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1 Wstep

Temat pracy zwiazany jest z projektowaniem opartych na metodach zaawansowanej eksploracji
danych rozwiazan informatycznych wspierajacych procesy produkcyjne w elektrowni. Zaawanso-
wane technologie pozwalaja wykorzysta¢ potencjal istniejacych zbioréw danych, dajac szanse na
usprawnienie tych obszaréw, ktore do tej pory nie byly wspierane przez technologie informatyczne
ze wzgledu na wysokie koszty lub brak odpowiednich narzedzi. Jednym z obszaréw zastosowania tego
rodzaju zaawansowanej analityki jest predykcyjne utrzymanie ruchu (ang. Predictive maintenance),
ktore polega na wczesnym wykrywaniu usterek na podstawie istniejacych pomiaréw. Predykcyjne
utrzymanie ruchu poprzez identyfikacje pierwszych symptoméw potencjalnego zagrozenia w urza-
dzeniach produkcyjnych na dlugo przed wystapieniem awarii pozwala na ograniczenie zaréwno nie-
planowanych, jak i planowanych przestojow, zwiekszajac tym samym wspotczynnik dyspozycyjnosci
urzadzenia lub calej instalacji.

Gléwnym celem badan byto znalezienie obszaréw, gdzie mozliwe i efektywne staje si¢ wykorzy-
stanie technik zwiazanych w szczegélnoéci z predykcyjnym utrzymaniem ruchu oraz opracowanie
narzedzi i modeli analitycznych realizujacych te zadania. Z uwagi na skomplikowane procesy techno-
logiczne, szczegblna uwaga zostata skupiona na metodach modelowania niewymagajacych w duzym
stopniu znajomosci wiedzy inzynieryjnej, a pozwalajacych osiagnaé¢ skalowalne rozwigzania spel-
niajace zadane oczekiwania odnosnie wiarygodnosci modelu. Szczegbétowym celem badawczym byto
opracowanie analitycznego modelu na podstawie danych zbieranych w systemach IT oraz systemach
technologicznych, umozliwiajacego przewidywanie nadchodzacych usterek i awarii. Na podstawie hi-
storycznych danych pomiarowych oraz informacji o awariach zaproponowany zostal heurystyczny
model predykcyjny w oparciu o wybrane techniki eksploracji danych.

Uwzgledniwszy podejmowang w literaturze tematyke technik predykcji usterek zostata zapro-
ponowana technika oparta o metode regresji pozwalajaca na wykrywanie potencjalnych awarii
w przyszlosci na postawie zaobserwowanych anomalii pomiedzy sygnalem zmierzonym, a jego cy-
frowa rekonstrukcja za pomoca utworzonego modelu. Dzigki wykorzystaniu opracowanego modelu
predykcji mozliwe stato sie przewidywanie i zapobieganie awariom urzadzen oraz w konsekwencji
lepsze wsparcie procesow planowania przegladéw urzadzen, remontéw i zakupow.

Zakres badan w obszarze predykcyjnego utrzymania ruchu w elektrowni obejmuje analize pracy
wybranych urzadzen energetycznych wraz z dokumentacja dotyczaca ich awarii oraz stanu technicz-
nego. Jednym z rozpatrywanych zagadnien jest sposéb hierarchizacji i prezentacji danych z syste-
moéw analitycznych w sposéb zrozumiaty dla odbiorcy. Czesto istotne informacje znajduja sie poza
percepcja adresata, ginac w szumie informacyjnym. Zaproponowany zostal takze sposéb normaliza-
¢ji wynikéw oraz sposéb interakcji z uzytkownikiem poprzez wizualizacje wynikéw oraz wyzwalanie
alarmow. Prawidlowa ocena wiarygodnosci i wartosci informacji jest podstawa do zmiany sposobu

podejmowania decyzji z intuicyjnego na oparty na analizie danych. Istotnymi zagadnieniami po-



dejmowanymi w pracy byly zatem problemy zwiazane z wdrozeniem i pdézZniejszym utrzymaniem
rozwigzania. Zaproponowano proces tworzenia i parametryzacji modeli predykcyjnych. Zapropono-
wane metody zostaly zaaplikowane w eksperymencie majacym potwierdzi¢ mozliwos¢ automatyzacji
procesu tworzenia oraz przenoszenia rozwiazania na inne urzadzenia.

W kwestii zagadnien zwiazanych z utrzymaniem rozwiazania zaproponowany zostal mechanizm
ograniczajacy negatywny wplyw zjawiska dryfu koncepcji na zdolnosci predykcyjne modelu.

Uzyskane w efekcie eksperymentéw wyniki potwierdzily skuteczno$é proponowanej metody
w zadaniu wykrywania powaznych usterek urzadzen energetycznych. W toku prac zaprojektowano
system pozwalajacy na wykrywanie i identyfikacje usterek oraz opracowano metody pozwalajace na

automatyzacje procesu tworzenia i aktualizacji modeli predykcyjnych.

1.1 Spis publikacji autora
Wryniki badan niniejszej rozprawy doktorskiej prezentowane byly w nastepujacych publikacjach:

1. Moleda Marek, Dariusz Mrozek. "Big data in power generation.” International Conference:
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15 pkt.

2. Moleda Marek, Alina Momot, Dariusz Mrozek. ”"Predictive maintenance of boiler feed water
pumps using SCADA data.” Sensors 20.2 (2020): 571. Punktacja MNiSW: 100 pkt. Impact
Factor: 3.275

3. Moleda Marek, Alina Momot, Dariusz Mrozek. "Regression Methods for Detecting Anoma-
lies in Flue Gas Desulphurization Installations in Coal-Fired Power Plants Based on Sensor
Data.” International Conference on Computational Science (ICCS). Springer, Cham, 2020.
Punktacja MNiSW: 140 pkt.

4. Moleda, Marek, Alina Momot, Dariusz Mrozek. ”Concept Drift and Avoiding its Negative Ef-
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28th International Symposium on Modeling, Analysis, and Simulation of Computer and Te-
lecommunication Systems (MASCOTS). IEEE, 2020. Punktacja MNiSW: 140 pkt.

5. Moleda, Marek, Dariusz Mrozek, Weiping Ding. "Evolution of maintenance approaches to-
wards smart power industry - a review”. Journal of Engineering Applications of Artificial
Intelligence (w trakcie recenzji). Punktacja MNiSW: 140 pkt. Impact Factor: 6.212



1.2 Motywacja

System energetyczny wymaga wysokiej dyspozycyjnosci blokéw energetycznych w celu zapew-
nienia zaréwno wymaganego poziomu produkcji energii elektrycznej, jak i zabezpieczenia odpowied-
niej rezerwy mocy. Klasyczne podejscia i procesy zwiazane z utrzymaniem ruchu w elektrowni oraz
zarzadzaniem aktywami, moga zosta¢ uzupelnione lub zastapione rozwiazaniami opartymi na za-
awansowanych metodach eksploracji danych. Rozwiazania takie pozwalaja na podejmowanie decyzji
w spos6b w mniejszym stopniu bazujacym na intuicji, a w wiekszym na wiedzy i faktach. Czynni-
kiem sprzyjajacym rozwojowi takiego podejscia jest ciagly rozwdj technologiczny pozwalajacy na
aplikacje nowoczesnych rozwiazan oraz rozszerzenia wykorzystania istniejacych systeméw do celéw
innych niz pierwotnie zakltadano.

W zwiazku z postepujaca komputeryzacja i cyfryzacja w zaktadach przemystowych przetwa-
rzane sa duze liczby danych réznego typu, zaréwno w systemach technologicznych, jak i systemach
informatycznych. Przetwarzane sa dane pomiarowe z systeméw produkcyjnych, dane z relacyjnych
baz danych, obrazy z monitoringu, czy recznie tworzone rejestry i dokumenty. Zakres przetwarza-
nych danych, ztozonos¢ proceséw technologicznych, fakt rozproszenia zrédel danych oraz niejasne
korelacje miedzy nimi utrudniajg ich optymalne wykorzystanie, dajace korzysci z uzyskanej wiedzy
w wyniku analizy danych. Wiedza dotyczaca mozliwosci wykorzystania tych danych, ich powiazan
z procesami biznesowymi oraz opracowanie innowacyjnych narzedzi analitycznych bedzie optymali-
zowala korzysci wynikajace z wdrozenia nowoczesnych rozwiazan z obszaru predykcyjnego utrzyma-
nia ruchu, a takze pokaze ich potencjalny wpltyw na procesy biznesowe i technologiczne realizowane
w TAURON Wytwarzanie S.A.

Wdrozenie predykcyjnego utrzymania ruchu wymaga wysokich nakladéw w postaci inwestycji
w dodatkowe systemy pomiarowe, a takze systemu informatycznego oraz wyspecjalizowanej wie-
dzy eksperckiej. Dlatego gléwna motywacja w pracy jest wykorzystanie istniejacych repozytoriéw
danych oraz w ograniczonym stopniu wiedzy eksperckiej w celu utworzenia systemu realizujacego

zadania z obszaru predykcyjnego utrzymania ruchu.

1.3 Tezy badawcze

Biorac pod uwage zaréwno cele badawcze, jak i wdrozeniowe projektu oraz wyzej wymienione

wyzwania, zostaly sformutowane nastepujace hipotezy badawcze:

1. Zastosowanie opartych na regresji metod redundancji analitycznej operujacych na duzych
zbiorach danych z systeméw przemystowych pozwala na realizacje zadania przewidywania

awarii i usterek w sytuacji:

e ograniczonej liczby analizowanych cech i zdarzen,



e zmiennych warunkéw pracy wynikajacych z czestych remontéw i wptywu czynnikow ze-

wnetrznych.

2. Algorytm adaptacyjnego okna przesuwnego oparty na analizie Srednich wartosci czastkowych
elementéw tego okna pozwala zachowaé parametry jakosciowe modelu predykcyjnego wy-
krywajacego usterki, jednoczeénie ograniczajac potrzebe okresowej nadzorowanej aktualizacji

modeli.

3. Proces inzynierii danych i tworzenia modeli predykcyjnych oparty na danych generowanych
maszynowo z urzadzen przemystowych moze zostaé¢ zautomatyzowany dla zastosowania wzgle-

dem nowych urzadzen, zachowujac zblizone zdolnosci predykcyjne.

2 Rola procesé6w odtworzeniowych i utrzymaniowych

Remonty i prace eksploatacyjne sa nieodzowna czescia prawie kazdego procesu produkcyjnego
w przemys$le. Stan wiedzy i procedury wykorzystywane w tej dziedzinie ewoluuja w szybkim tem-
pie od czaséw pierwszej rewolucji przemystowej. Istotny wplyw na wsparcie biezacych praktyk
w zakresie proceséw konserwacji maja nowoczesne technologie. Wedlug raportu Delloite, niewta-
$ciwe strategie konserwacji moga zmniejszyé catkowita zdolno$é produkeyjna o 5 do 20 procent [I].
Podobnie opracowanie McKinsey prognozuje, ze cyfryzacja proceséw w przemysle moze zwigkszyé
dostepnosé aktywéw o 5 do 15 procent i zmniejszy¢ koszty konserwacji o 18 do 25 procent [2]. Istotne
przypadki zastosowania nowoczesnych technologii w przemysle dotyczg przede wszystkim wsparcia
procesu utrzymania ruchu, optymalizacji procesu produkeyjnego oraz poprawy jakosci inspekeji [3].
Gléwnymi czynnikami wplywajacymi na korzy$é stosowania tych podej$é sa [4]:

e poprawa dyspozycyjnosci,

o redukcja kosztow operacyjnych,

e poprawa bezpieczenstwa,

e ograniczenie negatywnego wplywu na srodowisko,

o wzrost efektywnosci i jakoséci produkeji

o wydluzenie okresu eksploatacji aktywow.

Cyfryzacja i transformacja proceséw pozwala na lepsze zrozumienie zachodzacych zjawisk oraz
podejmowanie trafniejszych i bardziej uzasadnionych decyzji, ktére w mniejszym stopniu opieraja
sie na intuicji. Ponadto wiedza pochodzaca ze zintegrowanych Zrédet danych i zaawansowanej ana-
lityki umozliwia wdrazanie nowych strategii utrzymania ruchu, lepsze harmonogramowanie zadan,
zwiekszenie wydajnosci produkcji oraz podniesienie poziomu bezpieczenstwa. Branza energetyczna
przechodzi w ostatnich latach istotne przeobrazenia. Przemiany te wynikaja z koniecznosci znajdo-

wania nowych zrédet energii, zmian klimatycznych i uwarunkowan ekologicznych. Sektor ten wy-



maga wiec nowoczesnego podejscia do utrzymania prawidtowego dziatania urzadzen, aby zapobiec

awariom, ktore moga mie¢ powazne konsekwencje zaréwno ekologiczne, jak i ekonomiczne.

2.1 Opis strategii utrzymania ruchu w przemyséle

Utrzymanie urzadzen w dobrym stanie technicznym stanowi istotna kwestie w zapewnieniu
wysokiej wydajnosci procesu produkcyjnego. Prawidlowy serwis i konserwacja przyczyniaja si¢ do
uzyskania wysokiego poziomu dyspozycyjnosci oraz ograniczaja przerwy w produkcji. Z drugiej
strony koszty utrzymania stanowia znaczace obciazenie finansowe dla przedsigbiorstwa. Dlatego
istotne jest znalezienie réwnowagi w taki sposéb, aby uzyskaé¢ akceptowalne wyniki produkcyjne
przy jednoczesnej optymalizacji kosztow serwisowych. Zgodnie z definicja znajdujaca sie w Europej-
skim Standardzie EN13306 [5] techniki utrzymania nalezy rozumieé jako ogdl dzialari technicznych,
administracyjnych oraz zarzqdczych majgcych na celu utrzymanie urzgdzenia w okresie jego eksplo-
atacji w stanie, w ktérym moze peinié wymagang funkcje lub przywricenie go do takiego stanu. Jako
zakres czynnoéci konserwacyjnych nalezy mie¢ na uwadze dziatania zwiazane z inspekcjami, monito-
rowaniem stanu urzadzenia, cyklicznymi przegladami, wymiana czeéci, naprawami, remontami, jak
rowniez planowaniem i nadzorowaniem wszystkich tych dzialan. Strategie utrzymania ruchu moga
zosta¢ sklasyfikowane uwzgledniajac czas, kiedy wykonywana jest naprawa wzgledem momentu wy-
stapienia awarii. Wyrézniamy trzy podstawowe podejscia, ktére przedstawiono na rys. [1| (rysunek
na podstawie [6]). Sa to podejécia korekcyjne, prewencyjne oraz predykcyjne. W niniejszej pracy

szczegbdlna uwaga zostala skupiona na technikach z obszaru predykcyjnego utrzymania.

~
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Obiekt 3 A Obiekt 3 »® Obiekt 3 ==d= ¥
Obiekt 4 ®xA Obiekt 4 —— Obickt §  s————
Podejscie korekoyjne Podejicie prewencyjne Padejicie predykcyjne

® - wystgapienie usterki
A - czynnosci naprawcze

Rysunek 1: Podstawowe strategie konserwacji



2.2 Predykcyjne utrzymanie ruchu

Predykecyjne utrzymanie ruchu (ang. Predictive maintenance) zaklada dokonywanie czynnosci
serwisowych wtedy, kiedy jest to wymagane, przewaznie jest to czas na kréotko przed wystapie-
niem spodziewanej usterki. Istota tego podejscia jest przewidywanie wskaznikéw zdrowia urzadzenia
w przyszlosci, na podstawie biezacych wynikéw uzyskanych z okresowych badan diagnostycznych
lub monitoringu parametréw urzadzenia. Zastosowanie tej metody wymaga posiadania duzego za-
kresu dobrej jakosci danych o stanie technicznym urzadzenia, dla ktorego przewidujemy przyszie
dzialanie na podstawie biezacych i historycznych pomiaréw. [7, 8, 9]. Podstawowym zadaniem tej
metody jest wczesne wykrywanie potencjalnych usterek na podstawie pierwszych jej symptoméw
(niekoniecznie widocznych w czasie inspekeji) [10, 1T} 12] jak przedstawiono na rys. |2} co w efekcie

prowadzi do ograniczenia zarowno planowanych, jak i nieplanowanych przestojow tzn. :
e ograniczenia zbednych przegladéw i napraw jesli urzadzenie jest w dobrej kondycji,

« minimalizacji ryzyka awarii poprzez biezace monitorowanie stanu urzadzenia.

koszty
naprawy

utrzymanie monitorowanie praca do
predykcyjne stanu urzgdzenia usterki

___,/

pierwsze wibracje grzanie czas
objawy halas usterka

Rysunek 2: Koszty naprawy w zalezno$ci od czasu wykrycia usterki

Tradycyjne techniki wykorzystywane przy predykcyjnym utrzymaniu ruchu obejmuja [13] [14]
[I5] [16]: analize wibracji, termografie, analize oleju, monitorowanie parametréw procesu, analize
akustyczna, analize pradu silnika i wizualng inspekcje.

Predykcyjne utrzymanie ruchu wymaga posiadania wyczerpujacych informacji dotyczacych ak-

tualnego stanu urzadzenia oraz duzego zaangazowania ekspertow w analizowanie danych. Dzieki



zaawansowanym technologiom z pogranicza IIoT (ang. Industrial internet of things) lub Big Data
uzyskujemy mozliwoé¢ tatwego dostepu i integracji danych z istniejacych systemoéw. Rozwijajace si¢
techniki przetwarzania danych, w tym sztucznej inteligencji daja natomiast mozliwosé¢ zautomatyzo-
wania czasochlonnego procesu analizy stanu urzadzenia. Systemy OT (ang. Operational technology),
w tym repozytoria SCADA (ang. Supervisory control and data acquisition) moga byé¢ wykorzysty-
wane jako zrédla danych procesowych dla systemdéw wspierajacych predykcyjne utrzymanie ruchu.
W kwestii procesu wspierania decyzji mozemy skodyfikowaé wiedze ekspercka, np. w postaci regut
i klasyfikatorow, aby monitorowa¢ stan zdrowia urzadzenia i wykrywaé anomalie bedace sympto-
mem usterek, literatura przedstawia liczne zastosowania tego typu podejscia [13] [14] [T5, [16]. W ten
sposdéb mozna stworzy¢ system konserwacji predykcyjnej oparty na monitorowaniu stanu technicz-
nego w czasie rzeczywistym. Podejscie predykcyjne jest swojego rodzaju kompromisem pomiedzy
podejsciem korekcyjnym, a prewencyjnym. Jednak potencjalne koszty dodatkowego opomiarowania,
wdrozenia lub architektury sprawiaja, ze ewentualne zastosowanie powinno by¢ przeanalizowane na
podstawie ewentualnych skutkdéw awarii, jakich mozna by uniknaé. Techniki predykcyjne warto sto-
sowac dla urzadzen, ktérych awarie maja wysoki wplyw na produkcje, np. urzadzenia krytyczne jak
turbina czy kociot. Przy stosunkowo niskich kosztach wdrozenia, mozna rozwazy¢ objecie systemem

szersza grupe urzadzen.

3 Klasyfikacja metod prognozowania stanu technicznego urza-

dzen

Metody wykrywania i diagnozowania awarii mozna sklasyfikowaé¢ ze wzgledu na przyjete po-
dejscie, wykorzystywane zasoby oraz stosowane techniki. Najcze$ciej metody sa pogrupowane ze
wzgledu na przyjete podejscie - wyrézniamy tutaj podejécia oparte na analizie danych (ang. Data-
driven) oraz podejécia oparte na opracowanym modelu (ang. Model-driven). Niektorzy autorzy
wyrdzniajg rowniez podgrupy, jak np. metody oparte na wiedzy, analizie sygnatu lub probabili-
styczne. Zgodnie z taksonomia przyjeta w literaturze i biorac pod uwage charakterystyke opisanych
modeli, zaproponowano klasyfikacje dwuwymiarowa, jak przedstawiono na rys. [3]

Ze wzgledu na rodzaj wykorzystywane]j informacji oraz sposéb projektowania modelu progno-

stycznego metody prognozowania stanu technicznego urzadzen mozemy podzieli¢ na:

¢ Oparte na opracowanym modelu - grupa technik opartych na modelach wymaga, aby system
byl zaprojektowany w taki sposéb, aby zakodowaé wiedze ekspercka oraz zachodzace zjawiska
w postaci cyfrowej. Model przewaznie jest projektowany w sposéb deterministyczny, np. przy
uzyciu rownan i modelowania matematycznego, tak aby odtworzy¢ zachowanie systemu. Po-
dejscia te sa czasem okreslane jako biate skrzynki (ang. White box), gdzie zaleznosci miedzy

wejéciami i wyjsciami sg starannie zaprojektowane i przewidywalne.



Oparte na
opracowanym

modelu Oparte na analizie

L danych -
S / ; \ y Oparte na analizie
@) Drzewa btedow \ t

o X Logika rozmyta sygnaiu

W Systemy eksperckie / \
o : Jakosciowa

x Modele fizyczne analiza trendéw

<

E Redundancja Statystyka Dziedzina czasowa
Q analityczna Stochastyka Analiza

Q Estymacja

‘W par\;metjréw Sztuczne sieci SREREEInS

9 neuronowe Analiza czasowo-
- \ / czestotliwosciowa

A /

Rysunek 3: Klasyfikacja metod prognostycznych w obszarze predykcyjnego utrzymania ruchu

¢ Oparte na analizie danych - podejscia wykorzystujace duze zestawy danych historycznych
oraz techniki, takie jak uczenie maszynowe do tworzenia regul wnioskowania. Zwyczajowo
modele utworzone ta technika - szczegdélnie przy wykorzystaniu sztucznych sieci neurono-
wych — sa nazywane czarnymi skrzynkami (ang. Black box) ze wzgledu na ograniczony wglad
w strukture i mechanizmy modelu. Proces projektowania opiera si¢ na starannej selekcji da-
nych treningowych i wyborze odpowiedniej architektury przy procesie uczenia. Wymagaja one
znacznie mniejszej wiedzy branzowej kosztem nieco wiekszego wkladu analityka zajmujacego

sie przetwarzaniem danych.

e Oparte na analizie sygnalu — grupa metod bardzo zblizonych do tradycyjnie stosowanych
metod diagnostycznych. Opieraja sie one na zalozeniu, Zze w mierzonym sygnale (oraz jego
cechach statystycznych) odzwierciedlaja sie stany awaryjne urzadzenia. Stosowane techniki
opieraja sie na badaniu pojedynczego sygnatu lub pomiaru, wykorzystujac techniki eksploracji

danych (ekstrakcja cech) oraz dekompozycji/transformacji badanego sygnatu.

Ze wzgledu na charakter danych przetwarzanych przez model oraz wzajemne relacje pomiedzy

danymi, metody prognozowania stanu technicznego mozemy podzieli¢ na:



¢ Metody iloSciowe - podejicia iloSciowe koncentruja sie na okresleniu relacji miedzy wejSciem
a wyjsciem systemu. Metody z tej grupy odpowiadaja na pytanie "ile?”, determinujac tym
samym rodzaj przetwarzanych danych do wartosci liczbowych. Opieraja sie na metodach ma-
tematycznych, statystycznych lub stochastycznych uwzgledniajac potencjalna niepewnos$é wy-

nikéw.

e Metody jako$ciowe - w modelach jakosciowych relacje w systemie sa wyrazone przez jako-
Sciowe funkcje poszczegdlnych czesci systemu, przewaznie sformulowanych w postaci graféw,
przeplywéw lub regul typu "IF - THEN”. Metody jako$ciowe odpowiadaja na pytania: "co?”,
7jak?”, "dlaczego?”. Istota metod z tej grupy jest lepsze poznanie charakteru badanego zja-

wiska, skupiajac sie przede wszystkim na zadaniach detekcji i klasyfikacji zdarzen.

4 Opis opracowanych metod i algorytmow

4.1 Algorytm wykrywania anomalii wykorzystujacy metode regresji

W ramach niniejszej rozprawy opracowano algorytm pozwalajacy na wykrywanie z wyprzedze-
niem usterek urzadzen na podstawie analizy generowanych przez nie danych procesowych. Opra-
cowana metoda z uwagi na niewielka liczbe zarejestrowanych usterek krytycznych wykorzystuje
mechanizm wykrywania anomalii, gdzie wykorzystano techniki regresji jako podstawe tworzenia

modeli.

4.1.1 Ogdlna koncepcja metody

Koncepcja algorytmu wykrywania anomalii zakladala utworzenie cyfrowego modelu kazdego
z sygnaléw pochodzacych z czujnikéw podlaczonych do urzadzenia (czyli sygnaléw opisujacych stan
tego urzadzenia) oraz analize réznic wystepujacych pomiedzy wartosciami rzeczywistymi (zmierzo-
nymi) i wartodciami oczekiwanymi sygnatu (estymowanymi). Warto$é oczekiwana jest estymowana
na podstawie biezacych wskazan pozostalych czujnikéw (z wylaczeniem czujnika, dla ktérego war-
to$¢ estymujemy). Schemat dzialania odpowiada metodzie analitycznej redundancji i jest analo-
giczny do koncepcji pelnej rekonstrukeji sygnatu (ang. Full Signal ReConstruction, FRSC) w me-
todzie modelowania tzw. "normalnego zachowania” przedstawionej w artykule [I2]. Zalozono, ze
w czasie poprzedzajacym zarejestrowang usterke réznica miedzy warto$ciami estymowana i rzeczy-
wista bedzie rosta. Przykladowy wykres wartosci szacowanych, rzeczywistych oraz ich réznicy dla
pomiaru przeptywu wody na wyjsciu pompy pokazano na rys.[d} Na wykresie wida¢ okres, w ktérym
uszkodzony byl zawér minimalnego przeptywu, stad widoczny byl duzy blad predykeji.
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Rysunek 4: Wartosci rzeczywista i estymowana dla pomiaru przeplywu wody na wyjsciu pompy
oraz residuum

Definicja 1 (Model sygnatu). Modelem sygnalu w niniejszej pracy bedziemy nazywadé estymowang
warto$é danego sygnalu (pomiaru z czujnika) odwzorowang na podstawie funkcji wartosci pozosta-

tych sygnalow z wylgczeniem sygnalu, ktory jest estymowany oraz jego wartosci historycznych.

4.1.2 Model wykorzystujacy metode regresji

Do tworzenia cyfrowych modeli poszczegdlnych sygnaléw wykorzystano metode regresji wielo-
mianowej. Niewatpliwa zaleta algorytméw opartych na regresji wielomianowej jest szybkos¢ obliczen
oraz przejrzystos¢. Innymi czynnikami decydujacymi o wyborze metod wykorzystujacych regresje
byly zaleznosci liniowe i wysoka korelacja miedzy sygnatami z czujnikéw zamontowanych na moni-
torowanych urzadzeniach przemyslowych.

Dla zbioru wszystkich danych wejsciowych, gdzie © = [z1, 22,23, ..., Zm] jest wektorem poje-
dynczych pomiaréw z m czujnikéw, estymujemy wektor k' wynikéw dla najbardziej skorelowanych
sygnaléw objetych monitoringiem, gdzie kazda ze skladowych jest rekonstrukcja danego sygnatu

bedac liniowa funkcja wszystkich pozostalych zmiennych, tj,

o= fi(2) = > a2 +af) +eO  vie{l,2,.. K}, K <m, (1)
=1
i

gdzie e jest wartoscig residuum dla i-tej estymacji, natomiast wspélczynniki ag-i) przyjmuja war-

tosci obliczone metoda najmniejszych bledéw kwadratowych [17].
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4.1.3 Proces tworzenia modelu

Schemat przedstawiony na rys. [pilustruje ogélny algorytm wykonywany podczas budowania mo-
delu analitycznego dla zespolu pomp zasilajacych. W proponowanym algorytmie utworzono grupe
modeli opisujacych monitorowane urzadzenie, dla ktérych wyniki przedstawiane sa w postaci znor-
malizowanej (jako wielokrotno$¢ bledu RMSE obliczona na etapie uczenia modelu). Uwzgledniajac
btad maksymalny i wyznaczajac rézne progi alarmowe, usterki moga by¢ wykrywane na podstawie
obserwowanych anomalii (mozna zaobserwowaé znaczne odchylenia wartosci sygnaltu od oczekiwanej

poprzedzajace zarejestrowane awarie).

Wstepne przetwa- Tworzenie grupy | Obliczanie miar
rzanie danych modeli jakosciowych modelu
Wizualizacja Ocena zdolnosci | Zbieranie ‘

i alarmy predykcyjnych wynikow "

Rysunek 5: Schemat blokowy etapéw dzialania algorytmu

W procesie budowania modelu predykcyjnego urzadzenia na podstawie zestawu danych proce-
sowych o dlugoéci N (przedstawionym w Algorytmie [1)) brany jest pod uwage zestaw k sygnaléw,
dla ktérych tworzone sa modele sygnaléw (z1,...,xx), gdzie k < m (m to liczba wszystkich czuj-
nikéw). Dla kazdego z tych sygnaléw utworzony zostaje model sygnalu wykorzystujacy metode
regresji, ktéry rekonstruuje ten sygnal na podstawie danych z pozostalych czujnikéw zgodnie z
réwnaniem [1

W przedstawionym algorytmie [1| opisujacym tworzenie grupy modeli przekazywanymi parame-
trami sq: biezacy znacznik czasu Ty, dlugo$é okna czasowego zbioru treningowego AT, zbiér k'
wybranych sygnaléw, prog determinacji stanu pracy 7, proég wspdlczynnika determinacji 7 oraz

maksymalny stopien wielomianu dla zbudowanego modelu regres;ji.
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Algorithm 1: Tworzenie grupy modeli z eliminacjg modeli o slabej jakosci
Data: X, k/, Ty, AT, deg, 11, T2
Result: Modele regresji: {f;}¥_,, wspétezynniki bledéw: {Se;}r_;, k <&

f=0; // pusty zbidr modeli
X =[z1,22,23,...,xm] ={ziy; : 1€{1,...,m}, je{1,...,N}};
X + trim(X, [Ty — AT, Tp)) ; // ustaw zakres zbioru uczacego X
X « filter(X, missingvalues, 1) ; // Filtruj tylko czas operacji
for i=1...k do
O; =x;; // ustaw wektor wyjSciowy warto&ci objasnionych
I =X/x; ; // wyklucz zmienng objasniang
wyznacz model regresji fi(z1,...,Ti—1,Tit1,...,Zm) dla S; ={I;,0;}

wyznacz wspolezynniki bledéw Se; = (M AE;, RMSE;, R? ) dla S; = {I;,0;}
if R? > 75 then

zapisz model f; w formacie PMML ;

zapisz wspotczynniki bledéw Sc;;

end

end

4.1.4 Przetwarzanie i standaryzacja wynikéw

W celu znormalizowania wynikéw wprowadzono wspoétczynnik znormalizowanego bledu wzgled-
nego NRE (ang. Normalized relative error) do okreSlenia stopnia odchylenia dla i-tej zmiennej
w zbiorze danych (i € {1,2,...,k}).

Definicja 2 (Znormalizowany blad wzgledny). Znormalizowany blad wzgledny jest ilorazem mo-
dulu bledu estymacji pomniejszonego o sredni blgd bezwzgledny okreslony dla zbioru treningowego

wzgledem sredniego odchylenia standardowego réwniez okreslonego dla zbioru treningowego:

RMSE; ’

NRE; =

gdzie x;(t) i T;(t) to wartosé biezgca i jej estymacja uzyskana za pomocq funkcji regresji (t €

(To, To + AT)).

Wybierajac zmienna o maksymalnej wartosci N RE,,q. (zwanej maksymalnym znormalizowanym
bledem wzglednym), mozna zidentyfikowaé sygnal, ktéry prawdopodobnie wskazuje na przyczyne

nadchodzacej awarii.

Definicja 3 (Maksymalny znormalizowany blad wzgledny). Maksymalny znormalizowany blgd

wzgledny jest maksymalng wartoscig sposrod wszystkich wspotczynnikéow N RE obliczonych dla wszyst-
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kich modeli f; dla danego znacznika czasowego w obrebie danej grupy modeli wskazujgcy jednoczesnie

na indeks modelu sygnalu bedgcy prawdopodobnym Zrodlem potencjalnej usterki.
NRE 4 = max(NREy, NREs, .., NRE}). (3)

4.2 Parametryzacja modelu i automatyzacja procesu uczenia

Jednym z celéw pracy jest opracowanie algorytmoéw i modeli z ograniczonym wykorzystaniem
wiedzy eksperckiej, zaréwno w kwestii wiedzy branzowej, jak i wiedzy analitycznej. Dla rozwiaza-
nia tak zdefiniowanego zadania opracowano szereg metod pozwalajacych na automatyzacje procesu
tworzenia modeli, co pozwala na wdrozenie opracowanego algorytmu dla réznych urzadzen pracuja-
cych w réznych srodowiskach. Szczegdlnie istotnym krokiem w procesie tworzenie modelu jest jego
parametryzacja pod wzgledem ustalenia wspdtczynnikéw modelu oraz zbioru cech wejsciowych, co
ma istotne znaczenie dla jakosci zwracanych wynikow.

W ramach rozprawy doktorskiej opracowano rozwiazania w zakresie:

o wstepnego przetwarzania i gromadzenie danych w oparciu o kodowanie KKS;
¢ automatyzacji procesu etykietowania i selekcji danych;
o selekcji cech z wykorzystaniem m.in algorytmu genetycznego;

¢ dopasowania wielomianowego modelu w celu poprawy jakoéci modelu.

4.3 Zjawisko dryfu koncepcji - detekcja i sposoby zapobiegania

Zjawisko dryfu koncepcji (ang. Concept drift) w analityce predykcyjnej zwigzane jest ze zmiana
w perspektywie czasu wlasciwodci statystycznych procesu lub obiektu, ktéry jest przedmiotem pre-
dykcji, co ma wplyw na jako$é uzyskiwanych wynikéw przez utworzony model [I8]. Wplyw czyn-
nikéw zewnetrznych, remonty, wymiana podzespotéw, zmieniajace sie warunki pracy maja istotny
wplyw na charakterystyke systemu co sprawia, ze zmiany w funkcjonowaniu modelu predykcyjnego
sg nieuchronne.

W ramach prowadzonych prac opracowano nastepujace rozwigzania majace na celu zniwelowanie

zjawiska dryfu koncepcji:

e Algorytm sum skumulowanych (CUSUM) - jest uzywany do wykrywania zmian

w szeregach czasowych. Algorytm opiera sie na nastepujacych rownaniach

go = 07
gt = mal‘(omgt—l =+ (’rt - U))a
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gdzie r; jest aktualnie obserwowang wartoscia, v jest dopuszczalna wielkoScig zmiany,
a t jest aktualnym czasem. Gdy wartosé g; przekroczy ustalony prég A, wyzwalany jest alarm,
a wartos¢ g; ustawiana jest na zero. W kontekscie przeprowadzonych badan algorytm ten stuzy
do odfiltrowania statych lub wolno rosnacych btedéw wynikajacych z pogorszenia wtasciwosci
predykcyjnych modelu (czyli domyslnie dryfu koncepcji) od wykrywania gwaltownych zmian

(domyslnie awarii).

o Aktualizacja ”"na $lepo” — jest to metoda nalezaca do grupy metod adaptacyjnych polega-
jaca na okresowej aktualizacji modelu w ustalonych odstepach czasowych. W ramach badan
analizowany byly wyniki otrzymane przy zastosowaniu réznych konfiguracji okresow odéwie-

zania i dtugosci zbioréw treningowych.

e Zastosowanie algorytm MSC-ADWIN — w ramach prac opracowano algorytm na pod-
stawie algorytmu adaptacyjnego okna (ang. Adaptive Window - ADWIN, ktérego celem byl
dobér zakresu danych testowych przy aktualizacji modelu, w taki sposéb aby eliminowac

zakresy, dla ktérych wykryto zmiane stanu urzadzenia (remont, awarie).

Algorithm 2: Zmodyfikowany algorytm MSC-ADWIN

Input : W : zbiér danych wejéciowych;
step : rozmiar minimalnego podzbioru czastkowego;

Set tmar (= 0;  Te€Smar :=0; p:i= L|W|/stepJ;
for i < 1 to p do
—Obliczam Srednie wartosci czastkowe—
Lw, = average of the range[l : i];
fw, := average of the range[i + 1 : pl;
oblicz my, wg. wzoru 77
if |fw, — Bw, | * mp, > reSmas then

tmaz = %

T€Smax ‘= |//;Wo - ﬁWl‘ *Mp;
end
end
Output: i,,4, * step
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5 Wyniki badan

Wszystkie prezentowane wykonano z wykorzystaniem rzeczywistych historycznych danych po-
miarowych dotyczacych badanych urzadzen przemystowych w Elektrowni Jaworzno III oraz Elek-
trowni Laziska. Kolejno$é¢ przedstawianych wynikéw odpowiada sekwencji badan, dajac sukcesywnie
odpowiedzi na kolejne zagadnienia badawcze oraz zglebiajac nature badanego przedmiotu. Calosé

badan podzielona jest na trzy etapy, w ktérych:
1. oceniana jest jakos¢ predykcyjna zaproponowanego algorytmu wykrywajacego usterki,

2. implementowane sa elementy pozwalajace na automatyzacje procesu tworzenia modeli oraz

dobér parametrow modelu,

3. zaproponowany jest mechanizm cyklicznej aktualizacji modelu w kontekscie zjawiska dryfu

koncepcji.

5.1 Algorytm wykrywajacy usterki wykorzystujacy metode regresji na

podstawie zaobserwowanych anomalii

Problemem badawczym rozpatrywanym w niniejszej cze$ci bylo znalezienie modelu pozwalaja-
cego na wykrywanie rzadkich usterek o istotnym znaczeniu mogacych powodowaé¢ postdj urzadze-
nia. Studium przypadku obejmuje analize pracy zespoly pomp zasilajacych w okresie 2013-2017,
dla ktorych odnotowano dwa przypadki wystapienia usterek krytycznych, powodujacych wylaczenie

urzadzenia i w efekcie postdj calego bloku energetycznego.

5.1.1 Graficzna analiza wybranych wynikéw

Analizujac réznice miedzy wartoscia rzeczywista, a wartodcia szacunkowa poszczegdlnych sygna-
6w mozna zauwazyé¢ znaczace odchylenia w okresach poprzedzajacych czas kiedy zarejestrowano
awarie urzadzenia. W pierwszym przykladzie (awaria F2) pokazanym na rys. |§| zaobserwowano
stopniowy spadek wydajnosci pompy spowodowany nieszczelnoscia zaworu minimalnego przeptywu.
Usterka zaworu powodowala nieszczelnosé i prace pompy z mniejszg wydajnoscia. Stosujac zapro-
ponowany prég alarmowy jako trzy odchylenia standardowe (3 x RMSE), mozna byloby wykryé
to zdarzenie trzy miesiace wczesniej.

Inny przyklad (awaria F3) dotyczy naglego wzrostu odchylenia temperatury lozyska. Anomalia
ta wystapila po okresie przestoju urzadzenia. Przyczyng awarii byt brak wspodtosiowosci waléw
przekladni i silnika oraz stopienie sie stopu lozyska. Widocznymi skutkami awarii byly drgania
i dym wydobywajacy sie z tozyska. Réznice w temperaturach tozyska w czasie przed wystapieniem

tej awarii pokazano na rys. m
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Rysunek 6: Réznica miedzy rzeczywista, a szacunkowa wartoscia pomiaru dla przeptywu wody.
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Rysunek 7: Réznica miedzy rzeczywista a szacunkows wartoscig tozyska nr 1.

Trzeci przyklad (F6) i druga analizowana awaria krytyczna widoczna na rys. |8| przedstawia
uszkodzenie stopu lozyska, ktore spowodowalo wzrost temperatury tozyska. Podobnie jak w po-
przednim przyktadzie, znaczaca zmiane charakterystyki pracy uktadu zaobserwowano po dhuzszym
przestoju. W tym przypadku tendencje wzrostowa krzywej odchylenia mozna zaobserwowaé na kilka

dni przed awaria.

5.1.2 Normalizacja i wizualizacja wynikéw

Proponowana metoda normalizacji wynikéw poprzez wprowadzenie wspodtczynnika NRE po-
zwala na wstepng interpretacje i priorytetyzacje wynikéw dla odbiorcy koncowego. Wyniki dzialania
algorytmu przy zastosowaniu 30-dniowego okna treningowego dla calego pozostalego okresu przed-

stawiono na rys. El Symbolami F1-F6 oznaczono wykryte (przewidywane) awarie urzadzen, ktére
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Rysunek 8: Réznica miedzy rzeczywista a szacunkowa wartoscia lozyska nr 4.

rzeczywiscie wystapily w okresie monitorowania. Dwie poziome linie w kolorze pomaraniczowym
i czerwonym reprezentuja odpowiednio pierwszy i drugi poziom alarmowy. Wszystkie wykryte awa-
rie sa opisane bardziej szczegdtowo w tabeli[ll Kolor linii na wykresie wskazuje sygnal, dla ktorego

wystepuje najwieksze odchylenie wzgledne (NRE,,4z)-

btedu wart. maksymalna

NREmax - znormalizowany poziom

2014 2015 2016 2017 czas

Rysunek 9: Znormalizowany blad wzgledny (NRE) z identyfikacja Zrédla awarii
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Tabela 1: Awarie i czas ich zarejestrowania.

’ Id ‘ Opis Czas rejestr. Pocz. usterki | Zrédlo

F1 | Nieprawidlowy pomiar temperatury | 25.12.2013 27.11.2013 temp. oleju
oleju smarowego przed chlodnica smar.

F2 | Nieszczelnos¢ zaworu minimalnego | 27.02.2015 06.01.2015 przeplyw
przepltywu wody

F3 | Wibracje i dymienie z wewnetrznego | 14.01.2016 26.10.2015 temp. loz. 1
lozyska silnika pompy

F4 | Wyciek oleju z walu z zewnetrznego | 03.02.2016 18.01.2016 temp. oleju
tozyska silnika smar.

F5 | Staby przeplyw wody chtodzacej przez | 08.04.2016 30.03.2016 temp. toz. 1
chlodnice

F6 | Zwigkszona temperatura tozyska nr 4 | 07.08.2017 22.05.2017 temp. toz. 4
przektadni VOITH

5.1.3 Poréwnanie wynikéw z innymi metodami

W celu poréwnania uzyskanych wynikéw z innymi algorytmami opisanymi w literaturze pokrew-
nej, utworzono modele oparte na drzewach decyzyjnych i klasyfikatorach opartych na sztucznych
sieciach neuronowych typu MLP (ang. multi-layer perceptron). W obu przypadkach eksperymenty
przeprowadzono, dostarczajac surowe dane, dodajac etap ekstrakcji cech oraz opcjonalnie krok re-
dukcji wymiarowosci za pomoca algorytmu PCA. Ekstrakcja cech polegala na obliczeniu dodatko-
wych zmiennych dla kazdego sygnalu wejéciowego przy uzyciu takich funkcji, jak kurtoza, sko$nosc,
odchylenie standardowe, minimum, maksimum, wariancja i Srednia. Do zbioru danych przypisano
etykiety informujace o wystapieniu awarii dla kazdej prébki. Eksperymenty przeprowadzono z wy-
korzystaniem techniki 10-krotnej walidacji krzyzowej. Zbiér danych zostal podzielony na 10 réwnych
czedci, przy czym obliczenia byly wykonywane w petli, gdzie jedna czesé stanowita zbiér testowy,
a pozostate 9 czesci - zbidr treningowy.

Wyniki eksperymentu zawierajace takie metryki ewaluacyjne, jak dokladnos$é, pole powierzchni

pod krzywa (AUC), czulosé i specyficznoséé, przedstawiono w tabeli

Tabela 2: Jako$¢ klasyfikacji algorytméow

’ \ Dokladnosé \ AUC \ Czulosé \ Swoistosé
Proponowana metoda 0,86 0,89 0,67 0,95
Drzewa decyzyjne 0,76 0,72 0,58 0,85
PCA + Drzewa decyz. 0,59 0,56 0,43 0,67
MLP 0,67 0,64 0,2 0,90
PCA + MLP 0,65 0,60 0,37 0,79
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5.2 Strojenie modelu oraz przenaszalnosé¢é rozwigzania

Celem badawczym realizowanym na tym etapie bylo sprawdzenie uniwersalnosci wypracowa-
nego algorytmu pod katem przeniesienia i uruchomienia go na innym urzadzeniu, przy czym celami
drugorzednymi byto wprowadzenie dodatkowych krokow parametryzujacych model podczas procesu
uczenia oraz automatyzacja procesu tworzenia modelu. Dodatkowymi elementami, o ktérych mowa
sa wykorzystanie systemu kodowania KKS w procesie zbierania danych, zastosowanie zautomaty-
zowanego przeplywéw danych oraz metod optymalizacji parametryczne;j.

Aby udowodni¢ mozliwosé przenoszenia prezentowanego rozwigzania na inne urzgdzenia, wy-
korzystujemy algorytm zastosowany wcze$niej dla predykceji usterek pomp zasilajacych do analizy
danych pochodzacych ze sprezarek natleniajacych. Eksperymenty przeprowadzono na rzeczywistych
danych z czujnikéw monitorujacych wybrane sprezarki natleniajace, ktore sa podzespolami insta-

lacji odsiarczania spalin w elektrowni.

5.2.1 Selekcja cech i strojenie modelu

Dopasowanie wielomianowe. Wyniki uzyskane podczas parametryzacji stopnia wielomianu
na 3-miesigcznym zbiorze testowym, przedstawiono w tabeli[3] W przypadku wiekszo$ci zmiennych
najlepsze wyniki predykeji uzyskano przy niskim stopniu wielomianu. Im wyzszy jest stopien wie-
lomianu, tym model jest bardziej wrazliwy na zmiany w zbiorze danych wejSciowych. W przypadku
wyzszych stopni wielomianu model predykcyjny ujawnia wiecej nietypowych sytuacji, jednak dziata

bardzo niestabilnie i jest podatny na zaklécenia.

Tabela 3: Miary bledéw (M SE) w zaleznoscei od parametru stopnia wielomianu. Najlepsze wyniki
oznaczono kolorem z6ttym.

kod sygnatu stopienn wielomianu
1 [ 2 [ 3 [ 4 [ 5

1HTGO01CP025 0,0001 0,0002 0,0002 0,0002 0,0011
1HTGO01CS025 2,7962 1,2322 1,8621 29,408 264,76
1HTG01CS026 2,6363 2,1789 2,9565 16,536 34,689
1HTGO01CG025 0,00001 | 0,00001 | 0,00002 | 0,0001 0,0002
1HTGO01CT025 0,0087 0,0111 0,0196 0,0286 0,1813
1HTG01CT026 0,0067 0,008 0,0173 0,0106 0,0281
1HTGO01CT001 12,433 12,643 14,953 19,346 30,349
1HTG01CT020 0,0818 0,0745 0,0791 0,1373 1,1435
1HTGO01CE001 0,1006 0,1084 0,1286 0,1659 3,1217
1HTGO01CE002 8,0852 8,4233 8,0673 30,904 154,71

Wybér cech. W kolejnym kroku strojenia wybieramy optymalny zbiér cech wejéciowych, aby
zminimalizowaé blad predykcji, a tym samym zmaksymalizowaé¢ efektywnosé procesu predykcyj-

nego. Dzigki odpowiedniemu doborowi parametréw mozna zwiekszy¢ doktadno$é modelu o okoto
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20% (tzn. zmniejszy¢ blad $rednio-kwadratowy MSE $rednio o 20%), co pokazano w tabeli 4} Do
optymalizacji parametrycznej wykorzystano dwa algorytmy - eliminacje wsteczna (ang. Backward
feature elimination) i algorytm genetyczny. Zastosowanie obydwu metod optymalizacji dla przed-
stawianego urzadzenia dalo takie same wyniki jesli chodzi o okreslenie optymalnego zbioru cech
oraz poprawe dokladnosci predykcji. Czas obliczen w przypadku zastosowania metody eliminacji
wstecznej (29 785 kombinacji) w poréwnaniu z algorytmem genetycznym (27 535 kombinacji) byt

réowniez podobny.

Tabela 4: Wyniki w postaci bledu érednio-kwadratowego (M SE) uzyskane w efekcie wprowadzenia
kroku optymalizacji selekcji cech.

kod sygnatu wszystkie cechy Eliminacja wsteczna | Algorytm genetyczny | Poprawa

liczba MSE liczba MSE liczba MSE %

cech cech cech
1HTGO01CP025 9 0,0001 2 0,0001 2 0,0001 9,76%
1HTG01CS025 9 1,2322 7 1,0971 7 1,0971 12,3%
1HTG01CS026 9 2,1789 5 1,7033 5 1,7033 27,92%
1HTG01CG025 9 0,00001 | 3 0,00001 3 0,00001 57,77%
1HTG01CT025 9 0,0087 7 0,0073 7 0,0073 19,15%
1HTGO01CT026 9 0,0067 6 0,0053 6 0,0053 26,18%
1HTG01CT001 9 12,433 4 10,352 4 10,352 20,09%
1HTG01CT020 9 0,0745 3 0,0499 3 0,0499 49%
1HTGO01CE001 9 0,1006 7 0,099 7 0,099 1,58%
1HTGO01CE002 9 8,067 3 4,8747 3 4,8747 65,49%

5.2.2 Jako$¢ detekcji modelu

Prognoza dlugoterminowa. W badanym okresie w rejestrach awarii odnotowano kilka istot-
nych usterek. W przypadku sprezarki 1HTGO1 zglaszanymi zdarzeniami byly w lutym 2017 r. -
uszkodzenie lozyska, a nastepnie stwierdzenie glo$nej pracy urzadzenia i drgan tozyska w wyniku
czego w kwietniu 2017 r. przeprowadzono remont urzadzenia. Po remoncie model prognostyczny nie
wykazywal zadnych odchylen, mimo zgloszen zwigkszonych drgan w okresie lipiec-sierpien. Analiza
rzeczywistych pomiaréw drgan nie wykazala zadnych nieprawidtowoséci w pracy urzadzenia. Spre-
zarka 2HTGO1 charakteryzowala sie bezawaryjna praca przez dluzszy okres do maja 2018 r., kiedy
to odnotowano podwyzszong temperature oleju, a w kolejnych tygodniach pojawito sie kilka usterek
zwiazanych z podwyzszonym poziomem drgan. Sprezarka zostala wyremontowana w pazdzierniku
2018 r. Wplyw remontu jest widoczny na wykresie na rys. [L0| jako znaczne zmniejszenie wartosci
odchylenia (bledu). W przypadku obu sprezarek punkty awarii widoczne na rys. [L0| jako zarejestro-
wane zdarzenia pokrywaja sie z wiekszymi odchyleniami wskazanymi przez model predykcyjny dla

badanej zmiennej, co swiadczy o prawidlowym dziataniu modelu.
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Rysunek 10: Anomalie dla pomiaréw drgan ze wskazaniem na osi czasu usterek i dzialan serwiso-
wych.
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Rysunek 11: Odchylenie i rzeczywiste wskazanie dla ci$nienia oleju za filtrem przed awaria tozyska.
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Przewidywanie krétkoterminowe. Jedna z awarii, ktéra zostala zarejestrowana 23 lutego
w sprezarce 1lHTGO1 (3 dni po wystapieniu awarii), bylo uszkodzenie lozyska. Uszkodzenie na-
stapilo w czasie, gdy zarejestrowano podwyzszone poziomy drgan, co spowodowato koniecznosé
przeprowadzenia kompleksowego remontu. Jednak juz przed sama awarig mozna zauwazy¢ znaczny
wzrost odchylen od wartoéci szacunkowych. Na okolo godzine przed wlaczeniem urzadzenia 20 lu-
tego widoczny jest znaczny wzrost odchylenia. Fizyczny efekt zaobserwowanej awarii mial wplyw
na rzeczywisty spadek cisnienia za filtrem oleju, co widaé¢ na rys. [[I] Awaria wymagajaca postoju
wystapila trzy dni pdézniej podczas kolejnego rozruchu sprezarki.
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5.2.3 Poréwnanie wynikéw

W tabeli p| przedstawiono efektywnosé modeli predykcyjnych zbudowanych zaréwno dla spreza-
rek 1THTGO1 i 2HTGO2 oraz dla pompy zasilajacej. Uzyskane wyniki dla sprezarek sa nieco gorsze
niz dla pompy. Warto jednak zauwazy¢, iz przy niewielkiej liczbie rzeczywistych usterek uzyskano
dobry poziom swoistosci, co przeklada sie na niewielka liczbe wynikéw falszywie dodatnich (bledéw
typu I). Czulo$é modelu prawdopodobnie mozna poprawi¢ poprzez ulepszenie algorytméw generu-

jacych alarmy lub dalsze doskonalenie etapu strojenia.

Tabela 5: Wydajnos¢ modeli predykcyjnych zbudowanych dla réznych urzadzen w elektrowni.
’ \ Doktadnosé \ AUC \ Czulosé \ Swoistosé

Pompa zasilajaca PZ3 0,86 0,89 0,67 0,95
Sprezarka THTGO1 0,79 0,764 0,58 0,91
Sprezarka 2HTGO1 0,93 0,762 0,47 0,98

5.3 Aktualizacja modelu i przeciwdzialanie zjawisku dryfu koncepcji

W niniejszej sekcji analizowane jest zjawisko dryfu koncepcji wystepujace w kontekscie wynikow
predykcji zawracanych przez opracowany system diagnostyczny dla rzeczywistych danych pomia-
rowych pompy zasilajacej. Celem badan na tym etapie bylo zbadanie opracowanych technik po-
zwalajacych na utrzymanie zdolnoéci predykcyjnych modelu w perspektywie czasu oraz odréznienie
anomalii wywolanych usterka badz awaria od sytuacji, w ktorej model stracil wlasnosci predykcyjne
(rozregulowal si¢) i powinien byé¢ od$wiezony. W czesci badawczej eksperymentalnie zweryfikowano
algorytmy i techniki operujace na szeregach czasowych umozliwiajace poprawe zdolnosci detekcyj-
nych modelu oraz pozwalajace ograniczy¢ negatywne skutki zjawiska dryfu koncepcji. Podstawowym
problemem badawczym jest odrdznienie zjawiska dryfu koncepcji spowodowanego nieaktualnoscia
modelu od sytuacji, w ktérej odchylenie jest spowodowane zblizajaca sie usterka. W zalozeniu opra-
cowywana metoda ma na celu zapewnienie wymaganej doktadnosci modeli predykcyjnych poprzez
automatyczng aktualizacje oraz aplikacje metod operujacych na szeregach czasowych w celu po-
prawy jakosci zwracanych wynikdéw. Zaproponowane rozwigzania maja na celu usprawnienie prac
analitycznych i administracyjnych w sytuacji, gdy istnieje wiele modeli obejmujacych setki urzadzen

i tysiace pomiaréw dzialajacych w zmiennym $rodowisku.

5.3.1 Poréwnanie wynikéw uzyskanych przez model stacjonarny oraz adaptacyjny

Zaprojektowany eksperyment weryfikuje skuteczno$é réznych metod aktualizacji modelu oraz

poréwnuje zdolnosci wykrywania usterek dla poszczegdlnych wariantéw.
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W przypadku modeli wykorzystujacych regresje, jakos¢ modelu predykcyjnego okresla sie¢ na

podstawie zdolnosci do predykcji wartosci, czego miara sa najczedciej wspélczynniki, takie jak $redni
blad bezwzgledny (M AE), btad $rednio-kwadratowy (RM SE) lub wspétezynnik determinacji (R?).

Dla systeméw z obszaru predykcyjnego utrzymania ruchu bardziej istotna cecha projektowanego mo-

delu niz odwzorowywanie sygnatu jest zachowanie wymaganej zdolnosci do wykrywania anomalii.

W przeprowadzonym eksperymencie porownano wyniki procesu predykcji awarii uzyskane dla réz-

nych wariantéw aktualizacji modelu oraz metody stacjonarnej (model nieaktualizowany). Badania

eksperymentalne prowadzono dla réznych wariantéw aktualizacji modeli predykeyjnych:

Model stacjonarny — dane treningowe pochodzily z catego roku 2013, natomiast zbior testowy
zawieral dane z okresu 2014-2017.

Modele adaptacyjne (aktualizacja "na $lepo”) — operowaly na zbiorze danych z lat 2014-
2017, ktéry zostal podzielony na podzbiory po 160 tys. prébek kazdy (okolo 40 000 prébek
odpowiada miesiacowi ciaglej pracy). W pierwszym wariancie zbiér treningowy obejmowal
pierwsze 120 000 prébek, a nastepne 40 000 prébek wlaczono do zbioru testowego (przesuniecie
okna przy jednym cyklu aktualizacji modelu wynosilo 40 000). W drugim wariancie uzyto
mniejszego zbioru treningowego (pierwsze 40 000 prébek), natomiast zbidr testowy byl réwny
kolejnym 120 000 probkom (przesuniecie okna przy jednym cyklu aktualizacji modelu wynosito
120 000).

Model adaptacyjny z dostosowanym rozmiarem okna — algorytm jest niemal identyczny, jak
w przypadku modelu aktualizowanego "na $lepo”, jednak w tym przypadku dodatkows funk-
cja jest dopasowanie dlugosci okna treningowego do takiego rozmiaru, przy ktéorym wykryto
najbardziej znaczaca zmiane wynikéow predykcji aktualizowanego modelu. Zastosowanie do-
datkowego kroku pozwoli na uzyskanie spdjnego zbioru treningowego zawierajacego najaktu-

alniejsze dane. Dtugosé okna jest wyznaczana z przedzialu od 5 do 80 tysiecy probek.

W tabeli [6] przedstawiono wyniki uzyskane dla modelu stacjonarnego, natomiast w tabeli [7] -

wyniki dla modeli adaptacyjnych. Eksperymenty przeprowadzono dla modeli predykcyjnych opra-

cowanych dla sygnatow:

Tengine — temperatury silnika,
Tuir — temperatury powietrza przed silnikiem,
Thearing — temperatury lozyska,

output — Cisnienia wody na wyjsciu.

Miarami wykorzystanymi po poréwnania jakoéci predykcji modeli byty: sredni btad bezwzgledny
(MAE) i blad érednio-kwadratowy (RMSE), gdzie symbole MAE i RMSE opisuja parametry
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obliczone dla calego zbioru danych, M AEy i RM SEy - uzyskane wyniki dla czesci zbioru danych, dla
ktérej stwierdzono stan awaryjny, M AE; i RMSF, - uzyskane dla czesci zbioru danych dla stanu
normalnej pracy. W celu okreslenia zdolnosci do wykrywania usterek/anomalii oznaczono zbiér
danych znacznikami czasu, w ktérych zarejestrowano zdarzenia serwisowe dla urzadzenia. Nastepnie
obliczono wspotczynniki RESyar 1 RESrMmsE, zgodnie z wzorami [5] i @, ktore odnosza sie do

stosunku wartosci M AE i RMSE uzyskanych dla okresu awaryjnego do okresu bezawaryjnego:

MAFE,
E =1
RESNAE MAE, (5)
RMSE,
RESrMsE = prrep (6)

Wspotezynniki RESyag i RESgysE okreslaja w sposéb ilosciowy jakos modelu predykceyjnego,
w zalozeniu lepszy model bedzie posiadal wyzszy wspotczynnik z uwagi na odnotowany wyzszy btad
w okresie awarii wzgledem btedu w okresie bezawaryjnym.

Analizujac otrzymane wyniki, mozna zauwazy¢, ze stosujac model okresowego odéwiezania z wy-
korzystaniem okna o stalym rozmiarze (wyniki przedstawiono w tabeli[7)), uzyskuje sie ogélnie nizszy
$redni blad bezwzgledny (M AFE) w poréwnaniu do modelu statycznego (wyniki w tabeli @, przy
zachowaniu nieco mniejszych, ale nadal zadowalajacych wspétczynnikow RESyag 1 RESrMSE.
Poréwnujac wyniki dla réznych wariantéw okna przesuwnego o stalym rozmiarze, mozna zauwazy¢,
ze stosujac krétsze przesuniecie okna (poréwnujac okno 160/120 z oknem 160/40), uzyskano lepsze
parametry MAE i RMSE, ale znacznie gorsze parametry RESyag i RESpysE. Zastosowanie
modelu adaptacyjnego z dostosowanym rozmiarem okna (poprzez zastosowanie algorytmu MSC-
ADWIN) poprawia parametry RESyag i RESrysE, podezas gdy parametry MAE i RMSE
pozostaja na poréwnywalnym poziomie, jak w modelu adaptacyjnym aktualizowanym ”na $lepo”
w pierwszym wariancie (tj. rozmiar okna 160/120). Zastosowanie metody MSC-ADWIN dalo naj-

lepsze wyniki pod wzgledem dopasowania modelu do celow wykrywania anomalii.

Tabela 6: Poziomy bledéw przy zastosowaniu modeli statycznych

Tengine Tair Tbearing Poutput

MAE, 0,31 | 031 2,08 0,42
RMSE, 043 | 045 | 235 0,54
MAE; 236 | 1,81 | 7,40 0,47
RMSE, 2,98 3,42 8,37 0,84
MAFE 1,23 0,98 4,48 0,44
RMSE 2,02 2,32 5,88 0,69
RESar 763 | 583 | 355 1,09
RESrMSE 6,91 7,63 3,56 1,56
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Tabela 7: Poziomy bledéw przy zastosowaniu modeli adaptacyjnych
Staly rozmiar okna 160/120

Tengine Tair Tbearing Poutput

MAE, 0,28 | 0,24 | 0,85 0,25
RMSE 0,40 | 0,45 | 1,16 0,43
MAE, 0,87 | 0,74 | 0,92 0,81
RMSE, 249 | 295 | 1,53 0,59

MAE 091 | 0,86 | 0,95 0,85
RMSE 1,70 | 2,01 | 1,34 0,51

RESwnaE 5,04 | 4,40 1,33 1,55
RESguvse | 631 | 733 | 1,32 1,39
Staly rozmiar okna 160/40

Tengine Tair Tbearing Poutput

MAE, 0,33 | 0,45 | 1,26 0,29
RMSE 044 | 0,58 | 1,61 0,45
MAE, 241 | 1,35 | 2,99 1,28
RMSE, 358 | 2,40 | 441 1,66
MAE 1,27 086 | 2,04 0,74
RMSE 242 | 1,67 | 3,19 1,17

RESyap | 721 |[302| 236 4,32
RESpvse | 691 | 7,63 | 3,56 1,56

Adaptacyjny rozmiar okna 160/(5-80)
Tengine Tair Tbearing Poutput

MAE, 0,26 | 0,23 | 0,96 0,27
RMSE, 035 | 038 | 1,25 0,41
MAE, 1,26 | 1,19 | 1,66 0,46
RMSE, 2,33 | 257 | 252 0,78
MAE 0,71 | 0,66 | 1,27 0,35
RMSE 1,59 | 1,75 | 1,93 0,60
RESyap || 487 | 520 1,72 1,72

RESpuse || 657 | 6,73 ] 2,02 1,90

5.3.2 Zastosowanie filtrowania CUSUM

Algorytm CUSUM stuzy do wykrywania zmian w szeregach czasowych. W kontekscie zjawiska
dryfu koncepcji odchylenie wartoéci btedu regresji €¢; moze by¢ spowodowane zaréwno nadchodzaca
usterka, jak i innymi czynnikami (powodujacymi powstanie dryfu koncepcji). Aby odréznié zjawi-
sko dryfu koncepcji od prawidlowego dzialania algorytmu predykcyjnego zalozono, iz state bledy
pojawiajace sie w szerokim horyzoncie czasowym oznaczaja dryf koncepcji, natomiast nagle zmiany
nastepujace w kréotkim okresie (np. w ciagu ostatnich dwdéch tygodni) oznaczaja zblizajaca sie
usterke.

Zastosowanie algorytmu CUSUM w zalozeniach powinno wyzwala¢ alarmy na podstawie gene-
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rowanych wynikéw poprzez filtrowanie stalej wartosci btedu wynikajacej z istnienia zjawiska dryfu
koncepcji. Istotna kwestia jest odpowiedni dobér parametréw okreslajacych wrazliwoéé algorytmu
na zmiany. Aby dostosowaé¢ algorytm do dynamicznie zmieniajacych sie warunkéw parametr v
okreslajacy prog zmian, ktére maja byé wykryte nie byl ustalany statycznie, a byl obliczany na
podstawie biezacego kontekstu (najnowszych danych, przy czym dlugosé okna na potrzeby realiza-
cji zadania ustalono na 2 tygodnie). Parametr v, ktéry byl wykorzystany do tego zadania, sktadal

sie z ruchomej Sredniej i odchylenia standardowego z dwdch tygodni w oknie przesuwnym:

v = AVG 2 weeks T 3- ST_DEVQ weeks- (7)

Algorytm CUSUM zostal wykorzystany do analizy danych wyjsciowych (blad predykeji ¢; ) dla
modelu stacjonarnego (nieaktualizowanego).

Na rys. [12| przedstawiono wizualny wynik dziatania algorytmu na przykltadzie modelu predykcji
temperatury lozyska; w gérnej czesci (oznaczonej litera a) znajduja sie piki oznaczajace wyzwo-
lone alarmy, natomiast w dolnej czesci (oznaczonej litera b) poziom bledu predykeji. Analizujac
wykres, mozna stwierdzi¢, ze zastosowanie filtru CUSUM rozwiazuje cze$ciowo problem przyrosto-
wego dryfu, poprzez odseparowanie stalej wolno zmiennej czeéci btedu. W celu potwierdzenia tej
teorii poréwnano punkty wystapienia alarmu z prawdopodobnymi przyczynami, tj. zarejestrowa-
nymi zdarzeniami serwisowymi w tym okresie. Wyniki badania przedstawiono w tabeli [§]

Zastosowanie algorytmu CUSUM w roli detektora naglych zmian w wynikach modelu predykeyj-
nego dato dobre rezultaty. Miejsca kiedy wyzwalane sg alarmy pokrywaja sie lub poprzedzaja okresy
odnotowanych zdarzen serwisowych. Dzieki algorytmowi CUSUM mozliwe jest poprawne dziatanie
algorytmu predykcji bez konieczno$ci czestego odéwiezania modelu. Oznacza to, iz w przypadku za-
stosowania wariantéw aktualizacji modelu "na $lepo” (zaréwno ze staly dlugoscia zbioru uczacego,
jak i dlugoscia wynikajaca z zastosowania algorytmu MSC-ADWIN) mozliwe jest wydluzenie cy-
kléw od$wiezania modelu. Inna zaleta wynikajaca z wlasciwosci algorytmu CUSUM jest generowanie
alarmow w postaci pojedynczych pikéw, co ma istotny wplyw na czytelnos¢ wynikéow dla odbiorcéw
koncowych. Zaréwno w przypadku prawidlowego wykrycia usterki, jak i falszywego alarmu algo-
rytm ogranicza sie do jednorazowego wyzwolenia alarmu (nie sygnalizujac stanu alarmowego caly

czas).
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Rysunek 12: Przyklad zastosowania filtru CUSUM dla danych wyjsciowych modelu sygnatu: a)
alarmy wygenerowane poprzez zastosowanie algorytmu CUSUM na szeregu czasowym bledu ¢;
bedacego wynikiem predykeji z uzyciem modelu stacjonarnego, b) poziom bledu €; wygenerowanego
przez model predykcyjny dla estymacji temperatury lozyska nr 5.

Tabela 8: Alarmy wygenerowane po zastosowaniu algorytmu CUSUM oraz powiazane zdarzenia

ER - g
Data *E“ §: 5 % Prawdobodobna przyczyna
RS £
2014-01-23 vV IV | V| V| Uszkodzony pomiar temp. lozyska opo-
rowego
2014-03-24 Vv | Wyciek oleju miedzy silnikiem, a sprze-
gtem
2014-06-26 V4 Nieznane
2014-07-19 ARV Zanieczyszczona chlodnica
2014-08-11 Vivi]v Wyciek z zaworu
2014-09-23 v/ | Zanieczyszczona chlodnica
2015-04-25 NERY: Wyciek z zaworu bezpieczefistwa
2015-05-05 Vv v/ | Zanieczyszczona chlodnica
2015-08-12 Vv Nieznane
2015-08-28 v Wyeciek oleju
2015-10-05 Vv | v | v | Remont silnikéw elektrycznych
2015-11-10 Vv Podwyzszone wibracje tozyska
2015-11-26 v/ | Podwyzszone wibracje tozyska
2015-12-02 vV Podwyzszone wibracje tozyska
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6 Podsumowanie wynikéw badan

Gléwny problem badawczy podejmowal wyzwanie utworzenia systemu wnioskowania pozwala-
jacego na predykcyjne wykrywanie usterek w urzadzeniach energetycznych elektrowni weglowych.
Specyfika pracy urzadzen energetycznych sprawia, iz potencjalne usterki krytyczne maja charakter
unikalny, a warunki i charakterystyka pracy systemu sa bardzo zmienne.

Wobec powyzszego problemu przeprowadzono szereg badan po$wieconych zaprojektowaniu mo-
delu analitycznego realizujacego to zadanie oraz ewaluacji otrzymanych wynikéw. Specyfika sys-
teméw przemystowych wiaze sie z generowaniem w sposéb maszynowy duzych rozmiaréw danych,
np. z czujnikdéw, systemoéw zabezpieczen, czy elementow wykonawczych. Mnogosé generowanych
danych do analizy stanowi niewatpliwg zalete wzgledem potencjalnego stanowiska badawczego
w laboratorium. Opierajac si¢ o te zalete zaproponowany zostal algorytm wykorzystujacy efektywna
obliczeniowo metode regresji, ktéry schematem dzialania (tj. wykrywania usterek) zblizony jest do
metody redundancji analitycznej. Wystepujace istotne korelacje pomiedzy sygnalami procesowymi
sprawily, iz zaproponowana metoda daje rezultaty o bardzo dobrej jakosci. Natomiast oparcie gtow-
nego trzonu algorytmu o mechanizm wykrywajacy anomalie pozwolil na ograniczenie wplywu na
wyniki niepewnych lub niekompletnych danych o awariach. Przeprowadzone badania na zespole
pomp zasilajacych wykazaly zdolno$¢ zaproponowanego modelu do wykrywania usterek krytycz-
nych oraz innych zdarzen majacych wplyw na proces produkcyjny. Analiza otrzymanych wynikéw
wykazala réwniez, iz zaproponowane podejscie bardzo dobrze nadaje sie tez do wykrywania awarii
czujnikow oraz do procesu ich kalibracji. Innym zastosowaniem jest wykrywanie usterek majacych
wplyw na wydajnosé urzadzenia. Takim przypadkiem bylo wykrycie rozszczelnienia zaworu zasila-
jacego. Algorytm nie generowal alarméw w przypadku pomniejszych usterek, jak wycieki oleju czy
niewielkie wycieki wody, oraz przy okresowych czynno$ciach eksploatacyjnych, jak wymiana filtréw
oleju. Poréwnanie wynikéw z innymi metodami opierajacymi sie na klasyfikacji dato satysfakcjo-
nujace wyniki na korzy$¢ opracowanego podejscia, przy czym dodatkowym atutem jest klarowny
sposéb dziatania i mozliwosé tatwej interpretacji wynikow.

Oceniajac wyniki dziatania zaproponowanego algorytmu dla zespotu pomp zasilajacych, nalezy
stwierdzié, ze gléwna teza badawcza moéwiaca iz:

Teza 1: Zastosowanie metod redundancji analitycznej opartych na regresji operujgcych na
duzych zbiorach danych z systemow przemystowych pozwala na realizacje zadania przewidywania

awarit © usterek w sytuacji:
o ograniczonej liczby analizowanych cech i zdarzen,

o zmiennych warunkow pracy wynikajgcych z czestych remontow i wplywu czynnikéow zewnetrz-

nych

zostala udowodniona.
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Charakter wdrozeniowy projektu oraz osadzenie rozwigzania w realiach produkcyjnych wyma-
gaja opracowania mechanizmow pozwalajacych na tatwe wdrozenie i pézniejsze utrzymanie rozwia-
zania. Podazajac ku tym celom realizowany byl watek badawczy poswiecony mozliwo$ciom prze-
noszenia rozwiazania oraz aktualizacji opracowanego modelu. Szereg przeprowadzonych badan nad
roznymi sposobami aktualizacji modelu pozwalaja na $wiadome dobranie strategii od$wiezania do
wymaganych parametrow jakosciowych. Na szczegdlna uwage zastuguja wyniki uzyskane przy za-
stosowaniu autorskiej metody MSC-ADWIN opierajacej si¢ na zmodyfikowanym algorytmie okna
adaptacyjnego. Wykorzystujac wlasciwosci algorytmu, na podstawie analizy Srednich czastkowych
calego zbioru treningowego dopasowywany byl rozmiar okna treningowego w taki sposéb, aby doce-
lowy zakres byt jak najbardziej spéjny pod wzgledem stabilnosci przewidywanych wartosci. Wyniki
badan zrealizowanych dla sprezarek natleniajacych wykazaly, iz zastosowanie zaproponowanej me-
tody znaczaco poprawia parametry jakosciowe modelu regresji zachowujac wysokie zdolnosci pre-
dykcyjne. Zastosowanie metody adaptacyjnego okna wraz z technika cyklicznej aktualizacji modelu
sprawia, iz utrzymanie modelu nie wymaga znaczacego wkladu pracy przez administratora lub ana-
lityka nadzorujacego prace systemu. Zaprezentowane wyniki poswiadczaja zasadno$é¢ drugiej z tez
badawczych niniejszej pracy, tj.:

Teza 2: Algorytm adaptacyjnego okna przesuwnego oparty na analizie $rednich wartosci czqst-
kowych elementow tego okna pozwala zachowad parametry jakosciowe modelu predykcyjnego wykry-
wajgcego usterki, jednoczesnie ograniczajgc potrzebe okresowej nadzorowanej aktualizacji modeli.

Waznym watkiem w podjetych badaniach z projektowego punktu widzenia jest zapewnienie me-
chanizméw pozwalajacych na latwe wdrozenie i utrzymanie modelu. Proces tworzenia modelu we
wstepnej fazie eksperymentalnej obejmowal recznie wykonywane czynno$ci zwiazane z parametryza-
cja i doborem cech. Parametry modelu byly wyznaczane na podstawie dodatkowych eksperymentéw
lub wnioskowane na podstawie analizy deskryptywnej. Z uwagi na czasochlonno$é wspomnianego
procesu inzynierii danych, a takze konieczno$é posiadania specjalistycznej wiedzy eksperckiej, pod-
jeto préby zautomatyzowania tego procesu.

Znajac w praktyce wszystkie etapy tworzenia modelu dla zespotu pomp zasilajacych, te same
kroki zostaly odtworzone stosuja zautomatyzowane przeplywy danych dla dwdch agregatéw spre-
zarek natleniajacych. Wprowadzone usprawnienia pozwalaly na selekcje oraz filtrowanie cech dla
zbioru treningowego oraz dostrojenie parametréw modelu. Zastosowane heurystyki pozwolily na
zbudowanie modelu wykazujacego zblizone wlasciwosci predykcyjne w poréwnaniu z wezedniejszym
eksperymentem (dotyczacym pomp zasilajacych). Poréwnanie wpltywu kroku parametryzacji w ra-
mach eksperymentéw na sprezarkach zasilajacych, zgodnie z oczekiwaniami, dalo znaczaca poprawe
jakoéci predykceji. Automatyzacja procesu inzynierii danych wymaga od uzytkownikéw wprowadza-
nia dobrej jakosci danych wykorzystywanych p6zZniej do analizy (np. do etykietowania czaséw uste-

rek, postojéw). Dane generowane maszynowo maja natomiast te zalete, iz maja stala strukture
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oraz s3 generowane w znaczacych ilosciach. Dzieki temu ewentualne braki lub pomytki w danych
z systemow informatycznych moga by¢ kompensowane duza liczba danych z systeméw przemy-
stowych. Zastosowanie powyzszych rozwigzan w zadaniu automatyzacji procesu budowania modeli
w kontekscie uzyskanych wynikéw dla agregatoéw sprezarek natleniajacych pozwala na potwierdzenie
postawionej tezy:

Teza 3: Proces inzynierii danych i tworzenia modeli predykcyjnych oparty na analizie danych ge-
nerowanych maszynowo z urzgdzen przemystowych moze zostac zautomatyzowany dla zastosowania

wzgledem nowych urzqdzen, zachowujgc zblizone zdolnosci predykcyjne
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