budynkach nowych.

Zabezpieczenie wiekszosci starszych budynkéw jednorodzinnych bytlo
zrealizowane w fazie ich uzytkowania przez zastosowanie skotwienia w po-
ziomie stropow. Wyr6zni¢ mozna réwniez budynki, dla ktérych w poziomie
fundamentéw wykonano obwodowa opaske zelbetowa. Obiekty nowsze
wykonano z zabezpieczeniem na III lub IV kategorie terenu gorniczego
z dodatkowo zbrojonymi Zelbetowymi lawami i Sciagami, stropami gesto-
zebrowymi lub plytowymi oraz stropami z obwodowymi wiencami zelbe-
towymi.

W przygotowanej bazie danych nie znalazly sie informacje dotyczace
warunkow gruntowych, jakie wystepuja w miejscach lokalizacji budyn-
kéw. Zebranie takich danych wymagaloby wykonania wielu otworéw geo-
technicznych, co niestety wigzaloby sie z wysokimi kosztami i czasochton-
noscia prac.
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Na rysunkach 3.2 - 3.17 przedstawiono przyktadowe rozklady zgroma-
dzonych danych w postaci histogramoéw (rys. 3.2 — 3.7) i wykresow koto-

wych (3.8 -

3.17). Kategoryzacje poszczegolnych zmiennych i ich opis za-

mieszczono w zalaczniku 1.
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Rys. 3.2. Liczbowy rozktad danych dla zmiennej dotyczacej roku budowy budynkéw
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u betonowy na belkach stalowych
= rzut prosty, bryta wydtuzona u brak
= rzut prosty, bryta zwarta mKleina
= rzut stabo rozcztonkowany, bryta wydtuzona m odcinkowy na dzwigarach stalowych
= rzut stabo rozcztonkowany, bryta zwarta u Zelbetowy lub gestozebrowy z wiencem

obwodowym

Rys. 3.12. Liczbowy rozklad danych dla Rys. 3.13. Liczbowy rozktad danych dla

zmiennej dotyczqcej ksztaltu bryty zmiennej dotyczqcej stropu nad piwnica
16
14 I
177
= brak

= drewniany = w poziomie fundamentéw i wszystkich stropéw

m gestozebrowy z wiencem obwodowym = w poziomie niektérych stropow

= zelbetowy z wiencem obwodowym = w poziomie wszystkich stropow

Rys. 3.14. Liczbowy rozktad danych dla Rys. 3.15. Liczbowy rozktad danych dla
zmiennej dotyczqcej stropu nad zmiennej dotyczaqcej zabezpieczenia
parterem i wyzej na wplywy gornicze
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Rys. 3.16. Liczbowy rozktad danych dla Rys. 3.17. Liczbowy rozktad danych dla
zmiennej dotyczaqcej dylatacji zmiennej dotyczqcej nadprozy okiennych
z sasiednimi budynkami i drzwiowych

3.3. Uszkodzenia budynkow

Badania stanu uszkodzenia budynkow, uwzgledniajace ich zakres i in-
tensywnos¢ oraz zagrozenie dla bezpieczenstwa konstrukcji i uzytkowni-
kow, pozwolily na sklasyfikowanie kazdego przypadku do jednej z czterech
kategorii [31].

Opis przyjetych kategorii uszkodzen budynkéw wyglada nastepujaco:

1. kategoria uszkodzein — brak uszkodzenn o charakterze konstruk-
cyjnym, mozliwe jest wystepowanie uszkodzen w postaci nieznacznych
zarysowan tynkow Scian i stropow.

2. kategoria uszkodzen - uszkodzenia o wickszej intensywnosci w ele-
mentach niekonstrukcyjnych oraz w elementach wykonczeniowych, takie
jak zarysowanie lub/i lokalne odspojenia podsufitek stropowych, okro-
jenia tynkoéw stropow i Scian, zarysowania tynkéw Scian elewacyjnych
i Scian wewnetrznych.

3. kategoria uszkodzefi — uszkodzenia w elementach konstrukcyj-
nych, ktoérych zakres, intensywnos¢ i lokalizacja w przypadku oddziaty-
wania dalszych wplywow deformacji podloza moga doprowadzi¢ do lokal-
nej utraty nosnosci lub statecznosci elementéow konstrukcji.

4. kategoria uszkodzen — uszkodzenia zagrazajace lokalnej nosnosci
elementow konstrukcji (w niektérych z nich podjeto juz dorazne prace
zabezpieczajace), lub budynki, w ktorych wystepuje duze naturalne zu-
zycie elementow konstrukcyjnych, przejawiajace sie rozlegla i zaawanso-
wana erozjg muréw lub betonu oraz zbrojenia.
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Przyjete kategorie uszkodzen budynkow stanowily zasadnicze kryte-
rium akceptacji ryzyka omawianego w rozdziale 1.3.

Przykladowe, a jednoczes$nie reprezentatywne formy uszkodzen dla po-
szczegoblnych kategorii, zostaly przedstawione na rysunkach 3.18 — 3.21.

Rys. 3.18. Przyktad uszkodzenia Rys. 3.19. Przyktad uszkodzenia
w budynku zakwalifikowanym w budynku zakwalifikowanym
do 1. kategorii uszkodzen do 2. kategorii uszkodzen

Rys. 3.20. Przyktad uszkodzenia Rys. 3.21. Przyktad uszkodzenia
w budynku zakwalifikowanym w budynku zakwalifikowanym
do 3. kategorii uszkodzen do 4. kategorii uszkodzen
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Rozklad intensywnosci uszkodzen wedtug przyjetej kategoryzacji dla
grupy budynkow badanej w latach 2011 — 2017 przedstawiono na ry-
sunku 3.22.
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Rys. 3.22. Liczbowy rozklad danych dla zmiennych dotyczaqcych kategorii uszkodzen
budynkéw ustalonych podczas inwentaryzacji w latach 2011 — 2017

3.4. Oddzialywania gornicze w rejonie badanej zabudowy

Badana zabudowa poddawana byla wplywom eksploatacji gorniczej od
1937 r. w 18 warstwach, gléwnie systemem z zawalem stropu, a maksy-
malne pomierzone obnizenia terenu od 1965 r. wynioslo 22,1 m.

W okresie prowadzonych badan, czyli w latach 2011 — 2017, przed-
miotowa zabudowa poddana byla wplywom eksploatacji gérniczej pro-
wadzonej systemem z zawalem stropu, ktérej charakterystyczne parame-
try zestawiono w tablicy 3.1.

Tablica 3.1. Podstawowe parametry eksploatacji gérniczej przeprowadzonej w obsza-
rze badan

Poklad Sciana Wys[gﬁoéc' Glel[ar(l)qlfoéé Okr:isilig:;dc?ienia
503 4 2,6 - 3,3 625 - 720 2011 -2013

510wg 30ai3la 2,0-2,4 725 - 805 2013 - 2015
503 5i6 2,0-2,3 670 - 680 2015 -2017

W trakcie budowania bazy danych zebrano informacje dotyczace wpty-
wu poziomych odksztalcen terenu od dokonanej eksploatacji gorniczej
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na przedmiotowe obiekty. Liczba budynkow, na ktéore oddziatywaty od-
ksztalcenia poziome o charakterze rozciagan &4, wraz z podaniem ich
wartosci z doktadnoscig do 0,5 mm/m, zostala przedstawiona na rysun-
ku 3.23. Natomiast liczba budynkéw, na ktore oddziatywaly odksztalcenia
poziome o charakterze Sciskan &Y zostala przedstawiona na rysunku 3.24.
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Rys. 3.24. Liczbowy rozktad danych dotyczacych wptywu odksztatceri poziomych

o charakterze Sciskan ¢ [mm/m] w latach 2011 - 2017
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Na podstawie zgromadzonych informacji o wptywach odksztalcen pozio-
mych ustalono wynikajace z nich kategorie terenu goérniczego (tabl. 1.1)
i przedstawiono na rysunku 3.25.
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Rys. 3.25. Liczbowy rozktad danych dotyczacych wptywu ekstremalnych
odksztalcen poziomych [mm/m| w latach 2011 - 2017

Pominiecie w przeprowadzonych badaniach wplywu krzywizny terenu
K oraz nachylen T wynika z charakteru przedmiotowej zabudowy, ktora
obejmowala budynki o niewielkich wymiarach rzutu poziomego oraz wy-
sokosci do 15 m. Ponadto, prognozowane wartosci krzywizny terenu cha-
rakteryzowaly sie¢ wartoSciami nizszymi o co najmniej jedna kategorie
terenu gorniczego od kategorii wynikajacej z odksztalcenia poziomego.
Zgodnie z literatura dotyczaca budynkéw wychylonych, ktérej przeglad
znajduje sie w [24], pomierzone w analizowanych obiektach wychylenia
nie mialy wplywu na ich stan uszkodzen, w zwiazku z czym pominieto ich
znaczenie. Pomieto rowniez wplyw wstrzaséw generowanych eksploata-
Cja gornicza z uwagi na ich wartosci przyspieszen nieprzekraczajace a =
= 300 mm/s? i predkosci nieprzekraczajace v = 12 mm/s. Takie para-
metry wstrzaséw gorniczych pozwalajg na sklasyfikowanie ich do I stop-
nia w skali GSIS-2017 [63], ktore traktowane sa jako catkowicie nieszko-
dliwe dla wszystkich elementéw konstrukcyjnych oraz niekonstrukcyj-
nych budynkoéw.

Zgromadzone w bazie danych liczne informacje o budynkach, inten-
sywnosci i zakresie uszkodzen oraz wpltywach goérniczych stanowity pod-
stawe do dalszych badan z wykorzystaniem wyselekcjonowanych metod
inteligencji obliczeniowe;j.
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4. CHARAKTERYSTYKA METOD INTELIGENCJI
OBLICZENIOWEJ

4.1. Podstawy metodyczne dotyczace inteligencji
obliczeniowej

Inteligencja obliczeniowa (CI — Computational intelligence) obejmuje te-
orie i metody rozwiazywania problemow, ktére nie moga by¢ efektywnie
zalgorytmizowane przez czlowieka [99]. Popularnymi metodami rozwiazy-
wania takich zagadnien sa np.: sztuczne sieci neuronowe (ANN — Artificial
Neural Networks), algorytmy ewolucyjne (EA — Evolutionary Algorithm),
metody wektorow podtrzymujacych (SVM — Support Vector Machine), wnio-
skowanie rozmyte (ANFIS — Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System).

Grupe metod CI mozna podzielic na 4 kategorie w kontekscie zasto-
sowanego podejscia do uczenia [35]:

—uczenie nadzorowane (Supervised Learning); dane uczace przekazy-
wane algorytmowi zawieraja rozwiazania problemu,

—uczenie nienadzorowane (Unsupervised Learning); dane uczace sa nie-
oznakowane, a system probuje uczy¢ sie bez nauczyciela,

— pélnadzorowane (Semi-supervised Learning); wickszos¢ danych ucza-
cych jest nieoznakowana, a tylko niektére sa oznaczone,

—uczenie ze wzmocnieniem (Reinforcement Learning); system reaktyw-
nie oddzialuje ze Srodowiskiem zewnetrznym, a nastepnie na podstawie
oceny jego dzialan obiera kolejne czynnosci, tak aby zmaksymalizowaé
kryterium nagrody. Przez nagrode rozumie sie tutaj pozytywna ocene usta-
lonego na wstepie kryterium, tzw. sukcesu jego dziatania.

W ramach prowadzonych badan, do realizacji zadan postulowanych
w tematyce rozprawy, podjeto decyzje o wyborze uczenia nadzorowanego
jako optymalnej metody osiagniecia zakladanego celu.

W trakcie uczenia wiedza o problemie przekazywana jest w zestawie
danych uczacych. To na ich podstawie mozliwa jest kalibracja modelu
czy to w formie iloSciowej (np. wartosci wag synaptycznych), czy jako-
Sciowej (np. struktura w sieciach Bayesa). Ostatecznie definiowany jest
model, ktéry ma za zadanie jak najlepiej odwzorowac relacje pomiedzy
danymi, przy zachowaniu jak najwyzszego poziomu uogélniania nabytej
wiedzy. Uogélnianie, inaczej generalizacja, polega na zdolnosci do prawi-
dlowego odwzorowania relacji pomiedzy danymi, nawet w przypadkach
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niereprezentowanych w wejSciowym zbiorze danych uczacych na etapie
treningu lub walidacji [100].

Metody inteligencji obliczeniowej mozna podzieli¢c na dwie zasadnicze
grupy z uwagi na charakter rozwigzywanego problemu, stuzace do prze-
widywania estymowanej funkcji wartosci (regresja) lub przewidywania
klas (klasyfikacja) [35]. Majac na uwadze realizacje zalozonych celow
pracy, w dalszych rozwazaniach skupiono sie¢ na metodach klasyfikacji,
poniewaz pozwalaja one na uzyskanie wynikéw predykcji zgodnie z przy-
jetym kryterium intensywnosci uszkodzen budynkow, opisanym w roz-
dziale 3.3.

W zadaniu klasyfikacji dysponujemy zbiorem danych sktadajacych sie
z wielu cech klasyfikowanych obiektow (zmienne wejsciowe) oraz infor-
macja reprezentujaca etykiete klasy tych obiektow (zmienna wyjSciowa)
tak, ze kazda obserwacja (przypadek) w bazie danych posiada okreslone
wartosci zmiennych wejSciowych oraz ustalong klase. Majac na uwadze
powyzsze, od modelu oczekuje sie jak najwyzszej dokladnosci klasyfikacji
uzyskanej dla zbioru testowego, a takze wysokich zdolnosci generaliza-
cyjnych.

Istotnym atutem wybranych i opisanych ponizej metod jest mozliwos¢
zaadoptowania notacji probabilistycznej na etapie wnioskowania danego
systemu, jak réwniez przedstawienia wynikow obliczenn w notacji proba-
bilistycznej, co moze by¢ interpretowane jako ryzyko wystapienia danego
zdarzenia.

Systemy inteligencji obliczeniowej, szczegblnie te oparte na formali-
zmie wnioskowania Bayesa, traktuje sie czesto jako tzw. systemy wspie-
rajace podejmowanie decyzji (decision support system) [101].

Wykorzystujac powyzsze informacje, przeprowadzono przeglad réznych
metod inteligencji obliczeniowej, sposrod ktérych wybrano cztery mogace
zostaé wykorzystane w budowie modelu oceny ryzyka powstania uszko-
dzen. W rozprawie [1] zastosowano nastepujace metody inteligencji obli-
czeniowej: probabilistycznej sieci neuronowej (PNN), wektorow podtrzy-
mujacych (SVM), naiwnego klasyfikatora bayesowskiego (INBC) oraz sieci
Bayesa (BN). Z uwagi na otrzymanie najlepszych wynikow przy wykorzy-
staniu metody sieci Bayesa, w niniejszej monografii skupiono sie tylko na
tej metodzie.

4.2. Sie¢ Bayesa (BN - Bayesian Network)
Sie¢ Bayesa mozna interpretowac jako acykliczny graf skierowany (DAG

— Directed Acyclic Graph), ktory sklada sie z wezléw (zmiennych) i lacza-
cych je krawedzi [102, 103].
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W strukturze grafu (G) zakodowana jest informacja o wzajemnych za-
leznosciach miedzy poszczegdlnymi zmiennymi X = {Xi,..., X}, ktora re-
prezentuja krawedzie grafu (E) oraz wezly (V). W sensie znaczeniowym BN
przedstawia laczny rozktad prawdopodobienstwa nad zbiorem zmiennych
losowych X, ktéry mozna opisac jako [104]:

N
P(X|G, 0)=] [ P(Xi| ITx:, 0x) (1)
i=1
gdzie:
G= G (X, E, V) - struktura acyklicznego grafu skierowanego,
X ={Xq,..., Xpy — zbior wszystkich zmiennych wystepujacych w we-
zlach grafu,
X={x,..., x®} - stany i-tej zmienne;j,
E - zbior wszystkich krawedzi,
V - zbiér wszystkich weztow,
Iy, = {xi(ql),..., xi(qi)} - zbior rodzicow, czyli wszystkich weztow grafu wa-
runkujacych stan wezta X,
® = {Bx;,..., Ox,} — zbior wszystkich parametrow relacji warunkowych
miedzy poszczegdlnymi weztami X;, a zbiorem ich
rodzicow [y,
W przypadku zmiennych dyskretnych parametry modelu 6x; = {6 sa
reprezentowane w postaci wielonominalnej tablicy prawdopodobienistwa

warunkowego CPT (Conditional Probability Table), ktorej elementy wyraza
sie jako [105, 106]:

Zgodnie z zaleznoscia (1) laczny rozklad P (X]|G, ©) podlega dekompo-
zycji w oparciu o warunkowe rozklady lokalne P (X;|77y;,0y;), opisane
nad kazdg zmienna losows X; wzgledem odpowiadajacego jej zbioru zmien-
nych warunkujacych, tzw. rodzicow /1y, Takie sformutowanie jest mozliwe
dzieki pojeciu warunkowej niezaleznosci wprowadzonej przez J. Pearla
[107, 108]. Pozwala to na znaczne zredukowanie liczby powigzan niewyka-
zujacych zaleznosci przyczynowo-skutkowych. Wprowadzenie zapropono-
wanej redukcji powiazan umozliwia znaczne uproszczenie obliczen zwia-
zanych z modelowaniem lacznego rozkladu prawdopodobienstwa i ulatwia
pozniejsza interpretacje struktury przez uzytkownika.

Schemat struktury przykladowej sieci Bayesa zostat przedstawiony na
rysunku 4.1.
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Rys. 4.1. Schemat struktury acyklicznego grafu skierowanego (DAG) jako sieci Bayesa
z tablicami prawdopodobieristw warunkowych dla poszczegdlnych weztéw [109]

W ogoblnosci taczne prawdopodobienstwo reprezentowane przez siec
Bayesa mozna zapisa¢ w postaci [110]:

P, X, %)= [ [ P(xi] i1, %) =] [ P (x| par(x;) (3)
i=1 i=1

gdzie: par{x) — wierzchotki grafu bedace bezposrednimi poprzednikami
(rodzicami) wierzchotka x;

Procedura uczenia BN z danych sklada sie z dwoch wzajemnie polaczo-
nych etapow: uczenia struktury (Structure Learning) i uczenia parametréw
sieci (Parameter Learning) [103, 104, 111], co mozna zapisac jako:

P(Model|D)=P(G,6|D) = P(G|D) - P(©|G,D) (4)
%/_/ ﬁ_/
uczenie uczenie struktury  uczenie parametréw

Samoistne wyodrebnianie struktury sieci Bayesa z danych jest zdecy-
dowanie trudniejszym zagadnieniem niz implementacja ustalonego w arbi-
tralny spos6b modelu. Podejscie to jest przewaznie stosowane tam, gdzie
wymagane jest wylonienie powiazan wsrod duzej liczby zmiennych wcho-
dzacych do opisu danego procesu. W takich sytuacjach ustalanie struk-
tury sieci z danych na podstawie wiedzy eksperta jest niemozliwe. Jest to
podyktowane ograniczong percepcja czlowieka w kwestii analizy proble-
mow wielowymiarowych.
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W odniesieniu do uczenia struktury BN na podstawie danych, niewia-
domymi sg zaréwno struktura sieci (G), jak i parametry wielonomialnych
tablic rozkladu prawdopodobienstwa (). Generalnie istnieja trzy rézne po-
dejscia w ramach uczenia struktury sieci BN z danych: constraint-based
structure learning, score-based structure learning oraz hybrid alghorithms
[104, 112, 113].

W ramach podejscia constraint-based do wykrywania istotnych powia-
zan w BN sg stosowane testy warunkowej niezaleznosci miedzy poszcze-
golnymi zmiennymi [114, 115]. Taka reprezentacja umozliwia latwa in-
terpretacje powiazan przyczynowo-skutkowych zawartych w strukturze
BN, a tym samym dostarcza informacji nt. relacji miedzy zmiennymi wcho-
dzacymi do opisu modelowanego zjawiska. Niestety podejscie to jest wraz-
liwe na bledy wynikajace ze stosowania statystycznych testéw niezalez-
nosci, ktéore w konsekwencji moga wplywac na cala strukture BN [116].
Moze to prowadzi¢ do obnizenia wynikowej zgodnosci modelu z danymi
uczacymi na rzecz wyeksponowania najbardziej znaczacych (relevant) po-
wiazan miedzy wezlami sieci. Z uwagi na powyzsze, podejScie to nie jest
stosowane do uczenia struktury BN, majacej opisywac laczne rozklady
prawdopodobienstwa.

Glownym celem podjetych w monografii badan jest budowa modelu
oceny ryzyka powstania uszkodzen, rozumianego jako taczny rozkitad
prawdopodobienstwa, gdzie podstawowym kryterium jest uzyskanie jak
najlepszej zgodnosci modelowanego rozkladu ze zbiorem danych uczacych.
Majac na uwadze ten cel badan uznano, ze metody uczenia constraint-
based raczej nie pozwola na jego osiagniecie, lecz mogg udzieli¢ informa-
cji na temat drugiego z przyjetych celow badan, dotyczacego wplywu po-
szczegblnych zmiennych na proces powstawania uszkodzen. W zwigzku
z powyzszym wzieto je pod uwage przy budowie modelu oceny ryzyka po-
wstania uszkodzen.

Drugie podejscie, w ktérym stosowane sa algorytmy score-based struc-
ture learning, polega na przeszukiwaniu przestrzeni hipotez (potencjalnych
struktur sieci BN — G" w oparciu o zdefiniowana funkcje celu (score
function) dla calego modelu [106, 112, 116]. Tym samym, w odr6znieniu
do podejscia constraint-based structure learning, algorytmy stosowane
w podejsciu score-based daza do uzyskania jak najlepszej zgodnosci mo-
delu z danymi uczacymi. Powoduje to, ze wylonione powiazania miedzy
weztami w strukturze BN nie ograniczaja sie jedynie do tych najbardziej
znaczacych z punktu widzenia testow statystycznych. Daje to mozliwos¢
ujecia w modelu réwniez powigzan stabszych, lecz wptywajacych na pod-
niesienie jego zgodnosci z danymi uczacymi wzgledem przyjetej funkcji
celu. Potwierdzono to badaniami wstepnymi, w ktérych odnotowano, ze

57



podejscie score-based prowadzi do uzyskania struktury BN, reprezentu-
jacej rozklad prawdopodobieristwa nad szersza dziedzing zmiennych, niz
w przypadku stosowania algorytmow constraint-based. Stanowi to bardzo
istotng zalete w kwestii analizowanego problemu, poniewaz ryzyko uszko-
dzen istniejacych budynkow zalezy czesciej od wielu czynnikéw o subtel-
nym wkladzie, a rzadziej od kilku silnie wyeksponowanych zmiennych
[117, 118].

Trzecia grupe stanowig metody hybrydowe, bedace kombinacjg wyzej
opisanych podejs¢ [104, 112]. Przebieg procedury w ujeciu hybrydowym
sklada si¢ z dwoch etapow. W pierwszym zostaje zawezona przestrzen
poszukiwan do nieuporzadkowanego szkieletu BN, natomiast w drugim
etapie ustalany jest porzadek oraz kierunki polaczen na drodze optyma-
lizacji z wykorzystaniem podejscia score-based structure learning [119].
Majac na uwadze fakt, ze w pierwszym etapie stosowane jest podejscie
constraint-based, ktore juz na starcie moze prowadzi¢ do utraty czesci
informacji istotnych dla catlego modelu na rzecz jedynie najbardziej zna-
czacych powigzan, metody hybrydowe nie pozwola na osiagniecie gléwne-
go celu badan. Dodatkowo, jak wynika z literatury [104], dostepne obecnie
metody hybrydowe nie pozwalaja na uzyskanie wyzszej dokladnosci klasy-
fikacji od metod constraint-based, w zwiazku z czym nie zostaly one wziete
pod uwage w badaniach.

Ryzyko uszkodzenia budynkoéw opisywane jest przez wiele czynnikéw
o subtelnym wkladzie, co wykazano w ramach wieloletnich badan opisa-
nych m.in. w [120-122]. Dlatego istotne jest, aby w trakcie wyodrebniania
struktury BN jak najwiecej zmiennych zostalo ujetych w modelu. Z kolei
podstawowym kryterium jest, aby reprezentowany przez BN rozklad praw-
dopodobiennistwa cechowal sie mozliwie najwieksza zgodnoScia wzgledem
zbioru danych uczacych. Biorac to pod uwage oraz opisana wyzej charak-
terystyke wszystkich metod uczenia BN z danych, zadecydowano o za-
stosowaniu rowniez podejscia score-based.

Podejscie score-based structure learning polega na iteracyjnym przeszu-
kiwaniu przestrzeni potencjalnych rozwigzan zgodnie z zadanym algoryt-
mem. Podstawe stanowi kryterium optymalizacyjne, ktorym jest odpowied-
nio zdefiniowana funkcja celu w ogélnej postaci [123]:

N
Score(G| D):ZScore(Xi,HXi,D) (5)

i=1
Taka postac¢ funkcji celu swiadczy o jej dekompozycyjnosci (decompo-

sability), za sprawa ktorej mozliwe jest wyznaczanie wartosci funkcji celu
w kazdym wezle sieci.
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Zgodnie z aktualnym stanem wiedzy funkcjonuja dwa podejscia, w ra-
mach ktorych wylaniane sa funkcje celu [111, 124, 125]. W pierwszym
z nich funkcje celu konstruowane sa na gruncie frequentist statistical
approach i teorii informacji (Information-Theoretic Scores), gdzie punktem
wyjScia jest Maximum Likelihood Estimation Framework [34]. Do grona tych
funkcji naleza [125]: Log-Likelihood (loglik), Akaike Information Criterion
(AIC) [126], Bayesian Information Criterion (BIC), Minimum Description
Length Criterion (MDL), Normalized Maximum Likelihood (NML) oraz Mutual
Information Test (MIT). Zbior ten poszerzaja kryteria, takie jak: Quotient
Normalized Maximum Likelihood (QNML) [127] i Factorized Normalized
Maximum Likelihood (fNML) [128]. Drugie podejscie prowadzi do rodziny
Bayesian Dirichlet score functions (BD) [103], gdzie najpopularniejsze sg
Bayesian Dirichlet equivalent uniform (BDeu) oraz K2 [106, 129, 130].

Z tego grona do dalszych analiz przyjeto nastepujace funkcje celu: Log-
-Likelihood (loglik), Akaike Information Criterion (AIC) i Bayesian Informa-
tion Criterion (BIC). Réwnania (6), (7) i (8) przedstawiaja ich opis matema-
tyczny [111, 125].

Log-Likelihood (loglik)

Scloghk (Gl D) Zn: Z 2 Nyk log( ok J (6)

i=1 j=1k=1

Akaike Information Criterion (AIC)

SCac(G|D) = SC, (G| D)~ > (r; ~ Vg (7)

i=1

Bayesian Information Criterion (BIC)

SCpic (G| D) = SCLL(G|D)——log(N)Z(r 1)g; (8)
i=1

gdzie:
r; — liczba stanow losowej zmiennej X,
q; = IIxeny I} — liczba mozliwych konfiguracji rodzicow w /1x; dla zmien-
nej X,
Ny —liczba przypadkoéw w zbiorze danych D, gdzie zmienna
X; przyjmuje k-ta wartoSc x; i zmienne w /1y, przyjmuja
ich j-ta konfiguracje wy,
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N; = z;rileiJ‘k - liczba przypadkéw w zbiorze danych D, gdzie zmienne
- w [1y; przyjmuja ich j-ta konfiguracje wy,

N - laczna liczba przypadkéw w D.

Drugim etapem tworzenia sieci Bayesa jest uczenie parametrow, ktére
wynika z ksztaltu sieci ustalonego na etapie uczenia struktury. Zasadni-
czo dla struktury sieci (G), ustalenie ¢ wynika z prawdopodobienstwa
wystapienia zmiennej wyjsSciowej dla zadanych zmiennych wejsciowych.
Mozna to interpretowac jako zliczanie liczby rekordéw dla réznych warun-
kéw kombinacji stanoéw parametryzowanego wierzcholka i jego poprzed-
nikéw. Parametry te sa zwykle wyznaczane na podstawie algorytmu mak-
symalizacji oczekiwan EM (Expectation Maximization Algorithm), ktéry po-
lega na okresleniu lokalnie optymalnego estymatora najwickszej wiary-
godnosci parametrow [131].

Dodatkowym bardzo istotnym atutem metody BN jest mozliwo$§¢ wnio-
skowania w dwoch kierunkach i tym sposobem wykorzystania sieci Baye-
sa do diagnozowania lub przewidywania, co schematycznie zostato przed-
stawione na rysunku 4.2.

PRZEWIDYWANIE DIAGNOZOWANIE

Pewnos¢ Podejrzenie

Podejrzenie Podejrzenie

Kierunek wnioskowania
Kierunek wnioskowania

Podejrzenie Podejrzenie Pewnos$é

Rys. 4.2. Schemat mozliwych kierunkéw wnioskowania w sieci Bayesa
A, B - zmienne reprezentujace przyczyny,; C, D, E — zmienne reprezentujqce skutki
(opracowanie wtasne na podstawie [132])

Wnioskowanie w dwoch kierunkach stanowi zalete BN, niespotykana
w innych metodach inteligencji obliczeniowej. W przedmiotowych bada-
niach moze ona pozwoli¢ na uzyskanie informacji o wptywach gérniczych,
ktore spowodowaly obserwowany na obiekcie stan uszkodzen.

Podsumowujac, do podstawowych zalet sieci Bayesa mozna zaliczyc¢
[133]:

— interpretowalna strukture modelu,

— notacje probabilistyczna,
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— skutecznos¢ dziatania w przypadku niekompletnych zbiorow danych,

—mozliwos¢ wnioskowania o dowolnym wezle grafu, umozliwiajaca
w ogolnosci przeprowadzenie predykcji lub diagnozy.

Przeglad wybranych czterech metod inteligencji obliczeniowej wskazat
na ich zalety, a takze wykazal mozliwos¢ ich wykorzystania do budowy
modelu oceny ryzyka powstania uszkodzen. Niewatpliwie najwiekszy po-
tencjal maja sieci BN pod katem ich interpretowalnosci, a takze mozli-
wosci zastosowania do predykcji i diagnozy. W zwiazku z tym, ze meto-
dyka budowy tego typu modeli dalej jest intensywnie rozwijana pod katem
uczenia struktury sieci, zdecydowano o przetestowaniu i ostatecznym
porownaniu wynikow dla wszystkich wytypowanych czterech metod inte-
ligencji obliczeniowe;.
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S. MODEL OCENY RYZYKA POWSTANIA USZKODZEN
JAKO SIEC BAYESA

5.1. Informacje ogélne i przygotowanie danych do analiz

W celu wyboru optymalnej metody budowy modelu oceny ryzyka pow-
stania uszkodzen przygotowano baze danych do analiz, a nastepnie zbu-
dowano rozne modele z wykorzystaniem czterech wybranych metod inte-
ligencji obliczeniowej: PNN, SVM, NBC i BN. Sposrod utworzonych modeli
na podstawie autorskich kryteriow wybrano optymalny model oceny ry-
zyka powstania uszkodzen.

Budowe klasyfikatoréw przeprowadzono w §rodowisku programistycz-
nym R [134] z wykorzystaniem pakietow: yap [135], e1071 [136], bnlearn
[110, 137], naivebayes [138], bnclassify [139], gRain [140, 141] oraz caret
[142]. Zgromadzone dane o 207 budynkach murowanych, ktére opisane
zostaly w rozdziale 3.2 oraz dane o ich stanie uszkodzen (rozdz. 3.3) i wply-
wach goérniczych (roz. 3.4) pozwolily na przygotowanie bazy danych z 594
przypadkami. Przed etapem budowy i testowania poszczegélnych modeli
dokonano jakosciowej oceny danych pod katem przypadkéw odstajacych
[143]. Na tej podstawie odrzucono przypadki skrajne, ktorych wzgledna
czestosS¢ pojawiania sie w zbiorze danych nie przekraczata 5%.

W procesie przygotowania danych do analizy dokonano réwniez dys-
kretyzacji wszystkich zmiennych pod katem dalszego ich wykorzystania
w procesie uczenia [133]. Kategorie zmiennych liczbowych dobrano tak,
aby liczba przypadkow w kazdej kategorii nie byla mniejsza od 5% liczeb-
nosci calego zbioru. Takie dobranie kategorii miato wplyw na zachowanie
jednorodnosci bazy danych pod katem uczenia poszczegélnych modeli.
W tablicy 5.1 przedstawiono zestawienie zgromadzonych danych z po-
dzialem na zmienne.

Tak uporzadkowane dane podzielono na zbiory treningowy i testowy
w proporcjach 80:20 zgodnie z zasadami proponowanymi w literaturze
przedmiotu [144]. Dodatkowo, aby zachowaé¢ kompletnosé wzorcow dla
procesOw uczenia i testowania, zastosowano podejScie Stratified Sam-
pling [145]. W ogb6lnosci wymusza ono wystepowanie wzorcoéw o tej samej
kategorii w zbiorze treningowym i testowym.

63



Tablica 5.1. Zestawienie zgromadzonych danych z podzialem na typy zmiennych,
zmienne, przypisane kody i przypadajace liczby kategorii

zm’irgrrl)nej Zmienna Kod kZitZZ?ﬁ
dltugosé Dlug 8
szerokos¢ Szer 6
powierzchnia zabudowy Powi 10
liczba kondygnacji nadziemnych LiKon S
kubatura Kubat 11
Geometria dtugosé ciagu zabudowy zwartej DluCi 12
spos6b dylatowania Dylat 3
ksztalt bryly budynku Kszta 4
podpiwniczenie Podpi 3
zmienny poziom posadowienia ZmPos 2
zmienna wysokos$¢ budynku ZmWys 2
rodzaj fundamentu RoFun 3
material §cian piwnic Msp 3
materiat Scian parteru i wyzej Mspiw 2
strop nad piwnicg Snp S
Konstrukcja ) ]
strop nad parterem i wyzej Snpiw 3
nadproza Nadpr 3
zabezpieczenia na wpltywy gérnicze Zabez 4
bz dane weupeniaies | g, | g
rok budowy Rok 8
Inne dane zuzycie naturalne (stan techniczny) ZuNat S
techniczne wspotczynnik remontowy Rem 2
tza(;cfigrcr)rrli ;Jip;?)rnoéci statycznej KOS 3
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Typ Zmienna Kod Liczba

zmiennej kategorii
P ane kategoria terenu goérniczego KTG 3
goérnicze
kategona.stanu uszkodzen przed KsuPrz 4
wplywami
Uszkodzenia - -
kategoria stanu uszkodzen po KsuPo 4

wplywach

Zachowanao kompletnos¢ informacji, zaréwno dla procesu uczenia, jak
i po6zniejszego testowania. W tym celu w przeprowadzonych analizach wy-
korzystano funkcje createDataPartition z pakietu caret [142, 146] w Sro-
dowisku R.

Funkcja ta wymaga wybrania zmiennych, dla ktérych wymusza sie po-
dziat w zakladanych proporcjach. Majac na uwadze cel pracy, podjeto de-
cyzje o wyborze zmiennych dotyczacych uszkodzen (KsuPrz i KsuPo), jako
determinujacych podzial w wybranych proporcjach. Ostatecznie licznosé
wydzielonych zbioréow wyniosta odpowiednio: 478 przypadkéw dla zbioru
treningowego oraz 116 przypadkow dla zbioru testowego. Uzyskane pro-
porcje podziatu wynoszace 80,5:19,5 ocenia sie jako wystarczajaco bliskie
zakladanym. Zestawienie zgromadzonych danych z podziatem na katego-
rie, ich licznosci oraz udzialy w zbiorach zostaly przedstawione w zalacz-
niku 1 (tabl. Z1.1). Zaproponowany podzial byt analogiczny dla wszystkich
metod, ktore zastosowano w badaniach.

Zbiér treningowy byl wykorzystywany do uczenia, zgodnie z wymoga-
mi dla poszczegélnych metod ujetych w badaniach. Zbiér testowy, ktory
nie bral udzialu w procesie uczenia, jako nieobciazony postuzy! do oceny
utworzonych modeli w kontekscie wlasnosci generalizacyjnych [147].

5.2. Interpretacja wynikow oraz przyjety sposéb
ich weryfikacji

W celu efektywnego poréwnania wynikéw poszczegolnych metod wy-
korzystano uniwersalng miare oceny poprawnosci klasyfikacji, jaka jest
macierz pomytek (confusion matrix) [148]. Przyklad takiej macierzy w kla-
syfikacji binarnej zostal przedstawiony w tablicy 5.2.

65



Tablica 5.2. Macierz pomylek dla klasyfikatora binarnego

Klasa rzeczywista

pozytywna negatywna
prawdziwie pozytywna falszywie pozytywna
ozytywna
I T B m &y
falszywie negatywna prawdziwie negatywna
wana
negatywna (FN) (TN)

Podstawowym parametrem poréwnawczym jest doktadnosé¢ klasyfikacji
(overall accuracy), ktora jest ilorazem sumy przypadkéw poprawnie skla-
syfikowanych oraz ich catkowitej liczby

TP+TN

ACC =
TP+FP+FN+TN

9)

Wskazane jest, aby wybrana metoda charakteryzowala sie réwniez
mozliwie wysoka precyzja i czuloscia [149], ktorych miara jest rowniez
wartos¢ Fi (F-score) [150, 151]. Dodatkowymi parametrami poréwnaw-
czymi sa:

precyzja (positive predictive value):

TP
PPV = ——— (10)
TP+ FP
czulosé (true positive rate):
TP
TPR = —— (11)
TP+ FN
oraz wartosc¢ F,
PPV -TPR
1=2 ———— (12)
PPV +TPR

Opisowa ocena doktadnosci klasyfikacji (ACC), precyzji (PPV) i czulosci
(TPR) zostala przeprowadzona w nastepujacej autorskiej gradacji:

— bardzo dobra (co najmniej 90%),

— dobra (80 — 90%),

— zadowalajaca (70 — 80%)),

— §rednia (60 — 70%),

— niewystarczajaca (ponizej 60%).
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Postawiono zatem rygorystyczne wymagania, ktére powinny pozwolic¢
na wylonienie najlepszego podejscia z grona wszystkich testowanych
metod.

W wyborze najlepszej metody rownoznaczne znaczenie, jak jej dokltad-
nos¢, maja takze zdolnosci generalizacyjne. Definiuje sie je jako zdolnosé
modelu do przewidywania wlasciwej odpowiedzi dla przypadkéw niebio-
racych udzialu w procesie uczenia [152].

Aby poréwnac zdolnosci generalizacyjne poszczegélnych modeli, obli-
czono réznice doktadnosci klasyfikacji dla zbioru trenujacego i testowego
AACC. Opisowa ocena zdolnosci generalizacyjnych modeli zostala przepro-
wadzona w nastepujacej autorskiej gradacji:

— bardzo dobra (ponizej 3%),

— dobra (3 — 6%),

— zadowalajaca (6 — 9%),

— Srednia (9 - 12%),

— niewystarczajaca (powyzej 12%).

Do wszystkich metod wybranych wstepnie i opisanych w rozdziale 4,
w rozdziale 5.3 zaprezentowano macierze pomylek z uwzglednieniem po-
dzialu na zbiory trenujacy oraz testowy. Zgodnie ze wzorami (9) — (11)
w macierzach zestawiono réwniez wyniki dotyczace dokladnosci klasyfi-
kacji oraz Sredniej precyzji i czutosci.

5.3. Wyniki obliczen otrzymane dla sieci Bayesa
z wykorzystaniem roznych metod uczenia struktury sieci

5.3.1. Uwagi ogélne

Zalozenie mozliwego wzajemnego wplywu poszczegolnych zmiennych
[153] pozwolito na uzyskanie dla metody BN innych wynikoéw niz w przy-
padku metody NBC.

Podejscie wykorzystujace BN daje wynikowo strukture sieci, ktora jest
zalezna od wybranej metody uczenia klasyfikatora. Przeanalizowano wy-
niki dla wybranych o$miu metod nauki struktury sieci: Chow-Liu's tree
augmented naive Bayes (TAN-CL), hill-climbing (HC), TABU, Forward se-
quential selection and joining (FSSJ), Backward sequential elimination and
joining (BSEJ), Hill-climbing tree augmented naive Bayes (HC-TAN), Hill-
-climbing k-dependence Bayesian classifier (k-DB) oraz Hill-climbing super-
-parent tree augmented naive Bayes (HC-SP-TAN). Czes¢ z wyzej wymie-
nionych metod mozna kwalifikowa¢ do podejScia score-based structure
learning, a czes¢ do podejscia constraint-based. Metody te dostepne sa
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w pakietach bnlearn [110, 137] oraz bnclassify [139], a uzyskane za ich
pomoca wyniki zostaly przedstawione ponizej.

Przeprowadzone w rozdziale 5.3 i 5.4 analizy wynikéw maja na celu wy-
jasnienie zaleznoSci przyczynowo-skutkowych w strukturze modelu oraz
potwierdzenie mozliwosci jego wykorzystania w celu prognozy lub diag-
nozy (rozdz. 4.2) oceny ryzyka powstania uszkodzen w budynkach. Po-
zwala to na lepsze zrozumienie jego funkcjonowania i latwiejsza interpre-
tacje uzyskanych wynikéw. Jest to istotne z punktu widzenia uzytkowni-
ka, aby rozumial jak model funkcjonuje [154], a tym samym mog} go z po-
wodzeniem wykorzystywac w praktyce.

Jedna z zalet podejscia z zastosowaniem BN jest mozliwos¢ reprezen-
tacji modelu w postaci struktury grafu (DAG), co zwieksza interpretowal-
nos¢ samego modelu, a takze stanowi wsparcie dla uzytkownika w podej-
mowaniu decyzji (decision suport tool) [116]. W analizowanym przypadku
wezly beda reprezentowane przez zmienne opisane w rozdziale 3.2 5.1.

Metody uczenia struktury BN z danych pozwalaja na definiowanie wy-
branych polaczen pomiedzy weztami grafu poprzez implementowanie tzw.
biatych i czarnych list [112]. Pary wezlow grafu (zmiennych), znajdujace
sie na biatlej liscie, zmuszaja klasyfikator do brania pod uwage polaczen
pomiedzy nimi. Pary wezléw umieszczone na czarnej liScie uniemozliwiaja
zdefiniowanie polaczenia. W celu sprawdzenia samodzielnego ustalania
polaczen pomiedzy weztami reprezentujacymi poszczegolne zmienne zre-
zygnowano z definiowania tych list, dajac tym samym pelng autonomie
przyjetej metodzie uczenia struktury BN (rozdz. 4.2).

5.3.2. Struktura BN z metoda uczenia TAN-CL i funkcja celu AIC

Wyniki przedstawione ponizej otrzymano przy wykorzystaniu metody
uczenia Chow-Liu's tree augmented naive Bayes (TAN-CL). Wybrana me-
toda uczenia sieci TAN-CL jest wynikiem polaczenia dwoch metod: tree
augmented naive Bayes (TAN) [155], ktéra aproksymuje interakcje po-
miedzy zmiennymi z wykorzystaniem struktury o ksztalcie drzewa oraz
algorytmu wykrywania polaczen Chow-Liu [156], ktory opisuje taczny roz-
ktad prawdopodobienstwa jako iloczyn rozkladéw warunkowych i kran-
cowych drugiego rzedu [157].

Parametrem sterujacym w budowie modelu jest wskaznik dopasowania
modelu nazywany takze funkcja celu (rozdz. 4.2). Przeanalizowano wplyw
trzech wybranych funkcji: Akaike Information Criterion (AIC), Bayesian
Information Criterion (BIC) oraz Log-Likelihood (loglik), zas wyniki przed-
stawione w tablicy 5.3 dotycza funkcji celu AIC.

Utworzony model poddano ocenie w kontekscie poprawnosci klasyfika-
cji na zbiorach trenujacym i testowym oraz wlasnosci generalizacyjnych
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zgodnie z kryteriami podanymi w rozdziale 5.2. Wyniki w formie macierzy
pomytek przedstawiono w tablicy 5.3.

Tablica 5.3. Macierz pomylek klasyfikatora BN z metoda uczenia TAN-CL i funkcja
celu AIC

Zbior trenujacy — 478 przypadkow

Kategoria zaobserwowana ;
uszkodzen z Pr;?{fja
(KsuPo) 1 2 3 4 (PPV)

g 1 40 15 0 0 55 72,73%
<
3 2 1 220 29 5 255 86,27%
9
g 3 0 15 118 3 136 86,76%
N
& 4 0 3 6 23 32 71,88%
§r. prec.
z 41 253 153 31 478 79.41%
Czutose o o o o §r. czul. | dokl. klas.
(TPR) 97,56% | 86,96% | 77,12% | 74,19% 83,96% 83,89%

Zbiér testowy — 116 przypadkow

Kategoria zaobserwowana ;
uszkodzen = Pr(g(S(/Z)Ja
(KsuPo) 1 2 3 4
g 1 11 2 0 0 13 84,62%
<
3 2 0 58 4 0 62 93,55%
9
E 3 0 5 22 3 30 73,33%
N
& 4 0 1 0 10 11 90,91%
Sr. prec.
% 11 66 26 13 116 85.60%
Czutosé o o o o §r. czul. | dokl. klas.
(TPR) 100,00% | 87,88% | 84,62% | 76,92% 87.35% 87.07%

Z tablicy 5.3 wynika, ze zbudowany model charakteryzuje sie dobra
doktadnoscia klasyfikacji wynoszaca 83,89% dla zbioru trenujacego. Wy-
niki dla zbioru testowego sg rowniez dobre, a dokladnos¢ klasyfikacji
wyniosta 87,07%. Swiadczy to o dobrych zdolnosciach generalizacyjnych
modelu (AACC = 3,18%)).
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Dla zbioru testowego sie¢ Bayesa charakteryzuje sie:

—bardzo dobra precyzja (PPV) w przypadku wskazywania na 2. i 4.
kategorie uszkodzen oraz czuloscia (TPR) w przypadku wskazywania na
1. kategorie uszkodzen,

—dobra precyzja (PPV) w przypadku wskazywania na 1. kategorie
uszkodzen oraz czuloscia (TPR) w przypadku wskazywania na 2. i 3. ka-
tegorie uszkodzen,

— zadowalajaca precyzja (PPV) w przypadku wskazywania na 3. kate-
gorie uszkodzen i czuloscia (TPR) w przypadku wskazywania na 4. kate-
gorie uszkodzen.

Na rysunku 5.1 przedstawiono strukture BN z widocznym kierunkiem
wnioskowania oraz zaprezentowano zmienne brane pod uwage w procesie
decyzyjnym. Z uwagi na zlozonos¢ tablic warunkowych dla poszczegol-
nych zmiennych zrezygnowano z ich prezentacji na rysunku 5.1 i umiesz-
czono je w zalaczniku 2 (tabl. Z2.1 — Z2.206).

Typy zmiennej: © geometria O konstrukcja O inne dane O gornicze O uszkodzenia

Rys. 5.1. Struktura sieci dla klasyfikatora BN z metodq uczenia TAN-CL
i funkcja celu AIC
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Analiza struktury sieci przedstawionej na rysunku 5.1 wskazuje na lo-
giczne i uzasadnione potaczenia miedzy weztami:

— podpiwniczenia (Podpi) ze zmiennym poziomem posadowienia (Zm
Pos),

— kategorii stanu uszkodzen przed eksploatacja (KsuPrz) ze zmienng
remontows (Rem),

— materialu Scian piwnic (Msp) z materialem Scian parteru i wyzszych
kondygnacji (Mspiw),

— zabezpieczenia na wplywy gornicze (Zabez) z danymi uzupelniaja-
cymi dotyczacymi zabezpieczenia na wplywy gornicze (ZabUz),

—rodzaju stropu nad piwnica (Snp) z podpiwniczeniem (Podpi),

—rodzaju fundamentu (RoFun) ze stropem nad parterem i na wyz-
szych kondygnacjach (Snpiw), kategoria odpornosci statycznej (KOS),
materiatlem Scian piwnic (Msp) i zabezpieczeniem (Zabez),

—roku budowy (Rok) z rodzajem stropu nad piwnica (Snp), rodzajem
nadprozy (Nadpr), zuzyciem naturalnym (ZuNat) i rodzajem fundamentu
(RoFun),

— kubatury (Kubat) z liczba kondygnacji (LiKon),

— powierzchni (Powi) z szerokoscia (Szer) i kubaturg (Kubat),

— dtugosci ciggu (DluCi) z dylatacja (Dylat),

—dlugosci (Dlug) z ksztaltem (Kszta), dtugoscia ciggu (DluCi) i po-
wierzchnia (Powi),

— kategorii stanu uszkodzen po eksploatacji (KsuPo) z kategoria tere-
nu gorniczego (KTG).

Wsrod wskazanych przez klasyfikator polaczen mozna znalezé rowniez
takie, dla ktorych bezposrednie powiazania nie wydaja sie w pelni uza-
sadnione. Przykladami takich polaczen sa:

— rok budowy (Rok) ze zmienng wysokoscia budynku (ZmWys),

— liczba kondygnacji (LiKon) z rokiem budowy (Rok),

— material Scian piwnic (Msp) z kategoria stanu uszkodzen przed eks-
ploatacja (KsuPrz).

Powiazania te wynikaja prawdopodobnie z faktu wystepowania w zgro-
madzonej bazie danych starszych budynkéw o wiekszej liczbie kondy-
gnacji i zmiennej wysokosci budynku, a takze wyzszych kategorii stanu
uszkodzen Scian piwnic murowanych z kamienia.

Ocenia sie, ze wyodrebniona struktura BN, ktéra zostala utworzona
za pomoca implementacji algorytmu uczenia struktury TAN-CL i funkcji
celu AIC (rys. 5.1), jest spéjna i logiczna, a otrzymane polaczenia zmien-
nych dos¢ dobrze oddaja ich powiazanie obserwowane w rzeczywistosci.
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5.3.3. Struktura BN z metodaq uczenia TAN-CL i funkcja celu BIC

Ponizsze wyniki uzyskano przy wykorzystaniu metody uczenia Chow-
-Liu's tree augmented naive Bayes (TAN-CL) oraz funkcji celu Bayesian
Information Criterion (BIC).

Utworzony model poddano ocenie w kontekscie poprawnosci klasyfika-
cji na zbiorach trenujacym i testowym oraz wlasnosci generalizacyjnych
zgodnie z kryteriami podanymi w rozdziale 5.2. Wyniki w formie macierzy
pomytek przedstawiono w tablicy 5.4.

Tablica 5.4. Macierz pomylek klasyfikatora BN z metoda uczenia TAN-CL i funkcja

celu BIC
Zbior trenujacy — 478 przypadkow
Kategoria zaobserwowana Precyzja
uszkodzen =
(KsuPo) 1 2 3 4 (PPV)
g 1 37 15 1 0 53 69,81%
<
E 2 4 209 42 6 261 80,08%
9
% 3 0 28 105 4 137 76,64%
N
& 4 0 1 5 21 27 77,78%
= 41 253 153 31 478 76,08%
Czulosé¢ (TPR) | 90,24% 82,61% 68,63% 67,74% 77,31% 77,82%
Zbiér testowy — 116 przypadkow
Kategoria zaobserwowana Precvzia
uszkodzen z (PPX/)J
(KsuPo) 1 2 3 4
g 1 10 3 0 0 13 76,92%
<
3 2 1 58 6 1 66 87,88%
9
% 3 0 4 20 3 27 74,07%
N
& 4 0 1 0 9 10 90,00%
z 11 66 26 13 116 82,22%
Czulosé (TPR) | 90,91% 87,88% 76,92% 69,23% 81,24% 83,62%
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Z tablicy 5.4 wynika, ze zbudowany model charakteryzuje sie zadowa-
lajaca dokladnoscig klasyfikacji wynoszaca 77,82% dla zbioru trenujace-
go. Wyniki dla zbioru testowego sa dobre, a dokladnosc¢ klasyfikacji wy-
niosta 83,62%. Swiadczy to o dobrych zdolnosciach generalizacyjnych
modelu (AACC = 5,8%). Na rysunku 5.2 przedstawiono strukture sieci
Bayesa, wskazujac kierunek wnioskowania oraz zmienne brane pod uwa-
ge w procesie decyzyjnym.

Rys. 5.2. Struktura sieci dla klasyfikatora BN z metoda uczenia TAN-CL
i funkcjq celu BIC

Powyzsza struktura sieci zblizona jest do uzyskanej metoda uczenia
TAN-CL i funkcja celu AIC (rys. 5.1). Najwieckszg roznicq jest zdecydowa-
nie mniejsza liczba powigzan zmiennych geometrycznych ze soba.

5.3.4. Struktura BN z metodaq uczenia TAN-CL i funkcja celu loglik

Ponizsze wyniki uzyskano przy wykorzystaniu metody uczenia Chow-
-Liu's tree augmented naive Bayes (TAN-CL) oraz funkcji celu Log-Likeli-
hood (loglik).

Utworzony model poddano ocenie w kontekscie poprawnosci klasyfika-
cji na zbiorach trenujacym i testowym oraz wlasnosci generalizacyjnych
zgodnie z kryteriami podanymi w rozdziale 5.2. Wyniki w formie macierzy
pomytek przedstawiono w tablicy 5.5.
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Tablica 5.5. Macierz pomylek klasyfikatora BN z metoda uczenia TAN-CL i funkcja
celu loglik

Zbior trenujacy — 478 przypadkow

Kategoria zaobserwowana Precyzja
uszkodzen )
(KsuPo) 1 2 3 4 (PPV)
g 1 41 15 0 0 56 73,21%
S
3 2 0 213 20 1 234 91,03%
g
g 3 0 18 125 3 146 85,62%
N
& 4 0 7 8 27 42 64,29%
z 41 253 153 31 478 78,54%
Czulos¢ (TPR) | 100,00% | 84,19% | 81,70% | 87,10% | 88,25% | 84,94%

Zbiér testowy — 116 przypadkow

éi‘ifogg;ﬁl zaobserwowana . Pl;;g{]z)ja
(KsuPo) 1 2 3 4

g 1 11 2 0 0 13 84,62%
g 2 1 56 4 0 61 91,80%
% 3 0 4 23 2 29 79,31%
E 4 0 2 1 10 13 76,92%
% 12 64 28 12 116 83,16%
Czutosé¢ (TPR) | 91,67% | 87,50% | 82,14% | 83,33% | 86,16% | 86,21%

Z tablicy 5.5 wynika, ze zbudowany model charakteryzuje sie dobrg
doktadnoscia klasyfikacji wynoszaca 84,94% dla zbioru trenujacego. Wy-
niki dla zbioru testowego sa dobre, a dokladnos¢ klasyfikacji wyniosta
86,21%. Swiadczy to o bardzo dobrych zdolno$ciach generalizacyjnych
modelu (AACC = 1,27%).

Na rysunku 5.3 przedstawiono strukture sieci Bayesa, wskazujac kie-
runek wnioskowania oraz zmienne brane pod uwage w procesie decyzyj-
nym. Ponizsza struktura sieci zblizona jest do tej uzyskanej metoda
uczenia TAN-CL i funkcja celu AIC (rys. 5.1). Zastanawiajace i trudne do
jednoznacznego uzasadnienia jest polaczenie zmiennej dotyczacej terenu
gorniczego KTG ze zmiennymi dotyczacymi geometrii analizowanego bu-
dynku.
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Rys. 5.3. Struktura sieci dla klasyfikatora BN z metodq uczenia TAN-CL
i funkcja celu loglik

5.3.5. Struktura BN z metoda uczenia BSEJ

Ponizsze wyniki otrzymano przy wykorzystaniu metody uczenia Back-
ward sequential elimination and joining (BSEJ). Metoda uczenia sieci BSEJ
do selekgcji atrybutéw wykorzystuje algorytm wstecznej sekwencyjnej eli-
minacji [158].

Utworzony model poddano ocenie w kontekscie poprawnosci klasyfika-
cji na zbiorach trenujacym i testowym oraz wlasnosci generalizacyjnych
zgodnie z kryteriami podanymi w rozdziale 5.2. Wyniki w formie macierzy
pomylek przedstawiono w tablicy 5.6.

Tablica 5.6. Macierz pomyltek klasyfikatora BN z metoda uczenia BSEJ

Zbiér trenujacy — 478 przypadkow

Kategoria zaobserwowana Precyzja
uszkodzen z
(KsuPo) 1 2 3 4 (PPV)
g 1 33 28 1 0] 62 53,23%
©
E 2 8 197 34 6 245 80,41%
T
g 3 0 25 112 3 140 80,00%
N
& 4 0 3 6 22 31 70,97%
z 41 253 153 31 478 71,15%
Czutos¢ (TPR) | 80,49% | 77,87% | 73,20% | 70,97% | 75,63% | 76,15%
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Zbiér testowy — 116 przypadkow

Kategorig zaobserwowana Precyzja
uszkodzen z
(KsuPo) 1 2 3 4 (PPV)
g 1 9 6 0 0 15 60,00%
% 2 2 54 5 1 62 87,10%
% 3 0 3 20 2 25 80,00%
E 4 0 3 1 10 14 71,43%
z 11 66 26 13 116 74,63%
Czulosé¢ (TPR) | 81,82% | 81,82% | 76,92% | 76,92% | 79,37% | 80,17%

Z tablicy 5.6 wynika, ze zbudowany model charakteryzuje sie zadowa-
lajaca dokladnoscia klasyfikacji wynoszaca 76,15% dla zbioru trenuja-
cego. Wyniki dla zbioru testowego sa dobre, a dokladnosé¢ klasyfikacji
wyniosta 80,17%. Swiadczy to o dobrych zdolnosciach generalizacyjnych
modelu (AACC = 4,02%).

Na rysunku 5.4 przedstawiono strukture sieci Bayesa, wskazujac kieru-
nek wnioskowania oraz zmienne brane pod uwage w procesie decyzyjnym.

Rys. 5.4. Struktura sieci dla klasyfikatora BN z metodq uczenia BSEJ
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Powyzsza struktura sieci Bayesa zblizona jest do sieci odpowiadajacej
Naiwnemu Klasyfikatorowi Bayesowskiemu (NBC), ktory zaklada wzajemna
niezaleznos¢ wszystkich zmiennych wzgledem siebie. Widoczne jest odstep-
stwo od tych zasad jedynie dla zmiennych: Kubat — RoFun — ZuNat — Msp.

5.3.6. Struktura BN z metodq uczenia HC-TAN

Wyniki otrzymano przy wykorzystaniu metody uczenia Hill-climbing
tree augmented naive Bayes (HC-TAN). Metoda uczenia sieci HC-TAN jest
wynikiem polaczenia dwoch metod: tree augmented naive Bayes (TAN)
[155] z chciwym algorytmem wykrywania potaczen Hill Climbing (HC) [153].

Utworzony model poddano ocenie w kontekscie poprawnosci klasyfi-
kacji na zbiorach trenujacym i testowym oraz wlasnosci generalizacyjnych
zgodnie z kryteriami podanymi w rozdziale 5.2. Wyniki w formie macierzy
pomytek przedstawiono w tablicy 5.7.

Tablica 5.7. Macierz pomytek klasyfikatora BN z metoda uczenia HC-TAN

Zbiér trenujacy — 478 przypadkow

Kategoria‘ zaobserwowana Precyzja
uszkodzen z
(KsuPo) 1 2 3 4 (PPV)
g 1 37 31 2 0 70 52,86%
%i 2 3 193 30 6 232 83,19%
% 3 0 24 113 4 141 80,14%
g 4 1 ) 8 21 35 60,00%
z 41 253 153 31 478 69,05%
Czutos¢ (TPR) | 90,24% | 76,28% | 73,86% | 67,74% | 77,03% | 76,15%

Zbior testowy — 116 przypadkow

Kategoria‘ zaobserwowana Precyzja
uszkodzen z
(KsuPo) 1 2 3 4 (PPV)
g 1 10 6 0 0] 16 62,50%
cé 2 0] 57 6 1 64 89,06%
% 3 0 2 20 3 25 80,00%
rg 4 1 1 0 9 11 81,82%
z 11 66 26 13 116 78,35%
Czutos¢ (TPR) | 90,91% | 86,36% | 76,92% | 69,23% | 80,86% | 82,76%
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Z tablicy 5.7 wynika, ze zbudowany model charakteryzuje sie zadowa-
lajaca dokladnoscig klasyfikacji wynoszaca 76,15% dla zbioru trenujace-
go. Wyniki dla zbioru testowego sa dobre, a dokladnosc¢ klasyfikacji wy-
niosta 82,76%. Swiadczy to o zadowalajacych zdolno§ciach generalizacyj-
nych modelu (AACC = 6,61%).

Na rysunku 5.5 przedstawiono strukture sieci Bayesa, wskazujac kie-
runek wnioskowania oraz zmienne brane pod uwage w procesie decyzyj-
nym.

Rys. 5.5. Struktura sieci dla klasyfikatora BN z metodq uczenia HC-TAN

Powyzsza struktura sieci Bayesa rowniez zblizona jest do sieci odpo-
wiadajacej Naiwnemu Klasyfikatorowi Bayesowskiemu. Natomiast zauwa-
zalne jest odstepstwo od tej struktury dla kilku mniejszych grup zmien-
nych: Kubat - Msp, RoFun - Powi, Rok - Snp, Dylat - KsuPrz - Rem,
ZmPos - ZabUz, Szer - LiKon. Niektore z tych polaczen wydaja sie jak
najbardziej uzasadnione, np. Rem - KsuPrz, a niektore ocenia sie jako
nieoczywiste, jak np. Kubat — Msp.

5.3.7. Struktura BN z metodq uczenia HC-SP-TAN

Omawiane wyniki otrzymano przy wykorzystaniu metody uczenia Hill-
climbing super-parent tree augmented naive Bayes (HC-SP-TAN). Wybra-
na metoda uczenia sieci HC-TAN jest wynikiem polaczenia az trzech me-
tod: tree augmented naive Bayes (TAN) [155], z chciwym algorytmem wy-
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krywania potaczen Hill Climbing (HC) oraz wyszukiwania i uwzglednia-
nia, tzw. Super Rodzica Super Parent (SP) [153].

Utworzony model poddano ocenie w kontekscie poprawnosci klasyfi-
kacji na zbiorach trenujacym i testowym oraz wlasnosci generalizacyjnych
zgodnie z kryteriami podanymi w rozdziale 5.2. Wyniki w formie macierzy
pomylek przedstawiono w tablicy 5.8.

Tablica 5.8. Macierz pomyltek klasyfikatora BN z metoda uczenia HC-SP-TAN

Zbiér trenujacy — 478 przypadkow

Kategoria‘ zaobserwowana Precyzja
uszkodzen z
(KsuPo) 1 2 3 4 (PPV)
g 1 37 31 2 0 70 52,86%
g 2 4 199 33 6 242 82,23%
% 3 0] 20 113 3 136 83,09%
tg 4 0 3 5 22 30 73,33%
= 41 253 153 31 478 72,88%
Czutos¢ (TPR) | 90,24% | 78,66% | 73,86% | 70,97% | 78,43% | 77,62%

Zbior testowy — 116 przypadkow

Kategoria zaobserwowana

uszkodzen z Precyzja
(KsuPo) 1 2 3 4 (PPV)

g 1 9 3 0 0 12 75,00%
%i 2 2 59 6 0] 67 88,06%
% 3 0 3 18 2 23 78,26%
E 4 0 1 2 11 14 78,57%
= 11 66 26 13 116 79,97%
Czulos¢ (TPR) | 81,82% 89,39% 69,23% 84,62% 81,26% 83,62%

Z tablicy 5.8 wynika, ze zbudowany model charakteryzuje sie zado-
walajaca dokladnoscia klasyfikacji wynoszaca 77,62% dla zbioru trenu-
jacego. Wyniki dla zbioru testowego sa dobre, a dokladnos¢ klasyfikacji
wyniosla 83,62%. Swiadczy to o dobrych zdolnosciach generalizacyjnych
modelu (AACC = 6,0%).
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Na rysunku 5.6 przedstawiono strukture sieci Bayesa, wskazujac kie-
runek wnioskowania oraz zmienne brane pod uwage w procesie decy-

zyjnym.

Rys. 5.6. Struktura sieci dla klasyfikatora BN z metodq uczenia HC-SP-TAN

Powyzsza struktura sieci Bayesa rowniez zblizona jest do sieci odpo-
wiadajacej Naiwnemu Klasyfikatorowi Bayesowskiemu. Natomiast zau-
wazalne jest odstepstwo od tej struktury dla kilku mniejszych grup zmien-
nych: Msp - LiKon, Rok - DluCi — Nadpr - Kubat, Powi - Dlug, Ksu-
Prz - Rem, ZmWys - Kszta. Niektore z tych polaczen wydaja sie jak
najbardziej uzasadnione, np. Powi — Dlug, a niektore ocenia si¢ jako nie-
oczywiste, jak np. DluCi — Nadpr.

5.3.8. Struktura BN z metoda uczenia k-DB

Ponizsze wyniki otrzymano przy wykorzystaniu metody uczenia Hill-
climbing k-dependence Bayesian classifier (k-DB). Wybrana metoda ucze-
nia sieci k-DB jest wynikiem polaczenia dwoch metod: pozwalajacej zmien-
nym na posiadanie maksymalnie k-krotnosci rodzicow k-dependence Bay-
esian classifier (TAN) [159], z chciwym algorytmem wykrywania polaczen
Hill Climbing (HC) [153].
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Utworzony model poddano ocenie w kontekscie poprawnosci klasyfika-
cji na zbiorach trenujacym i testowym oraz wlasnosci generalizacyjnych
zgodnie z kryteriami podanymi w rozdziale 5.2. Wyniki w formie macierzy
pomylek przedstawiono w tablicy 5.9.

Tablica 5.9. Macierz pomylek klasyfikatora BN z metoda uczenia k-DB

Zbior trenujacy — 478 przypadkow

Kategoria’ zaobserwowana Precyzja
uszkodzen )
(KsuPo) 1 2 3 4 (PPV)
g 1 37 18 0 0 55 67,27%
g 2 4 211 29 6 250 84,40%
T% 3 0 18 118 4 140 84,29%
E 4 0] 6 6 21 33 63,64%
z 41 253 153 31 478 74,90%
Czutos¢ (TPR) | 90,24% | 83,40% | 77,12% | 67,74% | 79,63% | 80,96%

Zbior testowy — 116 przypadkow

Kategorig zaobserwowana Precyzja
uszkodzen z
(KsuPo) 1 2 3 4 (PPV)
g 1 10 2 0 0 12 83,33%
g 2 1 59 5 0 65 90,77%
% 3 0 2 20 2 24 83,33%
E 4 0 3 1 11 15 73,33%
= 11 66 26 13 116 82,69%
Czutos¢ (TPR) | 90,91% 89,39% 76,92% 84,62% 85,46% 86,21%

Z tablicy 5.9 wynika, ze zbudowany model charakteryzuje sie dobrg
dokladnoscia klasyfikacji wynoszaca 80,96% dla zbioru trenujacego.
Wyniki dla zbioru testowego sa dobre, a dokladnosé klasyfikacji wyniosta
86,21%. Swiadczy to o dobrych zdolnoSciach generalizacyjnych modelu
(AACC = 5,25%).

Na rysunku 5.7 przedstawiono strukture sieci Bayesa, wskazujac
kierunek wnioskowania oraz zmienne brane pod uwage w procesie de-

cyzyjnym.
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Rys. 5.7. Struktura sieci dla klasyfikatora BN z metodq uczenia k-DB

Powyzsza struktura sieci Bayesa rowniez zblizona jest do wczesniej
opisanych sieci. W strukturze powstato kilka mniejszych grup zmien-
nych: Podpi — Snp — Rok - Powi, Podpi — Msp — LiKon, Szer — Snpiw —
— Msp, ZmPos - Zabez, KsuPrz — Dylat - Rem.

Nieoczywiste jest duze znaczenie zmiennej Podpi, ktéra w tej sieci ma
bezposredni lub posredni wplyw na az pie¢ innych zmiennych wejscio-
wych: Snp, Rok, Powi, Msp, LiKon.

5.3.9. Struktura BN z metodq uczenia FSSJ

Wyniki otrzymano przy wykorzystaniu metody uczenia Forward sequ-
ential selection and joining (FSSJ). Wybrana metoda uczenia sieci FSSJ
wykorzystuje algorytm sekwencyjnej selekcji i pozniejszego taczenia [158].

Utworzony model poddano ocenie w kontekscie poprawnosci klasyfika-
cji na zbiorach trenujacym i testowym oraz wlasnosci generalizacyjnych
zgodnie z kryteriami podanymi w rozdziale 5.2. Wyniki w formie macierzy
pomytlek przedstawiono w tablicy 5.10.

Z tablicy 5.10 wynika, ze zbudowany model charakteryzuje sie dobra
doktadnoscia klasyfikacji wynoszaca 80,75% dla zbioru trenujacego.

Wyniki dla zbioru testowego sa dobre, a dokladnos¢ klasyfikacji wy-
niosta 83,62%. Swiadczy to o bardzo dobrych zdolno§ciach generaliza-
cyjnych modelu (AACC = 2,87%).
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Tablica 5.10. Macierz pomytek klasyfikatora BN z metoda uczenia FSSJ

Zbior trenujacy — 478 przypadkow

Kategoria zaobserwowana Precyzja
uszkodzen )
(KsuPo) 1 2 3 4 (PPV)
g 1 38 14 0 0 52 73,08%
3
E 2 3 231 50 7 291 79,38%
T
% 3 0 8 100 7 115 86,96%
N
& 4 0 0 3 17 20 85,00%
x 41 253 153 31 478 81,10%
Czulosé¢ (TPR) | 92,68% 91,30% 65,36% 54,84% 76,05% 80,75%

Zbiér testowy — 116 przypadkow

Kategoria’ zaobserwowana Precyzia
uszkodzen z (PPV)
(KsuPo) 1 2 3 4
g 1 11 1 0 0 12 91,67%
o
E 2 0 64 10 4 78 82,05%
T
q% 3 0 1 16 3 20 80,00%
N
o 4 0 0 0 6 6 100,00%
z 11 66 26 13 116 88,43%
Czulosé¢ (TPR) | 100,00% | 96,97% 61,54% 46,15% 76,17% 83,62%

Na rysunku 5.8 przedstawiono strukture sieci Bayesa, wskazujac kie-
runek wnioskowania oraz zmienne brane pod uwage w procesie decy-

zZyjnym.
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Rys. 5.8. Struktura sieci dla klasyfikatora BN z metodq uczenia FSSJ

83



Zauwazalna jest znaczna redukcja liczby zmiennych branych pod
uwage w procesie decyzyjnym, ktéra zmniejszyla sie z 25 do zaledwie 9.
Doktadnosc¢ klasyfikacji przy tak istotnej redukcji liczby zmiennych wzgle-
dem metod opisanych w rozdziale 5.3.2 zmniejszyla si¢ jedynie o okoto 3%.

5.3.10. Struktura BN z metodq uczenia HC

Ponizsze wyniki otrzymano przy wykorzystaniu metody uczenia Hill-
-climbing (HC). Wybrana metoda uczenia sieci HC do budowy struktury
sieci wykorzystuje chciwy algorytm wykrywania polaczen Hill Climbing
(HC) [156].

Utworzony model poddano ocenie w kontekscie poprawnosci klasyfika-
cji na zbiorach trenujacym i testowym oraz wlasnosci generalizacyjnych
zgodnie z kryteriami podanymi w rozdziale 5.2. Wyniki w formie macierzy
pomytlek przedstawiono w tablicy 5.11.

Tablica 5.11. Macierz pomylek klasyfikatora BN z metoda uczenia HC

Zbior trenujacy — 478 przypadkow

Kategoria’ zaobserwowana Precyzja
uszkodzen z
(KsuPo) 1 2 3 4 (PPV)
g 1 39 21 3 1 64 60,94%
@
3 2 2 232 67 8 309 75,08%
°
g 3 0 0 83 10 93 89,25%
N
& 4 0 0 0 12 12 100,00%
z 41 253 153 31 478 81,32%
Czulos¢ (TPR) | 95,12% 91,70% 54,25% 38,71% 69,94% 76,57%

Zbiér testowy — 116 przypadkow

li(:;tkegg;&; zaobserwowana . Precyzja
(KsuPo) 1 2 3 4 (PPV)

g 1 11 3 0 0 14 78,57%

g 2 0 63 14 6 83 75,90%

% 3 0 0 12 3 15 80,00%
E 4 0 0 0 4 4 100,00%
z 11 66 26 13 116 83,62%
Czulosé (TPR) | 100,00% | 95,45% 46,15% 30,77% 68,09% 77,59%
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Z tablicy 5.11 wynika, ze zbudowany model charakteryzuje sie zado-
walajaca dokladnoscia klasyfikacji wynoszaca 76,57% dla zbioru trenu-
jacego. Wyniki dla zbioru testowego sa zadowalajace, a dokladnosé kla-
syfikacji wyniosta 77,59%. Swiadczy to o bardzo dobrych zdolnosciach
generalizacyjnych modelu (AACC = 1,02%).

Na rysunku 5.9 przedstawiono strukture sieci Bayesa, wskazujac kie-
runek wnioskowania oraz zmienne brane pod uwage w procesie decyzyj-
nym.

Rys. 5.9. Struktura sieci dla klasyfikatora BN z metodq uczenia HC

Ocenia sie, ze powyzsza struktura sieci jest nie do zaakceptowania.
Najbardziej istotna wada jest brak wplywu kategorii terenu gérniczego
KTG na kategorie stanu uszkodzen (KsuPrz, KsuPo), podczas gdy do-
Swiadczenia (rozdz. 2) jednoznacznie wskazuja, ze taki wplyw wystepu-
je. Interesujace jest, ze na wynikowa kategorie uszkodzen KsuPo maja
wplyw zaledwie cztery zmienne: Rem, KsuPrz, RoFun oraz Rok, a mimo
to uzyskano dokladnosci klasyfikacji wynoszace ponad 76% dla zbioréw
treningowego i testowego.

5.3.11. Struktura BN z metodq uczenia TABU

Omawiane wyniki otrzymano, wykorzystujac metode uczenia TABU.
Metoda uczenia sieci TABU do budowy struktury sieci wykorzystuje al-
gorytm przeszukiwania przestrzeni z uwzglednieniem ruchow niedozwo-
lonych, ruchéw tabu [156].
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Utworzony model poddano ocenie w kontekscie poprawnosci klasyfika-
cji na zbiorach trenujacym i testowym oraz wlasnosci generalizacyjnych
zgodnie z kryteriami podanymi w rozdziale 5.2. Wyniki w formie macierzy
pomytlek przedstawiono w tablicy 5.12.

Tablica 5.12. Macierz pomylek klasyfikatora BN z metoda uczenia TABU

Zbiér trenujacy — 478 przypadkow

Kategoriaﬁ zaobserwowana Precyzja
uszkodzen z
(KsuPo) 1 2 3 4 (PPV)
g 1 39 21 3 1 64 60,94%
g 2 2 232 67 8 309 75,08%
% 3 0 0 83 10 93 89,25%
E 4 0 0 0 12 12 100,00%
Z 41 253 153 31 478 81,32%
Czutos¢ (TPR) | 95,12% | 91,70% | 54,25% | 38,71% | 69,94% | 76,57%

Zbior testowy — 116 przypadkow

Kategoria zaobserwowana

uszkodzen z Precyzja
(KsuPo) 1 2 3 4 (PPV)

g 1 11 3 0 0 14 78,57%
g 2 0 63 14 6 83 75,90%
% 3 0 0 12 3 15 80,00%
E 4 0 0 0 4 4 100,00%
= 11 66 26 13 116 83,62%
Czulosc¢ (TPR) | 100,00% | 95,45% 46,15% 30,77% 68,09% 77,59%

Z tablicy 5.12 wynika, ze zbudowany model charakteryzuje sie zado-
walajaca dokladnoscia klasyfikacji wynoszaca 76,57% dla zbioru trenu-
jacego. Wyniki dla zbioru testowego sa zadowalajace, a dokladnos¢ kla-
syfikacji wyniosta 77,59%. Swiadczy to o bardzo dobrych zdolnosciach
generalizacyjnych modelu (AACC = 1,02%). Uzyskano takie same wyniki,
jak dla metody uczenia HC.
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Na rysunku 5.10 przedstawiono strukture sieci Bayesa, wskazujac
kierunek wnioskowania oraz zmienne brane pod uwage w procesie de-

cyzyjnym.

Rem

KsuPrz

Rys. 5.10. Struktura sieci dla klasyfikatora BN z metodq uczenia TABU

Powyzsza struktura sieci rowniez nie jest akceptowalna. Najistotniej-
sza wada jest brak wplywu kategorii terenu goérniczego KTG na kategorie
stanu uszkodzen (KsuPrz, KsuPo). Natomiast na wynikowa kategorie
uszkodzen KsuPo ma wplyw dziewie¢ zmiennych: Rem, KsuPrz, Kubat,
LiKon, Nadpr, Powi, Szer, ZuNat oraz Rok. Pomimo znacznej redukcji
zmiennych wejsSciowych uzyskano doktadnosci klasyfikacji wynoszace po-
nad 76% dla zbioréw treningowego i testowego.
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5.3.12. Poréwnanie wynikow dla roznych metod uczenia struktury sieci

Otrzymane wyniki, ktére zestawiono w formie macierzy pomylek w roz-
dziale 5.3, pozwolily na wybor optymalnej metody do budowy modely ry-
zyka powstania uszkodzen w nawiazaniu do autorskich kryteriow oceny
opisanych w rozdziale 5.2.

W celu poréwnania wszystkich wynikow uzyskanych réoznymi meto-
dami uczenia struktury sieci Bayesa zestawiono je w tablicy 5.13.

Majac na uwadze fakt, ze wszystkie modele osiagnely wysoki, co naj-
mniej dobry, stopien poprawnej klasyfikacji dla zbioru trenujacego, gltow-
nym kryterium wyboru optymalnej metody do dalszych badan byta do-
kladnos¢ klasyfikacji dla zbioru testowego. Dodatkowo zwrécono uwage
na to, aby wybrana metoda charakteryzowala sie mozliwie wysokimi zdol-
nosciami generalizacyjnymi, a takze wysoka precyzja (PPV) i czuloscig
(TPR), ktorych miara jest rowniez wartos¢ Fi (F-score) [150, 151].

Tablica 5.13. Poréwnanie parametréow klasyfikacyjnych dla réznych metod uczenia
sieci BN

Metoda ACC PPVsr. TPRsr ACC PPVs:. TPRsr F1
uczenia AACC
sieci BN zbior treningowy zbidr testowy

TAN-CL AIC | 83,89% | 79,41% | 83,96% | 87,07% | 85,60% | 87,35% | 86,47% | 3,18%

TAN-CL BIC | 77,82% | 76,08% | 77,31% | 83,62% | 82,22% | 81,24% | 81,73% | 5,80%

TAN-CL loglik | 84,94% | 78,54% | 88,25% | 86,21% | 83,16% | 86,16% | 84,63% | 1,27%

BSEJ 76,15% | 71,15% | 75,63% | 80,17% | 74,63% | 79,37% | 76,93% | 4,02%

HC-TAN 76,15% | 69,05% | 77,03% | 82,76% | 78,35% | 80,86% | 79,59% | 6,61%

HC-SP-TAN | 77,62% | 72,88% | 78,43% | 83,62% | 79,97% | 81,26% | 80,61% | 6,00%

k-DB 80,96% | 74,90% | 79,63% | 86,21% | 82,69% | 85,46% | 84,05% | 5,25%

FSSJ 80,75% | 81,10% | 76,05% | 83,62% | 88,43% | 76,17% | 81,84% | 2,87%

HC 76,57% | 81,32% | 69,94% | 77,59% | 83,62% | 68,09% | 75,06% | 1,02%

TABU 76,57% | 81,32% | 69,94% | 77,59% | 83,62% | 68,09% | 75,06% | 1,02%
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Z poréwnania wynikéw wyciggnieto nastepujace wnioski:

— najwyzsze wyniki dla zbioru treningowego uzyskano dla metod PNN
oraz SVM, ale wyniki dla zbioru testowego byly niekorzystne; jako niewy-
starczajace nalezy oceni¢ wyniki czutosci (TPR) [1],

—wyniki dla metody NBC byly bardzo nieregularne i zalezaly od zasto-
sowanego pakietu; najlepsze z nich pozwalaly na uzyskanie dokladnosci
klasyfikacji poréwnywalnej z wynikami uzyskiwanymi metodami BN dla
zbioru treningowego lub testowego; niestety wyniki zadnej z metod NBC
nie byly réwnie dobre jednoczesnie dla zbioru treningowego i testowego [1],

—metody BN pozwalaja na uzyskanie najlepszych wynikéw na zbiorze
testowym, wynoszacych powyzej 80% dla 8 z 10 metod uczenia sieci, a ich
wyniki dla zbioru treningowego sa dobre,

—wyniki uzyskane dla metod uczenia BN, uwzgledniajacych wptyw
wszystkich zmiennych wejsciowych, sg lepsze od wynikéw uzyskiwanych
dla metod pozwalajacych na redukcje liczby zmiennych wejsciowych, tj.
FSSJ, HC, TABU.

Na podstawie przeprowadzonej analizy porownawczej otrzymanych wy-
nikéw w postaci: dokladnosci klasyfikacji, sSrednich precyzji (PPV) i czu-
losci (TPV) oraz wartosci Fi, do dalszych badan zakwalifikowano model
BN wytoniony z wykorzystaniem metody uczenia struktury sieci TAN-CL
oraz funkcji celu AIC. Charakteryzuje sie on najwyzsza dokladnoscia kla-
syfikacji dla zbioru testowego, najwyzsza Srednia czulosScia oraz wartoScia
F;. Rowniez dla tej metody uzyskano dobre zdolnosci generalizacyjne, co
potwierdza zasadnos¢ jej wyboru do dalszej analizy (rozdz. 5.4 i 6).

5.4. Analiza wplywu zmiennych wejSciowych
na prognozowana kategorie uszkodzen

Przeprowadzona powyzej analiza wybranych sieci Bayesa wskazala na
logiczne i uzasadnione polaczenia przyczynowo-skutkowe poszczegédlnych
zmiennych. Niestety ze struktury sieci nie wynika, jaki wplyw na progno-
zowane kategorie uszkodzen maja poszczegdlne zmienne wejSciowe, co
jest przedmiotem analizy opisanej w rozdziale 5.4.

W celu lepszego zrozumienia wplywu zmiennych wejsciowych na funk-
cjonowanie utworzonego modelu podjeto decyzje o przeprowadzeniu oce-
ny wplywu tych zmiennych na dokladnosc¢ klasyfikacji kategorii uszko-
dzen. Analiza wplywu zmiennych wejSciowych na stan uszkodzen pole-
gala na iteracyjnej eliminacji pojedynczych zmiennych (VE — Variable
Elimination) ze struktury BN, a nastepnie symulacji jej dzialania w zmie-
nionym zbiorze danych [116, 160]. Niestety, pakiet bnclassify nie pozwala
na predykcje w przypadkach braku pelnej informacji o zestawie zmien-
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nych wejsciowych. W zwigzku z tym zdecydowano o wykorzystaniu w tym
celu pakietu gRain [140, 141]. Wyniki otrzymane po eliminacji zmiennych
porownano z wynikami uzyskanymi dla wyjsciowej struktury uwzglednia-
jacej wszystkie 25 zmiennych wejsciowych.

Jako kryterium oceny istotnosci zmiennych zaproponowano cztery
miary porownania wynikow: doktadnosé klasyfikacji (ACC) dla zbiorow
trenujacego i testowego, precyzje (PPV) oraz czutos¢ (TPR) dla zbioru te-
stowego. Wyniki uzyskane dla kazdej z eliminowanych osobno zmiennych
zestawiono w tablicy 5.14, w ktorej baze porownawcza stanowi pierwszy
wiersz z wynikami otrzymanymi dla oryginalnej struktury sieci (rozdz.
5.3).

Tablica 5.14. Wplyw eliminacji zmiennych wejsciowych na miary ACC, PPVs:,, TPRsr

Eliminowana zmienna Kod ACCtren | ACCrtest PPVsr. TPRsr

Wyniki wzorcowe dla

. . - 83,89% | 87,07% | 85,60% | 87,35%
wszystkich zmiennych

Dlugosé Dlug | 83,68% | 87,93% | 87,90% | 87,73%
Szerokosé Szer | 83,47% | 87,07% | 85,60% | 87,35%
Powierzchnia zabudowy Powi 83,68% | 86,21% | 85,00% | 86,39%
ifg;irﬁ‘r’;‘iﬂgnacﬁ LiKon | 84,31% | 86,21% | 84,06% | 86,98%
Kubatura Kubat | 84,10% | 87,93% | 86,56% | 88,69%
ZD;,‘:ES:JC ciagu zabudowy DIuCi | 83,89% | 87,93% | 87,90% | 87,73%
Sposéb dylatowania Dylat | 84,52% | 87,07% | 85,60% | 87,35%
Ksztalt bryly budynku Kszta | 84,10% | 87,07% | 85,60% | 87,35%
Podpiwniczenie Podpi | 84,10% | 87,07% | 85,60% | 87,35%

Zmienny poziom posadowienia | ZmPos | 83,89% | 87,07% | 85,60% | 87,35%

Zmienna wysokos§¢ budynku ZmWys | 83,89% | 87,07% | 85,60% | 87,35%

Rodzaj fundamentu RoFun | 84,10% | 87,07% | 85,60% | 87,35%

Materiat Scian piwnic Msp 83,89% | 87,07% | 85,60% | 87,35%

Materiat Scian parteru i wyzej Mspiw | 83,89% | 86,21% | 83,48% | 86,39%

Strop nad piwnica Snp 83,68% | 87,93% | 86,26% | 87,73%
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Eliminowana zmienna Kod ACCtren | ACCrtest PPVsr. TPRsr

Strop nad parterem i wyzej Snpiw | 83,89% | 87,07% | 85,60% | 87,35%
Nadproza Nadpr | 84,10% | 87,93% | 86,26% | 87,73%
Zabezpieczenia na wplywy Zabez | 84,31% | 87,07% | 85,60% | 87,35%
gornicze

Zabezpieczenia

(dane uzupelniajace dotyczace | ZabUz | 84,10% | 87,07% | 85,60% | 87,35%
kotwienia)

Rok budowy Rok 84,10% | 87,07% | 85,60% | 87,35%

Zuzycie naturalne

. ZuNat | 83,47% | 85,34% | 81,57% | 87,56%
(stan techniczny)

Wspbtczynnik remontowy Rem 75,10% | 80,17% | 76,79% | 80,68%

Kategoria odpornosci

. . KOS 84,52% | 88,79% | 86,84% | 88,69%
statycznej (deformacyjne;j)

Kategoria terenu goérniczego KTG 84,73% | 86,21% | 83,33% | 85,43%

Kategoria stanu uszkodzen

przed wplywami KsuPrz | 78,45% | 83,62% | 79,52% | 83,36%

W tablicy 5.15 przedstawiono wplyw eliminacji poszczegélnych zmien-
nych na zmiane (A) miar ACC, PPV i TPR. Gléwnym kryterium uporzad-
kowania waznosci zmiennych byla dokladnos¢ klasyfikacji dla zbioru te-
stowego (por. rozdz. 5.3.4). Kolejnos¢ zmiennych zostala uporzadkowana
od najistotniejszej do zmiennej o najmniejszej istotnosci wedlhug przyjete;j
metodyki oceny.

Tablica 5.15. Wplyw eliminacji zmiennych wejSciowych na zmiany miar ACC, PPVs:,
TPRsr

Eliminowana zmienna Kod AACCtren. | AACCtest | APPVs. | ATPRs:.

Wspélczynnik remontowy Rem -8,79% | -6,90% | -8,81% | -6,67%

Kategoria stanu uszkodzen

przed wplywami KsuPrz | -5,44% | -3,45% | -6,09% | -3,99%

Zuzycie naturalne

. ZuNat | -0,42% | -1,72% | -4,03% | 0,20%
(stan techniczny)

Kategoria terenu goérniczego KTG 0,84% | -0,86% | -2,27% | -1,92%

Material Scian parteru i wyzej Mspiw 0,00% | -0,86% | -2,12% | -0,96%
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Eliminowana zmienna Kod AACCtren. | AACCtest | APPVsr. | ATPRs:.

Liczba kondygnacji LiKon | 0,42% | -0,86% | -1,54% | -0,38%

nadziemnych

Powierzchnia zabudowy Powi -0,21% | -0,86% | -0,60% | -0,96%
Szerokos§c Szer -0,42% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
Sposéb dylatowania Dylat 0,63% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
Ksztalt bryty budynku Kszta 0,21% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
Podpiwniczenie Podpi 0,21% 0,00% 0,00% 0,00%

Zmienny poziom posadowienia | ZmPos | 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

Zmienna wysokos§é budynku stWy 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Rodzaj fundamentu RoFun | 0,21% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
Materiat Scian piwnic Msp 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Strop nad parterem i wyzej Snpiw | 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%
Zabezpieczenia na wplywy Zabez | 0,42% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
gornicze

Zabezpieczenia

(dane uzupelniajace dotyczace | ZabUz | 0,21% 0,00% 0,00% 0,00%
kotwienia)

Rok budowy Rok 0,21% | 0,00% | 0,00% | 0,00%
Strop nad piwnica Snp -0,21% | 0,86% 0,66% 0,38%
Nadproza Nadpr 0,21% 0,86% 0,66% 0,38%
Kubatura Kubat 0,21% 0,86% 0,96% 1,34%
Dhugosé Dlug -0,21% | 0,86% 2,30% 0,38%

Dhlugos¢ ciagu zabudowy

. DIuCi 0,00% 0,86% 2,30% 0,38%
zwartej

Kategoria odpornosci

. o KOS 0,63% 1,72% 1,24% 1,34%
statycznej (deformacyjnej)

Analiza uzyskanych wynikéw pozwala na sformutowanie nastepujacych
wnioskow:

1. Najistotniejsze sa zmienne Rem i KsuPrz. Po eliminacji kazdej z nich
ze struktury modelu zauwazalna jest znaczna (AACC > 3%) utrata do-
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kladnosci klasyfikacji na zbiorze testowym; wiaze sie z tym rowniez po-
gorszenie dokladnosci klasyfikacji na zbiorze trenujacym oraz Srednich
wartosci precyzji (PPV) i czutosci (TPR).

2. Istotne sg zmienne ZuNat, KTG, Mspiw, LiKon, Powi. Po elimina-
cji kazdej z nich zauwazalna jest utrata dokladnosci klasyfikacji na zbio-
rze testowym o wartosci rzedu 0% < AACC < 2%. Dla wiekszosci zmien-
nych z tej grupy stwierdza sie réwniez pogorszenie Sredniej precyzji (PPV)
i czutosci (TPR). Zmiana dokladnosci klasyfikacji na zbiorze trenujacym
w przypadku eliminacji tych zmiennych nie wykazuje wyraznych tenden-
cji wzrostowych lub spadkowych.

3. Zmienne o niewielkiej istotnosci w modelu to Szer, Dylat, Kszta,
Podpi, ZmPos, ZmWys, RoFun, Msp, Snpiw, Zabez, ZabUz, Rok. Po
eliminacji kazdej z nich nastepuje znikoma wrecz zmiana parametréw
ACC, PPV, TPR na zbiorze testowym. Dla wiekszosci zmiennych z tej gru-
py stwierdza sie rowniez niewielka poprawe dokladnosci klasyfikacji na
zbiorze trenujacym.

4. Stwierdzono, ze w strukturze modelu wystepuje szeS¢ zmiennych
(Snp, Nadpr, Kubat, Dlug, DluCi, KOS), ktorych eliminacja poprawia
parametry ACC, PPV i TPR na zbiorze testowym. Dla wiekszosci zmien-
nych z tej grupy zaobserwowano rowniez niewielka poprawe dokladnosci
klasyfikacji na zbiorze trenujacym. Na podstawie uzyskanych wynikéw
nie zaleca sie jednak rezygnacji z wykorzystania tych zmiennych. Uzyska-
ne zaburzenie moze by¢ spowodowane nieproporcjonalnym udzialem tych
zmiennych w zbiorach trenujacym i testowym.

5. Podsumowujac, najwieksze znaczenie dla stopnia uszkodzen maja
zmienne wynikajace z uzytkowania obiektu Rem, ZuNat oraz jego stop-
nia uszkodzen zaobserwowanego przed eksploatacja gornicza KsuPrz. Ze
zmiennych konstrukcyjnych najwieksze znaczenie ma Mspiw, a ze zmien-
nych geometrycznych LiKon i Powi.

Przeprowadzone badania pozwolily zidentyfikowac¢ zmienne wyjSciowe
o najwickszym wplywie na dokladnos¢ klasyfikacji kategorii uszkodzen
budynku, tj. zmienne Rem i KsuPrz. Uzyskane informacje pozwalaja na
lepsze zrozumienie dzialania utworzonego modelu oceny ryzyka powsta-
nia uszkodzen.

Zbudowany i przenalizowany w rozdziale 5 model oceny ryzyka po-
wstania uszkodzen moze zosta¢ wykorzystany zaréwno w przypadku
predykcji kategorii uszkodzen budynku, jak réwniez w celu diagnozowa-
nia przyczyn uszkodzen (rozdz. 4.2); warianty jego wykorzystania przed-
stawiono w rozdziale 6.
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6. WARIANTY WYKORZYSTANIA UTWORZONEGO
MODELU OCENY RYZYKA POWSTANIA USZKODZEN
W BUDOWNICTWIE NA TERENACH GORNICZYCH

6.1. Uwagi ogolne

Opisany w rozdziale 5 model oceny ryzyka powstania uszkodzen w po-
staci sieci Bayesa pozwala na jego stosowanie w wielu wariantach (rozdz.
4.2). Wszechstronnos¢ wykorzystania modelu BN jest rzadko spotykana
w przypadku innych metod inteligencji obliczeniowej, ale jest czesto do-
ceniana przez jego uzytkownikow [112, 161-164]. W niniejszym rozdziale
przedstawiono mozliwe warianty wykorzystania utworzonego modelu oceny
ryzyka powstania uszkodzen:

— symulacje dzialania modelu do predykcji powstania uszkodzen dla
czterech wyselekcjonowanych budynkéw z bazy danych,

—mozliwo§¢ wykorzystania utworzonego modelu w sytuacji diagno-
stycznej, tj. do ustalenia przyczyn zaobserwowanych uszkodzen,

— symulacje dzialania modelu w przypadku niepelnych danych o bu-
dynku badz wplywach eksploatacji gérnicze;j.

6.2. Symulacja dzialania modelu do predykcji powstania
uszkodzen danej kategorii

W celu prezentacji dziatania utworzonego modelu dokonano symulacji
dla czterech reprezentatywnych budynkéw wybranych z bazy danych.
Zostaly one przedstawione na rysunkach 6.1 - 6.4.

Przykladowe budynki wyselekcjonowano sposrod wszystkich obiektow
poddanych analizie, a ich parametry zostaly zestawione w tablicy 6.1.
W tablicy podano rzeczywiste wartosci dla poszczegolnych zmiennych
liczbowych, a takze w nawiasach numery kategorii, do ktoérych przypi-
sano je na etapie dyskretyzacji danych (rozdz. 5.1) [133].

95



Rys. 6.1. Widok budynku 1 wybranego Rys. 6.2. Widok budynku 2 wybranego
do symulacji dziatania modelu do symulacji dziatania modelu

Rys. 6.3. Widok budynku 3 wybranego Rys. 6.4. Widok budynku 4 wybranego
do symulacji dziatania modelu do symulacji dziatania modelu

Tablica 6.1. Dane dla czterech wybranych budynkow

Zmienna Kod Budynek 1 Budynek 2 | Budynek 3 | Budynek 4
Diugos¢ [m] Dlug 22,1 (7) 19,8 (6) 12,2 (2) 16,7 (4)
Szerokos¢ [m] Szer 11,0 (3) 11,8 (4) 12,2 (5) 10,6 (3)
Powierzchnia .
zabudowy [m2] Powi 243,1 (8) 233,64 (8) 148,84 (3) 177,02 (5)
Liczba
kondygnacji LiKon 3,5 2,5 1,5 2,5
nadziemnych
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Zmienna Kod Budynek 1 Budynek 2 | Budynek 3 | Budynek 4
Kubatura [m3] | Kubat | 2431,00 (9) | 2102,76 (8) 744,20 (2) 1593,18 (6)
Dhlugos¢ ciagu .
zabudowy [m] DluCi 22,1 (7) 22,2 (7) 12,2 (2) 16,7 (4)

. na styk
Sposcb . Dylat | nie dotyczy | z budynkiem | nie dotyczy | nie dotyczy
dylatowania o
sasiednim
rzut prosty, | rzut prosty, | rzut prosty, | rzut prosty,
Ksztalt bryty Kszta bryta bryta bryta bryta
budynku . .
wydluzona zwarta zwarta wydtuzona
Podpiwniczenie | Podpi catkowite calkowite brak calkowite
Zmienny
poziom ZmPos nie nie nie nie
posadowienia
Zmienna
wysokos§¢é ZmWys nie nie nie nie
budynku
Rodzaj RoFun | kamienne kamienne zelbetowe murowane
fundamentu z cegiel
L murowane
Materiat Scian murowane murowane . murowane
iwnic Msp z cegiel z kamienia | ° bloczkow z cegiel
p betonowych
Material Scian . murowane murowane murowane | murowane
. .. | Mspiw . . ) .
parteru i wyzej z cegiel z cegiet z pustakow z cegiel
Strop nad flgcérz}\lx{z(i);g fljccllrilxl;(i)gg betonowy
L Snp brak na belkach
piwnica rach rach stalowvch
stalowych stalowych Wy
Strop nad
parterem Snpiw | drewniany drewniany drewniany drewniany
i wyzej
Nadproza Nadpr hukowe hukowe belkowe ceglar}e
ptaskie
. . L L. W poziomie L
Zabezpieczenia W poziomie | W poziomie ~ | w poziomie
. . fundamentow .
na wplywy Zabez | wszystkich | wszystkich { wszvstkich wszystkich
gOrnicze stropow stropow Zyst stropow
stropow
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Zmienna Kod Budynek 1 Budynek 2 | Budynek 3 | Budynek 4

Zabezpieczenia
— dane dhugie krotkie dhugie

uzupelniajace ZabUz elementy elementy brak elementy
dotyczace oporowe oporowe oporowe
kotwienia

Rok budowy Rok 1898 (1) 1900 (1) 2007 (8) 1940 (5)

Zuzycie
naturalne (stan | ZuNat Sredni zly dobry zadowalajacy
techniczny)

Wspélczynnik

Rem 0 0 0 1
remontowy

Kategoria
odpornosci KOS 1 3 3 2
statycznej

Kategoria
terenu KTG II (2) II (2) III (3) II (2)
gorniczego

Kategoria stanu
uszkodzen KsuPrz 2 2 1 3

przed wplywami

Kategoria
stanu
uszkodzen po
wptywach

KsuPo 2 4 2 2

Biorac pod uwage fakt, ze mozliwe jest uszczegotowienie wynikow o wa-
rtos¢ prawdopodobienistwa wystapienia uszkodzen danej kategorii, prze-
prowadzono symulacje dzialania modelu, ktérego wyniki zostaty zestawio-
ne w tablicy 6.2.

Tablica 6.2. Prawdopodobienstwo wystapienia kategorii uszkodzen (KsuPo) dla wy-
branych czterech budynkéw

Przewidywana Prawdopodobienstwo dla
kategoria
u(slils{l(.)l(li’i?ﬁ budynku 1 budynku 2 budynku 3 budynku 4
1 0,00% 0,00% 0,02% 0,00%
2 100,00% 0,01% 99,98% 90,34%
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Przewidywana Prawdopodobienstwo dla
kategoria
u(séls(‘c;;l,if;ﬁ budynku 1 budynku 2 budynku 3 budynku 4
3 0,00% 0,00% 0,00% 9,66%
4 0,00% 99,99% 0,00% 0,00%

Model przewiduje konkretna kategorie uszkodzen budynku murowane-
go dla wyniku o najwiekszym prawdopodobienstwie wystapienia. Uzyska-
ne wyniki wskazujg na prawidlowa predykcje wystapienia:

— 2. kategorii uszkodzen dla budynku 1 z prawdopodobienstwem wy-
noszacym 100,00%,

— 4. kategorii uszkodzen dla budynku 2 z prawdopodobienstwem wy-
noszacym 99,99%,

— 2. kategorii uszkodzen dla budynku 3 z prawdopodobienstwem wy-
noszacym 99,98%,

— 2. kategorii uszkodzen dla budynku 4 z prawdopodobienistwem wy-
noszacym 90,34%.

Takie wyniki, zapisane w notacji probabilistycznej podajacej prawdopo-
dobienstwo wystapienia uszkodzenia o danej intensywnosci, mozna utoz-
samiac z ocena ryzyka wystapienia uszkodzen w analizowanym budynku.
Znajac geometryczno-konstrukcyjne dane budynku, jego kategorie uszko-
dzen przed eksploatacja gornicza i prognozowane wpltywy gornicze, za po-
moca utworzonego modelu mozna przewidziec jakie jest prawdopodobien-
stwo wystapienia danej kategorii uszkodzen, co nalezy rozumiec¢ jako oce-
ne ryzyka powstania uszkodzeni danej intensywnosci.

6.3. Wykorzystanie sieci w przypadku diagnozy przyczyn
zaobserwowanych uszkodzen

Ustalona BN reprezentujaca model ryzyka powstania uszkodzen po-
zwala nie tylko na przewidywanie negatywnego wplywu eksploatacji gor-
niczej na stan uszkodzen, ale rowniez na diagnoze przyczyny ich powsta-
nia. W przypadku diagnozy uszkodzen rozstrzygajaca bedzie ocena ilos-
ciowa istotnosci wpltywoéw goérniczych podana w notacji probabilistyczne;j.

Przeprowadzono diagnoze wpltywu odksztalcen poziomych odpowiada-
jacych kategorii terenu goérniczego (KTG) dla wytypowanych wczesniej
czterech budynkéow. Wyniki analizy zestawiono w tablicy 6.3.

99



Tablica 6.3. Prawdopodobienstwo wystapienia kategorii terenu gorniczego (KTG) dla
wybranych czterech budynkéw

Diagnozowana Prawdopodobienstwo dla
kategoria terenu
gorniczego (KTG) budynku 1 budynku 2 budynku 3 budynku 4

I 8,79% 11,40% 8,79% 8,79%
II 44,51% 40,89% 44,51% 44,51%
11 46,71% 47,71% 46,71% 46,71%

Uzyskane wyniki wskazujg dla wszystkich 4 analizowanych budynkéw
jako przyczyne wystapienia zaobserwowanego stanu uszkodzen:

— III kategorie terenu goérniczego z prawdopodobienstwem w przedziale
od 46% do 48%,

—II kategorie terenu gorniczego z prawdopodobienstwem w przedziale
od 40% do 45%,

—1 kategorie terenu goérniczego z prawdopodobienstwem w przedziale
od 8% do 12%.

W analizowanych przypadkach model diagnozuje prawidlowa kategorie
terenu gorniczego z prawdopodobienstwem wynoszacym od 40% do 48%.
Wilasciwa diagnoza przyczyn zaobserwowanych uszkodzen jest juz mniej
precyzyjna. Moze to wynikac ze zblizonych skutkow wpltywu oddziatywan
gorniczych charakteryzowanych przez II i III kategorie terenu goérniczego
w zabudowie bedacej przedmiotem badan, gdyz sumaryczne prawdopo-
dobienstwo wplywu tych oddzialywan na stan uszkodzen wynosi okoto
90%. Nalezy jednak zaznaczy¢, ze w przyjetej metodyce interpretacja war-
tosci prawdopodobienistwa jest odmienna i wskazuje raczej na pewnosc¢
w ujeciu subiektywnym, niz mozliwos¢ wystapienia danego zdarzenia,
w przeciwienstwie do zatozen klasycznego ujecia probabilistyki [34].

6.4. Wykorzystanie sieci w przypadku niepelnych danych

Sie¢ Bayesa utworzona do oceny ryzyka pozwala rowniez na przepro-
wadzenie oceny w przypadku posiadania niepelnych (lub niepewnych)
danych [36]. Dane niepelne to te, ktérych nie udato sie ustali¢ na etapie
gromadzenia danych i nie ma ich w bazie danych. Przykladami takich
danych sa: rok budowy, rodzaj fundamentu bez wykonywania jego od-
krywki, rodzaj stropu nad piwnica, do wnetrza ktérej nie bylo dostepu,
zabezpieczenie budynku na wplywy gérnicze, czy kategoria stanu uszko-
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dzen przed eksploatacja gornicza. W przypadku braku danych dla wy-
branej zmiennej i przyjecia jej wartosci np. na podstawie wiedzy i do-
Swiadczen eksperta, to taka wartoS¢ nazywa si¢ niepewna.

Podczas inwentaryzacji budynkéw, ktére poddane beda wplywom eks-
ploatacji gorniczej, niejednokrotnie trudno jest jednoznacznie ustali¢ war-
tosci pewnych zmiennych. Nizej przedstawiono symulacje wartosci zmien-
nych niepelnych na podstawie pozostalych danych. Weryfikacji poddano
prawdopodobne wartosci dwoch zmiennych niepeilnych dla wszystkich
czterech budynkow, ktorej wyniki zostaly zestawione w tablicach 6.4 i1 6.5.
Dodatkowo dla budynku 1 przeprowadzono symulacje kilku danych nie-
pelnych, ktérej wyniki przedstawiono w tablicy 6.6.

Tablica 6.4. Wyniki analizy zmiennej dotyczacej zabezpieczen budynku na wplywy
gornicze dla czterech budynkow

Brakujaca (niepetna) dana — Prawdopodobienstwo dla
Zabezpleczenlezn{;l) wplywy gornicze budynku | budynku | budynku | budynku
(Zabez) 1 2 3 4
1 | brak wzmocnien 0,02% 15,41% 12,77% 40,25%
2 Y’é‘;?gggg;‘;?i?g@mow 1,63% | 0,08% | 7868% | 1,81%
3 | w poziomie niektérych stropéow 20,97% 0,08% 0,02% 4,82%
4 | w poziomie wszystkich stropow 77,39% 84,43% 8,52% 53,11%

Uzyskane wyniki wskazuja na prawidlowa ocene zabezpieczenia bu-

dynkéw 1, 2 i 4 w poziomie wszystkich stropow z prawdopodobienstwem
wynoszacym odpowiednio 77,39; 84,43 i 53,11% oraz prawidlowa ocene
zabezpieczenia budynku 3 w poziomie fundamentéw i wszystkich stropow
wynoszaca 78,68%.

Tablica 6.5. Wyniki analizy zmiennej dotyczacej konstrukcji stropu nad piwnica dla
czterech budynkow

Prawdopodobienistwo dla
Brakujaca (niepelna) dana —
rodzaj stropu nad piwnica (Snp) budynku | budynku | budynku | budynku
1 2 3 4
1 | betonowy na belkach stalowych 0,02% 0,13% 0,00% 23,30%
2 brak 0,00% 0,10% 99,99% 0,00%
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Prawdopodobienistwo dla
Brakujaca (niepelna) dana —
rodzaj stropu nad piwnica (Snp) budynku | budynku | budynku | budynku
1 2 3 4
3 Kleina 17,00% 12,86% 0,00% 49,53%
4|  odcinkowy na dZwigarach 82,96% | 86,80% | 0,00% | 24,48%
stalowych
5 | zelbetowylub gestozebrowy | g g5, | 013% | 0,01% | 2,69%
z wienicem

Wryniki z tablicy 6.5 wskazuja na prawidlowa klasyfikacje rodzaju stro-
pu nad piwnica budynkéw 1 i 2 z prawdopodobienstwem wynoszacym
ponad 82% oraz brak stropu nad piwnica budynku 3 z 99,99% prawdo-
podobienstwem. Model blednie ocenit strop nad piwnica w budynku 4
jako Kleina z 49,53% prawdopodobienstwem, gdy w rzeczywistosci jest to
strop betonowy na belkach stalowych (23,30%).

Tablica 6.6. Wyniki analizy danych niepelnych dotyczacych wybranych pieciu zmien-

nych dla budynku 1

Nr kategorii dla Prawdopodobienistwo wybranych danych niepeinych

wybranej zmiennej Rok RoFun Zabez Snp KsuPrz
1 23,46% 7,98% 0,02% 12,37% 0,01%
2 15,19% 92,02% 1,63% 0,00% 0,01%
3 6,06% 0,00% 20,97% 36,88% 84,60%
4 9,15% - 77,39% 49,23% 15,38%
5 46,14% - - 1,52% -
6 0,00% - - - -
7 0,00% - - - -

Uzyskane wyniki wskazuja na znaczne pogorszenie efektow dzialania
zbudowanego modelu w przypadku braku az 5 zmiennych (danych nie-
pelnych). Prawidlowo oceniono zmienne Zabez z 77,39% prawdopodo-
bienstwem i Snp z prawdopodobienstwem wynoszacym 49,23%. Utwo-
rzony model blednie ocenit zmienne Rok, RoFun i KsuPrz.

102



Przeprowadzona analiza wskazuje na dos¢ dobre i skuteczne funkcjo-
nowanie modelu w przypadku niepelnej informacji dotyczacej wartosci
pojedynczych zmiennych (tabl. 6.4 i 6.5). W przypadku braku informacji
0 az 5 wybranych danych (zmiennych) uzyskiwane wyniki charakteryzuja
sie zdecydowanie wieksza rozbieznoscia w odniesieniu do wartosci zaob-
serwowanych (tabl. 6.6). Na podstawie wynikéw powyzszych analiz mozna
stwierdzi¢, ze nie jest zalecane stosowanie utworzonego modelu w przy-
padkach braku danych o wiecej niz jednej zmienne;j.
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7. PODSUMOWANIE, WNIOSKI ORAZ DALSZE
KIERUNKI BADAN

1. Podziemna eksploatacja gérnicza powoduje deformacje powierzchni
terenu, ktore w praktyce inzynierskiej opisuje sie jako niecke obnizen.
Jednym z najwazniejszych wskaznikoéw tej deformaciji sa odksztalcenia
poziome ¢, ktore niejednokrotnie przyczyniaja sie¢ do powstania uszkodzen
budynkéw. Dotychczas nie opracowano skutecznego i uniwersalnego na-
rzedzia umozliwiajacego ocene ryzyka powstania uszkodzen budynkoéw
murowanych z mozliwoscia iloSciowego wskazania ich zakresu i inten-
Sywnosci.

2. Metody wykorzystujace inteligencje obliczeniowa pozwalaja na sy-
mulacje skomplikowanych wielowymiarowych proceséow w réznych dzie-
dzinach nauki. Sposrod wielu metod wybrano takie, ktore pozwalaja na
uzyskanie wynikow wskazujacych na prawdopodobienstwo wystapienia
konkretnego zdarzenia zwigzanego z powstaniem uszkodzen o danej in-
tensywnosci. Takie prawdopodobienstwo mozna interpretowac jako ocene
ryzyka, ktéorym w niniejszej rozprawie jest wystapienie uszkodzen budyn-
kéw przyporzadkowanych do jednej z czterech kategorii.

3. W celu wskazania optymalnego sposobu rozwiazania problemu prze-
prowadzone zostaly badania z wykorzystaniem czterech wybranych metod
inteligencji obliczeniowej (rozdz. 5). Sposrod wszystkich uzyskanych re-
zultatow w analizowanym przypadku najlepszymi wynikami wykazat sie
model zbudowany z wykorzystaniem sieci Bayesa (BN). Otrzymane za jego
pomoca wyniki charakteryzuja sie najwyzsza dokladnoscia klasyfikacji
(ACC) zbioru testowego, najwyzsza Srednia czuloscia (TPR) oraz najlepsza
wartoscig F;. Rowniez dla tej metody uzyskano najlepsze zdolnosci gene-
ralizacyjne.

4. Stworzone z wykorzystaniem sieci Bayesa i ré6znych metod uczenia
modele oceny ryzyka powstania uszkodzen zostaly opisane i przeanali-
zowane pod katem ich struktury oraz wplywu poszczegdlnych zmiennych
wejsciowych na kategorie uszkodzen (rozdz. 5.3 i 5.4).

A. Najlepsze wyniki uzyskano dla sieci zbudowanej z wykorzystaniem
metody uczenia TAN-CL i funkcji celu AIC. W trakcie wytaniania struk-
tury sieci nie wymuszano ani nie blokowano konkretnych polaczen po-
miedzy wezlami reprezentujacymi zmienne wejSciowe. Sposrod 48 pota-
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czen wezlow w uzyskanej strukturze sieci pozytywnie oceniono 45 pota-
czen, a 3 polaczenia oceniono neutralnie.

B. Ocena wplywu zmiennych wejSciowych na stan uszkodzen zostala
wykonana poprzez tzw. eliminacje zmiennych. W wyniku przeprowadzo-
nych wielokrotnych eliminacji stwierdzono, ze najwieksze znaczenie dla
dzialania modelu maja zmienne Rem i KsuPrz. Nieznacznie mniejsze, ale
réwniez istotne znaczenie maja zmienne ZuNat, KTG, Mspiw, LiKon,
Powi. Ocenia sie, ze model prawidlowo wskazuje na duzy udzial wyzej
wymienionych zmiennych w ocenie ryzyka powstania uszkodzen.

Zastanawiajacy jest niewielki wplyw zmiennych Dlug, Zabez, KOS,
Rok na prognozowanie kategorii uszkodzen. Po przeprowadzonym rozpo-
znaniu literaturowym (rozdz. 2) spodziewano si¢ wiekszego ich wplywu
na stan uszkodzen budynkoéw.

S. W rozdziale 6 monografii zaprezentowano mozliwe sytuacje wyko-
rzystania zbudowanego modelu.

A. Wykazano jego wysoka skutecznos¢ w prognozie kategorii stanu
uszkodzen dla wybranych 4 budynkoéw, ktéra wystapi po ujawnieniu sie
wplywow eksploatacji gorniczej. Za pomoca utworzonego modelu mozna
przewidzie¢ jakie jest prawdopodobienstwo wystapienia uszkodzen danej
kategorii po ujawnieniu sie wplywow goérniczych, co nalezy rozumiec¢ jako
ocene ryzyka powstania uszkodzei w budynku murowanym.

B. Przedstawiono mozliwo$¢ zastosowania utworzonego modelu do dia-
gnozy przyczyn zaobserwowanej kategorii uszkodzen. W analizowanych
przypadkach model diagnozuje prawidlowa kategorie terenu z prawdopo-
dobienstwem wynoszacym od 40% do 48%. Taki stan rzeczy najpewniej
wynika z podobnych skutkéw wplywu oddzialywan gorniczych charaktery-
zowanych przez II i III kategorie terenu gorniczego w zabudowie bedacej
przedmiotem badan.

C. Przeprowadzono symulacje dzialania modelu w przypadku bazy da-
nych zawierajacej niepelne informacje o wartosciach zmiennych, tj. bra-
kujacych informacji odnosnie do poszczegdlnych zmiennych wejsciowych.
Wskazuje ona na mozliwe stosowanie modelu z wysoka skutecznoscig
w przypadku braku pojedynczych danych. W przypadku braku az 5 wy-
branych danych (zmiennych) uzyskiwane wyniki charakteryzuja sie zde-
cydowanie wieksza rozbieznoscia od rzeczywistych wartosci.

6. Zbudowany zostal model BN wykorzystujacy inteligencje oblicze-
niowa i pozwalajacy na ocene ryzyka powstania uszkodzen w notacji
probabilistycznej. Wyniki przeprowadzonych analiz jednoznacznie wska-
zaly na mozliwoS¢ prognozy powstania uszkodzen budynku murowanego
z wysoka skutecznoscia, opisywana przez dokladnos¢ klasyfikacji wyno-
szaca ponad 87%.
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7. Uzyskane wyniki moga mie¢ zastosowanie przy diagnozowaniu bu-
dynkéw zlokalizowanych na terenach gorniczych. Zaproponowana meto-
dologia moze by¢ stosowana w konteksScie zachowania bezpieczenstwa
powszechnego w budynkach poddanych wplywom ciaglych deformaciji
terenu. Pozwala ona na wybiegajaca w przéd ocene zachowania sie kon-
strukcji budynku, w odniesieniu do konkretnych uwarunkowan goérni-
czych, przy uwzglednieniu tych wszystkich zmiennych, ktére omowiono
w monografii.

W toku przeprowadzonych analiz zaobserwowano kilka kierunkéw do
dalszych badan zwigzanych z podjetym tematem.

1. Zachowanie uniwersalnosci modelu determinuje rezygnacje z po-
dziatu wplywow goérniczych na odksztalcenia poziomie o charakterze roz-
ciagan ¢ i Sciskan ¢0). Na podstawie zgromadzonej bazy danych mozliwe
jest przeprowadzenie analizy z uwzglednieniem tego podzialu. Uzyskane
rezultaty moglyby wykazac, jakie oddziatywanie ma wiekszy wplyw na stan
uszkodzen budynku poddanego wplywom goérniczym. Zdaniem autora
moze sie to przyczyni¢ do bardziej precyzyjnego opisu modelowanego pro-
cesu zwiazanego z powstawaniem uszkodzen w budynkach murowanych.

2. Mozliwos¢ wykorzystania metod inteligencji obliczeniowej wymaga
skategoryzowanych danych wejsciowych, a wiec przeprowadzenia procesu
dyskretyzacji. Zaproponowane w rozprawie kategorie zmiennych liczbo-
wych uznano za miarodajne i reprezentatywne. Jednakze widzi sie moz-
liwo§¢ przygotowania innego zestawu danych wejSciowych dla zmienio-
nych kategorii i ponownego dostrojenia modelu oceny ryzyka. Uzyskane
w ten sposob wyniki moga dostarczy¢ wiecej informacji o optymalnej
dyskretyzacji danych wejsciowych. W tym celu widzi sie zasadnos¢ wy-
korzystania metod bazujacych na eksploracji danych (DM - data mining).

3. Przeprowadzono analize polaczen wylonionej struktury BN. Analiza
sieci uzyskanych przy wykorzystaniu réznych metod uczenia mogtaby do-
starczy¢ wielu informacji o istotnosci poszczegolnych zmiennych w ocenie
powstania uszkodzen budynkow.

4. Zastosowanie utworzonego modelu w celu diagnozowania gérniczych
przyczyn dla zaobserwowanych uszkodzen wykazalo jego nieprecyzyjnosc.
Widzi sie zasadnos$é w poszerzeniu zbioru analizowanych przypadkow
o obiekty poddane wplywom odksztalcen poziomych odpowiadajacych I ka-
tegorii terenu gorniczego. Niestety w zgromadzonej bazie danych budynki
poddane takim wplywom nie sg dostatecznie licznie reprezentowane, gdyz
stanowia zaledwie 10% przypadkow. Z pewnoscig ma to wplyw na praw-
dopodobienstwa wyznaczane przez utworzony model.
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S. W przeprowadzonych badaniach zgromadzono i wykorzystano baze
danych wynoszacg 594 przypadki. Zgromadzenie nowych informacji i roz-
szerzenie przygotowanego dotychczas zbioru danych z pewnoscia korzyst-
nie wplyneloby na uniwersalnosé modelu opracowanego na powiekszonej
bazie.

6. Alternatywnym podej$sciem do analizowanego zagadnienia byloby
ujecie mozliwosci powstania uszkodzen w budynkach poddanych wpty-
wom gorniczym pod katem niezawodnosci konstrukcji.

7. Widzi sie mozliwos¢é wykorzystania przygotowanej Sciezki budowy
modelu oceny ryzyka powstania uszkodzen w badaniach budynkéw pod-
danych wplywom dynamicznym i jednoczesne przeprowadzenie weryfi-
kacja skali GSIS-2017 [63].

8. Uzasadniona jest weryfikacja stworzonego modelu na rzeczywistych
budynkach murowanych poddanych wplywom goérniczym, zinwentaryzo-
wanych w wytypowanej zabudowie w warunkach in situ. Taka weryfikacja
jest celem pracy badawczej prowadzonej w latach 2021 — 2023 w ramach
dziatalnosci naukowej Instytutu Techniki Budowlane;j.

9. Wskazanym kierunkiem rozszerzenia bazy o dodatkowe zmienne
byloby uwzglednienie warunkéw gruntowych, jakie wystepuja w obszarze
posadowienia poszczegolnych budynkow.

10. Kazda dokonana eksploatacja goérnicza moze negatywnie oddziaty-
wac na sztywnosc¢ przestrzennag budynku przez powstawanie w nim uszko-
dzen. Pomocne w wykazaniu wplywu wielu eksploatacji gérniczych bytoby
uwzglednienie nowej zmiennej w bazie danych, zwiazanej z historia od-
dzialywan wplywow gorniczych na budynek.

11. Z uwagi na duze znaczenie zmiennej remontowej Rem, ciekawym
kierunkiem dalszych prac badawczych byloby rozszerzenie mozliwych
do przyjecia wartosci tej zmiennej, ktére uwzgledniatyby sposoéb, zakres
i technologie wykonywanych remontow.
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Zalacznik 1

Zestawienie danych z podzialem na zmienne,
ich stany i licznosci w zbiorach



Tablica Z1.1. Zestawienie danych z podzialem na zmienne, ich stany, licznosci w zbio-
rach i proporcje podziatu

Kod Kategoria zmiennej i jej Licznos¢ kategorii w zbiorze Proporcje
zmiennej stan trenujacym | testowym | = podziatu
1 od9do 11 50 10 60 0,83
2 od 11 do 13 68 19 87 0,78
3 od 13 do 15 70 19 89 0,79
Dlug 4 od 15 do 17 77 16 93 0,83
5 od 17 do 19 82 26 108 0,76
6 od 19 do 21 68 13 81 0,84
7 od 21 do 23 23 6 29 0,79
8 powyzej 23 40 7 47 0,85
1 od 6do 9 34 11 45 0,76
2 od 9 do 10 112 28 140 0,80
Szer 3 od 10do 11 152 37 189 0,80
4 od 11 do 12 85 20 105 0,81
5 od 12 do 13 45 7 52 0,87
6 powyzej 13 50 13 63 0,79
1 od 60 do 110 64 16 80 0,80
2 od 110 do 130 58 17 75 0,77
3 od 130 do 150 65 19 84 0,77
4 od 150 do 170 40 7 47 0,85
) od 170 do 190 84 21 105 0,80
Powi 6 od 190 do 210 51 10 61 0,84
7 od 210 do 230 32 8 40 0,80
8 od 230 do 250 23 7 30 0,77
9 od 250 do 290 28 4 32 0,88
10 powyzej 290 33 7 40 0,83
1 do 1,5 68 17 85 0,80
2 78 23 101 0,77
LiKon 3 65 13 78 0,83
4 2,5 163 36 199 0,82
) od 3,5 do 4,5 104 27 131 0,79
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Licznos¢ kategorii w zbiorze

Kod Kategoria zmiennej i jej Proporcje
zmiennej stan trenujacym | testowym | = podziatu

1 od 200 do 700 45 13 58 0,78
2 od 700 do 900 56 18 74 0,76
3 od 900 do 1100 77 17 94 0,82
4 od 1100 do 1300 30 7 37 0,81
5 od 1300 do 1500 50 14 64 0,78

Kubat 6 od 1500 do 1700 45 8 53 0,85
7 od 1700 do 1900 43 9 52 0,83
8 od 1900 do 2100 27 6 33 0,82
9 od 2100 do 2500 46 12 58 0,79
10 od 2500 do 2900 21 3 24 0,88
11 powyzej 2900 38 9 47 0,81
1 od9do 11 33 6 39 0,85
2 od 11 do 13 58 14 72 0,81
3 od 13 do 15 55 11 66 0,83
4 od 15do 17 58 16 74 0,78
5 od 17 do 19 42 14 56 0,75
6 od 19 do 21 43 9 52 0,83

DluCi
7 od 21 do 23 21 7 28 0,75
8 od 23 do 27 31 9 40 0,78
9 od 27 do 31 23 3 26 0,88
10 od 31 do 35 46 12 58 0,79
11 od 35 do 41 33 3 36 0,92
12 powyzej 41 35 12 47 0,74
1 brak 42 13 55 0,76

Dylat 2 na styk 121 29 150 0,81
3 nie dotyczy 315 74 389 0,81
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Licznos¢ kategorii w zbiorze

Kod Kategoria zmiennej i jej Proporcje
zmiennej stan trenujacym | testowym | = podziatu
1 rzut prosty, 62 15 77 | 081
bryla wydtuzona ’
2 rzut prosty, 317 77 | 394 | 0,80
bryla zwarta
Kszta rzut slabo
3 rozczlonkowany, 28 7 35 0,80
bryla wydhuzona
rzut slabo
4 rozcztonkowany, 71 17 88 0,81
bryla zwarta
1 brak 70 14 84 0,83
Podpi 2 catkowite 355 87 442 0,80
3 czesciowe 53 15 68 0,78
0 nie 431 101 532 0,81
ZmPos
1 tak 47 15 62 0,76
0 nie 445 108 553 0,80
ZmWys
1 tak 33 8 41 0,80
1 kamienne 77 33 110 0,70
RoFun 2 murowane z cegiet 312 65 377 0,83
3 zelbetowe 89 18 107 0,83
murowane
1 z bloczkow 75 14 89 0,84
betonowych
Msp .
2 murowane z cegiet 373 88 461 0,81
murowane
3 z kamienia 30 14 44 0,68
murowane z cegiet 420 106 526 0,80
Mspiw
P 2 urowane 58 10 68 0,85
z pustakow
betonowy na
1 belkach stalowych 46 16 62 0,74
2 brak 68 13 81 0,84
3 Kleina 113 24 137 0,82
Snp
odcinkowy na
4 dzwigarach stalowych 213 53 266 0,80
5 zelbetowy lub gesto- 38 10 48 0.79

zebrowy z wiencem
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Licznos¢ kategorii w zbiorze

Kod Kategoria zmiennej i jej Proporcje
zmiennej stan trenujacym | testowym | = podziatu
1 drewniany 396 99 495 0,80
Snpiw | 2 gestozebrowy 38 10 48 | 0,79
z wiencem
3 | zelbetowy z wieicem 44 7 51 0,86
1 belkowe 98 21 119 0,82
Nadpr 2 ceglane plaskie 260 58 318 0,82
3 hukowe 120 37 157 0,76
1 brak wzmocnien 142 22 164 0,87
W poziomie
2 fundamentow 80 14 94 0,85
i wszystkich stropow
Zabez
W poziomie
3 niektérych stropow 23 11 34 0,68
4 W poziomie 233 69 302 | 0,77
wszystkich stropow
1 brak 36 36 72 0,50
9 diugie elementy 77 64 141 0,55
ZabUz oporowe
3 kroétkie elementy 365 16 381 0,96
oporowe
1 od 1873 do 1900 67 21 88 0,76
2 od 1901 do 1910 76 24 100 0,76
3 od 1911 do 1920 83 15 98 0,85
4 od 1921 do 1930 77 16 93 0,83
Rok
5 od 1931 do 1940 74 18 92 0,80
6 od 1941 do 1970 19 6 25 0,76
7 od 1971 do 1990 25 6 31 0,81
8 od 1999 do 2010 57 10 67 0,85
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Licznos¢ kategorii w zbiorze

Kod Kategoria zmiennej i jej Proporcje
zmiennej stan trenujacym | testowym | = podziatu
1 dobry 31 6 37 0,84
2 zadowalajacy 30 6 36 0,83
ZuNat 3 Sredni 275 74 349 0,79
4 nieodpowiedni 115 22 137 0,84
5 zly 27 8 35 0,77
0 nie 402 99 501 0,80
Rem
1 tak 76 17 93 0,82
1 1 81 21 102 0,79
KOS 2 2 238 59 297 0,80
3 3 159 36 195 0,82
I (od +0,4 do
1 +1,5 mm,/m) 42 9 51 0,82
II (od £1,6 do
KTG 2 +3,0 mm /m) 208 56 264 0,79
III (od £3,1 do
3 6,0 mm /m) 228 51 279 0,82
1 1 55 12 67 0,82
2 2 270 70 340 0,79
KsuPrz
3 3 124 27 151 0,82
4 4 29 7 36 0,81
1 1 42 11 53 0,79
2 2 270 66 336 0,80
KsuPo
3 3 134 26 160 0,84
4 4 32 13 45 0,71
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Zalacznik 2

Tablice prawdopodobienstw warunkov’iych éCPT)
dla struktury BN, metody uczenia TAN-CL
1 funkcji celu AIC



Tablica Z2.1. Tablica prawdopodobienstw warunkowych (CPT) dotyczaca zmiennej Dlug

Kategoria uszkodzenn KsuPo
Dtugosé Dlug
1 2 3 4
1 0,220 0,095 0,137 0,065
2 0,341 0,146 0,085 0,065
3 0,195 0,123 0,111 0,258
4 0,098 0,198 0,105 0,097
5 0,073 0,158 0,190 0,097
6 0,000 0,166 0,183 0,290
7 0,049 0,051 0,072 0,097
8 0,024 0,063 0,118 0,032

Tablica Z2.2. Tablica prawdopodobienstw warunkowych (CPT) dotyczaca zmiennej Szer

Kategoria uszkodzen KsuPo = 1

Szero- powierzchnia Powi

kosé
Szer 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 0,417 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,167

0,583 | 0,200 | 0,400 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,167

0,000 | 0,700 | 0,000 | 0,000 | 0,333 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,167

0,000 | 0,100 | 0,200 | 0,500 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,167

0,000 | 0,000 | 0,400 | 0,500 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,167

Nl | AW N

0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,667 | 0,000 | 1,000 | 1,000 | 0,000 | 0,167

Kategoria uszkodzen KsuPo = 2

Szero- powierzchnia Powi

kos¢
Szer 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 0,344 | 0,120 | 0,105 | 0,000 | 0,000 | 0,026 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000

2 0,469 | 0,200 | 0,105 0,217 | 0,370 | 0,368 | 0,000 | 0,077 | 0,000 | 0,273

3 0,188 | 0,600 | 0,237 | 0,130 | 0,522 | 0,395 | 0,000 | 0,077 | 0,176 | 0,000
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Kategoria uszkodzen KsuPo = 2

Szero- powierzchnia Powi

kos¢

Szer 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
4 0,000 | 0,080 | 0,184 | 0,348 | 0,065 | 0,079 | 0,800 | 0,692 | 0,294 | 0,455
5 0,000 | 0,000 | 0,342 | 0,304 | 0,022 | 0,079 | 0,100 | 0,154 | 0,353 | 0,000
6 0,000 | 0,000 | 0,026 | 0,000 | 0,022 | 0,053 | 0,100 | 0,000 | 0,176 | 0,273

Kategoria uszkodzen KsuPo = 3

Szero- powierzchnia Powi

kos¢é

Szer 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 0,304 | 0,091 | 0,077 | 0,250 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
2 0,652 | 0,182 | 0,000 | 0,313 | 0,250 | 0,300 | 0,000 | 0,077 | 0,000 | 0,056
3 0,043 | 0,727 | 0,692 | 0,188 | 0,500 | 0,400 | 0,125 | 0,077 | 0,111 | 0,000
4 0,000 | 0,000 | 0,077 | 0,188 | 0,208 | 0,200 | 0,813 | 0,615 | 0,333 | 0,111
5 0,000 | 0,000 | 0,077 | 0,063 | 0,042 | 0,000 | 0,063 | 0,077 | 0,222 | 0,000
6 0,000 | 0,000 | 0,077 | 0,000 | 0,000 | 0,100 | 0,000 | 0,154 | 0,333 | 0,833

Kategoria uszkodzen KsuPo = 4

Szero- powierzchnia Powi

kos¢

Szer 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 0,000 | 1,000 | 0,091 | 0,000 | 0,167 | 0,167 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,167
2 0,500 | 0,000 | 0,273 | 0,000 | 0,167 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,167
3 0,500 | 0,000 | 0,455 | 1,000 | 0,167 | 0,667 | 0,200 | 0,000 | 0,000 | 0,167
4 0,000 | 0,000 | 0,182 | 0,000 | 0,167 | 0,167 | 0,600 | 1,000 | 1,000 | 0,167
5 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,167 | 0,000 | 0,200 | 0,000 | 0,000 | 0,167
6 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,167 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,167
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Tablica Z2.3. Tablica prawdopodobienstw warunkowych (CPT) dotyczaca zmiennej
Powi

Kategoria uszkodzen KsuPo = 1

Powierzchnia diugosé Dlug
Powi 1 2 3 4 5 6 7 8
1 1,000 | 0,214 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,100 | 0,000 | 0,000
2 0,000 | 0,714 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,100 | 0,000 | 0,000
3 0,000 | 0,071 | 0,250 | 0,500 | 0,000 | 0,100 | 0,000 | 0,000
4 0,000 | 0,000 | 0,250 | 0,500 | 0,000 | 0,100 | 0,000 | 0,000
5 0,000 | 0,000 | 0,250 | 0,000 | 0,333 | 0,100 | 0,000 | 0,000
6 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,333 | 0,100 | 0,000 | 0,000
7 0,000 | 0,000 | 0,250 | 0,000 | 0,000 | 0,100 | 1,000 | 0,000
8 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,333 | 0,100 | 0,000 | 0,000
9 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,100 | 0,000 | 1,000
10 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,100 | 0,000 | 0,000
Kategoria uszkodzen KsuPo = 2
Powierzchnia dfugos¢ Dlug
Powi 1 2 3 4 5 6 7 8
1 0,875 | 0,243 | 0,065 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
2 0,125 | 0,486 | 0,097 | 0,000 | 0,025 | 0,000 | 0,000 | 0,000
3 0,000 | 0,270 | 0,355 | 0,320 | 0,000 | 0,024 | 0,000 | 0,000
4 0,000 | 0,000 | 0,387 | 0,180 | 0,050 | 0,000 | 0,000 | 0,000
5 0,000 | 0,000 | 0,065 | 0,440 | 0,550 | 0,000 | 0,000 | 0,000
6 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,060 | 0,300 | 0,452 | 0,308 | 0,000
7 0,000 | 0,000 | 0,032 | 0,000 | 0,050 | 0,167 | 0,000 | 0,000
8 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,262 | 0,077 | 0,063
9 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,025 | 0,095 | 0,615 | 0,250
10 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,688
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Kategoria uszkodzen KsuPo = 3

ditugos¢ Dlug

Powierzchnia
Powi 1 2 3 4 5 6 7 8
1 0,762 | 0,385 | 0,000 | 0,000 | 0,069 | 0,000 | 0,000 | 0,000
2 0,238 | 0,231 | 0,118 | 0,000 | 0,034 | 0,000 | 0,000 | 0,000
3 0,000 | 0,385 | 0,353 | 0,125 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
4 0,000 | 0,000 | 0,353 | 0,250 | 0,138 | 0,000 | 0,000 | 0,111
5 0,000 | 0,000 | 0,176 | 0,500 | 0,276 | 0,179 | 0,000 | 0,000
6 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,207 | 0,071 | 0,182 | 0,000
7 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,172 | 0,393 | 0,000 | 0,000
8 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,069 | 0,321 | 0,091 | 0,056
9 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,125 | 0,034 | 0,036 | 0,273 | 0,111
10 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,455 | 0,722
Kategoria uszkodzen KsuPo = 4
Powierzchnia dtugos¢ Dlug
Powi 1 2 3 4 5 6 7 8
1 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
2 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,333 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
3 0,000 | 1,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,111 | 0,000 | 0,000
4 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,667 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
5 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
6 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,222 | 0,333 | 0,000
7 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,556 | 0,000 | 0,000
8 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,111 | 0,000 | 0,000
9 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,667 | 1,000
10 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
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Tablica Z2.4. Tablica prawdopodobienstw warunkowych (CPT) dotyczaca zmiennej
LiKon

Kategoria uszkodzen KsuPo = 1

Liczba kubatura Kubat
kondy-

gnacji
LiKon 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

1 0,78 | 0,62 | 0,20 | 0,17 | 0,00 | 0,00 | 0,20 | 0,20 | 0,20 | 0,20 | 0,20

0,22 | 0,00 | 0,33 | 0,33 | 0,50 | 0,00 | 0,20 | 0,20 | 0,20 | 0,20 | 0,20

0,00 | 0,37 | 0,47 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,20 | 0,20 | 0,20 | 0,20 | 0,20

2
3 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,20 | 0,20 | 0,20 | 0,20 | 0,20
4
5

0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,50 | 0,50 | 1,00 | 0,20 | 0,20 | 0,20 | 0,20 | 0,20

Kategoria uszkodzen KsuPo = 2

Liczba kubatura Kubat
kondy-

gnacji
LiKon 1 2 3 4 5 ) 7 8 9 10 11

1 0,78 0,36 | 0,06 | 0,06 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00

0,18 | 0,36 | 0,16 | 0,00 | 0,32 | 0,06 | 0,10 | 0,00 | 0,09 | 0,00 | 0,12

0,04 | 0,27 | 0,56 | 0,75 | 0,52 | 0,58 | 0,52 | 0,38 | 0,04 | 0,00 | 0,00

2
3 0,00 | 0,00 | 0,19 | 0,12 | 0,06 | 0,00 | 0,00 | 0,61 | 0,22 | 0,00 | 0,19
4
5

0,00 | 0,00 | 0,03 | 0,06 | 0,10 | 0,35 | 0,38 | 0,00 | 0,65 | 1,00 | 0,69

Kategoria uszkodzen KsuPo = 3

llgiczé)a kubatura Kubat

ondy-

gnacji

LiKon 1 2 3 4 S 6 ! 8 ° 10 H

1 0,29 | 0,29 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,05 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,19

0,57 0,14 | 0,11 | 0,38 | 0,62 | 0,07 | 0,05 | 0,36 | 0,00 | 0,00 | 0,00

0,14 0,29 |1 0,83 | 0,38 | 0,12 | 0,64 | 0,25 | 0,27 | 0,04 | 0,00 | 0,00

2
3 0,00 | 0,29 | 0,06 | 0,08 | 0,12 | 0,14 | 0,10 | 0,18 | 0,23 | 0,00 | 0,37
4
5

0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,15 0,12 | 0,14 | 0,55 | 0,18 | 0,73 | 1,00 | 0,44

134



Kategoria uszkodzen KsuPo = 4

Liczba kubatura Kubat

kondy-

gnacji

LiKon 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 1,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,33 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,20
2 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,25 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,20
3 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,25 | 0,37 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,20
4 0,00 | 1,00 | 1,00 | 0,75 | 0,12 | 0,50 | 0,67 | 1,00 | 0,00 | 0,00 | 0,20
5 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,25 | 0,50 | 0,00 | 0,00 | 1,00 | 1,00 | 0,20
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Tablica Z2.5. Tablica prawdopodobienstw warunkowych (CPT) dotyczaca zmiennej
Kubat

Kategoria uszkodzen KsuPo = 1

Kubatura powierzchnia Powi

Kubat 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

—

0,417 0,000 0,400 | 0,500 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,091

0,250 0,000 | 0,200 | 0,500 | 0,000 | 0,000 | 0,500 | 0,000 | 0,000 | 0,091

0,083 0,900 | 0,400 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,500 | 0,000 | 0,000 | 0,091

0,250 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,667 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,091

0,000 0,100 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,091

0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 0,333 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,091

0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,091

0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,091

O | 0| N | O |u | s~ | W|N

0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,091

—
o

0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,091

—_
—_

0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,091

Kategoria uszkodzen KsuPo = 2

Kubatura powierzchnia Powi

Kubat 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

—

0,344 0,040 0,368 | 0,043 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000

0,188|0,4000,053|0,130 | 0,000 | 0,026 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000

0,375|0,3600,158|0,130 | 0,000 | 0,026 | 0,100 | 0,000 | 0,000 | 0,000

0,094 0,120 0,105| 0,087 | 0,087 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000

0,000 0,0800,105|0,000|0,348| 0,158 | 0,000 | 0,000 | 0,176 | 0,000

0,000|0,000|0,211|0,261 | 0,304 | 0,026 | 0,000|0,154 | 0,000 | 0,000

0,000 0,000 0,000|0,348|0,152|0,237{0,100| 0,154 {0,118 | 0,000

0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 |0,109|0,132|0,100 | 0,154 | 0,000 | 0,000

O |0 | N |0 |u || W|N

0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,342 {0,300 |0,385|0,118| 0,000

—
o

0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,053 |0,400 | 0,154 | 0,294 | 0,000

—
—_

0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,294 | 1,000
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Kategoria uszkodzen KsuPo = 3

Kubatura powierzchnia Powi

Kubat 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

—

0,261 0,000 0,077 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000

0,261 (0,455| 0,000 0,000 |0,125| 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000

0,348 0,364 |0,308|0,125 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000

0,130|0,1820,000|0,188|0,125| 0,000 | 0,000 | 0,154 | 0,000 | 0,000

0,000 | 0,000 | 0,462 | 0,000 | 0,042 0,100 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000

0,000 0,000 0,154 0,250 | 0,292 | 0,000 | 0,000 | 0,077 | 0,000 | 0,000

0,000 | 0,000 | 0,000|0,438|0,250|0,300|0,125|0,077 (0,111 | 0,000

0,000 | 0,000 | 0,000 0,000 0,167 {0,100 | 0,063 | 0,077 | 0,000 | 0,222

O |0 [ N || U | d | W | N

0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,400 | 0,500 | 0,615 | 0,222 | 0,000

—
o

0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,100 {0,313 | 0,000 | 0,444 | 0,000

—
—_

0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,222]0,778

Kategoria uszkodzen KsuPo = 4

Kubatura powierzchnia Powi

Kubat 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

—_

0,000 | 0,000 0,182 0,000 | 0,091 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,091

0,000 1,000 | 0,000 | 0,000 0,091 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,091

0,500 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,091 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,091

0,500 | 0,000 | 0,273 0,000 | 0,091 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,091

0,000 {0,000 0,455 0,500 (0,091 0,333 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,091

0,000 | 0,000 | 0,091 | 0,500 | 0,091 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,091

0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,091 | 0,333 | 0,400 | 0,000 | 0,667 | 0,091

0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,091 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000 0,091

O |0 | N | |u | | W|N

0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,091 0,333 |0,600| 0,000 | 0,000 |0,091

—
o

0,000 0,000 | 0,000 | 0,000 0,091 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,333 | 0,091

—
—_

0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,091 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,091
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Tablica Z2.6. Tablica prawdopodobienstw warunkowych (CPT) dotyczaca zmiennej
DIuCi

Kategoria uszkodzen KsuPo = 1
Dlggoéé dtugosé¢ Dlug

ciagu

DIuCi 1 2 3 4 5 6 7 8
1 0,778 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,083 | 0,000 | 0,000
2 0,000 | 0,929 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,083 | 0,000 | 0,000
3 0,111 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,083 | 0,000 | 0,000
4 0,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,000 | 0,083 | 0,000 | 0,000
5 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 0,083 | 0,000 | 0,000
6 0,111 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,083 | 0,000 | 0,000
7 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,083 | 1,000 | 0,000
8 0,000 | 0,071 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,083 | 0,000 1,000
9 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,083 | 0,000 | 0,000
10 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,083 | 0,000 | 0,000
11 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,083 | 0,000 | 0,000
12 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,083 | 0,000 | 0,000

Kategoria uszkodzen KsuPo = 2
Dlggoéc‘ diugosé¢ Dlug

ciagu

DluCi 1 2 3 4 5 6 7 8
1 0,833 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
2 0,000 | 0,784 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
3 0,083 | 0,000 | 0,903 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
4 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,700 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
5 0,000 | 0,081 | 0,000 | 0,000 | 0,400 | 0,000 | 0,000 | 0,000
6 0,042 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,571 | 0,000 | 0,000
7 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,024 | 0,769 | 0,000
8 0,000 | 0,108 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,625
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Kategoria uszkodzen KsuPo = 2

Dlggoéc‘ dtugosé¢ Dlug
ciagu
DluCi 1 2 3 4 5 6 7 8
9 0,000 | 0,027 | 0,032 | 0,000 | 0,025 | 0,071 | 0,000 | 0,000
10 0,000 | 0,000 | 0,032 | 0,200 | 0,300 | 0,000 | 0,154 | 0,250
11 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,040 | 0,175 | 0,310 | 0,000 | 0,000
12 0,042 | 0,000 | 0,032 | 0,060 | 0,100 | 0,024 | 0,077 | 0,125
Kategoria uszkodzen KsuPo = 3
Dlggoéé diugosé Dlug
ciagu
DluCi 1 2 3 4 5 6 7 8
1 0,524 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
2 0,000 | 0,846 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
3 0,000 | 0,000 | 0,588 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
4 0,048 | 0,000 | 0,000 | 0,625 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
5 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,552 | 0,000 | 0,000 | 0,000
6 0,190 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,571 | 0,000 | 0,000
7 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,727 | 0,000
8 0,000 | 0,077 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,500
9 0,143 | 0,000 | 0,235 | 0,000 | 0,103 | 0,107 | 0,000 | 0,167
10 0,000 | 0,077 | 0,176 | 0,063 | 0,172 | 0,071 | 0,000 | 0,056
11 0,095 | 0,000 | 0,000 | 0,125 | 0,000 | 0,179 | 0,000 | 0,000
12 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,188 | 0,172 | 0,071 | 0,273 | 0,278
Kategoria uszkodzen KsuPo = 4
Dlggoéé diugosé Dlug
ciagu
DluCi 1 2 3 4 5 6 7 8
1 0,500 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
2 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
3 0,500 | 0,000 | 0,375 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
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Kategoria uszkodzen KsuPo = 4

Dlggoéc‘ dtugosé¢ Dlug

ciagu

DluCi 1 2 3 4 ) 6 7 8
4 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,333 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
5 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,333 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
6 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,333 | 0,000 | 0,000
7 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,111 | 1,000 | 0,000
8 0,000 | 1,000 | 0,625 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
9 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
10 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,333 | 0,000 | 0,111 | 0,000 | 0,000
11 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,111 | 0,000 | 0,000
12 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,333 | 0,000 1,000
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Tablica Z2.7. Tablica prawdopodobienstw warunkowych (CPT) dotyczaca zmiennej
Dylat

Kategoria uszkodzen KsuPo = 1

Dylata- dhugosc¢ ciagu DIuCi
cja
Dylat 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

1 0,00|0,00|0,110,00|0,00|1,00|0,00|0,00|0,33|0,33|0,33|0,33

2 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 |0,00|0,50|0,33|0,33|0,33|0,33

3 1,00|1,00{0,89]|1,00(1,00|0,00]|1,00]|0,50]|0,33|0,33|0,33|0,33

Kategoria uszkodzen KsuPo = 2

Dylata- dhugosc¢ ciagu DIuCi
cja
Dylat 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 | 11 12

1 0,00|0,00|0,03|0,03|0,16|0,04|0,00|0,00|0,67|0,34|0,00|0,08

2 0,00|0,03|0,13|0,03|0,05|0,12|0,09|0,29|0,33|0,38|1,00 (0,92

3 1,00]0,97|0,83]0,94|0,79|0,84|0,91|0,71 | 0,00 | 0,28 | 0,00 | 0,00

Kategoria uszkodzen KsuPo = 3

Dylata- dtugos¢ ciagu DIuCi
cja
Dylat 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

1 0,00 | 0,00 | 0,00 0,09 | 0,00 0,20 |0,00|0,00|0,06|0,15|0,22 | 0,06

2 0,00(0,18|0,00|0,18|0,06 |0,00|0,00|0,20|0,75|0,77 | 0,78 | 0,94

3 1,00|0,82|1,00|0,73|0,94|0,80|1,00|0,80(0,19|0,08|0,00|0,00

Kategoria uszkodzen KsuPo = 4

Dylata- dhugos¢ ciagu DIuCi
cja
Dylat 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

1 0,0010,33|0,25|0,00|0,00|0,00|0,00|0,29|0,33|0,50 0,00 0,25

2 0,000,33|0,00|0,00|0,25|0,00|0,25|0,71|0,33|0,50| 1,00 0,75

3 1,00]0,33|0,75|1,00|0,75| 1,00 0,75 0,00 |0,33| 0,00 | 0,00 | 0,00
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Tablica Z2.8. Tablica prawdopodobienstw warunkowych (CPT) dotyczaca zmiennej
Kszta

Kategoria uszkodzen KsuPo = 1

Ksztalt diugosé Dlug

Kszta 1 2 3 4 5 6 7 8
1 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,250 | 0,000 | 0,000
2 1,000 | 0,786 | 0,625 | 0,000 | 0,333 | 0,250 | 0,000 | 0,000
3 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,250 | 0,000 | 1,000
4 0,000 | 0,214 | 0,375 | 1,000 | 0,667 | 0,250 | 1,000 | 0,000

Kategoria uszkodzen KsuPo = 2

Ksztatt dtugosé¢ Dlug

Kszta 1 2 3 4 5 6 7 8
1 0,000 | 0,000 | 0,065 | 0,040 | 0,050 | 0,286 | 0,692 | 0,563
2 0,833 | 0,892 | 0,677 | 0,640 | 0,850 | 0,690 | 0,154 | 0,000
3 0,000 | 0,081 | 0,032 | 0,080 | 0,025 | 0,024 | 0,000 | 0,313
4 0,167 | 0,027 | 0,226 | 0,240 | 0,075 | 0,000 | 0,154 | 0,125

Kategoria uszkodzen KsuPo = 3

Ksztatt dtugosé¢ Dlug

Kszta 1 2 3 4 5 6 7 8
1 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,063 | 0,207 | 0,214 | 0,364 | 0,444
2 1,000 | 0,923 | 0,824 | 0,750 | 0,552 | 0,786 | 0,545 | 0,000
3 0,000 | 0,000 | 0,059 | 0,000 | 0,034 | 0,000 | 0,000 | 0,111
4 0,000 | 0,077 | 0,118 | 0,188 | 0,207 | 0,000 | 0,091 | 0,444

Kategoria uszkodzen KsuPo = 4

Ksztalt dtugosc¢ Dlug

Kszta 1 2 3 4 5 6 7 8
1 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,333 | 0,000
2 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 0,778 | 0,667 | 0,000
3 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,222 | 0,000 | 1,000
4 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
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Tablica Z2.9. Tablica prawdopodobienstw warunkowych (CPT) dotyczaca zmiennej

Podpi
Kategoria uszkodzen KsuPo = 1
Podpiwniczenie strop nad piwnica Snp
Podpi 1 2 3 4 5
1 0,000 1,000 0,000 0,000 0,000
2 1,000 0,000 1,000 1,000 1,000
3 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
Kategoria uszkodzen KsuPo = 2
Podpiwniczenie strop nad piwnica Snp
Podpi 1 2 3 4 5
1 0,040 1,000 0,000 0,000 0,000
2 0,840 0,000 0,960 0,850 0,778
3 0,120 0,000 0,040 0,150 0,222
Kategoria uszkodzen KsuPo = 3
Podpiwniczenie strop nad piwnica Snp
Podpi 1 2 3 4 5
1 0,000 1,000 0,000 0,000 0,000
2 1,000 0,000 1,000 0,771 1,000
3 0,000 0,000 0,000 0,229 0,000
Kategoria uszkodzen KsuPo = 4
Podpiwniczenie strop nad piwnica Snp
Podpi 1 2 3 4 5
1 0,000 1,000 0,000 0,000 0,000
2 1,000 0,000 1,000 0,960 1,000
3 0,000 0,000 0,000 0,040 0,000
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Tablica Z2.10. Tablica prawdopodobienistw warunkowych (CPT) dotyczaca zmiennej

ZmPos

Kategoria uszkodzen KsuPo = 1

Zmienny poziom

podpiwniczenie Podpi

posadowienia ZmPos 1 9 3
0 1,000 1,000 0,500
1 0,000 0,000 0,500
Kategoria uszkodzen KsuPo = 2
Zmienny poziom podpiwniczenie Podpi
posadowienia ZmPos 1 2 3
0 1,000 1,000 0,115
1 0,000 0,000 0,885
Kategoria uszkodzen KsuPo = 3
Zmienny poziom podpiwniczenie Podpi
posadowienia ZmPos 1 9 3
0] 1,000 1,000 0,158
1 0,000 0,000 0,842
Kategoria uszkodzen KsuPo = 4
Zmienny poziom podpiwniczenie Podpi
posadowienia ZmPos 1 9 3
0] 1,000 1,000 0,000
1 0,000 0,000 1,000
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Tablica Z2.11. Tablica prawdopodobienistw warunkowych (CPT) dotyczaca zmiennej
ZmWys

Kategoria uszkodzen KsuPo = 1

Zmienna rok budowy Rok
wysokos§¢é
ZmWys 1 2 3 4 5 6 7 8
0] 1,000 | 0,500 | 1,000 | 0,500 | 1,000 | 1,000 | 0,429 | 0,941
1 0,000 | 0,500 | 0,000 | 0,500 | 0,000 | 0,000 | 0,571 | 0,059

Kategoria uszkodzen KsuPo = 2

Zmienna rok budowy Rok
wysokosé
ZmWys 1 2 3 4 5 6 7 8
0 0,944 | 0,964 | 1,000 | 1,000 | 0,980 | 0,900 | 0,167 | 0,958
1 0,056 | 0,036 | 0,000 | 0,000 | 0,020 | 0,100 | 0,833 | 0,042

Kategoria uszkodzen KsuPo = 3

Zmienna rok budowy Rok
wysokosé
ZmWys 1 2 3 4 5 6 7 8
0 0,926 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 0,500 | 0,000 | 0,600
1 0,074 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,500 | 1,000 | 0,400

Kategoria uszkodzen KsuPo = 4

Zmienna rok budowy Rok
wysokosé
ZmWys 1 2 3 4 5 6 7 8
0 1,000 | 0,833 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 0,500 | 0,500 | 0,500
1 0,000 | 0,167 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,500 | 0,500 | 0,500
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Tablica Z2.12. Tablica prawdopodobienistw warunkowych (CPT) dotyczaca zmiennej
RoFun

Kategoria uszkodzen KsuPo = 1

Rodzaj rok budowy Rok
fundamentu
RoFun 1 2 3 4 S 6 7 8
1 0,000 | 0,333 | 0,000 | 0,333 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
2 1,000 | 0,333 | 1,000 | 0,333 | 1,000 | 0,500 | 0,000 | 0,000
3 0,000 | 0,333 | 0,000 | 0,333 | 0,000 | 0,500 | 1,000 | 1,000

Kategoria uszkodzen KsuPo = 2

Rodzaj rok budowy Rok
fundamentu
RoFun 1 2 3 4 S 6 7 8
1 0,500 | 0,286 | 0,109 | 0,087 | 0,157 | 0,000 | 0,000 | 0,000
2 0,500 | 0,714 | 0,891 | 0,913 | 0,843 | 0,500 | 0,000 | 0,000
3 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,500 | 1,000 | 1,000

Kategoria uszkodzen KsuPo = 3

Rodzaj rok budowy Rok
fundamentu
RoFun 1 2 3 4 5 6 7 8
1 0,593 | 0,273 | 0,130 | 0,118 | 0,091 | 0,000 | 0,000 | 0,000
2 0,407 | 0,727 | 0,870 | 0,882 | 0,909 | 1,000 | 0,000 | 0,000
3 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 1,000 | 1,000

Kategoria uszkodzen KsuPo = 4

Rodzaj rok budowy Rok
fundamentu
RoFun 1 2 3 4 5 6 7 8
1 0,556 | 0,500 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,333 | 0,333 | 0,333
2 0,444 | 0,500 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 0,333 | 0,333 | 0,333
3 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,333 | 0,333 | 0,333
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Tablica Z2.13. Tablica prawdopodobienistw warunkowych (CPT) dotyczaca zmiennej
Msp

Kategoria uszkodzen KsuPo = 1

Material §cian piwnic rodzaj fundamentu RoFun
Msp 1 2 3
1 0,333 0,000 0,808
2 0,333 1,000 0,192
3 0,333 0,000 0,000
Kategoria uszkodzen KsuPo = 2
Material $cian piwnic rodzaj fundamentu RoFun
Msp 1 2 3
1 0,000 0,000 0,805
2 0,605 1,000 0,195
3 0,395 0,000 0,000
Kategoria uszkodzen KsuPo = 3
Material $cian piwnic rodzaj fundamentu RoFun
Msp 1 2 3
1 0,000 0,000 0,833
2 0,857 1,000 0,167
3 0,143 0,000 0,000
Kategoria uszkodzen KsuPo = 4
Material $cian piwnic rodzaj fundamentu RoFun
Msp 1 2 3
1 0,000 0,000 0,333
2 0,500 1,000 0,333
3 0,500 0,000 0,333




Tablica Z2.14. Tablica prawdopodobienistw warunkowych (CPT) dotyczaca zmiennej
Mspiw

Kategoria uszkodzen KsuPo = 1

Materiat Scian parteru

material §cian piwnic Msp

i wyzszych kondygnacji
Mspiw 1 2 3
1 0,333 1,000 0,500
2 0,667 0,000 0,500

Kategoria uszkodzen KsuPo = 2

Materiat Scian parteru

material §cian piwnic Msp

i wyzszych kondygnacji
Mspiw 1 2 3
1 0,152 1,000 1,000
2 0,848 0,000 0,000

Kategoria uszkodzen KsuPo = 3

Materiat Scian parteru

material §cian piwnic Msp

i wyzszych kondygnacji
Mspiw 1 2 3
1 0,300 1,000 1,000
2 0,700 0,000 0,000

Kategoria uszkodzen KsuPo = 4

Materiat scian parteru

material Scian piwnic Msp

i wyzszych kondygnacji
Mspiw 1 2 3
1 0,500 1,000 1,000
2 0,500 0,000 0,000
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Tablica Z2.15. Tablica prawdopodobienstw warunkowych (CPT) dotyczaca zmiennej Snp

Kategoria uszkodzen KsuPo = 1
Strop nad rok budowy Rok
parterem
Snp 1 2 3 4 ) 6 7 8
1 0,000 | 0,200 | 0,000 | 0,200 | 1,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
2 0,000 | 0,200 | 0,000 | 0,200 | 0,000 | 0,000 | 0,143 | 0,765
3 0,000 | 0,200 | 1,000 | 0,200 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
4 1,000 | 0,200 | 0,000 | 0,200 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
5 0,000 | 0,200 | 0,000 | 0,200 | 0,000 | 1,000 | 0,857 | 0,235
Kategoria uszkodzen KsuPo = 2
Strop nad rok budowy Rok
parterem
Snp 1 2 3 4 5 6 7 8
1 0,000 | 0,071 | 0,152 | 0,022 | 0,196 | 0,500 | 0,000 | 0,000
2 0,083 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,250 | 0,917
3 0,167 | 0,143 | 0,239 | 0,565 | 0,529 | 0,100 | 0,000 | 0,000
4 0,750 | 0,786 | 0,565 | 0,413 | 0,255 | 0,000 | 0,000 | 0,000
5 0,000 | 0,000 | 0,043 | 0,000 | 0,020 | 0,400 | 0,750 | 0,083
Kategoria uszkodzen KsuPo = 3
Strop nad rok budowy Rok
parterem
Snp 1 2 3 4 5 6 7 8
1 0,000 | 0,023 | 0,130 | 0,000 | 0,364 | 0,250 | 0,000 | 0,000
2 0,185 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,045 | 0,000 | 1,000 | 0,900
3 0,333 | 0,114 | 0,043 | 0,471 | 0,364 | 0,750 | 0,000 | 0,000
4 0,481 | 0,864 | 0,783 | 0,529 | 0,227 | 0,000 | 0,000 | 0,000
5 0,000 | 0,000 | 0,043 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,100
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Kategoria uszkodzen KsuPo = 4

Strop nad rok budowy Rok
parterem
Snp 1 2 3 4 5 6 7 8

1 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,200 | 0,200 | 0,200 | 0,200
2 0,222 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,200 | 0,200 | 0,200
3 0,000 | 0,167 | 0,000 | 0,167 | 0,000 | 0,200 | 0,200 | 0,200
4 0,778 | 0,833 | 0,800 | 0,833 | 0,800 | 0,200 | 0,200 | 0,200
5 0,000 | 0,000 | 0,200 | 0,000 | 0,000 | 0,200 | 0,200 | 0,200
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Tablica Z2.16. Tablica prawdopodobienistw warunkowych (CPT) dotyczaca zmiennej

Kategoria uszkodzen KsuPo = 1

Strop nad parterem

rodzaj fundamentu RoFun

i powyzej Mspiw 1 2 3
1 0,333 0,867 0,154
2 0,333 0,000 0,269
3 0,333 0,133 0,577

Kategoria uszkodzen KsuPo = 2

Strop nad parterem

rodzaj fundamentu RoFun

i powyzej Mspiw 1 2 3
1 1,000 0,988 0,146
2 0,000 0,012 0,366
3 0,000 0,000 0,488

Kategoria uszkodzen KsuPo = 3

Strop nad parterem

rodzaj fundamentu RoFun

i powyzej Mspiw 1 2 3
1 1,000 1,000 0,000
2 0,000 0,000 0,583
3 0,000 0,000 0,417

Kategoria uszkodzen KsuPo = 4

Strop nad parterem

rodzaj fundamentu RoFun

i powyzej Mspiw 1 2 3
1 1,000 1,000 0,333
2 0,000 0,000 0,333
3 0,000 0,000 0,333
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Tablica Z2.17. Tablica prawdopodobienistw warunkowych (CPT) dotyczaca zmiennej
Nadpr

Kategoria uszkodzen KsuPo = 1
Nadproza rok budowy Rok
Nadpr 1 2 3 4 5 6 7 8
1 0,000 | 0,333 | 0,000 | 0,333 | 0,000 | 1,000 | 1,000 | 0,941
2 0,000 | 0,333 | 1,000 | 0,333 1,000 | 0,000 | 0,000 0,059
3 1,000 | 0,333 | 0,000 | 0,333 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
Kategoria uszkodzen KsuPo = 2
Nadproza rok budowy Rok
Nadpr 1 2 3 4 5 6 7 8
1 0,028 | 0,036 | 0,043 | 0,000 | 0,000 | 0,800 | 1,000 0,958
2 0,306 | 0,214 | 0,870 | 0,826 | 1,000 | 0,200 | 0,000 | 0,042
3 0,667 | 0,750 | 0,087 | 0,174 | 0,000 | 0,000 | 0,000 0,000
Kategoria uszkodzen KsuPo = 3
Nadproza rok budowy Rok
Nadpr 1 2 3 4 5 6 7 8
1 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,250 | 1,000 | 1,000
2 0,593 | 0,205 | 0,783 | 1,000 1,000 | 0,750 | 0,000 0,000
3 0,407 | 0,795 | 0,217 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
Kategoria uszkodzen KsuPo = 4
Nadproza rok budowy Rok
Nadpr 1 2 3 4 5 6 7 8
1 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,333 | 0,333 | 0,333
2 0,111 | o,167 | 0,800 | 1,000 | 1,000 | 0,333 | 0,333 | 0,333
3 0,889 | 0,833 | 0,200 | 0,000 | 0,000 | 0,333 | 0,333 0,333
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Tablica Z2.18. Tablica prawdopodobienistw warunkowych (CPT) dotyczaca zmiennej

Zabez
Kategoria uszkodzen KsuPo = 1
Zabezpieczenia rodzaj fundamentu RoFun
Zabez 1 2 3
1 0,250 0,200 0,000
2 0,250 0,000 1,000
3 0,250 0,000 0,000
4 0,250 0,800 0,000
Kategoria uszkodzen KsuPo = 2
Zabezpieczenia rodzaj fundamentu RoFun
Zabez 1 2 3
1 0,000 0,444 0,122
2 0,023 0,024 0,780
3 0,186 0,036 0,000
4 0,791 0,497 0,098
Kategoria uszkodzen KsuPo = 3
Zabezpieczenia rodzaj fundamentu RoFun
Zabez 1 2 3
1 0,171 0,358 0,000
2 0,029 0,000 1,000
3 0,086 0,047 0,000
4 0,714 0,594 0,000
Kategoria uszkodzen KsuPo = 4
Zabezpieczenia rodzaj fundamentu RoFun
Zabez 1 2 3
1 0,250 0,304 0,250
2 0,000 0,000 0,250
3 0,000 0,087 0,250
4 0,750 0,609 0,250
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Tablica Z2.19. Tablica prawdopodobienistw warunkowych (CPT) dotyczaca zmiennej
ZabUz

Kategoria uszkodzen KsuPo = 1

Zabezpieczenia dane zabezpieczenia Zabez
uzupelniajace ZabUz 1 2 3 4
1 1,000 1,000 0,333 0,167
2 0,000 0,000 0,333 0,500
3 0,000 0,000 0,333 0,333
Kategoria uszkodzen KsuPo = 2
Zabezpieczenia dane zabezpieczenia Zabez
uzupelniajace ZabUz 1 2 3 4
1 1,000 0,865 0,000 0,016
2 0,000 0,135 0,786 0,730
3 0,000 0,000 0,214 0,254
Kategoria uszkodzen KsuPo = 3
Zabezpieczenia dane zabezpieczenia Zabez
uzupelniajace ZabUz 1 2 3 4
1 1,000 0,923 0,000 0,000
2 0,000 0,077 1,000 0,727
3 0,000 0,000 0,000 0,273
Kategoria uszkodzen KsuPo = 4
Zabezpieczenia dane zabezpieczenia Zabez
uzupelniajace ZabUz 1 9 3 4
1 1,000 0,333 0,000 0,000
2 0,000 0,333 1,000 0,900
3 0,000 0,333 0,000 0,100
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Tablica Z2.20. Tablica prawdopodobienistw warunkowych (CPT) dotyczaca zmiennej

Podpi
Kategoria uszkodzen KsuPo = 1
Podpiwniczenie strop nad piwnica Snp
Podpi 1 2 3 4 5
1 0,000 0,000 0,125 0,000 0,400
2 0,000 0,000 0,125 0,000 0,000
3 0,000 0,300 0,125 0,000 0,000
4 0,000 0,000 0,125 0,000 0,000
5 0,000 0,000 0,125 0,500 0,600
6 0,000 0,200 0,125 0,200 0,000
7 0,000 0,400 0,125 0,300 0,000
8 1,000 0,100 0,125 0,000 0,000
Kategoria uszkodzen KsuPo = 2
Podpiwniczenie strop nad piwnica Snp
Podpi 1 2 3 4 5
1 0,156 0,162 0,038 0,109 0,212
2 0,000 0,054 0,154 0,065 0,242
3 0,031 0,162 0,115 0,315 0,106
4 0,000 0,216 0,462 0,174 0,152
5 0,000 0,081 0,231 0,250 0,288
6 0,125 0,135 0,000 0,011 0,000
7 0,000 0,189 0,000 0,054 0,000
8 0,688 0,000 0,000 0,022 0,000
Kategoria uszkodzen KsuPo = 3
Podpiwniczenie strop nad piwnica Snp
Podpi 1 2 3 4 5
1 0,300 0,167 0,042 0,182 0,216
2 0,000 0,042 0,292 0,205 0,529
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Kategoria uszkodzen KsuPo = 3

strop nad piwnica Snp

Podpiwniczenie
Podpi 1 2 3 4 5
3 0,000 0,125 0,292 0,182 0,098
4 0,400 0,083 0,292 0,068 0,020
5 0,100 0,167 0,000 0,227 0,137
6 0,000 0,083 0,000 0,136 0,000
7 0,000 0,083 0,000 0,000 0,000
8 0,200 0,250 0,083 0,000 0,000
Kategoria uszkodzen KsuPo = 4
Podpiwniczenie strop nad piwnica Snp
Podpi 1 2 3 4 5
1 0,500 1,000 0,000 0,167 0,333
2 0,000 0,000 0,000 0,083 0,556
3 0,000 0,000 0,250 0,333 0,000
4 0,500 0,000 0,000 0,333 0,000
5 0,000 0,000 0,750 0,083 0,111
6 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
7 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
8 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

156




Tablica Z2.21. Tablica prawdopodobienistw warunkowych (CPT) dotyczaca zmiennej

ZuNat
Kategoria uszkodzenn KsuPo = 1
Zuzycie rok budowy Rok
naturalne
ZuNat 1 2 3 4 5 6 7 8
1 0,000 | 0,200 | 0,000 | 0,200 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,882
2 0,000 | 0,200 | 0,000 | 0,200 | 0,250 | 1,000 | 0,286 | 0,059
3 0,500 | 0,200 | 1,000 | 0,200 | 0,750 | 0,000 | 0,714 | 0,059
4 0,500 | 0,200 | 0,000 | 0,200 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
5 0,000 | 0,200 | 0,000 | 0,200 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
Kategoria uszkodzen KsuPo = 2
Zuzycie rok budowy Rok
naturalne
ZuNat 1 2 3 4 5 6 7 8
1 0,056 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,333
2 0,000 | 0,107 | 0,000 | 0,000 | 0,118 | 0,100 | 0,000 | 0,333
3 0,556 | 0,714 | 0,565 | 0,522 | 0,882 | 0,900 | 1,000 | 0,208
4 0,333 | 0,143 | 0,435 | 0,478 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,125
5 0,056 | 0,036 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000
Kategoria uszkodzen KsuPo = 3
Zuzycie rok budowy Rok
naturalne
ZuNat 1 2 3 4 5 6 7 8
1 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,400
2 0,000 | 0,023 | 0,000 | 0,000 | 0,045 | 0,000 | 0,000 | 0,500
3 0,296 | 0,477 | 0,609 | 0,882 | 0,909 | 1,000 | 1,000 | 0,000
4 0,481 | 0,250 | 0,391 | 0,118 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,100
5 0,222 | 0,250 | 0,000 | 0,000 | 0,045 | 0,000 | 0,000 | 0,000
Kategoria uszkodzen KsuPo = 4
Zuzycie rok budowy Rok
naturalne
ZuNat 1 2 3 4 5 6 7 8
1 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,200 | 0,200 | 0,200

157



Kategoria uszkodzen KsuPo = 4

Zuzycie rok budowy Rok
naturalne
ZuNat 1 2 3 4 5 6 7 8
2 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,200 | 0,200 | 0,200
3 o,111 | 0,167 | 0,600 | 0,333 | 0,400 | 0,200 | 0,200 | 0,200
4 0,333 | 0,167 | 0,400 | 0,667 | 0,600 | 0,200 | 0,200 | 0,200
5 0,556 | 0,667 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,200 | 0,200 | 0,200

Tablica Z2.22. Tablica prawdopodobienistw warunkowych (CPT) dotyczaca zmiennej
Rem

Kategoria uszkodzen KsuPo = 1

Remonty kategoria uszkodzen KsuPrz
Rem 1 2 3 4
0] 1,000 0,000 0,000 0,000
1 0,000 1,000 1,000 1,000
Kategoria uszkodzen KsuPo = 2
Remonty kategoria uszkodzen KsuPrz
Rem 1 2 3 4
0 1,000 1,000 0,000 0,000
1 0,000 0,000 1,000 1,000
Kategoria uszkodzen KsuPo = 3
Remonty kategoria uszkodzen KsuPrz
Rem 1 2 3 4
0 1,000 1,000 1,000 0,000
1 0,000 0,000 0,000 1,000
Kategoria uszkodzen KsuPo = 4
Remonty kategoria uszkodzen KsuPrz
Rem 1 2 3 4
0 1,000 1,000 1,000 1,000
1 0,000 0,000 0,000 0,000
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Tablica Z2.23. Tablica prawdopodobienistw warunkowych (CPT) dotyczaca zmiennej

KOS
Kategoria uszkodzen KsuPo = 1
Kategoria kubatura Kubat
odpornosci
KOS 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,33 | 0,33 | 0,33 | 0,33 | 0,33
2 0,00 0,25 0,07 | 0,00 | 0,00 | 1,00 | 0,33 | 0,33 | 0,33 | 0,33 | 0,33
3 1,00 0,75|0,93| 1,00 | 1,00 | 0,00 | 0,33 | 0,33 | 0,33 | 0,33 | 0,33
Kategoria uszkodzen KsuPo = 2
Kategoria kubatura Kubat
odpornosci
KOS 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 0,00 | 0,04 | 0,03 | 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,21 | 0,38 | 0,39 | 0,31 | 0,62
2 0,11]0,09|0,31|0,44 | 0,68 | 0,58 | 0,76 | 0,54 | 0,61 | 0,69 | 0,37
3 0,89]0,86|0,66 | 0,56 | 0,32 | 0,35 | 0,03 | 0,08 | 0,00 | 0,00 | 0,00
Kategoria uszkodzenh KsuPo = 3
Kategoria kubatura Kubat
odpornosci
KOS 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 0,00 | 0,00 | 0,06 | 0,00 | 0,00 | 0,14 | 0,00 | 0,09 | 0,23 | 0,40 | 0,81
2 0,43 0,64 | 0,67 | 0,69 | 0,87 | 0,71 | 0,85 | 0,54 | 0,54 | 0,60 | 0,19
3 0,57]0,36 | 0,28 | 0,31 | 0,12 | 0,14 | 0,15 | 0,36 | 0,23 | 0,00 | 0,00
Kategoria uszkodzen KsuPo = 4
Kategoria kubatura Kubat
odpornosci
KOS 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
1 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,00 | 0,12 | 0,00 | 0,17 | 0,00 | 0,60 | 1,00 | 0,33
2 0,00 0,00 | 1,00 | 1,00 | 0,62 | 1,00 | 0,83 | 0,00 | 0,40 | 0,00 | 0,33
3 1,00 1,00 | 0,00 | 0,00 | 0,25 | 0,00 | 0,00 | 1,00 | 0,00 | 0,00 | 0,33
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Tablica Z2.24. Tablica prawdopodobienistw warunkowych (CPT) dotyczaca zmiennej
KsuPrz

Kategoria uszkodzen KsuPo = 1

Kategoria uszkodzeni materiat Scian piwnic Msp

KsuPrz 1 2 3
1 0,667 0,800 0,250
2 0,333 0,100 0,250
3 0,000 0,050 0,250
4 0,000 0,050 0,250

Kategoria uszkodzen KsuPo = 2

Kategoria uszkodzeri material §cian piwnic Msp

KsuPrz 1 2 3
1 0,455 0,025 0,059
2 0,485 0,709 0,824
3 0,061 0,222 0,000
4 0,000 0,044 0,118

Kategoria uszkodzen KsuPo = 3

Kategoria uszkodzen material Scian piwnic Msp

KsuPrz 1 2 3
1 0,000 0,014 0,200
2 0,300 0,399 0,400
3 0,700 0,543 0,200
4 0,000 0,043 0,200

Kategoria uszkodzen KsuPo = 4

Kategoria uszkodzeni material Scian piwnic Msp

KsuPrz 1 ) 3
1 0,250 0,037 0,000
2 0,250 0,259 0,250
3 0,250 0,333 0,250
4 0,250 0,370 0,500
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Tablica Z2.25. Tablica prawdopodobienistw warunkowych (CPT) dotyczaca zmiennej
KTG

Kategoria terenu Kategoria uszkodzen KsuPo

gorniczego KTG 1 2 3 4
1 0,159 0,066 0,138 0,072
2 0,364 0,435 0,528 0,422
3 0,477 0,499 0,334 0,506

Tablica Z2.26. Tablica prawdopodobienstw warunkowych (CPT) dotyczaca zmiennej
KsuPo

Kategoria uszkodzenn KsuPo

1 2 3 4

0,086 0,529 0,320 0,065
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INSTYTUT TECHNIKI BUDOWLANEJ (ITB)

Podstawowym celem badan naukowych i prac rozwojowych prowadzonych w Instytucie Techniki Budow-
lanej od poczatku jego dziatalnosci (1945) byto i jest zapewnienie jakosci polskiego budownictwa oraz
ochrona intereséw uzytkownikow obiektéw budowlanych. Badania naukowe i prace rozwojowe wykony-
wane przez Instytut na potrzeby budownictwa obejmujg szeroki zakres zagadnien zwigzanych z podsta-
wowymi wymaganiami dotyczacymi obiektow budowlanych, w szczegdélnosci:
* bezpieczenstwo konstrukcji * bezpieczenstwo pozarowe obiektéw budowlanych ¢ bezpieczenstwo
i dogodnos$¢ uzytkowania ¢ bezpieczenstwo instalacji elektrycznych « zrownowazone budownictwo ¢
racjonalizacja uzytkowania energii i wody * ochrona przed hatasem i drganiami oraz wptyw drgan na
cztowieka i konstrukcje ¢ Srodowisko (w tym oddziatywanie materiatébw na zdrowie oraz warunki sani-
tarne w pomieszczeniach) *« wzajemne oddziatywanie sSrodowiska, uzytkowanie obiektéw i dziatalnosé
budowlana « trwatos$¢ (w tym ochrona przed wilgocig oraz korozjg chemiczng i biologiczng) * podtoze
budowlane ¢ uzytkowanie instalacji sanitarnych, przemystowych i przeciwpozarowych ¢ skutecznos¢ in-
stalacji wykrywania, powiadamiania i sygnalizacji pozaru * utrzymanie elementéw wyposazenia obiektow
budowlanych (w tym zabezpieczen przeciwpozarowych oraz oku¢ budowlanych).
W wyniku prowadzonych prac Instytut opracowuje:
— podstawy wymagan techniczno-uzytkowych stawianych budynkom i wyrobom budowlanym,
— metody obliczania i projektowania budynkéw oraz elementéw budowili,
— metody badan i kryteria oceny obiektéw, ich elementow i wyrobéw budowlanych,
— techniczne podstawy polityki budowlanej panstwa.
Oprocz dwoch lokalizacji w Warszawie, ITB posiada trzy oddziaty zamiejscowe. Oddziat Slaski w Katowi-
cach specjalizuje sie w zagadnieniach z zakresu budownictwa na terenach poddanych wptywom gérniczej
deformaciji terenu oraz badaniach zamocowan konstrukcyjnych i instalacyjnych. Oddziat Wielkopolski
w Poznaniu prowadzi dziatalno$¢ badawczg i aprobacyjng zwigzang z okuciami budowlanymi i Slusarkg
budowlang oraz elementami wyposazeniowymi i wykonczeniowymi, w tym do technicznego zabezpiecze-
nia budynkoéw i pomieszczen przed wiamaniem. Oddziat Mazowiecki w Pionkach wykonuje badania wy-
robow, elementéw konstrukcji i instalacji w warunkach pozaru.

BUILDING RESEARCH INSTITUTE (ITB)

The basic aim of research and development works carried out at the ITB, from the very beginning of it
activity (1945), was to ensure the quality of the Polish building industry and to protect the interests of us-
ers of the construction works. The research and development works carried out by the Institute for the
purposes of construction embrace a wide scope of issues related to fundamental requirements of building
law that should be met by building facilities, in particular the following:
* safety of structures ° fire safety of building objects ¢ safety in use ¢ sustainable construction ¢ safety
of electric installations  rationalization of energy and water use in buildings ¢ protection against noise
and vibrations and the impact of vibrations on humans and buildings ¢ environment (including the
impact of materials on health and sanitary indoor conditions) ¢ interaction between the environment,
the use of buildings and construction ¢ durability of civil engineering works (including protection against
moisture as well as chemical and biological corrosion) ¢ foundation soil * use of installation systems
maintenance of building components (including fire-protection systems and those related to evacuation
of people and construction fittings).
As a result of the works carried out, the Institute develops:
— the bases of technical and functional requirements for buildings and building products,
— methods for calculation and designing of building elements,
— test methods and assessment criteria for construction works, their elements and building products,
— technical bases for the building policy of the State.
Besides two locations in Warsaw, the ITB has three remote branches. The Silesian Branch in Katowice deals
with construction upon mining exploitation areas and with testing of joint elements. The Wielkopolska
Branch in Poznan is concerned with research and approval activities related to the constructions fittings,
metal-work and finishing and auxiliary products, including building burglary protection. The Mazovian
Branch in Pionki deals with testing durability and tightness of construction products and building compo-
nents under fire condition.

Adres / Address: ul. Filtrowa 1, 00-611 Warszawa, tel/fax: 22 825-13-03



Dr inz. Leszek Chomacki

Absolwent Wydziatu Inzynierii Ladowej i Srodowiska Poli-
techniki Gdanskiej, gdzie w 2011 r. ukonczyt studia magister-
skie na kierunku budownictwo w specjalnoSci geotechnika.
W tym samym roku rozpoczat prace w Instytucie Techniki Bu-
dowlanej w Warszawie. Obecnie jest pracownikiem Zakfadu
Konstrukcji Budowlanych, Geotechniki i Betonu. W 2021 r.
uzyskat w ITB stopien naukowy doktora nauk inzynieryjno-
-technicznych w dyscyplinie inzynieria lgdowa i transport.

Cztonek Komisji Ochrony Terenow Gorniczych Polskiej Aka-
demii Nauk (oddziat w Katowicach). Posiada uprawnienia
budowlane do projektowania w specjalnosci konstrukcyjno-
-budowlanej bez ograniczen.

Autor lub wspotautor ponad 50 artykutow (opublikowanych
m.in. w Energies, Minerals) oraz referatow naukowo-tech-
nicznych wygtoszonych na kilkunastu konferencjach krajo-
wych i migdzynarodowych (m.in. w Miedzyzdrojach i Kry-
nicy). Recenzent kilkunastu publikacji dla renomowanych
migdzynarodowych czasopism naukowych (m.in. Archives of
Civil Engineering, Applied Sciences, Sustainability). Gtowny
referent lub wspotautor blisko 200 opinii i ekspertyz tech-
nicznych, przede wszystkim z zakresu budownictwa na tere-
nach gorniczych.

www.ith.pl
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