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Wykaz wazniejszych oznaczen

Dim(G)
E(A,T;S)

Ent(S)
I(H: X)
Nijk

P(A)
P(A|B)

zbiér danych (przyktadéw),

rozmiar grafu,

wazona entropia zbioru przyktadéw S, ze wzgledu na podziat za-
kresu wartosci cechy A za pomoca wartosci progowej 7',
entropia zbioru przyktadéw S,

acykliczny graf skierowany,

miara ilosci informacji,

liczba przyktadéw uczacych,

liczba przykfadéw spetniajacych warunki X; = 2% i II; = 7rf
prawdopodobienstwo a priori zdarzenia A

prawdopodobienstwo warunkowe zdarzenia A jezeli zaszto
zdarzenie B,

wspétczynnik wrazliwosci wyznaczany jako pochodna w

wspotczynnik wrazliwosci reprezentujacy zakres zmian P(hle),
zbiér weztéw dyskretnych,

wartosci wezta X,

parametr wykfadniczy, czesto nazywany hiperparametrem,

zbiér klas rownowaznoéci Markowa,

prawdopodobiefistwo P(X; = z¥|II; = «/),

zbiér tablic prawdopodobienstw warunkowych,

j-ta kombinacja wartoéci weztéw nadrzednych (rodzicéw)
wezta X.






Rozdziat 1

Wstep

Nowe systemy komputerowe coraz szerzej wkraczajace na obszary zarezerwowane
do niedawna wytacznie dla ludzkiej inteligencji, znajduja zastosowanie praktycznie w
kazdej dziedzinie, od robotyki przez zarzadzenie az do np. medycyny lub geologii. Do-
stepno$¢ sprzetu komputerowego, opracowanie efektywnych metod programowania oraz
bogactwo pomystéw i koncepcji, otwiera nowe potezne mozliwosci w zakresie ztozonego
przetwarzania danych, gromadzenia i wykorzystywania wiedzy, symulacji, modelowania
i optymalizacji. W badaniach nad sztuczng inteligencja, szeroka dziedzing stanowi kie-
runek, koncentrujacy sie na rozumieniu i odzwierciedlaniu istoty wiedzy oraz sposobie
rozumowania eksperta z danej dziedziny. Jego efektem s3 silnie wyspecjalizowanie sys-
temy doradcze, nazywane réwniez systemami ekspertowymi lub eksperckimi, bazujace
na réznego rodzaju reprezentacjach wiedzy [30].

Liczne realizacje systeméw doradczych (np. systemy diagnostyczne) charakteryzuja
sie tym, ze mozna je rozpatrywaé jako szczegdlne modele proceséw przyblizonego rozu-
mowania specjalistéw okreslonych dziedzin [58]. W ostatnim okresie z coraz wiekszym
uznaniem spotykaja sie modele w postaci sieci bayesowskich, ktére stanowia skuteczne
narzedzie do reprezentacji wiedzy w warunkach niepewnosci. Znalazty one zastosowanie
w wielu dziedzinach, np. w diagnostyce medycznej i technicznej, przy kontroli proceséw
wytwarzania, dla prognozowania finansowego itp., oraz w réznych gateziach przemystu,
szczegblnie w przemysle energetycznym, lotniczym, jadrowym, itp. Stosowane sg réwniez
w szeregu modutach, jak np. modut Office Assistant oprogramowania Microsoft Office,
wykorzystywany w celu doradzania uzytkownikowi.

1.1. Geneza pracy

Sieci bayesowskie s3 szczegdlnym przypadkiem modeli probabilistycznych. Model w
postaci sieci bayesowskie] jest skierowanym, acyklicznym grafem, ktérego topologia opi-
suje zaleznosci (oraz ich brak) miedzy zmiennymi modelu reprezentowanymi przez wezty.
Kazdy wezet sieci bayesowskiej ma stowarzyszong z nim tablice prawdopodobienstw wa-
runkowych okreslajaca zalezno$¢ pomiedzy weztami wynikajaca z topologii sieci. Sieci
bayesowskie, w przypadku diagnostyki technicznej, zwykle wykorzystywane sa do tworze-
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nia modeli ztozonych obiektéw technicznych, stosowanych do rozpoznawania stanu tech-
nicznego na podstawie niepewnych lub niekompletnych danych. Literatura omawiajaca
rézne zagadnienia zwigzane z sieciami bayesowskimi jest obszerna, np. [36,54,55,64,88].
Dostepnych jest réowniez wiele programéw umozliwiajacych tworzenie, edycje i wniosko-
wanie w sieciach bayesowskich [7,44,53,80, 85].

Modele w postaci sieci bayesowskich generalnie identyfikowane sg, w wiekszo$ci przy-
padkéw, na podstawie wiedzy ekspertéow z dziedziny, ktérej dotyczy tworzony model.
Inng metoda tworzenia sieci bayesowskie] jest uczenie sieci na podstawie danych w spo-
s6b automatyczny. Zadanie to jest ztozone obliczeniowo, lecz wykonywalne za pomoca
skutecznych algorytméw oraz strategii heurystycznych [24,32,48,49,82,93]. W obu tych
przypadkach zadanie identyfikacji sieci bayesowskich polega na okresleniu struktury oraz
prawdopodobienstw warunkowych tzw. parametréw sieci. Identyfikacja taka odbywa sie
na podstawie danych pochodzacych z réznych Zrédet, wsrdéd ktérych mozna wymie-
ni¢ specjalistéw, obserwacje diagnostyczne (wyniki eksperymentéw czynnych i biernych)
oraz eksperymenty numeryczne. Dane te zwykle s3 niedoskonate, poniewaz moga by¢
niekompletne, niepewne, niedoktadne i/lub btedne [76]. Dlatego nalezy liczy¢ sie z pew-
nymi btedami modelowania spowodowanymi niedoskonatoscia danych, ktére w skrajnym
przypadku dla systeméw diagnostycznych moga skutkowac¢ fatszywymi diagnozami ge-
nerowanymi przez system.

W przypadku sieci bayesowskich generalnie brak jest opracowan zwigzanych z me-
todami doskonalenia takich sieci. Natomiast wystepuje szereg opracowan zwigzanych z
analiza wrazliwosci sieci bayesowskich [33-35, 55, 60, 63]. Analiza wrazliwosci sieci bay-
esowskich pozwala wyznaczy¢é wptyw zmiany réznych wielkosci zwigzanych z modelem
na jako$¢ wnioskowania (wyjscie z modelu - prawdopodobieistwo a posteriori hipotez).
Takie podejscie pozwala na wyznaczenie wielkosci, ktérych niedoktadno$¢ ma duzy lub
maty wptyw na wyjscie z modelu, co w konsekwencji moze stanowi¢ podstawe do do-
skonalenia sieci bayesowskie;.

1.2. Cel rozprawy

Celem niniejszej pracy jest okreslenie zalet i wad analizy wrazliwosci sieci bayesowskie;
oraz okreslenie przydatnosci takiej analizy do celéw doskonalenia sieci bayesowskich.
Rozwazania te dotycza diagnostycznych sieci bayesowskich, ktére moga by¢ stosowane
w diagnostycznych systemach doradczych.

Omawiane zagadnienia beda dotyczy¢ sieci bayesowskich, zidentyfikowanych zaréwno
na podstawie danych pochodzacych z eksperymentu numerycznego, jak i na podstawie
wiedzy ekspertéw.

W pierwszym przypadku, sie¢ bayesowska zidentyfikowana zostanie w procesie ucze-
nia na podstawie danych bedacych wynikiem symulacji modelu numerycznego turboge-
neratora.

W drugim przypadku, badana sie¢ bayesowska zostata utworzona w ramach projektu
STERPS [46] i dotyczy zagadnienia diagnozowania stanu reaktora w elektrowni jadrowe;
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oraz oceny ilosci i sktadu produktéw radioaktywnych (Source Terms) uwolnionych do
atmosfery w wyniku awarii.

Zastosowane w badaniach metody analizy wrazliwosci zostang wykorzystane do do-
skonalenia rozpatrywanych sieci polegajacego na optymalizacji struktury oraz optymali-
zacji parametréw sieci, jako prawdopodobienstw warunkowych, sieci.

1.3. Tezy

W pracy postawiono nastepujace tezy:

Wyniki analizy wrazliwosci przeprowadzonej dla weztéw obserwowanych
sieci bayesowskiej moga stanowi¢ podstawe do optymalizacji struktury
tej sieci.

Wyniki analizy wrazliwosci przeprowadzonej dla parametréw sieci bay-
esowskiej moga stanowic¢ podstawe do optymalizacji wartosci tych pa-

rametrow.

1.4. Zakres rozprawy

W pracy przedstawiono metodologie doskonalenia diagnostycznych sieci bayesowskich
na podstawie dwdch rodzajéw analiz wrazliwosci. Badania proponowanych metod i ocena
ich przydatnos$ci, wraz z wnioskami zostaty opisane w rozdziatach 5 i 6.

Struktura rozprawy jest nastepujaca:

W rozdziale 2 oméwiono zagadnienia zwigzane z sieciami bayesowskimi. Przedstawiono
koncepcje sieci bayesowskiej wraz z twierdzeniem Bayesa, na ktérym zostata
oparta. Scharakteryzowano réwniez przyktad diagnostycznej sieci bayesowskiej. Na
przyktadzie tym zilustrowano rézne procesy wnioskowania w takich sieciach. Do-
datkowo zwrdcono uwage na wtasciwos¢ sieci bayesowskiej jaka jest warunkowa
niezalezno$¢ weztéw. Podano jej definicje, jak rowniez zagadnienie to przeanalizo-
wano na przykfadzie.

W rozdziale 3 przedstawiono metody identyfikacji sieci bayesowskich. Omdéwiono pro-
ces ustalenia struktury i prawdopodobienstw warunkowych na podstawie wiedzy
z dziedziny tworzonego modelu. W rozdziale opisano réwniez proces identyfikacji
sieci bayesowskiej na podstawie uczenia sieci z danych. Osobno pokazano proces
uczenia struktury sieci i parametréw sieci, przedstawiajac najwazniejsze algorytmy
uczenia. Dokonano przegladu metod dyskretyzacji danych, ze wzgledu na fakt,
ze algorytmy uczenia sieci bazuja na danych dyskretnych, ktére w rzeczywistosci
wystepuja rzadko, w zastosowaniach diagnostycznych. Oméwiono réwniez zagad-
nienie dotyczace oprogramowania do uczenia sieci bayesowskich.
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W rozdziale 4 opisano dwa rodzaje analizy wrazliwosci sieci bayesowskich: analize we-
ztéw obserwowanych i analize parametréw sieci. W pierwszym przypadku zdefinio-
wana zostata wrazliwos$¢ weztéw obserwowanych. Natomiast, w drugim przypadku
omoéwiono szczegdtowo metode wyznaczania zaproponowanej miary wrazliwosci

parametru wraz z interpretacja graficzna.

W rozdziale 5 zaprezentowano przyktad wykorzystania analizy wrazliwosci weztéw obser-
wowanych do optymalizacji struktury sieci na podstawie kryterium jakosci wnio-
skowania. Przedmiotem badan, w tym przypadku, byta sie¢ bayesowska uzyskana w
procesie uczenia sieci na podstawie danych dotyczacych przekoszenia panwi tozy-
skowych oraz przemieszczenia podpér tozyskowych. Przedstawiony proces uczenia
sieci zostat poprzedzony opisem procesu przygotowania danych do procesu uczenia.
Wyniki badan w zakresie analizy wrazliwos$ci weztéw obserwowanych oraz optyma-
lizacji struktury zostaty podsumowane i sformutowano wnioski.

W rozdziale 6 przedstawiono analize wrazliwosci parametréw sieci bayesowskiej, na pod-
stawie ktérej, jak wykazano, mozliwe jest przeprowadzenie procesu doskonalenia
tej sieci. Na podstawie wynikéw przeprowadzonej analizy wykryto wade zapropono-
wanej miary wrazliwosci. W celu eliminacji tej niedogodnosci przyjeto dodatkows,
nowa miare wrazliwosci. Przeprowadzona analiza wrazliwosci parametréw sieci bay-
esowskiej zostata podsumowana, oraz sformutowano wnioski.

W rozdziale 7 sformutowano ogdlne wnioski z przeprowadzonych badan w zakresie me-
tod doskonalenia diagnostycznych sieci bayesowskich, jak réwniez przedstawiono
whnioski szczegdtowe. Przedstawiono réwniez propozycje kierunkéw dalszych badan
w zakresie doskonalenia sieci bayesowskich.



Rozdziat 2

Sie¢ bayesowska (sie¢ przekonan)

Sie¢ bayesowska, réwniez nazywana siecig przekonan, jest intuicyjnym i zblizonym do
ludzkiego postrzegania $wiata, modelem wybranego fragmentu rzeczywistosci. Koncep-
cja sieci bayesowkiej zostata zaproponowana przez Pearla [88] i byta oraz jest intensywnie
rozwijana [5, 17,36, 54, 55, 64]. Obecnie sieci bayesowskie staty sie popularnym narze-
dziem do reprezentacji wiedzy w warunkach niepewnosci w wielu dziedzinach zastosowan
np. w diagnostyce medycznej [96, 100], w diagnostyce technicznej [13], w systemach
doradczych [98], w systemach wspomagajacych podejmowanie decyzji (computerized
decision support systems) [46], przy prognozowaniu finansowym [1], przy kontroli wy-
twarzania [81], w rozpoznawaniu mowy (language recognition/understanding) [45], w
szkoleniu elektronicznym (e-learning) [26] itp.

Istotng zaleta sieci bayesowskich jest przejrzystos$¢ oraz czytelno$¢ modelu. Z punktu
widzenia inzynierii wiedzy, sie¢ bayesowska moze odzwierciedla¢ strukture przyczynowo-
skutkowa, ktéra pozwala na petfniejsze zrozumienie modelowanego problemu zaréwno
ekspertom jak i uzytkownikom systemu. W praktyce takie sieci moga by¢ projektowane
przez ekspertéw z danej dziedziny. Graficzne przedstawianie struktury grafu pozwala na
tatwe tworzenie lub modyfikacje sieci przez eksperta, dzieki czemu mozna wykorzystywac
jego specjalistyczng wiedze w prosty sposéb. Struktury sieci mozna réwniez odkrywac na
podstawie danych, takze w sposéb automatyczny. Jest to zadanie ztozone obliczeniowo,
wykonywalne za pomoca skutecznych algorytméw oraz strategii heurystycznych.

2.1. Podstawowe zagadnienia

2.1.1. Twierdzenie Bayesa

Twierdzenie Bayesa® jest podstawowym narzedziem teorii prawdopodobiefistwa w in-
terpretacji subiektywistycznej tzn. interpretacji wedtug ktérej prawdopodobienstwo nie
jest wartoscia obiektywng, lecz zalezy od dostepnych danych (np. prawdopodobieristwo
uszkodzenia uktadu lub systemu technicznego). Prawdopodobieristwo subiektywne nie
ma interpretacji czestosciowej, ale jest wielkoscia odzwierciedlajaca subiektywne prze-

1Thomas Bayes (1702-1761) — brytyjski matematyk
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konanie, ze pewne zdarzenie moze zaj$¢. Prawdopodobienstwo takie obrazuje niepewng
wiedze obserwatora o stanie rzeczy. Twierdzenie Bayesa moze byé wykorzystane do wy-
znaczenia takiego prawdopodobienstwa, tzn. znane prawdopodobienstwo a priori hipo-
tezy P(Hipoteza) jest korygowane w $wietle dostepnych (ograniczonych) informacji o
prawdopodobienstwie zdarzenia P(Zdarzenie) oraz prawdopodobienstwie warunkowym
zdarzenia jezeli hipoteza uznawana jest za prawdziwg P(Zdarzenie|Hipoteza), w wy-
niku czego uzyskuje sie prawdopodobienstwo a posteriori hipotezy (wzér 2.1) [14].

P(Zdarzenie | Hipoteza) - P(Zdarzenie)

P(Hipoteza | Zdarzenie) = P (Zdarzenie) (2.1)
Formalnie twierdzenia Bayesa wyraza nastepujacy wzoér:
P(A|B;) - P(B;)
P(B;|A) = 2.2
(Bl = =50 (22)
gdzie:
P(B;|A) prawdopodobienstwo a posteriori zdarzenia B; dla da-
nego zdarzenia A,
P(B;) prawdopodobiefstwo a priori zdarzenia B; (przed
uwzglednieniem innych zdarzen),
P(A|B;) prawdopodobienstwo warunkowe zdarzenia A jezeli

zaszto zdarzenie B;,
P(A) Zj P(B;)- P(A|Bj) (dla zdarzeh B; wzajemnie wy-
taczajacych sie).

2.1.2. Siec¢ bayesowska

Sie bayesowska to acykliczny (nie zawierajacy cykli) graf skierowany, w ktérym wezty
reprezentuja zmienne (np. temperature jakiego$ zrddta, stan pacjenta, ceche obiektu
itp.), przyjmujace wartosci dyskretne (np.: tak, nie), a skierowane gatezie zaleznos$¢
pomiedzy tymi zmiennymi. Zalezno$¢ ta jest okreslona przez tablice prawdopodobienstw
warunkowych (CPT - conditional probability table), ktéra jest przypisana do kazdego
wezta w sieci [54].

Formalna definicja sieci bayesowskiej, przedstawiona i omoéwiona jako definicja 2.1 jest
nastepujaca [54]:

Definicja 2.1 Jezeli G jest acyklicznym grafem skierowanym (DAG - Directed Acyclic
Graph), ktérego topologia opisuje zaleznosci (oraz ich brak) miedzy zmiennymi mo-
delu reprezentowanymi przez wezty, to przez I1; rozumiemy zbiér wszystkich kombinacji
wartosci weztéw nadrzednych (rodzicéw) wezta X; w G. Jezeli © jest zbiorem tablic
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prawdopodobienstw warunkowych, zapisywanych w postaci macierzy 6, takich ze za-
wierajg prawdopodobieristwa zdarzen P(X; | I1;) to pare B = (G, ©) nazywamy siecig
bayesowska (siecig przekonan).

Sieci bayesowskie s3 pewng bardziej zwarta reprezentacja rozktadu prawdopodobien-
stwa zmiennych. Rozktad taki opisuje sie réwnaniem (2.3). Za pomoca tego réwnania
mozna okresli¢ faczny rozktad prawdopodobiefistwa P(X) znajac jedynie prawdopodo-
bienstwa warunkowe przypisane do kazdego wezfa.

P(X) =[] P(xim) (2.3)

i=1

Majac skonstruowang sie¢ bayesowska mozemy prowadzi¢ rézne procesy wnioskowa-
nia ogdlnie odpowiadajace nastepujacemu schematowi:

o cze$¢ weztdw uznajemy za wezty obserwowane i znamy ich dokfadne (pewne)

wartosci,

e inny zbiér weztéw uznajemy za wezty hipotez i obliczamy prawdopodobienstwo
warunkowe hipotezy, ze wezet przyjmuje okreslong warto$¢, wzgledem wartosci
weztéw obserwowanych.

2.2. Przyktad sieci bayesowskiej

Na rysunku 2.1 przedstawiony zostat przyktad sieci bayesowskiej. Opisuje ona za-
leznosci pomiedzy wygieciem waftu i niewyréwnowazeniem, pomiedzy wygieciem watu
a niewspotosiowoscia, pomiedzy niewyréwnowazeniem i niewspdtosiowoscia a wystapie-
niem w widmie drgan sktadowej 1X i pomiedzy niewspdtosiowoscia a wystapieniem w wid-
mie drgan sktadowej 2X. Obok kazdego wezta przedstawiono tablice prawdopodobienstw
warunkowych okres$lajaca kazda z tych zaleznosci. Liczby w kazdym wezle przedstawiaja
odpowiednio rozktady prawdopodobienistw (okreslone w procentach). Sie¢ przedstawiona
na rysunku 2.1 reprezentuje sytuacje, w ktérej nie wiemy nic”tzn. nie wiemy czy wyste-
puje wygiecie watu, czy wystepuje niewyréwnowazenie, czy wystepuje niewspotosiowose,
czy wystepuje w widmie drgan sktadowa 1X i czy wystepuje w widmie drgan sktadowa
2X. Przypisanie wartosci weztowi (wezet koloru szarego) powoduje zmiany rozktadéw
prawdopodobienstw pozostatych weztéw, ktérych wartosci nie zostaty ustalone (rysunki
2.2,23,24i25).

Sie¢ pokazang na rysunku 2.1 mozna rozpatrywac¢ dla dwéch sytuacji:

1. wnioskowanie o symptomach na podstawie znanych uszkodzen (rysunki 2.2 i 2.3),

2. wnioskowanie o uszkodzeniach na podstawie znanych symptoméw (rysunki 2.4 i
2.5.
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A=TAK A=NIE
0,5 0,5

A: Wygiecie wam
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NIE 50.0 ;
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TAK NIE 0,9 0,1 NIE {0 [ s 0,9
NIE TAK 0,9 0,1

NIE NIE 0,01 0,99

Rys. 2.1. Przyktadowa sie¢ bayesowska

Z poréwnania rysunku 2.2 i 2.3 (sytuacja 1) wynika, ze informacja o tym czy wyste-
puje wygiecie watu pozwala wnioskowac na temat symptomoéw, i tak np. jezeli Wygiecie
watu=TAK to przekonanie o tym ze Skfadowa 1X=TAK (wystapi sktadowa 1X) wy-
nosi 91,6%, natomiast w przypadku gdy Wygiecie watu=NIE to przekonanie maleje do
8,75%.

A=TAK A=NIE

0,5 0,5

A: Wygleclewatu

TAK 100

[NEE 0]
4 DTk FE-N1 A C=TAK C=NIE
E‘E TAK 0,7 0,3

NIE 0,2 0,8
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TAK 70.0 p—
NIE 100mi | | NIE 30.0 L

D: Skfadowa 1X E: Skfadowa 2X
TAK  91. 6 ; TAK  66.0
NIE 8 40 NIE 34.0 r
B c D=TAK D=NIE C E=TAK E=NIE
TAK TAK 0,99 0,01 TAK 0,9 0,1
TAK NIE 0,9 0,1 NIE 0,1 0,9
NIE TAK 0,9 0,1

NIE NIE 0,01 0,99

Rys. 2.2. Przykfadowa sie¢ bayesowska dla przypadku gdy "wiemy, ze wystapito wygiecie

watu”
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Rys. 2.3. Przyktadowa sie¢ bayesowska dla przypadku gdy "wiemy, ze nie wystapito

wygiecie watu”

Z poréwnania rysunkéw 2.4 i 2.5 (sytuacja 2 - wnioskowanie o uszkodzeniach na pod-
stawie znanych symptoméw) wynika, ze zmiana informacji o tym iz wystepuje sktadowa
2X pozwala znacznie zwiekszy¢ przekonanie, ze wystepuje niewspétosiowosé (z 21,1%
do 95,6%) oraz zmniejszy¢ przekonanie o tym, ze wystapito wygiecie watu (z 94,4% do
85,1%) oraz o tym, ze wystapito niewyréwnowazenie (z 95,1% do 88,8%).
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0,5 0,5

A: Wyglecle wam

5.1

NIE e
A B=TAK B=NI A C=TAK C=NIE
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B C D=TAK D=NIE C E=TAK E=NIE
TAK TAK 0,99 0,01 TAK 0,9 0,1
TAK NIE 0,9 0,1 NIE 0,1 0,9
NIE TAK 0,9 0,1
NIE NIE 0,01 0,99

Rys. 2.4. Przyktadowa sie¢ bayesowska dla przypadku gdy " wiemy, ze wystapita sktadowa
1X'i nie wystapita sktadowa 2X"
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Rys. 2.5. Przyktadowa sie¢ bayesowska dla przypadku gdy " wiemy, ze wystapita sktadowa
1X i sktadowa 2X"

2.3.

Warunkowa niezaleznos¢ weztow

Rozwazajac sytuacje przedstawiona na rysunku 2.6, gdzie nieznana jest wartos¢ we-
zta Niewspdtosiowosé, mozemy zauwazyé, ze wezty Sktadowa 1X i Sktadowa 2X s3
warunkowo zalezne tzn. zmiana wartosci wezta Skfadowa 1X wywotuje zmiany wartosci
prawdopodobienstw a posteriori wezta Skfadowa 2X i odwrotnie.

N AN

C: Nlewspo'(oswwosc C: Niewspolosiowosé

TAK 689 TAK 404 ¢ ¢
NIE 311 NE 960 e

/\ N N

D Skiadowa 1X E: Skladowa2X D: Skladowa 1X E: Skladowa2X
TAK 100 |— TAK  65.1

. TAK TAK 132
NIE o[ | NIE  34.9 jmmim @ : NE 868

NIE
Rys. 2.6. Fragment sieci dla przyktadu przedstawionego na rys.2.1. Zmiana wartosci

100

wezta Skfadowa 1X wywotuje zmiany wartosci prawdopodobienstw a posteriori wezta
Sktadowa 2X

Natomiast dla sytuacji gdzie warto$¢ wezta Niewspdtosiowos¢ jest znana (rys.2.7) wezet
Sktadowa 1X i Skfadowa 2X s3a warunkowo niezalezne tzn. zmiana wartosci wezta Skfa-
dowa 1X nie wywotuje zmiany warto$ci prawdopodobienstw a posteriori wezta Skfadowa
2X i odwrotnie.

Definicja 2.2 Dwa (zbiory) wezty Q i R sa warunkowo niezalezne jezeli nie istnieje ani
Jjedna Sciezka bezposrednio taczaca (d-connecting path) Q i R. Sciezka pomiedzy Q i
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R jest bezposrednio taczaca (d-connecting) jesli kazdy wewnetrzny wezet N Sciezki ma
Jjedna z nastepujacych wtasnosci:

e jest liniowy lub rozchodzacy sie i nie znana jest jego wartosc,

e jest zbiegajacy sie | wartos¢ jego albo jednego z jego potomkdw jest znana.

C: Niewspolosiowosé C: Niewspolosiowosé

D: Skiadowa 1X E: Skladowa2X D: Skladowa 1X | E: Skladowa2X
TAK 100 TAK 10.0P Dol TAK 0| : :: TAK 100m: : :
NIE 0 _ NIE  90.0 |me—— NIE 100 NIE  90.0 |———

Rys. 2.7. Fragment sieci dla przyktadu przedstawionego na rys.2.1. Zmiana wartosci
wezta Sktadowa 1X nie wywotuje zmiany wartosci prawdopodobienstw a posteriori wezta
Sktadowa 2X

e N A

liniowy zbiegajacy sig rozchodzacy sig

Rys. 2.8. Rodzaje weztéw wewnetrznych






Rozdziat 3

Definiowanie i identyfikowanie sieci
bayesowskich

Modele obiektéw oparte na sieciach bayesowskich moga by¢ identyfikowane na pod-
stawie:

e znanych modeli fizycznych i numerycznych,
e eksperymentdédw czynnych i biernych,
e opinii ekspertow z danej dziedziny.

Generalnie, w wiekszosci przypadkdw, sieci przekonan identyfikowane s3 na podstawie
wiedzy ekspertéw z dziedziny, ktérej dotyczy tworzony model. Alternatywna metoda jest
tworzenie modelu na podstawie danych (pozyskiwanie/uczenie sieci), ktére moga by¢
pozyskane jako wynik eksperymentéw czynnych, biernych i/lub obliczen symulacyjnych.
Wiekszo$¢ oprogramowania komputerowego dotyczacego budowania sieci bayesowskich
umozliwia, na podstawie danych trenujacych, wyznaczenie odpowiednich parametréw
sieci (prawdopodobienstw warunkowych). Istnieja réwniez bardziej ztozone programy po-
zwalajace wyznaczy¢ zwigzki pomiedzy zmiennymi reprezentowanymi przez wezty, na
podstawie ktérych identyfikowana jest struktura sieci.

Rozdziat ten przedstawia opis metody tworzenia sieci bayesowskiej na podstawie wie-
dzy ekspertéw oraz przeglad metod identyfikacji sieci bayesowskiej na podstawie danych.
Dodatkowo, dokonano przegladu metod dyskretyzacji danych, ze wzgledu na fakt, ze
algorytmy uczenia sieci bazuja na danych dyskretnych, ktére w rzeczywistosci wyste-
puja rzadko, w zastosowaniach diagnostycznych. Na podstawie tego rozdziatu dokonano
wyboru metody dyskretyzacji i metody uczenia sieci bayesowskiej wykorzystanych w ba-
daniach opisanych w rozdziale 5.

3.1. Ustalenie struktury i prawdopodobienstw

warunkowych

Podstawowym zatozeniem przy budowaniu sieci bayesowskiej jest to, ze sie¢ ta ma wy-
znaczy¢ prawdopodobienstwo zdarzen identyfikujacych konkluzje wnioskowania. Pierw-
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szym etapem przy definiowaniu sieci bayesowskiej jest wiec ustalenie tych zdarzen. Na-
zywane s3 one hipotezami (hypothesis events). Zdarzenia te nastepnie s3 grupowane w
zbiory wzajemnie wykluczajacych sie zdarzen, ktére tworza wezty hipotez (hypothesis
nodes). Kolejnym etapem jest ustalenie jakie informacje zwigzane z hipotezami beda
dostepne dla rozwazanego modelu - identyfikacja weztéw informacyjnych (information
nodes) oraz ich stanéw (stwierdzen). Wezty informacyjne mozna podzieli¢ na dwie grupy:
wezty ukryte (hidden nodes) i wezty obserwowane (observables). Wezty ukryte moga by¢
wykorzystywane w celu lepszej reprezentacji sieci (np. zapewnienia warunkowej niezalez-
nosci miedzy niektérymi weztami, stworzenia struktury umozliwiajacej tatwiejsze ustale-
nie prawdopodobienistw warunkowych itp.). Wezty obserwowane natomiast reprezentuja
zdarzenia, ktére moga by¢ obserwowane.

Kolejnym krokiem po ustaleniu weztéw sieci jest zidentyfikowanie zaleznosci pomiedzy
zmiennymi reprezentowanymi przez te wezty (ustalenie gatezi i ich kierunkéw). Najcze-
Sciej gatezie te odwzorowuja przyczynowo-skutkowe zaleznosci pomiedzy zmiennymi lecz
nie jest to regufa, gdyz czasami trudno jest okresli¢ co jest przyczyna, a co skutkiem.

Znajomos$¢ prawdopodobienstw warunkowych jest najtrudniejszym problem estyma-
cji bayesowskiej. Ogdlnie okreslenie tych prawdopodobienstw moze bazowal na wiedzy
pozyskanej [76]:

e od specjalistéw z zakresu danej dziedziny:
— bezposrednio - udziat specjalisty w procesie tworzenia sieci bayesowskiej,

— posrednio - na podstawie literatury (ktérej autorami sa specjalisci) dotyczace;
dziedziny modelu;

e z baz danych zawierajacych:

— wyniki obserwacji diagnostycznych (wyniki eksperymentéw czynnych i bier-
nych [28]),

— wyniki obliczen symulacyjnych.

W wiekszosci przypadkéw prawdopodobienstwa warunkowe okreslane s3 na podsta-
wie wiedzy i doSwiadczenia ekspertéw z danej dziedziny lub okreslane s3 na podstawie
wczesniejszych obserwacji identycznych lub podobnych obiektéw.

3.2. Identyfikacja sieci bayesowskiej na podstawie

danych-uczenie sieci

Uczenie sieci bayesowskich mozna podzieli¢ na uczenie jakosciowe i ilosciowe. Ja-
kosciowe uczenie dotyczy struktury sieci (gatezi pomiedzy weztami), natomiast uczenie
iloSciowe polega na wyznaczeniu parametréw sieci (tablic prawdopodobienstw warunko-
wych). Osobnym zagadnieniem, jest uczenie sieci bayesowskich na podstawie niekomplet-
nych danych. W tym celu tworzone s3 réznego rodzaju algorytmy, z ktérych najbardziej
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znany i popularny to algorytm EM [42,87]. Rysunek 3.1 przedstawia klasyfikacje algo-
rytmoéw uczenia sieci bayesowskich, ktére zostaty opisane w rozdziale 3.2.3.

jakosciowe ilosciowe

dane dane dane dane

Uczenie sieci

kompletne niekompletne kompletne niekompletne
= Chowi/Liu structural EM podejscie EM
tatyst
[ Pearla MCMC (Marcov r (SNTLYE xg:irzum Gibbs sampling
Chain Monte likelih
L BENEDICT Carlo) ikelihood) ...
Lpc podejscie
-------- bayesowskie
K2 [ (MAP — maximum
| GES a posteriori)

Rys. 3.1. Klasyfikacja metod uczenia sieci bayesowskich

W diagnostyce maszyn, zwykle przyjmuje sie, ze dane s3 warto$ciami cech sygnatéw
i odpowiadajacymi im warto$ciami cech stanu. Cecha definiowana jest jako para [27]:

¢; = (nam(z;),val(z;)) (3.1)

gdzie:

nam(x;) jest nazwa lub indeksem cechy,
val(z;)  jest wartoscia tej cechy.

W przypadku sieci bayesowskich, algorytmy uczenia operuja na danych dyskretnych.
Niestety w wigkszosci przypadkéw wartosci cech s3 ciagte (wartosci bedace liczbami rze-
czywistymi, np. uzyskane w wyniku pomiaru wielkosci fizycznych o charakterze ciggtym).
Dlatego tez, aby ciggta warto$¢ cechy mogta zosta¢ uzyta, musi ona zostaé poddana pro-
cesowi dyskretyzacji, w wyniku ktérego otrzymuje sie dyskretne wartosci cechy.

3.2.1. Dyskretyzacja cech o ciagtych wartosciach

Dyskretyzacja jest procesem przeksztatcania wartosci cech o charakterze ciggtym na
cechy o wartosciach dyskretnych. Celem dyskretyzacji jest dokonanie podziatu cechy
ciggte] na roztaczne i pokrywajace jej zakres przedziaty o okreslonych wtasnosciach.
Kazdy z takich przedziatéw moze by¢ wtedy utozsamiany z jedng wartoscia dyskretna
nowejéechy. Sposéb i wtasciwosci, wzgledem ktérych grupowane s3 wartosci zaleza od
specyfikacji problemu oraz zastosowanego algorytmu.

W literaturze opisywanych jest wiele metod przeksztatcania cech ciggtych na cechy
dyskretne np. [37,66,89,90] itd. Gtéwny podziat metod dyskretyzacji jest oparty na kry-
terium dostepnosci informacji o klasach: metody z nadzorem (supervised) i bez nadzoru
(unsupervised). Kolejnym kryterium klasyfikacji metod dyskretyzacji jest miara dyskre-
tyzacji (discretization measure) np. miara entropii, miara zaleznosci x?* itp. Dodatkowo
metody dyskretyzacji podzielone s3 na metody dzielace lub faczace przedziaty. Podziat
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metod dyskretyzacji [66] zostat przedstawiony na rys.3.2. Ponizej omdwiono najwaz-
niejsze metody dyskretyzacji, gdzie przyjeto, ze dysponujemy zbiorem sklasyfikowanych
przyktadéw reprezentowanych przez wartosci cechy ciagtej.

Dyskretyzacja

taczenie Dzielenie

Nadzorowane  Nienadzorowane Nienadzorowane Nadzorowane
; ' v v v .

Miara Miara Miara Miara Miara Miara Miara .
zaleznosci posortowania entropii posortowania  zaleznosci  doktadnosci dyskretyzaciji
ChiMerge Wg rownej Wg réwnej ID3 Mantaras . Adaptive

Chigg szerokosci czestosci D2 Distance 1R Marginal ~ Zeta Quar?tizer d I\aettt)da ..
ConMerge przedziatow przedziatow MDLP Entropy yskretyzacji

Contrast

Rys. 3.2. Klasyfikacja metod dyskretyzacji

Podziat na przedziaty o réwnej szerokosci (equal width)

Podziat na k przedziatéw o réwnej szerokosci jest najprostsza metoda dyskretyzacji
danych. Metoda ta polega na posortowaniu warto$ci cechy A i podzieleniu tego zbioru na
k przedziatéw o réwnej dtugosci, gdzie k jest parametrem podawanym przez uzytkownika.

Podziat na przedziaty o jednakowej czestosci wystepowania (equal frequency)

Metoda ta jest bardzo zblizona do metody podziatu na przedziaty o réwnej szero-
kosci. Zbior wartosci cechy ciagtej dzieli sie¢ na k podzbioréw, z ktérych kazdy zawiera
mozliwie jednakowsa liczbe sasiednich przyktaddw ze zbioru uczacego (zbidr nalezy wcze-
$niej posortowac). Wartosci maksymalne i minimalne w kazdym podzbiorze wyznaczaja
progi dyskretyzacji.

Metoda ChiMerge [57]

Poczatkowo kazda odmienna warto$¢ cechy jest traktowana jako osobny przedziat.
Nastepnie iteracyjnie grupowane s3 ze soba sasiednie przedziaty. Statystyka x? uzywana
jest do oceny, czy sasiednie przedziaty mozna potaczy¢ w jeden. taczenie przylegtych
przedziatéw jest powtarzane do momentu gdy ich liczba nie osiagnie z géry ustalonej
wartodci lub gdy wartoéci statystyk x? wszystkich par przylegtych przedziatéw s3 mniejsze
niz okreslona warto$¢ progowa, ktéra jest ustalona przez wybrany poziom istotnosci.

Metoda Chi2 [67]

Metoda ta jest rozwinigciem metody ChiMerge. Algorytm sktada sie z dwdch etapdw.
W pierwszej fazie, podobnie jak w metodzie ChiMerge, wszystkie ciggte cechy sa dys-
kretyzowane, z tym ze zamiast z géry ustalonego progu, ktérego nie moze przekroczyc
wartoé¢ minimalna statystyki y?, prég ten jest sukcesywnie zmniejszany dopdki poziom
niekonsystencji (niezgodnosci) [67] nie przekroczy pewnej wartosci 0. Przez niekonsy-
stencje nalezy rozumieé, ze dwa identyczne wzorce zostang zaklasyfikowane do réznych
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klas. W drugiej fazie sprawdzane jest, czy uzyskanego progu nie da sie jeszcze zmniegjszy¢,
nie tracac przy tym zbyt wiele informacji.

Metoda minimalnej dfugosci kodu (MDLP Minimal Description Length
Principle) [40]

Jest to jedna z najlepszych i najwydajniejszych metod dyskretyzacji. Metoda ta dzieli
rekurencyjnie zbiér wartosci rozpatrywanej cechy, wykorzystujac do znalezienia progéw
dyskretyzacji zasade minimalizacji entropii. Wazona entropia zbioru przyktadéw S ze
wzgledu na podziat zbioru wartosci cechy A za pomoca warto$ci progowej 1" wyraza sie

nastepujaco:
Loy _ 15 |52
gdzie:
S; = aeS:a<T (3.3)

SQ = CLGS:CLZT

Punktem binarnej dyskretyzacji przestrzeni wartosci A jest wartos¢ T', dla ktérej war-
to$¢ wazonej entropii E(A,T;S) jest najmniejsza. O tym, czy dang warto$¢ graniczng
mozna zaakceptowa¢d, decyduje warunek stopu, ktory wykorzystuje zasade minimalnej
dtugosci kodu. Zasada ta opiera sie na zagadnieniu znalezienia kosztu komunikacji mie-
dzy nadawcy i odbiorca. Zaktada sie, ze nadawca i odbiorca posiadaja uporzadkowany
komplet przyktadéw. Nadawca dodatkowo zna klasy, do ktérych naleza przyktady i musi
je przekazac odbiorcy. Nadawca musi wiec przesta¢ do odbiorcy brakujaca informacje z
uzyciem minimalnej liczby bitéw. Dlatego podziat kompletu przyktadéw na przedziaty
ma sens wtedy i tylko wtedy gdy koszt i dtugos¢ wiadomosci do wystania po catym pro-
cesie s3 mniejsze niz przed podziatem. Jesli podziat zwieksza liczbe potrzebnych bitéw
to dyskretyzacja jest przerywana (spetniony zostaje warunek stopu (3.4)).

loga(N — 1) n A(A, Trin; S)
N N

Gain(A, Thin; S) < (3.4)

gdzie:
Gain(A, Thin; S) = Ent(S) — E(A, Thuin; S)
A(A, Trin; S) = loga(3F — 2) — [k - Ent(S) — ky - Ent(S)) — ky - Ent(S,)]
N jest liczba przyktadéw w zbiorze S,

k; jest liczbg klas cechy stanu wystepujacych w 5;.

Metoda D2 [18]

Metoda ta wykorzystuje zasade minimalizacji entropii, dodatkowo uzywajac kilku
warunkéw stopu. Do tych kryteridw naleza m.in.: minimalna liczba przyktadéw w prze-
dziale, maksymalna liczba przedziatéw i minimalna warto$¢ funkcji entropii. Metoda ta
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jest przydatna w przypadkach, gdy mamy do czynienia z duza liczbg przyktadéw ucza-
cych, zawierajacych wiele cech ciggtych.

Metoda 1R (Holtera) [52]

Dyskretyzacja w tej metodzie polega na posortowaniu wartosci dyskretyzowanej cechy
i po rozdzielaniu tych wartosci na zbiory ze wzgledu na informacje o klasie (metoda z
nadzorem). Dodatkowo algorytm nakfada, na kazdy podzbiér, warunek (przedziat musi
zawiera¢ pewna minimalng liczba przyktadéw), aby nie doprowadzi¢ do przypadku, w
ktérym liczba przedziatéw bedzie zblizona do liczby przyktadéw.

Metoda Mantaras Distance [21]

Metoda ta, rekurencyjnie dzieli zbiér wartosci cechy na przedziaty ze wzgledu na
minimalng odlegto$¢ Mantarasa [71]

](S1|52) + I(SQ|51>
I(S1NSy)

gdzie: 1(S1|S2), 1(S2|S1), 1(S1 N Ss) sa miarg informacji Shannona (entropii warunko-

DiSt(Sl,Sg) = (35)

wej). Warunkiem stopu w tej metodzie jest kryterium minimalnej dtugosci kodu (MDLP).

Metoda Zeta [51]

Metoda ta bazuje na mierze Z (zeta) (3.6), ktéra definiuje zalezno$¢ pomiedzy
cechami dyskretyzowanymi a informacja o klasie. Metoda ta dzieli rekurencyjnie dziedzine
wartosci rozpatrywanej cechy na dwa przedziaty wybierajac punkt podziatu dla ktérego
warto$¢ Z jest najwieksza. Warunek stopu jest definiowany jako maksymalna liczba
przedziatéw.

k
Z = . (3.6)
i=1
gdzie:
k liczba weczesniej okreslonych przedziatéw (domysinie 2),

f(i) indeks klasy, zawierajacy najwyzszy obliczony przypadek w i-tym przedziale,

N, liczba przypadkéw w i-tym przedziale z indeksem klasy f (7).

Metoda Adaptative Quantizer [22]

Metoda ta jest potaczeniem metod dyskretyzacji z nadzorem i bez nadzoru. Na po-
czatku dziedzina ciagtej cechy jest dzielona na dwa przedziaty o réwnej szerokosci lub
jednakowej czestosci, a nastepnie dokonywane s testy oceniajace jako$¢ klasyfikacji dla
takiego podziatu (wybdr klasyfikatora zalezy od uzytkownika). Podzbiér, dla ktérego
jakos$¢ klasyfikacji jest mniejsza dzielony jest ponownie. Procedura ta jest powtarzana
tak dtugo dopdki istnieje zadowalajaca (wieksza od zatozonego progu) poprawa jakosci
klasyfikacji.
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3.2.2. Uczenie ilo$ciowe

Uczenie parametréw sieci bayesowskich (prawdopodobienstw warunkowych) sprowa-
dza sie gtéwnie do zliczania liczby przypadkéw dla réznych warunkéw (kombinacji stanéw
rozpatrywanego wezfa i jego rodzicéw). W przypadku zbioréw z niewielka liczba rekor-
déw, niejednokrotnie dana kombinacja wartosci w tabeli prawdopodobienstw warunko-
wych jest reprezentowana przez zaledwie kilka przyktadéw (badz tez nawet przez zerowa
liczbe przyktadéw), ktére nie pozwalaja na wyznaczenie wiarygodnych parametréw. W
takich sytuacjach czesto stosuje sie rozktady jednostajne [48].

Niech D = d',...,d™ oznacza zbiér danych kompletnych (przykfadéw) zawiera-
jacych 7; mozliwych wartosci z},...,z}", dla i = 1,...,n, zmiennych dyskretnych
X = X1, Xs,...,X,. Niech 6;;, oznacza prawdopodobiefistwo P(X; = z|II; = 7)),
gdzie 7/ jest j-ta kombinacja wartoéci weztéw nadrzednych (rodzicéw) wezta X;. Po-
dobnie, przez 6;; = 0;;x|1 < k < r; oznaczono zbidr parametréw opisujacych rozktad
P(Xi|n]).

W klasycznym podejsciu statystycznym, parametry (prawdopodobiefistwa) uwazane
sg jako wtasnosci badanych zjawisk. Zaktada sie, ze sg one objektywnymi statymi, ktoére
w przypadku sieci bayesowskich moga by¢ wyznaczone na podstawie zbioru przyktadéw
trenujacych z wykorzystaniem oceny maksymalnej wiarygodnosci (ML - maximum li-
kelihood). Logarytm wiarygodnosci inP(D|©) moze by¢ zdekomponowany zgodnie ze
struktura grafu G i rbwnaniem opisujacym taczny rozktad prawdopodobienstwa (réwna-
nie 2.3):

InP(D|©) =~ Nijulnbijp (3.7)

i7j7k

gdzie: N;j; reprezentuje liczbe przyktadéw spetniajacych warunki X; = zF i II; = .

2

Wartos¢ funkcji 3.7 jest maksymalna dla czestosci [48]:

5 Niji

gdzie N;; jest liczbg przyktadéw spetniajacych warunek II; = 7rf stad

Ny = Z Nijk (3.9)
k=1

W przypadku podejscia bayesowskiego, parametry reprezentuja subiektywny stopien
przekonania. W takim przypadku zaktada si¢, ze pierwotne przekonanie (prior belief)
o 0 bazujace np. na wiedzy lub informacjach historycznych jest reprezentowane przez
pierwotny rozktad (prior distribution) P(6). W momencie gdy dostepne s3 nowe dane,
przekonanie 6 jest modyfikowane zgodnie z twierdzeniem Bayesa:

P(D|0)P(6)

POID) = =5

(3.10)
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Popularnym sposobem reprezentacji pierwotnych przekonan jest rozktad Dirichleta, de-
finiowany jako:

Dir(0)aiji, . . ., igr,) = _ Dlogg) H gt (3.11)

ijk

H (i) k=1

gdzie o = Z a;ji a I'(+) jest funkcja Gamma. Parametr wykfadniczy o ;; jest czesto
k=1

nazywany hiperparametrem, ktéry interpretowany jest jako liczba przyktadéw wczesniej
obserwowanych przez eksperta”dla ktérych X; = ¥ i I1; = 7le Z tego powodu parametry
« nazywane s3 réwniez réwnowaznym rozmiarem przyktadéw (equivalent sample size).
Dla danej struktury G, kompletnych danych D i zbioru hiperparametréw o, wartosé
oczekiwana parametru sieci w odniesieniu do maksymalnej wartosci a posteriori (MAP -
maximum a posteriori) P(6|D, G, o;;) moze by¢ wyznaczona na podstawie:
~ @ik + Nijk
ik, = m (3.12)
Ustalenie wszystkich parametréw i, dla wszystkich mozliwych kombinacji (zF, )
jest trudne i w wiekszosci przypadkéw niepotrzebne. Dlatego tez, duza cze$¢ algoryt-
mow uczenia parametréw sieci bayesowskiej wykorzystuje nieinformacyjne ustalanie pa-
rametréw np. w [32] zaproponowano rozktad jednostajny z ;jr = 1 natomiast w [15]
zaproponowano przyjecie o, = a/(r; - ¢;), gdzie r; jest liczbg mozliwych wartosci X;,
q; jest liczba mozliwych kombinacji Il;, a « jest rbwnowaznym rozmiarem przyktadéw.

3.2.3. Uczenie jakosSciowe

W literaturze dotyczacej sieci bayesowskich [48, 49, 55, 82] mozemy spotkaé dwa
podejscia do problemu uczenia: metody oparte na testach warunkowej niezaleznosci oraz
metody oparte na miarach oceny sieci bayesowskiej i procedurze przeszukiwania. Istnieje
rowniez szereg metod hybrydowych taczacych oba podejscia.

Badania jakosciowych zaleznosci i niezaleznosci pomiedzy zmiennymi, reprezentowa-
nymi przez wezty sieci, wedtug algorytmdw opartych na testach warunkowej niezaleznosci
pozwalaja na identyfikacje struktury sieci bayesowskiej, ktéra w jak najlepszym stopniu
reprezentuje te zaleznosci. Opis algorytméw bazujacych na tym podejsciu mozna znalezé
miedzy innymi w [16, 23].

Z zastosowaniem algorytméw opartych na mierze oceny sieci bayesowskiej poszukuje
sie grafu, sposréd wszystkich mozliwych graféw, ktérego jako$¢ wyznaczona na pod-
stawie miary oceny sieci bayesowskiej jest najwieksza. Miara oceny sieci bayesowskiej
jest najczesciej definiowana jako miara dopasowania struktury grafu do rzeczywistych
danych. Miara ta moze bazowaé na réznych podejsciach, takich jak: entropia [50], po-
dejscie bayesowskie [32,49] lub minimalna dtugo$¢ kodu [12,62]. Najbardziej popularne
miary oceny sieci bayesowskiej (metryki) to:

miara AIC (Akaike Information Criterion) [4],

Qarc(G, D) = Ent(G, D) + Dim(G) (3.13)
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miara BIC (Bayesian Information Criterion) [92],
1

miara bayesowska (Bayesian metric) [49].

QBayesum(G D ﬁ H aZ] ﬁ F(aijk + NZ]k) (315)
=1

=1 =1 a” + NZ] P(Oéijk)

gdzie:

Ent(G, D) jest entropig pomiedzy struktura grafu i danymi,

i T

Ent(G, D) ——NﬁHH aLym ”’“ (3.16)

i=1 j=1 k=1

Dim(G) jest rozmiarem grafu (liczbg parametréw),

n

Dim(G) =Y (ri — 1)g; (3.17)
i=1
P(G) jest prawdopodobieristwem a priori grafu reprezentujacym informacje
o strukturze sieci, w wiekszosci algorytméw prawdopodobienstwo to
jest pomijane, gdyz wszystkie oceniane grafy uznaje sie jako réwnie
prawdopodobne,
N jest liczbg przyktadéw uczacych.

Badanie pola mozliwych rozwiagzan odbywa sie za pomocg metod przeszukiwania heu-
rystycznego opisywanych w literaturze dotyczacej sztucznej inteligencji (np. [75]). Kazda
metoda uczenia jakoSciowego jest wiec opisywana poprzez miare oceny sieci bayesowskiej
i procedure przeszukiwania.

Metody uczenia struktury sieci bayesowskich s3 od kilku lat intensywnie rozwijane
przez ciagte poszukiwania bardziej wydajnych i doktadniejszych metod [93]. Gtéwne i
najbardziej znane algorytmy mozna przedstawi¢ nastepujaco:.

Algorytm Chow/Liu (Maximum weight spanning tree) [31]

Jest to pierwszy i zarazem najprostszy algorytm. Tworzy sie¢ o strukturze drzewa
skierowanego (kierunki dobierane sa w sposéb dowolny). Algorytm opiera sie na minima-
lizacji funkcji entropii. Jako entropie wykorzystano funkcje entropii Kullbacka-Leiblera.

Algorytm Pearla [88]

Wynikiem zastosowania algorytmu jest sie¢ o strukturze polidrzewa (sie¢ bayesowska
o nieskierowanej strukturze, majacej postac drzewa). Wedtug algorytmu, siec jest identy-
fikowana podobnie jak w przypadku algorytmu Chow/Liu, jednak rézni sie tym, ze moga
w niej wystepowaé wezty zbiegajace sie.
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Algorytm BENEDICT (BElief NEtworks Dlscovery using Cut-set Techniques)
[2]

Algorytm ten faczy w sobie zaréwno elementy klasy algorytméw opartych na en-
tropii, jak i elementy klasy algorytmdw opartych na testach niezaleznosci. Gtéwna ideg
algorytmu jest wyznaczanie niezgodnosci pomiedzy warunkowymi niezaleznosciami repre-
zentowanymi przez rozpatrywang siecig bayesowska a tymi, ktére wystepuja w danych.
Do wyznaczania niezgodnos$ci wykorzystywana jest miara entropii Kullbacka-Leiblera.
Miara globalnej niezgodnosci jest nastepnie wykorzystywana w heurystycznej metodzie
przeszukiwania przestrzeni mozliwych rozwigzan.

Algorytm PC [97]

Algorytm ten oparty jest na testach warunkowej niezalezno$ci pomiedzy weztami. Sie¢
bayesowska jest przebudowywana, na podstawie danych, przez lokalne badanie fragmen-
tow acyklicznego grafu skierowanego. W pierwszej fazie tworzony jest graf nieskierowany
przy zatozeniu, ze jesli w strukturze sieci wezty sa niepotaczone, to musza by¢ warunkowo
niezalezne. W kolejnych fazach gatezie sg orientowane na podstawie warunkowej nieza-

leznosci weztéw sieci. Algorytm ten posiada wiele odmian i udoskonalen np. algorytm
BN-PC-B [24]

Algorytm K2 [32]

Algorytm ten nalezy do grupy algorytméw heurystycznych wykorzystujacych miare
bayesowska jako funkcje oceniajaca. Funkcja ta okresla stopien dopasowania konfiguracji
danego wezta X; do rzeczywistego rozktadu, przy czym pod uwage bierze jedynie gatezie
skierowane od weztéw ze zbioru rodzicow wezta X; do wezta X;. Do kazdego wezta do-
dawani s3 nowi rodzice, az przestanie to przynosi¢ poprawe wartosci funkcji dopasowania
lub az osiggnieta zostanie maksymalna liczba rodzicéw okreslona przez uzytkownika.

Algorytm GES (Greedy Equivalence Search) [25]

Algorytm ten sktada sie z dwoch etapdw przeszukiwania przestrzeni klas réwnowaz-
nosci Markowa (Markov equivalence classes) acykliczych graféw skierowanych.

Definicja 3.1 Dwa acykliczne grafy skierowane tworza klase réwnowaznosci (=), jesli
reprezentuja ten sam rozktad prawdopodobienstwa tacznego. Zbiér klas réwnowazno-
sci Markowa (<) jest definiowany jako ¢ = A/ =, gdzie A oznacza zbiér wszystkich
acyklicznych graféw skierowanych.

Przeszukiwanie zachtanne (greedy search) rozpoczyna sie od grafu bez zadnych gatezi.
W pierwszym etapie powtarzany jest krok zastepowania klasy réwnowaznosci € przez
element ze zbioru T (g) (zbiér klas réwnowaznosci Markowa utworzony przez doda-
nie jednej gatezi pomiedzy weztami w klasie ) dla ktérego warto$¢ miary oceny sieci
bayesowskiej jest najwieksza. Dodawanie nowych gatezi nastepuje, az do momentu gdy
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nowa klasa réwnowaznos$ci nie zwigksza wartosci miary oceny sieci bayesowskiej. W dru-
gim etapie, podobnie jak w pierwszym, zastepowane s3 kolejne klasy ¢ przez element
ze zbioru e () (zbidr klas réwnowaznosci Markowa utworzony przez usuniecie jednej
gatezi pomiedzy weztami w klasie ¢), dopdki warto$¢ miary oceny sieci bayesowskiej sie
zwieksza. Na rysunku 3.3a,b przedstawiono przykfad acyklicznego grafu skierowanego G
oraz zbiér réwnowazno$ci Markowa £(G). Dodatkowo na rysunku 3.3c,d przedstawiono
jednoelementowy zbiér £ (¢) i dwuelementowy zbiér e~ (¢).

N

9\33‘@

)

N o

o

%\D A A
(B) (c)(B) (c) (B =) (B=(C)

Rys. 3.3. Przykfad: a) acyklicznego grafu skierowanego G, b) zbioru ¢ = ¢(G), c) zbioru
et (e) i d) zbioru e~ (¢)

3.2.4. Oprogramowanie

Istnieje wiele programéw umozliwiajacych uczenie sieci. W wiekszosci przypadkéw
programy takie umozliwiaja tylko wyznaczanie prawdopodobienstw warunkowych (np.
Netica [85]), do struktury wczeéniej ustalonej (np. wg rozdz.3.1). Dostepne s3 réwniez
programy pozwalajace na tworzenie, na podstawie danych petnej sieci przekonan, tzn.

struktury i parametréw (np. Belief Network PowerConstructor [10], Bayes Net Toolbox
for Matlab [7]).






Rozdziat 4

Analiza wrazliwosci sieci
bayesowskich

Analiza wrazliwosci dotyczy badania wptywu zmian pewnych parametréw modelu na
jego zachowanie. W przypadku sieci bayesowskich, analiza wrazliwosci dotyczy badania
wptywu zmiany pewnych wielkosci zwigzanych z modelem (wartosci weztéw obserwowa-
nych w przypadku analizy wrazliwosci weztéw obserwowanych lub wartosci prawdopodo-
bienstw warunkowych w analizie wrazliwo$ci parametréw) na zmiany prawdopodobienistw

a posteriori hipotez.

4.1. Analiza wrazliwosci weztéw obserwowanych

Analiza wrazliwosci weztéw obserwowanych pozwala na odréznienie waznych weztéw
obserwowanych od takich, ktére niewiele wnosza do wyniku dziatania sieci bayesowskiej.
Analize taka mozna wykonywaé po to by uzyskaé wglad w uzytecznosé poszczegdlnych
weztéw obserwowanych lub w celu wskazania weztéw, ktére bez straty jakosci sieci bay-
esowskiej moga by¢ pominiete. Z pewnych wzgledéw, konieczna jest jednak ostroznosé
przy pomijaniu takich weztéw. Usuniecie jednego z weztéw, moze przy pewnych warun-
kach (niekompletne, niepewne, btedne dane), prowadzi¢ do sytuacji, w ktdrej niemozliwe
bedzie prowadzenie wiarygodnego procesu wnioskowania. Dodatkowo, na podstawie ana-
lizy wrazliwosci weztéw obserwowanych, mozna wskaza¢ wezty kluczowe, ktérych nigdy
nie wolno pomija¢. Analize wrazliwosci weztéw obserwowanych mozna wykona¢ korzy-
stajac z programéw zwigzanych z sieciami bayesowskimi (np. Netica [85]).

W analizie wrazliwosci weztéw obserwowanych, w pierwszej kolejnosci okreslana jest
warunkowa niezaleznosci weztéw obserwowanych i weztéw hipotez, na podstawie ktérej
wyznaczane s3 wezty niewrazliwe. W kolejnym kroku bada sie stopien zaleznosci po-
miedzy pozostatymi weztami obserwowanymi a weztami hipotez, wykorzystujac miare
entropii lub wspdtczynnik wzajemnej informacji [94, 101]. Nalezy podkresli¢, ze analiza
wrazliwosci weztéw obserwowanych zalezy od kontekstu tzn. przypadku wnioskowania -
ustalonych wartosci weztéw obserwowanych.
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4.1.1. Definicja

Formalna definicja wrazliwosci weztéw obserwowanych jest nastepujaca (na podsta-
wie [55]:

Definicja 4.1 Niech e oznacza zbiér informacji o zdarzeniach obserwowanych, h hipo-
teze, a O bedzie kontekstem (zbiorem ustalonych weztéw obserwowanych). Méwimy, ze
zbidr zdarzenr obserwowanych ¢’ C e jest wystarczajacy dla danego kontekstu O, jezeli
P(h|e’) jest prawie réwne P(h|e). Wowczas mozemy rowniez méwié, ze e\e' jest zbiorem
nadmiarowym. Termin "prawie réwny” mozna zdefiniowac poprzez ustalenie progu K i

P(hle’)
P(hle) 1‘ < Kjp.

warunku, ze ‘

Na podstawie powyzszej definicji mozna wprowadzi¢ dodatkowe okreslenia:

Minimalny zbiér wystarczajacy to taki zbidr €', ktéry jest zbiorem wystarczajagcym i
nie istnieje zaden podzbidér wtasciwy zbioru €, ktéry jest zbiorem wystarczajacym,
dla danego kontekstu O.

Zbior kluczowy to taki zbiér €/, ktéry jest podzbiorem, kazdego zbioru wystarczajacego,
dla danego kontekstu O.

P(hle\e’)
Plhle) 1‘ > kg, dla danego kontekstu

Zbidr znaczacy to taki zbidr ¢, dla ktérego ‘
O, gdzie k5 jest pewnym przyjetym progiem.

4.2. Analiza wrazliwosci parametrow

(prawdopodobienstw warunkowych)

Analiza wrazliwosci parametréw (prawdopodobienstw warunkowych) jest szczegdlnie
uzyteczna w procesie weryfikacji sieci bayesowskiej, poniewaz jak wiadomo, okreslenie
prawdopodobienstw warunkowych sktadajacych sie na tablice prawdopodobienstw warun-
kowych (CPT - conditional probability tables), jest kluczowym zagadnieniem w procesie
definiowania sieci bayesowskich. Okreslenie prawdopodobienstw warunkowych najczesciej
bazuje na wiedzy i intuicji ekspertéw z danej dziedziny. Niestety w takim przypadku,
jakos$¢ oraz doktadno$¢ uzyskanych prawdopodobienstw jest nieznana. W wielu przy-
padkach duza doktadno$¢ prawdopodobienstw warunkowych nie jest wymagana, lecz z
drugiej strony istnieja takie prawdopodobienstwa warunkowe, ktére maja duzy wptyw
na wyniki wnioskowania w sieciach bayesowskich. Prawdopodobiehstwa te nazywane s3
stabymi punktami sieci bayesowskiey (weak points of the network).

Zagadnienie analizy wrazliwosci parametréw sieci bayesowskiej przedstawiane jest w
literaturze dosy¢ rzadko. Najbardziej znaczace pozycje to [33-35, 55, 60, 63]. Analiza
wrazliwosci parametréw sieci bayesowskiej pozwala na wyznaczenie listy parametréw
wrazliwych, ktéra moze stanowié, dla ekspertéw z danej dziedziny, wytyczna do okreslania
bardziej doktadnie niektérych prawdopodobienstw warunkowych w procesie optymalizacji
(dostrajania) sieci bayesowskiej.
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4.2.1. Opis metody

Rozpatrywana analiza wrazliwo$ci parametréw sieci bayesowskiej jest metoda analizy
wrazliwosci pierwszego rzedu tzn. badany jest wptyw zmian, na wartosci prawdopodo-
bieAstw hipotez, wytacznie jednego parametru, przy czym nie rozwazane s3 kombinacje
parametréw [33,55]. Przedstawiona ponizej metoda analizy wrazliwosci parametréw prze-
biega dwuetapowo:

etap 1 - wyznaczenie zbioru weztéw, ktérych zmiana parametrow wptywa na wartosci
prawdopodobienstw a'posteriori w zatozonych weztach hipotez i dla ustalonych
warto$ci weztéw obserwowanych tzw. (zbioru weztéw wrazliwych),

etap 2 - identyfikacja relacji pomiedzy rozwazanymi parametrami (prawdopodobien-
stwami warunkowymi) i prawdopodobienstwami kazdej hipotezy wezta hipotez.
W przypadku petnej analizy wrazliwosci pierwszego rzedu sieci bayesowskiej, nalezy
wyznaczy¢ wrazliwo$¢ dla kazdej pary (parametru i hipotezy). Kazda taka para sktada sie
z prawdopodobienstwa warunkowego i prawdopodobienstwa a posteriori hipotezy. Obli-
czenia prowadzi sie oddzielnie dla kazdej takiej pary i dla kazdego kontekstu (przypadku
whnioskowania - ustalonych warto$ci weztéw obserwowanych). Niestety takie podejscie jest
bardzo czasochtonne nawet dla matych sieci. Zakres obliczen moze by¢ jednak znaczaco
zredukowany przez pominigcie w obliczeniach weztéw niezaleznych, tzn. takich, ktérych
prawdopodobienstwa warunkowe nie maja wptywu na wartosci prawdopodobienstw hi-
potez dla danego kontekstu. Wezty takie moga by¢ wyznaczone na podstawie badania
struktury z wykorzystaniem warunkowej niezaleznosci weztéw, bez potrzeby przeprowa-
dzania petnych obliczen w sieci bayesowskiej. Wezty, ktére musza by¢ wziete pod uwage
i nie moga zosta¢ pominiete w dalszych obliczeniach tworzg zbioru weztéw wrazliwych.
Formalna definicja zbidru weztéw wrazliwych jest nastepujaca (na podstawie [33]):

Definicja 4.2 Niech B = (G, ©) bedzie siecia bayesowska, gdzie G jest acyklicznym
grafem skierowanym a © jest zbiorem tablic prawdopodobienstw warunkowych. Niech
V. € V(QG) bedzie rozpatrywanym wezfem hipotez a O C V(G) bedzie kontekstem
(zbiorem ustalonych weztéw obserwowanych). Niech G* bedzie grafem skierowanym
utworzonym z G przez dodanie dodatkowych weztéw nadrzednych (rodzicéw) X; do
kazdego wezta V; € V(G). Wtedy zbiorem weztéw wrazliwych Sen(V,., O) dla wezta
V. i kontekstu O jest zbidr wszystkich weztow V; dla ktérych X; (w G*) jest warunkowo
zalezny od V, dla danego kontekstu O.

Dodatkowy wezet nadrzedny X;, moze byé utozsamiany z niedoktadnosciami osza-
cowan prawdopodobienstw warunkowych wezta V;. Jesli wiec V, (rozpatrywany wezet
hipotez) jest warunkowo zalezny od wezta reprezentujacego niedoktadnosci dla danego
kontekstu, to zmiana prawdopodobienstwa warunkowego wezta V; moze wptywaé na
prawdopodobienstwa a posteriori wezta V,.. Dlatego tez wezet V; nalezy do zbioru we-
ztow wrazliwych.

W celu identyfikacji zaleznosci pomiedzy parametrem x a prawdopodobienstwem
a posteriori hipotezy P(H = hle) nalezy postuzy¢ sie nastepujacym réwnaniem [55]
wynikajacym z wtasnosci sieci bayesowskich:
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P(h,e) co+cx
Ple)  do+dx

P(H = hle)(z) = (4.1)

gdzie:

P(H =prawdopodobienstw a posteriori hipotezy H = h,
hle)
x parametr (prawdopodobienstwo warunkowe),

e kontekst.

Identyfikacja réwnania (4.1) polega na wyznaczeniu nieznanych wspétczynnikéw
Co, €1, dg, dy. Przy wyznaczaniu tych wspdtczynnikdéw nalezy zwréci¢ uwage na fakt, ze
parametr x przypisany do wezta A jest zwigzany z innymi parametrami tego wezfa.
Zmieniajac wiec warto$¢ parametru x przestaje by¢ spetniona zalezno$¢ (4.2) dotyczaca
prawdopodobienstw warunkowych:

i=N

S Plaifr) =1 (4.2)

i=1

gdzie N jest liczba stanéw wezta A, a 7 konfiguracja stanéw weztéw nadrzednych (ro-
dzicéw) wezta A. Zmieniajac wiec parametr = (w celu wyznaczenia wspdtczynnikdw
Co, C1,do, dy), aby spetni¢ warunek (4.2), nalezy zmodyfikowaé (poddaé normalizacji)
parametry wezta A zgodnie z:

1

P (ad) (") = Pladm) (o) <o

(4.3)

gdzie:

*

x warto$¢ parametru po modyfikacji,
P*(a;|m)  prawdopodobienstwo warunkowe po normalizacji,

P(a;|m) prawdopodobienstwo warunkowe przed normalizacja.

Wyznaczone wspdtczynniki (¢, ¢1,do, d1) opisuja wptyw parametru x na prawdo-
podobienstwo a posteriori hipotezy P(h|e) dla konkretnego kontekstu e. Dla utatwie-
nia analizy wynikéw i bezposredniej oceny wrazliwosci parametru x wprowadzono miare
wrazliwosci [9]:

C1 (do + dlx) - d1(00 + leL’)
(do -+ d12L’>2

(4.4)

L ‘d<P<h|e><x>>’ _

dx

4.2.2. Interpretacja graficzna

Na rys.4.1 przedstawiono interpretacje graficzng zaleznosci (4.1) oraz wspdtczynnika
wrazliwosci s1 (4.4) dla przyktadowych danych. Na wykresie 4.1a widaé, ze parametr
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przyjmujacy warto$¢ z zakresu od 0 do 0,1 jest bardzo wrazliwy, tzn. jego mata zmiana
warto$ci powoduje duze zmiany prawdopodobienstwa hipotezy P(H = h|e). Odzwiercie-
dleniem tego jest warto$¢ wspétczynnika wrazliwosci s1 dla tego zakresu (od 3 do 32).
Jezeli natomiast warto$¢ parametru jest z przedziatu od 0,1 do 1 to parametr ten jest
mato wrazliwy (s1 < 3). Na wykresie 4.1b przedstawiono sytuacje, w ktdrej w catym
zakresie zmian warto$ci parametru, wykazuje on mata wrazliwo$¢ (s1 < 0, 5).
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Rys. 4.1. Interpretacja graficzna zaleznosci (4.1) i wspdtczynnika wrazliwosci s1 (4.4): a)
parametr wrazliwy w zakresie od 0 do 0,1, b) parametr mato wrazliwy w catym zakresie






Rozdziat 5

Badania nad optymalizacjg struktury
sieci bayesowskiej

Optymalizacja polega na wyznaczeniu, spos$réd dopuszczalnych rozwigzan danego
problemu, rozwigzania spetniajacego przyjete kryteria. W przypadku sieci bayesowskiej
proces optymalizacji struktury mozna podzieli¢ na dwa etapy:

etap 1 - modyfikowana jest struktura sieci, poprzez wprowadzenie dodatkowych gatezi
pomiedzy wybranymi weztami a weztami hipotez, w celu poprawy jakosci wniosko-
wania.

etap 2 - zmniejszana jest liczba parametréw sieci, poprzez usuniecie gatezi i /lub weztéw,
ktére nie wptywaja na jakosS¢ wnioskowania.

W etapie pierwszym dokonuje sie wyboru weztéw, ze zbioru weztéw wyznaczonego
na podstawie analizy wrazliwosci weztéw obserwowalnych z wykorzystaniem warunkowej
niezalezno$ci weztéw. Wyboru tego nalezy dokona¢ w oparciu o metody selekcji infor-
macji [94,95], tak aby zmienne reprezentowane przez wybrane wezty niosty jak najwiece;
informacji o hipotezach. Wybrane wezty wykorzystywane s nastepnie w procesie tworze-
nia nowych gatezi z weztami hipotez. W etapie tym, liczba parametréw sieci bayesowskiej
(prawdopodobienstw warunkowych) wzrasta. Nalezy zwrdci¢ uwage na to aby liczba pa-
rametréow nie zwiekszyta sie na tyle, ze spowoduje to pogorszenie zdolnosci uogdlniania
modelowanego zagadnienia.

W drugim etapie dazy sie do poprawy modelu, w sensie ztozonosci, jako czynnika
wptywajacego na przejrzystos$¢ reprezentacji graficznej modelu, oraz na szybko$¢ wnio-
skowania i nakfady obliczeniowe w procesie wnioskowania. Wyznaczenie gatezi i/lub
weztéw do usuniecia odbywa sie na podstawie ponownej analizy wrazliwosci weztéw ob-
serwowanych. Ze wzgledu jednak na to, ze sieci bayesowskie stuzg do reprezentacji wiedzy
w warunkach niepewnosci, konieczna jest pewna ostrozno$¢ przy usuwaniu gatezi i/lub
weztéw. Usuniecie jednego z weztéw, moze przy pewnych warunkach (niekompletne, nie-
pewne, btedne dane), prowadzi¢ do sytuacji, w ktérej niemozliwe bedzie prowadzenie
wiarygodnego procesu wnioskowania. W przypadku, gdy brak jest jasnych przestanek do
usuwania gatezi i /lub weztéw oraz gdy wzrost liczby parametréw nie powoduje pogorsze-
nia zdolnosci uogdlniania modelowanego zagadnienia wéwczas etap drugi moze zostac
pominiety.



40 Rozdziat 5. Badania nad optymalizacja struktury sieci bayesowskiej

5.1. Identyfikowanie sieci bayesowskiej na podstawie
danych symulacyjnych

Weryfikacji zaproponowanej metody dokonano na sieci bayesowskiej utworzonej w
wyniku procesu uczenia sieci z danych pochodzacych z badan symulacyjnych.

5.1.1. Dane symulacyjne

W wyniku prac realizowanych w IMP PAN opracowano pakiet programéw kom-
puterowych tworzacych spdjne srodowisko o nazwie MESWIR (Metoda Elementéw
Skonczonych w analizie WIRnikéw), umozliwiajace prowadzenie ztozonych badan symu-
lacyjnych wirnikéw [58]. Srodowisko MESWIR sktada sie z trzech zasadniczych modutéw:

e zespotu programéw opartych na modelach cieplnych fozysk $lizgowych,

e zespotu programéw do analizy zagadnien kinostatyki uktadéw wirnik-tozyska-
fundament,

e zespotu programéw do analizy zagadnien dynamiki uktadéw wirnik-tozyska-
fundament.

W ramach Projektu Badawczego Zamawianego K015/T10/2001 w IMP PAN, w
oparciu o dokumentacje techniczng, dane eksploatacyjne oraz dane pochodzace z sys-
temu diagnostycznego DT200-1 [38], powstat model numeryczny turbogeneratora, pra-
cujacego w bloku 7 Elektrowni Kozienice, sktadajacego sie z turbiny 13K215 i generatora
TWW-230-2L (rys. 5.1) [59]. Model ten uwzglednia wzajemnie sprzezone wymuszenia
aerodynamiczne, mechaniczne i elektryczne oraz pozwala na generowanie relacji typu
defekt—symptom.

podpora 3

podpora 1 podpora 2 sl podpora 7

Rys. 5.1. Schemat modelu numerycznego turbogeneratora [59]
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Udostepnione przez IMP PAN dane zawieraja wyniki badan symulacyjnych przepro-
wadzonych dla:

e stanu bazowego - jeden stan [59],

e przekoszen panwi - 28 stanéw zwigzanych z dwoma katami przekoszenia, dwoma
ptaszczyznami oraz siedmioma podporami tozyskowymi, w ktérych to przekoszenie
wystapito [70],

e przemieszczeh pojedynczych podpér - 56 standéw zwigzanych z dwoma réznymi
wartosciami przemieszczen w czterech kierunkach dla siedmiu podpér tozyskowych
[91],

e przemieszczen par podpdr - 32 stany zwigzane z jednoczesnym przemieszczaniem
podpér 5 6 [91],

e peknie¢ watu - 96 stanéw zwigzanych z peknieciami w dwéch réznych punktach
dla czterech przypadkéw obwodowego umiejscowienia pekniecia oraz dla dwunastu
warto$ci gtebokos¢ pekniecia [6].

Sposréd wymienionych symulowanych stanéw do celéw identyfikacji sieci przekonan
wybrano trzy pierwsze klasy stanu (stan bazowy, przekoszenie panwi, przemieszczenie
pojedynczej podpory), poniewaz reszta symulowanych klas stanowi dane niereprezen-
tatywne, gdyz dotyczy tylko wybranych podpér tozyskowych (podpora 5 i 6) i miejsc
peknie¢ (w podporze 6 i pomiedzy podporg 6 i 7).

Identyfikowana sie¢ bayesowska miata za zadanie diagnozowaé przekoszenia pawi
tozyskowych. Defekt typu przekoszenie panwi, polega na przekoszeniu osi panwi w sto-
sunku do osi watu oraz, co za tym idzie, powoduje zmiane geometrii szczeliny smarnej
tozyska. Model tego typu defektu zostat przedstawiony na rys. 5.2. Potozenie i wielkos$¢
przekoszenia opisuja dwa katy a i 3.

Rys. 5.2. Model przekoszenia panwi [58].
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Tab. 5.1. Wartosci katéw alfa dla ptaszczyzny poziomej i pionowe;

Nr 5=0° 3= 90°
tozyska | a(—) |a(+) |a(—) |a(+)
1 -0,1475 | 0,1475 | -0,0675 | 0,0675
2 -0,0975 | 0,0975 | -0,0625 | 0,0475
3 -0,095 | 0,095 |-0,04 0,04
4 -0,0925 | 0,0925 | -0,0625 | 0,0625
5 -0,1 0,1 -0,0425 | 0,0425
6 -0,0625 | 0,0625 | -0,0225 | 0,0225
7 -0,0475 | 0,0475 | -0,0425 | 0,0425
gdzie:

a(—) - warto$¢ kata a w kierunku ujemnym,

a(+) - warto$¢ kata o w kierunku dodatnim.

Oznaczenia:
x,1y uktad prostokatny zwigzany ze srodkiem panwi,
Z wspétrzedna obwodowa,

wspotrzedna po grubosci filmu,

<

N

wspotrzedna osiowa (po szerokosci panwi),
a kat okreslajacy przekoszenie czopa,

[ kat okreslajacy ptaszczyzne w ktérej nastepuje przeko-
szenie o kat «,

e mimoSrodowos¢ ( w linii Srodkowej tozyska),

v kat linii srodkéw (w linii Srodkowej).

Defekt przekoszenia panwi zostat zasymulowany w ptaszczyznie poziomej (X-Z,
B = 0°) i pionowej (Y-Z, § = 90°) dla kazdego z siedmiu fozysk w kierunku dodat-
nim i ujemnym (warto$¢ kata « (tab.5.1)). Oznacza to, ze badania symulacyjne zostaty
przeprowadzone dla czterech wartosci defektu dla kazdego tozyska (tacznie 28 przypad-
kéw).

5.1.2. Przygotowanie danych

W przypadku diagnostycznego systemu doradczego stuzacego do diagnozowania prze-
koszen panwi tozyskowej, nie jest konieczne reprezentowanie przekoszenia za pomoca
katéw o i (3. Potencjalny uzytkownik bedzie raczej oczekiwat od systemu doradczego
wnioskowania na temat tego czy wystepuje, czy tez nie przekoszenie panwi i jezeli tak to
ktérej. Dlatego tez zdecydowano, ze stan dla kazdego przypadku reprezentowany bedzie
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jako wektor stanu
C=lcry o Chyennycr] (5.1)

gdzie: ¢, oznacza ceche stanu
cx = (" przekoszenie k-tej panwi fozyskowej”, TAK, NIE) (5.2)

Na podstawie badan literaturowych dotyczacych diagnostyki wibroakustycznej oraz
diagnozowania przekoszen panwi [19,20,27,29,61,68,69,72,74,79,84,86,102] do budowy
sieci przekonah wybrano nastepujace cechy sygnatéw:

wartos¢ skfadowej widma amplitudowego o czestotliwosci 1X

wartos¢ sktadowej widma amplitudowego o czestotliwosci 2X

faza sktadowej widma amplitudowego o czestotliwosci 1X

faza sktadowej widma amplitudowego o czestotliwosci 2X

Cechy te wyznaczane s3 dla sygnatéw przemieszczen (drgan) czopa wzgledem panwi,
w ptaszczyznie promieniowej watu w kierunkach wzajemnie prostopadtych = i y (od-
powiednio w kierunku poziomym i pionowym). Ze wzgledu na cykliczno$é¢ cechy jaka
jest faza sktadowej 1X i 2X sygnatu, jak réwniez to, ze w diagnozowaniu przekoszenia
panwi, bardziej uzyteczng cechga jest réznica faz sygnatéw pochodzacych z sasiednich to-
zysk, postanowiono cechy te zastapi¢ wspoétczynnikami korelacji liniowej Pearsona (5.3).
Definicje cech zapisano przyjmujac, ze rozpatrywane sygnaty zapisywane s3 w postaci
szeregéw czasowych z(n) i y(n) dlan =1: N (odpowiednio dla kierunku poziomego i

pionowego).
(7 (n) — #4) (£ () — 24
ccx = =l dla k=1:6 (5.3)
\/ngl(xk(n) k)2 ngl(xkﬂ(n) h+1)2
3 (54 () — )6 ) — )
cey = =l dla k=1:6 (5.4)

gdzie:

2¥(n), y*(n) sygnaty dla kierunku poziomego i pionowego pochodzace z
k-tego tozyska,
zF, yF wartoé¢ érednia sygnatéw x*(n), y*(n).
W dalszej czesci rozprawy w zakresie identyfikowania sieci bayesowskiej na podstawie
danych symulacyjnych przyjeto nastepujace oznaczenia cech sygnatéw:
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lo(k).x.al wartos¢ sktadowej widma amplitudowego o czestotliwosci 1X
dla kierunku poziomego dla k-tego tozyska [m],

lo(k).y.al warto$¢ sktadowej widma amplitudowego o czestotliwosci 1X
dla kierunku pionowego dla k-tego tozyska [m],

lo(k).x.a2 wartos$¢ sktadowej widma amplitudowego o czestotliwosci 2X
dla kierunku poziomego dla k-tego fozyska [m],

lo(k).y.a2 warto$¢ sktadowej widma amplitudowego o czestotliwosci 2X
dla kierunku pionowego dla k-tego tozyska [m],

lo(k,k+1).ccx  warto$¢ wspoétczynnika korelacji liniowej pomiedzy sygnatami
dla kierunku poziomego dla sasiednich tozysk ki k + 1,

lo(k,k+1).ccy  warto$¢ wspdtczynnika korelacji liniowej pomiedzy sygnatami
dla kierunku pionowego dla sasiednich tozysk ki k + 1.

W wyniku tak przeprowadzonych dziatah uzyskano dane D sktadajace sie z 28 przy-
padkéw przekoszenia panwi tozyskowej, 56 przypadkéw przemieszczen pojedynczej pod-
pory oraz 1 przypadku bazowego (85 przypadkéw). Przypadki te reprezentowane s3 przez
40 cech sygnatéw i 7 cech stanu. Dla przypadkéw przemieszczen pojedynczej podpory
i przypadku bazowego wszystkie cechy stanu przyjmuja warto$¢ NIE, gdyz w badaniach
symulacyjnych dla tych przypadkéw nie byt zaktadany defekt przekoszenia panwi tozy-
skowe;.

Generowanie dodatkowych przyktadéw

Dane pochodzace z badan symulacyjnych uzyskiwane sa w wyniku obliczeh przepro-
wadzanych za pomoca oprogramowania komputerowego z zastosowaniem odpowiednich
modeli numerycznych [28,58]. W wiekszosci przypadkéw badania takie pozwalaja uzy-
skiwa¢ dane praktycznie doktadne w tym sensie, ze odchytki modelu s3 duzo mniejsze w
stosunku do odchytek, ktére wynikatyby z rzeczywistych pomiaréw. Dlatego tez, w celu
uzyskania danych zblizonych do danych pomiarowych oraz zwiekszenia liczby przypadkéw
uczacych, zdecydowano sie na wygenerowanie dodatkowych przyktadéw (dziewieé dla
kazdego przypadku pochodzacego z badan symulacyjnych) ze $ztucznie” wprowadzonymi
zaktéceniami (85 4 85 - 9 = 850 przyktadéw).

W przypadku rozwazanych danych wielkosé¢ wprowadzonych zaktécen bazuje na ana-
lizie wptywu szuméw pomiarowych na wartosci sygnatéw przemieszczen (wynikajacych
np. z niejednorodnosci geometrycznej, magnetycznej, elektrycznej, wptywu temperatury,
cisnienia itp. [29]). Na tej podstawie zaktdcenia zostaty wygenerowane dla kazdej cechy
sygnatu jako liczby pseudolosowe o rozktadzie normalnym ze $rednia O i wariancja réwna
1% wartosci cechy sygnatu przypadku z badan symulacyjnych.

Dyskretyzacja cech sygnatow

Ze wzgledu na dostepnos$¢ informacji o stanie, proces dyskretyzacji ciggtych wartosci
cech sygnatéw zostat przeprowadzony na podstawie metody minimalnej dtugosci kodu
(MDLP - Minimal Description Length Principle). Jest to metoda nadzorowana oparta
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na mierze entropii z warunkiem stopu bazujagcym na zasadzie minimalnej dtugosci kodu.
Metoda MDLP zostata przedstawiona w rozdz. 3.2.1 i dotyczy dyskretyzacji w oparciu
o jedna ceche stanu. W przypadku posiadanych danych mamy do czynienia z wektorem
stanu (7 cechami stanu), dlatego tez metoda dyskretyzacji zostata zmodyfikowana. Mo-
dyfikacja polegata na tym, ze punktem binarnej dyskretyzacji przestrzeni wartosci cechy
sygnatu jest prog, dla ktérego wartosé wazonej entropii, liczona dla wszystkich 7 cech
standw osobno, jest najmniejsza.

Wybér tej metody zostat podyktowany tym, ze metoda ta jest jedna z najlepszych
i najwydajniejszych metod dyskretyzacji [37, 66, 89], jak réwniez jest ona skutecznie
stosowana w procesie uczenia sieci przekonan [43].

Wyniki procesu dyskretyzacji wartosci cech sygnatéw przedstawiono w [8].

5.1.3. Uczenie sieci bayesowskiej

Uczenie struktury sieci bayesowskiej, w oparciu o dane pochodzace z badan symula-
cyjnych, wykonano z zastosowaniem algorytmu GES (Greedy Equivalence Search - rozdz.
3.2.3), zakfadajac jako miare oceny sieci miare BIC. W przypadku uczenia parametréw
wykorzystano podejscie bayesowskie zaktadajac hiperparametry o = /(75 - ¢;) [15],
gdzie réwnowazny rozmiar przyktadéw « przyjeto jako 1 (rozdz. 3.2.2). Caty proces ucze-
nia sieci bayesowskiej przeprowadzono w $rodowisku MATLAB [99], z wykorzystaniem
pakietéw narzedziowych BNT (Bayes Net Toolbox for Matlab [7]) i BNT-SLP (BNT
Structure Learning Package [11]).

Wyboru algorytméw uczenia sieci bayesowskiej, dokonano w mozliwie jak najszerszym
aspekcie, w oparciu o analize wad i zalet [3, 65] biorac pod uwage ich przydatnosé¢ w
procesie identyfikacji modeli diagnostycznych.

W wyniku uczenia sieci bayesowskiej do diagnozowania przekoszen panwi tozysko-
wych uzyskano sie¢, ktérej struktura zostata przedstawiona na rys.5.3, gdzie kolorem =
zaznaczono wezty hipotez, oznaczone jako lo(k).s - przekoszenie k-tej panwi tozyskowe;.

5.1.4. Weryfikacja sieci bayesowskiej

W praktyce zwykle dazy sie do tego, aby modele diagnostyczne reprezentowaty dzie-
dzine problemu w jak najwiekszym stopniu uogdlniajac analizowany problemem diagno-
styczny. Nie chodzi wiec o model, w wyniku dziatania ktérego otrzymujemy maksymalnie
zgodne wyniki z danymi na podstawie ktérych zostat on wyznaczony, ale o to by zna-
lez¢ model, ktéry bedzie poprawnie wnioskowat dla kazdych innych danych z dziedziny
zastosowania modelu. Chodzi zatem o to, by model diagnostyczny posiadat zdolnos¢
uogodlniania problemu.

Estymacje btedu sieci bayesowskiej otrzymanej w wyniku uczenia dokonano na pod-
stawie metody rotacji (leave-k-out). Metoda ta uznawana jest jako jedna z lepszych
metod estymacji ze wzgledu na duza liczebno$¢ zbioru uczacego oraz wiarygodne wy-
niki [47,58]. Polega ona na podziale N przyktadéw na dwa roztaczne zbiory, przy czym
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Rys. 5.3. Struktura sieci bayesowskiej do diagnozowania przekoszen panwi tozyskowych

zbidr testujacy zawiera k przyktadéw podczas gdy uczacy pozostate N — k przykta-
déw. Uczenie i testowanie prowadzi si¢ m-krotnie (gdzie: m = N/k). W przypadku
rozpatrywanej sieci bayesowskiej, zbidr testujacy przyjmowano jako jeden przypadek po-
chodzacego z badan symulacyjnych wraz z dziewiecioma dodatkowo wygenerowanymi
przyktadami (k = 10). Ponadto, dla kazdego zbioru danych uczacych przeprowadzano
osobno dyskretyzacje cech ciggtych. Przedziat pomiedzy wartosciami btedu estymacji,
wyznaczonymi metoda leave-k-out i metoda resubstytucji (testowanie odbywa si¢ za
pomoca danych uczacych), pozwala okresli¢ mozliwosci uogdlniania modelu.
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W przypadku sieci bayesowskich do oceny jakosci wnioskowania nalezy réowniez przy-
ja¢ prég (progi) p, ktéry mozemy interpretowaé jako maksymalne ryzyko bfedu, jakie
jestesmy sktonni zaakceptowaé. Wybdr wartosci p zalezy od natury problemu i od tego
jak doktadnie beda weryfikowane wyniki. W przypadku sieci bayesowskiej do diagnozo-
wania przekoszen panwi tozyskowych przyjeto progi p; = 0,4 i p; = 0,6 tzn:

P(lo(k).s =wval(cg)) > 0,6 hipoteza przekoszenie k-tej panwi fozyskowej=val(z;)
uznawana jest za prawdziwa,

0,4 < P(lo(k).s = val(ck)) < 0,6 nie mozna potwierdzi¢ ani odrzuci¢ hipotezy przeko-
szenie k-tej panwi fozyskowej=val(cy,)

P(lo(k).s = wval(ck)) < 0,4 hipoteza przekoszenie k-tej panwi fozyskowej=val(cy)
uznawana jest za nieprawdziwa

gdzie: val(ck) jest wartoScia {TAK, NIE} cechy stanu "przekoszenie k-tej panwi fozy-
skowej” i wiadomo, ze lo(k).s = val(cy,).

W rozpatrywanej sieci mamy do czynienia z przyktadami, w ktérych stan jest re-
prezentowany za pomoca wektora cech stanu opisujacych przekoszenia kolejnych panwi
tozyskowych. Dlatego tez do oceny jakosci wnioskowania przyjeto, ze przykfad jest:

e btednie rozpoznawany, jezeli co najmniej jedna hipoteza uznawana jest za niepraw-
dziwa,

e niesklasyfikowany, jezeli brak jest hipotez uznawanych za btedne i co najmniej
jednej hipotezy nie mozna potwierdzi¢ ani odrzuci¢,

e poprawnie rozpoznawany, jezeli wszystkie hipotezy uznawane s3 za prawdziwe.

Wyniki weryfikacji metoda rotacji (leave-k-out) i metoda resubstytucji sieci bayesow-
skiej do diagnozowania przekoszen panwi tozyskowych, przedstawiono w formie tabel
(tab. 5.2 i 5.3) zawierajacych wartosci procentowe liczby hipotez uznanych za niepraw-
dziwe i hipotez, ktérych nie mozna potwierdzi¢ ani odrzuci¢ dla kolejnych panwi tozy-
skowych. W tabelach pokazano réwniez procent przyktadéw btednie sklasyfikowanych
(odniesiony do liczby wszystkich przyktadéw - 850 przyktadéw). Uwzgledniono przy tym:

e btad | rodzaju - przyktad uznawano za btednie sklasyfikowany, jezeli odrzucono
co najmniej jedna z siedmiu hipotez "przekoszenie k-tej panwi tozyskowej”=TAK,
ktéra w rzeczywistosci jest prawdziwa,

e btad Il rodzaju - przyktad uznawano za btednie sklasyfikowany, jezeli uznano co
najmniej jedna z siedmiu hipotez "przekoszenie k-tej panwi tozyskowej”=TAK jako
prawdziwg, ktéra w rzeczywistosci jest fatszywa oraz nie wystapit btad | rodzaju.

e Sredni bfad w ktérym przyjeto réwne koszty dla btedu |i Il rodzaju.

Wyniki weryfikacji dla kazdego przyktadu przedstawiono w [8].
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Tab. 5.2. Wyniki weryfikacji metoda resubstytucji sieci bayesowskiej do diagnozowania
przekoszen panwi fozyskowych

% przyktadéw niepoprawnie % przyktadéw
rozpoznanych niesklasyfikowanych
lo(1).s=TAK 5 0
lo(1).s=NIE 0 0
lo(1).s={TAK, NIE} 0,2 0
lo(2).s=TAK 100 0
lo(2).s=NIE 0 0
lo(2).s={TAK, NIE} 4,7 0
lo(3).s=TAK 2,5 2,5
lo(3).s=NIE 0,6 1,4
lo(3).s={TAK, NIE} 0,7 1,4
lo(4).s=TAK 50 0
lo(4).s=NIE 0,0 0
lo(4).s={TAK, NIE} 2,4 0
lo(5).s=TAK 100 0
lo(5).s=NIE 0 0
lo(5).s={TAK, NIE} 4.7 0
lo(6).s=TAK 5 0
lo(6).s=NIE 0,0 1,2
lo(6).s={TAK, NIE} 0,2 1,2
lo(7).s=TAK 0 0
lo(7).s=NIE 0 0
lo(7).s={TAK, NIE} 0 0
Btad | rodzaju 37,5 0,4
Btad Il rodzaju 1 1,2
Btad $redni 19 0,8

Na podstawie otrzymanych wynikéw weryfikacji stwierdzono, ze jako$¢ sieci bay-
esowskiej, do detekcji uszkodzenia jakim jest przekoszenie panwi tozyskowych, jest za-
dowalajaca. Sredni btad, dla weryfikacji metoda resubstytucji, przyktadéw niepoprawnie
rozpoznanych wynosi 19%, a dla przyktadéw niesklasyfikowanych 0,8%. W przypadku
weryfikacji metoda leave-k-out, btedy te wynosza odpowiednio 18% i 6,3%. Ponadto,
poréwnujac wyniki weryfikacji metoda resubstytucji i rotacji [8] mozna zauwazy¢, ze nie
nastepuje znaczne pogorszenie jakosci rozpatrywanej sieci (pogorszenie jakosci widaé
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Tab. 5.3. Wyniki weryfikacji metoda rotacji (leave-k-out) sieci bayesowskiej do diagno-

zowania przekoszen panwi tozyskowych

% przyktadéw niepoprawnie

% przyktadéw

rozpoznanych niesklasyfikowanych
lo(1).s=TAK 10 0
lo(1).s=NIE 12 0
lo(1).s={TAK, NIE} 1,6 0
lo(2).s=TAK 52,5 47,5
lo(2).s=NIE 12 0
lo(2).s={TAK, NIE} 3,6 2,2
lo(3).s=TAK 7,5 0
lo(3).s=NIE 0,2 1,1
lo(3).s={TAK, NIE} 0,6 11
lo(4).s=TAK 50 0
lo(4).s=NIE 0,1 0
lo(4).s={TAK, NIE} 2,5 0
lo(5).s=TAK 100 0
lo(5).s=NIE 0 4,9
lo(5).s={TAK, NIE} 4,7 4,7
lo(6).s=TAK 5 0
lo(6).s=NIE 2,5 0
lo(6).s={TAK, NIE} 2,6 0
lo(7).s=TAK 0 0
lo(7).s=NIE 0 1.2
lo(7).s={TAK, NIE} 0 1,2
Btad | rodzaju 32,1 6,8
Btad Il rodzaju 4 5,8
Btad Sredni 18 6,3

po wzroscie liczby przyktadéw niesklasyfikowanych). W zwigzku z tym, mozna wniosko-

wac, ze jako$¢ sieci bayesowskiej, nauczonej na wszystkich przyktadach, jest najlepsza

i dodatkowo sie¢ ta posiada duzg zdolnos¢ do uogdlniania zdobytej w trakcie uczenia

wiedzy. W dalszych dziataniach dotyczacych optymalizacji struktury sieci bayesowskich,

wykorzystywana wiec bedzie sie¢ nauczona na wszystkich przyktadach.
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5.2. Wyniki analizy wrazliwosci weziow
obserwowanych

Analize wrazliwosci weztéw obserwowanych sieci bayesowskiej do diagnozowania prze-
koszenia panwi tozyskowych przeprowadzono w oparciu o analize warunkowej niezalez-
nosci pomiedzy weztami obserwowanymi i weztami hipotez. Nalezy zwrdci¢ uwage, ze
wyniki takiej analizy zaleza od kontekstu (ustalonych wartosci weztéw obserwowanych).
Wynika to z wtasno$ci warunkowej niezalezno$ci weztéw. W przypadku rozpatrywanej
sieci dla wszystkich przypadkéw kontekst jest staty. W [8] przedstawiono liste weztéw,
dla ktérych zmiany wartosci nie maja wptywu na odpowiednie wezty hipotez (wezty
warunkowo niezalezne w stosunku do weztéw hipotez).

5.3. Optymalizacja struktury

Modyfikacji struktury rozpatrywanej sieci bayesowskiej, ktérej zadaniem byto po-
lepszenie jakosci wnioskowania, dokonano poprzez wprowadzenie dodatkowych gatezi
pomiedzy wybranymi weztami obserwowanymi a weztami hipotez. Wyboru weztéw do-
konano w oparciu o wczesniej przeprowadzona analize wrazliwosci oraz metode selekgji
wykorzystujaca teorie informacji [94, 95]. Analiza wrazliwosci weztéw obserwowanych
pozwolita wyznaczy¢ zbiory weztédw obserwowanych, ktérych zmiana wartosci nie powo-
dowata zmian prawdopodobienstwa a posteriori odpowiednich weztéw hipotez. Wyko-
rzystujac miare ilosci informacji (5.5) z wyznaczonych zbioréw weztéw obserwowanych
wybrano po dwa wezty dla kazdego wezta hipotez, ktére niosa tacznie najwiecej informacji
o hipotezach w tych wezfach.

I(H : X) = Ent(H) — Ent(H|X) (5.5)
gdzie:
I(H : X) ilo$¢ informacji dostarczona przez wezet X o hipotezach w wezle
Hv
Ent(H)  entropia hipotez w wezle H wyrazona jako:
Ent(H) == P(H = h;)logaP(H = h;) (5.6)
i=1

Ent(H|X) $rednia entropia warunkowa hipotez w wezle H w zbiorowos$ciach
wyréznionych ze wzgledu na wezet X, definiowana jako:

Ent(H|X)=-)_ i P(H = hy, X = z)logP(H = h;|X =2)  (5.7)

rzeX 1=1

Podstawiajac (5.6) i (5.7) do (5.5) mozna ilo$¢ dostarczonej informacji wyrazi¢ wzorem:

w P(X=x|H=h;)P(H=h;
IH:X) = 3 % PIX = al = h)P(H = ho)logy "B fiGhs - (58)
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W tabeli 5.4 przedstawiono wezty obserwowane wybrane ze zbioréw weztéw przedsta-
wionych w [8], ktére zostaty wyznaczone na podstawie metody selekcji z wykorzystaniem
miary iloci informacji I(H : X) i tacznie niosa najwiece]j informacji o hipotezach odpo-
wiednich weztéw hipotez.

Tab. 5.4. Wezty wybrane do utworzenia dodatkowych gatezi w sieci

Wezty | Wybrane
hipotez wezty
lo(1).s | lo(1).y.al

(
lo(2,3).ccy
lo(2).s |lo(1).x.al
lo(1).y.a2
lo(3).s | lo(2,3).cex
lo(2,3).ccy
lo(4).s | lo(4).x.a2
lo(5,6).ccx
lo(5).s | lo(5).y.a2
lo(5,6).ccx
lo(6).s | lo(3,4).ccx
lo(5).y.a2
lo(7).s | lo(3).y.al
lo(6).y.al

Na podstawie otrzymanych wynikéw utworzono dodatkowe gatezie w rozpatrywanej
sieci bayesowskiej. Kierunek gatezi wyznaczono tak, aby ilos¢ parametréw sieci byta jak
najmniejsza. Na etapie tym dodatkowo nalezato wzigé¢ pod uwage warunek, wynikajacy
z definicji sieci bayesowskiej (definicja 2.1, str. 15), ze sie¢ bayesowska musi by¢ gra-
fem acyklicznym. Nowe gatezie przedstawiono na rys.5.4, w postaci pogrubionych linii.
Kolorem m zaznaczono wezty hipotez (oznaczone jako lo(k).s - przekoszenie k-tej panwi
tozyskowej).

Brakujace parametry, o ktére zwigkszyta sie rozpatrywana sie¢ bayesowska w wyniku
dodania nowych gatezi, wyznaczono w procesie ponownego uczenia ilosciowego. Dodat-
kowo, w celu sprawdzenia czy model w postaci sieci bayesowskiej, zbytnio nie dopasowat
sie do danych uczacych, przeprowadzono weryfikacje analizowanej sieci metodami re-
substytucji i leave-k-out (opisanymi w rozdz.5.1.4). Wyniki weryfikacji przedstawiono w
tabelach 5.5 i 5.6 oraz w [8].

Jako$¢ wnioskowania rozpatrywanej sieci bayesowskiej znacznie wzrosta (tab.5.2 i
5.5), o czym $wiadczy zmniejszenie, w duzym stopniu, btedéw klasyfikacji. W tym przy-
padku btad sredni klasyfikacji zmniejszyt sie z 19% na 6%, w wyniku zmniejszenia sie
btedu | rodzaju (z 37,5% na 8,9%). Btad Il rodzaju wzrést z 1% na 3%, niemniej jed-
nak pozostat na niskim poziomie. Procent przyktadéw niesklasyfikowanych natomiast nie
zmienit sie znacznie, lecz juz przed procesem optymalizacja byt stosunkowo niski (0,8%).

Na podstawie otrzymanych wynikéw stwierdzono, ze nie ma potrzeby przeprowadza-
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Rys. 5.4. Struktura sieci bayesowskiej do diagnozowania przekoszen panwi tozyskowych
z dodatkowymi gateziami miedzy weztami

nia drugiego etapu optymalizacji, jakim jest usuniecie weztéw, wyznaczonych w ponownej
analizie wrazliwosci weztéw obserwowanych (weztéw ktérych zmiana wartosci nie powo-
duje zmian prawdopodobienstw a posteriori w weztach hipotez). Wynika to z faktu, ze
oszacowana jakos¢ modelu jest w petni zadowalajaca, a otrzymana, w wyniku optymaliza-
cji, sie¢ bayesowska nie wykazuje cech nadmiernego dopasowania sie do danych (tab.5.5
i 5.6. Dodatkowo, nie istnieja zadne przestanki zwigzane z przejrzystoscig reprezentacji
graficznej modelu, szybkoscig wnioskowania oraz naktadami obliczeniowymi w procesie
wnioskowania, ktére potwierdzatyby potrzebe wykonania tego etapu.
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Tab. 5.5. Wyniki weryfikacji metoda resubstytucji sieci bayesowskiej (z dodatkowymi
gateziami) do diagnozowania przekoszen panwi tozyskowych

% przyktadéw niepoprawnie % przyktadéw
rozpoznanych niesklasyfikowanych
lo(1).s=TAK 5 0
lo(1).s=NIE 0 0
lo(1).s={TAK, NIE} 0,2 0
lo(2).s=TAK 0 0
lo(2).s=NIE 0 1,2
lo(2).s={TAK, NIE} 0,0 1
lo(3).s=TAK 2,5 0
lo(3).s=NIE 0,0 0,0
lo(3).s={TAK, NIE} 0,1 0,0
lo(4).s=TAK 50 0
lo(4).s=NIE 0,0 0
lo(4).s={TAK, NIE} 2,4 0
lo(5).s=TAK 0 0
lo(5).s=NIE 2 0
lo(5).s={TAK, NIE} 1,5 0
lo(6).s=TAK 5 0
lo(6).s=NIE 0,0 1,6
lo(6).s={TAK, NIE} 0,2 1,5
lo(7).s=TAK 0 0
lo(7).s=NIE 0 0
lo(7).s={TAK, NIE} 0 0
Btad | rodzaju 8,9 0,0
Btad Il rodzaju 3 1,2
Btad $redni 6 0,6

5.4. Podsumowanie i wnioski

W rozdziale przedstawiono proces optymalizacji struktury sieci bayesowskiej do dia-
gnozowania przekoszen panwi tozyskowych turbogeneratora, w oparciu o analize wrazli-
wosci weztéw obserwowanych. Rozpatrywang sie¢ bayesowska, wykorzystang w celu zo-
brazowania takiego podejscia, otrzymano w wyniku procesu uczenia sieci na podstawie
danych pochodzacych z badan symulacyjnych. Dodatkowo, w celu identyfikacji modelu w
postaci sieci bayesowskiej, nalezato przeprowadzi¢ dyskretyzacje cech ciggtych, co zostato
wykonane za pomocg metody minimalnej dtugosci kodu. Zwigkszono réwniez liczbe przy-
ktadéw uczacych wprowadzajac dodatkowe zaktécenia, majace na celu uzyskanie danych
o charakterze zblizonym do danych pomiarowych.

Na podstawie uzyskanych wynikéw wykazano skuteczno$¢ zaproponowanej metody
optymalizacji struktury sieci bayesowskiej. Otrzymana w wyniku procesu optymaliza-
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Tab. 5.6. Wyniki weryfikacji metoda rotacji (leave-k-out) sieci bayesowskiej (z dodatko-

wymi gateziami) do diagnozowania przekoszen panwi fozyskowych

% przyktadéw niepoprawnie % przyktadéw
rozpoznanych niesklasyfikowanych

lo(1).s=TAK 10 0
lo(1).s=NIE 0 0
lo(1).s={TAK, NIE} 0,5 0
lo(2).s=TAK 75 0
lo(2).s=NIE 0 0,2
lo(2).s={TAK, NIE} 35 0
lo(3).s=TAK 22,5 0
lo(3).s=NIE 1,5 0,0
lo(3).s={TAK, NIE} 2,5 0,0
lo(4).s=TAK 50 0
lo(4).s=NIE 0,1 0
lo(4).s={TAK, NIE} 2,5 0
lo(5).s=TAK 30 0
lo(5).s=NIE 2 1
lo(5).s={TAK, NIE} 2,9 1
lo(6).s=TAK 25 2,5
lo(6).s=NIE 35 0,0
lo(6).s={TAK, NIE} 4.5 0,1
lo(7).s=TAK 15

lo(7).s=NIE 0 1
lo(7).s={TAK, NIE} 1 1
Btad | rodzaju 32,5 0,4
Btad Il rodzaju 7 1,3
Btad $redni 20 0,8

cji sie¢ bayesowska do diagnozowania przekoszenia panwi fozyskowych, wykazywata sie
znacznie lepsza jakoscig wnioskowania, niz sie¢, ktéra powstata wytacznie w wyniku pro-
cesu uczenia sieci na podstawie danych.

Szczegdtowa analiza wynikéw weryfikacji otrzymanych sieci bayesowskich [8] poka-
zuje, ze zagadnienie diagnozowania przekoszen panwi tozyskowych jest ztozonym za-
daniem. Wynika to z faktu, ze przemieszczenia podpér tozyskowych, moga wywotywad
skutki zblizone do tych, ktére powstaja przy przekoszeniu sasiadujacych z podpora, panwi
tozyskowych. Dlatego tez, nalezy pamietaé, ze rozpatrywanie wyfacznie cech stanu do-
tyczacych przekoszenia panwi tozyskowych, moze prowadzi¢ do mylnych wnioskéw doty-
czacych stanu badanego obiektu. Rozwigzaniem tego problemu, moze by¢ rozszerzenie
zbioru rozpatrywanych cech stanu o cechy opisujace potozenie podpér. Nalezy jednak
mie¢ na uwadze, ze to rozszerzenie moze nie przynies¢ oczekiwanych rezultatéw, z uwagi
na pojawiajacy sie problem rozréznialnosci niesprawnosci.



Rozdziat 6

Badania nad optymalizacjg
parametrow sieci bayesowskiej

Okreslenie parametréw sieci przekonan (prawdopodobienstw warunkowych) w wigk-
szosci przypadkéw bazuje na wiedzy i intuicji ekspertéw z danej dziedziny. Czesto jednak
wiedza w zakresie eksploatacji maszyn i urzadzen jest niejednoznaczna, niepetna, a nawet
sprzeczna [77,78]. W takim przypadku zatozono, ze wérdéd dwdch sieci bayesowskich A i
B, lepsza siecig jest ta, ktéra ma mniejsza maksymalng wrazliwos¢ parametréw. Z tego
zatozenia wynika, ze btad (niepewno$¢) parametréw sieci bayesowskiej, dla ktérej maksy-
malna wrazliwos$¢ jest mniejsza, skutkuje mniejszym btedem w weztach hipotez. Bazujac
na tym podejsciu, mozna rozwaza¢ nastepujace zadania optymalizacji sieci bayesowskiej:

e poszukiwanie weztéw z najwieksza wrazliwoscia (najwiekszym wptywem na wezty
hipotez) i uwazna kontrola (dostrajanie) parametréw tych weztéw,

e modyfikacja sieci w celu uzyskania zblizonych do siebie wrazliwosci weztéw, gwa-
rantujacych ich jednakowy udziat w procesie wnioskowania (wptyw na wezty hipo-
tez).

6.1. Badana sie¢ bayesowska

Badana sie¢ bayesowska zostata utworzona w ramach projektu STERPS (Source
Term Indicator Based on Plant Status) w 5 Projekcie Ramowym Unii Europejskiej Eu-
roatom (European Union 5-th Euroatom Framework) [46]. Celem tego projektu byto
stworzenie narzedzia, na bazie sieci bayesowskiej, umozliwiajagcego na podstawie kluczo-
wych obserwacji szybkie diagnozowanie stanu elektrowni jadrowej, a nastepnie ocene
ilosci i sktadu produktéw radioaktywnych (Source Terms) uwolnionych do atmosfery w
wyniku awarii. W ramach projektu stworzono ogdlna sie¢ bayesowska (generic bayesian
network). Sie¢ ta stanowita punkt wyjéciowy w procesie tworzenia konkretnych sieci

Badania nad optymalizacja parametréw sieci bayesowskiej byty wykonywane w ramach projektu
STERPS (Source Term Indicator Based on Plant Status) w 5 Projekcie Ramowym Unii Europejskiej
Euroatom (European Union 5-th Euroatom Framework) w zespole kierowanym przez Prof. dr hab. inz.
Wojciecha Cholewe [9].
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dopasowanych do réznych konstrukcji reaktoréw jadrowych (reprezentujacych gtéwne
konstrukcje dziatajacych w Europie elektrowni jadrowych).

Rozpatrywana sie¢ bayesowska dotyczy szwedzkiego reaktora wrzacego Oskarshamn
3 (rys.6.1) [41] . Proces dopasowywania tej sieci bazowat na wiedzy ekspertéw oraz na
opisach dziatajacych systeméw jak réwniez na analizach odpowiedzi tych systeméw. Do-
datkowo, w celu ustalenia parametréw sieci, rozpatrywane byty probabilistyczne analizy
bezpieczenstwa (PSA - Probabilistic Safety Analysis), analizy cieplno-przeptywowe [56]
oraz analizy groznych awarii (severe accident analysis) [39]. W wielu przypadkach para-
metry sieci przyjmowane byty w oparciu o subiektywne oszacowania ekspertéw. Dotyczyto
to gtéwnie weztdw reprezentujacych ztozone zjawiska (np. prawdopodobienstwa wybuchu
wodoru) i weztéw z duza liczba kombinacji wartosci weztéw nadrzednych (rodzicéw).

[ TH_L: Turbine Building leakage indication |

Leakage above normal 5.20 p \
Normal leakages 948

TH_T: Turbine Building temperature

T above normal 1.20

Lo o [ H_RH_teakpath: diffuse leak path to React... |
diffuse leakage 938
no leakpath 6.20

[ TH_overP: Turbine Building overpressure.... |

Pdiff above __ MPa 0.31

H_TH_ST6: Turbine Building (Source Ter. Piff below _ MPa 90.7
Melt TB OP release 010
- ™| Gap TB OP release 014
No release from TB 100

H_TH_mode: Turbine Building mode

large leak to TH
no leak

\ H_PCONT_typel: C source typ.

H_PCONT_type2: C Source typ... LOCA gap 10 H_PCONT_ST1: C (Source Ter.
‘Any melt - high P 013 SLOCA gap 042 Large LOCA (gap) isolation f... 010
Any melt - low P 019 LLOCA spike 0.15 Small LOCA (gap) isolation f... .011

Large LOCA (spike) isolation ... .010
Small LOCA (spike) isolation ... .012
no case 100

Any partmelt
No case

SLOCA spike 075
no case

[ PconT_Pinst: c: pressure (aut... |
Above __MPa 010\ \
Below _MPa 100

H_PCONT_ST2: Containment (Source Ter.
Early failure or unisolated - hi.. 010
\ Early failure or unisolated - lo... .010
H_PCONT 0P | ainment v._ PTECONTIwade Ciiresito Liie pveresoue - sprays. 014
filtered vent 1.96 Early failure or unisolated ~ 0.31 Melt - filtered vent 011
unfiltered vent 3.00 | ———%| Containment vent 4.74 Melt - unfiltered vent 011
/ no vent 95.0 Late overpressure 0.96 Partmelt - filtered vent 010
Diffuse leakage to RB Partmelt - unfiltered vent 011
Corium melt through Penetration meltthrough 011
No release 99.9

H_PCONT_mode2: C Mode
Early failure or unisolated 032
Late overpressure 017
Late overpressure - sprays ~ 0.97| | | |
Containment vent - unfiltered ~ 2.98

Containment vent - fitered ~ 1.66
Meltthrough 0. [
No release

Rys. 6.1. Fragment sieci bayesowskiej dla reaktora Oskarshamn 3 [41]
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6.2. Analiza wrazliwosci parametréow

Analiza wrazliwosci parametréw sieci bayesowskiej dla reaktora Oskarshamn 3 zostata
przeprowadzona zgodnie z metodologia przedstawiong w rozdziale 4.2. Ze wzgledu na
fakt, ze rozpatrywana sie¢ zostata stworzona z wykorzystaniem programu NETICA [85],
dlatego tez dla celéw prowadzenia analizy wrazliwosci parametréw opracowany zostat
program w $rodowisku Visual C++ [73], z wykorzystaniem interfejsu programowania
aplikacji NETICA API [83].

6.2.1. Plan badan

W przypadku prowadzenia analizy wrazliwosci parametréw sieci bayesowskiej najlep-
sza sytuacja bytaby taka, w ktérej znane sa:

e struktura sieci,

e parametry sieci,

e odpowiednia liczba przypadkéw (kontekstow).

W rozpatrywanym przypadku, znane s3 tylko struktura i parametry sieci bayesowskie;j.
W zwiazku z tym, przypadki (konteksty) zostaty wygenerowane losowo, jako kombinacja
warto$ci weztdéw obserwowanych (dostepna byta informacja, ktdre wezty s weztami ob-
serwowanymi). Ponadto przyjeto, ze kazdy wezet obserwowany posiada dodatkowa war-
to$¢ nieznana” (warto$¢ wezta nie jest ustalana), zgodnie z zatozeniem, ze sie¢ bayesow-
ska reprezentuje wiedze w warunkach niepewnosci. W wyniku tego procesu otrzymano
200 przypadkéw (kontekstéw) dla celédw wyznaczenia wrazliwosci parametréw rozpatry-
wanej sieci. Jako wezet hipotez przyjeto wezet H. PCONT_ST1 (Primary Containment
Source Term 1). Wezet ten reprezentuje hipotezy dotyczace zdarzenia inicjujacego awarie
w elektrowni jadrowej. Od wartosci prawdopodobienstw a posteriori tego wezta zalezg
oceny ilosci i sktadu produktéw radioaktywnych (Source Terms) uwolnionych do atmos-
fery w wyniku awarii.

Analize wrazliwosci parametréw rozpatrywanej sieci bayesowskiej przeprowadzono na-
stepujaco (rys.6.2): dla kazdego przypadku, wyznaczono zbidr wspétczynnikéw wrazliwo-
Sci dla kazdego parametru (wzér 4.4, str.36), nastepnie wyznaczono maksymalne wartosci
wspotczynnikédw wrazliwosci dla kazdego parametru z wszystkich przypadkéw, w ostat-
nim etapie wyznaczono parametry, dla ktérych wartosci wspdtczynnika wrazliwosci sg
najwieksze w obrebie rozpatrywanego wezta.

Procedura analizy wrazliwosci parametréw sktada sie z nastepujacych etapéw:

e dla kazdego przypadku tworzona jest macierz, zawierajaca wyznaczone wspétczyn-
niki wrazliwo$ci (gdzie najpierw nalezato wyznaczy¢ wspdtczynniki cg, ¢1, dy, dq na
podstawie wzoru 4.1, str.36), dla kazdego parametru (rys.6.2-A). Kazdy wiersz ma-
cierzy odpowiada jednemu parametrowi rozpatrywanej sieci bayesowskiej. Kolumny
macierzy odnosza si¢ do poszczegdlnych hipotez wezta hipotez (w rozpatrywanym
przypadku wezta H.PCONT_ST1). Kazdy element macierzy odpowiada wykresowi
podobnemu do wykresu 4.1 na str.37,
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Wezet hipotez Wezet hipotez Wezet hipotez
—— —— ——
- o z - z - o z
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Wezet 2 § Parametr 2 Wezet 2 4 Parametr 2 Wezet 2 § Parametr 2
Parametr 1 Parametr 1 Parametr 1
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aksymalne

Wezet2 Parametr 1 wartosci dla
kazdego wezta

Wezet N Parametr 1

Rys. 6.2. Identyfikacja parametréw o maksymalnej wrazliwosci

e nastepnie, wyznaczane s3 maksymalne wartosci wspoétczynnikéw wrazliwosci dla
odpowiadajacych sobie elementéw macierzy reprezentujacych kolejne przypadki.
Wyniki zapisywane s3 w nowej macierzy nazwanej Maksymalne wartosci dla wszyst-
kich przypadkéw (rys.6.2-B),

e w kolejnym etapie wyznaczane sg parametry o najwiekszym wspotczynniku wrazli-
wosci w obrebie kazdego wezta, i stanowigce o wrazliwosci catego wezta (rys.6.2-C).

Nalezy zwréci¢ uwage na fakt, ze w zaproponowanej procedurze wyznaczane s3
maksymalne wartosci wspdtczynnikéw wrazliwosci. Taka informacja, w przypadku two-
rzenia sieci bayesowskiej i ustalania prawdopodobienstw warunkowych, jest najbardziej

potrzebna i oczekiwana, ze wzgledu na przyjmowang doktadno$¢ oszacowan tych praw-
dopodobienstw.

6.2.2. Interpretacja wynikéw

Analiza wrazliwosci parametréw, przeprowadzona dla rozpatrywanej sieci
bayesowskiej, pokazuje, ze mate zmiany parametréw sieci moga mieé rézny (duzy



6.2. Analiza wrazliwosci parametréw 59

lub maty) wptyw na wartoéci prawdopodobienstw a posteriori wezta hipotez. Na
podstawie otrzymanych wynikéw mozna stwierdzié, ze istnieje grupa kilkunastu para-
metréw (nazywanych stabymi punktami sieci - weak points of the network), ktérych
mata zmiana wartosci powoduje duze zmiany prawdopodobienstw hipotez. Na rysunku
6.3 przedstawiono wykres reprezentujacy zalezno$¢ wartoséci prawdopodobienstwa
hipotezy H_PCONT_ST1 = no_case od wartosci parametru (prawdopodobiefstwa
warunkowego!) H_IS_LOCA = Nol|primary_pipebreak,Closed. Dodatkowo linia
przerywang przedstawiono zalezno$¢ wartosci wspdtczynnika wrazliwosci s1 od wartosci
rozpatrywanego parametru. Analizujac przedstawiony wykres, mozna zauwazyé, ze
zmiana wartosci parametru z 0,9999 na 0,997 powoduje zmiany prawdopodobienstwa
hipotezy z 0,724 (interpretowanej jako raczej prawdziwa) na 0,311 (interpretowanej jako
raczej fatszywa).

H_PCONT_ST1: Containment (Source Ter...
| Large LOCA (gap) isolationf.. 022 - 1600
Small LOCA (gap) isolation f... 0.98| | i
Large LOCA (spike) isolation ... 093 | | i
5.5 ~71400

1

f

)

[=]

<]
T
b
b

I
no case

)

ph12a0

H_PCONT_ST1: Containment (Source Ter...
Large LOCA (gap) isolation f... .023
Small LOCA (gap) isolation fa... 2.43
Large LOCA (spike) isolation ... .093

o
~

NT_S5T1 = no_case
=
o

no case 311

(HA;Zﬁ

P
o
=

wspdlezynnik wrazliwosci (linia przerywana)

03 o m—————
H ———
gol=—————— Lt e = . o
0.996 0.997h 0.995 0929
P(H_B‘LOCA=N0 | prirnary_pipebreak, Closed)

Node: HIS LOCA  w A\ Node: HISLOCA |
Initiating Event Status of isolation valves ISLOCA NG IS.LO.. | Initiating Event Status of isolation valves |5-lﬂ":'h\ No IS.LO... |
Primary pipebreak (LOCA) 15 valves closad 0.300 93700 ) Primary pipebreak (LOCA) IS valves closed 1.00e-02 { 99.990
Primary pipebreak (LOCA) IS vahves open 1.00e-02  99.9%0 Pritary pipebreak (LOCA) IS valves open 1.00e-02 99,5930
SRV open LOCA IS valves closed 1.00e-02  99.990 SRV open LOCA 1S valves cloged 1.00e-02  99.680
SRY open LOCA IS vahves open l.00e-02  93.880 SRY open LOCA IS valves open 1.00e-02  99.990
Other fault (Transient) IS valves closed 1.00e-02 99,990 Other fault (Transient) IS valves closed 1.00e=02 99,990
Other fault (Transient) IS valves open 1.00e-02  99.330 Other fault (Transient) IS valves open 1.00e-02  99.950
IS-LOCA IS valves closed 1.000 99.000 IS-LOCA IS valves closed 1.000 99,000
IS-LOCA IS vahves open 49,980 1.00e=02 IS-LOCA, IS valves open 99.930 1.00e-02
Normal (&) 1S valves closed 0,000 100,00 Hormal (M/A) 1S valves closed 0.000 100.00
Marmal {N/a) IS valves open 0.000 100,00 MNormal (NA) IS valves open 0.000 100,00

Rys. 6.3. Zalezno$¢ wartosci prawdopodobienstwa hipotezy H_PCONT_ST1 =
no_case od wartosci parametru H_IS_LOCA = Nol|primary_pipebreak, Closed

Na rysunku 6.4 przedstawiono poréwnanie analizy wrazliwosci weztéw obserwowanych
i analizy wrazliwosci parametréw dla wezta H 1S _LOCA. Z poréwnania tego wynika,
ze pomimo matej wrazliwosSci wezta hipotez na zmiany wartosci wezta H_I.S_LOCA
(zmiana wartosci z IS — LOC'A na No IS — LOC A powoduje zmiane prawdopodo-
bienstwa z 0,723 na 0,727) wezet moze posiadaé parametry, ktérych niewielka zmiana
wartosci wptywa na jako$¢ wnioskowania (prawdopodobieristwo a posteriori hipotez).

W trakcie badan stwierdzono, ze wspoétczynnik wrazliwosci s1 wyznaczany jako
| d(P(hle)(x))

o—=| (wzér 4.4, str.36) nie dostarcza petnej informacji o wrazliwosci parametru.

1Ze wzgledu na specyfike programu NETICA, niektére wartoéci prawdopodobiefstw (w graficz-
nych reprezentacjach fragmentéw sieci bayesowskiej - weztéw, tablic prawdopodobienstw warunkowych)
przedstawione sa procentowo.
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Node HISLOCA |
Initiating Event Status of isolation valves IS-LOCA No IS-LO...
Frimary pipebreak (LOCA) IS valves closed 1.00e-02
Primary pipebreak (LOCA) IS valves open 1.00e-02
SRY open LOCA 15 valves closed 1.00e-02 9.990
SRY open LOCA 15 valves open 1.00e-02 9,990
Other fault (Transient) 15 valves closed 1.00e-02 [ 99.930
Other fault (Transient) 15 valves open 1.00e-02 [ 99.930
15-LOCA 15 valves closed 1.000 99.000
15-LOCA 15 valves open 99,990 1.00e-02
Morrmal (/&) 15 valves closed 0.000 100.00
Morrmal (/&) 15 valves open 0.000 100.00
s o,
Wartos¢ parametru (w %)
99,89 99,99 100
Kontekst 1 H_PCONT_ST1: Contai (Source Ter. H_PCONT_ST1: Contai (Source Ter. H_PCONT_STA: Contai (Source Ter.
H_IS_LOCA: IS LOCA Large LOCA (gap) isolation f... .023 | : Large LOCA (gap) isolation f... .023 | : : : Large LOCA (gap) isolation f... .023 | : @ :
IS-LOEA_ 100 Small LOCA (gap) isolation f ... 2.25 | : Small LOCA (gap) isolation f ... 0.99 ) @ & ! Small LOCA (gap) isolation f ... 0.27
No IS-LOCA Large LOCA (spike) isolation ... .093 | - Large LOCA (spike) isolation ... .093 | - - - Large LOCA (spike) isolation ... .093
- SmallLOCA (spike) isolation .. 61.3 L Small LOCA (spike) isolation ... 26,6 — Small LOCA (spike) isolation ... 6.93
no case 36.3 [mmm no case 72.3 p— no case 92.7
Kontekst 2 H_PCONT_ST1: Containment (Source Ter..
H_IS_LOCA: IS LOCA Large LOCA (gap) isolation f... .022 [ @ :
oo Small LOCA (gap) isolation f ... 0.97
'NS I]g?.QCA 103 ] Large LOCA (spike) isolation ... .092
o 15 Small | QCA (spike) isolation 26
no case 72.7

Rys. 6.4. Analiza wrazliwosci weztéw obserwowanych i parametréw dla wezta
H_IS_ LOCA

Musi on by¢ rozpatrywany wspdlnie z przewidywanym zakresem zmian wartosci prawdo-
podobienstwa hipotez, gdyz duza warto$¢ parametru s1 nie gwarantuje duzej wrazliwo-
Sci wartosci prawdopodobienstwa hipotez na zmiany wartosci parametru, ze wzgledu na
maty zakres zmian tych warto$ci. Sytuacja taka zostata przedstawiona na rys.6.5, gdzie
w przypadku wykresu (rys.6.5a) widaé, ze wspdtczynnik wrazliwosci jest stosunkowo
duzy (sl = 648), a zakres zmian wartosci prawdopodobienstwa a posteriori hipotezy
P(H_.PCONT_ST1 = SLOCA_gap-early) (dla zakresu zmiany warto$ci parametru
0,002) wynosi okoto 0,25. Natomiast w przypadku wykresu przedstawionego na rys.6.5b,
gdzie warto$¢ wspdtczynnika wrazliwosci jest duzo mniejsza (s1 = 220), zakres zmian
warto$ci P(H_PCONT_ST1 = LLOCA_gap_early) wynosi 0,63 (dla takiego samego
zakresu wartosci parametru).
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Rys. 6.5. llustracja sytuacji, w ktérej wspdtczynnik wrazliwosci s1 nie dostarcza petnej
informacji o wrazliwosci parametru: a) maty zakres zmian wartosci prawdopodobiefistwa
hipotezy, b) duzy zakres zmian wartosci prawdopodobienstwa hipotezy

Dla uzyskania petnej oceny wrazliwosci wprowadzono dodatkowa miare wrazliwosci s2,
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reprezentujaca zakres zmian warto$ci prawdopodobienstwa a posteriori hipotezy (6.1) dla
zatozonego zakresu parametru ¢ (6.2) (np. ¢ = 0,25). Graficzna interpretacja wspét-
czynnika wrazliwosci s2 zostata przedstawiona na rys.6.6. Wspétczynnik wrazliwosci s2
dla przypadkéw przedstawionych na rysunku 6.5 wynosi odpowiednio s2, = 0,1378 i
52, = 0,4604 dla ¢ = 0, 25, co w wtasciwy sposéb reprezentuje przedstawiong sytuacje.

52 = |y(1) — y(z2)] (6.1)
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Rys. 6.6. Graficzna interpretacja wspoétczynnika wrazliwosci s2 dla ¢ = 0,25

Histogram przedstawiony na rysunku 6.7 przedstawia rozktad skumulowany maksy-
malnych wartosci wspotczynnika wrazliwosci s1, wyznaczonych dla rozpatrywanej sieci

bayesowskiej. Obrazuje on liczbe parametréw wrazliwych i niewrazliwych.
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Rys. 6.7. Histogram wspétczynnika wrazliwosci s1

Petne wyniki przeprowadzonej analizy wrazliwosci parametréw rozpatrywanej sieci
bayesowskiej znajduja sie w [8].



62 Rozdziat 6. Badania nad optymalizacja parametréw sieci bayesowskie]

6.3. Podsumowanie i wnioski

Przedstawiona zostata metoda analizy wrazliwosci pozwalajaca wyznaczy¢ stabe
punkty sieci bayesowskiej, tzn. parametry, ktérych zmiana wartosci wywotuje duze zmiany
wartosci prawdopodobienstw a posteriori hipotez. Analiza taka zostata przeprowadzona
dla sieci bayesowskiej do diagnozowania stanu reaktora w elektrowni jadrowej oraz oceny
ilosci i sktadu produktéw radioaktywnych (Source Terms) uwolnionych do atmosfery w
wyniku awarii. Rozpatrywana sie¢ bayesowska byta opracowana przez specjalistow z dzie-
dziny technologii reaktoréw jadrowych. Ze wzgledu na brak przyktadéw testujacych, do
badan postanowiono wygenerowac zbiér 200 przyktadéw stanowiacych konteksty (zbiory
ustalonych weztéw obserwowanych) w analizie wrazliwosci. Podczas badan stwierdzono,
ze wspétczynnik wrazliwosci s1 w postaci pochodnej funkcji ma pewng wade zwigzana z
zakresem zmian wartos$ci prawdopodobienstwa a posteriori hipotezy. Dlatego tez, wpro-
wadzono dodatkowg miare wrazliwosci s2, reprezentujaca wspomniany zakres.

Na podstawie otrzymanych wynikéw uzyskanych z przeprowadzonej analizy wrazli-
wosci parametréw, mozna stwierdzié, ze istnieje niewielka liczba parametréw majacych
duzy wptyw na wartosci prawdopodobienstw hipotez: dla wspdtczynnika wrazliwosci > 10
okoto 40 parametréw, dla wspétczynnika wrazliwosci > 80 okoto 20 parametréw. Jedno-
cze$nie wystepuje relatywnie duza liczba parametréw nie majacych wptywu (lub wpty-
wajacych w matym stopniu) na wartosci prawdopodobieristw hipotez.

Mafta liczba parametréw wptywajacych w duzym stopniu na wartosci wezta hipotez
pozwala zatozy¢, ze zaproponowana metodologia jest racjonalna i wydajna.

Otrzymane wyniki przedstawionej analizy moga stuzy¢ twércom sieci w identyfikacji
parametréw kluczowych dla procesu wnioskowania. Parametry te powinny zosta¢ doktad-
nie zweryfikowane pod wzgledem wptywu na jako$¢ wnioskowania lub tez, w niektérych
przypadkach, sie¢ bayesowska powinna zosta¢ zmodyfikowana w celu eliminacji wyzna-
czonych stabych punktéw.
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Podsumowanie 1 wnioski

W pracy przedstawiono wyniki badan dotyczace zastosowania analizy wrazliwosci
diagnostycznych sieci bayesowskich w celu doskonalenia tych sieci. W pracy opisano
dwa rodzaje analizy wrazliwosci: analize weztéw obserwowanych oraz analize parame-
tréw sieci. W pierwszym przypadku zdefiniowana zostata wrazliwos¢ weztéw obserwo-
wanych. Natomiast w drugim przypadku szczegétowo oméwiono metode wyznaczania
zaproponowanego wspoétczynnika wrazliwosci parametru oraz wprowadzono dodatkowa
miare wrazliwosci, reprezentujaca zakres zmian wartosci prawdopodobienstwa a poste-
riori hipotezy. Skuteczno$¢ tych metod w procesie doskonalenia diagnostycznych sieci
bayesowskich wykazano na przyktadach dwoch sieci. Pierwsza dotyczyta diagnozowania
przekoszenia panwi tozyskowych i zostata zidentyfikowana w procesie uczenie. Druga
zostata stworzona przez specjalistow z zakresu technologii reaktoréw jadrowych i doty-
czyta zagadnienia diagnozowania stanu reaktora w elektrowni jadrowej i oceny ilosci i
sktadu produktéw radioaktywnych (Source Terms) uwolnionych do atmosfery w wyniku
awarii. Dodatkowo, w pracy zamieszczono przeglad metod uczenia sieci bayesowskiej,
zaréwno w aspekcie jakosciowym jak i w aspekcie ilosciowym, oraz scharakteryzowano
proces identyfikacji sieci bayesowskiej na podstawie wiedzy ekspertéw z danej dziedziny.
Oprécz tego przedstawiono réwniez przeglad metod dyskretyzacji wartosci cech ciggtych
ze wzgledu na koniecznos¢ odpowiedniego przygotowania danych do procesu uczenia sieci
bayesowskiej. Analiza otrzymanych wynikéw badan pozwolita na sformutowanie szeregu
wnioskéw dotyczacych zagadnienia doskonalenia sieci bayesowskich stosowanych w dia-
gnostycznych systemach doradczych.

7.1. Wnioski ogolne

Na podstawie wynikdéw otrzymanych w trakcie badan stwierdzono stuszno$¢ posta-
wionych tez dotyczacych optymalizacji parametréw i struktury sieci bayesowskich. Stwier-
dzono, ze analiza wrazliwosci weztéw obserwowanych diagnostycznej sieci bayesowskiej
umozliwita takie zmodyfikowanie struktury sieci, ze jako$¢ wnioskowania ulegta znacza-
cej poprawie W przypadku sieci bayesowskiej dotyczacej diagnozowania stanu elektrowni
jadrowej, na podstawie analizy wrazliwosci wskazano parametry, ktérych uwazna we-
ryfikacja, przez eksperta z dziedziny technologii reaktoréw jadrowych, pod wzgledem
wptywu na jako$¢ wnioskowania pozwoli na optymalizacje tej sieci.
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7.2. Wnioski szczegotowe

1. Wyniki weryfikacji sieci bayesowskich do diagnozowania przekoszenia panwi to-
zyskowych pokazuja, ze przemieszczenia podpér tozyskowych, moga wywotywaé
skutki zblizone do tych, ktére powstaja przy przekoszeniu sasiadujacych z podpora
panwi tozyskowych. Problem ten, mozna rozwiaé, wprowadzajac dodatkowe wezty
reprezentujace cechy sygnatu umozliwiajgce rozréznienie tych niesprawnosci. Takie
zadanie wymaga jednak dodatkowych badan.

2. W wielu przypadkach przeprowadzanie drugiego etapu optymalizacji struktury, ja-
kim jest usuniecie weztéw, wyznaczonych w analizie wrazliwosci weztéw obser-
wowanych nie jest konieczne. Jezeli jako$¢ otrzymanego, w wyniku optymalizacji
modelu w postaci sieci bayesowskiej jest zadowalajaca, a nie wykazuje on cech
zbytniego dopasowania sie do danych to drugi etap mozna pomingé. Usuniecie
bowiem ktérego$ wezta, moze przy pewnych warunkach (niekompletne, niepewne,
btedne dane) prowadzi¢ do sytuacji, w ktérej niemozliwe bedzie prowadzenie wia-
rygodnego procesu wnioskowania.

3. Ocena wrazliwosci weztéw obserwowanych nie powinna by¢ utozsamiana z oceng
przydatnosci tych weztéw. Trzeba j3 stosowal ostroznie, co nie zmienia faktu jej
znaczacej, praktycznej przydatnosci.

4. Zaproponowany wspotczynnik wrazliwosci s1, wyznaczany jako warto$¢ bez-

i d(P(hle)(z))
dx

wzgledna pochodne , musi by¢ rozpatrywany wspélnie z przewidywanym
zakresem zmian wartosci prawdopodobienstwa hipotez. Wysoka wartos¢ wspét-
czynnika wrazliwosci sl nie gwarantuje duzej wrazliwosci wartosci prawdopodo-
bieAstwa hipotez na zmiany wartosci parametru, ze wzgledu na maty zakres zmian
tych wartosci. Dla uzyskania petnej oceny wrazliwosci wprowadzono dodatkowa
miare wrazliwosci s2, reprezentujaca zakres zmian wartosci prawdopodobienstwa

a posteriori hipotezy dla zatozonego zakresu parametru gq.

5. Wyjatkowo przydatna klasa modeli s3 modele formutowane w postaci sieci bay-
esowskich. Rozpatrywane sieci bayesowskie dotyczace diagnozowania przekoszen
panwi fozyskowych oraz diagnozowania stanu reaktora jadrowego moga by¢ wy-
korzystane w modutach wnioskujacych systemu doradczego K015 [58,98]. System
doradczy K015 jest rekonfigurowalnym systemem hybrydowym, przeznaczonym do
oceniania stanu technicznego réznych obiektéw, na podstawie dostepnych cech
sygnatéw diagnostycznych. Gtéwnymi elementami modutéw wnioskujacych, a za-
razem catego systemu doradczego K015, sg procedury wnioskujace, wyznaczone
na podstawie modeli diagnostycznych. Zastosowanie sieci bayesowskich w diagno-
stycznych systemach doradczych, bedace obecnie jednym z istotniejszych zastoso-
wan sztucznej inteligencji, daje szerokie korzysci i stwarza interesujace perspektywy
w rozwoju narzedzi wspomagajacych podejmowanie decyzji.
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7.3. Kierunki dalszych badan

Przedstawione analizy wrazliwosci wykorzystane do doskonalenia diagnostycznych
sieci bayesowskich mogg znalez¢ szerokie zastosowanie w procesie identyfikacji tych sieci
zaréwno na podstawie danych jak i wiedzy ekspertéow. Rozpatrywane sieci bayesowskie
wymagajg testowania w warunkach rzeczywistych co zwigzane jest z dalszymi bada-
niami. Ponadto, interesujaca wydaje sie mozliwo$¢ zastosowania rozpatrywanych sieci w
systemie K015.

Szczegdlnie poznawcza wydaje sie byé préba analizy wrazliwosci N-tego rzedu (ba-
danie wptywu zmian kombinacji wartosci weztéw obserwowanych lub/i parametréw na
prawdopodobienstwa a posteriori hipotez). Jest to zadanie NP-trudne, dlatego tez prze-
prowadzenie tej analizy wymaga zastosowania metod heurystycznych, np. algorytméw
ewolucyjnych. Rozwojowym obszarem badan moze by¢ réwniez wykorzystanie algoryt-
mow ewolucyjnych w procesie uczenia struktury sieci bayesowskiej na podstawie danych,
gdzie podobnie jak w przypadku analizy wrazliwosci N-tego rzedu mamy do czynienia z
zadaniem NP-trudnym.
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Streszczenie

Praca poswiecona jest metodologii doskonalenia diagnostycznych sieci bayesowskich
na podstawie dwoch rodzajéw analiz wrazliwosci: analizy weztéw obserwowanych i ana-
lizy parametréw sieci. W pierwszym przypadku zdefiniowana zostata wrazliwo$¢ weztéw
obserwowanych. Natomiast, w drugim przypadku szczegétowo omoéwiono metode wy-
znaczania zaproponowanego wspoétczynnika wrazliwosdci parametru oraz wprowadzono
dodatkowa miare wrazliwosci, reprezentujaca zakres zmian wartosci prawdopodobien-
stwa a posteriori hipotezy.

W pracy przedstawiono koncepcje sieci bayesowskiej wraz z twierdzeniem Bayesa,
na ktérym zostata oparta. Dodatkowo zwrécono uwage na wtasciwosc sieci bayesowskiej
jaka jest warunkowa niezalezno$¢ weztéw. Zamieszczono przeglad metod uczenia sieci
bayesowskiej, zarédwno w aspekcie jakosciowym jak i w aspekcie ilosciowym, oraz scha-
rakteryzowano proces identyfikacji sieci bayesowskiej na podstawie wiedzy ekspertéw z
danej dziedziny.

Zaprezentowano wyniki badan nad wykorzystaniem analizy wrazliwosci weztéw obser-
wowanych do optymalizacji struktury sieci bayesowskiey na podstawie kryterium jakosci
wnioskowania. Przedmiotem badan, w tym przypadku, byfa sie¢ bayesowska uzyskana w
procesie uczenia sieci na podstawie danych dotyczacych przekoszenia panwi tozyskowych
oraz przemieszczenia podpér tozyskowych.

Przedstawiono analize wrazliwo$ci parametréw sieci bayesowskiej, na podstawie kté-
rej, jak wykazano, mozliwe jest przeprowadzenie procesu doskonalenia tej sieci. Badana
sie¢ bayesowska zostata stworzona przez specjalistéw z dziedziny technologii reaktoréw
jadrowych i dotyczyta zagadnienia diagnozowania stanu reaktora w elektrowni jadrowe]
oraz oceny ilosci i sktadu produktéw radioaktywnych (Source Terms) uwolnionych do
atmosfery w wyniku awarii.



Summary

The thesis is devoted to methodology of Bayesian network improvement on the basis
of two kinds sensitivity analysis: sensitivity analysis of observables and sensitivity analysis
of network parameters. In the first case sensitivity of observables was defined. Whereas,
in the other case, the method of parameter sensitivity coefficient determination was
discussed in detail and additionally measure of sensitivity, representing the range of the
a posteriori hypothesis probability value changes, was discussed.

In the thesis the concept of Bayesian network along with Bayes theorem, on which it is
based, was presented. The additional attention was bring to conditional independence of
nodes as a property of Bayesian network. Survey of learning Bayesian network methods,
both in qualitative aspect and in quantitative aspect, was placed and the process of
Bayesian network identification on the basis of expert knowledge from given domain,
was characterized.

The results of research on sensitivity analysis of observables used to Bayesian network
structure optimization on the basis of inferring quality criterion, was presented. In this
case, the object of research was the Bayesian network obtained in the process of network
learning on the data, which cover angle misalignment and bearing displacement.

The possibility of conducting the network improvement process, on the basis of the
sensitivity analysis of Bayesian network parameters was demonstrated. The considered
network was made by specialists from domain of nuclear reactors technology and it
concerned the matter of diagnosis reactor state in nuclear plant and estimation of Source
Terms (the quantity, characteristics and timing of the release of radioactivity to the
environment) in case of accident.





