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Rozdziat 1

Wstep

Dane zgromadzone podczas monitorowania przebiegu zfozonych proceséw przemy-
stowych o cyklicznym charakterze moga by¢ nosnikiem informacji o sposobie sterowania
procesem w celu uzyskania zamierzonych wynikéw koncowych dla danego etapu produk-
cji.

Dane te sa gromadzone w bazach danych i odpowiadaja one automatycznym od-
czytom z czujnikdw rejestrujacych rézne parametry procesowe takie jak moc, napiecia,
temperatury, ci$nienia itp. dla réznych urzadzen tworzacych ciag technologiczny dla da-
nego procesu przemystowego. Dodatkowo cze$¢ zapiséw jest prowadzona bezposrednio
(manualnie) przez obstuge danego urzadzenia czy instalacji i dotyczy przede wszystkim
spostrzezen o stanie maszyn i prawidtowosci sterowania procesem. Zbiory obu powyz-
szych typéw zapiséw tworzg archiwum danych historycznych rozpatrywanego procesu.
Z powodu stosowania réznych metod gromadzenia danych i informacji mozemy mieé
do czynienia z niska jakoscig tak powstatych baz danych archiwalnych. Powstaja cze-
sto ,luki” w zapisach, brak danych z czujnikéw dla niektérych parametréw, nie ujete
w zapisach obstugi i in.

Taki stan zmusza do przeprowadzenia dodatkowej weryfikacji zawartosci baz danych,
usuniecia btednych zapiséw, zaznaczenia zapiséw niekompletnych itp.

Sterowanie takim ztozonym procesem, jakiego przyktadem moze by¢ obstuga pieca
elektrycznego do redukcji miedzi z zuzla, jest z reguty realizowane przez przeszkolony per-
sonel - operatoréw réznych etapéw danego procesu przemystowego. Jako$¢ prowadzenia
procesu zalezy w znacznym stopniu od wiedzy i doswiadczenia tej obstugi. Operatorzy
dobieraja parametry sterowania w zaleznosci od wielkosci wejsciowych (surowce przetwa-
rzane) oraz znajomosci przyblizonych czaséw trwania poszczegdlnych faz danego cyklu,
wymaganych do otrzymania wielkosci wyjsciowych. Liczba parametréw procesowych jest
bardzo duza, wiec obstuga musi przede wszystkim koncentrowac sie na tych najbardziej
istotnych parametrach. Niestety nie zawsze jest okre$lona dostatecznie sformalizowana
procedura prowadzenia takiego procesu, a informacje co do sposobu prowadzenia procesu
pochodzace od obstugi czesto nie pokrywaja sie w istotnych punktach.

Osoby obstugujace proces nie potrafig przekaza¢ swojej wiedzy w sposéb, ktéry po-
zwalatby zidentyfikowaé taka procedure optymalnego sterowania obiektem /procesem.
Mozna przyjaé, ze kazdy operator posiada witasng droge postepowania, ktéra rézni sie
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od sposobu postepowania innych operatoréw procesu.

Dodatkowe zadania realizowane przez operatoréw podczas sterowania obejmuja
utrzymywanie poszczegdlnych parametréw w okreslonych zakresach, ktérych przekro-
czenie zaréwno dla wartosci jak i czasu trwania takiego stanu moze bardzo niekorzystnie
wptywaé na stan danego obiektu przemystowego i/lub spowodowaé niekorzystny wptyw
na pozostate obiekty tworzace ciag produkcyjny. Podczas trwania cyklu produkcyjnego
wymagane jest zachowanie synchronizacji pomiedzy poszczegdlnymi obiektami procesu,
co wynika z ciagtego przeptywu materii pomiedzy tymi obiektami.

Przedmiotem pracy s3 metody modelowania proceséw wolnozmiennych. Dla po-
trzeb pracy przyjeto, ze pod pojeciem procesu wolnozmiennego bedzie rozumiany proces
charakteryzujacy sie nastepujacymi cechami:

e wystepuja dtugie okresy, gdy wartosci niektérych atrybutéw stanu lub sterowan s3
state lub wolno sie zmieniaja z widocznym kierunkiem trendu,

e nie wystepuja nagte zmiany wartosci atrybutéw stanu lub sterowan w trakcie pro-
wadzenia procesu,

e wystepuje korzystny stosunek wartosci skutecznej sygnatu do wartosci skutecznej
szumu (wynikajacego z réznych zaktdcen procesowych),

e liczba zdarzen opisujacych zmiane wartosci atrybutu w czasie cyklu jest niewielka,
a czasy trwania poszczegdlnych zdarzen sa dtugie w stosunku do czasu trwania
catego cyklu.

W wyniku przegladu istniejacego stanu w zakresie metod modelowania proceséw
wolnozmiennych stwierdzono, ze przydatne do modelowania takich proceséw moga by¢
metody bazujace na prostych sposobach przetwarzania danych. W ramach pracy zapropo-
nowano nowe metody modelowania proceséw reprezentowanych za pomocg wielowymia-
rowych szeregéw czasowych. Metody te bazuja na miarach odlegtosci oraz sekwencjach
znakowych stosowanych do wyznaczania stopnia podobienstwa pomiedzy poszczegdl-
nymi realizacjami procesu. Uzyskane modele poszczegdlnych cykli procesu maja cha-
rakter globalny. Moga by¢ one wykorzystane w rozumowaniu opartym na przyktadach
(ang. Case-Based Reasoning, CBR).

Rozumowanie bazujace na przykfadach jest jedng z metod wnioskowania [1,5]. Me-
toda ta nie wymaga znajomosci modeli matematycznych obiektu i zaleznosci pomiedzy
atrybutami procesowymi. Nosnikiem wiedzy jest tutaj baza odpowiednio dobranych przy-
ktadow realizacji archiwalnych. Aby méc wnioskowac za pomoca tej metody konieczne
jest odpowiednie zdefiniowanie wtasciwej miary podobienstwa pomiedzy przyktadami.

W metodzie tej zaktada sig, ze rozwigzanie nowych problemédw mozna osiggna¢ bazu-
jac na zdobytym doswiadczeniu w rozwigzywaniu wczesniej zaistniatych sytuacji. Metoda
ta polega wiec na wyszukaniu w bazie realizacji archiwalnych przyktadéw jak najbardziej
(lub dostatecznie) podobnych do aktualnego przyktadu i na zastosowaniu ich do rozwia-
zania tego przykfadu. Stadiami metody s3: wyszukiwanie podobnych przyktadéw, uzycie
wyszukanych przyktadéw do rozwigzania nowego przykfadu, sprawdzenie poprawnosci
wynikéw oraz zapis nowego przyktadu do bazy.



Metody poddano weryfikacji na danych pochodzacych z rzeczywistego obiektu tech-
nicznego dla réznych wartosci parametréw opracowanych metod. Wyniki weryfikacji po-
twierdzaja skuteczno$é opracowanych metod oraz ich przydatnos¢ do budowy bazy wie-
dzy systemu doradczego wykorzystujacego wnioskowanie metoda analogii (zwane takze
rozumowaniem opartym na przyktadach) do wspomagania podejmowania decyzji przez
obstuge zfozonego obiektu technicznego (propozycje systeméw doradczych dla takiego
obiektu zostaty opisane w [7-10, 87]).

Tematyka pracy dotyczy wspdtczesnie rozwijajacej sie dziedziny naukowej jaka jest
diagnostyka proceséw przemystowych. Badania opisane w pracy czeSciowo wykonano
w ramach projektu badawczego PBU — 73/RMT6/2004 pt. ,Metodyka heurystycz-
nego modelowania obiektéw i proceséw dynamicznych w diagnostyce i sterowaniu”, fi-
nansowanego przez Ministerstwo Nauki i Szkolnictwa Wyzszego.






Rozdziat 2

Modelowanie procesow
wolnozmiennych

W diagnostyce technicznej réznych klas obiektéw i proceséw stosowane s3 liczne
metody modelowania [45, 73]. Trudno$¢, a niejednokrotnie wrecz niemozno$¢ uzyska-
nia ogdlnego opisu obiektu uwzgledniajacego wptyw uszkodzen powoduja, ze najczesciej
identyfikowane s3 modele uproszczone. Wyréznia sie przy tym modele do detekcji uszko-
dzen oraz modele do lokalizacji uszkodzen lub rozpoznawania stanu obiektu czy pro-
cesu [45,73]. Sposréd modeli do detekcji uszkodzen najwieksze znaczenie maja modele
analityczne, rozmyte oraz neuronowe. Natomiast do lokalizacji uszkodzen lub rozpozna-
wania stanu obiektu liczba mozliwych do zastosowania modeli jest znacznie wieksza.

W zaleznosci od ztozonosci problemu wykorzystanie poszczegdlnych metod modelo-
wania powigzane jest z pewnymi wymaganiami co do sposobu prowadzenia analiz i bu-
dowy modeli. Modele wymagaja réznej reprezentacji danych o obiekcie lub procesie.
Modele te s3 nosnikiem wiedzy o obiekcie. Ta wiedza moze by¢ gromadzona w bazach
wiedzy np. w postaci regut utworzonych na podstawie informacji pozyskanych od spe-
cjalistéw lub moze by¢ okredlona w postaci zaleznosci funkcyjnych, zidentyfikowanych na
podstawie danych zgromadzonych podczas monitorowania takiego obiektu lub procesu.

Omawiane metody modelowania moga by¢ stosowane indywidualnie do rozwigzywa-
nia catych ztozonych zadan lub mozna wykorzysta¢ pewne grupy tych metod do okreslo-
nych etapéw takiego zadania ze wzgledu na rézna efektywno$¢ poszczegdlnych metod
dla okreslonych typéw istniejacych zadan.

W ponizszym rozdziale oméwiono najczesciej stosowane metody modelowania pro-
ceséw wedtug klasyfikacji przyjetej w [45] oraz podano przykfady ich zastosowan w dia-
gnostyce technicznej.
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2.1. Modele proceséw do detekcji uszkodzen

Do detekcji uszkodzen stosowana jest redundancja analityczna [43,45] polegajaca na
wyznaczaniu dodatkowych wartosci zmiennych procesowych na podstawie modelu mate-
matycznego. Pozwala ona na wyznaczanie wartosci residuéw pomiedzy sygnatami mie-
rzonymi i wyliczanymi. Taki model obiektu lub procesu diagnozowanego opisuje wszystkie
zwiazki miedzy zmiennymi procesowymi.

W grupie analitycznych modeli do detekgji uszkodzen mozna wyrdznié [45]:

e modele fizyczne, np. réwnania ruchu, réwnania bilansowe itp.,

e modele liniowe type wejscie-wyjscie (transmitancje ciagte lub dyskretne),

e liniowe réwnania stanu,

e obserwatory stanu.

Oprécz modeli analitycznych, w dostepnej literaturze opisuje sie najczesciej zastoso-
wania takich modeli, jak:

e modele neuronowe,
e modele rozmyte,

e modele neuronowo-rozmyte.

2.1.1. Réwnania fizyczne

Réwnania fizyczne otrzymuje sie poprzez modelowanie matematyczne dynamiki
obiektéw lub proceséw [84]. Uszkodzenia obiektéw dynamicznych o jednym wejsciu i jed-
nym wyjsciu opisuje sie wowczas za pomoca nieliniowych réwnan rézniczkowych [45,73]:

Uy, v, y", ... ,y(”), u, v u’ . ,u(m)) =0. (2.1)

Uszkodzenia te mozna wykrywa¢ poprzez oceny wartosci residuéw wyliczanych z tych
réwnan:
r=Uy, .y, .y ud u L ul™). (2.2)

Modele takie dobrze nadaja sie do opisu zwigzkéw miedzy zmiennymi procesowymi
i umozliwiaja wykrywanie nawet bardzo matych uszkodzen. Jednak opracowanie réwnan
fizycznych jest czesto bardzo trudne, co ogranicza ich stosowanie jedynie do prostych
obiektéw lub proceséw.

2.1.2. Transmitancja, réwnania stanu obiektéw i obserwatory
stanu

Do detekcji czesto stosowane s3 modele liniowe obiektéw [84]. Poniewaz ich
struktura jest stata, to tworzenie tych modeli polega na okresleniu wartosci parametréw.
Obie formy tych modeli, czyli transmitancja operatorowa i réwnania stanu s3 stosowane
do opisu stacjonarnych modeli liniowych. Dla uktadéw nieliniowych ich wtasnosci
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dynamiczne wyznacza sie tylko w otoczeniu punktu pracy.

Réwnania stanu obiektu liniowego

Dynamiczny stacjonarny uktad liniowy o p wejéciach oraz o g wyjsciach moze by¢
opisany réwnaniami stanu i wyj$¢ z czasem ciagtym [45]:

x(t) = Ax(t) + Bu(t),

y(t) = Cx(t) 4+ Du(t),

lub dyskretnym
x(k+1) = Ax(k) + Bu(k),

y(k) = Cx(k) + Du(k),
gdzie:
x(t) - n-wymiarowy wektor stanu,
u(t) - p-wymiarowy wektor wejs¢,
y(t) - g-wymiarowy wektor wyjs¢,
A - macierz uktadu (procesu) o wymiarze n x n,
B - macierz sterowania (wejscia) o wymiarze n x p,
C - macierz odpowiedzi (wyjscia) o wymiarze ¢ X n,

D - macierz o wymiarze ¢ X p.

Opis obiektu uzyskany w postaci réwnan stanu jest wykorzystywany do generacji
residuéw na podstawie redundancji czasowej (Cow i Willsky, 1984).

Obserwatory stanu

Dla réwnan stanu z czasem dyskretnym (2.4), gdzie Du(k) = 0 mozna konstruowac
obserwatory diagnostyczne [45]. Obserwator jest algorytmem stosowanym do przyblizania
stanu obiektu lub procesu dynamicznego na podstawie sygnatéw wejsciowych i wyjscio-
wych. Macierz obserwatora wyznacza sie z réwnania:

%(k +1) = AR(k) + Bu(k) + Hly(k) — CX(k)]

gdzie:
X - przyblizenie stanu,
y - przyblizenie wyjscia,

H - macierz sprzezenia zwrotnego obserwatora.
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Wektor residuéw opisany jest zaleznoscia:

(k) = y(k) = §(k) = y(k) — C&(k). (2.6)

W wyniku modelowania uszkodzen f oraz zaktdécen d w réwnaniach stanu i wyjs¢,
konstruowany obserwator przyjmuje postac:

%X(k+1) = Ax(k) + Bu(k) + H[y(k) — Cx(k)] + Ed(k) + Ff(k),
(2.7)
y(k) = Ck(k) + Ay,
gdzie:
E - macierz wejscia zaktécen,
F - macierz wejscia uszkodzen,

Ay - uszkodzenia toréw pomiarowych.

Transmitancja obiektu liniowego

Do opisu uktadéw dynamicznych stosuje sie czesto transmitancje operatorowe, okre-
$lone jako stosunek transformaty Laplace'a sygnatu wyjsciowego Y'(s) do transformaty
Laplace’a sygnatu wejsciowego U (s), przy zerowych warunkach poczatkowych [41]:

Y (s)
U(s)

G(s) = (2.8)

Dla opisania dynamiki wielowymiarowego uktadu liniowego o p wejsciach i ¢ wyjsciach
stosuje sie transmitancje operatorowa zapisang w postaci macierzowej:

Gui(s) Gia(s) ... Gip(s)
Y(S)_ GQl(S) GQQ(S) G2p<8)

Ga(s) Gaals) .. Ggp(s)
gdzie:
Gij(s) = Yi(s)/U;(s),i = 1,2,...,¢;7 = 1,2,...,p - transmitancja operatorowa
miedzy i-tym wejsSciem i j-tym wyjsciem uktadu.
Dla uktadéw z czasem dyskretnym wyznaczana jest transmitancja dyskretna, be-

daca stosunkiem transformaty Z sygnatu wyjsciowego Y{(z) do transformaty Z sygnatu
wejsciowego U(z), przy zerowych warunkach poczatkowych [45]:

Y(2)

G(z) = 0

(2.10)

Przy obliczaniu transmitancji operatorowych objawiaja sie trudnosci z uzyskaniem
odpowiednich wifasnosci residuéw. Wartosci te powinny by¢ wrazliwe na wystapienie
uszkodzen i powinny by¢ niewrazliwe, gdy pojawia sie naturalne zaktdécenia procesu,
btedy modelowania, zmiany punktéw pracy [43].
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2.1.3. Modele neuronowe

Do modelowania i identyfikacji obiektéw dynamicznych s3 coraz czesciej stosowane
modele neuronowe reprezentowane za pomoca sieci neuronowych. Sieci te charakteryzuje
przede wszystkim duza odpornos¢ na zaktdcenia oraz mozliwos¢ modelowania réznych
nieliniowosci. W uktadach diagnostyki proceséw sieci te mozna stosowaé takze jako
moduty do podejmowania decyzji o stanach awaryjnych [45].

Bardzo wazna cecha sieci neuronowych jest zdolno$¢ do uczenia sie i adaptacji.
Podczas tworzenia sieci konieczne jest okreslenie jej struktury (tj. liczby warstw sieci,
liczby neuronéw w kazdej warstwie), wybér funkgji aktywacji neuronu (liniowa, signum,
sigmoidalna lub tangens hiperboliczny) oraz dobér wartosci wag. Wartosci wag sa
wyznaczane w procesie trenowania sieci, ktére moze by¢ prowadzone z nadzorem lub
bez nadzoru. Wejsciami sieci moga by¢ residua wyznaczane za pomoca modeli obiektéw,
zmienne procesowe lub cechy sygnatéw. Wartosci wag oraz struktura sieci okreslaja
zawarta w sieci wiedze.

Do modelowania obiektéw dynamicznych najczesciej stosuje sie [22,46]:

e Sieci typu perceptronu wielowarstwowego, ktére zawierajg warstwe wejsciowa,
jedna lub wiecej warstwe ukryta oraz warstwe wyjsciowa,

e Sieci radialne (RBF), ktdre stanowia alternatywny wybér dla sieci perceptrono-
wych. Stosowane s3 czesto na potrzeby detekcji uszkodzen w badanych obiektach,

e Sieci typu GMDH, ktére dziataja w oparciu o algorytm grupowej obrébki danych
lwachnienko [22,67] pozwalajacy na ewolucyjne kreowanie struktury sieci,

e Sieci rekurencyjne, ktére posiadaja sprzezenia zwrotne w architekturze sieci wy-
stepujace wewnatrz pojedynczych modeli neuronéw (sieci lokalnie rekurencyjne)
lub pomiedzy neuronami réznych warstw lub tej samej warstwy (sieci globalnie
rekurencyjne). Przyktadem takiej najbardziej ogdlnej sieci jest sie¢ rekurencyjna

czasu rzeczywistego stosowana do przetwarzania sygnatéw w czasie rzeczywistym,

e Sieci dynamiczne, gdzie wtasnosci dynamiczne uzyskuje sie poprzez wprowa-
dzenie odpowiednich wewnetrznych sprzezen zwrotnych (aktywacyjne, sprzezenie
w synapsie, sprzezenie wyjsciowe),

e Sieci Kohonena stosowane do odkrywania wzorcéw na podstawie wyszukiwania
wzajemnych wiasciwosci, regularnosci i powigzan we wzorcach uczacych. Cechuja
sie nienadzorowanym procesem uczenia oraz samoorganizacjg struktury sieci,

e Wielosieci zwane takze uktadem wielu ekspertéw tworzone z kilku sieci nieza-
leznie trenowanych, ktére stanowig fragmenty ogdlnego odwzorowania modelu.
Odpowiedzi uktadu s3 wyznaczane za pomoca bloku decyzyjnego.

Sieci neuronowe wymagaja zgromadzenia odpowiednio duzych zbioréw danych ucza-
cych. Jest to bardzo krytyczne zadanie rzutujace bezposrednio na jakos¢ sieci. Od typu
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sieci i jej rozmiaréw zalezy dtugos$¢ czasu uczenia sie sieci. Mozna czeSciowo rozwigzad
ten problem przez stosowanie wielosieci, ktdrych sieci sktadowe sa mniejsze (posiadaja
mniej neurondw w poszczegdblnych warstwach, mniej warstw ukrytych), ale bardziej zto-
zony jest caty model.

Poniewaz liczba mozliwych zastosowan sieci neuronowych jest bardzo szeroka, to
przekfada sie to na liczbe publikacji zwigzanych z t3 tematyka.

Podstawowe informacje wprowadzajace w ten temat mozna znalez¢é w [22,44-46,89].
Zawarte s3 w nich przede wszystkim informacje o typach powszechnie stosowanych sieci
oraz przyktady ich zastosowania w praktyce np. do detekcji uszkodzen [30,45] czy fuzji
danych z czujnikéw [26].

Sieci neuronowe znalazty szerokie zastosowanie w aplikacjach baz danych [31],
t.J. aproksymacji funkcji i opisu dynamiki systemu. Aproksymacja funkcji jest dziedzing,
w ktdrej podstawy teoretyczne sieci neuronowych sa w miare dobrze ugruntowane i gdzie
opracowano efektywne algorytmy obliczeniowe. Jest ona potrzebna réwniez przy mo-
delowaniu systeméw dynamicznych, w predykcji lub sterowaniu. Coraz powszechniejsze
sg systemy hurtowni danych, gromadzace dane historyczne opisujace dziatalno$¢ firmy,
zachowania jej klientéw itp. Mozna na ich podstawie, wykorzystujac sieci neuronowe,
konstruowac nieliniowe modele dynamiczne stuzace np. do klasyfikacji i prognozowa-
nia [45, 87].

Przeprowadzono préby zastosowania sieci neuronowych do identyfikacji dynamicz-
nych modeli nieliniowych obiektéw i proceséw [76]. W tym podejsciu okreslono sposéb
pofaczenia modelowania neuronowego, myslenia twoérczego oraz algorytméw genetycz-
nych.

Sieci neuronowe zostaty takze zastosowane jako modele wstepnego przetwarzania
w procesie testowania wielomodelu zaproponowanego przez J. Wojtusika [99]. Wielomo-
del sktada sie z co najmniej dwdch, stosowanych tacznie, modeli sktadowych, ktére moga
by¢ identyfikowane oddzielnie, najczesciej z zastosowaniem réznych metod i kryteriéw.
Wielomodel zostat przygotowany i testowany dla danych diagnostycznych pochodzacych
z maszyny wirnikowe;.

Sieci te s3 takze wykorzystywane w prowadzonych w Katedrze Podstaw Konstrukgji
Maszyn Politechniki Slaskiej badaniach z zakresu diagnostyki maszyn i proceséw. Jednym
z nich jest projekt inteligentnego systemu do monitorowania lokalnych sieci wodociggo-
wych [100]. W procesie identyfikacji modelu wykorzystuje sie zaréwno sieci neuronowe
jak i neuronowo-rozmyte.

2.1.4. Modele rozmyte

Modele rozmyte pozwalaja w naturalny sposéb opisa¢ dziatanie danego systemu
(obiektu) w postaci zbioru regut , jezeli - to". Bazuja one na logice rozmytej zapropo-
nowanej przez L. Zadeha [101]. Modele rozmyte moga by¢ stosowane do opisu réznych
zagadnien w sposéb przyblizony lub nieprecyzyjny analogicznie do rozumowania czto-
wieka. Znalazty zastosowanie m.in. w identyfikacji modeli obiektéw [28], diagnozowaniu
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maszyn [15], identyfikacji klasyfikatoréw stanu w sterowaniu [69, 74], optymalizacji, es-
tymacji zmiennych pomiarowo niedostepnych oraz w procesie wykrywania uszkodzen.
Mozna je stosowaé dla obiektéw nieliniowych. Bardzo dobrze nadaja sie do przetwarza-
nia informacji niepewnej i nieprecyzyjnej. Ich przydatnos¢ jest duza w przypadkach gdy
zbiory informacji s3 mato liczne i nie sprawdzaja sie w takiej sytuacji modele bazujace
na wartosciach dyskretnych.

Przy budowie modeli rozmytych istotne jest potaczenie wiedzy ekspertéw i dostep-
nych danych pomiarowych. Wiedza pochodzaca od ekspertéw stuzy do okreslenia struk-
tury oraz poczatkowych wartosci parametréw modelu (rozmieszczenie funkcji przynalez-
nosci). Dane pomiarowe s3 wykorzystywane do strojenia modelu. Jezeli wiedza eksperta
jest btedna lub niepetna, to utworzony model moze by¢ nieprawidfowy.

Przy modelowaniu rozmytym kazdemu sygnatowi wejSciowemu i wyjsciowemu
przyporzadkowane s3 zbiory rozmyte, ktérym odpowiadajg wartosci lingwistyczne. Do
ich okreslenia stosowane s3 rézne funkcje przynaleznosci (trapezowe, tréjkatne, krzywa
Gaussa).

Struktura modelu rozmytego zawiera trzy bloki [75]:

e blok rozmywania (wyznaczanie przynaleznosci sygnatéw wejsciowych do poszcze-
gblnych zbioréw rozmytych),

e blok wnioskowania (wyznaczanie wynikowe]j funkcji przynaleznosci wyjscia na
podstawie stopni przynaleznosci wejs¢),

e blok wyostrzania (wyznaczanie doktadnej wartosci wyjscia na podstawie wyni-
kowej funkcji przynaleznosci).

Wynikiem modelowania rozmytego jest baza regut (model rozmyty), ktéra opisuje
zwigzki pomiedzy wejsciami i wyjéciami identyfikowanego obiektu.

Sposréd technik modelowania rozmytego, ktére moga by¢ zastosowane do tworzenia
rozmytych modeli obiektéw, stosowane s3 najczesciej [45]:

e metoda Wanga i Mendela pozwalajaca identyfikowaé rozmyte modele dynamiczne,
e zastosowanie rozmytych sieci neuronowych.

Proces identyfikacji modelu sktada sie z nastepujacych czterech etapéw:

e zdefiniowanie zmiennych lingwistycznych,

e generowanie regut na podstawie eksperymentu,

e przyporzadkowanie wagi kazdej regule,

e utworzenie bazy regut.

Podstawy modelowania rozmytego oraz zbioréw rozmytych mozna znalezé w [39].
Szeroko opisano ten typ modelowania w [75].
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Modele rozmyte stosowane sg takze w sterowaniu obiektami i procesami. Wyréznia
sie tu sterowanie deskryptywne i preskryptywne [40].

Wykorzystywane powszechnie sterowanie rozmyte - deskryptywne - zostato za-
proponowane przez Mamdaniego(1974) i opierato sie na podejsciu lingwistycznym
zaproponowanym przez Zadeha (1973).

Sterowanie deskryptywne wystepuje, gdy nieznany jest model procesu sterowanego,
ale operatorzy i eksperci potrafig sterowac tym procesem. Wiedza o sterowaniu procesem
moze by¢ zapisana w postaci regut postepowania w okreslonych przypadkach. Sterowanie
rozmyte deskryptywne bazuje na wiedzy pozyskanej od ekspertéw [40]. Opracowana
na jej podstawie baza wiedzy okresla jak nalezy sterowal systemem, aby uzyskiwaé
wtasciwe wyniki. Tak opisany sposéb sterowania pozwala poprawnie sterowaé systemem,
ale nie musi by¢ optymalny dla danego systemu. Wada podejscia deskryptywnego jest
jego wrazliwo$¢ na zmiange wymagan co do procesu sterowania.

Nowym podejsciem do sterowania jest sterowanie preskryptywne [40], ktére nie opi-
suje jak steruje sie znanym procesem, ale jak nalezy nim sterowaé, aby uzyskiwac opty-
malne wyniki w zaleznosci od zaistniatej sytuacji. Sterowanie preskryptywne opiera sie
na znajomosci modelu uktadu sterowania oraz znajomosci funkcji celu i wymagan nato-
zonych na proces sterowania. Sterowanie optymalne wyznacza sie na podstawie réznych
algorytméw. Rozmytosé podejscia preskryptywnego przejawia sie w okresleniu ograniczen
rozmytych (otoczenia), okresleniu celéw rozmytych oraz okresleniu modelu, czyli dyna-
miki przej$¢ sterowanego uktadu. Potaczenie celéw rozmytych i ograniczen rozmytych
stanowi funkcje celu. Stany moga by¢ okreSlone nieprecyzyjnie (za pomoca zmiennych
decyzyjnych) lub tez sama dynamika moze by¢ znana w sposéb nieprecyzyjny. Za pomoca
podejécia preskryptywnego mozna optymalizowaé algorytm sterowania, ktéry operuje na
zmiennych rozmytych. Stosowanie podejscia deskryptywnego polega na wykorzystywaniu
wiedzy ludzkiej do okreslenia sposobu sterowania. W podejsciu preskryptywnym te wie-
dze wykorzystuje sie do okredlania dynamiki zachowania systemu oraz opisu wymagan,
ktére maja by¢ spetnione.

2.1.5. Rozmyte sieci neuronowe

Sieci FNN (Fuzzy Neural Network) s3 hybryda modelowania rozmytego oraz
sieci neuronowych. W diagnostyce proceséw moga by¢ stosowane do rozmytej oceny
wartosci  residuéw oraz wnioskowania diagnostycznego. Rozmyte sieci neuronowe
zostaty zaproponowane przez Horikawe. Maja one strukture reprezentujaca proces
wnioskowania rozmytego. Podczas tworzenia sieci mozna wykorzysta¢ wiedze eks-
perta do okresdlenia liczby regut, funkcji przynaleznosci poszczegdlnych regut oraz
rodzaju danych wykorzystywanych do uczenia sieci. Model otrzymany poprzez zastoso-
wanie tych sieci nie ma charakteru czarnej skrzynki, lecz daje sie zapisa¢ w postaci regut.
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Wyrdznia sie cztery typy rozmytych sieci neuronowych [43,75]:
e z wyjsciami w postaci singletonéw,

e z wyjsciami stanowigcymi liniowg kombinacje wejs¢,

e typu TSK (Takagi-Sugeno-Kanga),

e z wyjsciami w postaci liczby rozmytej.

Identyfikacja parametréw rozmytych sieci neuronowych jest przeprowadzana za po-
moca metody wstecznej propagacji btedu (dla sieci neuronowych). Sieci te znalazty za-
stosowanie w diagnostyce technicznej do detekcji [48] i lokalizacji uszkodzen [35].

2.2. Modele do lokalizacji uszkodzen

Podczas stosowania modeli do lokalizacji uszkodzen powinny by¢ rozpoznawane
zmiany stanu spowodowane uszkodzeniami. OkreSlenie czy zaistniata zmiana stanu be-
daca uszkodzeniem, odbywa sie na podstawie sygnatow diagnostycznych generowanych
przez algorytmy detekcyjne. Aby méc poprawnie wykrywac uszkodzenia, konieczna jest
znajomos¢ relacji miedzy sygnatami diagnostycznymi a uszkodzeniami lub stanami tech-
nicznymi obiektu.

Modele stosowane do lokalizacji uszkodzen lub rozpoznawania stanu obiektu odwzo-
rowywujg przestrzen wartosci sygnatéw diagnostycznych w dyskretng przestrzen uszko-
dzen lub stanéw obiektu.

Wyréznia sie nastepujace rodzaje modeli (wedtug klasyfikacji opisanej w [43]), od-
wzorowujace:

e przestrzen binarnych sygnatéw diagnostycznych w przestrzen uszkodzen lub stanéw
obiektu,

e przestrzen wielowartos$ciowych sygnatéw diagnostycznych w przestrzen uszkodzen
lub standéw obiektu,

e przestrzen ciagtych sygnatéw diagnostycznych w przestrzen uszkodzen lub stanéw
obiektu.

2.2.1. Modele odwzorowujgce binarne sygnaty diagnostyczne

Binarne sygnaty diagnostyczne s; € {0,1} powstaja w wyniku dwuwartosciowej
oceny residuéw albo cech sygnatéw lub zmiennych procesowych [45]. Wsr6d modeli
do lokalizacji uszkodzen oraz wykorzystujacych binarne sygnaty diagnostyczne mozna
wymienié:

e binarne macierze diagnostyczne,

e binarne drzewa i grafy diagnostyczne,

e zbiory regut i funkcje logiczne.
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Binarna macierz diagnostyczna

Jest ona okreslana jako relacja na iloczynie kartezjanskim zbioréw uszkodzen
F=A{fx:k=1,2,...,K} isygnatéw diagnostycznych S = {s; : j =1,2,..., J}:

Rps C F x S. (211)

Jezeli wystapi uwzgledniane uszkodzenie, to pojawi sie sygnat diagnostyczny s; o war-
tosci 1, w przeciwnym wypadku - sygnat s; ma wartos¢ 0.

Binarng macierz diagnostyczng mozna okresli¢ na podstawie wiedzy eksperckiej,
w trakcie analizowania jak wptywaja poszczegdlne uszkodzenia na wartosci sygnatéw
diagnostycznych.

Binarne drzewa diagnostyczne

Binarne drzewa diagnostyczne mozna okresli¢ na podstawie binarnej macierzy
diagnostycznej (z jednej macierzy mozna utworzy¢ wiele drzew) lub bezposrednio na
podstawie wiedzy eksperckiej.

Drzewa diagnostyczne sktadaja sie z nastepujacych elementéw [43]:
e korzen drzewa — sygnat analizowany jako pierwszy,
e wierzchotki drzewa — sygnaty diagnostyczne (testy),

e gatezie drzewa (dwie z kazdego wierzchotka) — dwie wartosci sygnatu (pozytywna
i negatywna).

Stosuje sie takze drzewa, w ktérych rozpatruje sie niebinarne sygnaty diagno-
styczne. Wéwczas z kazdego wierzchotka drzewa mozna wyprowadzi¢ tyle gafezi, ile
wartosci przyjmuje sygnat przypisany do tego wierzchotka. W najbardziej ogdlnym
przypadku, gdy rozpatrywane s3 sygnaty ciagfte, liczba gatezi wychodzacych z wierz-
chotka wynika z przyjetej liczby przedziatéw dyskretyzacji tego sygnatu diagnostycznego.

Reguty diagnostyczne

Za pomoca regut mozna zapisywac zwigzki miedzy uszkodzeniami a wartosciami
binarnych sygnatéw diagnostycznych. Do tego celu stosuje sie dwa rodzaje postaci regut:

Jezeli (s; =0) A...A (s;=1) A...A (s;=1) to uszkodzenie f;
(2.12)
Jezeli (s; = 1) to uszkodzenie f, V...V fi V f.

Reguty (2.12) okreslaja kolumny binarnej macierzy oraz wiersze tej macierzy. Reguty
typu (2.12) sa stosowane do wnioskowania w rozmytych systemach diagnostycznych,
gdzie zamiast oceny progowej jest wykorzystywana dwuwartosciowa rozmyta ocena resi-
dudw.
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2.2.2. Modele odwzorowujace wielowarto$ciowe sygnaty
diagnostyczne

Wielowartosciowe sygnaty diagnostyczne s; € V; otrzymuje si¢ w wyniku kwantyzacji
wartosci residuéw lub cech sygnatéw, lub tez mozna je otrzymaé na podstawie kontroli
ograniczen zmiennych procesowych dla kilku wartosci granicznych. Dodatkowo zaktada
sie, ze kazdemu sygnafowi diagnostycznemu moze odpowiadac inny podzbiér wartosci
V; [43,45].

Gtéwnie do opisu tego typu modeli stosuje sie systemy informacyjne, na podstawie
ktérych tworzy sie wielowarto$ciowe drzewa i reguty diagnostyczne.

System informacyjny

System informacyjny jest pojeciem teorii zbioréw przyblizonych opracowanej przez
Z. Pawlaka [71]. Jest on okreSlany za pomoca nastepujacej czwérki [43]:

ST = (X, A,Vs,r), (2.13)

gdzie:
X - skonczony zbidr obiektéw,
A - skonczony zbiér atrybutéw,
Vs = U,ea Va - zbidr wartosci atrybutéw,
V, - dziedzina atrybutu «a,
r - funkcja catkowita (r : X x A — Vg), r(z,a) € V, dla kazdego x € X oraz a € A.
System informacyjny zapisuje sie najczesciej w postaci tablicy, w ktérej:

e wiersze odpowiadajg zgromadzonym przypadkom opisanym przez wartosci wszyst-
kich badanych atrybutéw,

e kolumny odpowiadaja atrybutom.

Dla potrzeb lokalizacji uszkodzen stosuje sie przyblizony system informacyjny (PSI),
w ktérym wartosci atrybutéw dla danego obiektu nie da sie doktadnie okresli¢. Zostat
on zdefiniowany jako nastepujaca czwoérka [45]:

PSI = (F, S, Vs, 1), (2.14)

gdzie:
F' - skonczony zbiér uszkodzen,
S - skonczony zbiér sygnatéw diagnostycznych,
Vs = Usjes V; - suma wszystkich sygnatéw diagnostycznych,
r - funkcja catkowita (r : F' x S — ®(Vy)).

System taki jest uogdlnieniem binarnej macierzy diagnostycznej. Rozszerzeniem tego
systemu w stosunku do takiej macierzy jest to, ze:
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e dla kazdego sygnatu diagnostycznego moze istnie¢ indywidualny zbiér jego warto-
sci,
e zbidr V; moze by¢ wielowartosciowy,

e dowolny element systemu PSI moze zawieraé jedng wartos¢ sygnatu diagnostycz-
nego lub podzbiér wartosci tego sygnatu.

Temporalny system informacyjny

Jest on szczegdlnym przypadkiem systemu informacyjnego, ktéry jest okreslany dla
atrybutéw, ktérych wartosci s3 zmienne w czasie. Mozna go okresli¢ za pomoca naste-

pujacej piatki [98]:
TSI = (X, AU{t}, Vs, 1 <), (2.15)

gdzie:

X - skonczony zbiér obiektéw,

A - skonczony zbidr atrybutéw,

Vs - zbidér wartosci atrybutéw,

r - funkcja catkowita,

t - atrybut okreslajacy kolejnos¢ zdarzen (t ¢ A),

< - relacja porzadkujaca dla atrybutu ¢t (<= {(z,y) : z,y € Noraz z < y}).

Temporalny system informacyjny zostat wprowadzony w celu reprezentowania danych
opisujacych zachowanie sie systeméw dynamicznych i realizowanych przez nie proceséw.

2.2.3. Modele odwzorowujace ciggte sygnaty diagnostyczne

Ciagte sygnaty diagnostyczne to w tym przypadku wartoSci residuéw generowanych na
podstawie modeli obiektu lub procesu, cechy sygnatéw oraz zmienne procesowe [72,73].
Poszczegdlnym uszkodzeniom lub stanom obiektu odpowiadajg w przestrzeni ciggtych
sygnatéw diagnostycznych okre$lone obszary wzorcowe. Do modelowania tego typu za-
lezno$ci oraz rozpoznawania uszkodzen lub stanéw stosuje sie rézne metody klasyfikacji.
Klasyfikatory budowane sg zazwyczaj za pomoca metod uczenia maszynowego, rozpo-
znawania obrazéw oraz sieci neuronowych i rozmytych sieci neuronowych [43,46].

2.3. Sekwencje zdarzen

Zdarzenie reprezentuje opis czego$, co zaszto w okreslonej chwili lub przedziale czasu.
Zbiér mozliwych zdarzen zalezy od rozpatrywanego obiektu. W przypadku obiektu, jakim
jest piec do redukcji miedzi z zuzla, zdarzeniami moga by¢ np.:

e dosypanie do pieca substancji wspomagajacych proces redukcji,

e wystapienie awarii uktadu pomiarowego,
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e wystapienie/wygenerowanie alarmu,
e sterowanie z jednakowa moca czynna przez pewien okres czasu,

e przeprowadzenie analizy chemicznej prébki zuzla, pobranej w trakcie cyklu.

Sekwencje zdarzen sg natomiast zbiorami zdarzen takiego samego lub réznego typu
uporzadkowanymi w czasie (np. w czasie trwania cyklu) wg kolejnosci ich wystapienia.
Sekwencje zdarzen znalazty zastosowanie m.in. do:

e opisu przebiegu awarii, jak np. w reaktorze atomowym w Czarnobylu [59],

e rozpoznawania zmian sygnatéw diagnostycznych maszyn na podstawie okreslanych
sekwencji charakterystycznych [12,13],

e modelowania proceséw wolnozmiennych w diagnostyce proceséw [91,92].

Zastosowanie sekwencji zdarzen do opisu ciggtych sygnatéw diagnostycznych wymaga
przeprowadzenia ich kwantyzacji oraz okreslenia stownika zdarzen. Stownik taki opisuje
zachowanie poszczegdlnych par kolejnych wartosci takiego sygnatu, rozpatrywanych jako
poczatek i koniec wektora na nich opisanego. Wektor ten jest skierowany zazwyczaj od
pierwszej wartosci danej pary do wartosci drugiej, czyli zgodnie z czasem ich wystapie-
nia (zarejestrowania). Pojecie stownika sekwencji znakowych moze bazowaé np. na tzw.
kodach Freemana [88].

Dla okreslonych sekwencji zdarzen stosowanych do modelowania przebiegdéw proce-
sow wolnozmiennych konieczne jest ustalenie sposobu obliczania wartosci podobienstwa
poszczegdlnych opisanych przebiegéw parametréw procesowych [92].

Inne podejscie do budowy modeli bazujacych na sekwencjach zdarzen zostato opra-
cowane przez R. Szulima [87]. Wprowadzit on pojecie sekwencji zdarzeh rozmytych do
opisu sposobu sterowania procesem. Zafozeniem jego metody byto zbudowanie bazy
wiedzy z odpowiednio wybranych przyktadowych realizacji procesu, reprezentowanych
w sposdb rozmyty. Opracowana baza przyktadéw postuzyta utworzeniu systemu rozumo-
wania bazujacego na przyktadach, ktéry mégtby wspieraé personel podczas sterowania
przebiegiem procesu.

2.4. Metody odkrywania wiedzy w bazach danych

Rozwdj tych metod (ang. Knowledge Discovery in Databases) zostat zapoczatko-
wany w latach 90. ubiegtego wieku [24]. Wywotat go bardzo szybki rozwdj technologii
gromadzenia duzych zbioréw danych, do analizy ktérych metody tradycyjne okazaty sie
mato efektywne [2, 47,70, 83,95]. Metody te stanowig pofaczenie metod statystyki ma-
tematycznej, sztucznej inteligencji oraz wizualizacji danych. Gtéwny nacisk w przypadku
nowo powstajacych metod zostat potozony na wymagang duza szybko$¢ dziatania
w stosunku do ilodci przetwarzanych danych w poréwnaniu z metodami dotychczas
stosowanymi. Metody te stuza przede wszystkim do pozyskiwania wiedzy deklaratywnej
odkrywanej w postaci réznych potencjalnie waznych wzorcéw wystepujacych w danych.
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Proces postepowania zgodnie z tymi metodami ma charakter procesu wieloetapowego
o wyraznie zarysowanej kolejnosci dziatan. Metody te wymagaja znaczacej ingerencji
uzytkownika podczas procesu analizy danych. Dazy sie jednak do rozwiniecia metod
umozliwiajacych dziatanie w jak najwiekszym stopniu w sposéb autonomiczny [103].

W procesie odkrywania wiedzy mozna wyrézni¢ nastepujace etapy [24,25]:
a) przygotowanie zbioru danych do analizy,
b) wstepne przetwarzanie danych - czyszczenie danych z szumu, usuniecie danych nie-
poprawnych itp.,
c) redukcja i projekcja danych - wybor atrybutéw relewantnych,

)
d) okreslenie zadan eksploracji danych, tj. wybdr typu poszukiwanych zaleznosci,
e

)
f)

g) interpretacja i ewaluacja odkrytej wiedzy.

okreslenie metody eksploracji danych,

eksploracja danych,

Wyrdznia sie dwa podstawowe zadania odkrywania wiedzy [24, 32, 90]:

e analize predykcyjng - przewidywanie nieznanych lub przysztych wartosci pew-
nej okreslonej zmiennej na podstawie pozostatych zmiennych w badanym zbiorze
danych,

e analize opisowa - wyszukiwanie wzorcéw opisujacych i podsumowujacych dane,
co pozwala na lepsz3 interpretacje odkrywanych regularnosci.

W odréznieniu od wuczenia maszynowego, gdzie pozyskiwana jest wiedza wczesniej
odkryta, automatyczne odkrywanie wiedzy pozwala na pozyskiwanie nowej, jeszcze nie
znanej porcji wiedzy [103]. Celem tej metody jest identyfikacja regularnosci, jakie moga
wystepowal w zbiorze danych [60] okreslanych mianem wzorcéw oraz zakreséw, dla kté-
rych taki wzorzec obowiazuje [60,102]. Wzorcami takimi moga by¢ m.in. tablice kontyn-
gencji, rébwnania, reguty asocjacyjne oraz rownowaznosci logiczne. Zakres wystepowania
wzorcow jest ustalany na podstawie dekompozycji danych.

Jednym z pierwszych systeméw odkrywania wiedzy diagnostycznej byt system
ENIGMA przeznaczony do odkrywania zaleznosci przyczynowo - skutkowych miedzy
uszkodzeniami, jakie moga wystepowaé w agregatach elektromechanicznych [29].

Prace z zakresu odkrywania wiedzy byty takze prowadzone przez J. Zytkowa oraz
W. Moczulskiego [65]. Celem tych badan byto odkrycie zaleznosci funkcyjnych jakie wy-
stepuja w bazie danych, utworzonej w wyniku eksperymentu numerycznego. Wyznaczono
w nim cechy sygnatéw obserwowanych w wyréznionych punktach ukfadu wirnik-tozyska-
podpory-fundament dla okreslonych typéw niewyréwnowazenia przy znanych warunkach
dziatania uktadu. W wyniku badan odkryto uktady réwnan przyczynowo-skutkowych po-
miedzy zmiennymi wejsciowymi a zmiennymi wyjsciowymi [63, 64].

D. Wachla prowadzit badania nad odkrywaniem zaleznosci dynamicznych w bazach
danych [98] z uzyciem metod odkrywania zaleznosci statystycznych pofaczonych z trans-
formacja atrybutéw poprzez ich projekcje w wielowymiarowa przestrzen regresoréw oraz
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selekcji atrybutéw z zastosowaniem algorytmoéw genetycznych i metody wektoréw wspo-
magajacych. Wczesniej prowadzit on takze badania nad odkrywaniem odwrotnych za-
leznosci dynamicznych z zastosowaniem metody dekompozycji macierzy SVD metoda
Newtona-Raphsona [96], oraz algorytméw genetycznych [97].

2.4.1. Tablice kontyngencji

Tablice kontyngencji s forma reprezentacji zaleznoSci pomiedzy dwoma zmiennymi
losowymi stosowang powszechnie w statystyce [2].

Odkrywane tablice s3 oceniane za pomoca miary istotnosci (), okreslonej jako
prawdopodobienstwo losowego wygenerowania danego obrazu dla zmiennych (cech),
ktére sa niezalezne. Jezeli w tablicy kontyngencji wystepuje istotna zaleznos$¢, to praw-
dopodobienstwo () zdarzenia, ze rozpatrywana zaleznos$¢ jest istotna, jest odpowiednio
mafe. Stwierdzono, ze nalezy stosowa¢ wartoéci ( < 107°, czyli bardzo mate prawdo-
podobienstwo, ze wykryte obrazy mogty powstaé w sposéb losowy. Wieksze wartosci
Q powoduja, ze system odkry¢ identyfikuje bardzo wiele regularnosci, wsrdd ktérych
jedynie nieliczne sg faktycznie interesujace ze wzgledu na mata warto$¢ istotnosci.
Powoduje to trudnosci dotyczace dalszego selekcjonowania regularnosci i wydtuza czas
dziatania systemu odkry¢ [103].

Do wyznaczenia (Q wykorzystywana jest statystyka x?:

X2:Z( JE“ i) 7 (2.16)
i K
gdzie:

A;; - czgstosci z proby,

E;; - czestodci oczekiwane w przypadku prawdziwosci hipotezy zerowej o braku jakich-
kolwiek zaleznosci pomiedzy dwoma zmiennymi.

Rozktad E;; z préby jest wyznaczany z nastepujycej zaleznosci:

By = % (2.17)
gdzie:
ng, - suma rekordéw dla i-tej kolumny tablicy kontyngencji,
n,, - suma rekordéw dla j-tego wiersza tablicy kontyngencji,
N - catkowita liczba rekordéw.
Najczesciej istotnos¢ danej tablicy kontyngencji oceniana jest za pomoca:

e Miary Cramera V' [102], okre$lanej jako:

X2

V= \/N in{ (Mygy — 1), (Mo — 1)}

€ [0,1]. (2.18)
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Im wigksza warto$¢ miary V', tym bardziej unikalne zaleznosci mozna uzyskad
na podstawie rozpatrywanej tablicy kontyngencji. Wazna cecha miary V jest jej
niezalezno$¢ od rozmiaréw tablicy oraz od liczby rekordéw. Dla V' > 0.9 zalezno$¢

reprezentowana przez tablice moze by¢ uznana za réwnowaznos$¢.

Wspétczynnika kontyngencji C' Pearsona [102]

X2
C=\rw (2.19)

Wspétczynnik C' moze przyjmowaé wartosci z przedziatu liczbowego od 0 do 1 (gdy

liczba pél w tablicy wzrasta do nieskonczonosci). Warto$é¢ C' jest réwna 0 jezeli
nie ma korelacji. Wspétczynnik C' mozna stosowac tylko do poréwnywania tablic
o takich samych rozmiarach. Gérna granica przedziatu wartosci wspoétczynnika C
zalezy od liczby wierszy i kolumn w tablicy kontyngencji. Im wierszy i kolumn jest
wigcej, tym warto$¢ wspdtczynnika C' jest wieksza, dlatego tez otrzymana z ob-
liczen wartos¢ wspétczynnika C' nalezy rozpatrywaé w stosunku do jego wartosci
maksymalnej (Ciax) dla danej tablicy kontyngencji.

W przypadku tablicy kwadratowej maksymalna warto$¢ wspdtczynnika C' wynosi:

M, M.t —1
Cmax _ \/{ row) col} ‘ (220)

{Mroun Mcol}

Dla tablic prostokatnych przyblizong maksymalng warto$é¢ wspétczynnika kontyn-
gencji C' mozna otrzymad ze wzoru:

VR e
Cmax: — 9 ol . (221)

Skorygowang warto$¢ wspétczynnika C' obliczamy ze wzoru:

C
Chror = o (2.22)
Wspotczynnika zbieznosci Czuprowa
Wspétczynnik ten jest okreslany jako [83]:
2
T = X . (2.23)
N - \/(Mrow — 1) : (Mcol — 1)

Przyjmuje on wartosci z przedziatu [0, 1]. Gdy T' = 0, to badane atrybuty s3 sto-
chastycznie niezalezne, natomiast gdy 7' = 1, atrybuty sg zalezne funkcyjnie. Im
wspdtczynnik zbiezno$ci jest blizszy zeru, tym zalezno$¢ miedzy atrybutami jest
stabsza. Przy wyznaczaniu wspétczynnika zbieznosci nie jest istotne, ktéry atry-
but traktuje sie jako zalezny, a ktéry jako niezalezny, co jest istotne przy badaniu
zaleznosci w sensie korelacyjnym. Te witasciwosé wspdtczynnika zbieznosci okresla
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sie mianem symetrycznosci [83]. Zaleta tego wspdtczynnika jest to, ze moze byé
stosowany do mierzenia wspotzaleznosci zarébwno cech mierzalnych, jak i niemie-
rzalnych. Jego wada jest natomiast to, ze nie wskazuje on kierunku korelacji (jest

zawsze nieujemny).

2.4.2. Odkrywanie réwnan

Zaleznosci wykryte przy zastosowaniu tablic kontyngencji stuza nastepnie do po-
szukiwania réwnan. Réwnania te sa poszukiwane w takim zbiorze danych, dla ktérego
zachodzi nastepujaca relacja funkcjonalnosci [62, 65]:

D C X XY,
D:{([Bl,yl)hﬁlGX/\yZGY/\Z:L,N},

NazieX Nyiyyio [(Tis Yin) € DA (T4, 9i2) € D =y = Yia-

Dla danego zbioru par zmiennych (atrybutéw) y jest funkcja « wtedy i tylko wtedy,
gdy dla kazdego zy nalezacego do X istnieje tylko jedno g , takie ze (z0,yo) nalezy do
D.

Réwnania umozliwiajg okreslenie stanéw, w jakich moze znajdowa¢ sie¢ badany obiekt.

Poszukiwanie réwnan jest wykonywane w sposoéb automatyczny na podstawie pew-
nych okreslonych zbioréw regut heurystycznych. Jednym z pierwszych systeméw do ta-
kiego automatycznego odkrywania réwnan byt system odkry¢ BACON [51-54] oparty na
czterech regutach heurystycznych [6,20]. Wprowadzono w nim juz nowe zaawansowane
heurystyki pozwalajace na odkrywanie zaleznosci wielomianowych oraz odkrywanie zto-
zonych zaleznosci, jezeli wystepuje wigksza liczba zmiennych w badanym zbiorze danych.

2.4.3. Dynamiczne modele jako$ciowe

Jedng z metod modelowania jakosciowego jest metoda zaproponowana przez
B. Kuipersa zwana metoda QSIM (Qualitive SIMulation) [49, 50]. Metoda ta opiera si¢
na jakosciowych réwnaniach rézniczkowych QDE (Qualitative Differential Equations)
budowanych z wykorzystaniem ograniczen jakosciowych reprezentowanych za pomoca
pewnych okreslonych predykatéw (Tablica 2.1) oraz na podstawie danego uktadu
réwnan rézniczkowych opisujagcych modelowany obiekt.

Do jakoSciowego opisu systemu wymagana jest:

e zamiana reprezentacji dziedziny iloSciowej na jakosciowa dla kazdej z rozpatrywa-
nych zmiennych systemowych v : [a,b] — R2,

e okreslenie stanéw jako$ciowych QS (v, 1),

e okreslenie regut definiujgcych sposéb przejscia zmiennej jakosciowej v z jednego
stanu jakosciowego S do drugiego.
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Tab. 2.1. Ograniczenia dla modeli jakoSciowych [49]

Predykat Objasnienie znaczenia

const(v) zmienna v ma statg wartos¢ dla danego przedziatu czasowego
deriv(vy, vs) vy jest pochodng v,

minus(vy, vy V] = —Us

add(vl, Vo, Vg) V1 + Vg = V3

Hllllt(Vl,VQ,Vg) V1 - Vg = U3

M (vy, va) vy rosnie monotonicznie razem z v,

M~ (vy,v2) v; maleje monotonicznie razem z vy

W wyniku symulacji metoda QSIM zostaje utworzone drzewo standéw opisujacych
wszystkie mozliwe jakosciowe stany systemu. Drzewa standéw moga by¢ wykorzystane do
modelowania dziatania obiektéw. Podczas modelowania dziatania ztozonych obiektéw za
pomoca metody QSIM uzyskuje sie ztozone struktury generowanych drzew. Za pomoca
metody QSIM mozna takze odkrywal jakosciowe réwnania rézniczkowe [23].

2.5. Baza wiedzy jako model procesu

Bazy wiedzy stanowia jeden z gtéwnych elementéw systemdéw doradczych [19,33,66].
W bazie tej zapisana jest wiedza dotyczaca rozpatrywanej dziedziny. Wiedza zapisana
w bazie moze obejmowaé zaréwno wiedze deklaratywng (orzeczenia o faktach), jak i pro-
ceduralng (dotyczy dziatania obiektéw i ogdlnych sposobdw postepowania). Wiedza moze
by¢ pozyskiwana z réznych zrédet [60,61] (specjalisci, bazy danych, wyniki badan symu-
lacyjnych). Ponizej opisano $rodki reprezentacji wiedzy najczesciej stosowane do budowy
baz wiedzy wykorzystywanych w diagnostyce techniczne;j.

2.5.1. Reguty diagnostyczne

W poczatkowym okresie rozwoju systeméw doradczych najczesciej stosowano wnio-
skowanie bazujace na logice klasycznej. Baza wiedzy sktada sie woéwczas z regut zapisa-
nych w postaci [17,19]:

JEZELI przestanka TO konkluzja, (2.24)

gdzie przestanka stanowi wyrazenie logiczne.
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Przy wnioskowaniu na podstawie logiki klasycznej stosuje sie dwa podstawowe sche-
maty:
e wnioskowanie w przéd: na podstawie dostepnych regut i faktéw generuje sie nowe
fakty tak dtugo, az wsréd wygenerowanych faktéw znajdzie sie postawiona hipo-
teza,

e wnioskowanie wstecz: polega na wykazaniu prawdziwosci hipotezy gtéwnej na pod-
stawie prawdziwosci przestanek; rozpoczyna sie od hipotezy i szuka dowoddéw na jej
potwierdzenie lub odrzucenie, korzystajac z regut zgromadzonych w bazie wiedzy.

2.5.2. Przyblizone reguty diagnostyczne

Poniewaz zrédtem wiedzy moga by¢ nie tylko doktadnie dajace sie okresli¢ prawa
i fakty, gromadzona wiedza moze réwniez uwzglednia¢ niedoktadne opinie specjalistéw,
wyniki symulacji za pomoca przyblizonych modeli oraz niepewnych wynikéw obserwacji.
Zastosowanie takiej wiedzy wymaga uzycia przyblizonych regut, przestanek i konkluz;ji.

Najczesciej stosuje sie dwie klasy przyblizonych metod wnioskowania, bazujacych
na [14]:

e koncepcji zbioréw i relacji rozmytych,

e réznych kategorii stopni pewnosci lub stopni prawdziwosci elementéw w postaci
przestanek, konkluzji lub regut, okreslanych jako prawdopodobienstwa zdarzen lub
przekonania o tym, ze dany element jest prawdziwy.

Stopnie prawdziwos$ci regut i przestanek okresla sie zwykle na podstawie subiektyw-
nych opinii specjalistéw z rozpatrywanej dziedziny. Modyfikowanie stopni prawdziwosci
okreslane jest mianem strojenia systemu i jest przeprowadzane z wykorzystaniem odpo-
wiednich zbioréw danych. Dla systeméw, ktérych bazy wiedzy zawierajg bardzo liczne
zbiory regut przyblizonych, taki proces strojenia jest bardzo trudny do realizacji [14].

2.5.3. Drzewa decyzyjne

Przez drzewo decyzyjne [20] rozumie sie strukture ztozong z weztéw, z ktérych wy-
chodza gatezie prowadzace do innych weztéw lub lisci. W drzewie decyzyjnym weztom
odpowiadaja testy na wartosciach atrybutéw przyktadéw, a lisSciom przypisywane s3 ka-
tegorie. Dla kazdego z mozliwych wynikéw testu z wezta prowadzi odpowiadajagca mu
gataz do pewnego poddrzewa. W ten sposéb moga byc¢ reprezentowane dowolne hipotezy
dopuszczalne dla danego zestawu atrybutéw.

Wyznaczenie kategorii przyktadu za pomoca drzewa decyzyjnego polega na przejsciu
Sciezki od korzenia drzewa do jednego z jego lisci, poprzez wykonywanie w odwiedza-
nych kolejno weztach umieszczonych w nich testéw i przemieszczanie sie wzdtuz gatezi
odpowiadajacych uzyskiwanym wynikom [78].
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Drzewa decyzyjne charakteryzuja si¢ nastepujacymi cechami [20]:

e Moga reprezentowac ztozone pojecia, jezeli ich definicje mozna wyrazi¢ w zalezno-
$ci od atrybutéw uzywanych do opisu przyktadéw. Za pomoca drzewa decyzyjnego
moze by¢ reprezentowana dowolna dopuszczalna hipoteza;

e Umozliwiajg efektywna implementacje procesu klasyfikowania przyktadéw (stoso-
wania hipotezy uzyskanej w wyniku uczenia sie);

e S3 stosunkowo tatwo zrozumiata reprezentacja wiedzy dla cztowieka (gdy ich roz-
miary nie s3 zbyt duze i nie s ztozone);

e Umozliwiaja tatwe przejsScie od drzewa decyzyjnego do reprezentacji regutowe;j;

e W przypadku indukgcji drzew decyzyjnych moze doj$¢ do nadmiernego dopasowania
do danych trenujacych. Nadmiernie dopasowane drzewo ma maty btad prébki na
zbiorze trenujacym, lecz duzy btad rzeczywisty. Stosujac zasade brzytwy Ockhama
btad rzeczywisty nadmiernie dopasowanych drzew mozna zmniejszy¢ przez ich przy-
ciecie (powiekszajac jednoczesnie - zwykle nieznacznie - btad klasyfikatora na zbio-
rze trenujacym);

e Uzyskane po przycieciu drzewo bedzie mniejsze i prostsze, co utatwia interpreta-
cje przez cztowieka, daje oszczednos¢ pamieci i wiekszg efektywnos$¢ obliczeniowa
procesu klasyfikacji przez skrécenie Sciezek taczacych korzen drzewa z lisémi;

e /tozone hipotezy, powoduja ze drzewa decyzyjne moga by¢ réwniez ztozone, co
znacznie pogarsza ich zrozumiatos¢.

Istnieje wiele algorytmoéw uczenia wykorzystujacych drzewa decyzyjne do reprezentacji
hipotez dazacych do uzyskania drzewa decyzyjnego klasyfikujacego przyktady trenujace
z niewielkim btedem prébki i o niewielkim rozmiarze tego drzewa.

Czesto stosowanym algorytmem indukcji drzew decyzyjnych jest ID3. Istota al-
gorytmu jest wybér atrybutéw, dla ktérych generowane s3 wezty, z uwzglednieniem
kryterium maksymalnego przyrostu informacji. Szczegdtowy opis algorytmu mozna
znalez¢é w [6,77-79].

2.5.4. Sieci przekonan (Bayesa)

Sieci te stanowig jeden ze Srodkéw wykorzystywanych do wnioskowania przyblizonego
bazujacego na pojeciu prawdopodobienstwa warunkowego [45]. Wywodz3 sie one z metod
statystycznych wnioskowania opartych o model Bayesa, teorie podejmowania decyzji oraz
metody weryfikacji hipotez [21,45]. Sie¢ przekonan jest acyklicznym grafem skierowanym,
sktadajacym sie z weztdw (reprezentuja one zmienne procesowe) oraz faczacych je gatezi
skierowanych (reprezentuja zaleznosci pomiedzy tymi zmiennymi) [36, 37].

Sieci przekonan spotykaja sie z coraz wiekszym uznaniem, jako skuteczne narzedzie
stosowane do wnioskowania przyblizonego.

Whioskowanie z zastosowaniem sieci przekonan polega na uzgadnianiu prawdopodo-
bienstw przypisanych kolejnym weztom, az do wyznaczenia stanu réwnowagi sieci. Kazdy
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wezet sieci moze by¢ wejSciem procesu wnioskowania. Wnioskowanie moze przebiegac
dwukierunkowo od przyczyn do skutkéw i od skutkdéw do przyczyn. Stosuje sie takze
bardziej ztozone schematy wnioskowania. Sieci przekonan znajduja zastosowanie m.in.
w rozpoznawaniu obrazéw [34] i diagnostyce technicznej [45] i medycznej. Duze zna-
czenie odgrywaja w zagadnieniach sztucznej inteligencji zwigzanych z wnioskowaniem
przyblizonym [16].

Badania nad tymi sieciami prowadzit M. Bednarski w ramach swojej pracy doktor-
skiej. Zajmowat sie on optymalizacjg struktury sieci przekonan za wzgledu na wptyw
wrazliwosci weztéw sieci na otrzymywane wyniki. Prowadzone przez niego badania miaty
tez odniesienie do obiektu rzeczywistego jakim sa reaktory nuklearne i zwigzane z nimi
zagadnienie ich bezpieczenstwa eksploatacji [4].

Sieci przekonan znalazty zastosowania miedzy innymi w diagnostyce medycznej
[55, 68], diagnostyce proceséw [45] (w tym jako znaczacy element wykorzystywany
w systemach doradczych [81, 82] oraz robotyce [57,58]).

2.5.5. Sieci stwierdzen

W systemach przeznaczonych do wspomagania diagnostyki technicznej bardzo przy-
datne jest zapisywanie regut i przestanek w postaci stwierdzen [14].

Jako stwierdzenie okresla sie informacje o uznaniu wypowiedzi orzekajacej o ob-
serwowanych faktach lub reprezentujacej okreslong opinie. Stwierdzenie s moze zostaé
zapisane w postaci:

s =(c,b), (2.25)

gdzie:

¢ - tre$¢ stwierdzenia (wypowiedz, ze wskazanemu obiektowi przystuguje okreslony
atrybut o okreslonej wartosci),

b - wartos$¢ stwierdzenia okreslona jako stopien prawdziwosci lub stopien przekonania
o prawdziwosci wypowiedzi bedacej treScia stwierdzenia.

W modelu sieci stwierdzen przyjmuje sie, ze stwierdzenia s3 punktami materialnymi,
mogacymi sie przemieszczaé wytacznie w kierunku pionowym (ich odlegtosci w kie-
runku poziomym s3 zerowe) [14]. Wysoko$¢, na jakiej zostaty zlokalizowane poszcze-
gblne punkty odpowiada wartosci stwierdzenia przypisanej do danego punktu. Wartos¢
tej wysokos$ci nalezy do przedziatu [0, 1]. Stwierdzenia, ktére zostaty uznane za w petni
prawdziwe, s3 reprezentowane przez punkty potozone na wysokosci réwnej 1, a uznane
za fatszywe przez punkty potozone na wysokosci 0. Wnioskowanie w takim modelu sieci
stwierdzen polega na poszukiwaniu stanu réwnowagi, czyli minimalnej energii potencjal-
nej E (sumaryczny koszt sprzecznosci jakie istnieja pomiedzy elementami bazy wiedzy
interpretowany jako energia potencjalna rozpatrywanego zbioru punktéw) [14].

Whioskowanie w sieci stwierdzen dynamicznych trzeba przedstawi¢ natomiast jako
poszukiwanie réwnowagi uktadu punktéow materialnych o okreslonych pofozeniach, ma-
sach i bezwtadnosciach. Wnioskowanie jest prowadzone na podstawie propagacji zmian
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wartosci stwierdzen rozpatrywanych jako przemieszczenia oddziatywujacych na siebie
punktéw materialnych o okreslonych masach. Szczegétowy opis zastosowania sieci stwier-
dzen mozna znalez¢ w [14].

2.5.6. Ramy

Zastosowanie ram (ang. frame) pozwala na uogdlnianie, klasyfikowanie oraz gene-
rowanie klas abstrakcji w poréwnaniu do klasycznego opisu obiektu za pomoca tréjki
uporzadkowanej (obiekt-atrybut-wartos¢). Pojecie ram po raz pierwszy zaproponowat
Minsky dla okreslenia schematu logicznego baz wiedzy pozwalajacych na realizowanie
whnioskowania zdroworozsadkowego [17].

Ramy s3 sposobem opisu obiektu wigzacym wiedze deklaratywna i proceduralna
o obiekcie. Zawieraja one:

e sloty - reprezentujace atrybuty przystugujace obiektom,

e fasety - zwigzane z warto$ciami, w tym wartosciami domyslnymi i /lub procedurami
(demonami) pozwalajacymi na wyznaczenie tych wartosci.

Elementy ram s3 identyfikowane przez przez ich nazwy, co oznacza koniecznos¢ sto-
sowania nazw indywidualnych i lokalnie unikalnych (dla rozpatrywanego slotu) [17]. Glo-
balna unikalno$¢ nie jest wymagana. Zastosowanie ram pozwala na uzyskanie wyso-
kiej efektywnos$ci procesu obliczen. Ramy mozna porzadkowac w struktury hierarchiczne
przez wprowadzenie powigzan nazywanych ISA (ang. is a) lub AKO (ang. a kind of)
co powoduje dziedziczenie przez ramy podrzedne. Dziedziczenie pozwala na eliminacje
nadmiarowosci danych, kodéw programéw. Pozwala ono takze na wprowadzanie wartosci
domyslnych, zastepujacych niekompletne dane wejsciowe.

— rama

klasa nadrzedna

AKO
Klasa | INSTANCE OF [KLASA]
|
INCOEER
obiekt nalezacy
do klasy
klasa podrzedna

Rys. 2.1. Schemat struktury hierarchicznej [17]

Proste struktury ram s3 drzewami (czas poszukiwan ro$nie liniowo ze wzrostem liczby
weztéw), a dla ztozonych struktur ram trzeba okresli¢ odpowiednie wyznaczania wartosci
slotéw (czas ten ro$nie wyktadniczo ze wzrostem liczby weztéw) [17].
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2.6. Modele wartosci szeregow czasowych cech
sygnatow diagnostycznych

Szeregi czasowe s3 sekwencjami warto$ci symptoméw diagnostycznych zapisanymi
w postaci uporzadkowanej w czasie makro [17]. Uporzadkowanie zachodzi w dziedzinie
czasu. Warunkiem koniecznym dla okreslenia szeregu czasowego jest istnienie zmiennej
lub funkcji porzadkujacej taki szereg oraz zachowanie stato$ci kroku czasowego At. Jako
krok czasowy jest rozumiana ,odlegto$¢” dwdch kolejnych elementéw szeregu w dzie-
dzinie zmiennej indeksujacej (2.26):

x; = x(jAL) (2.26)

Wynika to z tego, ze wyprzedzenie czasowe obliczanej prognozy moze byé wytacznie
catkowita krotnoscig kroku czasowego. W badaniach diagnostycznych wybdr wielkosci
kroku czasowego w szeregach wartosci symptoméw ma wptyw na [17] liczno$¢ zbioréw
gromadzonych danych, zwtaszcza gdy rozpatruje sie wieksza liczbe symptoméw oraz
wystepuja dtugie (wzgledem przyjetego kroku) cykle dziatania obiektu.

Szeregi czasowe przeznaczone do badan tworzone s3 z danych pozyskiwanych po-

przez:
e ciagte przetwarzanie analogowo-cyfrowe sygnatéw rejestrowanych przez czujniki,
e przetwarzanie zarejestrowanych sygnatéw analogowych technikami cyfrowymi,
e generowanie danych z modelu obiektu lub procesu.

Elementami szeregdw czasowych s3 liczby stanowigce dyskretne wartosci analizowa-
nych zmiennych procesowych w poszczegdlnych odpowiednich chwilach czasu - krokach
czasowych.

Do modelowania szeregdw czasowych stosuje sie najczesciej klase liniowych modeli,
okreslanych jako modele autoregresji i/lub $redniej ruchomej (ARMA) [17,42], nielinio-
wych modeli regresyjnych NARMA, modeli regresyjnych liniowych (ARMAX) i nielinio-
wych (NARMAX) dla proceséw dynamicznych.

Metoda ta zostata zaproponowana przez Boxa i Jenkinsa [11] w latach siedemdziesia-
tych 20. wieku i byta intensywnie rozwijana w latach nastepnych. Istotg tej metody jest
mozliwos$¢ traktowania dowolnego szeregu czasowego jako opisu wyjscia filtru liniowego
Yule'a, wzbudzanego przez wejsciowy szereg czasowy, bedacy dyskretna reprezentacja
procesu typu biaty szum [17].

Zgodnie z zatozeniem przyjetym przez Boxa i Jenkinsa, element y; ,wyjSciowego”
szeregu czasowego Y; jest przedstawiany jako liniowa kombinacja skonczonej liczby p
elementéw {y;—1 : i =1,...p} szeregu czasowego Y; i/lub skonczonej liczby ¢ elemen-
tow {e,; : j =1,...q} ,wejsciowego” szeregu czasowego E;, wazonych przez wartosci
odpowiednich wspétczynnikéw (2.27):

Y=y, ..+ apy;,p +ep— ey — ... — by (2.27)
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gdzie:
Y= — 7,
7 - warto$¢ srednia w szeregu czasowym Y,
a = {ay,as,...,a,} - macierz wartosci wspdtczynnikéw autoregresji (AR) w modelu
ARMA,
b = {b1,ba,...,b,} - macierz wartosci wspdtczynnikéw Sredniej ruchomej (MA)

w modelu ARMA.

Model ARMA (p, q) jest stosowany do modelowania stacjonarnych proceséw loso-
wych Z(t). W przypadku proceséw niestacjonarnych stosuje sie model ARIMA(p, d, q)
(ang. AutoRegressive Integrated Moving Average), w ktérym uzyto operatora réznico-
wego V stopnia d > 0 do przeksztatcenia szeregu Y (t) w Z; 4 (2.28):

U / !/
Za= MZ gt apz gt e —big 1 — = bgEr g (2.28)

gdzie:
’ _
Zt7d = Zt,d -z,

Z4 - wartos¢ srednia w szeregu czasowym Z; 4.

Aby wygenerowa¢ model ARMA/ARIMA (Rys. 2.2) dla danego szeregu czasowego
nalezy przeprowadzi¢ [42]:

1. Identyfikacje parametréw modelu ARMA /ARIMA szeregu czasowego Y; za po-
moca funkcji autokorelacji i autokorelacji czastkowej,

2. Estymacje wspo6tczynnikéw modelu ARMA/ARIMA poprzez rozwigzanie uktadu
réwnan normalnych (réwnan liniowych Yule'a-Walkera),

3. Testowanie modelu polegajace na sprawdzeniu, czy w szeregu czasowym reszt
(réznic miedzy rzeczywistymi wartoéciami elementéw analizowanego szeregu cza-
sowego i wartosciami wyliczonymi z modelu) nie wystepuje stata tendencja dodat-
nia lub ujemna.

Do modelowania nieliniowosci uktadéw dynamicznych stosuje sie nieliniowy model
regresyjny NARMAX, ktéry dla uktadu o jednym wejsciu i jednym wyjsciu moze by¢
okreslony jako (2.29) [94]:

y(k) = a+F ((y(k—l), oo ylk—ny),u(k—1), ..., u(k—ny),e(k—1),... ,5(/{:—%)) +e(k)
(2.29)
gdzie:

u(k),y(k),e(k) - probkowane wejscie, wyjscie i btad predykcji,
[ - stopien nieliniowosci,

« - stafa,



2.6. Modele szeregdéw czasowych 35

Identyfikacja parametrow
modelu ARMA/ARIMA

A

A 4

Estymacja wspotczynnikéw
modelu ARMA/ARIMA

A

A 4

Testowanie adekwatnosci
modelu ARMA/ARIMA

TAK NIE

Y

i  PROGNOZOWANIE |

Rys. 2.2. Schemat algorytmu budowy modeli ARMA/ARIMA szeregu czasowego [17]

F; - nieliniowa funkcja o dowolnej postaci, zwykle bedaca wielomianem o stopniu > 1.
Posta¢ tej funkcji musi zostaé okreslona na poczatku procesu identyfikacji modelu.

Zaleta modelowania typu NARMAX w poréwnaniu do modelowania typu ARMA jest
uwzglednienie przesztych wyjs¢ y(k) i wejs¢ u(k) w postaci funkcji nieliniowych [94].
Metoda ta dostarcza takze informacji o modelu zaktécen. Modelowania NARMAX nie
stosuje sie dla modeli o nieciggtych charakterystykach elementéw strukturalnych (np.
tarcie suche, luz) [94].

Bardzo prostym srodkiem modelowania szeregdw czasowych jest $rednia ruchoma.
Jest ona stosowana do ukazywania powolnych, regularnych i systematycznych zmian
okreslonego zjawiska w czasie, wynikajacych z dziatania przyczyny gtéwnej. Przy ba-
daniu z wykorzystaniem $redniej ruchomej wyniki s3 tym pewniejsze, im dtuzszy jest
analizowany okres.

W literaturze [17,42] mozna znalez¢ wiele réznie zdefiniowanych érednich ruchomych:

e prosta Srednia ruchoma (ang. Simple Moving Average) jest wyliczana na pod-
stawie ponizszej zaleznosci z N kolejnych pomiaréw:

1

y= N(y(()) + Y1)+ YN (2.30)

e liniowo wazona $rednia ruchoma (ang. Weighted Moving Average) - waga zmienia
sie wprost proporcjonalnie ze wzrostem N:

y(o)~N—|—y(_1)-(N—l)—i—...—i—y(—N-H)'l_ (2.31)
N+(N-1)+...+1 ’ '

y:
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e wykfadnicza srednia ruchoma (ang. Exponential Moving Average) - jest mody-
fikacja liniowo wazonej $redniej (wagi nie zmieniaja sie liniowo):
Yoy +a -y +a*-yeo... + a1 “Y(=N+1)
l+a+a®+...+al¥D

7= (2.32)

gdzie a > 1.

2.7. Podsumowanie

W rozdziale oméwiono grupy metod modelowania majacych najszersze pole zastoso-
wan w diagnostyce technicznej. Przedstawiono krétkie opisy najwazniejszych rodzajéw
modeli proceséw stosowanych do opisu zwigzkéw pomiedzy sygnatami diagnostycznymi
i uszkodzeniami oraz inne metody modelowania bazujace na sekwencjach zdarzen, meto-
dach odkrywania wiedzy w bazach danych, metodach budowy baz wiedzy stosowanych
do modelowania proceséw oraz metodach modelowania szeregéw czasowych.

Istniejace problemy oraz pojawiajace sie nowe zadania w tej dziedzinie wymagaja
duzej wiedzy specjalistycznej, by dokonaé odpowiedniego wyboru i zastosowania jednej
z opisanych metod modelowania. Rozwigzanie wielu probleméw wymaga zastosowania
kilku pofaczonych metod modelowania w celu jak najlepszego opisania obiektu. Przy-
sparza to sporych trudnosci podczas implementacji takich modeli ztozonych i czesto
wymaga wspotpracy kilku specjalistéw z danej dziedziny.

Kazda z przedstawionych metod ma zalety, ale takze wady. Zalety dotycza przede
wszystkim efektéw modelowania, jakie mozna uzyskac stosujac dana metode. Mozliwosci
obliczeniowe wielu metod s3 bardzo duze, a jakos¢ dopasowania uzyskanych w wyniku
nich modeli jest wysoka. Wady odnosza sie gtéwnie do trudnosci wtasciwej identyfikacji
i estymacji parametréw tych metod modelowania. Mniejszy wptyw maja mozliwosci obli-
czeniowe stosowanych komputeréw. Im wieksza ztozono$¢ problemu, tym wieksze wyma-
gania zwigzane z przechowywaniem danych i wynikéw (hurtownie danych o ogromnych
rozmiarach) oraz szybko$ci dziatania oprogramowania w danym $rodowisku programo-
wym i sprzetowym.

Istniejace metody wymagaja niekiedy wielkich naktadéw obliczeniowych. Przy ogra-
niczonej liczbie przyktadéw nie uzyskuje sie modeli wystarczajaco reprezentatywnych dla
danych nieuwzglednionych w procesie uczenia. Istnieja takze trudnosci z modelowaniem
zjawisk dynamicznych.

Z tych powoddéw zdecydowano sie na wybdr wnioskowania CBR i inng grupe mo-
deli, bazujacych na opisie wielowymiarowych przebiegdw cykli za pomoca stosunkowo
ogdlnych srodkéw reprezentacji. Metody te maja swoje ograniczenia - moga by¢ stoso-
wane tylko do diagnostyki procesu ze wzgledu na mniejsza doktadno$¢ identyfikowanych
modeli. Autor postanowit podja¢ badania w zakresie rozwoju nowych metod, umozli-
wiajacych budowe modeli stosunkowo prostych, lecz reprezentujacych istotne wtasnosci
sygnatéw.

Opracowane przez autora nowe metody modelowania proceséw wolnozmiennych zo-
stang przedstawione w dalszej czesci rozprawy.
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Cel, teza i zakres rozprawy

Wspobtczesne systemy monitorowania procesow przemystowych i obiektéw o charak-
terze krytycznym gromadza zwykle wielkie iloéci danych. Sa nimi warto$ci atrybutéw
wejscia (wymuszenia) i wyjécia (odpowiedzi) oraz niektdre atrybuty stanu. Wiadomo,
ze dane te moga by¢ nosnikiem uzytecznych informacji dotyczacych sposobu sterowania
obiektem lub procesem. Szybko rosnace rozmiary zbioréw danych wymuszaja opracowa-
nie i stosowanie coraz bardziej zaawansowanych technik przetwarzania danych w celu
uzyskania jak najwiekszej ilosci informacji. W ramach badan prowadzonych w Katedrze
Podstaw Konstrukcji Maszyn Politechniki Slaskiej w zakresie wnioskowania diagnostycz-
nego realizowanego w inteligentnych systemach monitorowania i diagnostyki maszyn
i proceséw stwierdzono, ze istnieje potrzeba opracowania odpowiednich metod modelo-
wania proceséw wolnozmiennych. Metody te umozliwityby budowe modeli pozwalajacych
na efektywne diagnozowanie maszyny lub procesu.

3.1. Cel pracy

Celem opisanych badan byto opracowanie metod przetwarzania i analizy danych po-
chodzacych ze ztozonego wolnozmiennego procesu przemystowego, w wyniku zastoso-
wania ktérych mozna bytoby otrzymaé modele tego procesu. Uzyskane modele winny
umozliwi¢ poprawe jakosci sterowania tym procesem poprzez dostarczenie operatorom
procesu nowych uzytecznych informacji dotyczacych zaleznosci zachodzacych pomiedzy
zmiennymi tego procesu.

Gtéwnym wymaganiem odno$nie opracowywanych metod byto spetnienie przez uzy-
skiwane modele warunku wyprowadzonego z kryterium sterowalnosci, méwiacego ze:
"dla dostatecznie podobnych wej$¢/stanéw i wystarczajaco podobnego sterowania uzy-
skuje sie dostatecznie podobne wyjscie” [87].

Opracowane metody winny stanowi¢ logicznie ze soba powiazane sekwencje stadiéw
dla wybranych i stosowanych sposobéw oraz algorytméw przetwarzania danych. Metody
powinny umozliwia¢ dziatania w sposob automatyczny lub z niewielkim udziatem spe-
cjalisty, nadzorujacego proces pozyskiwania wiedzy o sterowaniu procesem lub obiektem.
Wejsciem procesu pozyskiwania wiedzy sg dane pochodzace z obiektéw rzeczywistych.
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3.2. Teza

Opracowane metody globalnego modelowania proceséw wolnozmiennych umozliwiaja
budowe bazy wiedzy, ktéra moze by¢ zastosowana do wnioskowania diagnostycznego
bazujacego na przyktadach (CBR).

3.3. Zakres rozprawy

Praca obejmuje opisy metod identyfikacji modeli proceséw wolnozmiennych dla po-
trzeb diagnostyki technicznej. W pierwszym rozdziale zawarto krétkie wprowadzenie do
tematyki omawianej w pracy oraz opisano problem badawczy, jakim jest potrzeba opra-
cowania nowych, prostych w zastosowaniu metod identyfikacji modeli proceséw wolno-
zmiennych. Do identyfikacji moga by¢ wykorzystane dane archiwalne gromadzone w prze-
mysfowych bazach danych.

W rozdziale drugim przedstawiono przeglad istniejacych metod modelowania pro-
ceséw, ktére znajduja szerokie zastosowanie w diagnostyce proceséw przemystowych
i diagnostyce obiektéw (maszyn i urzadzen). W rozdziale oméwiono metody identyfi-
kacji modeli odpowiednie do zastosowania w przypadku proceséw wolnozmiennych. Do
przeprowadzenia przegladu przyjeto podziat modeli wedtug klasyfikacji stosowanej w dia-
gnostyce proceséw przemystowych.

Rozdziat czwarty zawiera opisy opracowanych w ramach pracy metod identyfikacji
modeli proceséw wolnozmiennych. Opisy te maja charakter ogdlny. Przedstawiono zato-
zenia przyjete w odniesieniu do danych pochodzacych z proceséw lub obiektéw, ktére
moga by¢ analizowane z zastosowaniem omawianych metod. W dalszej czesci rozdziatu
przedstawiono poszczegdlne stadia opracowanych metod. Oméwiono sposéb normalizacji
analizowanych cykli procesowych oraz sposoby definiowania miary podobienstwa pomie-
dzy poszczegdlnymi cyklami. W koncowej czesci rozdziatu opisano sposéb modyfikacji
rozktadu wartosci podobienstw oraz przedstawiono zastosowanie algorytmu ewolucyjnego
do okreslania wag istotnosci dla badanych parametréw procesowych.

W rozdziale pigtym przedstawiono opis weryfikacji opracowanych metod na podsta-
wie danych pochodzacych z istniejacego obiektu przemystowego. W pierwszej czesci roz-
dziatu przedstawiono plan badan weryfikacyjnych opracowanych metod. Nastepnie opi-
sano dostepng baze danych, ktérg wykorzystano do weryfikacji, oraz przedstawiono dane
wybrane do procesu weryfikacji. W kolejnej czesci rozdziatu omédwiono zatozenia przyjete
dla potrzeb weryfikacji wzgledem wybranych danych oraz przeprowadzono szczegdtowa
weryfikacje dziatania poszczegdlnych opracowanych metod. W dalszej czesci rozdziatu
przedstawiono wyniki weryfikacji opracowanych metod oraz oceny skutecznosci dziata-
nia opracowanych metod wzgledem przyjetych zatozen. Rozdziat konczy podsumowanie
wynikéw przeprowadzonej weryfikacji.

W ostatnim rozdziale zawarto podsumowanie badan przeprowadzonych w ramach
pracy doktorskiej, wnioski ptynace z przeprowadzonych badan oraz kierunki przysztych
badan.



Rozdziat 4

Metody pozyskiwania wiedzy z bazy
danych procesowych

W  ponizszym rozdziale przestawione zostaty opracowane metody identyfikacji
modeli proceséw wolnozmiennych [91-93]. Metody te przeznaczone s3 dla proceséw
wolnozmiennych o cyklicznym charakterze.

4.1. Charakterystyka rozpatrywanych danych
procesowych

Przy opracowaniu metod pozyskiwania wiedzy przyjeto, ze wejsciem procesu pozyski-
wania wiedzy sg odpowiednio liczne dane, mogace by¢ nosnikiem informacji o niektérych
wejsciach (w tym sterowaniach), stanach i wyjsciach procesu. Obiekty lub procesy winny
charakteryzowa¢ sie nastepujacymi cechami:

1. Ze wzgledu na obiekt:
a) Proces jest sterowalny, z czego wynika ze dla podobnych wej$¢ da sie okresli¢
podobne sterowania dla ktérych otrzymuje sie podobne wyjscia.

b) Sterowanie obiektem lub procesem ma charakter cykliczny dajacy sie zidenty-
fikowa¢ (co najmniej w przyblizeniu) na podstawie dostepnych danych.

c) Cykle moga sktada¢ sie z faz.

d) Liczba powtarzalnych faz przypadajacych na pojedynczy cykl jest dowolna,
poniewaz za pomocg opracowanych metod mozna identyfikowaé modele na

podstawie catych cykli jak i w rozbiciu tych cykli na fazy. Konieczne jest, aby
liczba tych faz byta taka sama dla kazdego badanego cyklu.

e) Czasy trwania poszczegdlnych faz cykli lub catych cykli moga by¢ rézne.

f) Liczba atrybutéw opisujacych sposéb sterowania obiektem lub procesem moze
by¢ znaczna, gdyz do identyfikacji wybiera sie atrybuty na podstawie wcze-
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$niejszej ich klasyfikacji przeprowadzonej np. przy udziale specjalisty w danym
zakresie lub za pomoca odpowiednich metod analizy danych (np. PCA).

g) Wartosci poszczegdlnych atrybutéw zmieniaja sie czasie trwania procesu.

2. Ze wzgledu na dane:

a) Istnieje zbidr atrybutéw wejsciowych i wyjsciowych opisujacych wejscia i wyj-
Scia obiektu lub procesu, w postaci danych ilosciowych (i ew. jakosciowych)
zgromadzonych w bazie danych archiwalnych.

b) Dane dotyczace sterowan, standéw i wyj$¢ reprezentowane s3 w postaci sze-
regdw czasowych zdyskretyzowanych wartosci, mierzonych przez analogowe
czujniki wielkosci fizycznych.

c) Dla sygnatéw ciaggtych, odpowiadajacych zmiennym procesowym, krok dyskre-
tyzacji jest staty, a jego dtugos¢ i sposdb wyznaczenia wartosci dyskretnej
dobrane zostaty odpowiednio do tego, aby mozliwe byto odtworzenie istot-
nych zmian sygnatu w funkcji czasu.

d) Wartosci atrybutéw procesowych moga by¢ okreslane dyskretnie w chwilach
rozpoczecia realizacji cyklu, a takze w chwilach podczas trwania tego cyklu,
przy czym chwile okreslania tych wartosci moga wynikaé np. z realizowanego
procesu technologicznego (dotyczy to atrybutdéw, ktérych wartosci okreslane
s3 w wyniku pomiaréw lub obserwacji prowadzonych sporadycznie podczas
trwania danego cyklu procesu).

e) Istnieje informacja posrednia (liczba prébek pomiarowych) lub bezposrednia
(dodatkowy atrybut) o czasie trwania poszczegdlnych faz lub catych cykli.

f) Dopuszczalne jest wystepowanie typowych btedéw w szeregach czasowych,
jak: przektamania pojedynczych wartosci, spowodowane btednym dziataniem
czesci analogowej toru pomiarowego lub toru transmisji sygnatu cyfrowego
(lub pamieci/noénika danych), brak wartosci atrybutu itp.

g) W celu zastosowania opracowanych metod konieczne jest pozyskanie odpo-
wiednio licznego i kompletnego zbioru danych archiwalnych.

Omoéwione metody pozwalajg na zbudowanie bazy modeli przebiegéw atrybutéw pro-
cesowych. Do budowy bazy modeli, majacej charakter bazy wiedzy systemu doradczego
wykorzystujacego rozumowanie oparte na przypadkach, stosuje sie dane zgromadzone w
archiwalnych bazach danych. Rozumowanie bazujace na przypadkach wymaga okresle-
nia miar podobienstwa. Wyznaczone miary podobienstw moga zosta¢ zastosowane do
wyboru sposobu sterowania procesem w celu usprawnienia sposobéw sterowania stoso-
wanych przez obstuge na podstawie okreslonych kryteriéw.

Zaproponowane metody identyfikacji modeli moga by¢ stosowane takze do identyfiko-
wania modeli obiektéw (omdwione w rozprawie metody maja charakter ogdlny). Istotne
jest aby charakterystyka modelowanego obiektu byta zgodna z przyjetymi dla omawianych
metod zatozeniami dotyczacymi obiektéw i danych z nich pochodzacych. Np. mozliwe
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jest za pomoca tych metod opracowanie bazy wzorcéw zuzywania sie zmeczeniowego
obiektu, rozwoju uszkodzenia i innych. Dla takiego przypadku cykl bytby rozumiany jako
okres zycia jednego obiektu danego typu. Cykl dziatania obiektu moze by¢ tez rozumiany
jako cykl roboczy dziatania tego obiektu (np. proces toczenia elementu, zuzywanie sie
narzedzia itp.) lub dla celéw diagnostyki kontrolnej jako np. rozruch silnika elektrycznego
matej mocy. Wymagane bytoby posiadanie archiwalnej bazy danych dla rozpatrywanego
typu obiektu z zarejestrowanymi zmianami stanu odpowiednio licznej i reprezentatywne;j
grupy takich obiektéw.

4.2. Wybor atrybutéw i przygotowanie danych do
przeprowadzenia badania

Zastosowanie opracowanych metod wymaga w pierwszej kolejnosci odpowiedniego
przygotowania danych zgromadzonych w bazie danych archiwalnych oraz wyboru
atrybutéw majacych najwigkszy wptyw na sposéb sterowania obiektem lub procesem.

Przyjeto, ze dane z bazy danych archiwalnych wybrane do badan winny spetniac
ponizsze wymagania:

e /gromadzone zbiory danych powinny charakteryzowa¢ sie kompletnosciag danych
dla poszczegdlnych atrybutéw w dziedzinie czasu.

e Zarejestrowane okresy pracy obiektu (np. pomiedzy remontami) winny by¢ jak
najdtuzsze. Duza liczba zapisanych cykli nastepujacych po sobie pozwala prowa-
dzi¢ badania uwzgledniajace dtugoczasowe zmiany stanu obiektu, wptyw réznego
rodzaju zaktdcen itp.

e Zapisane dane powinny by¢ danymi numerycznymi (ilosciowymi).

e Liczba zapisanych kompletnych cykli (jednakowa dla analizowanych atrybutéw)
winna by¢ jak najwieksza.

e Powinny by¢ spetnione zatozone wczesniej wymagania dla poszczegdlnych cykli
dotyczace ich statej struktury (liczba faz) dla kazdego cyklu.

Dla atrybutéw procesowych wybranych do badan zmiana warto$ci atrybutu nieza-
leznego powinna powodowaé proporcjonalnie duzg zmiane wartosci atrybutu zaleznego
w podobnym okresie czasu.

Do badan z zastosowaniem opracowanych metod mozna wybraé atrybuty z réznych
klas parametréw procesowych (np. parametry elektryczne, wartosci temperatur, wartosci
cisnien).
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4.3. Normalizacja czasowa przebiegéw ciggtych

parametrow procesowych

Normalizacja czasowa dotyczy sposobu rozwigzania problemu zwigzanego z koniecz-
noscig poréwnywania cykli lub faz cykli o réznych czasach trwania.

W przypadku rozpatrywania cykli ztozonych z powtarzajacych sie faz zapropono-
wano, ze normalizacja czasowa bedzie dotyczyta czastkowych faz poprzez wyznaczenie
przyjetego parametru podziatki dla kazdej z faz na podstawie ponizszej zaleznosci:

PodzT"(j,k) =

(4.1)

gdzie:
k - indeks cyklu poréwnywanego,
j - indeks cyklu odniesienia, wzorcowego (cyklu wzgledem ktérego poréwnujemy),
n - indeks fazy cyklu,

PodzT"(k, j) - podziatka czasowa pomiedzy poszczegdlnymi cyklami o indeksach (k, )
dla danej fazy cyklu o indeksie n,

T™(j); T"(k) - czas trwania cyklu poréwnywanego o indeksie () oraz cyklu odniesienia
lub cyklu wzorcowego o indeksie (k) dla danej fazy cyklu o indeksie n.

Jezeli rozpatrujemy caty cykl, wéwczas wartos¢ n przyjmuje sie rowna 0.
Zastosowanie tak zdefiniowanej podziatki powoduje, ze:
e Dla cykli lub faz dtuzszych od wzorca uzyskano podziatke mniejsza od 1,
e Dla cykli lub faz krétszych od wzorca uzyskano podziatke wieksza od 1 (zmniej-

szenie czestotliwosci probkowania wartosci atrybutu).

Efekt zwiekszenia lub zmniejszenia czestotliwosci prébkowania badanych cykli po-
przez wprowadzenie ustalonej podziatki odnosi sie do aproksymacji danych dla badanych
cykli (poréwnywanego i odniesienia), powodujac stata liczbe punktéw aproksymujacych
dany cykl (lub jego okreslong faze) w grupie badanych cykli.

4.4. Sposoby wielomianowej aproksymacji
przebiegow

W celu przyblizonej reprezentacji cykli dla atrybutéw procesowych zdecydowano sie
na zastosowanie dwéch réznych metod aproksymacji (Rys. 4.1):

e krzywe Beziera (krzywe swobodne) Rys. 4.1a [38,80],
e krzywe typu B-Spline (krzywe paraboliczne) Rys. 4.1b [38, 56].
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Rys. 4.1. Krzywe wybrane do aproksymacji wielomianowej

Metody te zostaty wybrane ze wzgledu na tatwos¢ ich implementacji programowe;j
oraz duzg liczbe dostepnych publikacji opisujacych ich zastosowanie. Istnieje wiele do-
stepnych opiséw algorytméw ich stosowania a procedury, w ktérych zastosowano metody
aproksymacji tymi krzywymi do opisu cykli, cechuja sie duza szybkoscia dziatania.

Ze wzgledu na warto$¢ podziatki, liczbe punktédw aproksymujacych poszczegdlne
cykle mozna przyjmowaé zgodnie z jednym z ponizszych rozwiazan:

1. Liczba ta moze by¢ ustalona globalnie np. na podstawie analizy zbioru badanych

cykli.

2. Liczba ta moze by¢ przyjmowana indywidualnie dla kazdej pary poréwnywanych

cykli. Dla tak dobranej liczby punktéw aproksymujacych poréwnywane cykle do-
stajemy najlepsze przyblizenie obu cykli.

Przedstawiony powyzej sposéb doboru liczby punktédw aproksymujacych przebiegi
obowiazuje zaréwno gdy rozpatrujemy cykle jako catos¢, jak i gdy rozpatrujemy kazda
faze cyklu osobno.

4.5. Metoda okreslania podobienstw bazujaca na
mierze euklidesowej dla odlegtosci bezwzglednej

Przedstawiona metoda stuzy do okreslania wartosci podobienstw pomiedzy poréwny-
wanymi cyklami z zastosowaniem miary bazujacej na odlegtosci Euklidesa [18]. Odlegtosci
wyznaczane s3 na podstawie wzoru ogdlnego:

N

Dy(X,Y) =) (X; — Y))7]2, (4.2)

N
j=1

ktéry dla zadanego problemu w granicach poszczegdélnych faz przebiegéw przyjat naste-

pujaca postac:

Dy (k. 5) = D> (Y k)2, = Y (i)m)2, (4.3)

p=1
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gdzie:
1 - indeks atrybutu procesowego,
p - indeks punktu aproksymujacego cykl (p =1...P),

P - liczba punktéw aproksymujacych faze, dla ktérej jest obliczana odlegtos¢ euklide-
sowa,

D2.(k, j) - odlegtos¢ euklidesowa okreslana dla danego atrybutu o indeksie i dla danej
fazy cyklu o indeksie n pomiedzy wykresami cykli o indeksach (&, j),

Y (k) Y (j)! - wartosci danego atrybutu o indeksie ¢ w poszczegdlnych punktach

i) i

aproksymacji dla cykli o indeksach (k, 7) i danej fazy cyklu o indeksie n.

Pojecie odlegtosci bezwzglednej i wzglednej dotyczy sposobu wyznaczania wartosci
odlegtosci pomiedzy poszczegdlnymi punktami aproksymujacymi przebiegi wartosci atry-
butéw. Tutaj sa one wyznaczane jako réznice wartosci wspétrzednych tych punktéw
(prébek) w przyjetym uktadzie odniesienia. W przypadku odlegtosci bezwzglednej do-
tyczy ono sposobu wyznaczania wartosci odlegtosci pomiedzy poszczegdlnymi odpowia-
dajacymi sobie punktami aproksymujacymi dwéch poréwnywanych cykli, a w przypadku
odlegtosci wzglednej dotyczy ono sposobu wyznaczania odlegtosci pomiedzy poszczegdl-
nymi kolejnymi punktami aproksymujacymi dany cykl.

Na podstawie tak wyznaczonej odlegtosci euklidesowej okresla sie wartosci podo-
bienstw pomiedzy cyklami o indeksach (&, j) dla danego atrybutu o indeksie ¢ oraz dane;
fazy cyklu o indeksie n na podstawie zdefiniowanej ponizej miary podobienstwa (4.4):

D3, (k, j)
max (D5, (k,

7))

I (k, j) =1 dla max(Dg;(k, 7)) = 0,

(4.4)

gdzie:

[I? - podobienstwo pomiedzy poszczegdlnymi cyklami o indeksach (k,j) w obrebie
danej fazy cyklu o indeksie n dla danego atrybutu o indeksie 4,

max (D%, (k, j)) - najwieksza odlegto$¢ euklidesowa dla danego atrybutu o indeksie i
oraz danej fazy cyklu o indeksie n dla cykli o indeksach (&, 7).

Wartos¢ max (D% (k, j)) jest najwieksza wartoscig odlegtoéci wyznaczona pomiedzy
cyklem odniesienia i cyklami poréwnywanymi w zbiorze badanych cykli.

Zastosowana miara okre$lania podobienstwa jest jedna z wielu mozliwosci wyzna-
czania wartosci podobienstw pomiedzy cyklami na podstawie wyznaczonych wartosci
odlegtosci. Mozna zauwazyé, ze wprowadzona miara okreslania podobienstw daje liniowa
zmiane wartosci podobienstw w funkgcji odlegtosci. Taka prosta miara podobienstwa zo-
stata przyjeta dla utatwienia pdzniejszej modyfikacji podobienstw za pomoca funkgcji
opisanych w rozdziale 4.8.
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Dla tak wyznaczonych wartosci podobienstw dla poszczegdlnych faz poréwnywanych
cykli okresla sie wartosci podobienstw catkowitych na podstawie zaleznosci:

N
(4.5)
N
Z Wy = N7
n=1
gdzie:
[1C;(k, j) - podobienstwo catkowite pomiedzy poszczegdlnymi cyklami o indeksach
(k,7) dla danego atrybutu o indeksie 1,
N - liczba faz badanego cyklu,

w,, - wagi zalezne od fazy cyklu, moga by¢ przyjete na podstawie opinii eksperta lub
jezeli nie s3 znane przyjmuja warto$¢ w, = 1 (gdzie n = 1,...,N); wagi te
okreslaja wptyw danej fazy cyklu na caty cykl.

Poniewaz dla takiego sposobu wyznaczania wartosci podobienstw pomiedzy cyklami
o indeksach (k, j) dla danej fazy o indeksie n moze sie zdarzy¢, ze:

to aby zostat spetniony aksjomat symetrii wartosci podobienstwa: I1C;(k, j) = I1C;(j, k)
wprowadzono pojecie wartosci podobienstwa $redniego T1SC;(k, j) wyrazonego zalezno-
Scia:

(4.7)

gdzie:
I1SC;(k, j),1SC;(j, k) - podobiefstwo $rednie catkowite, pomiedzy poszczegdlnymi
cyklami o indeksach (k, 7) dla danego atrybutu o indeksie 7.

Wartos¢ podobienstwa catkowitego pomiedzy poszczegélnymi cyklami o indeksach (&, 7)
dla wszystkich wybranych atrybutéw wyznacza sie na podstawie zaleznosci:

1
Hoarx (K, j) = % > w; - ILSC;(k, j),
i=1

gdzie:
Heark(k,j) - podobienstwo catkowite pomiedzy cyklami o indeksach (k,7) dla
wszystkich wybranych atrybutéw (i = 1,..., 1),

I - liczba atrybutéw procesowych wybranych do badan,
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w; - wagi dla poszczegblnych atrybutéw procesowych (i = 1,...,1).

Opisany powyzej etap konczy okreslanie podobienstw dla grupy wybranych atrybutéw
procesowych w zbiorze cykli wybranych do badan. Kolejny etap dotyczy okreslania po-
dobienstw dla ilosciowych statycznych wielkosci wejsciowych, wyjsciowych oraz czaséw
trwania poszczegdlnych cykli (lub faz cykli).

4.5.1. Podobienstwo wielkosci wejSciowych i wyjSciowych

Podobnie jak poprzednio zastosowano tutaj sposéb okreslenia miary podobienstwa
bazujacego na odlegtosci Euklidesa (4.9). W tym przypadku jest to miara odlegtosci jed-
nopunktowa, gdyz istnieje tylko jedna wartos¢ dla kazdej wybranej wielkosci wejsciowe;j,
wyjéciowe] i parametru opisujacego czas trwania danego cyklu/fazy:

DYE(k, ) = [(Y (k)V'E — Y (5)VF)z, (4.9)

gdzie:

s - indeks atrybutu wejsciowego,

DY'E(k,j) - odlegtos¢ euklidesowa okreslana dla wybranych atrybutéw wejéciowych
(s=1,...,5) procesu pomiedzy poszczegdlnymi badanymi cyklami o indeksach
(k. ),

Y (k)VE: Y (j)WF - wartoéci danego atrybutu wejéciowego o indeksie s dla badanych

S

cykli o indeksach (k, 7).

Podobienstwo pomiedzy poszczegdlnymi przebiegami dla wybranych atrybutéw wej-
Sciowych okreslane jest na podstawie nastepujacej zaleznosci:

Dy P (k, )

NVE(Ek, j) =1 - 25 4.10

) = (DR k. ) (410

gdzie:

I #(k, ) - podobieAstwo pomiedzy poszczegélnymi badanymi cyklami o indeksach
(k,j) dla danego atrybutu wejsciowego o indeksie s,

max (DY E(k, j)) - najwieksza odlegtos¢ euklidesowa pomiedzy cyklami o indeksach
(k,j) dla danego atrybutu wejsciowego o indeksie s.

Podobnie jak poprzednio konieczne jest wyznaczenie podobienstwa $redniego (4.11)
ze wzgledu na to, ze moze zachodzi¢ TIVE (k, j) # TICYF (4, k):

P (k. §) + P (5, k)

IS (R, j) = TS (j k) = > ,

(4.11)
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gdzie:
IISWE(k, j) - podobiefstwo $rednie pomiedzy poszczegélnymi cyklami o indeksach
(k,j) dla danego atrybutu wejsciowego o indeksie s.

Podobienstwo catkowite dla wybranych atrybutéw wejsciowych jest opisane zalezno-

Scia:
e WE (L. ;
HCALK( ) _§Z_: HSS (k7])7
(4.12)
5
Z Ws = Sa
s=1
gdzie:

S - liczba wybranych do badan atrybutéw wejéciowych procesu,

Y E (k. j) - podobiefstwo catkowite pomiedzy badanymi cyklami o indeksach (k, 7)
dla wszystkich wybranych atrybutéw wejsciowych (s =1,...,.5),

ws - wagi dla poszczegdlnych wejsciowych atrybutédw procesowych (s =1,...,5).

Podobny sposéb mozna zastosowac do wyznaczenia podobienstw atrybutéw wyjscio-
wych (4.13) i podobienstw czaséw trwania poszczegdlnych, badanych cykli procesowych
(4.14):

e zaleznos¢ na podobienstwo atrybutéw wyjsciowych:

M
N k(R j) = 55 > ws - TLSFY (K, ),

m=1

(4.13)

gdzie:
M - liczba wybranych do badan atrybutéw wyjsciowych procesu,

Y, 5 (k, j) - podobiefstwo catkowite pomiedzy badanymi cyklami o indeksach (k, 7)
dla wszystkich wybranych atrybutéw wyjsciowych (m =1,..., M),

Wy, - wagi dla poszczegdlnych wejsciowych atrybutédw procesowych (m =1,..., M),
e zalezno$¢ na podobienstwo czaséw trwania poszczegélnych, badanych cykli:

N
MG (h,J) = & 3 wn - TISE45(0 ),
(4.14)

g _
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gdzie:
N - liczba faz cyklu,
wy,- wagi dla poszczegdlnych faz cyklu (n =1,..., N).

4.6. Metoda sekwencji znakowych

Nalezy zauwazy¢, ze metoda odlegtosciowa bazujagca na mierze Euklidesa w wy-
znaczonej wartosci podobienstwa nie uwzglednia wptywu ksztattu przebiegdédw poréwny-
wanych cykli, a jedynie réznice pomiedzy odpowiadajacymi sobie wartosciami danych
opisujacych cykl.

Aby wyrazi¢ podobienstwo ksztattu krzywych opisujacych analizowane przebiegi,
opracowano metode polegajaca na dyskretyzacji opisu przebiegu krzywych za pomoca
odcinkéw prostych, ktérych liczba jest réwna (P — 1), gdzie P - liczba punktéw aproksy-
mujacych (patrz Rozdz. 4.4). Kazde dwa kolejne punkty aproksymacji wyznaczaja jeden
odcinek takiego opisu. Im wieksza liczba punktéw aproksymacji, tym wiecej odcinkéw
i tym doktadniejsze jest przyblizenie przebiegu opisujacego dany cykl.

Autor przyjat, ze przy okreslaniu podobienstwa pomiedzy odpowiadajacymi sobie od-
cinkami z dwéch poréwnywanych przebiegdw bedzie wykorzystywany kat nachylenia po-
szczegblnych odcinkéw do osi odcigtych (osi czasu). Kazdy odcinek moze by¢ nachylony
wzgledem tej osi pod katem zawierajacym sie w przedziale (—7, +7).

Aby méc opisa¢ miare podobienstwa, wprowadzono pewien stownik opisujacy przy-
nalezno$¢ danego kata nachylenia odcinka do zdyskretyzowanego zbioru przedziatéw
(LPr), opisanych za pomoca znakéw alfabetu [27]. Zatozono nieparzysta liczbe prze-
dziatéw (Rys. 4.2). Oznacza to, ze dla LPr = 3 mamy do czynienia z trzema przedzia-
tami (—3; B1], (B1; B2] oraz (B2; +75) - por. Rys. 4.2. Przedziat okreslony wokét wartosci
0, powstaty w wyniku przyjecia nieparzystej liczby przedziatéw, jest bardzo istotny dla
modelowania proceséw wolnozmiennych. Wynika to z tego, ze przebiegi wolnozmienne
charakteryzuja sie dtugimi przedziatami, w ktérych nie wystepuja zadne zmiany wartosci
atrybutéw lub jedynie bardzo mate zmiany wartosci wynikajace z istniejacych zaktdcen
(zaktdcenia pomiarowe, niewielkie fluktuacje wartosci spowodowane innymi czynnikami).
Dlatego zdarzenie, gdy ,nic sie nie dzieje” w procesie, wystepuje nie tylko dla wartosci 0
ale zawiera sie takze w pewnym okreslonym przedziale wartosci wokét osi odcietych. Te
mate fluktuacje nachylenia odcinkéw opisujacych przebiegi wokét potozenia 0, nie powo-
duja zmiany znaku w tworzonej sekwencji znakowej opisujacej caty przebieg, wiec takze
w opisie zachowany jest charakter wolnozmiennosci procesu. Dzieki temu tatwiejsze jest
poréwnanie utworzonych sekwencji, ktére opisuja cykle o niewielkich zmianach wartosci
atrybutéw w poszczegdlnych chwilach czasu.
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<V

a,—~C
a,—~D

LPr=3 LPr=5

Rys. 4.2. Przedziaty przynaleznosci katéw nachylenia odcinkéw

13/
13/

Sekwencja - ABCBBBBA Sekwencja - BCDCBBCA Sekwencja — BDBB

Rys. 4.3. Opis przebiegu krzywej za pomoca sekwencji znakéw

Na rys. 4.2 przedstawiono sposéb okreslenia przedziatéw (L Pr), do ktérych przypisuje
sie wyznaczone wartosci katéw 1. Im wiecej mamy przedziatéw, tym mniejsze zmiany
przebiegu mozemy uwzgledni¢ w wyznaczonych podobienstwach.

Opis za pomoca odcinkéw jest sprowadzany do sekwencji znakéw (Rys. 4.3). Dtu-
gos¢ sekwencji jest zalezna od liczby punktéw aproksymacji P i wynosi ona (P — 1).
Natomiast znaki, jakie sa wykorzystane w sekwencji, s3 zalezne od liczby przedzia-
tow LPr. Dla LPr = 3 znaki sa ze zbioru (A, B,C), dla LPr = 7 z przedziatu
A-G,(AB,...,F,G).

Poréwnywanie odpowiednich znakéw w sekwencji jest oparte o kody ASCII tych zna-
kéw, natomiast wartosci podobienstw s3 przypisywane zgodnie z zalezno$cig opisang
za pomoca (4.15). Dla przedstawionej zaleznosci warto$¢ podobienstwa poszczegdlnych
znakéw przyjetego stownika, zostata wyznaczona wzgledem znaku A. Podobnie jak w po-
przednio omawianej metodzie przyjeto prosta, liniowa miare podobienstwa, aby utatwic
pozniejsza jego modyfikacje.

3 4
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Znaki Podobienstwo
A — (1)
C — 1-[2- (LPLl)] (4.15)

ZN(LPr—1)|— |1—-[(LPr—2)- (#T_l)]

ZN(LPr) |— 0)
gdzie:
ZN(LPr) - znak koncowy zalezny od liczby przedziatéw (np. Lpr =3 — ZN(LPr) =
C' por. Rys. 4.4)

Na rys. 4.4 przedstawiono sposéb wyznaczenia liczbowej wartosci podobienstw
poszczegdlnych znakéw sekwencji opisujacych przedstawione przebiegi (Krzywa 1,
Krzywa 2) wzgledem znaku A.

LPr=3 LPr=5
A— 1
A— 1 B —» 0,75
B —05 C —» 05
c—20 D — 0,25
E— O
Liczba punktow
aproksymujgcych
Krzywa 1 —» DCDCACCC P=9

Krzywa 2 — ACDCCBCB

Rys. 4.4. Warto$ci podobienstwa znakéw sekwencji wzgledem znaku A

Na rys. 4.5 przedstawiono przyktad wyznaczenia podobienstwa pomiedzy Krzywa 1
i Krzywa 2. Obrazuje on w jaki sposéb przebiega okreslanie podobienstw czastkowych
pomiedzy sekwencjami opisujagcymi obie krzywe. Dodatkowym zatozeniem jest poréwny-
wanie sekwencji znakowych o takiej samej dtugosci.

Bardzo istotng cecha opisanej powyzej metody sekwencji znakowych jest mozliwosé
stwierdzenia, czy dla danego atrybutu procesowego zachodzi odpowiednio wysokie
podobienstwo ksztattu przebiegu tego atrybutu w funkcji czasu.
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D— A 1-10,25 - 1,00] 0,25
c—cC 1-10.,50 - 0,50 1
D— D 1-10.25 - 0.25] 1
c—cC 1-10.,50 - 0,50 1
A—C 111,00 - 0,50| — 050
c—B 1-10,50 - 0,75 0,75
c—cC 1-10.,50 - 0,50 1
cC—B 1-10,50 - 0,75 0,75
6,25
@ / (P-1)
M,,,=0,78

Rys. 4.5. Przyktad wyznaczenia podobienstwa dla krzywych Krzywa 1 i Krzywa 2 przed-
stawionych na rys. 4.4

Réznice w podobienistwach wyznaczanych opisanymi metodami

Na rys. 4.6 przedstawiono dwa fragmenty przebiegdw zmiennych procesowych
K1 i K2 o poczatkowych punktach P11 i P21 oraz K3 i K4 o poczatkowych punktach
P31 i P41. Dla tych punktéw zostanie przedstawiona réznica w zastosowaniu opisywa-
nych metod oraz algorytm wyznaczania podobienstwa uogdlnionego.

Rys. 4.6. Fragmenty przebiegéw sterowan K1 i K2 oraz K3 i K4

Punkty (P11, P12), (P21, P22), (P31, P32) oraz (P41, P42) przyblizono odcinkami
zgodnie z wczesniej opisang metoda. W pierwszym kroku wyznaczono podobienstwo
bazujace na odlegtosci (4.16). Wyznaczone podobienstwo jest identyczne dla obu prze-
biegow:
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ODLp11-pa =+/(2—1)2=1

ODLpai—peo = +/(2-1)2=1
ODLpsi—py =+/(2—1)2=1

ODLpss_pso =+/(3—2)2=1 (4.16)

Sum(ODL)k1,x2 = ODLp11_p12 + ODLpay _pay = 2
Sum(ODL)K3,K4 =ODLp31-ps1 + ODLp3s_pyo =2

w1 12 (Sum(ODL) 1 xc2 = 133 sea (Sum(ODL) 3, k4

Zeby rozrézni¢ te dwie krzywe zastosowano metode sekwencji znakowych, dla ktérej
wprowadzono stownik zgodnie z rys. 4.7. Dla tak okreslonej sekwencji znakowej (o dtugo-
éci jednego znaku) wyznaczono podobiefistwo pomiedzy odcinkami przebiegéw K1 i K2
(4.17).

M2
Kl,KQZl_‘l_O’:Oa

M2 (4.17)

K3,K4:1_|1_1|:1-

Podobienstwo
znakow stownika
wzgledem znaku A

A— 1
B— 0,5
KI=A ¢ g
K2-+C
Przedziaty katowe
- ﬁi:ﬁ dla znakdéw stownika
".30° /6 <A< /2
. C /6 <B < /6
-90 1/2< C<-n/6

Rys. 4.7. Okreslenie stownika i przynaleznosci odcinkéw krzywych do przedziatéw
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M1 7M1
K152 — LlK3 K4

M2 M2 (4.18)
K1,K2 # HK3,K4 .

Aby wprowadzi¢ rozréznialno$¢ odcinkéw krzywych zastosowano zdefiniowane podo-
bienstwo usrednione wedtug zaleznosci:

M1 M2
Sr _ ki, + ki ko2
K1,K2 — 2 )

M1 M2 4.19
Sr ks xa+ 1k ks ( )
K3,K4 — 2

Tak wyznaczone podobienstwo usrednione HST niesie ze soba informacje o podobien-
stwie poréwnywanych fragmentéw krzywych, zawierajace podobienstwo ksztattu i podo-
bienstwo wartosci ilosciowych atrybutéw procesowych.
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4.7. Metoda okreslenia podobienstw bazujgca na
mierze euklidesowej dla odlegtosci wzglednej

Opisana w rozdziale 4.5 metoda okreslania podobienstwa przebiegéw sterowan atry-
butami procesowymi bazowata na okreslaniu podobienstwa na mierze euklidesowej dla
odlegtosci bezwzglednych.

Opisane ponizej dwa sposoby tworzace omawiang metode, wykorzystuja do wyzna-
czenia podobienstwa poréwnywanych cykli wartosci odlegtosci wzglednych. W pierwszym
omawianym sposobie stosuje si¢ odlegtosci wzgledne pomiedzy poszczegdlnymi punktami
aproksymacji dwéch poréwnywanych cykli dla danego atrybutu procesowego (Rys. 4.8).
W drugim sposobie wykorzystywane sa wartosci odlegtosci wzglednych katéw nachylenia
odcinkéw taczacych dwa kolejne punkty aproksymacji dwéch poréwnywanych cykli dla
danego atrybutu procesowego (Rys. 4.10).

Tak jak w przypadku wyznaczania podobiefistwa w metodzie opisanej w rozdziale 4.5
ogdlna zalezno$¢ (4.4) na wyznaczanie podobienstw poréwnywanych cykli tam wprowa-
dzona obowigzuje tez w tej metodzie.

Dla sposobu wyznaczania podobienstwa bazujacego na odlegtosciach wzglednych
pomiedzy kolejnymi punktami poréwnywanych cykli zaleznosé ta przyjmuje postac jak
we wzorze (4.20):

Of3(k, j)

KS(L ) =1—
HOP R J) =1 = L (OFS (1. 7))

dla max(OX%(k,j)) # 0,

(4.20)
O (k. j) = 1 dla. max(Of(k, j)) = 0.

Rys. 4.8. Sposéb wyznaczania podobienstwa oparty na wartosciach odlegtosci wzglednych
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a)A i b)A
Ox&
Ox<0; O5>0 Ox>0; O5<0

N
LL

\4
\4

O

O
v
o

<0 ; Os<0 O«>0 ; Og

~

Rys. 4.9. Przypadki wzajemnego potozenia punktéw dwéch poréwnywanych cykli

W zaleznosci od réznego wzglednego rozmieszczenia poszczegdlnych punktéw aprok-
symacji wprowadzono dwie zaleznosci na wyznaczanie odlegtosci pomiedzy tymi punk-
tami dla krzywych K i S przedstawionych na rys. 4.8, zgodnie z przyjetym stownikiem
mogacych wystapi¢ wzajemnych potozen punktéw aproksymacji dwéch poréwnywanych
cykli (Rys. 4.9):

K _ yvK K
O = Yi,p o Yz’,(p+1)>
(4.21)
S5 _vyS s
Oi - }/:L',p - }/;,(p—‘rl)‘
gdzie:
OK 07 - wartoéci réznic odlegtoéci bezwzglednych punktéw o indeksach p i (p + 1)
opisujacych przebieg atrybutu o indeksie i dla krzywych K i S (Rys. 4.9),
Yig, Yifpﬂ), Yii,, Yz.:g(pﬂ) - warto$¢ atrybutu o indeksie ¢ w punktach aproksymujacych
o indeksach p i (p+ 1) dla krzywych K i S opisujacych poréwnywane cykle.

Zaleznos¢ 1
gdy O < 0iOg>0o0raz Oxg >0i0Og <0 - por. Rys. 4.9 (a,b):

OfF =101 +107; (4.22)

Zaleznosc 2
gdy O <01 0Og <0oraz Og >0iOg >0 - por. Rys. 4.9 (c,d):

07 =0 - |07], (4.23)
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gdzie:

OKS - odlegto$¢ wzgledna pomiedzy poréwnywanymi odcinkami krzywych K i S dla

1

atrybutu o indeksie .

Dla sposobu drugiego bazujacego na wartosciach odlegtosci wzglednych katéw na-
chylenia poszczegdlnych odcinkéw taczacych kolejne punkty aproksymacji danego cyklu
dla wybranego atrybutu procesowego, zalezno$¢ na wyznaczanie podobienstwa podaje
wzér (4.24) okreslany na podstawie zaleznosci (4.4) oméwionej w rozdziale 4.5:

a > (k, j)
max(a 7 (k, j))

Mo (k,j) =1 - dla max (a5 (k, j)) # 0,

i

(4.24)
MaXS(k,j) =1 dla max(aX9(k, 5)) = 0.

Rys. 4.10. Sposéb wyznaczania podobienstwa oparty na wartosciach katéw lokalnych
Wzgledna odlegtos¢ pomiedzy katami nachylenia dwéch odpowiadajacych sobie od-

cinkéw badanych krzywych opisujacych poréwnywane przebiegi (Rys. 4.10) danego atry-
butu procesowego, jest wyznaczana z zaleznosci:

aiKS = \aZ-K — af|. (4.25)

4.8. Sposoby modyfikacji gestosci rozktadu
podobienstw atrybutéw procesowych

Opisane we wczesniejszych rozdziatach metody wyznaczania podobienstw realizacji
okreslonych atrybutéw procesowych pomiedzy wybranymi zbiorami cykli pozwalaja wy-
znaczy¢ wartosci podobienstw, ktére umozliwiaja jedynie $rednia lub stabg rozréznialnosé
pomiedzy wyznaczonymi cyklami. Taki stan powstaje na przykfad wtedy, gdy najmniej-
sza wyznaczona odlegto$¢ min (D%, (k, 7)) dla poréwnywanych cykli jest duzo mniejsza od
najwiekszej wyznaczonej odlegtosci max(D%;(k, 7)) dla tych cykli, natomiast pozostate
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odlegtosci mato réznig sie od max(D%;(k, 7)). Powoduje to, ze wiekszo$¢ z wyznaczonych
warto$ci podobienstw wedtug zaleznosci (4.4) jest skupiona w jednym waskim podprze-
dziale przedziatu [0, 1] gestosci rozktadu podobienistwa. Pojawia sie wéwczas bardzo duzo
cykli mato lub $rednio podobnych do zadanego, natomiast cykli bardzo podobnych jest
stosunkowo mato.

Aby zwiekszy¢ rozréznialno$¢ pomiedzy cyklami procesu, zastosowano modyfikowa-
nie wyznaczonych wartosci podobienstwa za pomoca wartosci zaproponowanych funkgji
modyfikujacych o tak dobranych parametrach, ze gestos¢ rozktadu empirycznego podo-
bienstwa zmieni sie w ten sposob, ze:

e zwiekszona zostanie rozréznialno$¢ pomiedzy cyklami,

® znaczaco zmniejsza sie wartosci podobienstw cykli o najmniejszych wartosciach
podobienstw wzgledem zadanego cyklu odniesienia,

e nieznacznie zmienia sie wartosci podobienstw cykli ze srodkowych przedziatéw war-
tosci wyznaczonych podobienstw wzgledem cyklu odniesienia,

e zwiekszona zostanie liczba cykli bardzo podobnych do zadanego cyklu odniesienia,
w zakresie wysokich warto$ci podobienstwa (0,9 — 1,0).

Wymagania dla funkcji modyfikujacych sa nastepujace:

1. [0;1])Lmee[0; 1],

2. fmoa - monotoniczna/niemalejaca,

3. f(0)mod =0,

4. f(Dmoa = 1.

Stosujac zaproponowane ponizej funkcje modyfikujace mozna odpowiednio ksztatto-
wac gestos¢ rozktadu empirycznego wyznaczonych wartosci podobienstw tak, aby uzy-
ska¢ odpowiednig rozréznialno$¢ pomiedzy cyklami.

Do modyfikacji zastosowano nastepujace funkcje:

1. Funkcja modyfikujaca rozktad podobienstwa sigmoidalna unipolarna:

Mosoa(k,7) = Froa(T1(k,3)) = T—sbrmmzre-

: I 0a(k, g
M) = it ) (429

min(HmOd(k7 j)) - 07
gdzie:

«, 3 - parametry decydujace o ksztatcie krzywej;

2. Funkcja modyfikujaca rozktad podobienstwa cos():

Wil ) = foa(TI(k, ) = 51+ cos(m- (14T ), (427)
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Rys. 4.11. Funkcja modyfikujaca sigmoidalna a) @ = 1,5 = 10; b) a = 1,5 = 15;
c)Ja=11,=10;d)a=1,0=4

=y

]

Wartozc zmodyfikowana

=
—

Wiartosd podobienstva

Rys. 4.12. Funkcja modyfikujaca cos()
3. Funkcja modyfikujaca rozktad podobienstwa sinus hiperboliczny sinh():

) ) (ell(k,j)) _ (—ell(k,j))
Hmod(k7]> = fmod(H(kaj)) =¢ 26 )

‘ T,k j
Woa(k, ) = maX<Hiz(od<i:7)j))’ (4.28)

min(I1,,,q4(k, j)) = 0,
gdzie:

a - wspdtczynnik ksztattu krzywej;
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Rys. 4.13. Funkcja modyfikujaca sinh() a) « =4; b) a =9

4. Funkcja modyfikujaca rozktad podobienstwa Weibulla R():

noa(ks §) = Fuoa(T1(k, 5)) = 1 — R(II(k,j)) = 1 — e~ - Lk, 7)*

Wyoa(k, j) = mag(rﬁ):zg’(ia)j))’ (4.29)

min(I1,,,q4(k, j)) = 0,

gdzie:

«, 3 - parametry decydujace o ksztatcie krzywe;.
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]

Wartosst zmody ik ownana
Wartosst zmody ik ownana

o}
-
o}
—

Wartosd podobienstwa Wartost podobiefstwa
Rys. 4.14. Funkcja modyfikujaca Weibulla a) a =4,8=2;b) a =0.2,8 =4

Opisane powyzej funkcje modyfikujace umozliwiaja uzyskanie odpowiednich gestosci
rozktadéw podobienstw dla réznych badanych atrybutéw procesowych. Ponizej przedsta-
wiono przyktadowe modyfikacje histograméw gestosci rozktadu podobienstw. Dla przed-
stawionego przyktadowego atrybutu uzyskana gestos$¢ rozktadu empirycznego wyznaczo-
nej wartosci podobienstwa daje bardzo mata rozréznialno$¢ pomiedzy poszczegdlnymi cy-
klami (rys. 4.15 a) i konieczne jest zastosowanie modyfikacji wartosci tych podobienistw,
aby dawaty lepsza rozréznialno$é. Jak widaé na tym rysunku, rézne funkcje modyfikujace
maja odmienny wptyw na uzyskiwane wyniki.
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Modyfikacje wartosci podobienstw pozwalaja na zastosowanie prostych miar podo-
bienstwa (opisanych w pracy), ktére daja liniowe podobieistwo pomiedzy cyklami i po-
woduja zwiekszenie rozréznialnosci pomiedzy tymi cyklami. Podobny efekt mozna by
uzyska¢ definiujac bardzo skomplikowane miary podobienstwa. Zaproponowany sposéb
wyznaczania podobienstwa polega na splataniu funkcji modyfikujacej z prosta miarg po-
dobienstwa co powinno dawaé podobne wyniki jak przy zastosowaniu ztozonej funkgcji
podobienstwa. Wprowadzone modyfikacje nie powoduja zmiany obrazu podobienstwa
pomiedzy cyklem odniesienia a cyklami badanymi. Zmienia sie tylko skala wyznaczonej
wartosci, natomiast nie zmienia sie uporzadkowanie wyznaczonych za pomocg zdefinio-
wanych miar podobienstw pomiedzy poszczegdlnymi cyklami.

Modyfikacje te maja duze znaczenie podczas zastosowania opracowanych metod:
sekwencji znakowych oraz odlegtosciowych (bezwzglednych i wzglednych). Jak stwier-
dzono podczas badan wstepnych, w wyniku zastosowania tych metod obliczane s3 po-
dobienstwa, ktére zapewniaja niewystarczajaca rozréznialno$¢ pomiedzy cyklami. Wpro-
wadzenie modyfikacji otrzymywanych wartosci podobienstw znaczaco poprawia te roz-

réznialnosé.
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Rys. 4.15. Przyktadowe histogramy podobienstw dla réznych funkcji modyfikujacych:
a) bez modyfikacji; b) funkcja sigmoidalna; c) funkcja cos(); d) funkcja sinh(), a = 4;
e) funkcja sinh(), a = 2; f) funkcja Weibulla (o = 2, 3 = 0.0003)
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4.9. Sposéb wyznaczania wag istotnosci dla
atrybutow procesowych

Wptyw poszczegdlnych, wybranych do badan, atrybutéw na proces sterowania nie
jest znany. Mozna go w przyblizony sposéb okresli¢ poprzez skorzystanie z wiedzy spe-
cjalistéw. Jednak w niektérych przypadkach wiedza ta jest sprzeczna (gdy np. korzystamy
z pomocy kilku specjalistéw majacych odmienne poglady na sposéb sterowania proce-
sem).

Postanowiono dla potrzeb opracowanych metod okresli¢ wptyw poszczegdlnych atry-
butéw procesowych na wyznaczane wartosci podobienstw pomiedzy poszczegdlnymi cy-
klami. W tym celu wprowadzono wagi. Przeprowadzono prébe dostrojenia wag dla tych
atrybutéw na drodze eksperymentu genetycznego. Zdecydowano sie na zastosowanie
eksperymentu genetycznego, poniewaz trudno jest zdefiniowa¢ odpowiednig funkcje kry-
terialng, ktéra umozliwiataby znalezienie optimum za pomoca klasycznych metod opty-
malizacji.

W ogélnym przypadku wagi atrybutéw powinny by¢ okreslone indywidualnie w kaz-
dej chwili ¢, znormalizowanego cyklu. Poniewaz kazdy cykl dla danego atrybutu zostat
opisany przez P punktéw aproksymaciji, to t, € (1,..., P). Liczba atrybutéw zalezy od
liczby atrybutéw przyjetych do badan (i = 1,..., ). Wiec dla catego znormalizowanego
cyklu (przy zatozeniu ze kazdy cykl kazdego atrybutu zostat opisany taka samg liczba
punktéw aproksymacji) macierz wag ma w tym wypadku wymiary I x P (4.30):

[wi(tp)]izl,...,f;p:1,...,P' (4.30)

Aby mozna byto okresli¢ wagi, trzeba bytoby dysponowaé odpowiednio liczng baza
danych. Niestety zatozenie takie byto niemozliwe do spetnienia w przypadku dostepnych
autorowi baz danych procesowych oraz ze wzgledu na wymagania obliczeniowe jakie mu-
siatyby by¢ spetnione aby wyznaczone wagi byty funkcja znormalizowanego czasu i mo-
gty sie zmienia¢ dynamicznie podczas przebiegu procesu. Dla potrzeb przeprowadzanego
eksperymentu przyjeto znaczace uproszczenie polegajace na tym, ze wptyw podobienstw
poszczegdlnych zmiennych procesowych jest okreslony statymi wartosciami wag, a wiec
jest staty podczas catego cyklu.

Celem eksperymentu jest okreslenie wag dla podobienstw pomiedzy poszczegdlnymi
cyklami o indeksach (k, 7) dla wybranych atrybutéw procesowych i = (1,...,1) (4.8).

Dla przeprowadzonego eksperymentu genetycznego wymagane byto przyjecie szcze-
gbtowych rozwiazan takich elementéw, jak [3]:

e kodowanie chromosomu,

liczba osobnikéw w populacji,

wspotczynnik selekc;i,

metody krzyzowania,

prawdopodobienstwo mutacji i metody mutacji,
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e wspodtczynniki sukcesji i metody sukcesji,
e warunki zakonczenia dziatania algorytmu.
Przyjeto, ze dtugo$¢ chromosomu bedzie réwna liczbie atrybutéw procesowych zasto-

sowanych do okreslania podobienstw catkowitych pomiedzy cyklami o indeksach (k, 7).
Elementy chromosomu bedg stanowity wagi dla poszczegdlnych podobienstw atrybutéw:

Przyjeto reprezentowanie wag w postaci liczb zmiennoprzecinkowych - kodowanie
zmiennoprzecinkowe np. [0.5;0.3;...0.4] . Zakres zmienno$ci poszczegdlnych wag za-
wiera sie w przedziale [0; 1].

Dla potrzeb eksperymentu zatozono (na podstawie przeprowadzonych wczesniej
préb), ze:

e pokolenie bedzie sktadato sie z 50 osobnikéw generowanych losowo,

e kryterium zakonczenia dziatania algorytmu genetycznego bedzie osiggniecie liczby
pokolen réwnej 500.

Eksperyment ewolucyjny przeprowadzono dla szeregu réznych zmiennych parametréw
algorytmu [3]:

e zastosowano krzyzowanie jednopunktowe i usredniajace,

e zastosowano sukcesje elitarng i elitarng trzypoziomowa,

e zastosowano mutacje losowa-réwnomierng oraz rzeczywistoliczbows.

Zaproponowana przez autora sukcesja elitarna trzypoziomowa, w odréznieniu od
sukcesji elitarnej [3] (pokolenie , T+1" powstaje z najlepszych osobnikéw z pokolenia
1" [%] oraz pozostate osobniki z pokolenia ,T" i ,T+1"), tworzy pokolenie ,T+1"
w trzech etapach:

e najlepsze osobniki z pokolenia ,T" [%],
e najlepsze osobniki z pokolenia ,T" i ,T+1" [%],
e pozostate osobniki wygenerowane losowo.

W nastepnej kolejnosci okreslono funkcje przystosowania danego osobnika wedtug
nastepujacego kryterium (4.32).

I
min[()  w; - TLSCi(k, ) — MEATRM (k, §)] ~ 0 (4.32)
i=1

gdzie:

PARAM - parametry wejsciowe (WE), parametry wyjsciowe (WY) lub parametry cza-
séw trwania poszczegdlnych cykli (CZAS).

Zostato tutaj zastosowane strojenie wzgledem podobienstw atrybutéw statycznych
(wejs¢, wyjé¢ oraz wartosci parametru czasu trwania poszczegdlnych cykli) wedtug przy-
jetej zasady, ktéra méwi ze réznica pomiedzy wazong suma podobienstw poszczegdlnych
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atrybutéw procesowych i podobiefistw wybranych atrybutéw wejsciowych (WE), wyj-
ciowych (WY) lub atrybutéw czasu trwania badanych cykli (CZAS) powinna by¢ bliska
zeru.

4.10. Sposob prezentacji wynikow otrzymanych za
pomoca opracowanych metod

Opisane wczesniej metody stuzg do modelowania wolnozmienych przebiegéw atrybu-
téw proceséw technologicznych. Sposéb prezentacji wynikdéw otrzymanych zgodnie z tymi
metodami powinien zawieraé informacje uzyteczne dla obstugi rozpatrywanego obiektu
lub procesu w zakresie podejmowania decyzji o sposobie sterowania tymi parametrami.

W tym celu postanowiono zastosowaé wykresy radiowe. Wykres taki ma postac wie-
loboku, o liczbie bokéw zaleznej od liczby atrybutéw, ktére maja by¢é na nim opisane.
Przyjecie zbyt duzej liczby atrybutéw dla jednego wykresu bedzie powodowato, ze be-
dzie on mato czytelny, a wielobok bedzie bardziej przypominat okrag opisany wieloma
odcinkami.

P1 P1 P2

P4 P2 pg P3

P3 P5 P4

Rys. 4.16. Przyktad prezentacji wynikéw za pomoca czterech, szesciu i oSmiu atrybutéw
P
Wykres taki jest najbardziej czytelny, jezeli prezentujemy na nim wyniki poréwnania
tylko dwéch cykli opisanych co najwyzej szeScioma atrybutami (Rys. 4.17).
Stwierdzono, ze dla proponowanych metod mozna za pomoca takich wykreséw pre-
zentowad dla dwdch poréwnywanych cykli:

e wartosci podobienstw $rednich catkowitych wyznaczonych dla wybranych atrybu-
tow procesowych wolnozmiennych,

e wartosci $rednie, zarejestrowane dla wybranych atrybutéw procesowych wolno-
zmiennych,

e wartosci maksymalne lub minimalne, zarejestrowane dla wybranych atrybutéw pro-
cesowych wolnozmiennych,

e wartosci podobienstw dla poszczegdlnych klas atrybutéw, wyznaczone podczas
wyszukiwania podobnych realizacji,
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Rys. 4.17. Przykfad prezentacji wartosci parametréw statycznych szesciu i o$miu atry-
butéw P;, odnoszace sie do dwdch réznych cykli

e wartosci podobienstw Srednich catkowitych wyznaczone dla wybranych atrybutéw
procesowych statycznych,

e wartosci wybranych atrybutéw procesowych statycznych.

W przypadku prezentowania wartosci zarejestrowanych dla wybranych atrybutéw wol-
nozmiennych lub statycznych, konieczne jest przeprowadzenie ich normalizacji. Normali-
zacja polega na przeskalowaniu wartosci atrybutéw przeznaczonych do prezentowania, do
przedziatu [0; 1]. Normalizacje mozna przeprowadzi¢ wzgledem prezentowanej wartosci
Sredniej atrybutu lub wzgledem jego wartosci najwiekszej dla danego zbioru jego warto-
Sci. Dla prezentowanych wartosci podobienstw wybranych atrybutéw nie przeprowadza
sie juz dodatkowej normalizacji.

4.11. Sposéb oceny wynikéw badan uzyskanych za
pomoca opracowanych metod

Ponizej opisano zastosowany sposéb oceny opracowanych w ramach pracy doktor-
skiej metod modelowania proceséw wolnozmiennych. Zaproponowany sposéb bazuje na
zatozeniu ze badany proces jest sterowalny oraz opracowane miary wyznaczania wartosci
podobienstw zostaty poprawnie zdefiniowane. Przyjmujac, ze te zatozenia s3 prawdziwe,
mozliwe bedzie wykazanie stusznosci hipotezy, ze dla cykli o dostatecznie podobnych
wejsciach i dostatecznie podobnych sterowaniach, wyjscia bedg takze dostatecznie po-
dobne. Dla potrzeby oceny zdefiniowano estymator bazujacy na okreslonych:

e granicach przedziatéw przynaleznosci wyznaczonych wartosci podobienstw realiza-
cji cykli badanych klas atrybutéw opisanych zaleznoscia:

PRZYp > PRZippr > PRZy; (4.33)
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e granicach licznosci wyszukanych realizacji cykli wedtug zatozonych przedziatéw dla
poszczegdlnych klas badanych atrybutéw opisanych zaleznoscia (4.34).

LICZwg > LIC Zsreg (4.34)

gdzie:

PRZ}, ; - dolna granica przedziatu wartosci podobienstw dla atrybutéw wej$¢ (statycz-
nych),

PRZ G pR - dolna granica przedziatu wartosci podobienstw dla atrybutéw wolnozmien-
nych (sterowan),

PRZ},y - dolna granica przedziatu wartosci podobienstw dla atrybutéw wyjs¢ (sta-
tycznych),

LICZy g - graniczna liczno$¢ realizacji cykli dla atrybutéw wejs¢ (statycznych),

LICZsrEgr - graniczna liczno$¢ realizacji cykli dla atrybutéw wolnozmiennych (stero-

wan).

Zdefiniowany estymator okreslony jest jako:
L
Opst = (Z2259Y . 100%, (4.35)
Lpros
gdzie:
Ogst - procentowy estymator oceny badanych metod,

Lsykc - liczba sukceséw wyszukania realizacji cykli spetniajacych zatozone wymagania
(4.33) i (4.34),
Lprop - liczba wykonanych préb wyszukiwania realizacji cykli.

Algorytm okreslenia wartosci estymatora (4.35) zostat przedstawiony na rys. 4.18
(Ley ket - liczba cykli wybranych do badan).

Jako dodatkowa miare oceny opracowanych metod wykorzystano test t [95] (4.36):

przyjeto prawdziwos$¢ hipotezy zerowej Hy : 1 = m, gdzie m = 1:

(4.36)

gdzie:

m - zatozona warto$¢ $redniej z populacji (m = 1),
T - rzeczywista warto$¢ $redniej z populacji,

s(T) - oszacowany btad standardowy.

Zastosowany test t postuzyt w opisywanym przypadku do sprawdzenia, czy wyzna-
czona $rednia warto$¢ estymatora Opsr(Lsyxc) dla wszystkich przeprowadzonych préb
Lprop rézni sie istotnie od wartosci przyjetej hipotezy zerowej m = 1.
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Lsukc=0
Lpros =0
j=0
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Rys. 4.18. Algorytm wyznaczania wartosci estymatora Opsr(Lsukc)






Rozdziat 5

Weryfikacja metod

Opracowane metody modelowania proceséw wolnozmiennych zostaty poddane wery-
fikacji [91-93], do ktérej wykorzystano dane zgromadzone przez system SCADA, w ktéry
wyposazony zostat piec do redukcji miedzi z zuzla. Obiekt badan szerzej zostat opisany
w [85,86]. Wykorzystanie do badan weryfikacyjnych tylko jednej bazy danych wynikato
z trudnosci zwigzanych z pozyskaniem takich baz danych. Zwykle dane takie nie s
udostepniane do powszechnych badan przez dysponentéw tych danych. Dzieje sie tak
pomimo korzysci jakie mogtyby by¢ odniesione w przysztosci na skutek nowo opraco-
wanych metod wspomagania prowadzenia takich proceséw lub ich diagnostyki. Pomimo
tego opracowane metody nadajg sie do modelowania innych proceséw wolnozmiennych,
jakie moga by¢ prowadzone nie tylko w zaktadach przemystowych. Ogdlny opis formalny
tych metod zawarty w rozdziale 4 pozwala na zastosowanie opracowanych metod do
innych proceséw o podobnym charakterze.

Przeprowadzone badania obejmowaty takie elementy, jak przygotowanie oprogramo-
wania dziatajacego wedtug zaproponowanych metod, pozyskanie odpowiednich baz da-
nych i przygotowanie ich do badan weryfikacyjnych metod, wybér zbioréw danych do

badan weryfikacyjnych, przeprowadzenie weryfikacji oraz zebranie i omdwienie wynikdw
badan.

5.1. Plan weryfikacji

Opracowane metody zostaty poddane weryfikacji w nastepujacych etapach:
1. Wybér danych do badan (atrybuty, zbiory cykli archiwalnych).
2. Dobér parametréw badanych metod.

3. Wyznaczenie wartosci odlegtosci dla zbioru badanych cykli w grupie poszczegdl-
nych, wybranych atrybutéw.

4. Wyznaczenie wartosci podobienstw dla zbioru badanych cykli w grupie poszcze-
gélnych, wybranych atrybutéw.

5. Zastosowanie opracowanych sposobéw modyfikacji wyznaczonych wartosci podo-
bienstw.
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6. Przeprowadzenie procesu wyszukiwania podobnych realizacji.

7. Zastosowanie opracowanego sposobu okreslania wag istotnosci poszczegdlnych,
wybranych atrybutéw.

8. Ponowne przeprowadzenie procesu wyszukiwania podobnych realizacji.

9. Przeprowadzenie oceny otrzymanych wynikéw wedtug przyjetego kryterium, w celu
potwierdzenia tezy.

10. Zebranie wynikéw badan.

11. Krytyczna ocena zebranych wynikéw, sformutowanie wnioskéw wynikajacych
z przeprowadzonych badan oraz podsumowanie badan weryfikacyjnych.

Szczegbtowe zestawienie wynikéw badan weryfikacyjnych bedzie przedstawione po-
czawszy od etapu 4. Przebieg badan weryfikacyjnych dla wczesniejszych etapéw zostanie
opisany jedynie dla kilku przyktadowych, wybranych wynikéw badan, gdyz sa one jedynie
wstepnymi etapami przygotowania danych zastosowanych do potwierdzenia prawdziwosci
postawionej tezy.

5.2. Wyboér danych do badan

Do badan weryfikacyjnych wykorzystano baze danych archiwalnych zarejestrowanych
dla parametréw statycznych i wolnozmiennych pieca do redukcji miedzi z zuzla. Ta baza
danych byta wykorzystywana takze do badan prowadzonych przez R. Szulima [62, 87]
w ramach pracy doktorskiej, oraz jest wykorzystywana do badan prowadzonych w Kate-
drze Podstaw Konstrukcji Maszyn w ramach projektu badawczego pt. ,Metodyka heury-
stycznego modelowania obiektéw i proceséw dynamicznych w diagnostyce i sterowaniu”
przez wieloosobowy zesp6t naukowy, w tym przez autora rozprawy.

W wykorzystanej bazie danych s3 zgromadzone dane procesowe dla kilkudziesie-
ciu atrybutédw procesowych dotyczacych tego obiektu, zarejestrowanych przez system
SCADA dziatajacy na tym obiekcie, oraz dane pochodzace od obstugi pieca, wprowa-
dzone z formularzy wypetnianych przez osoby nadzorujace i sterujace procesem. Wyj-
$ciowa baza danych zostata przygotowana przez R. Szulima [87].

W bazie znajduje sie ponad 1500 cykli archiwalnych przebiegéw sterowan, z czego
do grupy uzytecznych cykli mozna zakwalifikowa¢ 580 cykli (na podstawie analizy kom-
pletnosci danych zgromadzonych cykli). W drodze dalszej analizy wyselekcjonowano 360
cykli [87]. Wsrédd tych 360 cykli mozna wyréznié¢ dwie grupy cykli po 180 cykli kazda,
pomiedzy ktérymi istnieje dtuga przerwa czasowa w zapisie (okoto 3-miesieczna), ktéra
moze $wiadczy¢ o przeprowadzonym remoncie pieca.

Do badan zostata wybrana pierwsza grupa cykli (do czasu prawdopodobnego wysta-
pienia przerwy remontowej), z ktérej po dalszej analizie kompletnosci zapiséw pozostato
tylko 130 cykli, ktére posiadaty petne zapisy dla poszczegdlnych, wybranych atrybutéw
procesowych.

W bazie danych zostaty zgromadzone dane o trzech podstawowych typach atrybutéw
procesowych zwanych dalej wolnozmiennymi parametrami procesowymi.
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Pierwsza grupe stanowia wolnozmienne parametry elektryczne dotyczace mocy, na-
pie¢, natezen pradu dla gtéwnych obwoddw zasilajacych pieca elektrycznego. W grupie
tej znalazty sie takze parametry pradowe urzadzen peryferyjnych pieca takich, jak wen-
tylatory, dane o potozeniu elektrod oraz o stosowanym zaczepie transformatora.

Parametry dotyczace mocy, napieé, natezen pradu w pracy zastaty okreslane jako wol-
nozmienne ze wzgledu na charakter procesu dla ktérego byty rejestrowane. Na podstawie
dostepnych zapiséw przebiegéw wartosci tych atrybutéw mozna zauwazyé ze posiadaja
one cechy odpowiadajace przyjetym zatozeniom dla procesu wolnozmiennego, tzn. wyste-
puja dtugie okresy czasu gdy ich wartosci sg ustalone lub zmieniaja sie¢ wolno w stosunku
do czasu trwania catego procesu (cyklu procesu) z widocznym kierunkiem trendu, nie
wystepuja nagte zmiany wartosci tych atrybutéw w trakcie prowadzenia procesu oraz wy-
stepuje korzystny stosunek wartosci skutecznej sygnatu do wartosci skutecznej szumu,
liczba zdarzen opisujacych zmiane wartosci takiego atrybutu w cyklu jest mata oraz czas
trwania pojedynczego zdarzenia jest stosunkowo dtugi wzgledem czasu trwania catego
cyklu.

Grupe drugg tworza wolnozmienne parametry cisnienia pieca i jego obwodoéw zasilania
w wode chtodzaca. Ostatnig grupe tworza wolnozmienne parametry temperatur pieca.

Do analizy postanowiono wybra¢ parametry, ktére wykazuja zauwazalne zmiany swo-
ich wartosci w czasie trwania poszczegdlnych cykli, czyli parametry elektryczne i cinienia.
Pominigto tutaj parametry temperaturowe ze wzgledu na przyjecie ich jako parametréw
stanu cechujacych sie bardzo mata szybkosciag zmian ich wartosci w czasie. W tablicy
5.1 przedstawiono opis wybranych parametréw.

W tablicy 5.2 przedstawiono wybrane parametry wejs¢ i wyj$¢ procesu oraz czasy
trwania poszczegdlnych faz cykli. Sa to parametry o charakterze statycznym. Przyjeto,
ze s one wartosciami punktowymi z poczatku i konca kazdego cyklu. Dla parametru
czaséw trwania poszczegdlnych faz cykli wykorzystano tylko czasy ich zakonczenia. Nie
uwzgledniono w badaniach chwil przeprowadzenia analiz chemicznych zuzla podczas po-
szczegdlnych cykli oraz wartodci badanych podczas analiz parametréw. Nie uwzgledniono
takze wartosci parametréw opisujacych dodatki substancji regulujacych proces redukgji
miedzi, dodawanych do kapieli w trakcie prowadzenia procesu.

Omawiane parametry procesowe zostaty bardziej szczegétowo omédwione w [86, 87].
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Tab. 5.1. Wolnozmienne parametry procesowe wybrane do badan

Identyfikator _ o
parametru Wielko$¢ mierzona

P52043 cisnienie w piecu elektrycznym
1. 0trafo prad zerowy transformatora
P_CZY_2as zasilanie - moc czynna
p_bie_zas zasilanie - moc bierna
poz_ell potozenie elektrody 1 w piecu
poz_el2 potozenie elektrody 2 w piecu
poz_el3 potozenie elektrody 3 w piecu
pczy_elr moc czynna pobierana przez elektrode 1
p_czy_el_s moc czynna pobierana przez elektrode 2
pczy_elt moc czynna pobierana przez elektrode 3
p_bie_el_r moc bierna pobierana przez elektrode 1
p_bie_el_s moc bierna pobierana przez elektrode 2
p_bie_el t moc bierna pobierana przez elektrode 3
1_zas._r prad zasilania elektrody 1
1-2a8_S prad zasilania elektrody 2
1_zas_t prad zasilania elektrody 3
ielr prad w obwodzie elektrody 1
iel_s prad w obwodzie elektrody 2
1elt prad w obwodzie elektrody 3
u_el_r napiecie elektrody 1
u_el_s napiecie elektrody 2
u_el_t napiecie elektrody 3
1_pas_12e prad 4
1_pas_12g prad 5
1_pas_13g prad 6
ZaCzZeP_Poz pozycja zaczepu transformatora
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Tab. 5.2. Statyczne parametry procesowe wybrane do badan

] PARAMETRY WEJSC PROCESU

Zuzel PK [Mg]

ilos¢ zuzla z pieca konwertorowego

Zuzel PZ [Mg]

ilos¢ zuzla z pieca zawiesinowego

Cu [%]

zawartos¢ miedzi w zuzlu

Pb [%]

zawarto$¢ ofowiu w zuzlu

Fe [%]

zawarto$é zelaza w zuzlu

Ca0 [%]

zawarto$¢ tlenku wapnia w zuzlu

] PARAMETRY WYJSC PROCESU

Zuzel PE [Mg]

ilos¢ zuzla w piecu elektrycznym

Energia [MWh]

ilo$¢ energii zuzytej podczas cyklu

Cu [%]

zawarto$¢ miedzi w zuzlu

Pb [%)]

zawarto$¢ ofowiu w zuzlu

Fe [%]

zawarto$é zelaza w zuzlu

CaO [%]

zawartos$¢ tlenku wapnia w zuzlu

’ CZASY TRWANIA FAZ CYKLI

Faza 1 [min]

czas trwania fazy 1

Faza 2 [min]

czas trwania fazy 2

Faza 3 [min]

czas trwania fazy 3

5.3. Okreslenie parametrow weryfikowanych metod

Opracowane metody wymagaja okreSlenia wartoséci wielu zmiennych parametréw.
Przyjete wartosci opisano ponizej.

Odstep prébkowania zarejestrowanych danych wynosi jedna minute. Czas trwania
cyklu wzorcowego wynosi 480 [min]. Kazdy cykl skfada sie z trzech faz [87]:

e zalewanie - czas trwania 90 min,

e redukcja - czas trwania 300 min,

e spust - czas trwania 90 min.

Wymienione powyzej etapy zostaty opisane szczegétowo w [86]:

e zalewanie (zatadunek) - napetnianie pieca elektrycznego zuzlem, wsadowanie
koksu, zuzla statego, kamienia wapiennego i ciektego zuzla konwertorowego, roz-
poczecie procesu redukgcji tlenkéw przez doprowadzenie duzej ilosci energii elek-
trycznej,

e redukcja - kontynuacja procesu redukgji tlenkéw az do stwierdzenia na podstawie

przeprowadzanych analiz chemicznych, ze ilo$¢ miedzi w zuzlu jest odpowiednio
niska i mozna rozpocza¢ faze spustu,

e spust - z pieca spuszczany jest zuzel z zawartosciag miedzi ponizej 0,8% oraz
prowadzone s3 przygotowania do rozpoczecia kolejnego cyklu.



74 Rozdziat 5. Weryfikacja metod

Opisane czasy trwania poszczegdlnych faz cykli odnosza sie do cyklu wzorcowego
procesu. Czasy trwania rzeczywistych cykli zwykle r6znia sie od podanych wartosci [86].
Te réznice wynikaja z tego, ze:

e sterowanie procesem w trakcie réznych cykli byto prowadzone przez réznych opera-
toréw (w bazie danych nie zostaty zapisane informacje o tym, kto w danym czasie
sterowat badanym obiektem),

e czasami nie da sie okresli¢, kiedy konczy sie dany cykl a zaczyna nowy, faza za-
lewania jest czesto prowadzona jeszcze w czasie trwania spustu odmiedziowanego
zuzla,

e wystepuja rézne (czasami znaczaco) sktady chemiczne zuzla na wejsciu procesu,
co wymaga dtuzszego lub krétszego czasu redukgji,

e wprowadzane substancje dodatkowe wptywaja na czas prowadzenia wytopu,

e poniewaz obiekt, z ktérego pochodza dane, jest jednym z elementéw ztozonego
ciggu technologicznego, to rézne zaktocenia wynikajace z dziatania obiektéw po-
taczonych z tym badanym obiektem, wymuszaja konieczne operacje powodujace
opdznienie lub przyspieszenie spustu zuzla i zakonczenia danego cyklu,

e ze wzgledu na zalecenia eksploatacyjne dotyczace pieca (temperatura pieca, gru-
bos¢ wymurdwki, stan elektrod) wprowadzane s3 dodatkowe zmiany czasu trwania
poszczegdlnych faz cykli,

e podczas dziatania pieca moga wystapi¢ inne zakfécenia wystepujace na badanym
obiekcie (wywotane przez obstuge, uszkodzenia osprzetu pieca itp.).

Poniewaz wybrane do badan cykle réznig sie czasami trwania (rézne czasy trwania
faz i catych cykli), konieczne byto przeprowadzenie normalizacji czasowej poszczegdlnych
faz cykli opisanej w rozdziale 4.3, aby méc dokonaé poréwnania poszczegdlnych cykli
(faz).

Zdecydowano, ze normalizacja zostanie przeprowadzona dla poszczegdlnych faz
wzgledem najkrécej trwajacych faz wybranych cykli. Przyjeto, ze cykl odniesienia bedzie
sie sktadat z faz o najkrétszych czasach trwania, okreslonych w zbiorze cykli wybranych
do badan.

Aproksymacje przebiegéw parametréw procesowych przeprowadzono zatem w naste-
pujacej liczbie punktéw aproksymacji:

e 60 punktéw dla fazy zalewania,
e 145 punktéw dla fazy redukgji,
e 80 punktéw dla fazy spustu.

Tak zdefiniowany cykl wzorcowy bedzie dalej stosowany w prowadzonej weryfikacji.
Wartosci podziatki byty wyznaczane za kazdym razem, w kazdej fazie cyklu i dla kaz-
dej rozpatrywanej pary poréwnywanych cykli o indeksach (k, j). Dzieki takiemu zatozeniu
fazy o czasie trwania dtuzszym niz fazy cyklu odniesienia, byty opisywane za pomocy
liczby punktéw aproksymacji mniejszej niz rzeczywista liczba préobek zarejestrowanych
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podczas trwania danej fazy poréwnywanego cyklu. Wartosci podziatki dla tak okreslo-
nego cyklu odniesienia zawsze byty mniejsze od 1, zgodnie ze zdefiniowang zaleznoscia
(4.1).

Opracowana metoda normalizacji czasowej nie wymaga, aby przy budowie wzorco-
wego cyklu uwzgledniaé najkrécej trwajace fazy.

W tablicy 5.3 zestawiono przyktadowe, wyznaczone wartosci podziatki dla zdefinio-
wanego wczesniej cyklu odniesienia.

Tab. 5.3. Przyktadowe wartosci podziatki dla wybranych cykli

ID Cyklu Cecha ‘ Fazal [min] ‘ Faza2 [min] ‘ Faza3 [min] ‘ Cykl [min] ‘
Cykl wzorcowy | Czas trwania [min] 60 145 80 285
1534 Czas trwania [min] 90 315 150 555
Podziatka 0,66 0,46 0,53 0,51
4531 Czas trwania [min] 75 315 125 515
Podziatka 0,8 0,46 0,53 0,64

Przyjeto, ze liczba punktéw aproksymacji dla kazdej fazy badanych cykli bedzie usta-
lona na poziomie wynikajagcym z czaséw trwania poszczegdlnych faz przyjetego cyklu
odniesienia.

Zatozono, ze w trakcie wyznaczania wartosci podobienstw przebiegéw rozpatrywa-
nych atrybutéw procesowych zostang okreslone wartosci odlegtosci i podobienstw dla
poszczegdlnych faz i na ich podstawie, zgodnie z zalezno$ciami zdefiniowanymi w roz-
dziale 4, zostanie okreslone podobienstwo catego cyklu ktére dalej bedzie stosowane w
procesie weryfikacji opracowanych metod.

Na rys. 5.1 przedstawiono przebiegi przyktadowego parametru procesowego
p_czy_zas (Tab. 5.1) dla dwdch wybranych cykli 1534 i 1480.
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Rys. 5.1. Wykresy przebiegédw wybranych cykli (ID=1534 i ID=1480) dla parametru
pczy_zas

5.4. Wyznaczenie wartosci odlegtosci pomiedzy

wykresami wybranych parametréow procesowych

Nastepnym krokiem po okresleniu parametréw weryfikowanych metod byto wyzna-
czenie wartosci odlegtosci dla punktéw aproksymacji przyjetych dla poszczegdlnych faz
wybranych cykli i parametréw procesowych. W tej czesci weryfikacji metod, zostaty
przedstawione tylko przyktadowe wyniki wyznaczonych wartosci odlegtosci bezwzgled-
nych dla metody opisanej w rozdziale 4.5 i rozdziale 4.6. Wartosci odlegtosci wzgled-
nych stosowanych w metodzie opisanej w rozdziale 4.7 nie byty tutaj przedstawione, gdyz
sposéb ich wyznaczania jest podobny i zostat oméwiony juz we wcze$niejszym rozdziale.

W tablicy 5.4 przedstawiono wyniki wyznaczenia wartosci odlegtosci dla trzech wybra-
nych cykli sposréd 130 cykli badanych, dla parametru procesowego p_czy_zas (Tab. 5.1).
W tablicy zestawiono cykle, dla ktérych wyznaczono najwigksze i najmniejsze wartosci
odlegtosci wzgledem przyktadowego, wybranego cyklu o numerze 1534. Badanie prze-
prowadzono dla rozpatrywanych w rozdziale 4.4 krzywych wielomianowych. Normaliza-
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cja zostata przeprowadzona dla poszczegdlnych faz wzgledem najkrécej trwajacych faz
wybranych cykli. Przyjeto, ze cyklem odniesienia zostat cykl, ktéry sktadat sie z faz
o najkrétszych czasach trwania, okreslonych w zbiorze cykli wybranych do badan.

Tab. 5.4. Wartosci odlegtosci dla wybranych cykli wyznaczone za pomoca metody bazu-
jacej na odlegtosciach bezwzglednych

’ ID Cyklu | Fazal | Faza?2 | Faza3 | Cykl ‘

’ Krzywa ‘ Bezier ‘ B-Spline ‘ Bezier ‘ B-Spline ‘ Bezier ‘ B-Spline ‘ Bezier ‘ B-Spline ‘
4582 12,99 | 13,69 | 4,93 6,74 10,18 | 10,93 | 9,32 10,61
4531 12,36 | 18,59 | 5,30 7,81 31,93 | 31,37 | 18,03 | 18,97
286 29,60 | 30,22 | 2198 | 2255 | 47,66 | 49,72 | 29,10 | 31,86

5.5. Wyznaczenie wartosci podobienstw cykli

wybranych parametrow procesowych

Na podstawie wyznaczonych w poprzednim etapie wartosci odlegtosci pomiedzy po-
szczegdlnymi punktami aproksymujacymi przebiegi poszczegdlnych, poréwnywanych faz
cykli, dla wybranych parametréw procesowych okreslono wartosci podobienstw pomiedzy
cyklami dla poszczegdlnych ich faz. Ponizej zestawiono wyniki uzyskanych podobienstw
dla wybranych parametréw procesowych statycznych (wejscia, wyjsécia i parametry czasu
trwania poszczegdlnych faz cykli) oraz dla oryginalnych i zmodyfikowanych podobienstw
Srednich catkowitych (rozdziat 4).

W tablicy 5.5 przedstawiono przyktadowe wyniki dla wyznaczonych wartosci podo-
bienstw w zakresie poszczegdlnych faz badanych cykli dla parametru p_czy_zas. Im
mniejsza byta warto$¢ sumy wyznaczonych wczesniej odlegtosci pomiedzy punktami
aproksymujacymi przebiegi sterowan dla poréwnywanych faz cykli, tym wieksza jest war-
tos¢ podobienstwa tych cykli pomiedzy soba, wyznaczonego w dalszej czesci badan.

Na rys. 5.2 przedstawiono histogram wartosci podobienstw dla grupy badanych cykli
wzgledem cyklu 1534. Jak wida¢ na tym histogramie, najbardziej liczny podzbiér cykli
ma podobienstwo o wartosci okoto 0,6.

W przedstawionych ponizej tablicach zestawiono przyktadowe wyniki wyznaczonych
warto$ci podobienstw dla parametréw wejéciowych (Tab. 5.6), wyjéciowych (Tab. 5.7)
oraz czaséw trwania poszczegdlnych faz cykli (Tab. 5.8).
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Tab. 5.5. Wartosci podobienstw do cyklu 1534 dla poszczegdlnych faz wybranych cykli

’ ID Cyklu | Krzywe Beziera | Krzywe B-Spline ‘

’ Fazal ‘
4582 0,73 0,71
4531 0,75 0,61
286 0,38 0,38
Faza2
4582 0,86 0,82
4531 0,85 0,79
286 0,38 0,39
Faza3
4582 0,85 0,83
4531 0,54 0,54
286 0,31 0,28
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Rys. 5.2. Histogram wartosci podobienstw dla badanych 130 cykli wzgledem cyklu 1534,
dla parametru p_czy_zas
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Przyktadowe histogramy (Rys. 5.3, 5.4, 5.6) dotycza wartosci wyznaczonych podo-
bienstw w grupie 130 badanych cykli dla parametréw statycznych. Jak widaé na tych
histogramach, najliczniejsza klase stanowia cykle o wartosciach podobienstw okoto 0,6,
podobnie jak w przypadku wartosci wyznaczonego podobienstwa dla parametréw dyna-

micznych wolnozmiennych (Rys. 5.2).

Tab. 5.6. Podobienstwa wielkosci wejsciowych wybranych cykli wzgledem cyklu 1534

Podobienstwa

| IDCyklu | ZPK[Mg] | ZPZ[Mg] | Cu[%] | Pb[%] | Fe[%] | CaO[%] | TISCEE |
4531 1,0 1,0 093 | 064 | 0,62 | 045 0,78
286 05 055 | 053 | 0,71 | 0,70 | 0,39 0,58
4582 05 055 | 043 | 038 | 0,54 | 0,41 0,48
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Rys. 5.3. Histogram warto$ci podobienstw dla parametréw wejsciowych (130 cykli) wzgle-
dem cyklu 1534
Tab. 5.7. Podobienstwa wielkosci wyjsciowych wybranych cykli wzgledem cyklu 1534

Podobienstwa
| IDCyklu || Energia[MWh] | ZPE[Mg] | Cu[%] | Pb[%] | Fe[%] | CaO[%] || TLSCEY, |
4531 0,88 1,0 078 | 10 [ 071 [ 0,83 0,87
286 0,88 1,0 039 | 0,77 | 0,80 | 0,85 0,77
4582 0,24 050 | 0,86 | 0,83 | 0,25 | 0,55 0,55
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Rys. 5.4. Histogram warto$ci podobienstw dla parametréw wyjsciowych (130 cykli) wzgle-
dem cyklu 1534
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Rys. 5.5. Podobienstwa parametréw statycznych wybranych cykli wzgledem cyklu 1534
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Podobienstwa
H ID Cyklu | Zalewanie | Redukcja | Spust | I[ISCE442 H
4531 0,50 1,0 0,46 0,65
286 0,42 0,28 0,41 0,39
4582 0,42 0,32 0,27 0,38

Tab. 5.8. Podobienstwa parametréw czasowych wybranych cykli wzgledem cyklu 1534

Rys. 5.6. Histogram warto$ci podobienstw dla parametréw czasowych (130 cykli) wzgle-
dem cyklu 1534

W ponizej przedstawionych tablicach zestawiono wyniki poréwnania w grupie 130 cy-
kli dla wybranego parametru procesowego (p-czy_zas) przy zatozeniu ze cyklem, wzgle-
dem ktérego okreslane s3 podobienstwa, jest cykl 1534. Przedstawione dane zostaty
otrzymane z zastosowaniem ponizszych metod, bazujacych:

e na mierze euklidesowej dla odlegtosci bezwzglednej (Tab. 5.9) wedtug zaleznosci
(4.4),

e na mierze euklidesowej dla odlegtosci wzglednej (Tab. 5.10) wedtug zaleznosci
(4.20) oraz na odlegtosciach wzglednych katowych (Tab. 5.11) wedtug zaleznosci
(4.24),

e na sekwencjach znakowych (Tab. 5.12 do 5.14) wedtug zaleznosci (4.15).

Wyznaczone podobienstwa s3 podobienstwami $rednimi catkowitymi okreslonymi
zgodnie z zaleznoscia (4.7).

W tablicach zestawiono wyniki dla wybranych cykli w trzech klasach wartosci po-
dobienstw (najwieksze, $rednie i najmniejsze wartosci podobiefistwa) wzgledem cyklu
odniesienia 1534, uzyskanych w wyniku zastosowania danej metody z zastosowaniem
modyfikacji wartosci wyznaczonych podobienstw oraz bez modyfikacji. Liczba punk-
tow aproksymacji zostata ustalona wedtug wczesdniej przyjetych zatozen. Zdecydowano,
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ze do dalszych badan weryfikacyjnych zostang wykorzystane tylko podobienstwa wy-
znaczone dla wielomianowej aproksymacji przebiegdw krzywymi Beziera (Rozdz. 4.4),
poniewaz wyniki otrzymane dla krzywych B-Spline byty zblizone do tych uzyskanych
metoda aproksymacji krzywymi Beziera i nie wnosity one zadnych istotnych informacji
dla dalszej weryfikacji opracowanych metod. Poza tym stwierdzono w trakcie badan ze
operacje wykonywane z wykorzystaniem krzywych Beziera wymagaja o wiele mniej na-
ktadéw obliczeniowych. Z tych wzgledéw zdecydowano sie na kontynuowanie obliczen
weryfikacyjnych jedynie dla jednej metody aproksymacji.

Zastosowanie funkcji modyfikujacej wartosci podobienstw w grupie badanych prze-
biegéw (tutaj funkcja sigmoidalna) powoduje, ze zwieksza si¢ rozréznialno$¢ pomiedzy
poszczegdlnymi cyklami. Oryginalny histogram wartosci wyznaczonych podobienstw jest
bardzo skoncentrowany w Srodkowej czesci przedziatu wartosci podobienstwa. Ozna-
cza to, ze w zbiorze podobienstw wystepuje duzo cykli o Sredniej wartosci podobienstw
i bardzo mato cykli o bardzo matej lub bardzo duzej wartosci podobienstwa. Poniewaz
modyfikacja zachodzi juz na etapie wyznaczania podobienstw dla poszczegdlnych faz
cyklu, to wptywa to na kolejnoéé cykli w grupie badanych cykli (wzgledem oryginalnych
i zmodyfikowanych wartosci podobienstw). Nie zmienia sie natomiast przynalezno$¢ cyklu
wzgledem klasy wartosci podobienstwa (wysokie, Srednie, niskie).

Dodatkowo w przypadku wartosci podobienstw wyliczonych z metod bazujacych na
odlegtosciach wzglednych (Tab. 5.10 do 5.11), oryginalne wartosci podobienstw s3 jesz-
cze bardziej skoncentrowane w $rodkowe] czesci przedziatu wartosci podobienstwa, co
powoduje, ze poréwnywane cykle sg bardzo stabo rozréznialne w razie niezastosowania
funkcji modyfikujacych.

W przypadku metody sekwencji znakowych istotny wptyw na warto$¢ podobien-
stwa ma dtugos¢ rozpatrywanej sekwencji. Im dtuzsza jest sekwencja znakowa, tym
mniej rozréznialne sg cykle, oraz wartosci wyznaczanych podobienstw gwattownie maleja
(Tab. 5.12 do 5.14). Niezaleznie od tego konieczne jest zastosowanie funkcji modyfiku-
jacych wartosci podobienistw (Rozdz. 4.8).

Na histogramach - Rys. 5.7 do 5.10 - przedstawiono gestosci rozktadu empirycznego
warto$ci wyznaczonych podobienstw oryginalnych i zmodyfikowanych dla wybranych cykli
i parametréw.
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Tab. 5.9. Wartosci wyznaczonych podobienstw wybranych cykli do cyklu o indeksie 1534
dla metody bazujacej na mierze euklidesowej i odlegtosci bezwzglednej (podobienstwa
obliczane dla parametru p_czy_zas)

H H Wartosci podobienstw ‘
H ID Cyklu H oryginalne | zmodyfikowane ‘

4582 0,819 0,902
4537 0,789 0,856
1600 0,776 0,871
238 0,766 0,831
1462 0,759 0,830
1531 0,758 0,799
382 0,749 0,828
4579 0,746 0,810

1 0,665 0,658
1549 0,665 0,590
1567 0,665 0,601
1561 0,663 0,602
2191 0,662 0,602
2113 0,662 0,600
1576 0,661 0,619
1513 0,660 0,574
2125 0,437 0,339
1495 0,320 0,304
4564 0,485 0,287
2119 0,483 0,282
1456 0,502 0,277
364 0,457 0,250
2128 0,342 0,199
286 0,362 0,186
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Rys. 5.7. Histogramy wartosci podobienstw dla metody bazujacej na odlegtosci bez-
wzglednej dla parametru p_czy_zas: a) podobienstwo niezmodyfikowane, b) podobien-
stwo zmodyfikowane
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Rys. 5.8. Histogramy wartosci podobienstw dla metody bazujacej na odlegtosci wzglednej
dla parametru p_czy_zas: a) podobienstwo niezmodyfikowane, b) podobienstwo zmody-
fikowane
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Tab. 5.10. Wartosci wyznaczonych podobienstw wybranych cykli do cyklu o indeksie
1534 dla metody bazujacej na mierze euklidesowej i odlegtoéci wzglednej (podobienstwa
obliczane dla parametru p_czy_zas)

H H Wartosci podobienstw ‘

H ID Cyklu H oryginalne | zmodyfikowane ‘

4576 0,666 0,786
1474 0,666 0,823
268 0,657 0,803
1567 0,648 0,785
4597 0,647 0,734
1549 0,646 0,724
1492 0,645 0,782
4537 0,641 0,700
1558 0,585 0,555
130 0,585 0,569
262 0,585 0,594
238 0,584 0,612
1480 0,583 0,570
247 0,582 0,536
1531 0,581 0,560
1471 0,581 0,548
1594 0,458 0,276
1603 0,422 0,273
1597 0,365 0,254
259 0,403 0,237
244 0,385 0,230
4615 0,347 0,228
286 0,407 0,226
2128 0,372 0,199
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Tab. 5.11. Wartosci wyznaczonych podobienstw wybranych cykli do cyklu o indeksie
1534 dla metody bazujacej na mierze euklidesowe] i odlegtoéci wzglednej katowej (po-
dobienstwa obliczane dla parametru p_czy_zas)

H H Wartosci podobienstw ‘
|

H ID Cyklu ‘ oryginalne ‘ zmodyfikowane ‘
4576 0,612 0,767
1474 0,611 0,794
268 0,600 0,772
4597 0,599 0,739
1567 0,592 0,761
1549 0,589 0,706
4582 0,586 0,713
1492 0,585 0,749
280 0,518 0,504
241 0,517 0,521
4534 0,516 0,516
391 0,515 0,528
262 0,514 0,541
1480 0,514 0,515
247 0,514 0,496
130 0,513 0,518
1501 0,335 0,254
1603 0,371 0,252
1525 0,336 0,243
1597 0,312 0,222
259 0,324 0,252
244 0,315 0,262
286 0,330 0,268
2128 0,269 0,200
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Rys. 5.9. Histogramy wartosci podobienstw dla metody bazujacej na odlegtosci wzgledne;j

katowej dla parametru p_czy_zas: a) podobienstwo niezmodyfikowane, b) podobienstwo
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Rys. 5.10. Histogramy wartosci podobienstw dla metody bazujacej na sekwencjach zna-

kowych ze stownikiem o réznej liczbie znakéw dla parametru p_czy_zas (podobienstwo

niezmodyfikowane i zmodyfikowane)
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Tab. 5.12. Wartosci wyznaczonych podobienstw wybranych cykli do cyklu o indeksie
1534 dla metody bazujacej na sekwencjach znakowych ze stownikiem 9-znakowym (po-
dobienstwa obliczane dla parametru p_czy_zas)

H H Wartosci podobienstw ‘
|

H ID Cyklu ‘ oryginalne ‘ zmodyfikowane ‘
4597 0,654 0,813
280 0,635 0,795
1570 0,621 0,767
1504 0,617 0,769

1 0,614 0,666
4564 0,608 0,701
1660 0,608 0,643
1576 0,604 0,757
1561 0,546 0,565

70 0,544 0,570
238 0,543 0,588
4519 0,540 0,580
2125 0,539 0,509
2146 0,537 0,579
1591 0,536 0,490
232 0,536 0,518
241 0,457 0,329
259 0,439 0,326
1459 0,473 0,314
4561 0,455 0,306

76 0,436 0,294
1573 0,458 0,293
1456 0,433 0,278
235 0,411 0,222
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Tab. 5.13. Wartosci wyznaczonych podobienstw wybranych cykli do cyklu o indeksie
1534 dla metody bazujacej na sekwencjach znakowych ze stownikiem 19-znakowym (po-
dobienstwa obliczane dla parametru p_czy_zas)

H H Wartosci podobienstw ‘
|

H ID Cyklu ‘ oryginalne ‘ zmodyfikowane ‘

1 0,538 0,722
4597 0,526 0,748
1570 0,501 0,717
280 0,494 0,716
130 0,488 0,671
268 0,487 0,626
1663 0,484 0,654
1660 0,477 0,558
1564 0,429 0,539
2143 0,427 0,527
220 0,425 0,526
361 0,425 0,448
283 0,425 0,520
391 0,424 0,474
1498 0,423 0,482
4516 0,421 0,443
76 0,339 0,278
1651 0,349 0,268
2128 0,358 0,265
1459 0,357 0,265
1600 0,354 0,251
1573 0,339 0,233
1456 0,343 0,230
373 0,336 0,213
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Tab. 5.14. Wartosci wyznaczonych podobienstw wybranych cykli do cyklu o indeksie
1534 dla metody bazujacej na sekwencjach znakowych ze stownikiem 49-znakowym (po-
dobienstwa obliczane dla parametru p_czy_zas)

H H Wartosci podobienstw ‘
|

H ID Cyklu ‘ oryginalne ‘ zmodyfikowane ‘

1 0,362 0,538
1567 0,361 0,654
4576 0,329 0,630
4597 0,324 0,620
130 0,309 0,616

4 0,308 0,567
1492 0,302 0,568
2092 0,299 0,443
1564 0,255 0,372
4603 0,252 0,374
385 0,250 0,412
1528 0,250 0,419
283 0,250 0,373
1654 0,250 0,424
1546 0,250 0,441
1543 0,250 0,414
2095 0,457 0,329
2191 0,439 0,326
4561 0,473 0,314
1600 0,455 0,306
1573 0,436 0,294
1501 0,458 0,293
4522 0,433 0,278
2098 0,411 0,222
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5.6. Przyktady wyszukiwania podobnych realizacji

W ponizszym etapie przeprowadzono zadanie wyszukiwania zbioréw podobnych cykli
przy zatozeniu jednakowo istotnych wybranych parametréw procesowych oraz dla para-
metréw procesowych z okreslonymi wagami istotnosci wybranych parametréw na podsta-
wie zaleznosci oméwionych w rozdziale 4.9. Dodatkowo zbadano celowo$¢ uwzgledniania
parametru czasowego (usrednione wartosci podobienstw dla czaséw trwania poszczegdl-
nych faz poréwnywanych cykli wyznaczone na podstawie zaleznosci (4.14)).

Przedstawione wyniki wyszukanych podobnych cykli zostaty zestawione dla jednego
wybranego cyklu o numerze ID=1534.

W przeprowadzonych badaniach mamy do czynienia z trzema klasami parametréw:
e parametry wejsciowe,
e parametry wolnozmienne,

e parametry wyjsciowe.

Zestawione wartosci podobieinstw wyszukanych cykli procesu sa wartosciami znorma-
lizowanymi dla kazdej klasy badanych parametréw wzgledem:

e usrednionych wartosci podobienstw parametréw wejsciowych,
e usrednionych wartosci podobienstw parametréw wolnozmiennych,

e usrednionych wartosci podobienstw parametréw wyjsciowych.

Usrednione warto$ci podobienstw parametréw wejsciowych i wyjsciowych wyznaczono
jako $rednig arytmetyczna sumy wartosci podobienstw pomiedzy poszczegdlnymi cyklami
atrybutéw w rozpatrywanej klasie tych atrybutéw (wejSciowe, wyjsciowe). W przypadku
usrednionych wartosci podobienstw parametréw wolnozmiennych zastosowano $rednig
wazona. Wagi dla poszczegdlnych atrybutéw zostaty wyznaczone w procesie ewolucyjnym
opisanym w rozprawie.

Normalizacje przeprowadzono na podstawie nastepujacej zaleznosci (5.1):

grs(k, j)
max (Il (K, 7))

m7s" (k. ) = (5.1)
gdzie:
X9 (k, j) - wartoéé podobiefistwa znormalizowanego dla zbioru badanych cykli o in-

deksach (k, j) z danej klasy parametréw,

Mk rs(k, ) - wartos¢ usrednionego podobienstwa wyznaczonego we wczesniejszym eta-
pie, dla zbioru badanych cykli o indeksach (k, j) z danej klasy parametréw,

max (I xrs(k, 7)) - maksymalna wartos¢ usrednionego podobienstwa wyznaczonego we
wczesniejszym etapie, dla zbioru badanych cykli o indeksach (k, j) z danej klasy
parametréw,
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K LS - klasa badanych parametréw (wejscia, parametréw wolnozmiennych, wyjscia).

Taka normalizacja powoduje, ze w danej klasie parametréw, najwyzsze podobienstwo
réwne 1 ma realizacja procesu, ktéra miata uprzednio najwyzsze podobiefistwo (mniejsze
od 1). Podobienstwo najnizsze réwne 0, w danej klasie parametréw ma realizacja procesu,
ktéra miata uprzednio najnizsze podobienstwo (wigksze od 0).

W tablicach zestawiono wyniki dla wartosci badanych realizacji procesowych w na-
stepujacych kategoriach:

e podobienstwo wej$¢ - usrednione podobienstwo cykli wybranych parametréw pro-
cesowych statycznych wejsciowych,

e podobienstwo parametréw wolnozmiennych - usrednione podobienstwo cykli wy-
branych parametréw procesowych wolnozmiennych,

e podobienstwo wyjs¢ - usrednione podobienstwo cykli wybranych parametréw pro-
cesowych statycznych wyjsciowych,

e podobienstwo catkowite - usrednione podobienstwo wybranych cykli dla poszcze-
gélnych klas parametréw.

Proces wyszukiwania podobnych cykli przeprowadzono dla podobienstw wyznaczo-
nych za pomoca kazdej badanej metody osobno i zestawiono w tablicach:

e metoda bazujaca na mierze euklidesowej dla odlegtosci globalnej (Tab. 5.15 do
5.17),

e metoda bazujaca na mierze euklidesowej dla odlegtosci lokalnych (Tab. 5.18 do
5.20) i odlegtosci lokalnych katowych (Tab. 5.21 do 5.23),

e metoda bazujaca na sekwencjach znakowych (Tab. 5.24 do 5.26).
W kazdej tablicy przedstawiono trzy grupy podobienstw cykli:

e najbardziej podobnych do cyklu 1534,

e $rednio podobnych do cyklu 1534,

e najmniej podobnych do cyklu 1534.

Na koncu przedstawiono zestawienie wyliczonych Srednich wartosci podobienstw re-
alizacji wyznaczonych dla wszystkich weryfikowanych metod (Tab. 5.27).
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Tab. 5.15. Wyszukany zbiér cykli o réznych podobienstwach do cyklu 1534 (jednakowa

istotno$¢ parametréw, nie uwzgledniono parametru czasu) dla metody bazujacej na od-

legtosciach bezwzglednych

Podobienstwa
ID Cyklu | Wejécia | 2™ I\wyiccia | Catkowite
wolnozmienne
4531 0,97 0,87 1,00 0,95
1543 0,81 0,90 0,89 0,87
1579 1,00 0,9 0,68 0,86
1492 0,63 0,84 0,63 0,70
2191 0,54 0,77 0,78 0,70
1603 0,76 0,50 0,45 0,57
1456 0,55 0,64 0,49 0,56
1459 0,41 0,72 0,45 0,53

Tab. 5.16. Wyszukany zbiér cykli o réznych podobienstwach do cyklu 1534 (jednakowa

istotno$¢ parametréw, uwzgledniono parametr czasu) dla metody bazujacej na odlegto-

Sciach bezwzglednych

Podobienstwa
ID Cyklu | Wejécia | 22" I\wyiscia | Catkowite
wolnozmienne
4531 0,97 0,87 1,00 0,95
1543 0,81 0,91 0,89 0,87
1579 1,00 0,91 0,68 0,86
1492 0,63 0,84 0,63 0,70
2191 0,54 0,78 0,78 0,70
1603 0,76 0,50 0,45 0,57
1456 0,55 0,65 0,49 0,57
1459 0,41 0,74 0,45 0,53




94 Rozdziat 5. Weryfikacja metod

Tab. 5.17. Wyszukany zbiér cykli o réznych podobienstwach do cyklu 1534 (wazona istot-
no$¢ parametréw, uwzgledniono parametr czasu) dla metody bazujacej na odlegtosciach

bezwzglednych
Podobienstwa
ID Cyklu | Wejécia | 2™ [wyiccia | Catkowite
wolnozmienne
4531 0,97 0,86 1,00 0,94
1579 1,00 0,86 0,68 0,85
1543 0,81 0,82 0,89 0,84
1492 0,63 0,84 0,63 0,70
2191 0,54 0,78 0,78 0,70
1456 0,55 0,58 0,49 0,54
1603 0,76 0,40 0,45 0,54
1459 0,41 0,71 0,45 0,52

Tab. 5.18. Wyszukany zbiér cykli o réznych podobienstwach do cyklu 1534 (jednakowa
istotno$¢ parametréw, nie uwzgledniono parametru czasu) dla metody bazujacej na od-
legtosciach wzglednych.

Podobienstwa
ID Cyklu | Wejécia | "22™HY | \wyjccia | Catkowite
wolnozmienne
4531 0,97 0,75 1,00 0,91
1660 0,92 0,87 0,86 0,89
4573 0,74 0,82 0,93 0,83
130 0,66 0,68 0,75 0,70
1561 0,75 0,81 0,54 0,70
1459 0,41 0,70 0,45 0,52
4615 0,57 0,53 0,45 0,52
1456 0,55 0,49 0,49 0,51
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Tab. 5.19. Wyszukany zbiér cykli o réznych podobienstwach do cyklu 1534 (jednakowa

istotno$¢ parametréw, uwzgledniono parametr czasu) dla metody bazujacej na odlegto-

$ciach wzglednych

Podobienstwa

ID Cyklu | Wejécia | 2™ I\wyiccia | Catkowite
wolnozmienne
4531 0,97 0,77 1,00 0,92
1660 0,92 0,89 0,86 0,89
1570 0,87 0,88 0,74 0,83
130 0,66 0,70 0,75 0,71
1561 0,75 0,83 0,54 0,71
1459 0,41 0,73 0,45 0,53
1456 0,55 0,52 0,49 0,52
4516 0,57 0,53 0,45 0,52

Tab. 5.20. Wyszukany zbiér cykli o réznych podobienstwach do cyklu 1534 (wazona istot-

no$¢ parametréw, uwzgledniono parametr czasu) dla metody bazujacej na odlegtosciach

wzglednych
Podobienstwa
ID Cyklu | Wejécia | 22" I\wyiscia | Catkowite
wolnozmienne
4531 0,97 0,77 1,00 0,92
1660 0,92 0,89 0,86 0,89
1570 0,87 0,88 0,74 0,83
130 0,66 0,70 0,75 0,71
1561 0,75 0,83 0,54 0,71
1459 0,41 0,73 0,45 0,53
4615 0,57 0,53 0,45 0,52
1456 0,55 0,51 0,49 0,52
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Tab. 5.21. Wyszukany zbiér cykli o réznych podobienstwach do cyklu 1534 (jednakowa
istotno$¢ parametréw, nie uwzgledniono parametru czasu) dla metody bazujacej na od-
legtosciach wzglednych katowych

Podobienstwa
ID Cyklu | Wejécia | 2™ [wyiccia | Catkowite
wolnozmienne
4531 0,97 0,79 1,00 0,92
1660 0,92 0,87 0,86 0,88
1579 1,00 0,88 0,68 0,85
2113 0,71 0,84 0,56 0,70
1492 0,63 0,83 0,63 0,70
4615 0,57 0,67 0,45 0,56
1459 0,41 0,80 0,45 0,56
1456 0,55 0,59 0,49 0,54

Tab. 5.22. Wyszukany zbiér cykli o réznych podobienstwach do cyklu 1534 (jednakowa
istotno$¢ parametréw, uwzgledniono parametr czasu) dla metody bazujacej na odlegto-
Sciach wzglednych katowych

Podobienstwa
ID Cyklu | Wejécia | "22™HY | \wyjccia | Catkowite
wolnozmienne
4531 0,97 0,81 1,00 0,93
1660 0,92 0,88 0,86 0,89
1579 1,00 0,89 0,68 0,86
2113 0,71 0,86 0,56 0,71
1492 0,63 0,85 0,63 0,70
4615 0,57 0,67 0,45 0,56
1459 0,41 0,82 0,45 0,56
1456 0,55 0,61 0,49 0,55
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Tab. 5.23. Wyszukany zbiér cykli o réznych podobienstwach do cyklu 1534 (wazona istot-

no$¢ parametréw, uwzgledniono parametr czasu) dla metody bazujacej na odlegtosciach

wzglednych katowych

Podobienstwa
ID Cyklu | Wejécia | 2™ | \wyiscia | Catkowite
wolnozmienne
4531 0,97 0,84 1,00 0,94
1660 0,92 0,86 0,86 0,88
4573 74 0,80 0,93 0,82
2113 0,71 0,86 0,56 0,71
1492 0,63 0,85 0,63 0,70
4615 0,57 0,62 0,45 0,55
1456 0,55 0,55 0,49 0,53
1459 0,41 0,64 0,45 0,50

Tab. 5.24. Wyszukany zbiér cykli o réznych podobienstwach do cyklu 1534 (wazona istot-

no$¢ parametréw, uwzgledniono parametr czasu) dla metody bazujacej na sekwencjach

znakowych ze stownikiem 9-znakowym

Podobienstwa
ID Cyklu | Wejécia | " 22™HY | \wyjccia | Catkowite
wolnozmienne

4531 0,97 0,83 1 0,93
1660 0,92 0,90 0,86 0,89
2104 0,93 0,85 0,85 0,88
361 0,78 0,91 0,47 0,72
1465 0,55 0,93 0,68 0,72
4615 0,57 0,80 0,45 0,61

4 0,47 0,82 0,50 0,60
1459 0,41 0,89 0,45 0,58
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Tab. 5.25. Wyszukany zbiér cykli o réznych podobienstwach do cyklu 1534 (wazona istot-
no$¢ parametréw, uwzgledniono parametr czasu) dla metody bazujacej na sekwencjach
znakowych ze stownikiem 19-znakowym

Podobienstwa
ID Cyklu | Wejécia | 2™ [wyiccia | Catkowite
wolnozmienne

4531 0,97 0,88 1 0,95
1660 0,92 0,92 0,86 0,90
2104 0,93 0,87 0,85 0,88
361 0,78 0,91 0,47 0,72
1465 0,55 0,95 0,68 0,73
1648 0,50 0,75 0,6 0,62

4 0,47 0,83 0,50 0,60
1459 0,41 0,85 0,45 0,57

Tab. 5.26. Wyszukany zbiér cykli o réznych podobienstwach do cyklu 1534 (wazona istot-
no$¢ parametréw, uwzgledniono parametr czasu) dla metody bazujacej na sekwencjach
znakowych ze stownikiem 49-znakowym

Podobienstwa
ID Cyklu | Wejécia | "22™HY | \wyjccia | Catkowite
wolnozmienne

4531 0,97 0,90 1 0,96
1660 0,92 0,90 0,86 0,89
2104 0,93 0,83 0,85 0,87
361 0,78 0,91 0,47 0,72
1465 0,55 0,93 0,68 0,72
2143 0,70 0,73 0,39 0,60

4 0,47 0,83 0,50 0,60
1459 0,41 0,85 0,45 0,57
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Tab. 5.27. Wyszukany zbiér cykli o réznych podobienstwach do cyklu 1534 (wazona istot-
no$¢ parametréw, uwzgledniono parametr czasu) dla usrednionych warto$ci podobienistw
badanych cykli wyznaczonych za pomoca weryfikowanych metod

Podobienstwa
ID Cyklu | Wejécia | 2™ |\wyiccia | Catkowite
wolnozmienne
4531 0,97 0,84 1 0,94
1660 0,92 0,86 0,86 0,88
2104 0,93 0,76 0,85 0,85
1474 0,67 0,85 0,67 0,71
1513 0,63 0,81 0,65 0,71
4615 0,57 0,73 0,45 0,59
1456 0,55 0,71 0,49 0,58
1459 0,41 0,78 0,45 0,55

5.7. Prezentacja wynikdw wyszukiwania podobnych
cykli

Wyniki dotyczace zbioru wyszukanych podobnych cykli mozna przedstawiaé w sposéb
omowiony w rozdziale 4.10. Zaproponowane wykresy radiowe stuza do prezentacji wyszu-
kanych cykli stanowigcych informacje pomocnicze dla obstugi procesu w podejmowaniu
decyzji o sposobie sterowania poszczegdlnymi parametrami procesowymi.

Ponizej przedstawiono przyktadowe wykresy radiowe wybranych cykli, najbardziej
i najmniej podobnych do cyklu o ID=1534.

Na wykresach radiowych (Rys. 5.11 i 5.15) przedstawiono w formie wielobokéw réz-

nice w wartosciach parametréw wejsciowych i wyjsciowych pomiedzy wyszukanymi cy-
klami. Im wyznaczone podobienstwo pomiedzy cyklami wyszukanym i odniesienia jest
wieksze, tym bardziej podobne s3 do siebie wieloboki reprezentujace wartosci poszcze-
gblnych parametréw wejsciowych i wyjsciowych, co wida¢ na wykresach wartosci tych
parametréw (Rys. 5.12, 5.13, 5.15, 5.16).
Sposéb takiego przedstawienia réznic pomiedzy cyklami w poréwnaniu do wykreséw
stupkowych, pozwala na szybka ocene jakosci dopasowania wyszukanych cykli. Na rys.
5.11 przedstawiono cykl (ID=4531) najbardziej podobny do cyklu 1534. Wieloboki re-
prezentujace wartosci poszczegdlnych parametréw prawie sie pokrywaja. Na rys. 5.14
przedstawiono cykl (ID=1459) najmniej podobny do cyklu 1534. Wieloboki reprezentu-
jace warto$ci poszczegdlnych parametréw znaczaco réznia sie od siebie.
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a) Zuzel 7 PK [Mg] b) Energia [Mwh]

PZ Poziom Cal[%] FPE Poziom Cal [%]

Fe[%] Cu [%] Fe [%)]

Pb[%] Pb [%]

Rys. 5.11. Poréwnanie wartosci parametréw a) wejsciowych i b) wyjéciowych cykli 1534
i 4531
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Rys. 5.12. Wartosci parametréw wejsciowych cykli 1534 i 4531
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Rys. 5.13. Wartosci parametréw wyjsciowych cykli 1534 i 4531
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Rys. 5.14. Poréwnanie wartosci parametréw a) wejsciowych i b) wyjéciowych cykli 1534
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Rys. 5.15. Wartosci parametréw wejsciowych cykli 1534 i 4531
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Rys. 5.17. Wartosci czaséw trwania poszczegdlnych etapéw procesu cykli 4531 i 1459
wzgledem cyklu 1534

5.8. Ocena wynikéw badan uzyskanych za pomoca
opracowanych metod

W ponizszym rozdziale opisano wyniki oceny opracowanych elementéw systemu wnio-
skowania opartego na przyktadach wg sposobu opisanego w rozdz. 4.11.

Oceniono wyniki uzyskane z usrednionych wartosci podobienstw wyznaczonych za
pomocg opracowanych metod. Gesto$¢ rozktadu empirycznego warto$ci podobienstwa
zmodyfikowano za pomoca funkcji modyfikujacej sigmoidalnej, tak aby uzyska¢ odpo-
wiednio liczng reprezentacje cykli podobnych do zadanego w réznych obszarach podo-
bieAstwa.

Dla tak zmodyfikowanych wartosci przeprowadzono ocene wg nastepujacego kryte-
rium:

Jezeli w zbiorze cykli reprezentowanym za pomocg opracowanych metod
da sie okresli¢ podzbidr cykli o dostatecznie wysokich podobienstwach stanéw
wejsciowych ktéry bedzie dostatecznie liczny i w tym podzbiorze da sie okresli¢
podzbidr cykli o dostatecznie wysokich podobienstwach sterowan i dostatecznie
duzej licznosci, to w tym ostatnim podzbiorze takze beda dostatecznie wysokie
podobienstwa stanéw wyjsciowych.

W tablicy 5.28 zestawiono wyniki przeprowadzonego badania dla réznych wartosci
progowych podobienstw poszczegdlnych klas parametréw oraz réznych licznosci progo-
wych dla tych parametréw. Miarg oceny opracowanych elementéw systemu CBR byta
warto$¢ érednia zdefiniowanego wspétczynnika Opgr (4.35) z poszczegdlnych préb.

Na podstawie wynikéw mozna stwierdzié, ze przyjete kryterium jest spetnione dla tak
przygotowanego zbioru przyktadéw cykli. Otrzymane wysokie warto$ci estymatora pozwa-
laja stwierdzi¢, ze zbudowane elementy systemu wnioskowania opartego na przyktadach,
tj. sposéb reprezentacji przykfadéw i miara podobienstwa przyktadéw, umozliwiaja wy-
starczajaco skuteczny wybér podobnych cykli procesu.
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Tab. 5.28. Wyniki oceny opracowanych elementéw systemu CBR

Wejscia Sterowania Wyjscia | Liczba préb | Estymator
Ilwe > | Lweg 2 | srer 2 | Lster 2 | Ilwy 2|  Lpros Opsr|%)]
0,9 20 0,8 10 0,7 21 83
0,9 20 0,8 5 0,7 66 85
0,9 20 0,85 10 0,75 5 85
0,9 20 0,8 10 0,75 21 78
0,9 20 0,8 10 0,8 21 71

Hipoteza zerowa przyjeta w rozdz. 4.11 dla testu ¢-Studenta zostata odrzucona, gdyz
wyznaczona Srednia warto$¢ estymatora dla wszystkich préb byta istotnie nizsza od 1.
Wynika to z tego, ze warto$¢ odchylenia standardowego wartosci estymatora uzyskana dla
poszczegdlnych préb jest bardzo niewielka. Taki stan moze byé wynikiem nieuwzglednie-
nia w procesie obliczania wartosci podobienstw wielu zarejestrowanych czynnikéw, ktére
wptywaja na proces sterowania (dodatki wprowadzane podczas wytopu, wptyw stero-
wania przez réznych pracownikéw) oraz czynnikdw, ktére nie s rejestrowane a takze
wptywaja na proces sterowania (sktad chemiczny ztomu wprowadzanego do pieca, nie-
rejestrowane temperatury pieca i wiele innych).

5.9. Podsumowanie wynikéw weryfikacji

Celem weryfikacji z uzyciem danych pochodzacych z obiektu rzeczywistego byto wy-
kazanie poprawnosci zaproponowanych metod w zakresie modelowania proceséw wolno-
zmiennych oraz mozliwosci zastosowania tych modeli w procesie wyszukiwania podob-
nych cykli wzgledem cyklu zadanego.

Przeprowadzone badania weryfikacyjne wykazaty, ze przy odpowiednim doborze pa-
rametréow proponowanych metod mozna uzyskaé poprawne wyniki. Jest to szczegélnie
widoczne w przypadku wyszukiwania realizacji podobnych do zadanej na podstawie wy-
znaczonych wartosci podobienstw poszczegdlnych klas parametréw.

Dla kazdej zaproponowanej metody wyznaczone wartos$ci podobienstw wymagaty za-
stosowania funkcji modyfikujacych wartosci wyznaczanych podobienstw, aby poprawié¢
rozréznialnos¢é cykli o réznym stopniu podobienstwa do wybranego cyklu. Wprowadzone
modyfikacje spowodowaty, ze wartosci podobienstw cykli o najwiekszych podobienstwach
dla oryginalnej gestosci rozktadu empirycznego ich wartosci zostaty zwiekszone, nato-
miast dla cykli o najmniejszych wartosciach podobienstw zostaty te wartosci dodatkowo
zmniejszone, co spowodowato zwiekszenie stopnia rozréznialnosci cykli.

Dla metody sekwencji znakowych liczba znakéw w stowniku, reprezentujacych prze-
dziaty katowe nachylenia odcinkéw aproksymujacych przebieg parametru procesowego,
wptywa znaczaco na wyznaczane wartosci podobieistw. Jest to szczegdlnie widoczne dla
gestosci rozktadu empirycznego wartosci podobienstw niezmodyfikowanych.
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Réznice w wartosciach podobienstw wyznaczonych opracowanymi metodami $wiad-
€za o tym, ze najlepszy opis podobieAstwa cykli moze zostaé osiggniety w wyniku wy-
znaczenia podobienstwa usrednionego z opowiadajacych sobie wartosci podobienstw wy-
znaczonych za pomoca tych metod.

Podczas wyszukiwania podobnych cykli wyniki uzyskane dla poszczegélnych metod
sg zblizone. Wyszukane cykle najbardziej i najmniej podobne wzgledem cyklu zadanego
sg takie same dla wszystkich metod (z niewielkimi przesunieciami w grupie cykli o po-
dobnych podobienstwach).

Wprowadzenie parametru opisujacego usrednione podobienstwa czaséw trwania po-
szczegblnych etapéw badanych cykli, powoduje zwiekszenie wartosci podobienstw cykli
o zblizonych czasach trwania poszczegdlnych faz oraz zmniejszenie warto$ci podobienstw
cykli o réznigcych sie czasach trwania poszczegdlnych faz.

Wprowadzone wagi istotnosci poszczegdlnych parametréw procesowych wptywaja na
podobienstwa wyszukanych cykli. Powoduja one zmniejszenie lub zwiekszenie wartosci
podobienstw klasy parametréw wolnozmiennych w kierunku wartosci podobienstw klasy
parametréw, wzgledem ktérych odbywato sie strojenie wag (wejsciowych lub wyjscio-
wych).

Wykresy radiowe zastosowane do prezentacji wynikéw wyszukiwania, pozwalaja na
szybkie zidentyfikowanie stopnia podobienstwa poszczegdlnych parametréw poréwnywa-
nych cykli.

Przeprowadzona ocena otrzymanych wynikéw wyszukiwania potwierdza skutecznos¢
opracowanych metod modelowania dla przyjetych zatozen.

Zaproponowane metody modelowania proceséw wolnozmiennych moga by¢ zastoso-
wane do utworzenia bazy wiedzy w postaci zbioru przyktadéw, ktéry moze by¢ wykorzy-
stany w module CBR systemu wspomagania podejmowania decyzji.
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Podsumowanie 1 wnioski

Przedstawiona praca jest wynikiem badan autora zwigzanych z metodami modelowa-
nia przebiegbéw réznych ciagtych parametréw procesowych dla wolnozmiennych ztozonych
proceséw technologicznych.

6.1. Podsumowanie

Bazy danych np. systeméw SCADA zawierajace duze ilosci danych dla wielu réznych
atrybutéw stanowig zrédto potencjalnie uzytecznej wiedzy o zwigzkach pomiedzy para-
metrami tego procesu. Wiedze te mozna wydoby¢ z danych np. w postaci przebiegéw
zmiennosci poszczegdlnych parametréow w réznych fazach procesu. Istnieje wiele metod
modelowania proceséw stosowanych w diagnostyce proceséw. Autor przedstawit nowe
metody modelowania proceséw wolnozmiennych, ktére pozwalaja modelowaé przebiegi
parametréw dynamicznych dla ztozonych wolnozmiennych proceséw technologicznych
o charakterze cyklicznym.

Sformutowany cel pracy zostat osiagniety przez:

1. szczegdtowy przeglad metod modelowania proceséw stosowanych w diagnostyce
technicznej,

2. opracowanie algorytméw metod modelowania proceséw wolnozmiennych,

3. weryfikacje opracowanych metod dla danych pochodzacych z rzeczywistego
obiektu,

4. ocene skuteczno$ci opracowanych metod.

Opracowane w ramach pracy metody dotycza wielu etapéw modelowania przebiegéw
wybranych parametréw wolnozmiennych. Przydatnos¢ tych metod potwierdza przepro-
wadzona ich wieloetapowa weryfikacja. Uzyskanie odpowiednich rezultatéw wymaga wta-
Sciwego doboru wielu parametréw tych metod oraz przygotowania badanej bazy danych
i wyboru odpowiednich parametréw procesowych.
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Rozdziat 6. Podsumowanie i wnioski

6.2.

Whioski

Na podstawie przeprowadzonych badan i uzyskanych wynikéw mozna sformutowad

nastepujace wnioski:

1.

6.3.

Opracowane metody bazuja na prostych sposobach analizy danych oraz zdefinio-
wanych prostych miarach podobiefstwa, co umozliwia tatwa implementacje pro-
gramowa oraz duzg szybkos$¢ dziatania tych programéw.

Metody te tacza wiele réznych sposobéw modelowania stosowanych w modelo-
waniu obiektéw i/lub proceséw, dzieki czemu wyniki uzyskiwane za ich pomoca
moga by¢ bardziej wiarygodne i miarodajne niz w przypadku stosowania tylko jednej
z opracowanych metod.

Metody bazujace na sekwencjach znakowych i odlegtosciach katowych wzgled-
nych, odwzorowuja podobienstwo ksztattu krzywych opisanych na poszczegdlnych
punktach aproksymowanych przebiegdéw atrybutéw procesowych.

Stosowanie metod okresdlania podobienstw przebiegdw, ktére bazuja na odlegto-
Sciach i na sekwencjach znakowych, umozliwia skuteczne wyszukiwanie podobnych
cykli procesu.

Przedstawione sposoby modyfikacji wyliczanych wartosci podobienstw pozwalaja
na okreslenie takiej funkcji podobienstwa, ktéra utatwia wyszukanie podobnych
realizacji procesu.

Zastosowanie procesu ewolucyjnego do okreSlenia wag badanych parametréw
umozliwia ich identyfikacje bez udziatu eksperta.

. Wykresy radiowe z powodu duzej czytelnosci oraz tatwosci interpretacji tak przed-

stawionych danych moga znalez¢ zastosowanie do budowy interfejséw uzytkownika
w systemach doradczych.

Kierunki dalszych badan

Problematyka modelowania proceséw wolnozmiennych ma duze znaczenie dla roz-

woju metod diagnostyki maszyn i diagnostyki proceséw. Autor chciatby kontynuowac

podjete badania w nastepujacych kierunkach:

1.

W zakresie metody:

a) opracowanie nowych sposobéw normalizacji przebiegéw o réznych czasach

trwania,

b) udoskonalenie algorytmu ewolucyjnego do okreslania wspétczynnikéw wago-
wych istotnosci atrybutéw procesowych,

c) zwigkszenia uniwersalnosci opracowanych metod (lepsza parametryzacja),

d) rozwdj metod wykorzystujacych sekwencje zdarzen,
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e) opracowanie nowych metod modelowania proceséw wolnozmiennych, ktére
bytyby uzupetnieniem przedstawionych metod,

f) rozwdj koncepcji jakoSciowej metody modelowania przebiegdw oraz przepro-
wadzenie weryfikacji tej metody dla danych pochodzacych z rzeczywistego
obiektu,

g) identyfikacja zaleznosci (relacji) zachodzacych pomiedzy parametrami poprzez
opracowanie nowych heurystyk do okreslania tych relacji.

2. W zakresie weryfikacji metod:

a) pozyskanie bardziej szczegbtowych informacji na temat badanego obiektu do-
tyczacych wptywu poszczegdlnych atrybutéw na proces,

b) uwzglednienie wptywu dodatkéw wprowadzanych do pieca w trakcie procesu
oraz wynikéw przeprowadzanych analiz sktadu chemicznego kapieli zuzlowej,

c) uwzglednienie wptywu innych czynnikéw wystepujacych w trakcie procesu,

d) pozyskanie nowych baz danych w celu sprawdzenia skuteczno$ci opracowanych
metod,

e) budowa modeli uwzgledniajacych wolnozmienna dynamike obiektu, a zwtaszcza
wptyw sposobu prowadzenia danych cykli na cykle po nich nastepujace.
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W dziedzinie diagnostyki proceséw przemystowych coraz czesciej stosuje sie modele obiek-
tow i proceséw, a ponadto ze wzgledu na upowszechnienie sie systeméw monitorowania i nad-
zoru wyposazonych w podsystemy SCADA gromadzi sie wiele danych, ktére moga by¢ nosni-
kiem uzytecznych informacji. Wiele probleméw nastrecza analizowanie tych danych ze wzgledu
na trudno$ci zwigzane z gromadzeniem kompletnych realizacji procesowych. Czesto istnigje
bardzo mato kompletnych realizacji zapisanych w bazach danych oraz wystepuja dodatkowe
utrudnienia zwigzane z analizowaniem przebiegéw o réznych czasach trwania.

W wyniku przegladu istniejacego stanu w zakresie metod modelowania proceséw wolno-
zmiennych stwierdzono, ze metody bazujace na prostych sposobach przetwarzania danych nie
sg stosowane. Celem pracy byto opracowanie nowych metod przetwarzania danych pochodza-
cych ze ztozonego wolnozmiennego procesu przemystowego o charakterze cyklicznym, w wyniku
zastosowania ktérych mozna bytoby otrzyma¢ modele tych proceséw. Uzyskane modele winny
umozliwi¢ diagnostyke procesu oraz dostarczenie operatorom procesu nowych uzytecznych in-
formacji dotyczacych zalezno$ci zachodzacych pomiedzy zmiennymi tego procesu.

Sformutowano zatem teze, ze opracowane metody globalnego modelowania proceséw wol-
nozmiennych umozliwiaja budowe bazy wiedzy, ktéra moze by¢ zastosowana do wnioskowania
diagnostycznego bazujacego na przyktadach (CBR).

W celu wykazania tej tezy opracowano trzy metody modelowania takich proceséw, dwie
bazujace na mierze euklidesowej oraz jedng bazujacg na sekwencjach znakowych. Dla opra-
cowanych metod okreslono odpowiednie sposoby przetwarzania zgromadzonych danych w po-
szczegblnych etapach zwigzanych z: normalizacja przebiegdw i ich aproksymacja, wyznaczeniem
wartosci odlegtosci pomiedzy poszczegdlnymi punktami aproksymacji (metody odlegto$ciowe),
okredleniem katowej reprezentacji poszczegdlnych odcinkéw przebiegéw i przyjeciem odpo-
wiedniego stownika zdarzeh (metoda bazujaca na sekwencjach znakowych) oraz wyznaczeniem
wartosci podobienstw.

Weryfikacje opracowanych metod i ocene ich skutecznosci przeprowadzono dla bazy da-
nych pochodzacej z rzeczywistego obiektu technicznego (piec do redukcji miedzi z zuzla). Dla
poszczegdlnych etapdw przetwarzania danych wymagane byto okreslenie wartosci parametréw
opracowanych metod.

Przy zatozeniu, ze proces redukcji miedzi jest sterowalny, weryfikacja polegata na indukcyj-
nym wykazaniu stusznosci hipotezy, ze dla cykli o dostatecznie podobnym wejsciu i dostatecznie
podobnym sterowaniu uzyskuje sie dostatecznie podobne wyjscie. Zrealizowano ztozony plan
badan weryfikacyjnych, uzyskujac w przypadku najbardziej korzystnych parametréw, potwier-
dzenie tak sformutowanej hipotezy dla okoto 85% cykli.

Stowa kluczowe: modelowanie proceséw, aproksymacja przebiegéw, miary podobiefistwa, dia-
gnostyka proceséw przemystowych, wnioskowanie bazujace na przyktadach (CBR)
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In the domain of technical diagnostics of processes ever more and more frequently models
of objects and processes are used. Moreover, since SCADA systems become over more and more
popular, data is collected that may be carrier of useful information. Analyzing this data causes
many problems due to the fact that complete realizations of processes are needed. In many
cases there exist too less complete realizations of processes stored in databases. Additional
difficulties are connected with analyzing realizations of differing durations.

As a result of research of state-of-the-art in methods of modeling slowly varying processes
it was stated that methods that are based upon simple ways of data processing are not applied.
Therefore, the goal of this dissertation has been formulated as the development of new methods
of data processing acquired from a complex slowly varying process of cyclic character, whose
application would result in obtaining models of these processes. The models that would be to
obtain should allow process diagnostics and provide the process operator with new and useful
information concerning relations occurring between different process variables.

This goal was a basis for the hypothesis that the methods of global modeling of slowly
varying processes to be elaborated could allow building knowledge base that could be applied
In diagnostic reasoning based on examples (Case-based Reasoning - CBR).

To prove his hypothesis three methods of modeling such processes were elaborated. Two
of them are based on Euclidean distance measure, while the last one uses sequences of events
encoded by alphabetic characters. For the sake of these methods adequate ways of processing
collected data were defined, including standardization of process cycles, and their approxi-
mation, estimation of distances between subsequent approximation nodes (for distance-based
methods), estimation of angular representation of individual segments of realizations and de-
fining respective dictionary of events (for the method of sequences of events), and calculation
of similarity values.

The verification of developer methods and assessment of their efficiency were carried out
for the data base collected from real technical object (the furnace for reducing copper from
slag). Determination of parameters of the methods for the elaborated methods was necessary
for individual stages of the methodology. Assuming that the process of reducing copper from
slag is controllable, one could stated that verification of correctness of the method consisted in
inductive proving that the following hypothesis is sound: for cycles whose input is sufficiently
similar and control actions are sufficiently similar, too, one gets sufficiently similar outputs of
these process realizations. To this end, a complex plan of verification has been accomplished,
which for the most favorable parameter values allowed confirming the hypothesis for about 85
per cent of total amount of cycles.

Key words: process modelling, methods of approximation, measures of similarity, diagnostic
of industrial processes, Case-Based Reasoning (CBR)






