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Wykaz wazniejszych oznaczen

) Komitet klasyfikatoréw / klasyfikator kontekstowy

10) Klasyfikator

X Algorytm trenujacy klasyfikator

E e Zbiér danych, podzbiér danych

Et, Es, Ev  Zbiér danych treningowych, testowych, walidacyjnych

E', € Zbiér danych, podzbiér danych z zredukowang liczba cech

zZp, S Zmienna procesowa, sygnat diagnostyczny

sf Stan funkcjonalny

S Przestrzen symptoméw

F Zbiér klas / znanych uszkodzen

f Klasa / uszkodzenie

CL, CP, CK Zbidr cech liczbowych sygnatu, cech podstawowych, cech kontekstowych
cl, cp, ck Zbidér wartosci cechy liczbowej, podstawowej, kontekstowe]

cl, cp, ck Cecha liczbowa sygnatu, cecha podstawowa, cecha kontekstowa

P Wektor parametréw sterujacych algorytmem trenowania klasyfikatora
W Wektor wag

Sp Stopien pewnosci klasyfikatora o decyzji

kd Koncowa decyzja klasyfikatora

KD Zbiér koncowych decyzji

O Zbidr rozwigzan optymalnych

0 Rozwigzanie optymalne

Ttd, Tfd Wskaznik prawidtowych, fatszywych alarméw

TPR Wskaznik wynikéw prawdziwie pozytywnych ( True Positive Rate)
TNR Wskaznik wynikéw prawdziwie negatywnych ( True Negative Rate)
AV Grpr Srednia wartoé¢ wskaznikéw T PR

AVGryr Srednia wartoé¢ wskaznikéw TN R

P, Poczatkowy zbiér osobnikéw populacji w pokoleniu ¢

Q; Zbiér osobnikéw populacji utworzonej na bazie zbioru P w pokoleniu ¢
R; Zbiér wszystkich osobnikéw w populacji ¢, P; U ),

U Niezdominowany front rozwigzan optymalnych






Rozdziat 1

Wstep

Diagnostyka techniczna odgrywa kluczowa role w efektywnym zarzadzaniu procesami
przemystowymi, usprawniajac proces detekcji i naprawy uszkodzen. Uszkodzenia wyste-
pujace podczas eksploatacji maszyn i urzadzen biorgcych udziat w realizacji proceséw
przemystowych w istotny sposéb wptywaja na zmniejszenie efektywnosci procesu oraz
redukcje wyniku ekonomicznego. Uszkodzenia, ktére w stosunkowo dtugim przedziale
czasu nie zostang wykryte, moga doprowadzi¢ do znacznego i trwatego zniszczenia ma-
szyn i urzadzen, co w konsekwencji moze doprowadzi¢ do dtugotrwatego wytaczenia
z uzycia catego ciggu technologicznego. Nieprawidfowo dziafajacy proces moze miec
rowniez istotny wptyw na bezpieczenstwo pracy. Niewykryte uszkodzenia moga przy-
czyni¢ sie do zagrozenia zdrowia i zycia oséb pracujacych w bezposrednim sasiedztwie
$rodka technicznego lub tez doprowadzi¢ do zanieczyszczenia Srodowiska naturalnego.
Z tego powodu w zwigzku z rosngcym poziomem zfozonosci maszyn i systeméw prze-
mystowych, istnieje potrzeba opracowywania zaawansowanych systeméw wnioskowania,
ktére s w stanie efektywnie wspomagac ich diagnostyke (Korbicz i in., 2004; Patton
i in., 2000; Caccavale i Villani, 2003).

W diagnostyce proceséw przemystowych wyrézni¢ mozna dwie podstawowe grupy me-
tod diagnozowania (Korbicz i in., 2004): podejscie bazujace na modelu badanego obiektu
oraz metody bazujace na diagnostyce symptomowej. W przypadku podejscia bazujacego
na modelu obiektu, diagnostyka proceséw przemystowych opiera sie na poréwnaniu za-
chowania rzeczywistego systemu z jego teoretycznym modelem matematycznym. Dzigki
temu podejéciu, mozliwe jest zidentyfikowanie odchylen od normy, ktére moga sugerowac
wystepowanie uszkodzen. Wyrézni¢ mozna rézne metody modelowania proceséw prze-
mystowych, takie jak modele oparte na réwnaniach rézniczkowych, czy modele szeregéw
czasowych (Isermann, 2005; Jain i in., 2000; Patton i in., 2000). Z drugiej strony, metoda
bazujaca na diagnostyce symptomowej opiera sie na analizie sygnatéw diagnostycznych,
takich jak np. temperatura, przeptyw, ci$nienie czy napiecie, ktore s3 generowane przez
badany obiekt. W przeciwienstwie do podej$cia bazujacego na modelu, metoda ta nie
wymaga tworzenia modeli matematycznych procesu, co moze upraszcza¢ proces dia-
gnostyki. Do tej metody zaliczy¢ mozna podejscia opierajace sie na analizie widmowej,
analizie statystycznej czy metodach uczenia maszynowego (Korbicz i in., 2004; Patton
i in., 2000).
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W diagnostyce technicznej coraz czeSciej pojawia sie réwniez pojecie kontekstu
(Turney, 2002b; Turney, 2002c; Timofiejczuk, 2011; Korbicz i in., 2004). Obszarem
zwigzanym z zagadnieniem diagnostyki technicznej, w ktérym w szczegdlnosci mozna
zauwazy¢ wykorzystanie kontekstu sa systemy doradcze i ekspertowe (Weiser, 1991; Mo-
czulski, 2005; Cholewa i Pedrycz, 1987). Kontekst jest czeScia wiedzy, ktdéra pozwala na
wybranie pewnego fragmentu wiedzy charakterystycznej dla danego kontekstu. Kontekst
stanowi pewnego rodzaju filtr, ktéry pozwala na ograniczenie wiedzy potrzebnej do re-
alizacji zadania (Timofiejczuk, 2011). Jednym z obszaréw, ktéry pozwala na integracje
kontekstu z symptomowa metoda detekcji uszkodzen, jest zastosowanie algorytmu ucze-
nia maszynowego uwzgledniajacego kontekst. W tym celu modyfikuje sie znane juz algo-
rytmy klasyfikacji lub metody taczenia wielu klasyfikatoréw (Singh i in., 2003; Nascimento
i in., 2018; Turney, 2002b), czego przyktadem sa tak zwane komitety klasyfikatoréw.

Tworzenie komitetdéw, w ktérych kazdy z klasyfikatoréw jest rozpatrywany niezalez-
nie, prowadzi do koniecznosci dostrajania wielu odrebnych parametréw metod uczacych.
Istnieje wiele metod, ktére pozwalajg na zautomatyzowanie tego procesu, jak np. przeszu-
kiwanie losowe lub przeszukiwanie systematyczne. Jednak realizacja tego procesu moze
by¢ zadaniem czasochtonnym. Z tego powodu stosuje sie tez inne podejscia, bazujace na
zastosowaniu algorytméw optymalizacji takie jak algorytmy genetyczne czy ewolucyjne.

1.1. Problem badawczy i cel rozprawy

Geneza prac opisanych w niniejszej rozprawie jest zwigzana z realizacjg projektu szkiele-
towego systemu wspomagania podejmowania decyzji dla systemdw monitorowania pro-
ceséw, urzadzen i zagrozen (DISESOR) (Przystatka i Sikora, 2017), a gtéwnym obsza-
rem wykorzystania systemu byty procesy, urzadzenia i zagrozenia wystepujace w gor-
nictwie. Jednym z elementéw tego projektu byto opracowanie modutu szkieletowego
systemu eksperckiego, ktéry poprzez zastosowanie wybranych metod uczenia maszyno-
wego pozwalat na zdefiniowanie takiego procesu wnioskowania, ktérego rezultatem byta
diagnoza prezentowana uzytkownikowi (np. dyspozytorowi) w postaci komunikatu w sys-
temie SCADA. Istotnym elementem systeméw ekspertowych oraz doradczych jest me-
chanizm objasniajacy proces uzyskania wyniku wnioskowania (Cholewa i Pedrycz, 1987).
Badania przemystowe i prace rozwojowe przeprowadzone w ramach projektu DISESOR
wykazaty, ze bardzo interesujgcym kierunkiem badan jest uwzglednienie kontekstu w pro-
cesie budowy klasyfikatoréw i meta-klasyfikatoréw. Przedstawiono kilka koncepcyjnych
przyktadéw rozwiazania zadania budowy systemu detekcji i/lub izolacji uszkodzeh bez
uwzglednienia lub z uwzglednieniem informacji o konteks$cie w odniesieniu do diagno-
zowania maszyn i urzadzen (Kalisch i in., 2015; Kalisch, 2018; Przystatka i in., 2018).
Rozpoczeto réwniez prace badawcze majace na celu zastosowanie takiego podejscia do
diagnostyki proceséw przemystowych (Wachla i in., 2015).

Na podstawie doswiadczen wyniesionych z realizacji projektu DISESOR stwierdzono,
ze opracowane podejscia bazujace na metodach uczenia maszynowego pozwalaja w ca-
tosci lub czeSciowo automatyzowac proces tworzenia modeli klasyfikatoréw ale tez wy-
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kazuja pewne wady. Modele klasyfikatoréw utworzone dla problemu detekgcji uszkodzen
opracowywane w ramach proceséw wnioskowania w systemie DISESOR za pomoc3 al-
gorytmow uczenia nadzorowanego, wykazaty brak mozliwosci lub znacznie utrudniaty
analize procesu podejmowania decyzji. Cze$¢ dostepnych metod klasyfikacji zupetnie wy-
klucza interpretacje modelu ze wzgledu na swdj charakter, jak np. klasyfikatory oparte
o sieci neuronowe. Inne klasyfikatory, takie jak drzewa decyzyjne, klasyfikatory regutowe,
sieci bayesa czy logika rozmyta, daja mozliwos¢ interpretacji uzyskanego modelu detekc;ji
i/lub izolacji uszkodzen. Czesto ze wzgledu na trudny charakter danych pochodzacych
Z rzeczywistego procesu, analiza modelu tego typu jest znacznie utrudniona. Zauwazono
rowniez, ze niezbedne jest opracowanie podstaw teoretycznych fuzji wynikéw klasyfikacji
z uwzglednieniem kontekstu w taki sposob, aby mozna byto zastosowac to podejscie
w diagnostyce proceséow przemystowych. W celu rozwigzania wymienionych wyzej pro-
bleméw, okreslono nastepujace zadania badawcze:

e Sformutowanie podstaw teoretycznych metody detekcji uszkodzen z zastosowaniem
cech kontekstowych.

e Zdefiniowanie problemu optymalizacji wielokryterialnej z uwzglednieniem kryteridéw
bazujacych na macierzy pomytek dla zadania detekcji uszkodzen.

e Opracowanie kryteriéw optymalizacji dla zadania strojenia komitetu klasyfikatoréw
bazujacego na kontekscie.

e Zaplanowanie i wykonanie czynnych eksperymentéw diagnostycznych majacych na
celu zgromadzenie danych uczacych oraz przeprowadzenie walidacji zaproponowa-
nej metody.

Celem rozprawy jest opracowanie metody detekcji uszkodzen z uwzglednieniem kon-
tekstu (Wachla i in., 2015). W ramach realizacji pracy przygotowano podejscia bazujace
na pojedynczych kontekstach bedacych czeScia metody wnioskowania wykorzystujacej
komitety klasyfikatoréw. Zatozono, ze dodatkowe zastosowanie algorytmu optymalizacji,
ktéry podczas swojego dziatania wptywa na parametry uczenia klasyfikatoréw oraz na
wektor danych wejsciowych, pozwoli na okreslenie optymalnego zbioru parametréw. Na
podstawie tych parametréw mozliwe jest utworzenie klasyfikatora spetniajacego zatoze-
nie dotyczace minimalizacji wskaznika fatszywych alarméw, maksymalizacji wskaznika
prawidtowych alarméw i zachowanie jak najwiekszej powtarzalnosci wynikéw.

1.2. Zakres rozprawy

Rozprawa dotyczy zagadnien wnioskowania diagnostycznego, ktére prowadzone jest dla
obiektéw technicznych, gtéwnie proceséw przemystowych. Tres¢ rozprawy zostata za-
warta w szesciu rozdziatach. Rozdziat pierwszy zawiera geneze i opis problemu badaw-
czego oraz zakres rozprawy.

Rozdziat drugi dotyczy podstawowych koncepcji wnioskowania, stosowanych w dia-
gnostyce proceséw przemystowych. Scharakteryzowano w nim pojecia podstawowe sto-
sowane w rozprawie w szczegdlnosci pojecie kontekstu oraz przestawiono zagadnienia
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diagnostyki symptomowej i wspartej modelem. W rozdziale tym oméwiono takze wy-
brane algorytmy klasyfikacyjne, a takze sposoby estymacji btedu klasyfikacji i miary oceny
zdolnosci klasyfikacyjnej. Ponadto, w tej czesci pracy opisano najwazniejsze zagadnienia
zwigzane z algorytmami optymalizacji, w szczegdlnosci optymalizacji wielokryterialnej
i sposobu zastosowania algorytmu optymalizacji w zadaniu klasyfikacji.

Rozdziat trzeci poswiecony jest w catosci zagadnieniom zwigzanym z pojeciem kon-
tekstu. Opisano w nim ogdlng definicje kontekstu, a nastepnie skupiono sie na zastosowa-
niu kontekstu w uczeniu maszynowym, w szczegdlnosci uwzgledniajagc metody bazujace
na systemach wieloklasyfikatorowych, jak np. komitety klasyfikatoréw. Omdwiono réw-
niez w jaki sposéb uwzglednia sie kontekst w diagnostyce proceséw.

Rozdziat czwarty zawiera opis metody detekcji stanu proceséw przemystowych z wy-
korzystaniem kontekstu oraz komitetéw klasyfikatoréw, opracowanej w ramach reali-
zowanych badan. Opisano w nim szczegétowo kolejne etapy realizacji metody, w tym
akwizycje danych i dalsze ich przetwarzanie poprzez np. ekstrakcje cech. W rozdziale
tym opisano takze w jaki sposéb przygotowywane jest zadanie uczenia klasyfikatoréw
poprzez zastosowanie metody selekcji cech i oceny poprawnosci klasyfikacji. Przedsta-
wiono sposéb dziatania fuzji klasyfikatoréw poprzez opisanie metody gtosowania oraz
uwzglednienie kontekstu w komitecie klasyfikatoréw. W kolejnych czesciach rozdziatu
czwartego oméwiono w jaki sposéb proces trenowania klasyfikatoréw zostat potaczony
z wybrang metoda optymalizacji wielokryterialnej, w celu uzyskania wynikéw dziatania
klasyfikatoréw, zgodnych z zatozeniami zdefiniowanymi jako minimalizacja wskaznika fat-
szywych alarméw, maksymalizacja wskaznika prawdziwych alarméw oraz maksymalizacja
powtarzalnosci uzyskiwanych wynikow.

W rozdziale pigtym opisano badania weryfikacyjne. Wykorzystano do tego celu stano-
wisko laboratoryjne, ktére umozliwito wygenerowanie danych, ktére postuzyty do oceny
zaproponowanej metody detekcji uszkodzen z uwzglednieniem kontekstu. Zebrane wyniki
zostaty przedstawione w formie tabel i wykreséw oraz szczegdétowo omoéwione. Podczas
analizowania wynikéw skupiono sie na przedstawieniu wptywu parametréw bazowych
metody na uzyskiwane rezultaty oraz poréwnano wyniki otrzymane dla opracowanej me-
tody detekcji uszkodzen z podstawowymi metodami nieuwzgledniajacymi kontekstu. Ana-
liza wykazata szereg korzysci wynikajacych z zastosowania klasyfikatora kontekstowego.
Uwzglednienie kontekstu pozwolito na redukcje poziomu skomplikowania i ztozonosci
klasyfikatoréw oraz poprawe analizowanych wskaznikéw. Prace zakonczono podsumowa-
niem, przedstawieniem wnioskéw oraz zarysem kierunkéw dalszych badan.



Rozdziat 2

Wybrane zagadnienia diagnostyki
procesow przemystowych

Diagnostyka proceséw przemystowych stanowi istotng gataz diagnostyki technicznej,
ktéra zajmuje sie wykrywaniem, rozréznianiem i identyfikacja zmian stanéw obiektéw
technicznych, ktérymi s3 miedzy innymi procesy przemystowe. Jedng z przyczyn wyste-
powania tych zmian s3 uszkodzenia, awarie oraz inne niepozadane zdarzenia (Korbicz
i in., 2004; Isermann, 1997). W rozdziale oméwiono podstawowe zagadnienia zwigzane
z diagnostyka techniczng w szczegdlnosci skupiajac sie na tych, ktére s3 charaktery-
styczne dla diagnostyki proceséw przemystowych.

2.1. Pojecia podstawowe

W diagnostyce technicznej, a co za tym idzie réwniez w diagnostyce proceséw przemy-
stowych stosuje sie szereg pojec i definicji, ktére pozwalajg na czytelne opisanie elemen-
tow zwiazanych z procesami przemystowymi, jak i systemami opracowywanymi w ce-
lach diagnostycznych (Isermann i Balle, 1997). Terminologia ta zostata przyjeta przez
wiele zespotéw badawczych prowadzacych zaawansowane badania w dziedzinie diagno-
styki technicznej (Blanke i in., 2006; Caccavale i Villani, 2003; Isermann, 2006; Korbicz
i in., 2004; Moczulski, 2002; Patton /i in., 2000). W kolejnych punktach niniejszego
rozdziatu omdéwiono najwazniejsze pojecia, zwigzane z diagnostyka techniczna.

2.1.1. Obiekt diagnozowania

Na rysunku |2.1] przedstawiono ogdlny schemat obiektu diagnozowania uzywany w diagno-
styce proceséw przemystowych (Blanke i in., 2006; Isermann, 2005; Korbicz i in., 2004).
Gtéwnym elementem schematu, dotyczacym interakcji pomiedzy obiektem, a otocze-
niem, jest szereg wejS¢ i wyjs¢. Poprzez wejscia istnieje mozliwos¢ oddziatywania na
elementy sktadowe obiektu z zewnatrz, natomiast za pomoca wyjs¢ obiekt jest w sta-
nie oddziatywac na otoczenie. Oprécz wejscia jawnego na schemacie oznaczono réwniez
zbidr wejs¢ niejawnych, ktére reprezentuja zaktdcenia i szumy pomiarowe oraz uszkodze-
nia elementéw obiektu. Za pomoca czujnikéw i innych urzadzen pomiarowych, istnieje
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mozliwo$¢ wyekstrahowania tych danych, a po ich interpretacji, informacji, z diagnozowa-
nego obiektu w postaci sygnatéw, ktére moga postuzyé do wyznaczenia cech sygnatéw,
a w kolejnych krokach sygnatu diagnostycznego. Otoczenie, w ktérym umieszczony jest
obiekt diagnozowania, traktowany jest jako kontekst jego dziatania co zostato opisane
szerzej w dalszej czesci pracy.

Uszkodzenia Uszkodzenia Uszkodzenia
urzadzen wykonawczych komponentéw toréow pomiarowych
PROCES ! | !
© ©
@ Urzadzenia Komponenty Oprzyrzadowanie ﬁ
§ wykonawcze instalacji pomiarowe §>

>~ ! el

Zaktdcenia i szumy pomiarowe

Rys. 2.1: Schemat obiektu diagnozowania (Koscielny, 2001)

2.1.2. Sygnat, cecha sygnatu i sygnat diagnostyczny

Obserwacja oddziatywan pomiedzy otoczeniem i badanym obiektem jest prowadzona za
posrednictwem sygnatéw. Sygnat to przebieg dowolnej wielkosci fizycznej bedacej nosni-
kiem informacji. W celu pozyskania tej informacji wyznacza sie wartosci wybranych cech
sygnatéw (np. warto$¢ skuteczna), nazywanych zmiennymi procesowymi. Na podsta-
wie zmiennych procesowych moga by¢ wyznaczane sygnaty diagnostyczne, tzn. przebiegi
dowolnych wielko$ci bedacych nosnikami informacji o stanie technicznym obiektu dia-
gnozowania (Cholewa i Kazmierczak, 1996). Cecha sygnatu moze zosta opisana jako
uporzadkowana tréjka:

cl = (obj, nam(cl),val(cl)) , (2.1)

gdzie obj jest nazwa rozpatrywanego obiektu, nam dotyczy nazwy cechy sygnatu a val
zawiera wartos¢ cechy sygnatu. Pierwszy sktadnik zaproponowanej tréjki jest najczescie]
pomijany, przez co atrybut cechy sygnatu ostatecznie mozna opisa¢ w postaci uporzad-
kowanej pary (Cholewa i Kazmierczak, 1996):

cl = (nam(cl),val(cl)) . (2.2)

Wyrézni¢ mozna cechy wtasne jak np. wartos¢ $rednia, czy warto$¢ sredniokwadra-
towa, ktére sa wyznaczone dla jednego przebiegu sygnatu oraz cechy wzajemne, ktére s3
wyznaczane dla wiekszej liczby przebiegdw, przyktadem takich cech sa korelacje i kowa-
riancje. Cechy moga by¢ takze wyznaczane jako cechy jakosciowe. Cechy liczbowe wy-
znaczane s3, zaleznie od zastosowania, w réznych dziedzinach, jak np. dziedzina czasu,
czestotliwosci lub amplitudy.
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W wyniku dziatania algorytmu detekcji uszkodzen, generowane sg sygnaty diagno-
styczne, ktére moga by¢ reprezentowane w rézny sposéb (Korbicz i in., 2004). Jedna
z reprezentacji jest pojedynczy binarny sygnat diagnostyczny rozrézniajacy dwa stany
diagnozowanego obiektu, ,obiekt dziata prawidtowo” lub ,wykryto nieprawidtowe dzia-
tanie obiektu" .

2.1.3. Fuzja danych

W literaturze mozna znalez¢ wiele odwotan do fuzji jako podejscia pozwalajacego na
taczenie danych, ktére zapisywane sg w réznej formie. Jednym z bardziej popularnych
podej$¢ jest fuzja obrazdw, polegajaca na potaczeniu dwdch obrazéw zaobserwowanych
przez dwa urzadzenia wizyjne, umieszczone w réznych punktach, ale obserwujacych ta
samg scene (Jamrozik 7 in., 2011). Obrazy te, niezaleznie od réznic parametréw urza-
dzen wizyjnych, zawsze maja cze$¢ wspdlng. Analogicznie do fuzji obrazéw, stosuje sie
fuzje danych, zapisanych zazwyczaj jako wektory lub macierze. W tym przypadku takze,
podstawa jest okreslenie czesci wspdlnej zarejestrowanych danych. Oprécz fuzji danych
(Esteban i in., 2005) w literaturze opisuje sie takze fuzje informacji (Nakamura i in., 2007)
czy fuzje czujnikéw (Bloch, 1996), ktére traktuje sie jako synonimy. Jedno z podej$é za-
stosowania fuzji danych, polega na podzieleniu fuzji na dwa etapy. W pierwszym etapie,
nazywanym dopasowaniem, dane s3 dopasowywane pod wzgledem reprezentacji. W dru-
gim etapie, nazywanym agregowaniem, dane faczone sg w celu uzyskania nowych danych
posiadajacych pozadane wtasnosci. W przypadku fuzji obrazéw, stosuje sie dopasowa-
nie geometryczne obrazéw pochodzacych z réznych zZrédet, zarejestrowanych w réznym
czasie lub z réznego punktu widzenia (Jamrozik i in., 2011).

Innym przyktadem fuzji danych, ktéry jest opisany szerzej w dalszej czeSci pracy
jest fuzja klasyfikatoréw (Wozniak, 2006; Kuncheva, 2004). Fuzja klasyfikatoréw polega
na dopasowaniu odpowiedzi zespotu klasyfikatoréw, pod wzgledem typu i postaci zwra-
canych wartosci, a nastepnie agregacji ujednoliconych odpowiedzi, w celu otrzymania
wyniku klasyfikacji. Oczekuje sig, ze rezultatem dziatania fuzji klasyfikatoréw jest odpo-
wiedz, charakteryzujaca sie korzystniejsza wartoscig miary doktadnosci klasyfikacji (ang.
accuracy) lub innych wskaznikéw dostepnych np. w wyniku analizy macierzy pomytek tj.
precyzja (ang. precision), czuto$¢ (ang. recall) (Kalisch, 2014) itd. Jednym z zagadnien,
ktére jest stosowane réwnolegle do zadania klasyfikacji jest uwzglednienie kontekstu,
ktéry moze by¢ stosowany do budowania klasyfikatoréow oraz zespotéw klasyfikatordw.

2.1.4. Kontekst

Pojecie kontekst (tac. contextus) funkcjonuje od bardzo dawna i zwigzane jest z réznymi
podejsciami. Zasadniczo definicje kontekstu mozna podzieli¢ na dwie grupy. Pierwsza
grupa dotyczy podejscia kognitywistycznego (Kotelly, 1970; McCarthy, 1987; McCar-
thy, 1993) a druga inzynierskiego (Akman i Surav, 1996). Podejscie kognitywistyczne
dotyczy czynnikéw, ktére nalezy rozwaz wspdlnie, jako czynniki wspotistniejace, powia-
zane z czyms, a kontekst jest uzywany do modelowania oddziatywan miedzy obiektami
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rozumianymi jako zdarzenia. Definicja kontekstu uzywana jest przede wszystkim w lin-
gwistyce czy socjologii. W podejsciu inzynierskim kontekst jest rozumiany jako okreslona
wiedza, jako pewnego rodzaju filtr, ktéry pozwala na przeprowadzenie procesu wniosko-
waniu w oparciu o pewne fragmenty wiedzy zdefiniowane poprzez kontekst. W zakresie
diagnostyki technicznej kontekst moze np. stanowi¢ wiedze na temat otoczenia diagno-
zowanego obiektu (Turney, 2002a). W sytuacji gdy kontekst jest znany i jawny, mozna
bezposrednio uwzglednié¢ go w procesie diagnostycznym lub np. zastosowa¢ metody od-
krywania kontekstu jezeli nie jest on znany (Timofiejczuk, 2011). Istnieje tez podej-
Scie bazujace na utworzeniu klasyfikatora, ktérego zadaniem jest rozpoznanie kontekstu
z danych wejéciowych co umozliwia wykorzystanie tak uzyskanej informacji o kontekscie
w dalszym procesie wnioskowania (Kalisch, 2015).

Ze wzgledu na fakt, ze kontekst jest istotnym elementem opisanych badan, w dalszej
czesci pracy poswiecono temu zagadnieniu caty rozdziat aby doktadniej omoéwi¢ idee kon-
tekstu oraz to, w jaki sposob kontekst jest rozumiany przez autora pracy, w szczegdlnosci
uwzgledniajac sposoby zastosowania kontekstu w detekcji uszkodzen.

2.2. Zadania diagnostyki proceséw przemystowych

Ze wzgledu na wzrost rozmiaréw i ztozonos$ci obiektéw technicznych, w tym proceséw
przemystowych, rosnie réwniez ryzyko wystepowania awarii oraz stanu technicznego,
ktéry umozliwia funkcjonowanie obiektu technicznego, ale cechuje sie uszkodzeniami
utrudniajacymi lub uniemozliwiajacymi poprawne dziatanie obiektéw. Wynika to z faktu,
ze zwiekszona ztozono$¢ diagnozowanych obiektéw utrudnia identyfikacje stanéw niepo-
prawnych, ktére moga prowadzié¢ do awarii. Kazdorazowe wystapienie awarii lub koniecz-
nos$¢ cyklicznej oceny stanu poszczegdlnych urzadzen, w celu wykrycia nieprawidtowosci,
ktére docelowo moga doprowadzi¢ do awarii powoduje, ze proces przemystowy czesto
ulega zatrzymaniu, co bezposrednio wptywa na koszta utrzymania takiego procesu. Po-
nadto wzrost automatyzacji proceséw przemystowych wraz ze zmniejszeniem sie liczby
oséb obstugi wptywa na zwigkszenie liczby alarméw, co moze doprowadzié do przecigze-
nia operatoréw, a co za tym idzie wptynaé na btedne decyzje podejmowane w krytycznych
momentach (Koscielny, 2001). W tym celu opracowuje sie systemy wspomagania podej-
mowania decyzji, ktérych zadaniem jest generowanie dla operatoréw podpowiedzi doty-
czacych aktualnego stanu technicznego, jego genezy oraz charakteru awarii, wyjasnieniu
na podstawie jakich przestanek system sugeruje okreslong decyzje. Aby realizacja dziafa-
nia takiego systemu byta mozliwa, konieczna jest implementacja odpowiedniej metody,
ktéra pozwala na przeprowadzenie procesu wnioskowania na podstawie dostarczonych
danych i informacji pochodzacych z diagnozowanego procesu przemystowego (Korbicz
iin., 2004). Wyrdznia sie dwie podstawowe metody diagnostyki proceséw przemystowych:

e metoda wsparta modelami,

e metoda bazujaca na symptomach.
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Bez wzgledu na zastosowang metode, w zadaniu diagnozowania mozna wyréznié trzy
podstawowe fazy (Isermann i Balle, 1997):

e detekcja uszkodzenia (ang. fault detection) - wykrycie wystapienia uszkodzenia
w obiekcie oraz okreslenie chwili czasu, w ktérej dokonano detekgji,

e izolacja uszkodzenia (ang. fault isolation) - wystepuje po detekcji uszkodzenia;
obejmuje ustalenie rodzaju, miejsca oraz czasu trwania uszkodzenia; moze by¢
zastapiona faza rozpoznawania stanu lub klasy stanéw obiektu,

e identyfikacja uszkodzenia (ang. fault identyfication) - wystepuje po fazie izola-
cji uszkodzenia, obejmuje okreslenie rozmiaru uszkodzenia, charakteru zmiennosci
uszkodzenia w czasie oraz prognozowanie przysztych standw.

Wymienione trzy fazy skfadaja sie na diagnostyke uszkodzenia (ang. fault diagnosis).
W kolejnych podrozdziatach rozprawy oméwiono dwie podstawowe metody diagnostyki
proceséw przemystowych wymienione wyze;.

2.2.1. Diagnostyka wsparta modelami

Na rysunku przedstawiono schemat blokowy reprezentujacy koncepcje procesu dia-
gnozowania z zastosowaniem fazy detekcji i izolacji uszkodzen. Na etapie detekcji uszko-
dzen z wybranych cech sygnatéw wejsSciowych i wyjsciowych gromadzonych podczas
monitorowania procesu oraz cech sygnatéw uzyskiwanych za pomoca modelu obiektu
wyznaczane s3 tzw. residua, na podstawie ktérych wyliczane sg sygnaty diagnostyczne.
Zazwyczaj residua rozumiane sg jako sygnaty bedace réznica pomiedzy rejestrowanymi
warto$ciami zmiennych procesowych, a sygnatami otrzymywanymi z modelu (Blanke
i in., 2006; Korbicz i in., 2004). Znane s3 jednak podejscia, w ktérych residua okreslane
s3 jako rdéznice pomiedzy wartosciami nominalnymi wspétczynnikéw fizycznych modelu
wyznaczonego dla stanu zdatnosci, a wartosciami biezacymi wspdtczynnikéw modelu
wyznaczonego w chwili diagnozowania (Isermann, 2005).

Sygnaty
diagnostyczne (S)

Wejscia (U)

Detekcja

uszkodzen Residua (R)

Uszkodzenia (F)
Zaktécenia (D)

Generowanie v/ Ocena
residuéw residuéw

t i

Izolacja
uszkodzen

Uszkodzenia (F)

\
Relacja
Wyijécia (Y) o,\tﬁ?glilu Klasyfikator
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Rys. 2.2: Schemat blokowy procesu diagnozowania z fazg detekcji i izolacji uszkodzen
z zastosowaniem redundancji analitycznej lub informacyjnej (Korbicz i in., 2004)

W metodzie bazujacej na modelu, oprécz obiektu diagnozowanego konieczne jest
réwniez uwzglednienie samego modelu, ktéry moze by¢ reprezentowany przez model nu-
meryczny okreslony na bazie uczenia, czy wiedzy eksperckiej (Korbicz i in., 2004). Do
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najpopularniejszych modeli mozna zaliczyé np. modele analityczne, neuronowe i roz-
myte (Przystatka, 2011), inne modele bedace wynikiem metod uczenia maszynowego
(Moczulski, 2002).

W podejsciu bazujagcym na modelu procesu mozliwe jest wyrdznienie trzech podsta-
wowych sposobéw generowania residuéw (Isermann, 2005; Korbicz i in., 2004). Pierw-
szy ze sposobdow polega na utworzeniu modelu, ktérego rezultat dziatania jest zgodny
z poprawnie dziatajacym procesem. W celu utworzenia takiego modelu niezbedne jest
pozyskanie danych, ktére zostaty zebrane podczas nominalnego dziatania procesu. Jezeli
w trakcie dziatania procesu nie wystepuje zadne uszkodzenie, oczekuje sie, ze sygnaty
generowane przez model i sygnaty odczytane bezposrednio z procesu beda do siebie
w duzym stopniu zblizone i nie powinna wystepowa¢ miedzy nimi znaczaca réznica (war-
tosci residuéw beda bliskie zeru). W chwili gdy w monitorowanym procesie wystapi
uszkodzenie, sygnaty pobrane z rzeczywistego procesu powinny wyraznie zmieni¢ swoj3
wartos¢ w odniesieniu do wartosci sygnatéw generowanych przez model, a w konsekwen-
cji powinno spowodowa¢ znaczace odchylenie wartosci residuéw od zera. Mozna podad
wiele przyktadéw zastosowania tego podejscia w praktyce przemystowej np. do detekcji
wyciekéw w sieciach wodociggowych (Moczulski i in., 2011), detekcji uszkodzen uktadu
wykonawczego pracujacego w cukrowni (Bartys$ i in., 2006) i innych (Odgaard i in., 2009).

Drugim podejéciem generowania residuéw jest zastosowanie wielu modeli diagnozo-
wanego obiektu, do utworzenia ktérych uzyto dane pozyskane w trakcie dziatania pro-
cesu w stanie petnej zdatnosci jak i w pozostatych stanach zwigzanych z uszkodzeniami.
Wynikiem takiego podejécia jest zbidr residuéw generowanych réwnolegle dla wszyst-
kich modeli. Wartosci residuéw, ktérych wartosci sg bliskie zeru wskazujg na wystapie-
nie stanu odpowiadajacego danemu modelowi. To podejscie wyraznie ufatwia realizacje
etapu izolacji uszkodzen, jednak pozyskanie odpowiedniej ilosci danych stanowigcych
zbiér uczacy dla modeli zwigzanych z stanem z uszkodzeniem moze stanowi¢ znaczny
problem (Korbicz i in., 2004).

Nieco odmiennym sposobem generowania residudw jest zastosowanie identyfikacji on-
line. Ten sposéb wymaga budowy statycznego lub dynamicznego modelu (teoretycznego)
reprezentujacego obiekt oraz jego wtasnosci w stanie zdatnosci takie jak rezystancje,
masy, sztywnosci, itp. W takim przypadku wspoétczynniki okreslajace wtasnosci fizyczne
obiektu zawarte s3 w parametrach modelu obiektu. Jesli na podstawie prowadzonej w cza-
sie rzeczywistym identyfikacji modelu procesu okresli sie wartosci tych wspdtczynnikéw
i poréwna z wartosciami nominalnymi (tzn. dla modelu wyznaczonego dla stanu pet-
nej zdatnosci), to uzyskane réznice sa réznicami niosacymi informacje o uszkodzeniach
(Isermann, 1993). To podejscie réwniez utatwia faze izolacji uszkodzen.

Bez wzgledu na rodzaj zastosowanej metody generowania residuéw niezbedna jest
odpowiednia ich ocena, ktdra realizowana jest w czesci decyzyjnej podejscia pokazanego
na schemacie[2.2] Stosuje sie wiele réznych technik oceny residuéw, z czego najwazniejsze
to (Chen, 1998):

e metody z arbitralnie przyjmowana wartoscia progowa,

e metody adaptacyjne polegajace na wyznaczaniu wartosci progowej,
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e metody z zastosowaniem oceny rozmytej residudw,

e inne.

Uzyskane w ten sposéb sygnaty diagnostyczne moga zostaé poddane kolejnym analizom
ukierunkowanym na rozréznienie uszkodzenia. Mozliwe jest réwniez podejscie, w ktérym
wnioskowanie diagnostyczne prowadzone jest bezposrednio na residuach, co wymaga
zatozenia tego, ze dostepne sg Srodki umozliwiajgce odwzorowanie przestrzeni wartosci
residudw (zazwyczaj wstepnie przetworzonych) w przestrzen wartosci sygnatur uszkodzen
lub stanéw obiektu (Korbicz i in., 2004).

2.2.2. Diagnostyka symptomowa

Diagnostyka symptomowa, zwana takze bezposrednia, stosowana jest w przypadkach
nieznajomosci lub nadmiernej ztozonosci modelu obiektu. Diagnozowanie bezposrednie
to postepowanie, w ktérym kazda z trzech podstawowych faz procesu diagnozowania
(detekcja, izolacja i identyfikacja uszkodzen) prowadzona jest na podstawie sygnatéw
diagnostycznych wygenerowanych wytacznie w wyniku kontroli i analizy podstawowych
i nadmiarowych zmiennych procesowych (Korbicz i in., 2004; Patton i in., 2000). Najcze-
Sciej proces ten realizowany jest zgodnie ze schematem przedstawionym na rysunku [2.3]
Schemat diagnostyki symptomowej jest zblizony do schematu opisujacego diagnozowa-
nie z zastosowaniem modelu. Jedna z réznic dotyczy sposobu realizowania etapu detek-
cji uszkodzen, gdzie w przypadku diagnostyki bezposredniej nie s3 generowane residua,
a zmienne procesowe s3 poddawane bezposredniej analizie. Podobnie jak w przypadku
diagnostyki wspartej modelem, wyjsciem tego etapu s3a sygnaty diagnostyczne. Zadaniem
bloku, w ktérym nastepuje izolacja uszkodzen, jest rozréznienie uszkodzen na podstawie
analizy cech sygnatéw diagnostycznych.

Wejscia (U) Sygnaty
diagnostyczne (S) o
kodzeni / =
Uszkodzenia (F) Generowanie sygnatéw Izolacja 5
PROCES diaonost h Kodzer, g
Zakiécenia (D) iagnostycznyc uszkodzen 3
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Rys. 2.3: Schemat blokowy procesu diagnozowania bezposredniego z faza detekgji i izo-
lacji uszkodzen (Korbicz i in., 2004)

Niekiedy, zamiast fazy izolacji, stosuje sie faze rozpoznawania stanu obiektu lub klasy
stanu. Zadanie takie mozna rozpatrywaé jako problem klasyfikacji, w ktérym klasy s3g
definiowane przez opisy symptoméw Swiadczacych o wystapieniu danego stanu obiektu.
Definicje symptomdéw moga by¢ formutowane na podstawie wiedzy specjalistéw stosujac
sformalizowane metody pozyskiwania wiedzy (Moczulski, 2005). Moga by¢ takze wyni-
kiem zastosowania metod identyfikacji na podstawie czynnych i biernych eksperymentéw
diagnostycznych. W literaturze opisywane sg przypadki stosowania podejscia taczacego
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faze detekcji i izolacji uszkodzen. Wymaga to $rodkéw umozliwiajagcych odwzorowa-
nie przestrzeni wartosci zmiennych procesowych (wstepnie przetworzonych) w przestrzen
wartosci sygnatur uszkodzen lub stanéw obiektu (Cholewa i in., 2008; Korbicz i in., 2004).

Mozna podac wiele przyktadéw zastosowania tego podejscia w praktyce przemysto-
wej np. do detekcji uszkodzen autonomicznej todzi podwodnej (Ji i in., 2021), detekc;ji
i izolacji uszkodzen w rozlegtym systemie cyber-fizycznym(Alippi i in., 2017) i innych
(Sheriff i in., 2017).

2.3. Zadanie klasyfikacji stanu technicznego obiektu

W przypadku diagnostyki proceséw przemystowych zadanie klasyfikacji polega na przy-
porzadkowaniu wektora cech sygnatéw cl, odpowiadajacego nieznanemu uszkodzeniu
f, do znanej klasy f;, reprezentujacej uszkodzenie nalezace do przestrzeni F' znanych
uszkodzen. Przypisanie wejSciowego wektora cech do jednej ze znanych klas jest moz-
liwe, dzieki zastosowaniu zbioru uczacego, ktéry zawiera znane wzorce reprezentujace
relacje pomiedzy elementami wielowymiarowej przestrzeni symptoméw S, a elementami
przestrzeni uszkodzen F' (Cichosz, 2000; Kuncheva, 2004).

2.3.1. Klasyfikatory bazowe

W literaturze znanych jest wiele metod uczenia maszynowego pozwalajacych na bu-
dowanie klasyfikatoréw. W rozdziale opisano wybrane metody klasyfikacji powszech-
nie stosowane w diagnostyce proceséw przemystowych (Chen i in., 2004; Asadi Majd
i in., 2017; Chen i in., 2016). Przyktady najbardziej znanych podejesé, stosowanych
w diagnostyce proceséw przemystowych do rozrdézniania stanu petnej zdatnosci i stanu
z uszkodzeniem omdwiono ponizej wraz ze wskazaniem najwazniejszych pozycji literatu-
rowych.

k - Najblizszych sgsiadéw

Klasyfikacja bazujagca na metodzie k-najblizszych sasiadéw (ang. k-Nearest Neigh-
bour, kNN) to jedna z wazniejszych nieparametrycznych metod klasyfikacji (Krzysko
i in., 2008). Przyporzadkowanie klasyfikowanego obiektu do jednej ze znanych klas ba-
zuje na wyznaczaniu podobiefnstwa pomiedzy tym obiektem, a zbiorem sklasyfikowanych
obiektéw wchodzacych w sktad danych trenujacych. Podobienstwo w tym przypadku jest
definiowane jako odlegto$¢ pomiedzy klasyfikowanym obiektem, a pozostatymi obiektami
w wielowymiarowe] przestrzeni cech. Do okreslenia odlegtosci pomiedzy obiektami sto-
sowane s3 rézne metryki (Deza i Deza, 2009). Do najczesciej uzywanych naleza:

e Metryka Euklidesa:
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e Metryka Manhattan:

e Metryka Czebyszewa:
D(z.y) = max(|z; — u). (25)

gdzie D(x,y) odlegto$¢ liczona wedtug okreslonej metryki pomiedzy punktami x i y.

Stopien pewnosci o poprawnosci koncowego wyniku klasyfikacji jest zalezny od war-
tosci parametru k. Dla parametru k réwnego 1 koncowa decyzja zawsze bedzie réwna
100% poniewaz brany pod uwage jest tylko jeden najblizszy sasiad bez konkurentéw.
W przypadku gdy wartosé parametru k jest wieksza od 1 wtedy stopien pewnosci za-
lezy od wyniku wigkszosciowego gtosowania pomiedzy wszystkimi branymi pod uwage
najblizszymi sasiadami. W przypadku remisu, czyli w momencie gdy taka sama liczba
najblizszych sgsiadéw wskazuje na dwie rézne klasy, koncowa decyzja podejmowana jest
poprzez losowanie (Verdier i Ferreira, 2011).

Naiwny klasyfikator bayesowski

Klasyfikacja oparta na zastosowaniu naiwnego klasyfikatora bayesowskiego jest metoda
bazujaca na twierdzeniu Bayesa. W twierdzeniu tym zaktada sie, ze najbardziej prawdo-
podobna klasg, do ktérej nalezy przypisa¢ nowy obiekt, opisany danymi wartosciami N
atrybutéw warunkowych X;; = x;1, X9 = 29, -+, X, = x; 5 zapisanych w skré-
cie jako wektor x, jest klasa d;, ktéra maksymalizuje prawdopodobienstwo warunkowe
P(di|xj1,xj9, - ,z;n). Klasa ta oznaczona jest jako "maximum a posterori”. Klasyfi-
kator bayesowski szczegdlnie dobrze nadaje sie do probleméw o wielu wymiarach na wej-
$ciu. W przypadku naiwnego klasyfikatora bayesowskiego obliczenia warunkowego praw-
dopodobienstwa nie s3 oparte na doktadnym dopasowaniu aktualnej obserwacji do rekor-
déw uzytych w uczeniu, tak jak jest to w petnym klasyfikatorze bayesowskim. W zamian
dopasowuje je statystycznie do petnego zbioru danych. Klasyfikator naiwny przyjmuje
uproszczone (naiwne) zatozenie, ze wobec niezaleznosci zmiennych wejsciowych praw-
dopodobienstwo warunkowe wielowymiarowe jest réwne iloczynowi prawdopodobienstw
jednowymiarowych wyliczonych na podstawie wszystkich zmiennych X;. Przy zatozeniu
rownego prawdopodobienstwa wystapienia wszystkich klas Dy, D5, -, Dy; maksymaliza-
cja powyzszego wskaznika prawdopodobienstwa sprowadza sie do operacji okreslonej

wzorem:

N
max P(D;/x) — max | [ P(X;/D), (2.6)
i=1
gdzie: P(D;/x) oznacza prawdopodobienstwo warunkowe wystapienia klasy D; dla
wektora atrybutéw wejsciowych x a P(X;/D;) definiuje prawdopodobiefstwo warun-
kowe, ktére estymuje sie jako liczbe zgodnosci z badang klasg odniesiong do liczby wy-
stapien danej klasy w zbiorze danych uczacych.
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Klasyfikator naiwny Bayesa mozna stosowal zaréwno przy atrybutach wejsciowych
nominalnych, jak i atrybutach typu numerycznego. W pierwszym przypadku odpowied-
nie prawdopodobiefistwa P(X,;/D;) sa estymowane na podstawie bazy uczacej jako
wzgledna czestotliwos¢ wystepowania prébek majacych wartos¢ prawdy atrybutu X
w klasie D;. W przypadku zmiennych X o wartosciach rzeczywistych, zamiast wyzna-
czania kolejnych wartosci numerycznych prawdopodobienstwa P(X,;/D;) w i—tej klasie,
estymuje sie warto$¢ P(x/D;) poprzez zastosowanie wielowymiarowej funkcji Gaussa.

Jednym z przyktadéw stosowania metod bazujacych na twierdzeniu Bayesa jest szkie-
letowy system doradczy MMNET (Cholewa, 2010). Rozwiazanie to opiera sie na sieciach
przekonan, zwanych réwniez sieciami bayesowskimi, ktéra jest niezawierajacym cykli gra-
fem skierowanym, ktérego wezty reprezentuja zmienne, identyfikujace hipotezy oraz ob-
serwacje, a skierowane gatezie reprezentujg zwigzki pomiedzy tymi zmiennymi. Okre$lenie
tych relacji realizowane jest poprzez przypisanie weztom sieci, tablic prawdopodobienstw
warunkowych. Zbiér tablic prawdopodobienstw warunkowych oraz prawdopodobienstw
a priori umozliwia wyznaczenie wartosci prawdopodobienstwa tacznego, a wiec cata sie¢
reprezentuje w oszczedny sposéb taczny rozktad prawdopodobienstwa dla wszystkich
zmiennych (Cholewa i Skupnik, 2011; Jensen i Nielsen, 2007). W literaturze mozna tez
znalez¢ wyniki badan, ktérych celem byto zastosowanie naiwnego klasyfikatora bayesow-
skiego w celu detekcji uszkodzen w diagnostyce proceséw czy maszyn jak np. detekcja
uszkodzen elementéw tocznych tozysk (Hou iin., 2017), detekcja uszkodzen pompy od-
$rodkowej z zastosowaniem transformacji falkowej (Muralidharan i Sugumaran, 2012) czy
detekcja uszkodzen transformatoréw duzej mocy poprzez analize gazéw rozpuszczonych
w oleju (Mahamdi i in., 2022).

Drzewo decyzyjne

Innym popularnym typem klasyfikatora sa drzewa decyzyjne (Osowski, 2013; Krzysko
i in., 2008). Drzewem decyzyjnym (klasyfikacyjnym) okreSla sie drzewo reprezentujace
proces podziatu zbioru obiektéw na klasy. W drzewie decyzyjnym wewnetrzne wezty
opisuja sposéb dokonania przyporzadkowania obiektéw do danych klas (dokonywany
w oparciu o wartosci cech obiektéw). Wezty rozmieszczone na koncach gatezi odpo-
wiadaja klasom, do ktérych obiekty moga naleze¢, a gatezie drzewa to wartosci cech, na
podstawie ktérych klasyfikacja jest przeprowadzana. Drzewo ,rosnie” od géry do dotu,
czyli od korzenia do lisci. Wyréznia sie dwa podstawowe rodzaje drzew klasyfikacyjnych:

e drzewa binarne, w ktérych z kazdego wezta moga by¢ wyprowadzone jedynie dwie
gatezie,

e drzewa niebinarne, w ktérych z kazdego wezta mozna wyprowadzié wiecej niz dwie
gatezie.

Na rysunku przedstawiono przyktad struktury drzewa decyzyjnego niebinarnego.
Wezty decyzyjne (zp) w widocznym modelu przypisane sa do okreslonych zmiennych pro-
cesowych. W pokazanym przyktadzie zatozono, ze zmienna procesowa zp; jest zmienna
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Rys. 2.4: Stryktura modelu klasyfikatora drzewa decyzyjnego

dyskretna przyjmujaca trzy znane wartosci (zpiwi, zp1ws, zp1ws). W zaleznosci od ak-
tualnie przypisanej wartoséci do zmiennej procesowe]j zp; aktywowany jest inny fragment
drzewa i realizowane s3 kolejne warunki. Na rysunku [2.4] jedna z wartosci zmiennej zp;
(cp1wy) kohczy realizacje zaprezentowanego modelu wnioskowania koficowa decyzja kd;.
W przypadku dwdéch pozostatych sprawdzane s3 kolejne warunki dotyczace dwoch cia-
gtych zmiennych procesowych zp; i zps. Dla kazdej zmiennej zdefiniowany jest warunek
(wary, wars) okreslajacy warto$¢ progowa decyzji. Zakoniczeniem kazdej gatezi w drzewie
jest koncowa decyzja kd.

Dane przetwarzane za pomoca algorytmu klasyfikatora sa analizowane wzdtuz kolej-
nych gatezi przez poszczegdlne wezty. W wezle dokonywany jest podziat na podgrupy
elementdéw, ktdére s3 danymi wejsciowymi tego wezta. Podziat ten jest dokonywany zgod-
nie z zapisanym w wezle warunkiem. Analiza trwa do momentu, osiggniecia przez element
liscia odpowiadajacego jednej z klas. Drzewa klasyfikacyjne sa zrédtem reprezentacji wie-
dzy, ktéra jest bardzo tatwa do interpretacji przez cztowieka. Zbiér wszystkich Sciezek
mozne by¢ przeksztatcony do zbioru regut (najczesciej przy pomocy koniunkcji warunkéw
elementarnych), klasyfikujacych przyktady w sposéb identyczny jak drzewo, na podsta-
wie ktérego wyznaczono te reguty. Algorytmy stosowane do konstrukcji drzew klasyfi-
kacyjnych naleza do grupy algorytméw zachtannych. Drzewo decyzyjne jest generowane
w sposéb rekurencyjny, np. technika ,z goéry na doét”, w sposéb ,dziel i rzadz". Naj-
czesciej stosowanymi algorytmami, s3: ID3, C4.5, CART oraz CHAID. Rézni je przede
wszystkim przyjete kryterium podziatu, definiujgce sposobu tworzenia nowych weztéw
w drzewie (Osowski, 2013). Jednym z powszechnie stosowanych kryteriéw jest wspdt-
czynnik Ginniego (ang. Gini index) definiowany dla zbioru danych E w postaci:

M

I(E)=> r}, (2.7)

k=1

gdzie M oznacza liczbe klas, a r; proporcje wystapien k —tej klasy w zbiorze E. Innym
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wskaznikiem rozktadu klasy decyzyjnej jest miara entropijna, definiowana dla pojedyn-
czego zbioru E' wzorem:

M

Ent(E) = — Z i logy Tk, (2.8)
k=1

Jezeli analizowany zbiér danych zawiera jedynie dane nalezace do jednej klasy, wéw-
czas obie miary, zaréwno Giniego, jak i entropijna sa réwne zeru.

Kryterium podziatu powinno minimalizowa¢ mozliwos¢ wystapienia btednej klasyfi-
kacji, jednak nalezy tez mie¢ na uwadze zagadnienie optymalnej wielkosci drzewa klasy-
fikacyjnego (Krzysko i in., 2008). Utworzenie drzewa decyzyjnego, w ktérym wszystkie
wektory z proby uczacej sa doskonale klasyfikowane przez drzewo na poziomie 100% sku-
tecznosci klasyfikacji (kazdy wezet bedacy lisciem drzewa jest zwigzany tylko z wektorami
danych nalezacymi do tej samej klasy) powoduje to, ze tak utworzony klasyfikator moze
charakteryzowac sie znacznie mniejszg skutecznosciag klasyfikacji nowych przypadkéw, co
negatywnie wptynie na skuteczno$¢ klasyfikacji wytrenowanego wzorca. Wybér optymal-
nej wielkodci drzewa klasyfikacyjnego jest réwnowazny z podaniem reguty decydujace;
o tym, czy dany wezet ma podlegaé podziatowi, czy ma by¢ lisSciem drzewa. Jednym
z rozwigzanh jest wprowadzenie tzw. reguty stopu. Jest to najprostsza reguta tego typu,
ktéra przerywa proces dalszego dzielenia wezta t, jezeli liczba przyporzadkowanych mu
obserwacji ze zbioru uczacego jest odpowiednio mata:

n(t) < Npin. (2.9)

gdzie n,,;, jest ustalong wartosciag progowa. Inng powszechnie stosowang metoda opty-
malizacji wielkosci drzewa jest jego przycinanie. W pierwszym kroku tworzone jest drzewo
maksymalne, ktérego gatezie nastepnie sa selektywnie redukowane poprzez usuwanie po-
dziatéw, ktére nie maja istotnego znaczenia dla poprawnosci klasyfikacji. Jedna z metod
jest rekurencyjne usuwanie kolejnych weztéw przy kazdorazowym badaniu btedu klasy-
fikacji i zaakceptowanie takiej struktury drzewa, ktéra daje maksymalny akceptowalny
btad klasyfikacji jednoczes$nie przy minimalnej ztozonos$ci struktury drzewa.

Kazda z wymienionych wczesniej metod automatycznego budowania drzew decyzyj-
nych znajduje swoje zastosowanie w systemach detekcji uszkodzen. W pracy (Benkercha
i Moulahoum, 2018) opisano zastosowanie klasyfikatora drzewa decyzyjnego opartego
o algorytm C4.5. W publikacji (Lipinski i in., 2020) do detekcji uszkodzen przektadni
planetarnej uzyto miedzy innymi klasyfikator drzewa decyzyjnego opartego o algorytm
CART stosujac zaréwno kryterium podziatu bazujace na wspétczynniku Ginniego jak
i entropii. Innym przyktadem zastosowania drzew decyzyjnych w diagnostyce technicznej
jest detekcja uszkodzen linii przesytowych wysokiego napiecia (Samantaray i in., 2011).

Sie¢ perceptronu wielowarstwowego

Jedna z popularnych metod klasyfikacji, jest zastosowanie sieci neuronowych. Najprost-
szym rodzajem sieci s3 jednokierunkowe sieci MLP (ang. MultiLayer Perceptron). Ten
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rodzaj sieci zostat szczegbtowo oméwiony w literaturze (Osowski, 2006; Osowski, 2013)
i powszechnie stosowany w diagnostyce przemystowych. Jedng z metod zastosowania
sztucznych sieci neuronowych w diagnostyce proceséw jest diagnostyka oparta na modelu
badanego obiektu i wyznaczaniu residuéw pomiedzy rzeczywistymi sygnatami i sygna-
tami generowanymi przez model (Korbicz i in., 1994). Jednak sztuczne sieci neuronowe
sg rowniez z powodzeniem wykorzystywane jako algorytmy nadzorowanego uczenia ma-
szynowego w zadaniach klasyfikacji (Han i in., 2012). Na rysunku przedstawiono
przyktad struktury perceptronu wielowarstwowego z dwoma warstwami ukrytymi.

Rys. 2.5: Struktura perceptronu wielowarstwowego

Neurony utozone w warstwach potaczone s3 tylko miedzy kolejnymi warstwami, nato-
miast sygnat przekazywany jest w jednym kierunku od wejscia do wyjscia. Poszczegdlne
neurony sieci realizuja odwzorowanie nieliniowe, ktére w przypadku i-tego neuronu k-tej

warstwy mozna opisaé¢ wyrazeniem:

y = fu) = f (Z wijyf_1> ; (2.10)
J

gdzie w jest wektorem wag zawierajgcym wagi w;; dla kazdego z wej$¢ neuronu. Funk-
cja aktywacji f(u) w warstwie ukrytej sieci perceptronowej jest stosowana np. funkcja
sigmoidalna. Stosuje sie dwa rodzaje funkcji sigmoidalnej (Krzysko i in., 2008):

e unipolama - f(u) = = ,

e bipolarna - f(u) = tanh(fu) = 114::_5;“ :

gdzie 3 jest wspétczynnikiem liczbowym (zwykle o wartosci réwnej 1).

Najwazniejszym etapem dziatania sieci neuronowej jest jej uczenie (trenowanie).
Mozna wyrézni¢ dwie gtéwne metody uczenia: uczenie nadzorowane i nienadzorowane.
W przypadku uczenia nadzorowanego konieczne jest posiadanie danych trenujacych, dla
ktérych istnieje zbidér prawidtowych odpowiedzi, ktére powinien wygenerowaé model sieci
neuronowej. Proces uczenia polega na poréwnywaniu odpowiedzi sieci neuronowej z za-
ktadanymi wartosciami. Réznica jest traktowana jako btad, ktdéry stuzy do dostrojenia
przyjetych wag w poszczegdlnych neuronach. Jedng z metod uczenia jest metoda naj-
szybszego spadku bazujaca na wstecznej propagacji btedu (Osowski, 2006). Iteracyjne
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dziatanie metody pozwala w kolejnych krokach minimalizowa¢ btad pomiedzy odpowie-
dzig modelu, a wartosciami docelowymi az do momentu, w ktérym réznica nie bedzie
wykraczaé poza dozwolony (akceptowalny) zakres.

W przypadku uczenia nienadzorowanego nie podaje sie prawidtowej odpowiedzi mo-
delu. Przykfadem jest metoda uczenia bazujaca na regule Hebba, w ktérej algorytm
uczacy mozna zaliczy¢ do uczenia korelacyjnego, w ktérym sita potaczenia miedzy neu-
ronowego wzrasta przy istnieniu korelacji miedzy sygnatami postsynaptycznymi i presy-
naptycznymi neuronu (Krzysko i in., 2008).

W diagnostyce technicznej powszechnie stosuje sie sztuczne sieci neuronowe. Jedna
z form ich wykorzystania jest opracowanie modeli diagnozowanych obiektéw w celu re-
alizacji zadania diagnostyki wspartej modelem. Sztuczna sie¢ neuronowa réwniez bardzo
dobrze sprawdza sie jako klasyfikator stosowany w podejsciu bazujacym na diagnostyce
symptomowej (Jamil i in., 2015). Znane sa réwniez podejscia, w ktérych sztuczna sieé
neuronowa jest stosowana zaréwno jako model generujacy wartosci sygnatéw symulowa-
nego obiektu jak i jako klasyfikator, ktéry na podstawie obliczanych residuéw generuje
sygnat diagnostyczny (Korbicz, 1997).

2.3.2. Systemy wieloklasyfikatorowe

Od momentu rozpoczecia prac nad algorytmami uczenia maszynowego opracowano wiele
ré6znych metod opierajacych sie na odmiennych koncepcjach i podejsciach. W kazdej
z tych metod mozna wyszczegdlni¢ pewne zalety ich dziatania jak i wady. Jednym z ele-
mentéw, ktéry moze mieé kluczowe znaczenie dla skutecznos$ci dziatania danej metody
jest zbidér danych trenujacych. Wykorzystanie klasyfikatoréw réznych typéw moze przy-
nies¢ odmienne rezultaty dla tego samego zbioru danych. Wybér optymalnej metody
najczesciej jest bardzo trudny. Dlatego znane s3 w literaturze koncepcje polegajace na
budowaniu komitetéw sktadajacych sie z co najmniej dwéch klasyfikatoréw. W literaturze
dostepne sg wyniki badan udowadniajace, ze podejscie bazujace na tworzeniu systemoéw
wieloklasyfikatorowych pozwala na uzyskanie lepszych wynikéw niz w przypadku poje-
dynczego klasyfikatora (Kuncheva, 2004).

Zasadniczym elementem systeméw wieloklasyfikatorowych jest sposéb wspdlnego
rozpatrywania klasyfikatoréw. Jednym z podej$¢ jest fuzja klasyfikatoréw (Wozniak,
2006) polegajaca na stosowaniu jako ich elementéw bazowych tzw. klasyfikatoréw sta-
bych, czyli takich, dla ktérych wynik klasyfikacji jest niewiele lepszy od decyzji losowe;.
Innym przypadkiem jest stosowanie klasyfikatoréw niestabilnych, dla ktérych niewielka
zmiana w zbiorze danych moze w znacznym stopniu wptynaé na skutecznos$¢ klasyfi-
kacji. Do klasyfikatoréw niestabilnych mozna zaliczy¢ np. drzewa decyzyjne czy sieci
neuronowe. Natomiast do klasyfikatoréw mocnych mozna zakwalifikowa¢ np. naiwny
klasyfikator bayesowski. Zastosowanie w tych metodach klasyfikatoréw mocnych, ktére
uzyskuja wysoki wynik skutecznosci klasyfikacji, moze skutkowaé wygenerowaniem wielu
bardzo podobnych klasyfikatoréw, a koncowy wynik ich dziatania moze by¢ zblizony do
wyniku dziatania pojedynczego klasyfikatora o najwyzszej skutecznosci (Wozniak, 2006).
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Fuzja wynikéw klasyfikacji

Jednym z podej$¢ dotyczacych taczenia wielu klasyfikatoréw jest fuzja polegajaca na
uzyciu szeregu klasyfikatoréw wchodzacych w sktad komitetu ®, z ktérych koncowy
rezultat zostaje wyodrebniony na podstawie gtosowania. Ta metoda pozwala na zasto-
sowanie zespotu klasyfikatoréw zupetnie rézniacych sie od siebie pod wzgledem takich
fundamentalnych aspektéw jak ogélna metoda klasyfikacji (np. k najblizszych sasiadéw,
naiwny klasyfikator bayesowski, sztuczna sie¢ neuronowa, itp.), algorytmy o podobne;j idei
dziatania jednak réznigce sie implementacja i sposobem interpretacji modelu (np. drzewa
decyzyjne i klasyfikatory bazujace na regutach) czy klasyfikatory doktadnie tego samego
typu ale wykorzystujace rézne zbiory parametréw dziatania. Wyrézni¢ mozna rézne me-
tody gtosowania, jak jednogto$ne, wazone czy wiekszosSciowe. Gtosowanie jednogto$ne
wymaga zgodnej decyzji sposrdéd wszystkich klasyfikatoréw wchodzacych w sktad komi-
tetu, co moze w znacznym stopniu utrudni¢ klasyfikacje, zwtaszcza w przypadku wiekszej
liczby dostepnych klas. Gtosowanie wigkszosciowe polega na wybraniu klasy o najwieksze;
liczbie gtoséw sposréd wszystkich biorgcych udziat w gtosowaniu klasyfikatoréw. W przy-
padku k klasyfikatoréw ¢, ¢o, ..., ¢ dwuklasowych (gdzie k jest nieparzyste) i zatozeniu,
ze klasy przyjmuja wartosci —1 lub 1, koncowa decyzja jest podejmowana za pomoca
nastepujacego wzoru:

kd = Sgn(z i) (2.11)

W przypadku gtosowania wazonego kazdy z klasyfikatoréw ma przypisang wage, gdzie
waga klasyfikatoréow o wiekszej skutecznosci klasyfikacji jest wyzsza w stosunku do klasy-
fikatoréw o nizszej skutecznosci klasyfikacji. Wagi sa najczesciej stosowane w metodach
fuzji klasyfikatoréw takich jak Bagging i Adaboost, ktére zostaty opisane w dalszej czesci
rozdziatu, gdzie przypisywane sa w sposéb automatyczny w zaleznosci od skutecznosci
klasyfikacji poszczegdlnych klasyfikatoréw. W przypadku wiekszej liczby klas wynikowych,
rezultat jest uzyskiwany na podstawie losowania spos$réd konfliktowych klas. Reguta de-
cyzyjna w przypadku k klasyfikatoréow ¢, ¢o, ..., ¢ podejmujacych decyzje o numerze
nalezacym do zbioru —I, [ oraz ich wag wy, ws, ..., w; moze by¢ zapisana nastepujaco:

k
kd = sgn(z w; ;) (2.12)
i=1

Kolejnym podejsciem w fuzji klasyfikatoréw s3 metody ingerujace w zbiér danych
trenujacych. W tej koncepcji uznano, ze przyczyng zbyt niskiej skutecznosci klasyfika-
cji nie jest rodzaj wybranego klasyfikatora, a dane znajdujace sie w zbiorze uczacym,
ktérych rozktad w przestrzeni cech utrudnia poprawng klasyfikacje. Podstawowa me-
toda jest tu metoda Bagging. Metoda ta polega na utworzeniu szeregu klasyfikatoréw
opartych na tym samym sposobie dziatania, ale dla kazdego z nich przygotowany jest
inny zestaw danych o rozmiarze réwnym liczebnosci zbioru danych zrédfowych. Dane
dla kazdego z klasyfikatoréw sa losowane sposréd danych wejSciowych, przy czym kazda
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z warto$ci w catym procesie losowania ma takie samo prawdopodobienstwo wylosowania.
Skutkiem takiego dziatania jest mozliwos¢ wielokrotnego powtarzania sie tych samych
danych w pojedynczym zbiorze trenujagcym. Na podstawie tej metody opracowane zo-
staty kolejne algorytmy, okreslane mianem Boostingu, do ktérych zaliczany jest algorytm
AdaBoost (Yao i in., 2012). Ta metoda fuzji klasyfikatoréw dopasowuje sie do btedéw
popetnianych przez poprzednie klasyfikatory w komitecie. Kazda z wartosci w zbiorze
trenujacym ma przypisang wage, ktéra okresla istotnos$¢ danej prébki. Po nauczeniu
pierwszego klasyfikatora na losowym zbiorze danych weryfikowana jest skutecznos$¢ kla-
syfikacji na tym samym zbiorze. Dane trenujace, dla ktérych wynik dziatania klasyfikatora
byt btedny, w nastepnej iteracji maja wyzsza wage, co przekfada sie na wigksze praw-
dopodobienstwo ich wylosowania. Dzieki temu kolejne klasyfikatory s3 trenowane na
zbiorze wypetnionym w wiekszym stopniu danymi, ktére sg trudne w analizie i interpre-
tacji. Dodatkowym elementem dziatania algorytmu jest nadanie wag dla poszczegdlnych
klasyfikatoréw, ktére sa uwzglednione w procesie koricowego wnioskowania (gtosowanie
wazone).

Metaklasyfikatory

Metaklasyfikacja polega na réwnolegtym zastosowaniu wielu, czesto réznych, klasyfika-
toréw (réwniez na podstawie innych danych wejéciowych) i nastepnie na potaczeniu wy-
nikow wnioskowania poczatkowych klasyfikatoréw w koncowym klasyfikatorze. Gtéwnym
celem takiego podejscia jest uzyskanie lepszej doktadnosci klasyfikacji w poréwnaniu do
pojedynczych klasyfikatorow wejsciowych. Przyktadem zastosowania takiego podejscia
jest budowa komitetu klasyfikatoréw binarnych, ktérych zadaniem jest rozpoznawanie
pojedynczej konkretnej klasy sposréd puli wszystkich klas, ktérych liczba jest wigksza
niz 2. Takie podejScie mozna przedstawi¢ zaleznoscia:

k vi=f .
kd; {yﬁéf i=1,2,...,N. (2.13)
gdzie kd¥ jest i-ta decyzja klasyfikatora binarnego wytrenowanego do detekcji klasy f,
ktéra moze by¢ réwna f lub rézna od f. Wyniki tych klasyfikatoréw sa podawane na
wejscie kolejnego, niebinarnego klasyfikatora, ktérego zadaniem jest podjecie koncowe;j
decyzji na podstawie wynikéw dziatania bazowych klasyfikatoréw. W literaturze takie po-
dejscie opisywane jako komitet K -klasyfikatoréw (Jankowski, 2014) (gdzie K oznacza
liczbe klasyfikatoréw réwna liczbie rozpatrywanych klas). Inny wariant tej metody wy-
stepujacy pod nazwa komitet K 2-klasyfikatoréw bazuje na koncepcji tworzenia komitetu
klasyfikatoréw binarnych rozrézniajacych jedynie dwie konkretne klasy. Oznaczenie K*
moze sugerowac, ze liczba klasyfikatoréw w komitecie rosnie kwadratowo w stosunku
do liczby klas, w rzeczywistosci po usunieciu powtarzajacych sie kombinacji par klas

K :
uzyskamy komitet zawierajacy doktadnie 5 klasyfikatorow.

W pracy (Kalisch, 2014) autor przedstawit wyniki analizy dotyczacej poréwnania sku-
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tecznosci detekgcji i izolacji uszkodzen, przy pomocy algorytméw uczenia maszynowego
i r6znych metod budowania komitetéw klasyfikatoréw, w tym z zastosowaniem metakla-
syfikatora, na przyktadzie danych symulacyjnych wygenerowanych za pomoca modelu nu-
merycznego zaworu elektro-pneumatycznego opracowanego w ramach projektu DAMA-
DICS (Bartys i in., 2006). Inne podejscia oméwione w tym rozdziale dotyczace zagadnien
fuzji danych i klasyfikatoréw réwniez sg powszechnie wykorzystywane w symptomowe;j
diagnostyce proceséw. Przyktadem moga by¢ publikacje (Kapucu i Cubukcu, 2021; Yang
i Ismail, 2022; Dhibi i in., 2021), w ktérych autorzy zastosowali metody taczenia klasy-
fikatorow w celu detekcji uszkodzen w instalacjach fotowoltaicznych.

2.3.3. Metody oceny klasyfikatoréw

W celu estymacji skutecznosci klasyfikacji danego klasyfikatora konieczne jest przeprowa-
dzenie jego walidacji. Ograniczenia wynikajace z liczebnosci danych dostepnych w proce-
sie trenowania wymagato opracowania metod, ktére juz przy niewielkim zbiorze danych
pozwalaty na ocene klasyfikatora. Wymieniono powszechnie stosowane metody wraz z z
krétkim opisem (Jain i in., 2000; Kuncheva, 2004).

e Metoda resubstytucji - Metoda ta polega na wytrenowaniu klasyfikatora i péz-
niejszym przetestowaniu go za pomoca tego samego zbioru danych. Podejscie to
pozwala na przeprowadzenie weryfikacji dla zbioru danych zawierajacych bardzo
niewielky liczbe przyktaddw, jednak istnieje duze zagrozenie, ze otrzymana esty-
mata bedzie zawyzona w stosunku danych rzeczywistych.

e Metoda wydzielania - W celu realizacji tego podejscia konieczne jest losowe po-
dzielenie zbioru danych na dwa niezalezne podzbiory, gdzie pierwszy jest wykorzy-
stany do trenowania a drugi do testowania klasyfikatora. Oba podzbiory powinny
mie¢ podobng liczebno$é, co jednak na znaczna redukcje liczby przyktadéw tre-
nujacych, wynik estymacji skutecznosci klasyfikacji moze by¢ zanizony. Metode
te mozna powtérzy¢ kilkukrotnie, aby uniezalezni¢ wyniki estymacji od podziatu
zbioru przyktadéw.

e Metoda walidacji krzyzowej - Metoda polega na podzielenie catego zbioru danych
K podzbioréw, gdzie K okresla liczbe powtdrzen operacji trenowania i testowania
klasyfikatora. K — 1 podzbioréw jest traktowana jako zbidr treningowych a ostatni
niewykorzystany podzbiér jako zbidr testowy. Proces jest powtarzany K razy, gdzie
za kazdym razem inny podzbidr jest testowym a pozostate petnig role treningo-
wych. Koncowa estymata jest usrednieniem uzyskanych wynikéw. Btad estymacji
tej metody jest stosunkowo niski (tym nizszy, im mniejsze jest K).

e Metoda N-krotnej walidacji krzyzowej (ang. Leave one out) - Metoda jest szcze-
gblnym przypadkiem metody walidacji krzyzowej, w ktérej parametr K jest réowny
N, gdzie N okresla liczebnos$é zbioru danych. W trakcie dziatania tej metody,
zbidr treningowy sktada sie z N — 1 prébek a ostatnia nie wykorzystana prébka
danych jest probka testujaca. Metoda ta jest zalecana w sytuacji, gdy dostepny
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zbiér danych charakteryzuje sie niska liczebnoscig prébek. Wariancja skutecznosci
klasyfikacji tej metody jest wyzsza niz przy metodzie walidacji krzyzowe;j.

Poprzez zastosowanie jednej z dostepnych metod estymacji btedu klasyfikatora, jak
np. walidacja krzyzowa, mozliwe jest uzyskanie macierzy pomytek, w ktérej zawarte s3g
liczby poprawnie i btednie sklasyfikowanych stanéw. Na podstawie macierzy pomytek
mozliwe jest wyznaczenie szeregu miar oceniajacych skutecznos$¢ klasyfikatora.

Tab. 2.1: Macierz pomytek dla przyktadu klasyfikacji binarnej

Stan rzeczywisty Stan przewidywany
Klasa 1 Klasa 2
Klasa 1 Prawdziwie pozytywny (TP) | Fatszywie negatywny (FN)
Klasa 2 Fatszywie pozytywny (FP) | Prawdziwie negatywny (TN)

Tak zdefiniowana macierz pomytek pozwala na zastosowanie szeregu miar statystycz-
nych, ponizej przedstawiono liste najczesciej wykorzystywanych miar.

e Doktadno$¢ (Accuracy):

TP+ TN
ACC = 2.14
TP+TN+ FP+ FN (2.14)
e Czutos¢ (True positive rate):
TP
TPR= ——— 2.1
h TP+ FN (2.15)
e Swoistos¢ (True negative rate):
TN
INE=5p TN (2.16)
e Wskaznik fatszywie pozytywnych (False positive rate)
FP
FPR= ———— 2.1
h FP+TN (2.17)
e Wskaznik fatszywie negatywnych (False negative rate)
FN
FNR= ————— 2.1
R FP+FN (2.18)

Miary te maja swoje przetozenie na zagadnienia diagnostyki np. medycznej ale tez
diagnostyki technicznej w tym proceséw, co pozwala na bezposrednie ich wykorzystanie
do oceny skuteczno$ci rozpoznawania uszkodzen w diagnostyce proceséw technicznych.
W tym celu stosuje sie np. wskazniki fatszywych i prawdziwych alarméw (Bartys$ i in.,
2006), ktére szerzej zostaty omdwione w rozdziale .

Wymienione miary moga by¢ réwniez elementem bardziej rozbudowanego systemu
diagnostycznego sktadajacego sie z wielu klasyfikatoréw pracujacych w komitecie lub
moga by¢ tez wykorzystane do zbudowania mechanizmu automatycznego dostrajania
parametréw klasyfikatoréw w procesie metauczenia z wykorzystaniem algorytméw opty-
malizacji, co zostato opisane w dalszej czesci pracy.
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2.4. Optymalizacja w diagnostyce

Jednym z probleméw zwigzanych ze stosowaniem algorytmdw uczenia maszynowego jest
zastosowanie odpowiedniej metody klasyfikacji i dostosowanie jej parametréw. Kazda
z powszechnie dostepnych metod charakteryzuje sie okreslonym zbiorem parametréw
majacych bezposredni wptyw na proces ich trenowania oraz na uzyskiwane wyniki. Do-
bér parametréw jest tez zalezny od charakterystyki danych trenujacych, a w kolejnym
etapie nowych danych, na podstawie ktérych gotowy wytrenowany model dokonuje kla-
syfikacji. Parametry moga zosta¢ dobrane na podstawie tzw. wiedzy eksperckiej, gdzie
osoba posiadajaca wiedze na temat dziatania algorytmu dobiera parametry bazujac na
swojej wiedzy i doswiadczeniu. Istnieje mozliwo$¢ automatyzacji procesu doboru parame-
tréw poprzez zastosowanie jednej z dostepnych metod jak np. metoda systematycznego
przeszukiwania, ktéra jednak ze wzgledu na swoj charakter jest metodg niezwykle kosz-
towna i czasochfonna. Innym podejsciem moze by¢ zastosowanie jednej z dostepnych
metod optymalizacji.

Problem optymalizacji jest znany od bardzo dawna i jest widoczny w problemach
poszukiwania najkrétszej drogi, maksymalnego pola (Stachurski i Wierzbicki, 1999), itp.
Wiele rozwigzan dotyczacych podejmowanych probleméw wymaga zastosowania opty-
malizacji, w ktérej uwzglednia sie wiele kryteriéw. Optymalizacje wielokryterialng (ktére;
rezultatem jest zbiér wartosci optymalnych) najprosciej przedstawi¢ w odniesieniu do
optymalizacji jednokryterialnej, w ktdérej wynikiem zastosowania funkcji celu jest jedna
warto$¢ (Marler i Arora, 2004; Kalisch, 2018). W tym celu zastosowa¢ mozna metode
sumy wazonej, w ktérej wyniki poszczegdlnych funkcji celu problemu wielokryterialnego
mnozone s3 razy indywidualnie przydzielone wagi, a nastepnie sumowane do pojedyn-
czej wartosci. Jednak tak skonstruowany problem ogranicza sie do jednego rozwiazania,
ktdre zostato osiggniete poprzez znalezienie minimum funkgji celu. Istnieje jednak ryzyko,
ze znalezione minimum jest minimum lokalnym, a w innym miejscu szukanego obszaru
znajduje sie minimum globalne, ktére nie zostato znalezione przez algorytm. Przyktadem
takiego zadania jest np. kupno samochodu, gdzie pod uwage bierze sie takie kryteria jak
cena, wyposazenie, moc silnika, zuzycie paliwa, itp. W przedstawionym przyktadzie z re-
guty nie bedzie mozliwe znalezienie pojedynczego rozwigzana optymalnego, dla ktérego
wszystkie kryteria beda optymalne. Dzieje sie tak poniewaz w wiekszosci przypadkéw
kryteria nie s3 ze soba zgodne (minimalizacja jednego z nich moze powodowaé wzrost
innych), sytuacja taka charakteryzuje sie jako dominowanie jednego kryterium nad innym,
co mozna zapisa¢ symbolicznie w nastepujacy sposéb:

x =y Jifi(x) < fily) (2.19)

Rozwigzanie x dominuje nad rozwigzaniem y wtedy i tylko wtedy, gdy wartos$¢ funkcji
celu dla x nie jest wieksza niz dla rozwigzania y w przypadku minimalizacji funkgji celu.
W wyniku tego zatozenia wprowadzono podziat mozliwych rozwigzan zadania optymali-
zacji wielokryterialnej na zdominowane i niezdominowane.

Rozwiazanie jest niezdominowane (paretooptymalne) wéwczas, gdy nie jest mozliwe
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znalezienie rozwigzania lepszego z uwagi na co najmniej jedno kryterium bez pogorszenia
wyniku z uwagi na pozostate. Jezeli dla zadania minimalizacji zastosuje sie k funkcji
kryterialnych:

C(x) = (c1(x), ca(x), ..., ci(x)) (2.20)

Jezeli wéréd wszystkich znalezionych rozwigzan mozliwe jest wskazanie pojedynczego
rozwigzania, ktére jest nie gorsze od pozostatych rozwigzan dla wszystkich funkcji kryte-
rialnych, wtedy takie rozwigzanie jest rozwigzaniem zdominowanym, a zalezno$¢ ta jest
matematycznie opisywana w nastepujacy sposob:

¢i(z) = aly) (2.21)

dar=1,... k.

Problem wielokryterialny mozna sprowadzi¢ do problemu jednokryterialnego np. po-
przez zastosowanie metody wazonych kryteridw. W takim przypadku, kryterium zastep-
cze jest definiowane jako suma wszystkich funkcji celu, gdzie dodatkowo kazdej funkcji
celu przypisywana jest waga okreslajaca jej istotnos¢ w catym réwnaniu:

C, = Z wic(x) (2.22)

gdzie k okresla liczbe funkcji celu, x to wektor rozwigzan a w stanowig wagi, ktérych
suma jest réwna 1:

k

we0,1> w=1 (2.23)

i=1

W wyniku takiego przeksztatcenia uzyskuje sie pojedyncza funkcje celu C'(x), ktéra
optymalizuje sie przy uzyciu metod typowych dla zadania jednokryterialnego. Graficznie
rozwigzanie mozna przedstawi¢ jako punkt przeciecia obszaru rozwigzan dopuszczalnych
z hiperprosta, zalezng od wartosci waznosci kryteriéw w;. Problematyczny w tej metodzie
jest wybdr wartosci wag kryteridw, co w oczywisty sposéb moze prowadzi¢ do réznych
rozwigzan. Zaleta tej metody jest prosta implementacja.

Zadanie optymalizacji jest powszechnie stosowane w zagadnieniach diagnostyki pro-
cesdéw przemystowych. Autor niniejszej rozprawy stosowat w swoich badaniach to podej-
Scie w celu znalezienia optymalnych wartosci parametréw klasyfikatoréw procesu wnio-
skowania (Kalisch i in., 2020).

2.5. Podsumowanie

Diagnostyka proceséw przemystowych, jako jedna z gatezi diagnostyki technicznej, zaj-
muje sie detekcja i rozpoznawaniem zmian stanu proceséw przemystowych. Niniejszy
rozdziat zawiera przeglad podstawowych pojec i koncepcji zwigzanych w diagnostyka
proceséw, a istotnych z punktu widzenia badan realizowanych w rozprawie. W rozdziale
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przedstawiono pojecia podstawowe zwigzane z tematem pracy takie jak obiekt diagnozo-
wania, sygnat, cecha sygnatu, sygnat diagnostyczny i fuzja danych. Poniewaz zagadnieniu
kontekstu poswiecono caty kolejny rozdziat pracy, w tym rozdziale pojecie to zostato je-
dynie zainicjowanie. W rozdziale dokonano krétkiej charakterystyki dwéch podstawowych
koncepcji diagnostyki proceséw przemystowych, a mianowicie diagnostyki wspartej mode-
lami oraz diagnostyki symptomowej. Opisano najpopularniejsze klasyfikatory stosowane
w zagadnieniach diagnostyki, miedzy innymi klasyfikator k-najblizszych sasiadéw, naiwny
klasyfikator bayesowski, drzewo decyzyjne oraz klasyfikatory wykorzystujace sieci neuro-
nowe. Przedstawiono réwniez sposoby estymacji btedu klasyfikacji oraz miary opisujace
skuteczno$¢ klasyfikacji. W ostatnim punkcie rozdziatu oméwiono pojecie optymalizacji
zaczynajac od genezy tego zagadnienia, a konczac na algorytmach genetycznych, ktére
sg elementem metody opisywanej w dalszej czesci pracy.






Rozdziat 3

Kontekst

W rozdziale opisano jeden z najistotniejszych elementéw pracy, czyli kontekst. Na po-
czatku skupiono sie na genezie i definicji pojecia kontekstu oraz jego historii. Zaznaczono
rowniez wybrane zastosowania kontekstu takze w obszarach zwigzanych z diagnostyka
czy uczeniem maszynowym. Drugg cze$¢ rozdziatu poswiecono w catosci zastosowaniu
kontekstu w zagadnieniach zwigzanych z diagnostyka proceséw oraz oméwiono wybrane
podejscia wykorzystujace kontekst w procesie budowania schematéw wnioskowania uzy-
wanych np. w celu detekcji uszkodzen.

3.1. Definicja kontekstu

Zgodnie z definicjg w stowniku jezyka polskiego PWN, pojecie kontekst przede wszystkim
wigzane jest z naukami lingwistycznymi poniewaz sposréd czterech dostepnych definicji,
trzy z nich wigza sie z dostarczeniem odbiorcy dodatkowych informacji pozwalajacych na
precyzyjne zrozumienie treSci w postaci tekstu, utworéw literackich, dziet naukowych, itp
(Drabik i in., 2021). Takie rozumienie kontekstu wydaje sie tez by¢ naturalng interpreta-
Cja tego pojecia, poniewaz w zyciu codziennym kontekst stanowi bardzo wazny element
poprawnej komunikacji pomiedzy ludzmi. Brak lub btedny kontekst moze w znaczacy
sposéb wptynaé na niepoprawny odbiér prezentowanych tresci i prowadzi¢ do btednych
konkluzji (Adair i in., 2015). Przeprowadzone badania pokazuja (Afzaal i in., 2020), ze
jednoznaczna i uniwersalna definicja kontekstu jest trudna do okreslenia. Jednakze inna
definicja pojecia kontekstu zawarta w stowniku jezyka polskiego PWN (Drabik i in., 2021)
brzmi ,zesp6t czynnikéw wspétistniejacych, powigzanych z czyms$”, co daje znacznie
wiekszg przestrzen do interpretacji i pozwala na przypisanie kontekstu réwniez w innych
obszarach naukowych takich jak psychologia, filozofia jak i réwniez w naukach technicz-
nych zwigzanych np. z zagadnieniami sztucznej inteligencji (McCarthy, 1996; McCarthy
i Buvac, 1998; Akman i Surav, 1996; Brézillon, 1999). Johna McCarthy w bardzo du-
zym stopniu przyczynit sie do popularyzacji podejscia kontekstowego w zagadnieniach
sztucznej inteligencji, co zostato docenione przez inne zespoty badawcze, ktére dostrzegty
korzysci z takiego podejscia i zaczety wprowadzac kontekst do swoich badan. W sztucz-
nej inteligencji mozna wyszczegdlni¢ szereg definicji kontekstu dotyczacych zagadnien
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drazenia danych (Singh i in., 2003), uczenia maszynowego (Nascimento i in., 2018),
w szczegblnosci analiza dokumentéw tekstowych (Takeuchi i in., 2008), strukturyzacji
regut w systemach wspomagania decyzji, sposobu prezentowania informacji uzytkow-
nikowi, czy w celu grupowania wiedzy i sposobu uzycia jej w procesie wnioskowania
(Timofiejczuk, 2011).

Rozszerzajaca sie Swiadomos$¢ istnienia kontekstu réwniez w naukach technicz-
nych pozwolita na implementacje kontekstu w kolejnych systemach i aplikacjach two-
rzac systemy kontekstowe (ang. context-aware systems) (Weiser, 1991; Vahdat-Nejad
i in., 2016; Alegre i in., 2016; Baldauf i in., 2007). Korzyscig ptynaca z podejscia kon-
tekstowego w systemach, jest mozliwo$¢ dostosowania jego dziatania na podstawie in-
formacji dodatkowych (np. z otoczenia), a nie bedacych wynikiem polecer ptynacych
od uzytkownika. Przyktadem takiego podejscia moga by¢ aplikacje (np. mobilne), ktére
automatycznie dostosowuja wyglad swojego interfejsu graficznego bazujac na szeregu in-
formacji ptynacych z licznych sensoréw. Serwisy internetowe, ktére podpowiadaja tresci
zgodne z wczesniej ogladanymi przez uzytkownika materiatami. Rozwigzania nalezace
do grupy systeméw okreslanych jako inteligentny dom (ang. Smart Home) potrafiace
reagowac na pofozenie i czynnosci wykonywane przez uzytkownikéw.

Inng grupa systemoéw informatycznych, w ktérych od samego poczatku rozwazano
uwzglednienie kontekstu sg systemy doradcze znane réwniez jako systemy ekspertowe
(Moczulski, 2005; Cholewa i Pedrycz, 1987). Zadaniem takiego systemu jest wspoma-
ganie cztowieka w podejmowaniu decyzji w zakresie dziatan technicznych.

Ciekawym przyktadem wystepowania kontekstu w praktyce mozna zaobserwowaé na
wykresie zaprezentowanym przez przedsiebiorstwo wodociggowe w Edmonton w Ka-
nadzie.

Na wykresie pokazano poréwnanie poziomu zuzycia wody w Edmonton miedzy 27
(linia zielona), a 28 lutego (linia niebieska) w godzinach od 12:00 do 18:00. Mozna
zauwazy¢ wyrazng zmiane pomiedzy tymi wykresami, ktére wskazujg na istotna réznice
w sposobie gospodarowania woda przez mieszkancéw. Powodem widocznych anomalii
byt rozgrywany 28 lutego mecz o ztoty medal w hokeju pomiedzy Kanada i Stanami
Zjednoczonymi. Mecz cieszyt sie wérdd kanadyjczykdédw ogromnym zainteresowaniem, co
mozna zaobserwowac na przedstawionym wykresie. W trakcie trwania gry zuzycie wody
wyraznie spadato az do chwili zakonczenia jednej z tercji meczu i rozpoczecia przerwy.
W trakcie przerwy zuzycie wody gwattownie wzrastato aby ponownie wyraznie spasé
w momencie rozpoczecia kolejnej tercji. Zaleznos$¢ ta trwa az do zakonczenia ceremonii
rozdania medali, po ktérej ponownie zuzycie wody wzrastato. Przyktad ten wyraznie po-
kazuje jak duzy wptyw na funkcjonowanie monitorowanego obiektu (w tym przypadku
sieci wodociggowej) moga mieé niektdére wydarzenia. Zaktadajac, ze sie¢ wodociagowa
jest monitorowana przez system, ktérego celem jest detekcja anomalii, ktére moga Swiad-
czy¢ o wystapieniu wyciekéw lub innych probleméw, takie gwattowne zmiany w zuzyciu
wody moga zostal zinterpretowane przez system doradczy jako awarie. Generowanie
duzej liczby fatszywych alarméw moze negatywnie wptynac na funkcjonalnos$¢ systemu
poprzez czeste wprowadzanie w btad operatora. W opisanej wyzej sytuacji, takie wy-
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EPC= Water Consumption in Edmonton During Olympic Gold Medal Hockey Game
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Rys. 3.1: Wykres zuzycia wody w Edmonton w trakcie finatowego meczu hokeja (Kiernan,
n.d.)

darzenie moze by¢ traktowane jako kontekst dziatania sieci wodociggowej. Dodanie do
systemu monitorujacego informacji kontekstowej w postaci szczegdlnych wydarzen wy-
stepujacych w przysztoéci, moze poméc w opracowaniu skuteczniejszego systemu, ktéry
bedzie przygotowany na nietypowe wartosci zmiennych procesowych.

Jednym z obszaréw, dla ktérych tworzy sie systemy doradcze jest diagnostyka tech-
niczna, ktérej elementem jest diagnostyka proceséw. Wsréd wielu publikacji dotyczacych
systeméw doradczych mozna znalez¢ nawigzania do kontekstu (Korbicz i in., 2004).
Jednym z czesto wystepujacych typdw systemdw doradczych sg regutowe systemy eks-
pertowe (Niederlinski, 2000), w ktérych wiedza diagnostyczna stuzaca do utworzenia
systemu doradczego jest zapisywana w postaci tzw. regut prostych, ktére zapisuje sie
w postaci:

jezeliAto B (3.1)

gdzie A jest warunkiem, a B konkluzja. Na tej podstawie buduje sie proste zdania lo-
giczne i reguty ztozone potaczone funktorami i, lub. Reguty takie posiadaja kompletna,
czesto bardzo rozbudowanga czes¢ warunkowa, charakteryzujaca sie duzg liczbg warunkéw
czastkowych. Reguty ztozone sa stosunkowo proste w interpretacji jednak s zasadniczo
trudne w formutowaniu, weryfikacji i uzupetnianiu. Dodatkowa wada jest to, ze taki zbiér
regut charakteryzuje sie duza nadmiarowoscia informacji, poniewaz identyczne warunki
czastkowe s3 powtarzane w duzej liczbie regut. W celu zniwelowania istotnosci tych wad
stosuje sie stwierdzenia pomocnicze majace posta¢ wnioskéw posrednich. Reguty umoz-
liwiajace wyznaczenie takich wnioskéw nie posiadaja nadmiernie rozbudowanej czesci
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warunkowej. Zaleta takiego postepowania jest mozliwos$¢ prostej weryfikacji zbioru regut
i ograniczenie ich redundancji. Przyktadem prostego zastosowania warunkéw posrednich
reprezentowanych przez kontekst w systemach doradczych jest uporzadkowanie kolejno-
$ci wykonywanych regut.

W przypadku systemu doradczego, ktérego zadaniem jest réwniez interakcja z uzyt-
kownikiem i zadawanie pytan, zmiana kolejnosci warunkédw moze mie¢ wptyw na kolejnos¢
zadawanych pytan i ich zakres. Zastosowanie w tym przypadku kontekstu C' umozliwia
wydzielenie czesci wiedzy zapisanej w formie regut. Zastosowanie kontekstu w regule
ztozonej mozna przedstawi¢ w nastepujacej formie:

jezeliC1iAsto B (3.2)

gdzie:

Cl - AliAQ (33)

Wprowadzenie pojecia kontekstu pozwala na wyrazng strukturyzacje i uporzadkowanie
zbioru regut.

Na potrzeby niniejszej pracy kontekst rozumiany jest jako cze$é wiedzy, ktéra nie jest
uzywana wprost do znalezienia rozwigzania, ale wptywa na wybér wiedzy bezposrednio
zwigzanej z rozpatrywanym problemem (kontekst sproceduralizowany). Kontekst uzy-
wany jest do reprezentacji procesu wnioskowania w przestrzeni o ograniczonej liczbie
standéw, w ktérych problem lub obiekt moze sie znalez¢é. Kontekst moze byé zwigzany
np. z otoczeniem lub Srodowiskiem, w ktérym dziata obiekt lub z zalezno$ciami pomiedzy
wtasnosciami obiektu.

Kontekst jest czescig wiedzy, ktéra pozwala na wybranie pewnego fragmentu wiedzy
potaczonej z danym kontekstem. Kontekst stanowi pewnego rodzaju filtr, ktéry pozwala
na ograniczenie wiedzy potrzebnej do realizacji zadania (Timofiejczuk, 2011). W pracy
przyjeto, ze podstawa reprezentacji kontekstu jest cecha kontekstowa (Turney, 2002a).
Biorac to pod uwage, opis kontekstu moze zostaé przedstawiony za pomoca zbioru da-
nych E = [cly,cly, ..., cly, kd], ktory sktada sie z zbioru cech liczbowych CL oraz
klasy okreslajacej docelowa koncowa decyzje klasyfikatora KD. Parametry x i y repre-
zentuja w dalszej czesci tego opisu wartosci state przypisane do cech liczbowych CL
w zbiorze danych E, a parametr z zawiera wartosci dla zbioru KD. Sposrdéd wszyst-
kich dostepnych cech, na podstawie ktérych realizowane jest wnioskowanie, wyodrebnic
mozna cztery podstawowe grupy rozpatrywane i stosowane w pracy (Turney, 2002c).

e Cecha podstawowa (cp; ;) stanowi ceche, ktéra niesie ze sobg informacje na temat
przynaleznosci okreslonej prébki danych do jednej z klas ze zbioru F', ktéry definiuje
zbiér wszystkich mozliwych klas (dla problemu klasyfikacji) lub znanych stanéw
obiektu diagnozowania, np. FO — stan petnej zdatnosci, FX - stan z uszkodzeniem.
Mozna ja wyrazi¢ za pomoca prawdopodobienstwa warunkowego w postaci wzoru:

plkdy = 2k | epir = xix) # p(kdy, = 2i) (3.4)
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gdzie 7 jest indeksem cechy podstawowej z przedziatu 1 < i < N a k jest indeksem
wiersza danych z przedziatu 1 < k < K.

e Cecha kontekstowa (ck;y) nie jest cecha podstawowa, dlatego nie niesie ze soba
bezposrednio informacji o przynaleznosci probek do klas, ale moze zosta¢ wyko-
rzystana w celu poprawy ogdlnej sprawnosci klasyfikacji. Moze zosta¢ opisana za
pomoca wzoru:

p(k’dk = Z \ Ck’j,k = yj,k:) = P(kdk = zk) (3-5)

gdzie j jest indeksem cechy kontekstowej z przedziatu 1 < j < M a k jest
indeksem wiersza danych z przedziatu 1 < k£ < K.

e Cecha kontekstowo zalezna jest cechg podstawowg cp;, ktéra jest zalezna od cechy
kontekstowej ck; oraz spetnia nieréwnos¢:

plkdy = 2 | cpig = Tig, ckjr = yjk) # p(kdy = 21 | cpip = Tig) (3.6)

gdzie ¢ jest indeksem cechy podstawowej z przedziatu 1 < ¢ < N, j jest indeksem
cechy kontekstowej z przedziatu 1 < 7 < M a k jest indeksem wiersza danych
z przedziatu 1 < k < K.

e Cecha nieistotna, ktéra nie nalezy do zadnej z wyzej wymienionych grup i nie jest
uzyteczna z punktu widzenia zadania klasyfikacji.

Kontekst moze by¢ znany lub ukryty, w przypadku tego drugiego istnieja metody po-
zwalajace na odkrycie kontekstu (Timofiejczuk, 2011). Kontekst w takim przypadku jest
identyfikowany na podstawie zbioru przypadkéw, bedacych wynikiem grupowania. W po-
dejsciu bazujacym na identyfikacji ukrytego kontekstu nalezy réwniez wzigé pod uwage
sytuacje, gdzie w trakcie wnioskowania w oparciu o danie biezace, zostanie odkryty kon-
tekst, ktéry nie wystepuje w bazie zidentyfikowanych kontekstéw. W takim przypadku
nalezy uzupetni¢ baze kontekstéw, co jest realizowane podczas procesu wnioskowania.
Celem zastosowania kontekstu w systemie diagnostycznym jest np. poprawienie wskazni-
kow dziatania systemu poprzez zmniejszenie liczby fatszywych alarméw lub ograniczenie
ztozonosci obliczeniowej algorytmoéw. Poniewaz w systemach diagnostycznych powszech-
nie stosuje sie metody uczenia maszynowego (klasyfikatory), jedna z metod zastosowania
jest uwzglednienie kontekstu w procesie trenowania klasyfikatoréw.

3.2. Kontekst w zadaniach klasyfikacji

Powszechnie znanym problemem zwigzanym z uczeniem maszynowym jest dryf konceptu
(ang. Concept Dirift). Problem jest szczegdlnie widoczny w przypadku realizacji zadania
klasyfikacji z wykorzystaniem danych strumieniowych (Kuncheva, 2008). Podstawowym
etapem budowania klasyfikatora jest jego wytrenowanie, w tym celu konieczne jest zebra-
nie odpowiednich danych trenujacych, ktére pozwola na utworzenie klasyfikatora przy-
gotowanego do rozpoznawania okreslonych stanéw. Dalsze wykorzystanie klasyfikatora
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w celu realizacji zadania klasyfikacji dla nowych danych zaktada, ze nowe dane nie beda
statystycznie znaczaco odbiega¢ od danych trenujacych, co moze by¢ reprezentowane
np. za pomoca zblizonych do siebie rozktadéw normalnych wyznaczonych na bazie da-
nych trenujacych i danych docelowych. Terminem Concept Drift okresla sie sytuacje,
w ktérej charakterystyka nowych danych podawanych na wejscie klasyfikatora zaczyna
odbiegac¢ od danych, na ktérych klasyfikator zostat wytrenowany. Proces ten charaktery-
zuje sie dosy¢ niewielka dynamika i nie jest fatwo obserwowalny, jednak w dtugofalowym
procesie ma bardzo istotny wptyw na skuteczno$¢ dziatania klasyfikatora pogarszajac
jego sprawnosé, czego rezultatem jest np. zwiekszenie liczby fatszywych alarméw i/lub
zmniejszenie liczby poprawnych alarméw. Proces ten (ang. Concept Drift), z czasem
w literaturze zaczat by¢ utozsamiany z okresleniem kontekstu, ze wzgledu na mozliwe
przyczyny wystepowania takiego dryfu, ktére moga wynikaé np. z oddziatywania kon-
kretnych obszaréw otoczenia, w ktérym znajduje sie obiekt, z ktérego pobierane s3 dane
wejsciowe do klasyfikatora (Widmer i Kubat, 1994; Widmer, 1997).

Innym zagadnieniem taczacym w sobie uczenie maszynowe oraz kontekst, jest rozpo-
znanie kontekstu w danych np. za pomoca klasyfikatora. W podejsciu tym, zaktada sie,
ze kontekst w ktérym realizowany jest proces jest znany, jednak informacje na jego temat
nie s3 bezposrednio dostepne. Aby uzyska¢ dostep do kontekstu, mozliwe jest zastosowa-
nie metod uczenia maszynowego, ktére pozwolg na zidentyfikowanie kontekstu, w ktérym
aktualnie znajduje sie proces. Zadanie zebrania odpowiedniej ilosci danych wymaganych
do wytrenowania klasyfikatora nie powinno stanowi¢ problemu, poniewaz zaktada sig, ze
proces zawsze dziata w jednym ze znanych kontekstéw. W pracy (Kalisch, 2015) autor
przedstawit przyktad detekcji kontekstu pracy kombajnu goérniczego, gdzie rozpatrywano
szes¢ charakterystycznych stanéw pracy kombajnu, ktére w wyniku analizy zebranych da-
nych oraz logicznej identyfikacji mozliwych kombinacji, zostaty sprowadzone do szesciu
mozliwych wariantéw kontekstu, ktére byty ekstrahowane ze zmiennych procesowych za
pomoca klasyfikatora.

Jednym z autoréw skupiajacych sie w swojej pracy na kontekscie oraz uczeniu maszy-
nowym z wykorzystaniem komitetéw klasyfikatoréw jest Peter Turney (Turney, 2002a;
Turney, 2002b; Turney, 2002c). W swoich pracach przedstawia koncepcje realizacji kla-
syfikacji, rébwniez z uwzglednieniem kontekstu opierajac sie réwniez na przyktadach zwia-
zanych z diagnostyka techniczna.

Jedna z podstawowych operacji, ktére dotycza uwzglednienia kontekstu, jest prze-
ksztatcenie danych wejsciowych do klasyfikatora w taki sposéb, aby dane wrazliwe na
kontekst (cechy kontekstowo zalezne) byty rozpatrywane przez klasyfikator jako cechy
podstawowe. Podejscie to, pozwala na uwzglednienie kontekstu na bardzo wczesnym
etapie realizacji procesu klasyfikacji bez konieczno$ci ingerowania w sam klasyfikator czy
budowanie bardziej zaawansowanych struktur klasyfikatoréw opisanych w dalszej cze-
ci pracy. Jednga z metod, ktérg mozna zastosowal w celu realizacji tego zadania jest
normalizacja danych, przy czym normalizacja realizowana jest osobno dla kazdego z roz-
patrywanych kontekstow.

Kolejng metoda niewymagajaca budowania komitetéow klasyfikatoréw jest traktowa-
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Klasyfikator ¢

Rys. 3.2: Schemat kontekstowej ekspansji

nie cech kontekstowych CK, jako cechy podstawowe CP podawanej na wejscie klasy-
fikatora razem z pozostatymi danymi, co pokazano na rysunku [3.2] Metoda ta, w lite-
raturze jest okreslana jako kontekstowa ekspansja danych (ang. Contextual Expansion)
(Turney, 2002a). W takim podejéciu to od klasyfikatora zalezy w jak duzym stopniu
cecha kontekstowa bedzie uwzgledniona w procesie wnioskowania. Jezeli na etapie przy-
gotowania danych, przed podaniem ich na wejscie klasyfikatora, zastosowana zostanie
metoda nadzorowanej selekcji cech, ze zbioru danych moga zosta usuniete atrybuty
zawierajace cechy kontekstowe. Wynika to z faktu, ze cechy kontekstowe z zatozenia nie
zawieraja bezposrednio informacji o stanie technicznym urzadzenia lub procesu. Réwniez
zastosowanie niektérych algorytméw uczenia klasyfikatoréw bazujacych na regutach (jak
np. drzewo decyzyjne) moze przynie$¢ podobny rezultat jak w przypadku uzycia metody
nadzorowanej selekcji cech.

(o —
Y
—)[ Selekcja cech ]—)[ E' ]—P[ Klasyfikator ¢ >[ KD ]

Rys. 3.3: Schemat metody kontekstowo wazonych klasyfikatoréw

Innym podejsciem polegajacym na uwzglednieniu kontekstu w procesie przygoto-
wywania danych jest selekcja najistotniejszych atrybutéw z punktu widzenia kontekstu
. W tym przypadku stosuje si¢ dodatkowy klasyfikator (np. drzewo decyzyjne),
ktéry w procesie trenowania klasyfikatora koncowego stuzy do okreslenia, ktére cechy
podstawowe z catego zbioru E niosg ze soba najistotniejsze informacje w powigzaniu
z cechami kontekstowymi CK. Informacja ta stuzy w dalszej czesci procesu do okresle-
nia wag dla kazdego z sygnatéw w postaci zmodyfikowanego zbioru E’. Liczba wag dla
kazdego z sygnatéw odpowiada liczbie kontekstéw. Wagi s3 uwzgledniane w koncowym
procesie klasyfikacji zaréwno w trakcie trenowania, testowania jak i wtasciwego dziatania
klasyfikatora lub klasyfikatoréw koncowych.
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Rys. 3.4: Schemat metody kontekstowego wyboru klasyfikatoréw

Jednym z najczestszych sposobdéw uwzglednienia kontekstu w metodach uczenia
maszynowego, jest budowanie struktur wieloklasyfikatorowych, w ktérych kontekst ma
wptyw na sposéb realizacji procesu wnioskowania w komitecie. Przyktadem takiego po-
dejécia jest metoda okreslana jako kontekstowy wybér klasyfikatora (ang. Contextual
classifier selection, (Kalisch i in., 2020; Kalisch, 2018). W podejsciu uwzglednia-
jacym klasyfikator, opisanym w niniejszym punkcie rozprawy, kazdy z klasyfikatoréow
w komitecie jest zwigzany z innym wariantem lub wariantami cech kontekstowych CK.
Liczba klasyfikatoréw nie moze by¢ wieksza niz liczba wariantéw kontekstéow. Minimalna
liczba klasyfikatorow w komitecie nie jest okreslona, jednak zastosowanie tylko jednego
klasyfikatora spowoduje, ze cecha kontekstowa nie bedzie mie¢ zadnego wptywu na jego
dziatanie. Taki klasyfikator zawsze bedzie trenowany na petnym zbiorze danych i bedzie
rowniez realizowat proces klasyfikacji dla wszystkich danych wejSciowych na etapie stoso-
wania modelu w diagnostyce procesu. Gtéwnym elementem metody jest podziat danych
(zaréwno trenujacych, testowych, weryfikacyjnych i wynikajacych z dziatania procesu) ze
wzgledu na przynalezno$¢ do wariantu kontekstu. Takie podejscie pozwala na przygoto-
wanie odrebnych grup danych trenujacych dla kazdego z klasyfikatoréw zastosowanych
w komitecie. Dzieki temu mozliwe jest zastosowanie zbioru klasyfikatoréw tego samego
typu (np. drzewa decyzyjne) lub zupetnie réznych klasyfikatoréw dla poszczegdlnych
wariantéw kontekstu. Tak jak to pokazano na schemacie [3.4] to warto$¢ cechy kon-
tekstowej decyduje o tym, do ktérego klasyfikatora zostanie wystany przypisany do niej
wektor. Wynikiem dziatania kazdego klasyfikatora bazowego jest koncowa decyzja kla-
syfikatora KD, jednak decyzja jest wynikiem dziatania tylko jednego klasyfikatora ¢;,
zwigzanego z dang wartoscia cechy kontekstowe;j.

Na rysunku [3.5] przedstawiono sposéb dziatania algorytmu podziatu danych trenu-
jacych ze wzgledu na warto$¢ cechy kontekstowej ck;. W prezentowanym przyktadzie
poczatkowy zbiér danych skfada sie z pojedynczej cechy kontekstowej ck; oraz pojedyn-
czej cechy podstawowej cp;. Jak mozna zaobserwowaé na schemacie, mechanizm ten
tworzy odseparowane wzgledem siebie podzbiory danych CP;, ktére w kolejnym kroku
stuza do wytrenowania klasyfikatoréw ¢. Podzbiory danych utworzone dla okreslonych
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Rys. 3.5: Schemat podziatu danych wzgledem cechy kontekstowe]

wartosci cechy kontekstowej zostaty na rysunku oznaczone etykieta CP;, ktére zawie-
raja pojedyncza ceche podstawowa cp1(ck;), co oznacza podzbidr zawierajacy wartosci
cechy podstawowej cp; wyselekcjonowane tylko dla wartosci cechy kontekstowej ck;.
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Rys. 3.6: Schemat metody $piacych ekspertéw

Kolejna metoda bazujaca na komitecie klasyfikatoréw jest podejscie okres$lane w lite-
raturze jak Spiacy eksperci (ang. Sleeping experts). W przypadku tej metody koncowy
wynik klasyfikacji opiera sie na metodzie wazonego gtosowania wiekszos$ciowego, gdzie
wagi w; zmieniaja sie w zaleznosci od wartosci cech kontekstowych CK, co pokazano
na rysunku [3.6, W metodzie tej mozna zastosowa¢ komitet dowolnych klasyfikatoréw
bazujacych na réznych metodach klasyfikacji lub zastosowac komitet klasyfikatoréw, ba-
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zujacych na tej samej metodzie klasyfikacji natomiast zréznicowanie wprowadzié¢ poprzez
zastosowanie jednej z metod dywersyfikujacych zbiory danych trenujacych jak np. Bag-
ging, co zostato opisane w rozdziale [2.3.2]

Jedna z metod fuzji klasyfikatoréw jest zastosowanie metaklasyfikatora, ktéry na pod-
stawie wynikéw dziatania klasyfikatoréw bazowych dokonuje wygenerowania koncowej
decyzji. Uwzglednienie kontekstu w tej metodzie jest realizowane za pomocg metaklasy-
fikatora, w ktérym cecha kontekstowa jest traktowana jako dodatkowa cecha podstawowa
. Od klasyfikatora zalezy w jak duzym stopniu bedzie ona uwzgledniona w procesie
wnioskowania. Istnieje mozliwo$¢ zastosowania cechy kontekstowej w procesie losowania
wejsciowych zmiennych procesowych klasyfikatoréw bazowych, w celu ukierunkowania
ich dziatania na okreslony kontekst.
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Rys. 3.7: Kontekstowy wybér klasyfikatora
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Rys. 3.8: Schemat metody taczacej kontekstowo wazone klasyfikatory i $piacych eksper-
tow
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Realizujac proces wnioskowania z uwzglednieniem kontekstu istnieje mozliwos¢ wyko-
rzystanie cechy kontekstowej na wielu etapach tego procesu. Poprzez potaczenie dwéch
opisanych wczesniej metod, mozna utworzy¢ nowe podejscie, ktére w pewnych zasto-
sowaniach moze pozwoli¢ uzyskaé bardziej zadowalajace rezultaty. Na rysunku za-
prezentowano schemat, ktéry w pierwsze kolejnosci bazuje na metodzie przypisujacej do
atrybutéw kontekstowo zalezne wagi, ktére w dalszym etapie pozwalaja na ograniczenie
liczby cech na wejsciu klasyfikatoréow poprzez selekcje zalezng od tych wag. W drugim
kroku wyniki dziatania klasyfikatoréw nalezacych do komitetéw poddawane s3 gtosowaniu
z uwzglednieniem wag, ktdre rowniez zostaty okreslone na podstawie cechy kontekstowej.

3.3. Podsumowanie

Kontekst jest szerokim pojeciem, ktére jest powszechnie uzywany razem z zagadnieniami
nalezacymi do réznych obszaréw nauki i zycia codziennego. Kontekst jest naturalnym
elementem lingwistyki wykorzystywanym przez ludzi, znaczaco wptywajacym na jakos$¢
komunikacji. W niniejszym rozdziale opisano podstawowe zagadnienia zwigzane z kon-
tekstem oraz omdwiono historie rozwoju definicji i interpretacji kontekstu w obszarach
zwigzanych z diagnostyka techniczng i systemami doradczymi, a przede wszystkim do-
tyczacym uczenia maszynowego. Opisano wybrane metody zastosowania kontekstu do
przygotowania danych wykorzystywanych w dalszym etapie do trenowania, testowania,
weryfikacji pojedynczego klasyfikatora. Nastepnie oméwiono wybrane podejscia bazujace
na komitatach klasyfikatoréw, ktérych integralnym elementem jest cecha kontekstowa
majaca wptyw na dziatanie klasyfikatora. W dalszej czesci pracy przedstawiono kompletne
podejscie do detekcji uszkodzen z zastosowaniem kontekstu, w ktérej wykorzystano jedng
z metod opisanych w rozdziale [3.2] wraz z elementami opisanymi w rozdziale [2|






Rozdziat 4

Metoda detekcji uszkodzen
z zastosowaniem kontekstu

W niniejszym rozdziale opisano poszczegdlne elementy metody detekcji uszkodzen z za-
stosowaniem kontekstu. Metode opisano od etapu akwizycji i przygotowania danych,
poprzez wszystkie etapy przygotowania modeli klasyfikatoréw z zastosowaniem algoryt-
mow optymalizacji i z uwzglednieniem kontekstu, az do ich zastosowania jako catosciowe

rozwigzanie.

4.1. Akwizycja danych i ekstrakcja cech

W celu przygotowania modeli diagnostycznych oraz ich dalszego zastosowania, konieczna
jest akwizycja danych rejestrowanych podczas dziatania obiektu. Dane te maja postaé
zmiennych procesowych. Ich wartosci moga by¢ rejestrowane podczas dziatania obiek-
tow bezposrednio poprzez zastosowanie sensorow monitorujacych poszczegdlne elementy
diagnozowanego procesu. W ten sposéb do systemu diagnostycznego sa wystane dane
opisujace np. okreslone wartosci fizyczne, istotne z punktu widzenia poprawnie dziata-
jacego procesu, takie jak temperatura, natezenie pradu, predko$¢ obrotowa, itp. Sposéb
akwizycji i udostepnienia danych w systemie diagnostycznym zalezy od technologii (pro-
ducent i typ sterownika PLC, oprogramowanie komputera, itp.) zastosowanej w danym
przypadku. Jedng z mozliwosci jest zastosowanie sterownika PLC z zaimplementowanym
serwerem OPC oraz oprogramowania pozwalajacego na pobieranie danych w czasie rze-
czywistym za pomoca klienta OPC. Dane te zawieraja informacje o aktualnej wartos$ci
wybranych zmiennych procesowych oraz stempel czasowy wykonanego pomiaru.
Przygotowanie modeli klasyfikatoréw opisanych w niniejszej rozprawie, jest realizo-
wane automatycznie poprzez zastosowanie odpowiednich do typu klasyfikatora algoryt-
moéw trenujacych. W tym celu konieczne jest wygenerowanie danych trenujacych, czyli
zbioru danych zawierajgcych wartosci zmiennych procesowych wraz z przypisana do nich
klasg (stanem). Przygotowanie danych trenujacych wymaga zarejestrowania przebiegu
zmiennych procesowych w trakcie realizacji zadan procesu przemystowego, czyli naste-
pujacych po sobie operacji. W przypadku systemu diagnostycznego bazujacego na mo-
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delach klasyfikatoréw, ktére powstaja w wyniku uczenia nadzorowanego, konieczne jest
wygenerowanie danych trenujacych zwigzanych ze wszystkimi rozpatrywanymi stanami.
Akwizycja danych bedacych odzwierciedleniem poprawnie dziatajacego systemu nie sta-
nowi problemu, poniewaz proces najefektywniej realizuje swoje zadania w stanie petnej
zdatnos$ci. Problematyczne jest uzyskanie danych odzwierciedlajacych stany uszkodze-
nia, szczegblnie w przypadku obiektéw technicznych, ktére sa obiektami krytycznymi, to
znaczy takimi, ktérych awarie powoduja powazne konsekwencje. Kazde uszkodzenie wy-
stepujace w trakcie realizacji rzeczywistego procesu wptywa negatywnie na rezultaty jego
dziatania, co powoduje zatrzymanie takiego przebiegu. W takim przypadku najczesciej
stosowanym rozwigzaniem jest wygenerowanie danych za pomoca stanowiska labora-
toryjnego (Skupnik, 2009; Timofiejczuk, 2008) lub modelu matematycznego (Odgaard
i in., 2009; Bartys i in., 2006; Wachla, 2018; Cenacewicz i Katunin, 2016). Ograniczona
liczba danych jest problemem, z ktérym mozna sobie poradzi¢ réwniez poprzez wybér
metody trenowania i weryfikacji klasyfikatoréw, co zostato opisane w dalszej czesci pracy.

Obiekty techniczne, ktérych dotyczy niniejsza rozprawa to instalacje, w ktérych reali-
zowane s3 procesy przemystowe. Przerwanie przebiegu proceséw lub celowe generowanie
stanéw odpowiadajacych uszkodzeniom, czy awariom, jest niemozliwe. Katedra Podstaw
Konstrukcji Maszyn Politechniki Slaskiej dysponuje laboratorium wyposazonym w in-
stalacje pozwalajace na symulowanie rzeczywistego dziatania proceséw przemystowych,
a takze stanéw technicznych, ktére odpowiadaja uszkodzeniom. Dane zarejestrowane
bezposrednio podczas dziatania stanowiska, na ktérym realizowany jest proces reprezen-
tuja przebiegi czasowe wybranych zmiennych procesowych. Tego typu dane zawieraja
najbardziej szczegdtowe informacje o poprawnosci przebiegu badanego procesu, jednak
moga okazac sie nieodpowiednie z punktu widzenia algorytméw trenujacych klasyfikatory
stosowane w diagnostyce niebazujacej na modelu. Z tego powodu w diagnostyce maszyn
i procesow powszechnie stosuje sie metody agregacji danych, ktére pozwalaja na prze-
ksztafcenie istniejacych i utworzenie nowych zbioréw danych (Fidali, n.d.). W tabeli
przedstawiono liste zawierajaca czesto stosowane cechy liczbowe obliczane w dziedzinie
czasu (Fidali, n.d.; Patel i in., 2013).

Na rysunku pokazano przyktadowy przebieg wartoséci zmiennych procesowych zpy,
zpe W czasie t [s]. Wykres reprezentuje dane wygenerowane za pomoca funkcji matema-
tycznych. W wygenerowanych danych zostat réwniez uwzgledniony kontekst, ktéry moze
by¢ reprezentowany przez ceche lub cechy kontekstowe. Dane zostaty podzielone na trzy
przedziaty, ktére sa przypisane do konkretnej wartosci cechy kontekstowej. Cecha kon-
tekstowa zawierajgca dodatkowa informacje o warunkach dziatania procesu odpowiada
skonczonej liczbie wartosci, co powoduje, ze jest ona rozpatrywana jako zmienna proce-
sowa dyskretna. Na wykresie zaznaczono jedynie poczatek okreslonego przedziatu czasu
poprzez wyznaczenie pionowej pomaranczowej przerywanej linii. Oznaczenie to nalezy
rozumie¢ w ten sposéb, ze wszystkie wartosci zmiennych procesowych zp; i zp, od 0 do
100 sekundy sa przypisane do wartosci cechy kontekstowej réwnej 1 (ck;), miedzy 101
a 200 sekunda do cks, a wartosci zmiennych procesowych miedzy 201, a 300 sekunda
do cks. Na wykresie mozna tez zauwazy¢, ze kazdy przedziat zwigzany jest z konkretna
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Tab. 4.1: Lista zawierajaca czesto stosowane cechy liczbowe obliczane w dziedzinie czasu

Nazwa cechy

Definicja cechy

Wartoséé $rednia

A
Tavg = 5 Die1 T

Mediana

Tmed = I’g, / :L‘n;rl

Warto$é minimalna

Tonin = min(z)

Wartos¢ maksymalna

Tmaz = maz(x)

Odchylenie standardowe

Tstd — % Z?:l (% - 5)2

Wartosé skuteczna

Lrms = % Z?:l (ml)Q

Bezwymiarowy wspotczynnik ksztattu

Zrms

Tshf = %

Rozktad sygnatu 2

Kurtoza Tot = =5 2oy (@ — 2)*
Energia Tep = %Z?zl ’$z|2

n _7)3
Skoénosé Tskw = %
Entropia Tept = — E?:1 pilogp;

\/Zf\’:}\f(%‘f
Rozktad sygnatu 1 =97~ 5
Y4 ygnatu Tsd1 %(Zﬁillwi\)
max(x;)

Lsd2 = —%(qu\;1|xl‘)

Wartos¢ szczytowa

Tpeak = maz(|z])

. 7 . x
Bezwymiarowy wspétczynnik szczytu Topp = 222
rrms

. , . . ;. x,
Bezwymiarowy wspétczynnik impulsowosci |z, = —<*=
avg

Wartos¢ miedzyszczytowa

Tp2p = Tmaxz — LTmin
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Rys. 4.1: Przyktadowy przebieg wartosci zmiennych procesowych zp,, zps w czasie t
podzielone wzgledem wartosci cechy kontekstowej cky, cks, cks

funkcja matematyczng, co symuluje rézne tryby dziatania badanego procesu.

4 I
t ck z, | 2,
1 cky | 2Py, | 2Ry, Wyznaczenie cech liczbowych
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Rys. 4.2: Proces przeksztatcania przebiegdw czasowych na zbiér cech liczbowych zalez-
nych od kontekstu

Na rysunku przedstawiono schemat przeksztatcania przebiegéw czasowych pogru-
powanych za pomoca cechy kontekstowej w zbiér cech liczbowych obliczonych w ramach
cechy kontekstowej. Schemat zostat przygotowany w taki sposéb, aby odpowiadat da-
nym pokazanym na wykresie [4.1] Dane zrédtowe zostaty przedstawione na rysunku jako
tabela skfadajaca sie z cechy kontekstowej (ck) i dwdch zmienny procesowych (zp,
i zZp,). Mozna zauwazy¢, ze kazda warto$¢ zmiennej procesowej (zp; ;) zarejestrowana
w trakcie dziatania badanego procesu jest przypisana do wartosci cechy kontekstowe]
(cky). W wyniku tej analizy, mozna wyodrebni¢ grupy danych zawierajace takie wartosci
zmiennych procesowych, ktére s3 przypisane do tych samych wartosci cechy konteksto-
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wej, co odpowiada przedziatom wyodrebnionym na wykresie [4.1] Operacja wyznaczania
cech liczbowych przebiegédw czasowych zaznaczona jako osobny obiekt na schemacie
przeksztatca wartosci zmiennych procesowych w ramach tak powstatych grup do poje-
dynczych wartosci bedacych obliczonymi cechami liczbowymi SL. Wielkos$¢ zbioru cech
liczbowych zalezy od liczby funkcji matematycznych zastosowanych w procesie. W tym
przyktadzie zastosowano trzy cechy liczbowe:

e cl; - warto$¢ minimalna,
e cly - wartos¢ maksymalna,
o cl3 - wartos¢ Srednia.

W tabeli [4.2] pokazano wartosci liczbowe wyzej wymienionych cech obliczone dla
kazdej z dwoch zmiennych procesowych, ktérych przebiegi zostaty zaprezentowane na

rysunku [4.1]

Tab. 4.2: Wartosci liczbowe cech wyznaczonych dla poszczegdlnych zmienny proceso-

wych
ck clizp, clazpq clzzp, clizps clazps clzzps
ckq 0.25 0.75 0.50 0.0 5.0 2.5
cko 0.50 1.00 0.75 5.0 25.0 15.0
cks 0.33 1.0 0.66 25.0 30.0 27.5

W wyniku tego procesu redukowana jest liczba wierszy tabeli danych, jednak zwiek-
szana jest liczba kolumn, co zostato przedstawione w tabeli [4.2] Zostaty tam wymienione
wszystkie wartosci cech liczbowych obliczone na podstawie danych zrédtowych. Mozna
zaobserwowa¢, ze 300 wierszy danych znajdujacych sie w zbiorze zrédtowym zostato
zredukowanych do jedynie 3 wierszy, a dwie kolumny, bedace zmiennymi procesowymi
zostaty rozszerzone do 6 kolumn, co stanowi wszystkie kombinacje zmiennych proceso-
wych i cech liczbowych (w tym przypadku 2 - 3).

Na rysunku przedstawiono graficzng reprezentacje koncowego zbioru danych dla
zmiennej procesowej 1 (zp;), ktéry powstat po przeksztatceniu poczatkowych przebiegdw
za pomocy kontekstu i cech liczbowych. Tak przygotowany zbiér danych stanowi zrédto
do kolejnego kroku metody, ktérym jest rozpoznawanie stanu, realizowane poprzez zada-
nie klasyfikacji. W przytoczonym przyktadzie wyjasniono proces przeksztatcania danych
jedynie dla pojedynczego eksperymentu przeprowadzonego na podstawie funkcji matema-
tycznych, co jednak w petni obrazuje sposéb i poziom redukcji danych i w konsekwencji
wptywu na skuteczno$¢ dziatania procesu trenowania klasyfikatoréw. Niewielka liczba
wierszy w danych moze okazal sie niewystarczajgca do powstania satysfakcjonujacego
modelu klasyfikatora, dlatego trzeba zadbaé o odpowiednig liczebno$¢ danych w zbiorze
trenujacym, np. poprzez wielokrotne powtarzanie procesu (eksperymentu). Inng kon-
cepcja pozwalajaca na rozszerzenie zbioru trenujacego jest augmentacja. Augmentacja
umozliwia generowanie nowych przyktadéw trenujacych poprzez dodawanie znieksztat-
cen do juz dostepnych zbioréw danych. W przypadku zmiennych procesowych lub cech
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Rys. 4.3: Wynik przeksztatcenia zmiennej procesowej zp, na zbiér wartosci cech liczbo-
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sygnatéw wyznaczonych w dziedzinie czasu, mozna wprowadzi¢ do sygnatu szum, ktéry
wptynie na jego rozktad.

Na wyzej przedstawionym przyktadzie pokazano jeden z mozliwych sposobéw wizu-

alizacji danych sktadajacych sie z wartosci cech liczbowych obliczonych dla zmiennych
procesowych pogrupowanych wzgledem wartosci cechy kontekstowej. Wykres stupkowy
widoczny na rysunku pozwala na wystarczajaco czytelne poréwnanie poszczegdl-
nych wartosci dla niewielkiej ich liczby. W przypadku wigkszej liczby wartosci czytelnos¢
takiego wykresu znaczaco spadnie, dodatkowo uwzgledniajac stan procesu nalezatoby
poréwnaé wartosci cech uzyskane dla stanu petnej zdatnosci i z uszkodzeniem. W tym
celu w dalszej czesci pracy zaproponowano rozwiniecie wykresu widocznego na rysunku
[4.3] w taki sposdb, aby w czytelny sposéb zestawi¢ ze sobg wartosci cech dla obu roz-
patrywanych stanéw. Wyniki zaprezentowane na kolejnych wykresach maja charakter
pogladowy i nie s3 w zaden sposdb zwigzane z poprzednimi wykresami i tabelami.
Na rysunku przedstawiono przyktad takiego wykresu, gdzie z lewej strony znajduja
sie wartosci obliczone dla danych zebranych w czasie poprawnie dziatajacego procesu,
a po prawej stronie dane wartosdci dla stanu z uszkodzeniem. Na potrzeby prezentacji
rozszerzono liczebno$¢ wartosci cechy kontekstowej z 3 do 6 i jak mozna zauwazyé na
wykresie, interpretacja graficznej reprezentacji wartosci jets prosta.

Jednak wykres pokazany na rysunku [4.4] obarczony jest pewnymi ograniczeniami. Na
pojedynczym wykresie mozliwe jest wyswietlenie danych dla pojedynczej zmiennej pro-
cesowej. Wykres tego typu wyraznie odseparowuje od siebie wyniki bedace rezultatem
obliczen dla kolejnych wariantéw cechy kontekstowej bez wzgledu na ich liczebno$¢, jed-
nak duza liczba cech znaczaco wptywa na rozmiar wykresu i moze negatywnie wptywac
na separacje wartosci cech w ramach tego samego wariantu cechy kontekstowej. W wy-
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Rys. 4.4: Sposéb wizualizacji wartosci obliczonych cech dla wybranej zmiennej procesowe;
z uwzglednieniem podziatu na dane dotyczace stanu bez uszkodzenia i stanu z uszko-
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Rys. 4.5: Wizualizacja wartosci cech wyliczonych w oparciu o wszystkie zmienne proce-
sowe z rozréznieniem na dane wskazujace stan petnej zdatnosci i stan z uszkodzeniem
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niku tych trudno$ci zdecydowano sie na opracowanie innej formy wizualizacji wynikéw,
pozwalajacej na pokazanie petnego zestawu wyliczonych wartosci cech dla wszystkich
wartosci cechy kontekstowej i zmiennych procesowych. Na rysunku przedstawiono
przyktad polegajacy na poréwnaniu wartosci konkretnej cechy liczbowej obliczonej dla
zmiennej procesowe] oraz dla cechy kontekstowe;.

4.2. Zadanie klasyfikacji

Realizacja zadania klasyfikacji zostata przedstawiona na rysunku [4.6] i zaczyna sie od
utworzenia klasyfikatora ¢. W tym celu zastosowano metode uczenia nadzorowanego
przy zastosowaniu wybranych algorytméw klasyfikacji. Pierwszym krokiem realizacji tego
zadania byto utworzenie zbioru danych E, w ktérym kazdy wektor cech zostat przypisany
do okreslonego stanu. Tak przygotowane dane moga zostaé wykorzystane do wytrenowa-
nia klasyfikatora, lub moga zostaé¢ poddane procesowi selekcji cech, ktéry redukuje zbiér
cech w danych do podzbioru E’. Wynikiem dziatania tego procesu s3 opisane wcze-
$niej miary T'PR i T'N R. Aby uzyska¢ wiarygodna estymate tych wskaznikéw, nalezy
zastosowac jedng z metod jak np. walidacje krzyzowa.

E Selekcja | E' Estymacja bledu
cech klasyfikatora ¢
Klasyfikator ¢

Rys. 4.6: Proces uczenia pojedynczego klasyfikatora

4.2.1. Selekcja cech

Przed wprowadzeniem danych trenujacych do algorytmu uczenia klasyfikatora, dane pod-
dano odpowiedniemu przygotowaniu. Jednym z krokéw tej operacji jest selekcja cech
w celu usuniecia nadmiarowej ich liczby (Jovié i in., 2015; Chandrashekar i Sahin, 2014).
Duza liczba cech moze znaczaco wptynaé na czas trwania procesu uczenia klasyfikatora
jak i na jego rezultat. Ponadto nadmiarowa liczba cech, ktéra w rzeczywistosci nie wnosi
zadnych uzytecznych informacji moze pogorszy¢ skutecznos$¢ dziatania niektérych typow
klasyfikatoréw, jak np. naiwny klasyfikator bayesowski, ktéry bazuje na wartosciach sta-
tystycznych i nie charakteryzuje sie wbudowanym mechanizmem selekcji atrybutéw tak
jak np. w algorytmach drzewa decyzyjnego. Rozpatrywane sg dwie grupy metod selekcji
cech: z nauczycielem i bez nauczyciela. W rozprawie wykorzystano metode selekcji cech
z nauczycielem, gdzie konieczne jest posiadanie zbioru treningowego, w ktérym wektory
danych trenujacych s3 przypisane do znanych klas. Jedna z podstawowych metod jest za-
stosowanie wybranych miar wskaznikéw korelacji takich jak wskaznik korelacji Pearsona,
korelacji Spearmana, wskaznik chi-kwadrat lub informacji wzajemnej. Mozliwa jest do
zastosowania kazda metoda, pozwalajaca oceni¢ poziom zaleznosci pomiedzy cechami
sygnatéw a zmienng zalezna reprezentujaca rozpoznawang klase. Analizujac wartosci
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poszczegdblnych wskaznikéw korelacji obliczonych dla kazdej z cech, jesteSmy w stanie
okresli¢, ktére cechy sa potencjalnie istotne lub nieistotne. Celowo uzyto stwierdzenia
potencjalnie, poniewaz faktyczna zalezno$¢ klas w stosunku do danej cechy moze nie
spetnia¢ zatozen danej metody jak np. liniowo$¢ czy monotoniczno$¢ co w rezultacie
moze dawad niepoprawne rezultaty w kontekscie istotnosci danej cechy.

Gtéwnym celem zastosowania algorytmu selekcji jest wskazanie tych atrybutéw, ktére
w najwiekszym stopniu pozwalaja na separacje danych ze wzgledu na ich przynaleznosé
do klas (stanéw technicznych). Selekcja atrybutéw jest jednym z pierwszych etapéw re-
alizacji procesu uczenia klasyfikatoréw. Odpowiednio wyselekcjonowane atrybuty moga
w znacznym stopniu przyspieszy¢ zadanie trenowania klasyfikatoréw ze wzgledu na re-
dukcje ilosci danych przeznaczonych do trenowania klasyfikatora jednoczesnie oczekuje
sie poprawy sprawnosci klasyfikacji poprzez wybranie atrybutéw najbardziej relewant-
nych. W podrozdziale wyjasniono doktadniej metode selekcji cech w potaczeniu
z algorytmem optymalizacji.

4.2.2. Miary oceny sprawnosci klasyfikatoréow

W rozdziale[2.3.3|opisano najpopularniejsze metody weryfikacji klasyfikatoréw pod wzgle-
dem ich skutecznosci rozpoznawania klas. Podstawowa forma macierzy pomytek opisana
w wyzej wymienionym rozdziale jest macierzg binarng i stuzy do zestawienia wynikéw
dziatania klasyfikatora rozpoznajacego dwie klasy. Badanie opisane w pracy dotyczy za-
dania detekcji uszkodzen. Z tego powodu w dalszej czesci pracy postanowiono zmody-
fikowa¢ schemat macierzy pomytek tak, aby zamiast na klasy bezposrednio wskazywata
na stan bez uszkodzenia i z uszkodzeniem, co przedstawiono w tabeli [4.3

Tab. 4.3: Macierz pomytek dla zadania detekcji uszkodzen
Stan przewidywany

Stan rzeczywist
y y Klasa stanu Klasa stanu

z uszkodzeniem (FX) bez uszkodzenia (FO)

Kl t
asa stany Prawdziwie pozytywny (TP) | Fatszywie negatywny (FN)
z uszkodzeniem (FX)

Klasa stanu

bez uszkodzenia (FO) Fatszywie pozytywny (FP) | Prawdziwie negatywny (TN)

Miary oceny skutecznosci dziatania klasyfikatora wymienione w rozdziale [2.3.3] s3
powszechnie wykorzystywane w diagnostyce proceséow w celu oceny poszczegédlnych wa-
riantéw skuteczno$ci lub btedéw detekcji (Korbicz i in., 2004; Wojtusik, 2006). Przy
odpowiednim zdefiniowaniu klas w danych, miara TPR odpowiada wskaznikowi
detekcji prawdziwych alarméw ryy, a miara TN R odpowiada wskaznikowi detekcji
stanu bez awarii, natomiast miara FPR pozwala wyznaczyé czestoéé wystapienia
fatszywych alarméw r;4. Wskazniki prawdziwych i fatszywych alarméw w zagadnieniach
diagnostyki proceséw wyraza sie wzorami:
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2l (4.1)
tfrom - ton
_2ta (42)

Ttd =
thor - tfrom

gdzie t}d jest i-tym wystapieniem alarmu w przedziale czasu od t,, do tf.om, a ti, jest
i-tym wystapieniem alarmu w przedziale czasu od .0, do th. (Barty$ i in., 2006).
DomysInym celem dziatania algorytmu uczenia klasyfikatora jest dazenie do jak najwyz-
szej jego sprawnosci poprzez maksymalizacje wskaznika dokfadnosci ((2.14]) uzyskiwanego
dla danych trenujacych. W dalszej czesci pracy opisano metode bazujaca na algorytmie
optymalizacji parametréw klasyfikatoréw, ktérego celem jest uwzglednienie miar T PR
i TN R, w celu ukierunkowania klasyfikatoréw na rozpoznanie konkretnych stanéw.

4.3. Fuzja klasyfikatorow z wykorzystaniem kontek-
stu

Jedng z podstawowych form fuzji klasyfikatoréw jest fuzja na poziomie ich odpowiedzi
w komitecie klasyfikatorow. Takie podejscie pozwala na zastosowanie wiekszej liczby
klasyfikatorow. Na podstawie kazdego z klasyfikatoréw podejmowana jest niezalezna
decyzja, a nastepnie stosowana jest metoda selekcji ostatecznej odpowiedzi. W literaturze
wyrézni¢ mozna szereg zaproponowanych metod pozwalajacych na realizacje zadania
klasyfikacji, bazujacego na komitecie klasyfikatoréw (Wozniak, 2006), jedna z nich jest
metoda gtosowania opisana w dalszej czesci tego rozdziatu.

Wykorzystanie kontekstu w fuzji klasyfikatoréw polega na zbudowaniu komitetu kla-
syfikatoréw @, sktadajacego sie z klasyfikatorow bazowych ¢; zamiast pojedynczego
klasyfikatora ¢. Cecha kontekstowa ck jest rozpatrywana niezaleznie od cech podsta-
wowych c¢p i petni funkcje przetacznika na wyjsciu komitetu. Podejscie to zaktada, ze
cecha kontekstowa zawiera skonczona liczbe wartosci dyskretnych, zwigzanych z okreslo-
nymi kontekstami dziatania procesu. Na rysunku przedstawiono wariant klasyfikatora
kontekstowego (komitetu klasyfikatoréw uwzgledniajacych kontekst), w ktérym cecha
kontekstowa ck okresla, z ktérego klasyfikatora brana pod uwage jest decyzja kd i po-
dawana na wyjscie catego komitetu. Powigzanie pomiedzy wartoscig cechy kontekstowe]
a decyzja klasyfikatora wymaga analizy pod katem sprawnosci poszczegdlnych klasyfika-
toréw w pofaczeniu z kontekstem.

Podejscie przedstawione na rysunku opiera sie na zatozeniu, ze klasyfikatory
wchodzace w sktad komitetu ¢ s3 trenowane na petnym zbiorze danych podawanym na
wejscie komitetu. Jedynym elementem dywersyfikujacym dane pomiedzy klasyfikatorami
jest metoda selekcji cech, ktéra zostata zaimplementowana dla kazdego klasyfikatora
osobno. Istnieje tez mozliwo$¢ zastosowania w komitecie klasyfikatoréw réznego typu
i z rébznymi parametrami trenowania. Na rysunku rozszerzono te koncepcje, poprzez
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Rys. 4.7: Proces uczenia komitetu klasyfikatoréw rozszerzony o selekcje cech

uwzglednienie cechy kontekstowej ck na poczatku klasyfikatora ®, przed etapem treno-
wania klasyfikatoréow bazowych ¢;. W ten sposéb klasyfikatory w komitecie sg trenowane
na podzbiorach danych nie tylko zréznicowanych pod wzgledem zawartych w nich cech,
ale réwniez pod wzgledem zestawu probek uczacych, poniewaz zastosowany na poczatku
przetacznik, pozwala przekierowywac dane do odpowiedniego klasyfikatora w zaleznosci

od wartosci kontekstu.
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Rys. 4.8: Proces uczenia komitetu klasyfikatoréw bazujacego na kontekscie

Schemat przedstawiony na rysunku [4.8lwymaga odpowiednio przygotowanych danych
trenujacych, ktérych zestaw zostat przedstawiony ponize;j:

cP1q1 Cp21 - CPN1 Ck?1,1 C]fz,l ce CkM,l kdy
CP12 CpP22 - CDPNp2 cky o Ck2,2 s Ck‘M,Q kds

E = . . . . s (4.3)
CPp1,xk CP2Kk "' CDNK Clﬁ,K C/fz,K ce Ck’M,K kdg

gdzie cp,, 1, jest k-t wartoscig n-tej cechy podstawowej, N jest liczba cech podstawo-
wych, ck,, . jest k-t3 wartoscig m-tej cechy kontekstowej, M jest liczbg cech konteksto-
wych, kd jest zmienng okreslajaca koncowa decyzje na potrzeby procesu trenowania, K
jest liczbg wierszy danych. Dane wejsciowe E, klasyfikatora kontekstowego ®, sg dzie-
lone na podzbiory mathbfFE; zalezne od wartosci cechy kontekstowej ck a nastepnie
poddawane selekcji cech uzyskujac w rezultacie podzbiér mathbfE’;. Dane wyjsciowe
klasyfikatoréow sg uzyskiwane poprzez zastosowanie nastepujacej relacji:
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[kd] = [kdi] = ¢i(Es), (4.4)

gdzie kd; reprezentuje decyzje i-tego klasyfikatora, indeks i € {1,2,...,n} jest zwigzany
z wariantem (warto$cia) cechy kontekstowej ck i jest wykorzystany na etapie selekcji
klasyfikatora dla okreslonego podzbioru danych wejsciowych. Klasyfikatory bazowe s3
budowane za pomocg odpowiednich algorytméw trenujacych:

xi : {pi, E'i} — ¢, (4.5)

gdzie x; reprezentuje funkcje uczaca, ktéra jest niezbedna do utworzenia i-tego kla-
syfikatora, p; jest zbiorem parametréw wptywajacych na sposéb dziatania i-tej funkcji
uczacej, E/; jest podzbiorem danych uczacych, ktére zostaty wyszczegdlnione z catego
zbioru danych E za pomoca cechy kontekstowej.

4.4. Optymalizacja parametréw klasyfikatora kontek-
stowego

Kolejnym rozwinieciem zaprezentowanego wczesniej schematu jest dodanie procesu opty-
malizacji, ktérego zadaniem jest dostrojenie parametréw klasyfikatoréw i procesu uczenia
w taki sposob, aby caty komitet w jak najwyzszym stopniu zblizat sie¢ do rozwigzania
optymalnego, tj. maksymalizacji wskaznikéw mierzacych skutecznos¢ detekcji stanu pet-
nej zdatnosci i stanu z uszkodzeniem oraz maksymalizacje powtarzalnosci uzyskiwanych
przez klasyfikator wynikéw. Schemat uwzgledniajacy algorytm optymalizacji zostat przed-

stawiony na rys. 4.9

4 N
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Rys. 4.9: Proces uczenia komitetu klasyfikatoréw bazujacego na kontekscie z uwzgled-
nieniem optymalizacji

Skuteczno$¢ zaproponowanej metody detekcji uszkodzen bazujacej na kontekscie w
znacznym stopniu zalezy od struktury (M) i parametréw (p) klasyfikatoréw wchodza-
cych w skfad komitetu pokazanego na rysunku[4.8] Elementy te maja bardzo duzy wptyw
na proces detekcji uszkodzen i zostaé¢ dobrane prawidtowo. Gtéwnym celem zastosowania
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algorytmu optymalizacji jest znalezienie optymalnej struktury klasyfikatora oraz optymal-
nych wartosci parametréw algorytmu uczacego. W zbiorze parametréw uczacych p znaj-
duja sie parametry algorytméw treningowych klasyfikatoréw oraz parametry okreslajace,
ktére cechy danych treningowych s3 podawane na wejscie klasyfikatora. Zbiér tych pa-
rametréw mozna zapisa¢ za pomoca wyrazenia pi, Po, - -+, DN, PN+1» PN42,s - - -» PN4M,
gdzie N okresla liczbe parametréw algorytmu trenujacego klasyfikatory, a M definiuje
liczbe parametréw dotyczacych selekcji cech. Problem ten jest rozpatrywany jako zada-
nie optymalizacji wielokryterialnej, ktére moze zostaé opisane za pomoca nastepujacego
réwnania:

Minimalizacia C(M,p) =min | ¢; (M,p) c(M,p) ... & (M,p) |,

(4.6)
w przestrzeni  Q(M, p, C),

gdzie ¢; jest i-tg funkcja kryterialng, ktéra reprezentuje miare sprawnosci detekcji uszko-
dzen (nalezy podkresli¢, ze funkcje kryterialne reprezentuja cele, ktére nie s3 ze soba
w konflikcie), 2 okresla przestrzen przeszukiwania okreslong za pomoca ograniczen i gra-
nic, ktére powinny zostaé okre$lone na podstawie zakreséw parametréw i mozliwosci
metod uczacych, danych trenujacych i testujacych, itp. W celu zmniejszenia ztozonosci
problemu mozliwe jest wptyniecie na strukture schematu komitetu klasyfikatoréw (M)
poprzez zmiange wartosci niektérych parametréw p dostepnych w algorytmie uczacym.
Ostateczna liczba optymalizowanych parametréw zalezy od zastosowanego algorytmu
klasyfikatora oraz ogélnej struktury catego schematu algorytmu trenujacego.

4.4.1. Funkcje kryterialne

Funkcja celu C moze zosta¢ opracowana w oparciu o rézne zatozenia i kryteria. W przy-
padku detekcji uszkodzen bazujacej na klasyfikatorach, jednym z rezultatéw uzyskiwa-
nych podczas trenowania i testowania jest macierz pomytek (Tab. , ktora pozwala
na wyznaczenie szeregu miar i wskaznikow oceniajacych skuteczno$¢ dziatania klasyfika-
tora lub catego komitetu w odniesieniu do okreslonych wymagan. Dostepne miary moga
zostad uzyte bezposrednio w konstrukcji funkeji celu, co przekfada sie na wptyw wynikéw
dziatania klasyfikatora na warto$¢ zwracang przez funkcje celu.

Poniewaz zadanie zostato ograniczone do problemu detekcji uszkodzen, w procesie
optymalizacji zastosowane zostaty dwie funkcje kryterialne ¢; i ¢9, zwigzane kolejno ze
stanem z uszkodzeniem i stanem bez uszkodzenia. Dzigki takiemu podejséciu, kazdy ze
stanéw moze by¢ traktowany indywidualnie i petnié istotng role w procesie poszukiwa-
nia rozwigzan optymalnych. Zastosowano dwa podejScia do opracowania funkcji celu.
W obu przypadkach gtéwnymi rozpatrywanymi miarami obliczanymi z wynikéw uzyska-
nych w postaci macierzy pomytek sa czuto$¢ (TPR) i swoistos¢ (TNR), czyli odpo-
wiednio wskaznik poprawnie zidentyfikowanych stanéw z uszkodzeniem i w przypadku
TNR bez uszkodzenia. Proces trenowania i testowania klasyfikatoréw w ramach pojedyn-
czego osobnika w algorytmie optymalizacji jest realizowany wielokrotnie w celu uzyskania
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zbioru wymienionych wczeéniej rozwigzan (TPR, TNR), ktére pozwalaja na obliczenie ich
wartosci Srednich oraz odchylen standardowych. Te dwa gtéwne elementy stanowia naj-
istotniejsza cze$¢ zaproponowanych funkcji kryterialnych. Pierwsze z podej$¢ bazuje na
parametrze t,, ktéry determinuje stopien istotnosci odchylenia standardowego w funkgji.
Posta¢ funkgji kryterialnych zostata zaprezentowana w postaci nastepujacych réwnan:

=] -
] =

¢l = CrpR = (1 —=TPR;) +toorpr (4.7)
n=1
X

Cy = CTNR = N Z(l —TNR;) + taornr (4.8)

Il
—

gdzie N jest liczbg wywotan zadania trenowania i testowania klasyfikatoréw w ramach po-
jedynczego wywotania funkgji celu, TPR; / TN R; okreslaja skuteczno$¢ detekcji stanu
z uszkodzeniem i bez uszkodzenia w i-tej iteracji zadania trenowania i testowania kla-
syfikatoréw, orpr / ornr opisuja odchylenie standardowe uzyskanych wynikéw (T PR,
TN R) w zakresie wszystkich iteracji w ramach pojedynczego wywotania funkcji celu a t,,
definiuje istotno$¢ odchylenia standardowego w funkgcji. Wyzsza warto$¢ parametru ¢,
spowoduje wiekszy wptyw wartosci odchylenia standardowego na wynik dziatania funkgcji
celu. W trakcie realizacji zadania trenowania klasyfikatoréw dazy sie do uzyskania modelu
klasyfikatora, ktérego wyniki w postaci miar T"PR i T'N R s3 maksymalizowane. Funkgcja
celu natomiast jest przez algorytm optymalizacji minimalizowana przez co konieczne jest
dopetnienie wartosci tych miar do 1 poprzez dziatanie 1 — TPR i1 —TNR.

Drugie podejscie jest oparte na wprowadzeniu wartosci wagowej, ktéra wptywa w od-
wrotny sposéb na dwa gtéwne elementy funkcji celu, czyli wartos¢ srednig skutecznosci
detekcji danej klasy, jak i odchylenia standardowego. Domyslnie warto$¢ parametru w
steruje istotnoscia wartosci Sredniej, a dopetnienie parametru w udziatem odchylenia
standardowego, co zostato przedstawione poprzez ponizsze réwnania:

N

R w(% S (1= TPR)) + (1 - w)oren (4.9)
Co :CTNR:’LU(%Z(l—TNRi))—F(l—’LU)UTNR (410)

gdzie N jest liczbg wywotan zadania trenowania i testowania klasyfikatoréw w ramach
pojedynczego wywotania funkcji celu, TPR; / T NR; okreslajag skuteczno$¢ detekcji
stanu z uszkodzeniem i bez uszkodzenia w i-tej iteracji zadania trenowania i testowania
klasyfikatoréw, orpr / orn R opisuja odchylenie standardowe uzyskanych wynikéw (TPR,
TNR) w zakresie wszystkich iteracji w ramach pojedynczego wywotania funkcji celu a w
definiuje udziat poszczegdlnych sktadowych réwnania i przyjmuje wartosci z zakresu
<0,1>.

Mozna wyrdzni¢ trzy charakterystyczne warianty funkgji kryterialnych, w zaleznosci od
przyjetej wartosci parametru w:
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e w = 1: jedynie warto$ci $rednie miar PR i T'N R s3 brane pod uwage w funkcjach
kryterialnych, odchylenie standardowe jest ignorowane,

e w = (: wartosc¢ Srednia jest ignorowana, a na ostateczny wynik funkcji kryterialnych
ma wptyw jedynie odchylenie standardowe,

e w = 0.5: warto$¢ Srednia jak i odchylenie standardowe biorg w réwnym stopniu
udziat w procesie obliczania wartosci funkgcji kryterialnych.

Wszystkie pozostate wartosci w proporcjonalnym stopniu modyfikuja udziat obu sktado-
wych funkcji w jej koncowym wyniku.

4.4.2. Optymalizacja liczby atrybutéw

Oprécz parametréw klasyfikatoréw optymalizacji podlega réwniez liczba cech podsta-
wowych podawanych na wejscie algorytméw trenujacych. Oczekuje sie, ze ograniczenie
liczby cech wptynie pozytywnie na skutecznos¢ detekcji uszkodzen za pomoca zastosowa-
nego komitetu klasyfikatoréw. Selekcja cech moze by¢ zastosowana na réznych etapach
opisanego wczesniej procesu trenowania klasyfikatoréw. Jednym z tych etapdw jest po-
czatek procesu, w ktérym dostepny jest petny zbiér cech podawany w kolejnych etapach
na wejscie klasyfikatoréw. Jednak pdzniejszy podziat poczatkowego zbioru danych tre-
nujacych na podzbiory powigzane z odrebnymi wartoSciami kontekstu nie gwarantuje,
ze ten sam podzbiér wyznaczony na podstawie petnego zbioru bedzie optymalny dla
wszystkich klasyfikatoréw wchodzacych w sktad komitetu. Z tego powodu postanowiono
zastosowacl niezalezne algorytmy selekcji cech dla kazdego z klasyfikatoréw w komite-
cie. Dzieki takiemu podejsciu mozliwe jest dokonanie selekcji na kazdym z podzbioréw
danych osobno.

Drugim zadaniem zwigzanym z selekcja jest zastosowanie odpowiedniego algorytmu
selekcji. W literaturze jest dostepnych wiele podej$¢ i algorytmdw przeznaczonych do
realizacji tego zadania, co zostato opisane w rozdziale [4.2.1] Jedna z podstawowych me-
tod bazujacych na systematycznym przeszukiwaniu, ktéra pozwala na wskazanie zbioru
cech, ktére maksymalizowatyby skuteczno$¢ klasyfikacji dla okreslonego zbioru danych
trenujacych. Jednak czas realizacji takiego procesu zwigzany z kazdorazowym urucho-
mieniem zadania trenowania klasyfikatora i jego przetestowania nie jest akceptowalny.
Liczba wszystkich kombinacji cech (bez stanu, w ktérym wszystkie cechy sa pomijane)
jest réwna 2¥ — 1, gdzie x jest réwne liczbie wszystkich cech wchodzacych w sktad zbioru
danych wejéciowych, co w przypadku 52 cech oznacza w przyblizeniu 45 x 10'* wywotan
algorytmu uczenia klasyfikatoréw.

W opisywanej metodzie stosowany jest algorytm optymalizacji wielokryterialnej, ktéry
oprécz dostrajania wartosci parametréw algorytmu trenujacego, moze by¢ wykorzystany
do wyznaczenia optymalnego zbioru cech w danych uczacych. Jedng z mozliwosci jest
utworzenie binarnego wektora o dtugosci réwnej liczbie cech, ktérego wartosci okreslaja
dofaczenie lub wytaczenie wybranej cechy do zbioru danych trenujacych. Jest to metoda
zblizona do metody systematycznego przeszukiwania jednak pozwala na ograniczenie
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przestrzeni przeszukiwania tylko do tych obszaréw, ktére znajduja sie w okolicy miniméw
funkcji celu.

Istnieja réwniez metody, ktére pozwalajg na ocene poszczegdlnych cech dzieki zasto-
sowaniu okreslonych metod bazujacych np. na wspdtczynniku korelacji pomiedzy warto-
Scig cechy, a etykieta klasy, co zostato szerzej opisane w rozdziale [4.2.1] Na potrzeby
realizacji badania opisanego w niniejszej rozprawie zaproponowano rozwigzanie polega-
jace na potaczeniu metody oceniajacej istotno$¢ cechy w stosunku do klasy z metoda
optymalizacji. W tym celu dla kazdej podgrupy danych przypisanej do okreslonego kon-
tekstu, a co za tym idzie tez klasyfikatora, zastosowano algorytm bazujacy na wspét-
czynnikach korelacji, a doktadniej, na symetrycznej niepewnosci (ang. symmetrical un-
certainty) (Ziemba, 2012; Senthamarai Kannan i Ramaraj, 2010). Wynikiem dziatania
algorytmu sa znormalizowane wagi (z zakresu od 0 do 1) przypisane do kazdej z cech,
gdzie 1 oznacza najsilniejsza korelacje pomiedzy cecha a klasg. Warto$¢ 0 najnizsza ko-
relacje sposréd wszystkich rozpatrywanych cech. Wagi pozwalajg na uszeregowanie cech
od najbardziej do najmniej istotnych. Kolejnym elementem tej metody jest dodanie do
przestrzeni optymalizowanych wartosci algorytmu genetycznego wartosci reprezentujacej
liczbe cech z posortowanej listy, zaczynajac od najistotniejszej cechy, ktére nastepnie sg
brane pod uwage w dalszym procesie trenowania klasyfikatora. Zaréwno zadanie przypi-
sywania wag istotnosci cech jak i okreslenie liczby branych pod uwage cech jest realizo-
wane osobno dla kazdego z klasyfikatoréw w komitecie. Realizacja tego zadania zostata
pokazana na rysunku [4.10]

1 1 ) O

Cecha Cecha | Waga Cecha | Waga Cecha | Waga
c, c, 0.5 Cs 1.0 Cs 1.0
<, c, 0.7 Cg 0.9 [ 0.9
[ > > [ 0.3 > > c, 0.7 > > c, 0.7
c, A c, 0.0 A < 0.5 A
c, c, 0.9 c, 0.3

C
C, - 1.0 - 0.0
Przypisanie wag cechom Sortowanie Selekcja 3
(Symmetrical Uncertainty) wedtug wag najistotniejszych cech

Rys. 4.10: Schemat procesu selekgcji atrybutéw z zastosowaniem algorytmu korelacyjnej
oceny istotnosci cech

W ten sposéb zainicjowaé mozna wektor parametréw (wchodzacych w sktad chromo-
somu) dostrajanych przez algorytm optymalizacji, gdzie kazdy pojedynczy parametr jest
liczba najistotniejszych (z punktu widzenia korelacji) cech wyznaczonych na podstawie
podzbioru danych zwigzanych z okreslonym kontekstem. Liczba tych parametréw w wek-
torze jest réwna liczbie rozpatrywanych wartosci kontekstu. Chromosom jest struktura
danych, ktéra reprezentuje konkretny zestaw decyzji lub parametréw, ktére definiujg
dane rozwigzanie problemu. Kazda cecha lub decyzja reprezentowana przez chromosom
jest nazywana genem. Konkretna reprezentacja chromosomu zalezy od problemu, ktéry
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jest rozwigzywany. Dla problemu doboru parametréw treningowych klasyfikatoréw oraz
liczby cech, w genach zawarto wartosci poszczegdlnych parametréw oraz liczbe najistot-
niejszych cech stanowigcych wejscie algorytmu trenujacego dany klasyfikator. Budowa
chromosomu prezentuje sie nastepujaco:

ch =[zy,...,z,) (4.11)

gdzie = okresla liczbe cech branych pod uwage, a n liczbe wariantéw kontekstu. W ko-
lejnym kroku nalezy uzupetni¢ wektor optymalizowanych parametréw o parametry sta-
nowigce podstawe dziatania okreslonych algorytméw trenowania klasyfikatorow.

4.4.3. Dobo6r parametréw klasyfikatorow

Wiekszos¢ klasyfikatoréow, a doktadniej algorytmoéw trenowania klasyfikatoréw, posiada
zbiér parametréw, ktére pozwalaja na sterowanie procesem trenowania klasyfikatora.
W przypadku metody k-najblizszych sasiadéw gtéwnym parametrem jest zmienna k,
ktéra okresla liczbe najblizszych sasiadéw w celu wyznaczenia podobienstwa. Dla drzewa
decyzyjnego dostepne sg parametry, ktére definiujg np. warunki tworzenia nowych gatezi
czy definiujace proces przycinania drzewa. Kazda metoda klasyfikacji, ktéra w swoich
zatozeniach moze znacznie rézni¢ sie od innych metod, charakteryzuje sie indywidual-
nym zbiorem parametréw. Dlatego wymagane jest, aby w trakcie implementacji pro-
cesu optymalizacji, zbiér optymalizowanych parametréw byt kazdorazowo dostosowany
do konkretnej metody klasyfikacji, dotyczy to zaréwno liczby parametréw, ich charak-
teru (np. wartosci rzeczywiste, catkowite, binarne, stownikowe, itp.) jak i ich ograniczen.
Bazujac na wyzej przedstawionym modelu chromosomu zawierajacym jedynie parametry
dotyczace liczby cech [4.11] nalezy doda¢ kolejne zwigzane z parametrami klasyfikatoréw:

Ch: [xlw"axnayl,l)"'aym,n] (412)

gdzie x ponownie jest liczba najistotniejszych cech bioracych udziat w procesie trenowa-
nia klasyfikatora, y warto$cig okreslonego parametru algorytmu trenowania klasyfikatora,
n jest liczbg wariantéw kontekstu, a m liczbg parametréw klasyfikatora bioracych udziat

W procesie trenowania.

4.5. Poszukiwanie rozwigzania optymalnego

Optymalizacja z zastosowaniem algorytméw genetycznych wywodzi sie ze zjawisk zaob-
serwowanych w przyrodzie, bazujacych na doborze naturalnym i dziedziczeniu. Ogdlna
idea polega na obserwacji, ze w naturze najwigksze szanse na przetrwanie maja osob-
niki najlepiej przystosowane do Srodowiska i otoczenia natomiast osobniki przystosowane
w najmniejszym stopniu s3 eliminowane. Jednoczesnie osobniki najlepiej przystosowane
maja tez najwieksza szanse na przekazanie informacji genetycznej osobnikom funkcjonu-
jacym w kolejnym pokoleniu (Rutkowski, 2005). W tym procesie zachodza takze operacje,
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ktére réwniez maja swdj udziat w metodach genetycznych i ewolucyjnych procesu opty-
malizacji. Operacje te funkcjonuja w obszarze algorytméw optymalizacji jako operatory.
Do najwazniejszych operatoréw zaliczy¢ nalezy:

e Operator selekcji - Selekcja pozwala okresli¢ metode doboru osobnikéw, wyko-
rzystywanych do utworzenia kolejnego pokolenia osobnikéw. Gtéwnym kryterium
wyboru osobnikéw jest wartos¢ funkcji celu. Do najpopularniejszych metod nalezy
np. metoda ruletki, gdzie tak jak w przypadku gry w ruletke, poszczegdlne obszary
kofa ruletki sg przypisane do okreslonych osobnikéw. Jednak udziat osobnika w tym
kole jest proporcjonalny do jego wartosci funkcji celu przy czym wszystkie osobniki
biora udziat w losowaniu, nawet te, ktore uzyskaty najstabszy wynik.

e Operator krzyzowania - ldea dziatania genetycznych algorytméw optymalizacji po-
lega na generowaniu kolejnych pokolen, ktérych osobniki s rezultatem dziatan
na pokoleniu poprzednim. W tym celu stosuje sie operator krzyzowania. Pierw-
szym etapem tego procesu jest wybdr par chromosomoéw z populacji rodzicielskie;.
Jest to tymczasowa populacja ztozona z chromosoméw wybranych metoda selekgji
i przeznaczonych do dalszego przetwarzania za pomoca operatoréw krzyzowania
i mutacji w celu utworzenia nowej populacji potomkéw. Na tym etapie chromo-
somy z populacji rodzicielskiej kojarza w pary. Dokonuje sie tego w sposéb losowy,
zgodnie z prawdopodobienstwem krzyzowania p..

e Operator mutacji - Chromosom jest nosnikiem informacji na temat osobnika, gdzie
informacja ta jest zapisana w postaci ciggu bitéw. Mutacja polega na zmianie war-
tosci wybranego bitu w chromosomie na przeciwny. To jak duzy wptyw ma operator
mutacji na proces tworzenia nowego pokolenia osobnikéw zalezy od prawdopodo-
bienstwa mutacji p,,. Prawdopodobienstwo zaistnienia mutacji jest zwykle bardzo
mate i od niego zalezy, czy dany gen w chromosomie podlega mutacji, czy tez nie.
Wysokie prawdopodobienstwo mutacji moze zblizy¢ dziatanie algorytmu optyma-
lizacji do dziatania metody losowego przeszukiwania przestrzeni rozwigzan.

Do wyznaczenia rozwigzania optymalnego zastosowano metode optymalizacji wielo-
kryterialnej NSGA-II (ang. non-dominated sorting genetic algorithm) (Deb i in., 2002).
Idea dziatania tego algorytmu polega na podzieleniu osobnikéw w podpopulacje, ze
wzgledu na nadane im rangi. Proces dziatania tej metody zostat przedstawiony na ry-
sunku [4.11]

W pierwszym kroku, przed uruchomieniem wtasciwej czesci algorytmu tworzony jest
zbiér osobnikéw poczatkowych (Pg), odbywa sie to najczesciej poprzez zainicjowanie
wartosci wszystkich zmiennych wchodzacych w sktad chromosomu wartosciami loso-
wymi. Na poczatku realizacji procesu szukania rozwigzan optymalnych pokolenia ¢, na
podstawie poczatkowego zbioru osobnikéw P; o liczebnosci N tworzony jest zbiér osob-
nikdéw potomnych Q; (réwniez o liczebnosci N') poprzez stosowanie metod krzyzowania
i mutacji, w wyniku czego otrzymujemy zbidér wszystkich rozwigzan R, danego pokolenia
t, o catkowitej liczebnosci 2/N. Kolejnym krokiem jest znalezienie wéréd osobnikéw zbioru
Ry osobnikéw niezdominowanych, ktérych przypisuje sie do pierwszego frontu rozwigzan
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Rys. 4.11: Schemat dziatania algorytmu optymalizacji wielokryterialnej NSGA-II (Deb
i in., 2002)

U;. Nastepnie grupe osobnikdéw niezdominowanych nalezacych do frontu U; ignoruje sie
tymczasowo, a reszte populacji poddaje sie temu samemu mechanizmowi i wyznacza sie
druga warstwe rozwigzan niezdominowanych. Nowy zbiér osobnikéw niezdominowanych
przypisuje sie do kolejnego frontu U,. Ten proces jest powtarzany dopdki cata popula-
cja nie zostanie sklasyfikowana. Na rysunku przedstawiono graficzna reprezentacje
wygenerowanych podpopulacji rozwigzan niezdominowanych dla kolejnych frontéw.

Tak uzyskane grupy zgodnie ze schematem pokazanym na rysunku [4.11] sa wykorzy-
stywane do utworzenia kolejnego pokolenia osobnikéw. W przypadku gdy spetniony zosta-
nie warunek zatrzymania dziatania algorytmu (np. uzyskanie wymaganej liczby pokolen),
algorytm zwr6ci zbidr rozwigzan optymalnych, nalezacych do grupy wynikéw niezdo-
minowanych, lezacych na gtéwnym froncie pareto. Jezeli warunek zatrzymania procesu
optymalizacji nie zostat jeszcze osiggniety, wybrana cze$¢ rozwigzan jest uwzgledniana
w procesie tworzenia kolejnego pokolenia osobnikéw i ponownego uruchomienia wyzej
opisanego procesu.

Wynikiem dziatania procesu optymalizacji jest zbiér rozwigzan paretooptymalnych.
Kazde z tych rozwigzan spetnia kryteria funkgcji kryterialnych i pozwala na zbudowanie
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Rys. 4.12: Graficzna reprezentacja podziatu rozwigzan na niezdominowane podpopulacje

klasyfikatora kontekstowego w oparciu o optymalny zbiér parametréw p. Implementacja
oraz walidacja wybranego rozwigzania optymalnego zostata opisana w dalszej czesci
doktoratu.

4.6. Implementacja klasyfikatora w procesie diagno-
stycznym

W wyniku analizy wszystkich otrzymanych rozwigzan optymalnych, nalezy wybraé roz-
wigzanie, ktére postuzy w kolejnym kroku do utworzenia docelowego klasyfikatora kon-
tekstowego. Do kazdego rozwiazania przypisana jest lista optymalnych wartosci strojo-
nych parametréw p. Nalezy utworzyé proces wnioskowania, w ktérym nalezy umiescic¢
klasyfikator kontekstowy. Zwigzane jest to z tym, ze parametry klasyfikatoréw bazowych
wchodzacych w sktad klasyfikatora kontekstowego, nalezy ustawi¢ na wartosci otrzymane
z wybranego rozwiazania optymalnego. W celu przeprowadzenia koncowej walidacji dzia-
tania wybranego rozwigzania, nalezy przygotowa¢ dwa niezalezne zbiory danych, zbiér
danych treningowych Etr i zbiér danych testowych Ets. Klasyfikator kontekstowy &
wytrenowany za pomoca zbioru danych treningowych Etr ma posta¢ schematu pokaza-
nego na rysunku [4.13] Klasyfikator taki jest gotowy do realizacji procesu wnioskowania
za pomoca nowych danych.

Wynikiem zastosowania takiego klasyfikatora jest decyzja kd okreslajaca, czy wektor
danych wejsciowych dotyczy stanu petnej zdatnosci czy stanu z uszkodzeniem monito-
rowanego procesu. Przygotowane wczesniej dane walidacyjne Ets, moga postuzy¢ do
oceny, czy klasyfikator kontekstowy zbudowany w oparciu o wartosci parametréw z wy-
branego rozwigzania optymalnego zwraca satysfakcjonujace wskazniki wartosci TPR
i TNR. W celu weryfikacji powtarzalnosci wynikéw uzyskiwanych przez klasyfikator,
nalezy przygotowal wigkszg liczbe par zbioréw danych treningowych Etr i testowych
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Rys. 4.13: Schemat klasyfikatora kontekstowego gotowego do klasyfikacji nowych danych.

Ets lub skorzystaé¢ z jednej z dostepnych metod walidacji jak np. walidacja krzyzowa.
Po zakonczeniu procesu walidacji, utworzony klasyfikator jest gotowy do implementac;i
w docelowym $rodowisku monitorujacym badany proces.

4.7. Podsumowanie

W celu wykorzystania metody diagnozowania z zastosowaniem kontekstu, konieczna jest
realizacja szeregu operacji, przygotowujacych dane w celu poprawnej implementacji za-
proponowanej metody. W powyzszym rozdziale opisano wszystkie niezbedne elementy
zaczynajac od akwizycji danych i ekstrakcji cech. Jak opisano dane moga pochodzi¢
z systemu monitorujacego sygnaty bedace wynikiem pracy rzeczywistego obiektu, jak
i z modelu matematycznego symulujacego dziatanie takiego obiektu. Kluczowym ele-
mentem jest zastosowanie odpowiedniej metody klasyfikacji. Aby skréci¢ czas trwania
procesu trenowania klasyfikatora oraz poprawié skutecznos¢ klasyfikacji algorytmu sto-
suje sie metode selekcji atrybutéw. Nastepnie wymieniono i opisano najczesciej stosowane
miary oceny sprawnosci klasyfikatora, mozliwe do wyznaczenia na podstawie wartosci wy-
mienionych w macierzy pomytek. Wybrana metoda uwzgledniajaca kontekst w procesie
detekcji uszkodzen wymaga zastosowania komitetu klasyfikatoréw. W kolejnych czesciach
rozdziatu przedstawiono proces rozbudowy elementarnego schematu bazujacego na po-
jedynczym klasyfikatorze poprzez dodanie kolejnych klasyfikatoréw tworzac komitet oraz
elementéw zwigzanych z kontekstem, az do koncowego schematu. Dobér parametréw
algorytmu trenujacego klasyfikatory bazowe bedace czescig klasyfikatora kontekstowego
oraz okreslenie zbioru cech wchodzacych w zbiér danych trenujacych jest realizowany
pod kontrolg algorytmu optymalizacji wielokryterialnej. Zagadnienie optymalizacji zo-
stato dokfadnie poruszone w koncowej czedci rozdziatu. W ostatnim punkcie rozdziatu
opisano proces implementacji klasyfikatora w oparciu o parametry uzyskane w wyniku
optymalizacji oraz omoéwiono problem jego walidacji oraz wdrozenia.






Rozdziat 5

Badania weryfikacyjne

Badania weryfikacyjne zostaty zrealizowane z zastosowaniem stanowiska laboratoryjnego
FESTO S7 EduTrainer Compact Siemens S7-300 CPU313C, ktére pozwala na symulo-
wanie proceséw przemystowych, gtéwnie takich, ktére realizowane s3 w instalacjach, w
ktoérych przesytane sg rézne media, na przyktad ciecze. Stanowisko jest instalacja skta-
dajaca sie z elementéw instalacji hydraulicznych, takich jak pompy, zawory czy zbiorniki.
Stanowisko jest czescig pracowni Diagnostyki proceséw przemystowych w Katedrze Pod-
staw Konstrukcji Maszyn na wydziale Mechanicznym Technologicznym Politechniki Sla-
skiej. Instalacja ta jest powszechnie wykorzystywana przez studentéw i pracownikéw ka-
tedry w celu prowadzenia badan w zakresie diagnostyki proceséw (Cholewa, 2010; Skup-
nik, 2009; Amarowicz, 2015; Mync, 2017; Handerek, 2020; Kalisch i in., 2020).

5.1. Obiekt badan

Stanowisko laboratoryjne, ktére zostato zastosowane w badaniach weryfikacyjnych opra-
cowanej metody, skfada si¢ z szeregu elementéw takich jak zawory, zbiorniki, czujniki
czy elementy wykonawcze, zostato przedstawione na Rys. [5.1] Wszystkie wymienione
elementy wchodzace w sktad stanowiska przedstawionym na Rys. 5.2l Gtéwne elementy
to trzy zbiorniki (T1, T2 i T3), gdzie zbiorniki T1 i T2 petnia role rezerwuaréw wody,
a zbiornik T3 petni funkcje akumulatora hydraulicznego w uktadzie, poniewaz pozwala
na gromadzenie energii hydraulicznej poprzez sprezanie powietrza znajdujacego sie we-
wnatrz. Zbiornik T1 jest potaczony z pompa P, ktéra pozwala na wttoczenie wody do
jednego z wymienionych zbiornikéw. Wyboér miejsca docelowego strumienia wody okre-
Slany jest za pomoca recznych zawordw (V1 - V10). Zawory mozna ustawi¢ w pozycji
catkowicie zamknietej oraz catkowicie otwartej lub jako czesciowo otwarte, co symuluje
stany posrednie. Zastosowanie tej techniki pozwala na wprowadzanie do uktadu uszko-
dzen i nieprawidtowosci. Zmiana potozenia jednego z zaworéw tak, aby jedynie czeSciowo
zamykat mozliwo$¢ przeptywu cieczy, wptywa na zwigkszenie ci$nienia cieczy przed za-
worem i redukcje przeptywu cieczy za zaworem. W ten sposéb mozna symulowaé wy-
stepowanie takich uszkodzen jak wyciek czy przytkanie. Jednocze$nie zastosowanie ma-
nualnych zawordéw zapewniajacych ptynna regulacje ich otwarcia pozwala na symulacje
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Rys. 5.1: Stanowisko laboratoryjne (Skupnik, 2009)

uszkodzen o réznym stopniu intensywnosci. Takie podejsScie pozwala na wygenerowanie
zbioru danych o duzym stopniu zréznicowania.

Dzigki zastosowaniu technologii OPC dostepnej w zastosowanym sterowniku PLC
firmy Siemens mozliwa byta akwizycja w czasie rzeczywistym wartosci zmiennych pro-
cesowych ze stanowiska laboratoryjnego. Dane pomiarowe zapisywane byty za pomoca
oprogramowania MATLAB na dysku twardym komputera, a nastepnie eksportowane do
formatu CSV w celu dalszego przetwarzania, analizy i wykorzystania. Stanowisko labora-
toryjne jest wyposazone w cztery czujniki pomiarowe, co odpowiada czterem niezaleznym

sygnatom procesowym:

e US - ultradZzwiekowy czujnik poziomu cieczy w zbiorniku T2,

e PS - czujnik cisnienia powietrza w zbiorniku T3,

e FS - czujnik przeptywu cieczy znajdujacy sie bezpo$rednio za pompa P,
e TS - czujnik temperatury cieczy w zbiorniku T1.

W zbiorniku T1 zostat umieszczony czujnik temperatury cieczy poniewaz w tym sa-
mym zbiorniku znajduje sie réwniez grzatka, ktéra pozwala na podniesienie temperatury
cieczy w tym zbiorniku. Ze wzgledu na charakter eksperymentu, konieczno$¢ wykona-
nia wielu jego powtdérzen w celu zebrania jak najwiekszej ilosci danych oraz duza bez-
wtadno$é procesu podgrzewania i chtodzenia cieczy, zrezygnowano z wykorzystania tego
elementu w realizowanym eksperymencie. W oprogramowaniu sterujacym pozwalajacym
na kontrolowanie aktywnych elementéw stanowiska zaimplementowano réwniez regula-
tor bazujacego na regulatorze PID, ktéry pozwala na sterowanie wybranym aktuatorem
(w przypadku badan opisanych w pracy, elementem tym jest pompa) w celu osiaggniecia
zadanej wartosci wybranej zmiennej procesowej, np. istnieje mozliwo$¢ ustalenia doce-
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Rys. 5.2: Schemat stanowiska laboratoryjnego

lowego poziomu cieczy w zbiorniku T2 i dzieki zastosowaniu kontrolera PID pompa
zostanie wyfaczona po uzyskaniu zadanej wartosci pomiarowej. Dzieki zastosowaniu tak
skonstruowanego stanowiska laboratoryjnego odzwierciedlajacego rzeczywiste instalacje,
ktére wyposazono w czujniki pomiarowe mozliwe jest wygenerowanie danych obarczone
naturalnym szumem pomiarowym, ktéry zawsze wystepuje w tego typu rzeczywistych
uktadach pomiarowych.

5.2. Opis eksperymentu

Eksperyment zostat podzielony na 9 etapéw, ktére zostaty nazwane stanami funkcjonal-
nymi (sf). W kazdym ze stanéw funkcjonalnych realizowana jest pojedyncza operacja
trwajaca okreslony okres czasu. Poszczegdlne stany zostaty wymienione i opisane w ko-
lejnych punktach:

e sf) (stan poczatkowy) - w tym stanie, stanowisko laboratoryjne znajduje sie w na-
stepujacej konfiguracji:

— czas trwania stanu: do 60s,

w zbiorniku T1 znajduje sie cata woda z uktadu hydraulicznego stanowiska,

zbiorniki T2 i T3 s3 puste,
— wszystkie zawory sg zamkniete,

— pompa jest wytaczona.
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sfy - ciecz jest pompowana ze zbiornika T1 do zbiornika T3, w ktérym nastepuje
kompresja powietrza (Rys. a)):

— czas trwania stanu: 30s,

— zawory V3 i V8 s3 otwarte,

pozostate zawory s3 zamknigte,

— pompa jest wtaczona.

sf3 - ciecz jest w obiegu zamknigtym, jest pompowana ze zbiornika T1 do zbiornika
T1 (Rys. p.3(b)):

— czas trwania stanu: 20s,

— zawér V4 jest otwarty,

— pozostate zawory s3 zamkniete,

pompa jest wtaczona.

sfi - ciecz jest pompowana ze zbiornika T1 do zbiornika T2 (Rys. c)):
— czas trwania stanu: 60s,
— zawér V1 jest otwarty,
— pozostate zawory s3 zamkniete,

— pompa jest wiaczona.

sfs - ciecz bez udziatu pompy przeptywa ze zbiornika T3 do zbiornika T1 (Rys.
5.3(d):

— czas trwania stanu: 15s,

— zawory V8 i V9 s3 otwarte,

— pozostate zawory s3 zamkniete,
— pompa jest wytaczona.

sfe - ciecz bez udziatu pompy przeptywa ze zbiornika T2 do zbiornika T1 (Rys.
B.3(e)):

— czas trwania stanu: 120s,

— zawory V1 i V4 s3 otwarte,

— pozostate zawory s3 zamkniete,

— pompa jest wytaczona.
sfr - ciecz jest pompowana ze zbiornika T1 do zbiornika T3 (Rys. f)):

— czas trwania stanu: 30s,

— zawory V3 i V8 s3 otwarte,

— pozostate zawory s3 zamkniete,
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— pompa jest wtaczona.

e sfg - ciecz jest pompowana ze zbiornika T1 do zbiornika T2, jednoczesnie ciecz
znajdujaca sie w zbiorniku T3 jest wypuszczana (Rys. 5.3(g)):

— czas trwania stanu: 60s,

— zawory V1, V3 i V8 s3 otwarte,

pozostate zawory s3 zamknigte,

— pompa jest wtaczona.

e sfqy - ciecz bez udziatu pompy przeptywa ze zbiornika T2 do zbiornika T1 (Rys.
5.3(h)):

— czas trwania stanu: 120s,
— zawory V1 i V4 s3 otwarte,

— pozostate zawory s3 zamkniete,

pompa jest wtaczona.

Stan funkcjonalny sf; nie ma okreslonego czasu realizacji, poniewaz w trakcie trwania
tego stanu funkcjonalnego operator weryfikuje, czy obiekt jets poprawnie przygotowany
do pracy. Oprécz wymienionych wyzej dziewieciu stanéw funkcjonalnych, wystepuje jesz-
cze jeden stan oznaczany indeksem s fy. Stan funkcjonalny s f; jest stanem nieustalonym,
do ktérego przypisywane sg dane wystepujace pomiedzy stanami funkcjonalnymi sf; -
s fg. Wynika to z konieczno$ci przygotowania stanowiska do realizacji postepujacych po
sobie stanéw funkcjonalnych. W dalszej czesci pracy stan funkcjonalny sf; réwniez jest
brany pod uwage i badany jest jego wptyw na dziatanie opracowanej metody detekcji
uszkodzen.

Opisane wczesniej stany funkcjonalne s3 w dalszej czeSci pracy rozpatrywane jako
wartosci cechy kontekstowej majace wptyw na dziatanie procesu detekcji uszkodzen. Au-
tor pracy zastosowat stanowisko laboratoryjne do wygenerowania zbioréw danych dla
stanu petnej zdatnosci oraz dla stanéw z uszkodzeniem. W wyniku analizy dostepnych
zmiennych procesowych oraz konstrukcji stanowiska, zaproponowano zasymulowanie ta-
kich rodzajéw uszkodzen, ktére najczesciej wystepuja w tego typu systemach:

e zatkanie (catkowite lub czeSciowe) potaczenia pomiedzy zbiornikami,

e wyciek cieczy ze zbiornika,

e uszkodzenia czujnika lub toru pomiarowego.

Na tej podstawie zaproponowano szereg uszkodzen, ktére zostaty zasymulowane w trak-
cie realizacji eksperymentéw na stanowisku laboratoryjnym:

e f1 - ograniczony przeptyw pomiedzy zbiornikiem T1 i zbiornikiem T3 (czesciowo
zamkniety zawér V8),

e f2 - nieszczelny zbiornik T3 (czesciowo otwarty zawér V7),
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Rys. 5.3: Przeptyw cieczy w stanach funkcjonalnych
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f3 - ograniczony przeptyw pomiedzy zbiornikiem T1 i zbiornikiem T2 (czesciowo
zamkniety zawér V1),

e f4 - nieszczelne potaczenie rurociaggu pomiedzy pompa P, a zbiornikiem T1 (cze-
$ciowo otwarty zawdr V1),

e f5 - nieszczelne potaczenie instalacji pomiedzy zbiornikiem T1 i zbiornikiem T2
(czesciowo otwarty zawdr V4),

e f6 - nieszczelny zbiornik T2 (czeSciowe otwarcie zaworu V1 i V4),

e f7 - ograniczony przeptyw pomiedzy pompa P i zbiornikiem T1 (czeSciowo za-
mkniety zawér V4),

e f8 - niesprawny ultradzwiekowy czujnik US poziomu cieczy w zbiorniku T2 (fi-
zyczne zastoniecie czesci czotowej czujnika),

e f9 - niesprawny ultradzwiekowy czujnik US poziomu cieczy w zbiorniku T2 (pro-
gramowa modyfikacja wartosci),

e f10 - niesprawny czujnik ci$nienia powietrza PS w zbiorniku T3 (programowa
modyfikacja wartosci),

e f11 - niesprawny czujnik przeptywu FS (programowa modyfikacja wartosci).
Po zapoznaniu sie ze schematem i konstrukcja stanowiska oraz po okresleniu listy
zmiennych procesowych monitorowanych podczas realizacji eksperymentu, przystapiono

do przygotowania toru pomiarowego oraz oprogramowania rejestrujacego wartosci wy-
branych sygnatéw.

5.3. Akwizycja i przygotowanie danych

Stanowisko laboratoryjne zostato wyposazone w sterownik PLC firmy Siemens, ktéry
pozwala na implementacje oprogramowania typu SCADA. Na potrzeby niniejszej pracy
utworzono aplikacje, ktéra w znacznym stopniu wspomaga proces realizacji eksperymentu
poprzez np. kontrole czasu trwania poszczegdlnych stanéw funkcjonalnych. Aplikacja oraz
proces generowania danych byt przedmiotem pracy (Mync, 2017).

Na rysunku przedstawiono ekran kontroli procesu, na ktérym wystepuja nastepu-
jace elementy:

1. Wykres prezentujacy wartosci zmiennych procesowych wyrazone w procentach:
e kolor zielony - sygnat sterujacy pompy,
e kolor czerwony - aktualna warto$¢ zmiennej procesowej,
e kolor czarny - sygnat wartosci zadanej.

2. Przycisk zatrzymujacy realizacje eksperymentu.
3. Suwak do zmiany wartosci zadanej.

4. Pozostaty czas do zakonczenia aktualnie trwajacego stanu funkcjonalnego.
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Rys. 5.4: Widok ekranu kontroli (Mync, 2017)

Informacja o aktualnie sterowanej zmiennej procesowe;.
Wskaznik pokazujacy aktualny przeptyw cieczy w |/min.
Pole pozwalajace na okreslenie wartosci zadane;.

Przyciski pozwalajace na rozpoczecie okreslonego stanu funkcjonalnego.

O 0 N o o

Aktualne wartosci parametréw, ktére réwniez sg prezentowane na wykresie (1).

10. Przyciski modyfikujace wartosci odczytane z wybranych czujnikéw zainstalowanych
na stanowisku w celu umozliwienia wprowadzenia dodatkowych uszkodzen (btedéw
pomiarowych).

11. Aktualne nastawy regulatora PID.

Do sterownika podtaczono wczesniej wymienione czujniki, dzieki czemu za pomoca
dostepnego serwera OPC mozliwa jest akwizycja danych pomiarowych jak i pozostatych
parametréw w czasie rzeczywistym w trakcie wykonywania eksperymentu. Na komputerze
docelowym zainstalowano aplikacje¢ MATLAB wraz z narzedziem zawierajacym klienta
OPC. Taka konfiguracja stanowiska pozwolita na rejestrowanie wszystkich dostepnych
zmiennych procesowych z czestotliwoscia 10Hz i p6zniejsze zapisanie ich do plikdéw csv.
Rejestrowane byty nastepujace parametry, sygnaty i zmienne procesowe:

e data i godzina zarejestrowane] probki danych,

e F - sygnat analogowy zmian natezenia przeptywu cieczy (uzyskiwany z czujnika
natezenia przeptywu cieczy FS),

e L - sygnat analogowy zmian poziomu cieczy w zbiorniku T2 (uzyskiwany z ultra-
dzwiekowego czujnika poziomu US),
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e P - sygnat analogowy zmian ci$nienia powietrza w zbiorniku T3 (uzyskiwany z czuj-
nika cisnienia PS),

e sygnat analogowy zmian wielkosci sterowanej (predko$¢ obrotowa wirnika pompy
P),

e wartosci sktadowych parametréw kontrolera PID,

e aktualna warto$¢ parametru zadanego (natezenie przeptywu cieczy, poziom cieczy
w zbiorniku T2 lub poziom ciénienia powietrza w zbiorniku T3) wyrazona w pro-
centach,

e czas pozostaty do zakonczenia aktualnego stanu funkcjonalnego,

e stan pracy pompy (wtaczona / wytaczona).

Kolejny zestaw sygnatéw wynikat z charakteru eksperymentu i byty generowane bez-
posrednio przez aplikacje sterujaca stanowiskiem:

e zestaw binarnych flag (od 1 do 9) okreslajacych stan funkcjonalny przypisany do
pojedynczego wiersza danych,

e sf - parametr okreslajacy numeryczng reprezentacje stanu funkcjonalnego.

Ze wzgledu na charakter dalszych badan konieczna byta wielokrotna realizacja za-
planowanego eksperymentu w celu pokrycia catej koniecznej przestrzeni wariantéw do
celéw detekcji uszkodzen. Oznacza to réwnomierny rozktad danych pomiedzy poszcze-
gélnymi stanami w taki sposéb, aby ilos¢ danych zwigzana z wszystkimi uszkodzeniami
dotyczyta potowy wszystkich dostepnych danych, a stan bez uszkodzen zawierat sie
w drugiej potowie danych. W tym celu zatozono, ze dla kazdego stanu z uszkodzeniem
zrealizowanych zostanie 10 eksperymentéw. Poniewaz zaplanowano, ze na stanowisku
zostanie zasymulowanych 11 uszkodzen, catkowita liczba eksperymentéw dla wszystkich
standéw z uszkodzeniami wynosi 110. Aby zrealizowa¢ wczesniej opisane zatozenie ko-
nieczne byto wykonanie dodatkowych 110 eksperymentéw dla stanu petnej zdatnosci
stanowiska. Catkowita liczba eksperymentéw wynosi 220. Czas realizacji pojedynczego
eksperymentu trwat od 10 do 20 minut, ze wzgledu na konieczno$¢ przeprowadzenia po
kazdym eksperymencie szeregu operacji zwigzanych z poprawnym zapisaniem zebranych
danych czy doprowadzeniem stanowiska do stanu, ktéry pozwala na przeprowadzenie
kolejnego eksperymentu. Ostatecznie czas poswiecony na wykonanie wszystkich ekspe-
rymentdw, analize zebranych danych, ponowne wykonanie eksperymentéw dla btednych
przypadkéw zajat okoto 2 miesiecy.

Po zrealizowaniu wszystkich eksperymentéw wygenerowanych zostato 220 plikéw
CSV zawierajacych kompletny zbiér wartosci wszystkich zmiennych procesowych zare-
jestrowanych w czasie t. Na rysunku przedstawiono wykresy reprezentujace zmiany
wartosci pomiarowych w trakcie wykonywania pojedynczego eksperymentu, w ktérym
nie wystapito uszkodzenie (a) oraz przyktad, w ktérym wywotano uszkodzenie (b).

Na wykresach [5.5] oprécz przebiegu wartosci zmiennych procesowych oznaczono réw-
niez punkty w czasie, w ktérych nastepowato rozpoczecie danego stanu funkcjonalnego,
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gdzie tak jak to zostato opisane w rozdziale [5.2, stan funkcjonalny jest zwigzany z okre-
$lonym zadaniem realizowanym na stanowisku. Zostaty one oznaczone pomaranczowymi
przerywanymi liniami wraz z etykietami umieszczonymi w gornej czesci wykresu. Ety-
kiety zostaty zapisane w formie skréconej, gdzie etykieta sf oznacza stan funkcjonalny,
a warto$¢ liczbowa okresla numer rozpoczynajacego sie stanu funkcjonalnego. Doktadne
zdefiniowanie obszaréw dziatania stanéw funkcjonalnych jest istotne z punktu widzenia
kolejnego kroku przetwarzania zebranych danych. Dla poprawy czytelnosci wykresu pomi-
nieto wizualizacje stanu funkcjonalnego s fj, ktéry jest stanem nieustalonym i wystepuje
w chwilach przejscia pomiedzy stanami funkcjonalnymi.
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Rys. 5.5: Poréwnanie przebiegu wartosci zmiennych procesowych dla stanu bez uszko-
dzenia i z uszkodzeniem

Tak jak to zostato opisane wyzej, stan funkcjonalny dotyczy pojedynczego i ele-
mentarnego zadania realizowanego na stanowisku laboratoryjnym. Przyktadem takiego
zadania jest stan funkcjonalny sf4, w ktérym nastepuje uruchomienie pompy i przeta-
czanie cieczy ze zbiornika T1 do zbiornika T2 w celu uzyskania okreslonej wysokosci
stupa cieczy w zbiorniku T2. W przypadku poprawnie dziatajacego stanowiska (w petni
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drozne rury, brak wyciekéw, sprawna pompa, prawidfowo dziatajacy czujnik wysokosci
stupa cieczy w zbiorniku T2, poprawnie dziatajacy sterownik wraz z oprogramowaniem,
itp.) kazdorazowe powtérzenie eksperymentu powinno daé niemal identyczne przebiegi
wartosci pomiarowych dla kazdego ze stanéw funkcjonalnych. Z tego powodu zamiast
analizowac nieprzetworzone dane zebrane bezposrednio ze stanowiska, postanowiono opi-
sa¢ je za pomoca szeregu cech liczbowych, ktére okreslaja ich charakter w ramach
pojedynczego stanu funkcjonalnego (warto$¢ srednia, warto$¢ maksymalna, tempo nara-
stania/opadania, wspétczynnik ksztattu przebiegu czasowego czy energia). W przypadku
zastosowanego opisywanego eksperymentu zdecydowano sie na wykorzystanie 17 cech,
ktére zostaty wymienione w rozdziale [4.1]

Stan petnej zdatnosci Stan z uszkodzeniem
ﬁ st.q sf, P
ﬁ Sf 1 s, F

sf,

sf,

‘ sf,q sf,

Stan funkcjonalny
—_ —_— — — 4

Cechy liczbowe

Warto$¢ $rednia (X0
Warto$¢ maksymalna (x )

D Odchylenie standardowe (x,,,)

5 4 3 2 1 0 0 1 2 3 4 5
Przeptyw (F) [I/min] Przeptyw (F) [I/min]

Rys. 5.7: Poréwnanie wybranych wartosci cech liczbowych wyznaczonych dla przeptywu
(F) dla stanu petnej zdatnosci i stanu z uszkodzeniem

Kolejnym krokiem jest przeksztatcenie zbioru danych, zawierajacych przebiegi cza-
sowe z trzech zmiennych procesowych, do zbioru zawierajacego wyliczone wartosci cech
liczbowych w oparciu o stany funkcjonalne. W wyniku tego przeksztatcenia, ktére zo-
stato przedstawione w rozdziale [4.1] powstaje tabela, ktérej liczba atrybutéw (kolumn)
zwieksza sie z 3 do 51. Na rysunku symbolicznie (za pomoca odcieni koloru zie-
lonego) poréwnano ze sobg wartosci cech liczbowych dla wszystkich cech i zmiennych
procesowych, bazujac na wybranych pojedynczych eksperymentach zrealizowanych dla
stanu bez uszkodzenia i z uszkodzeniem. Wyniki obliczone osobno dla stanu petnej zdat-
nosci (punkty w ksztatcie kota) i z uszkodzeniem (punkty w ksztafcie rombu) zostaty
pogrupowane wzgledem stanéw funkcjonalnych wymienionych na osi poziomej wykresu.
Wartosci przed przedstawieniem ich na wykresie zostaty znormalizowane do zakresu od
0 do 1 w oparciu o caty zbiér danych (wszystkie stany techniczne i funkcjonalne) dla
okreslonej cechy i zmiennej procesowej. W kazdej parze wynikéw wartos¢ zostata przed-
stawiona symbolicznie jako odcien koloru zielonego, gdzie kolor czarny oznacza war-
tos¢ najmniejszg, a kolor jaskrawo zielony warto$¢ najwieksza. Natomiast na rysunku
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przedstawiono wartosci wybranych cech (warto$¢ $rednia, maksymalna, odchylenie
standardowe obliczonych na podstawie zmiennej procesowej przeptywu) w formie umoz-
liwiajacej doktadniejsze poréwnanie dla stanu petnej zdatnosci (lewa cze$¢ wykresu) i z
uszkodzeniem (prawa cze$¢ wykresu). Wartosci zostaty dodatkowo pogrupowane wzgle-
dem stanéw funkcjonalnych realizowanych w procesie. Tak przygotowane dane zostaty
wykorzystane w procesie trenowania, testowania i weryfikacji zaproponowanej metody
detekcji uszkodzen bazujacej na kontekscie.

Kolejnym krokiem realizacji badan byto przygotowanie narzedzi oraz srodowiska
w celu realizacji procesu diagnostycznego. Zbiér danych otrzymany w wyniku akwizycji
wartosci zmiennych procesowych w trakcie trwania eksperymentu na stanowisko zostat
wykorzystany do zasilenia przygotowanych proceséw wnioskowania zaréwno jako dane
trenujace, testowe jak i walidacyjne.

5.4. Realizacja procesu diagnostycznego

W celu umozliwienia realizacji eksperymentu dotyczacego trenowania zespotu klasyfika-
toréw z wykorzystaniem algorytmu optymalizacji ich wybranych parametréw oraz z wy-
korzystaniem kontekstu, opracowano w jezyku JAVA odpowiednie narzedzie. Opracowa-
nie wtasnego zestawu algorytmdw byto konieczne, poniewaz metoda opisana w niniejsze]
pracy doktorskiej zawiera szereg niestandardowych elementéw i podejs¢, ktére nie wyste-
puja w powszechnie dostepnych narzedziach realizujacych zadania uczenia maszynowego.
Wykorzystano aplikacje RapidMiner w wersji 5, ktéra jest dostepna na zasadach licen-
cji OpenSource. Dodatkowo sposéb implementacji tego narzedzia pozwala na wygodne
rozszerzanie jego funkcjonalnosci poprzez opracowywanie i dodawanie wtyczek (ang. plu-
gins). Zastosowano wersje aplikacji wraz z wtyczkami, ktére zostaty opracowane przez
autora niniejszej pracy w Katedrze Podstaw Konstrukcji Maszyn w ramach projektu DI-
SESOR (Przystatka i Sikora, 2017). Opracowane wtyczki dodaja do aplikacji Rapidminer
mozliwos¢ implementacji proceséw wnioskowania w oparciu o sieci Bayesa, czy logike
rozmyta, zaréwno w oparciu o dane trenujace, jak i wiedze uzytkownika. Zaimplemen-
towane usprawnienie pozwolito na dodanie do interfejsu aplikacji narzedzia edycyjnego,
pozwalajacego inzynierom wiedzy na reczne utworzenie modelu wnioskowania w edytorze
bez udziatu danych lub edycje klasyfikatoréw wczesniej utworzonych w wyniku dziatania
algorytméw trenujacych. Innym elementem utworzonym w ramach projektu DISESOR
przez autora niniejszej pracy byt meta-klasyfikator kontekstowy, ktéry zostat wykorzy-
stany w celu realizacji eksperymentu opracowanego w pracy doktorskie;j.

W celu realizacji elementu eksperymentu zwigzanego z automatycznym doborem pa-
rametréow trenujacych klasyfikatoréw w komitecie, postanowiono wykorzysta¢ gotowy
zestaw bibliotek, umozliwiajacy implementacje zadania optymalizacji parametréw z wy-
korzystaniem wybranego algorytmu genetycznego MOEA Framework (MultiObjective
Evolutionary Algorithms) (MOEA Framework, 2023).
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5.4.1. Trenowanie modeli detekcji uszkodzen

Realizacja zadania wytrenowania klasyfikatoréw wymagata przygotowania odpowiedniego
procesu w oprogramowaniu RapidMiner 5. Za pomoca dostepnych narzedzi opracowano
graf taczacy poszczegdlne zadania. Zadania pokazane na schematach w postaci blo-
kéw s3 nazywane w aplikacji operatorami i wykonywane s3 sekwencyjnie, zaczynajac od
wczytania wczesniej przygotowanych danych. Dane wczytywane s3 za pomoca opera-
tora ,,Read CSV", a nastepnie przekazywane do operatora realizujagcego proces walidacji
krzyzowej ,Validation”, co zostato pokazane na rysunku [5.8|

Read CSV Validation

v g -

o

Rys. 5.8: Widok gtéwnego procesu realizujacego zadanie trenowania klasyfikatoréw

Gtéwnym zadaniem operatora ,Validation” jest podziat podanych na wejsciu danych
na mniejsze grupy. Ze wzgledu na liczebnos$¢ prébek zdecydowano sie na podziat catego
zbioru danych na 5 podgrup, co przektada si¢ na 5-krotng realizacje procesu walida-
cji. W kazdej iteracji 4 wybrane podgrupy biorg udziat w trenowaniu klasyfikatoréw,
a ostatnia podgrupa jest wykorzystywana do wyznaczenia miar skutecznosci klasyfikacji
utworzonych modeli. W ramach operatora ,Validation” realizowane s3 zadania trenowa-
nia i testowania klasyfikatoréw. Operator znajdujacy sie w obszarze o nazwie , Training”
zawiera inny operator, ktéry pozwala na realizacje zadania trenowania komitetu klasy-
fikatoréw z uwzglednieniem kontekstu. Na wejsSciu operatora ,Ensemble classifier based
on context” podawane s3 4 podgrupy danych nalezace do zbioru trenujacego. Na wyj-
$ciu generowany jest model wytrenowanych klasyfikatoréw. Model przekazywany jest do
kolejnego fragmentu grafu nazwanego ,Testing”, w ktéorym poddawany jest walidacji za
pomoca ostatniej podgrupy danych przeznaczonych do testowania. Operatory , Perfor-
mance” pozwalaja na wyznaczenie szeregu miar, ktore nastepnie sg przekazywane jako
rezultat dziatania tego fragmentu procesu. Liczba realizacji tego zadania jest zgodna
z liczba iteracji walidacji krzyzowej. Wynikiem dziatania catego procesu jest lista miar,
pozwalajaca okresli¢ skuteczno$¢ dziatania klasyfikatora, a w szczegdlnoéci TPR i T NR,
ktére sa elementami funkgji celu dla algorytmu optymalizacji parametréw procesu.

Kolejnym etapem badan jest wielokrotne uruchomienie opisanego wyzej procesu w ra-
mach dziatania genetycznego algorytmu optymalizacji NSGA-II. Dla kazdego osobnika
w pokoleniu, proces utworzony w oprogramowaniu Rapidminer jest uruchamiany dziesie-
ciokrotnie aby dla kazdej z rozpatrywanych miar (T PR i T'N R), okresli¢ warto$¢ srednig
oraz odchylenie standardowe uzyskiwanych wynikéw. Nastepnie uzyskane statystyki sa
wstawiane do funkgcji celu i oceniane przez algorytm optymalizacji. Sam proces optymali-
zacji za pomoca algorytmu genetycznego NSGA-II zostat uruchomiony z nastepujacymi
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parametrami:

e Liczba pokolen: 20,
e Liczba osobnikéw w pokoleniu: 100,

e Operator krzyzowania: Symulowane krzyzowanie binarne (ang. Simulated Binary
Crossover),

e Prawdopodobienstwo krzyzowania: 0.9,
e Operator mutacji: Mutacja wielomianowa (ang. Polynominal Mutation),

e Prawdopodobienstwo mutacji: 0.1.

5.4.2. Zastosowanie modeli detekcji uszkodzen

Wynikiem dziatania metody opracowanej w ramach realizacji badah zaprezentowanych
w pracy doktorskiej, jest zbiér rozwigzan optymalnych nalezacych do frontu pareto.
Kazde z tych rozwigzan jest optymalne ze wzgledu na okreslone kryteria, jednak do
eksperta nalezy decyzja, dotyczaca wyboru ostatecznego rozwiagzania. Dla wybranego
rozwigzania dostepna jest lista optymalizowanych parametréw wraz z wartosciami, ktére
nalezy odczytac i utworzy¢ klasyfikator w oparciu o dane trenujace i docelowe parame-
try. W kolejnym rozdziale pokazano i wyjasniono proces wizualizacji i wyboru docelowego
rozwigzania.

5.5. Prezentacja i dyskusja wynikow zastosowania
opracowanej metody detekcji uszkodzen

W rozdziale opisano wyniki dziatania metody kontekstowej detekcji uszkodzen na przy-
ktadzie danych zebranych ze stanowiska laboratoryjnego FESTO. W pierwszej czesci
rozdziatu opisano wyniki dziatania procesu optymalizacji parametréw wraz z wizualiza-
cja. Proces optymalizacji, tak jak zostato to opisane w rozdziale [4.4] ma na celu znale-
zienie zbioru rozwigzan pareto optymalnych, zgodnych z zatozonymi kryteriami. Proces
wizualizacji i zrozumienia uzyskanych wynikéw jest istotny z punktu widzenia wybra-
nia jednego rozwigzania i zaimplementowania w procesie detekcji uszkodzen. W drugiej
czesci rozdziatu opisano wyniki dziatania rozwigzan optymalnych poprzez wytrenowa-
nie klasyfikatora za pomoca danych treningowych w oparciu o parametry przypisane do
wybranego rozwiazania.

5.5.1. Analiza wynikéw procesu optymalizacji

Na kolejnych wykresach pokazano zbiér przyktadowych wynikéw prezentujacych wptyw
zmian parametréw w i t,,, w funkcjach celu, na zbiér rozwigzan optymalnych. W pierwszej
kolejnosci zestawiono ze sobg rezultaty uzyskane w oparciu o algorytm drzewa decyzyj-
nego, dla ktdérego w procesie optymalizacji zastosowano funkcje kryterialne [
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opisane w rozdziale [4.4.1] Na kolejnych wykresach przedstawiono wptyw wartosci para-
metru w na ksztaft oraz rozmieszczenie rozwigzah optymalnych z podziatem na wybrane
pokolenia oraz ich interpretacje w przestrzeni sktadowych, jako wartos¢ srednia T'PR i
TN R oraz odchylenie standardowe. Postanowiono wybraé pieé wartosci parametru w.
Dwie skrajne wartosci czyli 0 i 1, warto$¢ srodkowa 0.5 oraz dwie dodatkowe wartosci
posrednie, 0.2 i 0.8. Na wszystkich wykresach przedstawiono wyniki uzyskane dla 2 po-
kolen, pokolenia 1 (kolor czerwony) oraz pokolenia 10 (kolor niebieski), oraz pokazano
zbiér rozwiazan pareto optymalnych (kolor zielony). Ze wzgledu na duza liczbe osobni-
kéw dla kazdego z pokolen, postanowiono ograniczy¢ liczbe wyswietlanych punktéw na
wykresach do okoto 1/3 losowo wybranych osobnikéw dla kazdego z pokolen. Uprosz-
czenie to pozwala na czytelniejsze przedstawienie rozktadu rozwigzan. Pierwszy wykres
(rys. przedstawia zbiér rozwigzan dla parametru w = 0.

Wybrane rezultaty w dziedzinie funkcji kryterialnych Wybrane rezultaty w dziedzinie TPR i TNR
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Rys. 5.9: Wybrane zbiory rozwiagzan dla parametru w =0

Na rysunku pokazano dwie reprezentacje w postaci dwdch wykreséw punkto-
wych prezentujacych wyniki uzyskane w trakcie realizacji procesu optymalizacji. Z lewe;j
strony przedstawiono zbiér rozwigzan w dziedzinie funkcji kryterialnych. Rozwigzania
optymalne, oznaczone punkami w kolorze zielonym skupiaja sie w okolicy punktu 0, 0.
Woynika to z faktu, ze dla parametru w = 0 cze$¢ wartosci funkcji kryterialnej dotyczaca
wartosci Sredniej jest mnozona razy 0, natomiast cze$¢ dotyczaca wartosci odchylenia
standardowego jest mnozona razy 1, co w rezultacie przektada sie na wynik funkgji kryte-
rialnej zalezny jedynie od wartosci odchylenia standardowego. Takie podejScie wymusza
na algorytmie optymalizacji odpowiednie dobranie parametréw klasyfikatoréw, aby mini-
malizowaty odchylenie standardowe uzyskanych wynikéw. Natomiast wykres znajdujacy
sie z prawej strony rys. 5.9 przedstawia inng reprezentacje wynikéw uzyskanych dla tego
samego przypadku. Najwazniejsza réznica w stosunku do poprzedniego wykresu jest
fakt, ze wartosci reprezentowane za pomocg punktéw dotycza jedynie jednego sktad-
nika funkcji kryterialnej tj. wartosci Sredniej detekcji stanu petnej zdatnosci (AV Gryr)
i stanu z uszkodzeniem (AV Grpr) uzyskanej przez klasyfikatory w trakcie ich trenowa-
nia. Sama estymacja wartosci przedstawionych na wykresie jest wynikiem zastosowania
na tym etapie metody walidacji krzyzowej. Do kazdego punktu zostaty réwniez dodane
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granice w postaci symetrycznych przedziatéw reprezentujacych warto$¢ odchylenia stan-
dardowego dla danego rozwiazania na wykresie. Warto$¢ odchylenia standardowego jest
obliczana niezaleznie dla stanu petnej zdatnosci i stanu z uszkodzeniem, co przektada sie
na granice o réznej dtugosci w osi poziomej i pionowej. Na jednym wykresie pokazano
zbiér rozwigzan uzyskanych dla trzech réznych pokolen utworzonych w trakcie reali-
zacji procesu optymalizacji parametréw klasyfikatoréw. Czerwonym kolorem oznaczono
rozwigzania bedace zbiorem poczatkowym (pokolenie 1), ktére jest wynikiem losowa-
nia wartosci parametréw klasyfikatorow. Kolorem niebieskim pokazano zbiér rozwigzan
uzyskanych w pokoleniu 10, czyli rezultaty uzyskane w potowie procesu optymaliza-
cji. Kolorem zielonym przedstawiono wyniki optymalne nalezace do frontu pareto. Celem
omawianych wykreséw jest pokazanie wptywu procesu optymalizacji (w ramach pojedyn-
czego wykresu) i wartosci parametru w (pomiedzy kolejnymi wykresami) na rozbieznosci
w uzyskanych wynikach.
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Rys. 5.10: Wybrane zbiory rozwigzan dla parametru w = 0.2

Na kolejnych wykresach pokazanych na rysunku [5.10| przedstawiono te sama forme
rozwigzan, co w przypadku rysunku [5.9} jednak tym razem warto$¢ parametru w byta
rowna 0.2. Na lewym wykresie mozna zaobserwowa¢ wyrazng zmiane w procesie ksztat-
towania sie frontu pareto. Potozenie punktéw reprezentujacych otrzymane wyniki jest
inne w stosunku do poczatku uktadu wspétrzednych poniewaz w procesie ich oblicza-
nia uwzgledniono sktadnik formuty reprezentujacy warto$¢ érednia. Zmiana ta, wyraznie
wptywa tez na rozktad wynikéw w dziedzinie wskaznikéw T'PR i T'N R, co mozna zaob-
serwowac na wykresie zamieszczonym z prawej strony. W poréwnaniu do poprzedniego
wynikéw, przedstawionych na wykresie 5.9, mozna zauwazy¢ znaczaca zmiange w rozkta-
dzie rozwigzan. Juz przy niewielkim uwzglednieniu wartosci Srednich wskaznikéw T'PR i
TNR, zbiér rozwigzah optymalnych pokrywa znaczaco wiekszy zakres dostepnych roz-
wigzan. Szczegétowe wyniki poréwnawcze uzyskane dla wszystkich rozpatrywanych war-
tosci parametru w, zostaty przedstawione w tabeli w dalszej czesci pracy.

Na kolejnych wykresach przedstawiono analogiczne dane ale uzyskane dla innych
wartosci parametru w. Dla w = 0.5 front rozwigzanh pareto optymalnych znaczaco sie
rozszerzyt i oddalit od poczatku uktadu wspédtrzednych, co zostato pokazano na rysunku
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Rys. 5.11: Wybrane zbiory rozwiazan dla parametru w = 0.5

[5.11] Jednoczesnie rozmieszczenie punktéw w dziedzinie wskaznikéw TPR i TN R nie
przedstawia az takich istotnych zmian w rozmieszczeniu punktéw na wykresie, poréw-
nujac uzyskane rezultaty z wykresem przedstawiajagcym zbiér rozwigzan dla parametru
w = 0.2 . Moze to oznaczal, ze juz niewielkie uwzglednienie wartosci Sredniej
w funkgcji celu wptywa na uksztattowanie sie profilu dziatania klasyfikatoréw, co wynika
z mechanizméw w algorytmie optymalizacji. Pozostate wyniki uzyskane dla parametru w
rownego 0.8 i 1.0 potwierdzaja te teze. Wszystkie wykresy z wynikami zostaty zamiesz-
czone w dodatku [A] na koicu pracy. Szczegétowe réznice zostaty przedstawione w formie
tabelarycznej (tab. , w ktérej poréwnano statystycznie wptyw wartosci parametru w
na charakterystyke uzyskanych wynikéw optymalnych.

W trakcie realizacji procesu optymalizacji za pomoca algorytmu NSGA-II, dla kazdego
pokolenia wyznaczany jest zbiér rozwigzan, reprezentowany przez populacje. Do kazdego
osobnika w populacji przypisane wartosci funkgji kryterialnych. Za pomoca podstawowych
miar, mozliwe jest wykazanie zmian w populacji wzgledem kazdego kolejnego pokolenia.
Na rysunku zaprezentowano charakter zmian zbioréw wynikéw dla kazdego z po-
kolen od 1 do 20, poprzez wyznaczenie wartosci minimalnej, Sredniej oraz maksymalnej
okreslonych wielkosci. Dla wykreséw umieszczonych w pierwszym rzedzie przedstawiono
wartosci funkgcji kryterialnych c¢ryg | crpr przedstawione jako warto$¢ maksymalna, mi-
nimalna i $rednia, obliczona dla kazdego pokolenia. Na wykresie zaobserwowaé mozna
wyrazny spadek wartosci funkcji kryterialnej crygr i zawezenie puli wynikéw w zakre-
sie od 1 do 10 pokolenia. W przypadku wartosci funkgcji kryterialnej ¢ PR zmiany s3
znacznie mniej widoczne. W srodkowym wierszu rysunku [5.12| przedstawiono za pomoca
wykreséw zmiane w otrzymywanych wartosciach $rednich TTNR i T PR dla kolejnych
pokolen. Ponownie zakres uzyskiwanych wynikéw dla pokolen jest reprezentowany przez
warto$¢ minimalng, $rednig i maksymalng. W tym przypadku uzyskujemy analogiczne
wyniki do tych, ktére uzyskalismy dla funkcji kryterialnych. W ostatnim wierszu umiesz-
czono analogiczne zestawienie dla odchylen standardowych, ktére sa sktadowymi funkgji
kryterialnych. Bardzo wyraznie mozna zaobserwowad¢, ze od 1 do 10 pokolenia odchylenie
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Rys. 5.12: Charakterystyka uzyskanych wynikéw dla poszczegdlnych pokolen w trakcie

procesu optymalizacji dla w = 1.0
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Tab. 5.1: Statystyczne poréwnanie zbioréw wynikdéw pareto optymalnych ze wzgledu na
warto$¢ parametru w

Miara w = 0.0 w=0.2 w = 0.5 w = 0.8 w=1.0

Minimum 0.003 0.022 0.041 0.066 0.081

crpr  Srednia 0.006 0.033 0.073 0.111 0.136
Maksimum|  0.010 0.051 0.112 0.166 0.206

Minimum 0.003 0.071 0.166 0.259 0.317

crnr  Srednia 0.004 0.091 0.215 0.345 0.419
Maksimum|  0.006 0.108 0.281 0.448 0.552

Minimum 90.4 79.7 79.2 79.7 79.4

AVGrpr Srednia 90.6 86.3 86.4 86.7 86.4
Maksimum|  91.2 91.0 92.3 92.0 91.9

Minimum 48.1 48.9 44.8 44.1 44.8

AVGrnr Srednia 48.7 57.9 58.0 57.2 58.0
Maksimum 49.5 68.4 68.3 67.9 68.3

Minimum 0.297 0.356 0.475 0.445 0.512

STDrpr  Srednia 0.602 0.742 0.903 1.049 1.222
Maksimum|  1.045 1.273 1.657 1.978 2.570

Minimum 0.276 0.476 0.385 0.480 0.363

STDyrngr  Srednia 0.418 0.803 1.058 1.101 1.205
Maksimum|  0.589 1.264 1.740 2.247 2.707

standardowe otrzymywanych wynikéw wyraznie maleje, a od 10 pokolenia stabilizuje sie
na zblizonym poziomie.

W kolejnej czesci doktoratu szczegdétowo omédwiono sposéb interpretacji i walidacji
rozwigzahn optymalnych, na przyktadzie funkcji kryterialnych i opisanych w roz-
dziale [4.4.1] Poniewaz wyniki tam opisane bezposrednio dotycza walidacji okreslonych
koncowych rozwiagzan uzyskanych w ramach procesu optymalizacji, forma ich przed-
stawienia zwigzana jest z zagadnieniami detekcji uszkodzen. Dotychczasowe miary wy-
korzystywane w zadaniu optymalizacji TPR i TN R zastapione zostaty wskaznikami
prawidfowych 7.4 i fatszywych 74 alarméw.

5.5.2. Analiza wynikéw detekcji uszkodzen

W wyniku dziatania procesu optymalizacji parametréw trenujacych klasyfikatory pozy-
skano zbiér wynikéw optymalnych. Celem procesu byta maksymalizacja wskaznikéw de-
tekcji stanu petnej zdatnosci i stanu z uszkodzeniem z jednoczesnym zachowaniem wy-
sokiej powtarzalnosci uzyskiwanych wynikéw. W kolejnym kroku przeanalizowano sku-
teczno$¢ dziatania pozyskanego rozwigzania poprzez rozdzielenie uzyskanych wynikéw
na poszczegdlne uszkodzenia oraz stany funkcjonalne. Rezultaty zostang oméwione na
podstawie procesu optymalizacji, w ktérym szukano optymalnych parametréw trenin-
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gowych klasyfikatora. Zadaniem klasyfikatora jest detekcja uszkodzenia, gdzie oprécz
stanu petnej zdatnosci rozpatrywano réwniez wszystkie zasymulowane w eksperymencie
uszkodzenia. Jako bazowy klasyfikator kontekstowej metody detekcji wykorzystano kla-
syfikator drzewa decyzyjnego bazujacy na metodzie C4.5. W celu znalezienia rozwiazan
optymalnych zastosowano funkcje kryterialne w postaci i [4.8 opisane w rozdziale
[4.41] Funkcje kryterialne posiadaja dodatkowy parametr ¢, ktéry wptywa na istotnosé
odchylenia standardowego na wynik zwracany przez funkcje. W opisywanym przypadku
przyjeto wartos¢ parametru ¢, réwna 100. Tak przyjeta wartosé¢ powoduje, ze sktadowa
odpowiedzialna za ocene powtarzalnosci uzyskiwanych wynikéw klasyfikacji jest bardzo
znaczaca.

Wstepna analiza rozwigzan optymalnych

Po zakonczeniu procesu optymalizacji uzyskano zbiér rozwigzan O, ktéry pokazano
w dziedzinie wartosci Srednich detekcji stanu petnej zdatnosci i z uszkodzeniem na ry-
sunku [5.13] Do kazdego z dostepnych rozwigzan przypisany jest zbiér wartosci opty-
malnych parametréw. Wybdr jednego z rozwigzah pozwala na wytrenowanie docelowego
klasyfikatora w oparciu o te parametry. Dla kazdego klasyfikatora bazujacego na drzewie
decyzyjnym optymalizowano trzy parametry:

e minimal gain - warto$¢ graniczna definiujaca tworzenie dalszych warunkéw w struk-
turze drzewa,

e maximal depth - maksymalny rozmiar drzewa obliczany od poczatku drzewa do
najdalszego liscia,

e confidence - wskaznik pewnos$ci wykorzystywany w procesie przycinania drzewa.

Dla funkcji selekcji atrybutéw wejsciowych klasyfikatoréw optymalizowana jest liczba tych
atrybutéw (parametr k) liczac od najistotniejszego do najmniej istotnego w kontekscie
problemu detekcji uszkodzen (klasyfikacji). Parametry klasyfikatoréw wybranych rozwia-
zan optymalnych o; pokazano w tabeli[5.3] Poszczegdlne parametry zostaty pogrupowane
w tabeli wzgledem operatoréw, czyli klasyfikatoréw i algorytméw selekcji atrybutéw.
Na podstawie zebranych parametréw, dla kazdego rozpatrywanego przypadku wy-
trenowano klasyfikator kontekstowy w oparciu o wszystkie dostepne dane. Nastepnie
wytrenowane klasyfikatory poddano dziataniu tych samych danych, aby przeanalizowaé
wptyw stanéw funkcjonalnych i uszkodzen na zdolno$¢ rozpoznania przez klasyfikator
stanu z uszkodzeniem. W kolejnym tabelach poréwnano wartosci wybranych wskaznikéw
z rozréznieniem na stany funkcjonalne sf i dla kazdego rozwigzania optymalnego o;.
W pierwszej tabeli pokazano wskazniki fatszywych alarméw (74) dla wszystkich
rozwigzan optymalnych z zbioru O. W pierwszej kolumnie (sfy_9) obliczono wskaznik
fatszywych alarméw dla catego zestawu danych, pokrywajacych wszystkie stany funkcjo-
nalne (sfo — sfo). W kolejnej kolumnie (sf;_9) obliczono wskaznik fatszywych alarméw
dla wszystkich gtéwnych stanéw funkcjonalnych z pominieciem nieustalonego stanu funk-
cjonalnego sfy. Mozna zaobserwowac réznice pomiedzy poszczegdlnymi rozwigzaniami,
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Tab. 5.2: Poréwnanie optymalnych parametréw trzech wybranych rozwigzan ze zbioru O

Operator Parametr ‘ 01 09 03
minimal gain 0.008 0.006 0.008
Drzewo decyzyjne 1 maximal depth 35 42 32
confidence 0.489 0.171 0.208
minimal gain 0.019 0.122 0.096
Drzewo decyzyjne 2 maximal depth 30 36 42
confidence 0.086 0.107 0.100
minimal gain 0.139 0.125 0.052
Drzewo decyzyjne 3 maximal depth 23 21 24
confidence 0.465 0.314 0.118
minimal gain 0.097 0.116 0.099
Drzewo decyzyjne 4  maximal depth 10 45 15
confidence 0.173 0.496 0.177
minimal gain 0.233 0.218 0.195
Drzewo decyzyjne 5 maximal depth 6 81 50
confidence 0.050 0.0198 0.184
minimal gain 0.179 0.0777 0.188
Drzewo decyzyjne 6 maximal depth 26 47 27
confidence 0.230 0.347 0.072
minimal gain 0.212 0.268 0.207
Drzewo decyzyjne 7 maximal depth 95 84 98
confidence 0.215 0.182 0.204
minimal gain 0.179 0.168 0.161
Drzewo decyzyjne 8 maximal depth 97 60 )
confidence 0.412 0.456 0.472
minimal gain 0.083 0.043 0.230
Drzewo decyzyjne 9 maximal depth 84 48 67
confidence 0.208 0.408 0.405
minimal gain 0.089 0.054 0.095
Drzewo decyzyjne 10  maximal depth 24 60 67
confidence 0.041 0.342 0.036
Selekcja atrybutéw 1 k 49 22 8
Selekcja atrybutéw 2 k 44 48 20
Selekcja atrybutéow 3 k 40 11 19
Selekcja atrybutéw 4 k 37 49 20
Selekcja atrybutéw 5 k 40 16 42
Selekcja atrybutéw 6 k 35 35 31
Selekcja atrybutéw 7 k 50 47 49
Selekcja atrybutéow 8 k 36 3 38
Selekcja atrybutéw 9 k 21 21 22
Selekcja atrybutéw 10 k 3 36 35
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Rys. 5.13: Zbiér rozwiazan optymalnych dla parametru ¢, = 100

Tab. 5.4: Poréwnanie wskaznikéw fatszywych alarméw wyrazonych w procentach ze
wzgledu na stany funkcjonalne sf; dla poszczegdlnych rozwigzan optymalnych o;

O  sfo—o sfi—o sfo sfi  sfa sfs sfs sfs sfs  sfi sfs  sfo
01 2.7 2.5 2.8 2.8 0.9 0.9 1.8 0.9 10.0 1.8 1.8 1.8
09 2.7 1.4 3.9 2.8 1.8 0.0 1.8 0.9 0.9 1.8 2.7 0.0
03 2.3 2.4 2.2 2.8 0.9 0.9 0.9 2.7 10.0 0.0 1.8 1.8
04 4.6 6.5 2.6 43.5 0.9 2.7 1.8 1.8 2.7 1.8 0.0 3.7
05 2.6 3.2 1.9 0.9 0.9 2.7 0.9 3.6 10.0 1.8 4.5 3.7
06 4.1 5.3 2.9 2.8 0.9 3.6 1.8 1.8 10.0 245 0.0 1.8
o7 5.1 7.3 2.8 43.5 0.9 0.0 0.9 2.7 10.0 0.0 5.5 2.8
08 4.9 5.1 4.7 10.2 2.7 0.0 2.7 1.8 0.9 0.9 22.7 3.7

co wskazuje na istotny wptyw tego stanu funkcjonalnego na liczbe generowanych fatszy-
wych alarméw, co bezposrednio mozna zaobserwowac w kolejnej kolumnie s fy. W kaz-
dej z kolumn od sfy do sfy pokazano procentowa liczbe fatszywych alarméw w zbiorze
danych przypisanym do konkretnego stanu funkcjonalnego. W wiekszosci przypadkéw
mozna zaobserwowac niewielkie réznice w obrebie stanéw funkcjonalnych, nieprzekracza-
jacych paru procent. Wyjatkiem jest stan funkcjonalny s fg, ktéry dla wiekszosci badanych
rozwigzan uzyskuje wskaznik liczby fatszywych alarméw réwny 10% w sytuacji, gdy kla-
syfikator zostat przetestowany tymi samymi danymi, ktérymi zostat wytrenowany. Moze
to wskazywad na znaczace problemy w rozréznieniu uszkodzen i standéw petnej zdatnosci
w tym stanie funkcjonalnym. Wséréd innych rozwigzan, mozna zaobserwowac nieliczne
przypadki, w ktérych wskaznik fatszywych alarméw znaczaco roénie w konkretnych sta-
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nach funkcjonalnych. Jest to np. sf; dla rozwigzan o4 i 07, gdzie wskaznik fatszywych
alarméw osiaga warto$¢ 43.5%. Innym przyktadem jest rozwigzanie og w stanie funk-
cjonalnym s f7, czy rozwiazanie os w sfs, gdzie wskaznik 4 przekroczyt wartos¢ 20%.
Tego typu anomalie moga wskazywaé na przystosowanie parametréow tych klasyfikato-
row w okreslonych rozwigzaniach o; do wiekszej skutecznosci detekcji uszkodzen kosztem
niskiego wskaznika fatszywych alarméw.

W kolejnych tabelach zaprezentowano analogiczne wyniki jak w przypadku tabeli[5.4}
jednak w tym przypadku wartos$¢ liczbowa zapisana w komoérkach tabeli reprezentuje
wskaznik prawidtowych alarméw r,;. Wskaznik ten zostat podzielony ze wzgledu na
zaimplementowane uszkodzenia, aby przeanalizowaé wptyw poszczegdlnych uszkodzen
na skuteczno$¢ detekcji w danym rozwigzaniu i stanie funkcjonalnym.

Tab. 5.5: Poréwnanie wskaznikéw prawidtowych alarméw wyrazonych w procentach dla

uszkodzenia f; ze wzgledu na stany funkcjonalne dla poszczegdlnych rozwigzan
O  sfo—o sfi—o sfo  sfi  sfo  sfs  sfa  sfs  sfe  sfr sfs  sf
01 90.0 844 956 100.0 90.0 100.0 0.0 100.0 90.0 100.0 90.0 90.0
02 80.0 76.7 83.3 100.0 100.0 90.0 20.0 100.0 90.0 100.0 0.0 90.0
03 90.6 933 87.8 100.0 90.0 100.0 &0.0 100.0 90.0 100.0 90.0 90.0
04 96.1 96.7 95.6 90.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 90.0 90.0
05 83.9 7r.8 90.0 40.0 100.0 100.0 0.0 100.0 90.0 90.0 90.0 90.0
06 91.1 86.7 95.6 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 90.0 100.0 0.0 90.0
o7 844 733 956 90.0 100.0 0.0 0.0 100.0 90.0 100.0 100.0 8&0.0
0s 90.0 86.7 933 10.0 100.0 90.0 100.0 100.0 90.0 90.0 100.0 100.0

W tabeli przedstawiono wartosci prawidtowych alarméw dla uszkodzenia f;. Za-
uwazy¢ mozna wyrazny wptyw stanu nieustalonego sfj, ktérego uwzglednienie w wiek-
szosci przypadkédw pozytywnie wptywa na rozpoznanie analizowanego uszkodzenia.
W wiekszosci stanéw funkcjonalnych udaje sie uzyskaé wysoki wskaznik detekcji uszko-
dzenia oprécz pojedynczych przypadkéw dla konkretnych stanéw funkcjonalnych i roz-
wigzan, tj. stan funkcjonalny sf; w rozwigzaniach o5 i og, gdzie ;4 wynidst odpowiednio
40% i 10%. Istotnym elementem w analizowanych wynikach jest stan funkcjonalny sf;,
w ktérym dla potowy rozwigzan uzyskano wynik réwny lub bliski 0%. Moze to wskazywac
na pozniejsze problemy w poprawnej detekcji uszkodzenia w tym stanie funkcjonalnym.

Tab. 5.6: Poréwnanie wskaznikéw prawidtowych alarméw wyrazonych w procentach dla
uszkodzenia f; ze wzgledu na stany funkcjonalne dla poszczegdlnych rozwigzan

O  sfo—o sfi—o sfo sfi  sfa  sfs sfi  sfs  sfe  sfi sfs  sfy
01 778 644 91.1 90.0 70.0 100.0 0.0 0.0 50.0 80.0 100.0 90.0
02 589 46.7 T71.1 90.0 90.0 90.0 0.0 0.0 40.0 20.0 0.0 90.0
03 81.7 80.0 &83.3 90.0 &80.0 80.0 90.0 60.0 50.0 80.0 100.0 90.0
04 80.6 71.1 90.0 90.0 60.0 70.0 80.0 60.0 &80.0 &80.0 30.0 90.0
05 71.1  60.0 &82.2 200 700 70.0 30.0 90.0 50.0 20.0 100.0 90.0
06 76.7 62.2 91.1 90.0 80.0 80.0 80.0 60.0 500 30.0 0.0 90.0
o7 70.6 50.0 91.1 90.0 70.0 0.0 30.0 0.0 50.0 20.0 100.0 90.0
0g 73.9 689 789 10.0 &80.0 90.0 90.0 &80.0 40.0 60.0 70.0 100
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W tabeli mozna zaobserwowaé bardzo wyrazne pogorszenie detekcji uszkodze-
nia f;. Wskaznik prawidtowych alarméw dla wszystkich danych i wiekszosci rozwigzan
optymalnych nie przekracza wartosci 80%, a przy ograniczeniu danych tylko do stanéw
funkcjonalnych od sf; do sfq zauwazy¢ mozna znaczace pogorszenie, co wskazuje na
dobre przystosowanie klasyfikatora dziatajagcego w stanie funkcjonalnym sf, do detekgcji
tego uszkodzenia. Dla kolejnych stanéw funkcjonalnych wyniki znaczaco sie od siebie r6z-
nia, gdzie w stanie funkcjonalnym sfy dla wszystkich analizowanych rozwigzan wskaznik
prawidtowych alarméw jest réwny 90% lub 100%, a dla pozostatych stanéw funkcjonal-
nych wyniki w znacznym stopniu zaleza od analizowanego rozwigzania. Rozwigzanie 0,
wyréznia sie wyraznie gorszym wynikiem ogdélnym, co przektada sie na wyniki w okreslo-
nych stanach funkcjonalnych. Wyniki wskazuja, ze w dalszej czesci weryfikacji rozwigzan,
mozna spodziewal sie znaczacych trudnosci w detekcji uszkodzenia f.

Dla wszystkich pozostatych uszkodzen klasyfikator kontekstowy osiggat bardzo do-
bre wyniki, czesto wykraczajace ponad warto$¢ 90%. Jedynie w pojedynczych przypad-
kach mozna zaobserwowaé wyrazne pogorszenie detekcji danego uszkodzenia, ktore jest
zwigzane z konkretnym rozwigzaniem i stanem funkcjonalnym. Pozostate wyniki zostaty
przedstawione w dodatku [A] niniejszej pracy. Ciekawym przypadkiem jest detekcja uszko-
dzen w rozwigzaniu o; w stanie funkcjonalnym sf3;. Wskaznik prawidtowych alarméw
dla wszystkich uszkodzehn w tym konkretnym przypadku jest réwny 0%, co oznacza brak
zdolnosci klasyfikatora do detekcji jakiegokolwiek uszkodzenia. Zostato to réwniez po-
twierdzone w tabeli [5.7] ktdra prezentuje zbiorcze wyniki detekcji wszystkich uszkodzen
w kazdym rozwigzaniu optymalnym z uwzglednieniem podziatu na stany funkcjonalne.

Tab. 5.7: Poréwnanie wskaznikéw prawidtowych alarméw wyrazonych w procentach dla
wszystkich uszkodzen ze wzgledu na stany funkcjonalne dla poszczegdlnych rozwigzan

O  sfo—o sfi—o sfo  sfi  sfa  sfs sfi  sfs  sfe  sfi sfs  sfy
01 95.0 929 972 98.1 91.9 97.1 80.7 87.2 89.3 97.1 97.3 974
02 89.5 &84 90.7 98.1 97.3 97.1 82.6 872 875 91.3 57.3 974
03 95.2 95.1 952 981 955 971 972 93.6 848 952 973 974
04 96.2 952 972 98.1 91.9 96.2 98.2 93.6 964 96.2 &9.1 97.4
05 92.1 89.3 950 694 928 96.2 80.7 982 848 865 973 974
06 94.2 909 974 981 964 981 982 936 893 91.3 564 974
o7 894 8&1.7 972 98.1 94.6 0.0 80.7 872 84.8 894 100.0 95.6
0g 91.9 914 924 556 955 97.1 99.1 972 875 952 964 99.1

Przeanalizowano skuteczno$¢ dziatania wytrenowanych klasyfikatoréw kontekstowych
dla wszystkich rozwigzan optymalnych. Weryfikacja zostata zrealizowana w oparciu o te
same dane, na ktérych klasyfikatory byty trenowane i jej celem byta wstepna ocena trud-
nosci detekcji uszkodzen oraz stanu petnej zdatnosci w poszczegdlnych stanach funk-
cjonalnych. W kolejnym podrozdziale poddano wybrane rozwigzania dodatkowej analizie
z wykorzystaniem weryfikacyjnego zbioru danych.
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Walidacja rozwigzan optymalnych

Walidacja wybranych rozwigzan zostata przeprowadzona w oparciu o dwa niezalezne
zbiory danych. Pierwszy z nich wykorzystany do wytrenowania klasyfikatoréw sktadat sie
z danych zebranych podczas 99 eksperymentéw dla stanu petnej zdatnosci oraz dla 11
uszkodzen po 9 eksperymentéw kazdy. W rezultacie dostepny jest zbiér danych trenin-
gowych sktadajacy sie 99 eksperymentdéw dla stanu petnej zdatnosci i 99 eksperymentéw
dla stanu z uszkodzeniem. Tak przygotowane dane sg bardzo dobrze zbalansowane dla
problemu detekcji. Z pozostatych danych utworzony zostat zbiér danych walidacyjnych,
ktére zawierajg dane z 11 eksperymentéw dla stanu petnej zdatnosdci i 11 eksperymen-
téw dla stanu z uszkodzeniem (po 1 eksperymencie dla kazdego z uszkodzen). Dane
zostaty przydzielone do zbioréw treningowych i testowych w sposéb losowy. Dodatkowo
aby nie ograniczac sie tylko do jednego przypadku walidacji, w analogiczny sposéb przy-
gotowano 4 dodatkowe zestawy danych treningowo walidacyjnych, co ostatecznie daje
5 zestawéw danych. W kolejnych tabelach przedstawiono wyniki tej analizy, gdzie kazda
tabela zawiera wartosci wszystkich wskaznikéw wyliczonych dla stanéw funkcjonalnych
i uszkodzen dla danego rozwiagzania. W wierszu f; zwarto wartosci wskaznikéw fatszy-
wych alarméw 74, a w pozostatych wierszach ( f; — f11) wskazniki prawidtowych alarméw
ria- W ostatnim wierszu (f1_11) pokazano ogdlny wskaznik prawidtowych alarméw dla
wszystkich uszkodzen. Kolumny, podobnie jak w przypadku tabel dotyczacych wstepne;j
weryfikacji, dotycza poszczegdlnych stanéw funkcjonalnych, gdzie dwie pierwsze kolumny
okreslaja wyniki dla wszystkich danych oraz wszystkich danych z pominieciem stanu
funkcjonalnego sfy. Ze wzgledu na bardzo ograniczong liczbe danych walidacyjnych,
rozdzielczo$¢ zmian w poszczegdlnych wskaznikach siega paru procent juz dla pojedyn-
czej prébki danych. Wyniki w kolejnych tabelach przedstawiono w postaci zbiorczej dla
wszystkich 5 zestawéw danych treningowych i walidacyjnych. Gérna warto$¢ w komérce
oznacza warto$¢ Srednig danego wskaznika dla rozwigzania i stanu funkcjonalnego, na-
tomiast dolna warto$¢ w nawiasie oznacza odchylenie standardowe tej wartosci.

W pierwszym rozpatrywanym rozwigzaniu przedstawionym w tabeli 5.8 mozna za-
uwazy¢ wysoki wskaznik fatszywych alarméw dla stanu funkcjonalnego sfy. Usuniecie
tego stanu ze zbioru danych walidacyjnych pozwala na wyrazng poprawe tego wskaz-
nika. W innych stanach funkcjonalnych (sf1,5f3,5fs,5f9) réwniez mozna zaobserwowaé
wysoki wskaznik fatszywych alarméw, ktére maja istotny wptyw na ogélng miarg r¢4. Dla
przedziatéw z uszkodzeniem, usuniecie danych przypisanych do stanu funkcjonalnego s fj
najczesciej poprawia stopien detekcji konkretnego uszkodzenia. Wéréd wszystkich ana-
lizowanych uszkodzen, dla dwdch wskaznik poprawnych alarméw utrzymuje sie powyzej
wartosci 90% zaréwno dla petnego zakresu stanéw funkcjonalnych jak i dla grupy sta-
noéw funkcjonalnych bez sfy, tj. fo i fs. Innym uszkodzeniem, dla ktérego klasyfikatory
wykazuja wysoki stopien detekcji stanu z uszkodzeniem jest f3. W tym przypadku do-
piero pominiecie stanu funkcjonalnego sf, pozwolito na uzyskanie wartosci wskaznika
prawidtowych alarméw powyzej 90%. Analizujac uzyskane wyniki z perspektywy najgo-
rzej rozpoznanych uszkodzen fatwo mozna zauwazy¢ uszkodzenie f;, ktérego wskaznik
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Tab. 5.8: Zestawienie wskaznikéw 74 i 7,9 wyrazonych w procentach dla rozwigzania
optymalnego o

sfo—o sfi—o sfo sf1 sfa sf3 sf4 5fs sfe sfr sfs 5f9
19.1 8.4 29.8 14.0 8.0 22.0 2.0 0.0 10.0 8.0 2.0 10.0

fo (3.9)  (2.6) (5.4) (8.9)  (8.4) (14.8) (45)  (0.0) (10.0) (8.4)  (4.5)  (10.0)
71.1  75.6 66.7 100.0 100.0 20.0 0.0 100.0 100.0 80.0 100.0 &0.0
h (17.3)  (12.2) (26.1)  (0.0)  (0.0) (44.7)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7)
90.2 958 844 100.0 80.0 100.0 100.0 80.0 100.0 100.0 100.0 80.0
f2 (9.6)  (5.8)  (14.9)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (44.7)

86.7 91.1 82.2 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0 &80.0 60.0 100.0
fs (6.3) (9.3) (9.9) (0.0) (0.0) (0.0) 0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7) (54.8)  (0.0)

85.6 889 822 100.0 100.0 80.0 100.0 100.0 80.0 100.0 60.0 8&0.0

fa (8.4)  (7.9) (14.9)  (0.0)  (0.0) (44.7)  (0.0)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (54.8)  (44.7)
84.4 86.7 822 80.0 100.0 100.0 80.0 80.0 80.0 100.0 100.0 60.0
fs (7.2)  (18.3) (16.9) (44.7)  (0.0)  (0.0)  (44.7) (44.7) (44.7)  (0.0)  (0.0)  (54.8)
83.3 91.1 756 60.0 100.0 80.0 80.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
fe (8.8)  (12.2)  (9.3)  (54.8)  (0.0)  (44.7) (44.7) (0.0)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (0.0)
26.7 31.1 222 40.0 60.0 20.0 20.0 20.0 20.0 0.0 60.0  40.0
fx (8.2)  (12.2)  (7.9)  (54.8) (54.8) (44.7) (44.7) (44.7) (44.7)  (0.0)  (54.8)  (54.8)
95.6 91.1 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0 100.0 40.0 100.0
s (4.6)  (9.3)  (0.0)  (0.0) (0.0) (0.0)  (0.0) (44.7) (0.0)  (0.0) (54.8)  (0.0)
65.7 79.7 51.7 40.0 100.0 80.0 80.0 60.0 60.0 100.0 80.0 100.0
fo (9.8)  (9.0) (26.0) (54.8)  (0.0)  (44.7) (44.7) (54.8) (54.8)  (0.0)  (44.7)  (0.0)
72.2 84.4 60.0 80.0 100.0 8&80.0 100.0 80.0 40.0 100.0 100.0 &0.0
fio (14.2)  (6.1)  (29.0) (44.7)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7) (54.8)  (0.0)  (0.0)  (44.7)
81.9 858 777 60.0 100.0 20.0 80.0 80.0 80.0 20.0 100.0 &0.0
fu (10.7)  (14.9)  (10.0) (54.8)  (0.0)  (44.7) (44.7) (44.7) (44.7) (44.7)  (0.0)  (44.7)

76.6 819 714 782 945 764 776 782 785 864 81.8 84.7
fin (2.7) (1.6) (5.6)  (10.4)  (5.0) (5.9) (5.8)  (18.9) (13.9)  (9.2) (9.1) (8.9)

prawidfowych alarméw wynosi niewiele powyzej 31% dla grupy stanéw funkcjonalnych
bez sfy. Wynik uzyskany dla uszkodzenia f; potwierdza wczesniejsze obserwacje, ktére
byty rezultatem wstepnej analizy rozwigzan optymalnych. Wskaznik prawidtowych alar-
méw dla pozostatych uszkodzen zamyka sie w przedziale od 75% do 90%. Analizujac
uzyskane wyniki z perspektywy stanéw funkcjonalnych, mozna zaobserwowac licznie wy-
stepujace wskazniki prawidtowych alarméw réwne wartosci 100%, co wskazuje na bardzo
wysoka zdolno$¢ tych klasyfikatoréw do detekcji okre$lonego uszkodzenia.

W tabeli przedstawiono wyniki dla rozwigzania optymalnego o,. Poréwnujac te
wyniki do wynikéw uzyskanych dla rozwigzania o1, mozna zauwazy¢ pewne podobienstwa.
Dla uszkodzen fs, f3, fs klasyfikator kontekstowy wcigz wykazuje najwyzsza wartosé
wskaznika prawidtowych alarméw przy jednoczesnie najnizszym wskazniku dla uszko-
dzenia f;. Dla wiekszosci pozostatych uszkodzen klasyfikator charakteryzuje sie nizszg
skutecznoscia detekcji tych uszkodzen w poréwnaniu do wynikéw uzyskanych dla rozwia-
zania o;. Potwierdzeniem tego jest ogdlny wskaznik detekcji uszkodzenia znajdujacy sie
w wierszu fi_11, gdzie warto$¢ 77.8% uzyskana dla wszystkich stanéw funkcjonalnych
bez sfy jest o okoto 4 punkty procentowe gorsza w stosunku do analogicznej warto-
$ci w rozwigzaniu o;. Jednak poréwnujac wskaznik prawidtowych alarméw w kolumnie
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Tab. 5.9: Zestawienie wskaznikéw 74 i 7,9 wyrazonych w procentach dla rozwiazania
optymalnego o,

sfo—o sfi—o sfo sf1 5fa 5f3 5f4 5fs sfe sf7 5fs 5f9
15.3 6.7 24.0 6.0 12.0 8.0 4.0 0.0 10.0 4.0 0.0 16.0

fo (3.2)  (1.1) (6.9  (8.9)  (8.4) (11.0) (8.9)  (0.0) (10.0) (8.9)  (0.0)  (5.5)
62.2 622 62.2 60.0 100.0 20.0 20.0 100.0 100.0 &0.0 0.0 80.0
h (22.7)  (16.9)  (33.9) (54.8)  (0.0)  (44.7) (44.7)  (0.0)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7)
95.6 97.8 93.3 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0 100.0 100.0 80.0
f2 (2.5) (.00  (6.1)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (0.0) (44.7)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (44.7)

944 956 933 100.0 100.0 100.0 100.0 &80.0 100.0 80.0 100.0 100.0
fs (5.6) (9.9) (9.9) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7)  (0.0) (0.0)

87.8 889 8.7 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 40.0 60.0

fa (9.9) (11.1) (9.3) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (54.8)  (54.8)
789 7r.8 80.0 80.0 100.0 100.0 80.0 80.0 80.0 80.0 40.0 60.0
fs (14.9)  (28.3) (9.3) (44.7) (0.0) (0.0) (44.7)  (44.7)  (44.7)  (44.7)  (54.8) (54.8)
80.0 91.1 689 80.0 100.0 8&80.0 80.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0
o (6.3) (9.3) (9.3) (44.7) (0.0) (44.7)  (44.7)  (0.0) (0.0) (0.0) (44.7) (0.0)
222 20.0 244 200 60.0 20.0 20.0 0.0 40.0 0.0 0.0 20.0
fr (5.6) (12.2) (9.3) (44.7)  (54.8)  (44.7)  (44.7) (0.0) (54.8) (0.0) (0.0) (44.7)
95.6 91.1 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 &80.0 100.0 100.0 40.0 100.0
fs (4.6) (9.3) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (44.7) (0.0) (0.0) (54.8) (0.0)
68.5 753 61.7 60.0 100.0 100.0 &80.0 60.0 40.0 80.0 40.0 100.0
fo (8.5) (14.2)  (21.2) (54.8) (0.0) (0.0) (44.7)  (54.8)  (54.8)  (44.7)  (54.8) (0.0)
70.0 71.1 689 40.0 100.0 8&80.0 100.0 80.0 40.0 100.0 20.0 80.0
fio (11.5)  (9.9)  (14.5) (54.8)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7) (54.8)  (0.0)  (44.7)  (44.7)
755 85.8 65.2 60.0 100.0 20.0 80.0 100.0 80.0 20.0 60.0 100.0
fu (9.2) (12.0)  (20.5)  (54.8) (0.0) (44.7)  (44.7) (0.0) (44.7)  (44.7)  (54.8) (0.0)

755 778 732 727 964 80.2 795 782 80.3 824 473 83.2
fien (4.7) (5.4) (4.9) (17.0) (5.0 (7.4) (8.3) (152) (10.1) (11.3) (25.2) (11.7)

sf1_9, mozna zaobserwowaé poprawe w rozwigzaniu o, W stosunku do rozwigzania o;.

Dla kolejnego rozwigzania optymalnego o3 (tab. , widoczna jest ogdlna poprawa
detekcji stanu z uszkodzeniem, co jest widoczne zaréwno w ostatnim wierszu fi_11,
ktéry zawiera catosSciowg wartos¢ wskaznika prawidtowych alarméw, jak i w poszczegdl-
nych uszkodzeniach, gdzie oprécz uszkodzen f,, f3 i fs pojawiaja sie dwa dodatkowe
uszkodzenia (fg i f11), ktére dla wszystkich stanéw funkcjonalnych bez s f; réwniez prze-
kroczyty prég 90% skutecznosci detekcji stanu z uszkodzeniem przez klasyfikator kon-
tekstowy. Uszkodzenie f; pomimo wcigz bardzo niskiej wartosci wskaznika prawidtowych
alarméw, w rozwigzaniu o3 uzyskato najwyzszy wynik sposréd wszystkich analizowanych
rozwigzan. Negatywna konsekwencja wysokiej sprawnosci klasyfikatora kontekstowego do
detekcji stanu z uszkodzeniem jest jeden z najwyzszy wskaznikéw fatszywych alarméw
w poréwnaniu do wszystkich rozpatrywanych rozwigzan.

Dla kolejnych rozwigzah opisany wyzej schemat rozktadu wskaznikéw 74 i 74 ksztat-
tuje sie analogicznie do wyzej opisanych rezultatéw, dlatego postanowiono w dalszej
czesci rozdziatu zamiesci¢ skrocone wersje wynikéw dla pozostatych rozwigzan, ograni-
czajace sie jedynie do wskaznika fatszywych alarméw i prawidtowych alarméw wyznaczo-
nych dla wszystkich rozpatrywanych uszkodzen. Petne wersje tabel z wynikami zostaty
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Tab. 5.10: Zestawienie wskaznikéw 74 i 7;4 Wyrazonych w procentach dla rozwigzania
optymalnego o3

sfo—o sfi—o sfo sf1 sfa sf3 sf4 5fs sfe sfr sfs 5f9
19.8 12.4 27.1 18.0 18.0 24.0 4.0 8.0 14.0 8.0 2.0 16.0

Jo (2.7)  (44)  (2.8)  (8.4) (14.8) (18.2) (5.5)  (8.4)  (8.9)  (8.4)  (45)  (5.5)
744 84.4 644 80.0 100.0 20.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0 &0.0
h (16.0)  (12.7) (25.3) (44.7)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7)
924 980 &86.7 100.0 80.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0
f2 (6.0)  (4.5)  (9.3)  (0.0) (44.7)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (44.7)

889 91.1 86.7 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0 &80.0 60.0 100.0
fs (5.6) (9.3) (9.3) (0.0) (0.0) (0.0) 0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7) (54.8)  (0.0)

85.6 889 822 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0 60.0 60.0

fa (10.8)  (7.9)  (14.9)  (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)  (44.7)  (0.0)  (54.8) (54.8)
86.7 88.9 844 80.0 100.0 100.0 100.0 80.0 &80.0 100.0 100.0 60.0
fs (3.0) (13.6) (12.7) (44.7)  (0.0) (0.0) (0.0)  (44.7)  (44.7)  (0.0) (0.0)  (54.8)
822 956 689 80.0 100.0 &80.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
fo (4.6) (6.1) (9.3)  (44.7)  (0.0)  (44.7)  (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)
356 400 31.1 200 60.0 20.0 60.0 40.0 60.0 20.0 60.0 20.0
fx (15.0)  (14.9) (21.4) (44.7) (54.8) (44.7) (54.8) (54.8) (54.8) (44.7) (54.8)  (44.7)
96.7 93.3 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 40.0 100.0
fs (3.0)  (6.1)  (0.0)  (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)  (0.0)  (0.0) (54.8)  (0.0)
75.0 844 656 400 100.0 80.0 80.0 100.0 60.0 100.0 80.0 100.0
fo (9.2)  (12.7)  (14.9) (54.8)  (0.0)  (44.7) (44.7)  (0.0)  (54.8)  (0.0)  (44.7)  (0.0)
711 822 60.0 60.0 100.0 100.0 100.0 60.0 60.0 80.0 100.0 8&0.0
fio (16.4)  (6.1)  (32.0) (54.8)  (0.0) (0.0) (0.0)  (54.8) (54.8) (44.7)  (0.0)  (44.7)
83.1 90.3 758 60.0 100.0 20.0 100.0 80.0 80.0 20.0 100.0 100.0
fu (11.6)  (10.4) (14.6) (54.8)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7)  (44.7)  (44.7)  (0.0) (0.0)

79.2 851 732 745 945 804 962 8.5 839 864 81.8 83.2
fien (4.5) (2.0) (8.3) (17.5)  (5.0) (7.1) (5.2)  (10.4) (13.4)  (9.2) (9.1)  (11.7)

zamieszczone w dodatku |A| w koncowej czesci pracy.

Celem zadania optymalizacji byto uzyskanie rozwigzan, ktére minimalizujg liczbe fat-
szywych alarméw, maksymalizuja liczbe prawidtowych alarméw oraz minimalizuje warto$é
odchylenia standardowego dla kazdej z tych miar. Wszystkie analizowane rozwigzania od
0, do o0g sg rozwigzaniami pareto optymalnymi, co oznacza ze kazde z tych rozwia-
zan spetnia kryterium optymalnosci, jednak w zalezno$ci od umiejscowienia rozwigzania
w przestrzeni dziedzin funkgji kryterialnych, dane rozwigzanie moze charakteryzowac sie
innym wynikiem, co mozna obserwowa¢ na omdwionych przyktadach. W tabeli [5.11]
przedstawiono uogdlnione wyniki dla pozostatych rozwigzan. W tabeli ograniczono sie
jedynie do poréwnania wskaznikéw fatszywych alarméw 74 i prawidtowych alarméw r.d
uwzgledniajac wszystkie uszkodzenia. Podobnie jak w poprzednich tabelach przedsta-
wiono réwniez jak wymienione wskazniki zmieniaja sie ze wzgledu na stany funkcjonalne.
Zmienno$¢ wynikéw pokazanych w tabeli [5.11] w znacznym stopniu zalezy od rozwia-
zania 0;, co pokazuje, ze dobrane parametry algorytméw trenujacych klasyfikatory maja
istotny wptyw na model klasyfikatora i jego zdolno$¢ klasyfikacji w réznych przypadkach
zaleznych od stanéw funkcjonalnych i rozpatrywanych uszkodzen.

W ostatniej tabeli z wynikami (tab. pokazano wartosci wskaznikdw 14 i 144, dla
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Tab. 5.11: Zestawienie wskaznikéw 74 i 1¢q wyrazonych w procentach dla pozostatych
rozwigzan optymalnych
sfo—o sfi—o sfo  sfi  sfa  sfs  sfs  sfs  sfe  sft  sfs  sfo

199 11.3 284 320 120 &80 100 4.0 140 6.0 4.0 12.0
Jo (2.5)  (2.9) (4.2) (14.8) (8.4) (11.0) (7.1)  (5.5) (13.4) (5.5)  (5.5)  (8.4)

04
76.9 835 703 81.8 945 80.2 869 80.0 855 864 T72.7 829
fin (2.6) (2.5) (5.7) (17.0) (5.0) (7.4) (10.6) (16.3) (10.4) (9.2) (17.0) (8.2)
176 80 27.1 120 120 8.0 6.0 0.0 140 8.0 0.0 12.0
05 fo (1.7)  (1.8)  (3.4) (8.4) (84) (11.0) (13.4) (0.0) (8.9) (8.4) (0.0)  (8.4)
777 833 722 691 945 80.2 81.3 855 839 884 81.8 84.7
fi-n (3.9) (2.8) (87 (152) (5.0) (7.4) (9.8) (12.2) (13.4) (4.7) (12.9) (8.9)
20.9 122 296 180 14.0 22.0 120 0.0 10.0 24.0 0.0 10.0
06 fo (4.6)  (4.0) (6.1) (8.4) (11.4) (16.4) (8.4)  (0.0) (10.0) (11.4) (0.0)  (7.1)
749 782 T1.6 764 945 T76.4 88.7 782 785 787 473 84.7
fi-n (3.1) (3.7) (6.3) (10.4) (5.0) (5.9) (8.1) (15.2) (13.9) (5.0) (23.5) (8.9)
20.8 11.8 29.8 440 14.0 0.0 0.0 0.0 100 8.0 8.0 220
07 fo (3.8)  (3.6) (5.4) (11.4) (11.4) (0.0)  (0.0)  (0.0) (10.0) (8.4) (11.0) (21.7)
72.6 739 714 982 945 00 776 782 785 844 80.0 694
i (3.1) (1.7) (5.6) (4.1) (5.0) (0.0) (8.7) (8.1) (13.9) (13.6) (11.9) (11.8)
184 113 256 4.0 26.0 8.0 4.0 80 100 80 22.0 12.0
08 fo (4.8)  (3.5) (6.6) (5.5) (18.2) (11.0) (8.9)  (8.4) (10.0) (11.0) (17.9) (8.4)

74.1 79.0 69.1 527 855 80.2 795 782 803 884 &83.6 &83.0
fin (3.2) (4.1) (3.8)  (11.9) (10.4) (7.4) (8.3) (8.1) (10.1) (4.7) (17.5)  (9.9)

pojedynczego klasyfikatora drzewa decyzyjnego. Parametry klasyfikatora zostaty dobrane
arbitralnie bazujac na doswiadczeniu, wiedzy i wynikach uzyskiwanych za pomoca metody
walidacji krzyzowej. Podczas dostrajania parametréw algorytmu trenujacego drzewo de-
cyzyjne, dgzono do minimalizacji ogdlnego btedu klasyfikacji oraz minimalizacji wskaznika
fatszywych alarmoéw. Rozpatrzono dwa podejscia, pierwsze polegato na uwzglednieniu ce-
chy kontekstowe] jako ceche podstawowsy, ktéra byta interpretowana przez klasyfikator
podobnie jak pozostate cechy w danych trenujacych. W tym przypadku algorytm trenu-
jacy drzewo decyzyjne sam decydowat o tym, czy dana ceche wykorzysta¢ w warunkach
bedacych elementami struktury drzewa. Drugie podejscie usuwato ceche kontekstowa
z danych trenujacych, co odgérnie wykluczato wykorzystanie tej cechy przez klasyfikator.
W obu przypadkach uzyskano doktadnie te same wyniki, co pozwala sadzi¢, ze z punktu
widzenia algorytmu trenujacego drzewo decyzyjne, informacja zawarta w cesze kontek-
stowej nie jest istotna w aspekcie detekcji stanu petnej zdatnosci i stanu z uszkodzeniem.
Poréwnujac wyniki z tabeli z wynikami uzyskanymi dla rozwigzan bazujacych na
klasyfikatorze kontekstowym, mozna zaobserwowal pewne prawidtowosci. Pojedynczy
klasyfikator uzyskuje nieco lepsze wyniki dla wszystkich stanéw funkcjonalnych, co wi-
doczne jest w kolumnie sfy_o. Usuniecie danych zwigzanych ze stanem funkcjonalnym
sfo (kolumna sf;_g) w wiekszosci przypadkéw poprawia wartosci wskaznikéw. Jednak
poréwnanie tych wynikéw z analogicznymi wartosciami uzyskanymi dla klasyfikatoréw
kontekstowych wyraznie pokazuje korzysci stosowania tych drugich. Wsréd rozwiazan
optymalnych mozna znalez¢ takie, ktére uzyskuja lepsze wyniki zaréwno dla stanu pet-
nej zdatnosci jak i dla stanu z uszkodzeniem z jednoczesnym zredukowaniem wartosci
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Tab. 5.12: Zestawienie wskaznikéw 74 i 7,q wyrazonych w procentach dla pojedynczego

klasyfikatora drzewa decyzyjnego

sfo—o sfi—o sfo sf1 sfa sf3 sf4 5fs sfe sfr sfs 5f9
169 13.6 20.2 18.0 22.0 10.0 2.0 20.0 12.0 8.0 10.0 20.0

fo (2.6)  (41) (1.4) (13.0) (13.0) (14.1) (45) (18.7)  (8.4)  (11.0) (14.1) (12.2)
60.0 77.8 422 60.0 80.0 60.0 20.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0
h (17.3)  (15.7)  (24.1)  (54.8) (44.7) (54.8) (44.7)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (44.7)  (0.0)
89.1 89.1 88.9 60.0 100.0 100.0 100.0 100.0 &80.0 80.0 100.0 60.0
fa (7.7)  (13.6)  (7.9)  (54.8)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (0.0) (44.7) (44.7)  (0.0)  (54.8)

889 933 844 100.0 100.0 100.0 &80.0 100.0 80.0 80.0 100.0 100.0
fs (8.8) (9.9)  (12.7)  (0.0) (0.0) (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7) (44.7)  (0.0) (0.0)

90.0 889 91.1 100.0 80.0 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0 80.0 60.0

fa (7.2)  (7.9)  (9.3)  (0.0) (44.7)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (44.7) (44.7) (54.8)
80.0 86.7 73.3 100.0 100.0 8&80.0 80.0 80.0 60.0 100.0 100.0 &0.0
fs (3.0)  (18.3) (14.9)  (0.0)  (0.0)  (44.7) (44.7) (44.7) (54.8)  (0.0)  (0.0)  (44.7)
80.0 889 T71.1 80.0 80.0 60.0 100.0 100.0 100.0 &0.0 100.0 100.0
fe (8.4)  (13.6)  (6.1)  (44.7) (44.7) (54.8)  (0.0)  (0.0)  (0.0) (44.7)  (0.0)  (0.0)
16.7 11.1 222 20.0 20.0 0.0 0.0 0.0 20.0 0.0 20.0  20.0
fx (6.8)  (7.9) (13.6) (44.7) (44.7)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7)  (44.7)
100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
fs (0.0)  (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)  (0.0) (0.0
75.8 76.9 747 60.0 80.0 40.0 &80.0 80.0 80.0 100.0 60.0 100.0
fo (11.1)  (12.3)  (13.0) (54.8) (44.7) (54.8)  (44.7) (44.7) (44.7)  (0.0)  (54.8)  (0.0)
63.3 75.6 51.1 40.0 100.0 40.0 100.0 100.0 &80.0 100.0 40.0 &0.0
fio (21.0)  (9.3)  (35.7) (54.8)  (0.0)  (54.8)  (0.0)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (54.8)  (44.7)
92.8 92.8 92.8 60.0 100.0 20.0 &80.0 100.0 100.0 20.0 100.0 100.0
fu (6.6)  (6.6)  (6.6) (54.8)  (0.0)  (44.7) (44.7)  (0.0)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (0.0)

759 800 718 709 8.5 685 77.8 873 82.0 824 80.0 845
fin (3.4) (3.9) (6.5) (7.6) (5.0) (8.6) (4.7) (8.1) (18.3) (11.3)  (7.6)  (12.3)

odchylenia standardowego w stosunku do pojedynczego klasyfikatora.

Na kolejnych wykresach pokazano wptyw nieustalonego stanu funkcjonalnego sfy na
wyniki uzyskiwane w ramach detekcji uszkodzenia podczas trwania procesu. W pierwszej
kolejnosci zbiér danych walidacyjnych zostat potaczony w podzbiory, w ktérych pierwsza
pofowa zawiera dane dla stanu petnej zdatnosci, a druga potowa dla stanu z okre-
Slonym uszkodzeniem. Takie podejscie pozwala na przedstawienie wynikéw w postaci
symulowanego cyklicznego przebiegu roboczego stanowiska, gdzie pierwszy przebieg jest
realizowany w warunkach petnej zdatnosci stanowiska, a kolejny przebieg z udziatem wy-
branego uszkodzenia. Na osi poziomej wykresu pokazano kolejne prébki danych uzyskane
w trakcie dziatania procesu. Prébki te zwigzane s3 z kolejnymi stanami funkcjonalnymi
przeplatanymi nieustalonym stanem funkcjonalnym sf;. Doktadny szereg stanéw funk-
cjonalnych przypisanych do kolejnych prébek zostat pokazany w tabeli [5.13]

Na wykresie poréwnano ze sobg dane testowe, sktadajace sie z probek wygene-
rowanych dla eksperymentu zrealizowanego dla stanu petnej zdatnosci i stanu z uszko-
dzeniem f;. Ciemno zielona linia wyznacza rzeczywista granice pomiedzy stanem petnej
zdatnos$ci, a stanem z uszkodzeniem. Czerwone prostokaty wyznaczajg probki, dla kté-
rych zarejestrowano fatszywe alarmy. Dla przyktadu pokazanego na gdérnym wykresie
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Tab. 5.13: Przyporzadkowanie stanu funkcjonalnego do numeru prébki dla dalszych wy-
kreséw

Stan petnej zdatnosci
1 2 3 4 5} 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18
sfo sfi sfa sfo sfs sfo sfs sfo sfs sfo sfe sfo sft sfo sfs sfo sfo sfo
Stan z uszkodzeniem
19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36
sfo sfi sfa sfo sfs sfo sfa sfo sfs sfo sfe sfo sfr sfo sfs sfo sfo sfo

rysunku [5.14| s3 to prébki 3,4,6,16, czyli w odniesieniu do tabeli [5.13] stany funkcjo-
nalne sfs, sfo, sfo, sfo. Dalsza cze$¢ wykresu, oznaczona zielonym kolorem, odzwier-
ciedla liczbe prébek sklasyfikowanych jako uszkodzenie. Jezeli dla jakiej$ probki w tym
obszarze wystepuje przerwa, oznacza to brak wykrycia wystepujacego tam uszkodze-
nia. Na przyktadzie wykresu na rysunku [5.14} s3 to prébki 23,25,33, co w odniesieniu
do tabeli klasyfikator btednie nie wykryt uszkodzenia w stanach funkcjonalnych
sf3, sfs, sfs. Dolny wykres na rysunku przedstawia te same dane, ale ignorowany jest
nieustalony stan funkcjonalny sfy. Dla zachowania skali i tatwosci poréwnania obu wy-
kreséw, nie usunieto z dolnego wykresu prébek zwigzanych ze stanem funkcjonalnym
s fo, a zastgpiono te wartosci domyslnymi, czyli wartoscia 0 dla obszaru bez uszkodzenia
i wartosciag 1, dla zakresu danych z uszkodzeniem.

Realizacja procesu dla stanu petnej zdatnosci i z uszkodzeniem f; oraz sfo—g

1
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Rys. 5.14: Poréwnanie wptywu stanu funkcjonalnego sfy na liczbe generowanych fatszy-
wych i prawidtowych alarméw

Dzieki takiej prezentacji przyktadowych wynikéw, mozna wyraznie zaobserwowac reduk-
cje liczby fatszywych alarméw w przypadku, gdy dane zwigzane ze stanem funkcjonalnym
sfo sg ignorowane lub usuwane ze zbioru.

W przypadku kolejnego wykresu , zestawiono ze soba dane zebrane podczas
prawidtowo dziatajacego procesu przemystowego oraz dane zarejestrowane w momencie
wystapienia uszkodzenia fy. Poréwnujac gérny wykres z dolnym, wyraznie widaé, ze
usuniecie stanu funkcjonalnego sf, pozwolito na zupetne wyeliminowanie fatszywych
alarméw oraz fatszywych stanéw petnej zdatnosci.

Innym interesujagcym przyktadem jest uszkodzenie f7, ktére wedtug poprzednich ana-
liz, jest najtrudniejszym uszkodzeniem do detekcji. Na rysunku pokazano przyktad
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Rys. 5.15: Poréwnanie wptywu stanu funkcjonalnego sf; na liczbe generowanych fatszy-
wych i prawidtowych alarméw
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Rys. 5.16: Poréwnanie wptywu stanu funkcjonalnego sfy na liczbe generowanych fatszy-

wych i prawidtowych alarméw

realizacji procesu detekgji dla takiego uszkodzenia. Na gérnym wykresie mozna zaobser-
wowac¢ wyraznie wystepujace fatszywe alarmy oraz nieliczne prawdziwe alarmy. Usunigcie
ze zbioru danych testowych danych zarejestrowanych podczas wystepowania stanu funk-
cjonalnego sfj, pozwolito zupetnie wyeliminowac¢ fatszywe alarmy i czedciowo zwigkszyé
liczbe prawidtowych alarméw, jednak wciaz dla czesci stanéw funkcjonalnych klasyfikator
kontekstowy nie byt w stanie wykryé tego uszkodzenia.

Wykresy dla pozostaty uszkodzen zostaty zamieszczone w rozdziale z dodatkami.
Analizujac kolejne wykresy mozna odnie$¢ wrazenie, ze usunigcie nieustalonego stanu
funkcjonalnego sf, poprawia wskazniki 7¢4 i 1:q | W wigkszosci przypadkéw takie za-
tozenie pokrywa sie z rzeczywistoscig. Nalezy jednak pamietad, ze usuniecie z danych
weryfikacyjnych prébek, stanu funkcjonalnego sf, powoduje redukcje liczby prébek z
18 do 9. W skrajnym przypadku, gdy wszystkie fatszywe alarmy wystepuja w stanach
funkcjonalnych od sf; do sfq, usuniecie z danych prébek nalezacych do sf, pogarsza
ostateczng wartos$¢ wskaznika fatszywych alarméw. Jednak z poprzednich analiz wynika,
ze ze wzgledu na charakter danych przypisanych do stanu funkcjonalnego s fy, dane te sg
gtéwnym czynnikiem wptywajacym na pogorszenie skutecznosci dziatania klasyfikatoréw.



102 Rozdziat 5. Badania weryfikacyjne

Analiza ztozonosci klasyfikatorow

Klasyfikator bazujacy na drzewie decyzyjnym charakteryzuje sie dobrg interpretowal-
noscig podobnie jak to jest w przypadku klasyfikatoréw regutowych. Schemat drzewa
pozwala na analize kolejnych weztéw, gdzie kazdy z weztéw bedacy warunkiem okre-
$la nazwe zmiennej oraz oraz jej warto$¢ progowy. W zaleznosci od uzyskanego wy-
niku aktywowany jest kolejny warunek az do uzyskania wyniku zapisanego w ostatnim
wezle (lisciu). Duza ztozono$¢ takiego klasyfikatora znaczaco utrudnia jego interpretacje.
W literaturze stosowane s3 rézne sposoby obliczania ztozonosci struktury drzewa decy-
zyjnego. Stosuje sie np. gteboko$¢ drzewa czy liczbe weztéw (Azad i Moshkov, 2015).
W kolejnych tabelach poréwnano ztozonosci uzyskanych rozwigzan poprzez sumowanie
liczby weztéw w drzewie, zaréwno weztéw warunkowych jak i wynikowych. Wieksza liczba
weztéw oznacza wiegksza ztozono$¢ klasyfikatora.

Tab. 5.14: Poréwnanie pozioméw ztozonosci uzyskanych klasyfikatoréw drzewa decyzyj-
nego w zaleznosci od zbioru danych treningowych ¢
Dane treningowe Ety Et, Ets Et, Ets
Liczba potaczen 469 451 467 427 411

W tabeli poréwnano ztozonosci podstawowych klasyfikatoréw opartych na drze-
wie decyzyjnym. Uzyskano pie¢ klasyfikatoréw, kazdy z klasyfikatoréw zostat wytreno-
wany z wykorzystaniem innego zbioru danych trenujacych (Et; - Ets). Ztozono$¢, wy-
razona za pomoca liczby pofaczen miedzy weztami osigga wartosci przekraczajace 400,
co zostato zobrazowane na rysunku w dalszej czesci rozdziatu. Wartosci w tabeli
[5.14 moga postuzy¢ jako referencja dla ztozonosci uzyskanych w klasyfikatorach kontek-
stowych.

Tab. 5.15: Poréwnanie pozioméw ztozonosci uzyskanych klasyfikatoréw kontekstowych

dla zbioru danych treningowych E't; ze wzgledu na rozwigzanie optymalne o z podziatem

na stany funkcjonalne sf
O  sfo sh sfa sf3 Sf4 sfs s e Sk sfs s o S f1-9
01 351 33 15 39 5 9 17 17 29 33 165
09 411 35 27 35 ) 7 31 7 3 33 151
03 401 33 15 39 23 17 17 21 29 31 195
04 363 49 15 31 19 21 31 19 21 29 207
05 411 33 15 31 ) 17 5t 7 17 29 131
06 350 33 23 39 21 23 17 7 7 31 171
o7 351 9 29 1 5 7 17 21 23 33 113
08 457 3 39 35 5 17 31 15 9 27 155

W tabeli przedstawiono wyniki ztozonosci dla klasyfikatoréw kontekstowych,
wytrenowanych za pomoca danych treningowych Et,. Zarédwno w tej tabeli, jak i w
kolejnych opracowanych na bazie wynikéw uzyskanych z klasyfikatoréw kontekstowych,
w wierszach zawarto kolejne rozwigzania optymalne od 0; do og. W kolumnach natomiast
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zawarto ztozonos$ci poszczegdlnych klasyfikatoréw czastkowych wchodzacych w sktad kla-
syfikatora kontekstowego, gdzie kazdy z klasyfikatoréw przypisany jest do konkretnego
stanu funkcjonalnego sf;. W ostatniej kolumnie zamieszczono sume ztozonosci klasyfika-
toréw utworzonych w ramach stanéw funkcjonalnych od sf; do sfy, czyli z pominieciem
stanu nieustalonego s fy. Analizujac wyniki zamiszczone w tabeli [5.15] mozna zauwazy¢
wysoka ztozono$¢ klasyfikatora utworzonego dla stanu funkcjonalnego s fy. Poziom zto-
zonosci dla niektérych rozwigzah moze osiaggnaé wartosci bliskie ztozonosci pojedynczego
klasyfikatora (rys. . Analizujac ztozonosci kolejnych klasyfikatoréw utworzonych dla
stanéw funkcjonalnych od 1 do 9, mozna wyraznie zaobserwowaé znaczaca redukcje
liczby weztéw w drzewie decyzyjnym, co bezposrednio przektada sie na znacznie mniejszy
rozmiar drzewa. Suma wskaznikéw ztozonosci uzyskana dla tych stanéw funkcjonalnych
(sf1 - sfy), przedstawiona w ostatniej kolumnie wciaz charakteryzuje sie znaczaco nizsza
wartoscig w poréwnaniu do pojedynczych klasyfikatoréw.

Analizujac klasyfikatory kontekstowe catosciowo i sumujac wskazniki ztozonosci uzy-
skane dla wszystkich stanéw funkcjonalnych w rozwigzaniu, mozna zaobserwowaé, ze
catkowita warto$¢ ztozonosci znaczaco przekracza wyniki uzyskiwane dla pojedynczych
klasyfikatoréw, co moze sugerowac znacznie wiekszg ztozono$¢ klasyfikatoréw kontek-
stowych w stosunku do klasyfikatoréw podstawowych. Jednak patrzac na te wartosci
z perspektywy wynikéw przedstawionych w tabelach [5.8) 5.9 i [5.17] wyraznie wi-
da¢, ze zignorowanie wynikdw zwigzanych ze stanem funkcjonalnym nieustalonym (s fy)
wyraznie poprawia wskazniki fatszywych alarméwz zachowujac lub poprawiajac wskazniki
prawidtowych alarméw. Wykluczajac wiec klasyfikator zwigzany ze stanem funkcjonal-
nym s fy, co wptywa na poprawe uzyskiwanych wynikéw detekcji uszkodzen, uzyskuje sie
klasyfikator kontekstowy, realizujacy proces detekcji tylko w stanach funkcjonalnych od
sfy do sfg. W tym przedziale otrzymuje sie klasyfikator parokrotnie mniej ztozony od
podstawowego klasyfikatora. Dodatkowa zaleta jest mozliwos¢ interpretacji klasyfikato-
row bazowych dla kazdego stanu funkcjonalnego niezalezenie.

Wskazniki ztozonosci uzyskane dla pozostatych zbioréw treningowych Et,, Ets, Ety,
E'ts wykazuja bardzo podobny charakter w zaleznosci od rozpatrywanego rozwigzania
optymalnego o; oraz stanu funkcjonalnego sf; w poréwnaniu do wynikéw przedstawio-
nych w tabeli [5.15] Wynika to z faktu, ze w ramach kazdego rozwiazania znane s3 state
warto$ci parametréw algorytméw trenujacych klasyfikatory drzew decyzyjnych. A para-
metry te majg najwiekszy wptyw na koncowy ksztatt struktury drzewa. Tabele opisujace
ztozono$¢ klasyfikatoréow dla pozostatych zbioréw treningowych zostaty zamieszczone
w dodatku [A] w koncowej czesci pracy.

Klasyfikator drzewa decyzyjnego pozwala na tatwa wizualizacje modelu klasyfikatora
i jego wzrokowa ocene oraz interpretacje. Na rysunku [5.17| pokazano strukture catego
drzewa decyzyjnego, utworzonego za pomoca pojedynczego klasyfikatora wytrenowanego
za pomoc3a jednego z dostepnych zbioréw danych trenujacych. Drzewo zostato przedsta-
wione w postaci gatezi promieniscie rozchodzacych sie wokét pierwszego wezta drzewa.
Taka forma prezentacji pozwolita na zamieszczenie w pracy pogladowej struktury drzewa,
pokazujacej petna jego ztozonos¢.
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Rys. 5.17: Wizualizacja struktury drzewa decyzyjnego uzyskanego dla zbioru danych
treningowych Et;

Na kolejnych rysunkach pokazano wybrane struktury klasyfikatoréw bazowych, be-
dacych czescig klasyfikatora kontekstowego, gdzie kazdy klasyfikator bazowy jest przypi-
sany do konkretnego stanu funkcjonalnego. Na rysunku pokazano strukture drzewa
decyzyjnego utworzonego dla stanu funkcjonalnego sf;. Poziom ztozonosci drzewa po-
zwala na tatwa wzrokowsa interpretacje klasyfikatora. Analizujgc zmienne uwzglednione
w weztach warunkowych mozna zaobserwowaé wysoki poziom skupienia klasyfikatora na
cechach wyliczonych ze zmiennej procesowej, w ktdrej rejestrowany jest przeptyw cieczy
przy zastosowaniu pompy. Dodatkowo, w strukturze drzewa wystepuje wezet decyzyjny,
ktérego warunek bierze pod uwage ceche obliczong na podstawie ci$nienia powietrza
zmierzonego w zbiorniku 7'3. Taki kierunek dziatania tego klasyfikatora wydaje sie by¢
uzasadniony, poniewaz w stanie funkcjonalnym sfs, ciecz jest pompowana do zbiornika
T3, ktéry petni funkcje akumulatora i jest wyposazony w czujnik ci$nienia powietrza.

Klasyfikator utworzony dla stanu funkcjonalnego sf; (rys. charakteryzuje sie
najwieksza ztozonoscig sposrdéd wszystkich klasyfikatoréw utworzonych dla stanéw funk-
cjonalnych, od sf; do sfy, dla rozpatrywanego rozwigzania. W weztach decyzyjnych
uwzgledniane s3 cechy obliczone ze wszystkich rejestrowanych zmiennych procesowych.
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Na rysunku [5.20| przedstawiono strukture drzewa decyzyjnego zbudowanego dla stanu
funkcjonalnego sfy. Ten przyktad reprezentuje najmniejszg uzyskang ztozono$¢ dla kla-
syfikatora. W strukturze drzewa znajduja sie tylko 2 wezty decyzyjne, oba opierajace sie
na tej samej cesze tej samej zmiennej procesowej, tj. odchylenie standardowe przeptywu
mierzonego za pompa. Zadanie realizowane w ramach stanu funkcjonalnego sf; polega
na pompowaniu wody do zbiornika 72. Interpretujac schemat otrzymanego klasyfikatora
z charakterem stanu funkcjonalnego, wybér przez klasyfikator cech bazujacych na prze-
ptywie jest uzasadnione i bardzo dobrze oddaje realizowany proces. Rysunki zawierajace
struktury pozostatych drzew zostaty umieszczone w dodatku [A] na koncu pracy.

5.6. Podsumowanie

W rozdziale przedstawiono wyniki praktycznego zastosowania opracowanej metody, sta-
nowigce podstawe jej weryfikacji. Weryfikacja zostata przeprowadzona poprzez zreali-
zowanie eksperymentu z wykorzystaniem stanowiska laboratoryjnego FESTO S7 Edu-
Trainer compact Siemens S7-300 CPU313C. Eksperyment obejmowat swoim zakresem
pojedynczy symulowany przebieg procesu przemystowego. Pierwszy etap weryfikacji pole-
gat na wielokrotnym powtdrzeniu tego samego eksperymentu z uwzglednieniem zaréwno
stanu petnej zdatnos$ci oraz stanéw z uszkodzeniami, co pozwolito na zebranie niezbed-
nych danych, wymaganych do realizacji wtasciwej czesSci badan. Na podstawie zebranych
danych obliczono zestaw cech liczbowych, ktére zostaty wykorzystane do zasilenia algo-
rytmdw trenujacych wybrane rodzaje klasyfikatoréw z wykorzystaniem metody opisanej
w rozdziale [4] Bazujac na kontekscie weryfikowano dwa podejscia doboru parametréw
klasyfikatorow poprzez zastosowanie odpowiednich funkgcji kryterialnych metody optyma-
lizacji genetycznej NSGA-II. W obu przypadkach dazono do maksymalizacji wskaznikéw
TPR i TNR wraz z zachowaniem wysokiej powtarzalnosci uzyskiwanych wynikéw po-
przez minimalizacje odchylenia standardowego. Zastosowanie algorytmu optymalizacji
pozwolito na automatyczny dobdr parametréw trenowania klasyfikatoréw, aby uzyskac
klasyfikatory przystosowane do realizacji okres$lonego celu. Uzyskane rozwigzania opty-
malne postuzyty w dalszej czesci rozdziatu do przeprowadzenia procesu walidacji metody
za pomoca odrebnych zbioréw danych. Dalsza analiza pozwolita na poréwnanie uzyska-
nych wynikéw bedacych rezultatem dziatania klasyfikatora kontekstowego z pojedynczym
klasyfikatorem. W celu opisania powyzszych wynikéw zastosowano miary powszechnie
stosowane w diagnostyce proceséw, czyli wskaznik fatszywych alarméw 74 i wskaznik
prawdziwych alarméw r,4.Uzyskane wyniki potwierdzity zasadno$¢ stosowania komitetéw
klasyfikatoréow bazujacych na kontekscie.



Rozdziat 6

Podsumowanie 1 wnioski

W pracy zrealizowano badania, ktérych celem byto opracowanie metody detekcji uszko-
dzen. Charakterystyczna cecha zaproponowanego podejscia jest uwzglednienie kontekstu
dziatania obiektu technicznego. W pracy zaproponowano metode bazujgca na zastoso-
waniu komitetu klasyfikatoréw, gdzie kazdy z klasyfikatorédw zwigzany jest z innym wa-
riantem kontekstu. Pojecie kontekstu, jako uogdlnionej wiedzy wystepuje w obszarze dia-
gnostyki technicznej, a w szczegdlnosci w zagadnieniach systeméw ekspertowych, jednak
czesto samo wykorzystanie i definicja kontekstu rézni sie od obszaru jego implementacji.
W wyniku prowadzonych badan zaprezentowana zostata koncepcja bazujaca na znanym
i dyskretnym kontekscie, ktéry przyjmuje jeden z dostepnych wariantéw z ograniczonego
zbioru. Pozwala to na wybér odpowiednich danych dla okreslonego klasyfikatora. Ko-
lejnym elementem badan, byto rozszerzenie procesu trenowania klasyfikatoréw w taki
sposéb, aby za pomoca algorytmu optymalizacji wielokryterialnej wskazaé cechy rele-
wantne oraz dostroi¢ parametry algorytméw uczacych klasyfikatory w celu uzyskania jak
najkorzystniejszych rezultatéw z punktu widzenia okreslonych miar weryfikacji sprawno-
Sci detekcji uszkodzen. W niniejszej pracy zaproponowano metode detekcji uszkodzen
z uwzglednieniem kontekstu, ktéra maksymalizuje skuteczno$é detekcji uszkodzen z jed-
noczesng minimalizacja wskaznikéw fatszywych alarméw. Dodatkowym celem opracowa-
nej metody, byto dazenie zachowania wysokiej powtarzalnosci uzyskiwanych rezultatéw.
Zaproponowano oraz opisano sposéb prezentacji uzyskanych wynikéw optymalnych oraz
przedstawiono wyniki walidacji wybranych rozwiazan optymalnych.

Istotng zaletg opracowanej metody jest kontekstowy komitet klasyfikatoréw, co wy-
raznie wptywa na proces trenowania bazowych klasyfikatoréw w komitecie, pozwalajac
na uczenie ich za pomoca znacznie mniejszego zbioru danych, ograniczonego kontek-
stem. Wptywa to pozytywnie na poziom skomplikowania klasyfikatora oraz sprawnos¢
w poréwnaniu do metody bazujacej na pojedynczym klasyfikatorze.

Zaprezentowana metoda charakteryzuje sie wysoky elastycznoscia, pozwalajac za-
stosowac inne typy klasyfikatoréw lub okresli¢ nowe funkcje kryterialne dla algorytmu
optymalizacji w celu ukierunkowania algorytmu trenowania klasyfikatoréw na okreslony
problem. Rozwigzanie to stanowi réwniez bardzo dobrg podstawe pod kolejne metody
bazujace na kontekscie, ktéry jak wynika z rezultatéw pracy, jest bardzo istotnym ele-
mentem w diagnostyce procesow.
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6.1. Whnioski koncowe

Do najistotniejszych wnioskéw koncowych, ktére sformutowano na podstawie wynikéw
z przeprowadzonych badan, naleza:

e Klasyfikator kontekstowy pozwala na uzyskanie lepszych wynikéw w zakresie
wskaznikéow fatszywych i prawdziwych alarméw w poréwnaniu do podstawowej
metody klasyfikacji z jednoczesng znaczng redukcja ztozonosci klasyfikatora.

e Ograniczenie iloSci danych uczacych klasyfikatory do zakresu zwigzanego z da-
nym kontekstem, pozwala na wyspecjalizowanie klasyfikatora dla konkretnego pro-
blemu, co pozytywnie wptywa na wnioskowanie w oparciu o konkretny fragment
wiedzy.

e Zastosowanie algorytmu optymalizacji parametréw klasyfikatoréw pozwala na zna-
lezienie optymalnych wartosci tych parametréw oraz wytrenowanie klasyfikatora,
ktérego wskazniki beda pokrywaty sie z zatozeniami zdefiniowanymi w funkcjach
kryterialnych, tj. minimalizacja liczby fatszywych alarméw, maksymalizacja wskaz-
nika prawdziwych alarméw oraz zachowanie wysokiej powtarzalnosci wynikéw.

e /astosowanie algorytmu optymalizacji wielokryterialnej daje mozliwos¢ wybrania
takiego rozwigzania sposrdd wszystkich rozwigzan pareto optymalnych, ktére spet-
nia wymagania w zakresie detekcji stanu z uszkodzeniem w stosunku do detekc;ji
stanu petnej zdatnosci.

6.2. Plan przysztych badan

Opracowana metoda oraz przeprowadzone badania weryfikacyjne nie wyczerpuja prezen-
towanej w pracy tematyki zwigzanej z diagnostyka proceséw przemystowych z uwzgled-
nieniem kontekstu. Stanowig natomiast podstawe do dalszych badan, ktére zdaniem
autora powinny obejmowac:

e mozliwos¢ wykorzystania opracowanej metody do izolacji uszkodzen,

e opracowanie metod bazujacych na innych podejsciach tworzenia komitetéw klasy-
fikatoréw uwzgledniajacych kontekst,

e uwzglednienie wielu kontekstéw réznego typu oraz opracowanie metod odkrywania
kontekstu ukrytego,

e zastosowanie innych metod uczenia maszynowego, jak np. klasyfikatory SVM, czy
bazujace na sieciach neuronowych,

e zastosowanie réznego rodzaju klasyfikatoréw dla kontekstéw w ramach jednego
komitetu,

e weryfikacja skutecznosci dziatania opracowanej metody z wykorzystaniem danych
pochodzacych z rzeczywistych proceséw przemystowych.
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Zbiorcze wyniki eksperymentu

Na wykresach od do zaprezentowano rozktad wybranych wynikéw, uzyskiwanych w rezul-
tacie dziatania procesu optymalizacji parametréw treningowych klasyfikatora konteksto-
wego. Przedstawione wyniki dotycza funkcji kryterialnych[4.9]i[4.10] opisanych w rozdziale
[4.4.1] Rodzaj klasyfikatoréw bazowych zastosowanych w klasyfikatorze kontekstowym to
drzewo decyzyjne.
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110

Rozdziat A. Zbiorcze wyniki eksperymentu

Crer

Crer

Crer

0.20

0.15

0.10

0.05

0.00

0.4

0.3

0.2

0.1

0.0

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

0.0

Wybrane rezultaty w dziedzinie funkcji kryterialnych

® Pokolenie 1
® Pokolenie 10
Front pareto

0.00

o 2°°
)
o oo [
e
‘ L]
..
r T T T 1
0.05 0.10 0.15 0.20
Crnr

Wybrane rezultaty w dziedzinie TPR i TNR

® Pokolenie 1
® Pokolenie 10
Front pareto

90
1

AVGrpr

60
1

50
1

40

30
L

30 40 50 60 70 80 90 100

AVGr
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Rys. A.3: Wybrane zbiory rozwigzan dla parametru w = 0.5
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W kolejnych tabelach oraz na rysunkach przedstawiono wszystkie wyniki uzyskane
w ramach eksperymentu na stanowisku laboratoryjnym. W tabelach od do
poréwnano wskazniki fatszywych alarméw dla stanu petnej zdatnosci (Tab. oraz
wskazniki prawidtowych alarméw dla stanu z uszkodzeniem z rozréznieniem poszczegdl-
nych uszkodzen (Tab.[A.2]i kolejne). Wyniki dotycza przypadku, w ktérym klasyfikatory
utworzone dla kazdego rozwigzania optymalnego byt wytrenowany i przetestowany na
doktadnie tym samym zbiorze danych.

Tab. A.1: Poréwnanie wskaznikéow fatszywych alarméw wyrazonych w procentach ze

wzgledu na stany funkcjonalne sf; dla poszczegdlnych rozwigzan optymalnych o;.
O  sfo-9 sfio sfo  sfi  sfe  sfs sfi  sfs  sfs  sfi sfs  sfo
01 2.7 2.5 2.8 2.8 0.9 0.9 1.8 0.9 10.0 1.8 1.8 1.8
02 2.7 14 3.9 2.8 1.8 0.0 1.8 0.9 0.9 1.8 2.7 0.0
03 2.3 2.4 2.2 2.8 0.9 0.9 0.9 2.7 10.0 0.0 1.8 1.8
04 4.6 6.5 2.6 43.5 0.9 2.7 1.8 1.8 2.7 1.8 0.0 3.7
05 2.6 3.2 1.9 0.9 0.9 2.7 0.9 3.6 10.0 1.8 4.5 3.7
06 4.1 5.3 2.9 2.8 0.9 3.6 1.8 1.8 10.0  24.5 0.0 1.8
o7 5.1 7.3 2.8 43.5 0.9 0.0 0.9 2.7 10.0 0.0 5.5 2.8
0s 4.9 5.1 4.7 10.2 2.7 0.0 2.7 1.8 0.9 0.9 22.7 3.7

Tab. A.2: Poréwnanie wskaznikéw prawidtowych alarméw wyrazonych w procentach dla
uszkodzenia f; ze wzgledu na stany funkcjonalne dla poszczegdlnych rozwigzan opty-
malnych o;.

O  sfo—o sfi—o sfo sfi sfa  sfs sfs sfs  sfs  sfi sfs  sfo

01 90.0 &4.4 956 100.0 90.0 100.0 0.0 100.0 90.0 100.0 90.0 90.0
09 80.0 76.7 &83.3 100.0 100.0 90.0 20.0 100.0 90.0 100.0 0.0 90.0
03 90.6 93.3 &7.8 100.0 90.0 100.0 &80.0 100.0 90.0 100.0 90.0 90.0
04 96.1 96.7 95.6 90.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 90.0 90.0
05 83.9 77.8 90.0 40.0 100.0 100.0 0.0 100.0 90.0 90.0 90.0 90.0
06 91.1 86.7 95.6 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 90.0 100.0 0.0 90.0
07 84.4 73.3 95.6 90.0 100.0 0.0 0.0 100.0 90.0 100.0 100.0 80.0
0s 90.0 &86.7 93.3 10.0 100.0 90.0 100.0 100.0 90.0 90.0 100.0 100.0

Tab. A.3: Poréwnanie wskaznikéw prawidtowych alarméw wyrazonych w procentach dla
uszkodzenia fy ze wzgledu na stany funkcjonalne dla poszczegdlnych rozwigzan opty-
malnych o;.

O  sfo—o sfi—o sfo sfi  sfa  sfs sfi  sfs  sfe  sfi sfs  sfy

01 98.9 989 989 100.0 90.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
02 96.6 989 94.3 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 90.9 100.0 100.0 100.0
03 98.3 97.8 989 100.0 90.0 100.0 100.0 100.0 100.0 90.9 100.0 100.0
04 98.9 97.8 100.0 100.0 90.0 100.0 100.0 100.0 90.9 100.0 100.0 100.0
05 98.3 989 9r.7 100.0 90.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
06 99.4 100.0 98.9 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
o7 92.7 86.5 98.9 100.0 100.0 0.0 100.0 100.0 100.0 90.9 100.0 85.7
0g 97.2 96.6 97.7 90.0 90.0 100.0 100.0 100.0 90.9 100.0 100.0 100.0
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Tab. A.4: Poréwnanie wskaznikéw prawidtowych alarméw wyrazonych w procentach dla

uszkodzenia f3 ze wzgledu na stany funkcjonalne dla poszczegdlnych rozwiazan opty-

malnych o;.

O  sfo—o sfi—o sfo sfi  sfa  sfs sfi  sfs  sfe  sfi sfs  sfy

01 96.1 94.4 97.8 100.0 80.0 100.0 100.0 80.0 100.0 100.0 90.0 100.0
09 97.8 96.7 989 100.0 90.0 100.0 100.0 &80.0 100.0 100.0 100.0 100.0
03 96.7 95.6 97.8 100.0 90.0 100.0 100.0 80.0 100.0 100.0 90.0 100.0
04 96.1 944 97.8 100.0 80.0 100.0 100.0 80.0 100.0 100.0 90.0 100.0
05 96.7 95.6 97.8 100.0 &80.0 100.0 100.0 90.0 100.0 90.0 100.0 100.0
06 97.8 96.7 98.9 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0 100.0 90.0 100.0
o7 91.1 84.4 97.8 100.0 80.0 0.0 100.0 80.0 100.0 100.0 100.0 100.0
0g 96.7 989 944 100.0 90.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

Tab. A.5: Poréwnanie wskaznikéw prawidtowych alarméw wyrazonych w procentach dla

uszkodzenia f; ze wzgledu na stany funkcjonalne dla poszczegdlnych rozwigzan opty-

malnych o;.

O  sfo—o sfi—o sfo sfi  sfa  sfs sfs  sfs sfe  sft sfs  sfo

01 98.9 100.0 97.8 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
09 92.8 91.1 944 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 30.0 90.0
03 97.2 96.7 97.8 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0 100.0 90.0
04 98.9 100.0 97.8 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
05 97.8 97.8 97.8 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0 100.0 100.0
06 95.6 92.2 989 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 30.0 100.0
o7 92.2 86.7 97.8 100.0 100.0 0.0 100.0 100.0 80.0 100.0 100.0 100.0
0g 96.7 100.0 93.3 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

Tab. A.6: Poréwnanie wskaznikéw prawidtowych alarméw wyrazonych w procentach dla

uszkodzenia f5 ze wzgledu na stany funkcjonalne dla poszczegdlnych rozwigzan opty-

malnych o;.

O  sfo—o sfi—o sfo sfi  sfa  sfs sfi  sfs  sfe  sfi sfs  sfy

01 98.9 989 989 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 90.9 100.0 100.0 100.0
02 95.6 956 95.6 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 90.9 100.0 70.0 100.0
03 98.4 97.8 989 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 90.9 90.0 100.0 100.0
04 98.4 97.8 989 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 90.9 100.0 90.0 100.0
05 97.8 97.8 97.8 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 90.9 100.0 90.0 100.0
06 97.3 95.6 989 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 90.9 100.0 70.0 100.0
o7 92.3 &85.7 989 100.0 100.0 0.0 100.0 100.0 90.9 90.0 100.0 90.0
0g 95.1  96.7 934 90.0 100.0 100.0 100.0 90.0 90.9 100.0 100.0 100.0
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Tab. A.7: Poréwnanie wskaznikéw prawidtowych alarméw wyrazonych w procentach dla
uszkodzenia fs ze wzgledu na stany funkcjonalne dla poszczegdlnych rozwigzan opty-
malnych o;.

O  sfo—o sfi—o sfo sfi  sfa  sfs sfi  sfs  sfe  sfi sfs  sfy

01 98.9 989 989 100.0 100.0 90.9 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
09 96.2 989 934 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 90.0 100.0
03 97.8 100.0 95.6 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
04 99.5 100.0 98.9 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
05 95.1 95.7 94.5 60.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
06 98.4 989 97.8 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 90.0 100.0
o7 93.4 8&8.0 989 100.0 100.0 0.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
0g 95.6 95.7 956 60.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

Tab. A.8: Poréwnanie wskaznikéw prawidtowych alarméw wyrazonych w procentach dla
uszkodzenia f; ze wzgledu na stany funkcjonalne dla poszczegdlnych rozwigzan opty-
malnych o;.

O  sfo-o sfio sfo sfi  sfa  sfs sfs sfs sfs  sfi sfs  sfo

01 7.8 644 91.1 90.0 70.0 100.0 0.0 0.0 50.0 80.0 100.0 90.0
09 58.9 46.7 71.1 90.0 90.0 90.0 0.0 0.0 40.0  20.0 0.0 90.0
03 81.7 &80.0 &83.3 90.0 8&80.0 8&80.0 90.0 60.0 50.0 80.0 100.0 90.0
04 80.6 71.1 90.0 90.0 60.0 70.0 &80.0 60.0 80.0 80.0 30.0 90.0
05 71.1  60.0 &82.2 200 70.0 70.0 30.0 90.0 50.0 20.0 100.0 90.0
06 76.7 622 91.1 90.0 80.0 &80.0 &80.0 60.0 50.0 30.0 0.0 90.0
07 70.6  50.0 91.1 90.0 70.0 0.0 30.0 0.0 50.0 20.0 100.0 90.0
0g 73.9 68.9 78.9 10.0 80.0 90.0 90.0 80.0 40.0 60.0 70.0 100.0

Tab. A.9: Poréwnanie wskaznikéw prawidtowych alarméw wyrazonych w procentach dla
uszkodzenia fg ze wzgledu na stany funkcjonalne dla poszczegdlnych rozwigzan opty-
malnych o;.

O  sfo-o sfio sfo sfi sfa sfs sfis  sfs  sfe  sfr sfs  sfo

01 98.9 97.8 100.0 100.0 90.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 90.0 100.0
02 98.9 978 100.0 100.0 90.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 90.0 100.0
03 99.4 989 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 90.0 100.0
04 98.9 97.8 100.0 100.0 90.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 90.0 100.0
05 96.7 93.3 100.0 100.0 90.0 100.0 90.0 100.0 100.0 60.0 100.0 100.0
06 97.8 95.6 100.0 100.0 90.0 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0 90.0 100.0
o7 93.3 86.7 100.0 100.0 90.0 0.0 90.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
og 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
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Tab. A.10: Poréwnanie wskaznikéw prawidtowych alarméw wyrazonych w procentach dla

uszkodzenia fy ze wzgledu na stany funkcjonalne dla poszczegdlnych rozwiazan opty-

malnych o;.

O  sfo-o sfio sfo sfi sfo  sfs sfis  sfs  sfe  sfr sfs  sfo

01 96.0 94.3 97.7 100.0 90.0 90.0 100.0 100.0 80.0 90.0 100.0 100.0
09 94.8 93.1 96.6 100.0 100.0 90.0 100.0 100.0 80.0 90.0 80.0 100.0
03 97.1 96.6 97.7 100.0 100.0 90.0 100.0 100.0 &80.0 100.0 100.0 100.0
04 97.1 96.6 97.7 100.0 90.0 90.0 100.0 100.0 100.0 90.0 100.0 100.0
05 93.7 &89.7 977 50.0 90.0 90.0 100.0 100.0 80.0 100.0 100.0 100.0
06 96.0 94.3 97.7 100.0 90.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0 80.0 100.0
o7 92.0 &6.2 97.7 100.0 100.0 0.0 100.0 100.0 80.0 100.0 100.0 100.0
0g 89.7 85.1 94.3 0.0 100.0 90.0 100.0 100.0 80.0 100.0 100.0 100.0

Tab. A.11: Poréwnanie wskaznikéw prawidtowych alarméw
dla uszkodzenia fq ze wzgledu na stany funkcjonalne dla

optymalnych o;.

wyrazonych w procentach
poszczegdlnych rozwigzan

O  sfo-o sfi—o sfo  sfi  sfa sfs sfi  sfs sfs  sfi sfs  sfo

01 945 945 944 90.0 100.0 100.0 90.0 90.0 90.0 100.0 100.0 90.0
09 82.9 8.7 80.0 90.0 100.0 100.0 90.0 90.0 90.0 100.0 10.0 100.0
03 92.8 934 92.2 90.0 100.0 100.0 100.0 100.0 60.0 90.0 100.0 100.0
04 95.6 96.7 944 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 90.0 90.0 90.0
05 89.5 86.8 92.2 40.0 100.0 100.0 100.0 100.0 60.0 100.0 90.0 90.0
0¢ 91.2 86.8 956 90.0 100.0 100.0 100.0 100.0 90.0 100.0 10.0 90.0
o7 88.4 824 944 100.0 100.0 0.0 100.0 90.0 60.0 90.0 100.0 100.0
0g 87.8 879 878 10.0 100.0 100.0 100.0 100.0 90.0 100.0 100.0 90.0

Tab. A.12: Poréwnanie wskaznikéw prawidtowych alarméw
dla uszkodzenia fi; ze wzgledu na stany funkcjonalne dla

optymalnych o;.

wyrazonych w procentach
poszczegdlnych rozwigzan

O  sfo—o sfi—o sfo sfi  sfa  sfs sfs  sfs sfe sfi sfs  sfo

01 96.9 95.1 98.8 100.0 100.0 66.7 100.0 90.0 80.0 100.0 100.0 100.0
09 90.7 91.4 90.1 100.0 100.0 100.0 100.0 90.0 80.0 100.0 60.0 100.0
03 96.9 96.3 97.5 100.0 100.0 100.0 100.0 90.0 80.0 100.0 100.0 100.0
04 98.8 98.8 98.8 100.0 100.0 100.0 100.0 90.0 100.0 100.0 100.0 100.0
05 93.2 &89 97,5 50.0 100.0 100.0 70.0 100.0 &80.0 100.0 100.0 100.0
0g 95.1 91.4 988 100.0 100.0 100.0 100.0 90.0 &80.0 100.0 60.0 100.0
o7 93.8 88.9 98.8 100.0 100.0 0.0 70.0 90.0 &80.0 100.0 100.0 100.0
0g 88.3 &8.9 &7.7 375 90.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0 90.0 100.0
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W kolejnych tabelach zamieszczono wyniki walidacji uzyskane dla kolejnych roz-
wigzan optymalnych O. Walidacja polegata na wyodrebnieniu z catego zbioru danych
fragmentu, ktéry stuzyt do trenowania klasyfikatora i znacznie mniejszego niezaleznego
zbioru walidacyjnego, ktéry stuzyt do wyznaczenia wskaznikdéw prawidtowych i fatszy-
wych alarméw. Przygotowano 5 takich zbioréw z losowo wybranymi eksperymentami
dla kazdego z podzbioréw. Kazda kolejna tabela od do dotyczy innego roz-
wigzania optymalnego oraz pojedynczego klasyfikatora |A.21} a wyniki w tabeli zostaty
podzielone ze wzgledu na stan funkcjonalny sf; i uszkodzenie f;. W kazdej tabeli wartosci
przedstawione w komoérkach obrazuja wartos$¢ srednig wskaznika dla konkretnego uszko-
dzenia i stanu funkcjonalnego (gdrna warto$¢) i odchylenie standardowe (dolna warto$¢)
obliczone dla kazdego z walidacyjnych zbioréw danych.

Tab. A.13: Zestawienie wskaznikéw 74 i 714 dla rozwigzania optymalnego o;.

sfo—g sfi—e sfo  shi sfa sfs  sfs sfs  sfe  sft sfs  sfy
19.1 8.4 29.8 14.0 8.0 22.0 2.0 0.0 10.0 8.0 2.0 10.0

fo (3.9)  (2.6) (5.4)  (8.9)  (8.4) (14.8) (45)  (0.0) (10.0) (8.4)  (45)  (10.0)
71.1  75.6 66.7 100.0 100.0 20.0 0.0 100.0 100.0 80.0 100.0 80.0
h (17.3)  (12.2) (26.1)  (0.0)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7)
90.2 95.8 84.4 100.0 80.0 100.0 100.0 80.0 100.0 100.0 100.0 &0.0
f2 (9.6)  (5.8) (14.9)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (44.7)
86.7 91.1 82.2 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0 &80.0 60.0 100.0
fs (6.3)  (9.3)  (9.9)  (0.0) (0.0)  (0.0)  (0.0) (44.7)  (0.0) (44.7) (54.8)  (0.0)
85.6 88.9 82.2 100.0 100.0 80.0 100.0 100.0 8&80.0 100.0 60.0 &80.0
fa (8.4)  (7.9) (14.9)  (0.0)  (0.0) (44.7)  (0.0)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (54.8)  (44.7)
84.4 86.7 82.2 80.0 100.0 100.0 80.0 80.0 80.0 100.0 100.0 60.0
fs (7.2)  (18.3) (16.9) (44.7)  (0.0)  (0.0)  (44.7) (44.7) (44.7)  (0.0)  (0.0)  (54.8)
83.3 91.1 75.6 60.0 100.0 8&80.0 80.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
o (8.8)  (12.2)  (9.3)  (54.8)  (0.0)  (44.7) (44.7)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (0.0)
26.7 31.1 22.2 40.0 60.0 20.0 20.0 20.0 20.0 0.0 60.0  40.0
fr (8.2)  (12.2)  (7.9)  (54.8) (54.8) (44.7)  (44.7) (44.7) (44.7)  (0.0)  (54.8)  (54.8)
95.6 91.1 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0 100.0 40.0 100.0
Js (4.6)  (9.3)  (0.0)  (0.0)  (0.0) (0.0)  (0.0) (44.7)  (0.0)  (0.0)  (54.8)  (0.0)
65.7 79.7 51.7 40.0 100.0 80.0 80.0 60.0 60.0 100.0 80.0 100.0
fo (9.8)  (9.0) (26.0) (54.8)  (0.0)  (44.7) (44.7) (54.8) (54.8)  (0.0)  (44.7)  (0.0)
72.2 84.4 60.0 80.0 100.0 80.0 100.0 80.0 40.0 100.0 100.0 &0.0
fio (14.2)  (6.1)  (29.0) (44.7)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7) (54.8)  (0.0)  (0.0)  (44.7)
81.9 8.8 77.7 60.0 100.0 20.0 80.0 80.0 80.0 20.0 100.0 &0.0
fu (10.7)  (14.9) (10.0) (54.8)  (0.0)  (44.7) (44.7) (44.7)  (44.7)  (44.7)  (0.0)  (44.7)

76.6 819 714 782 945 764 776 782 785 864 81.8 84.7
fin (2.7) (1.6) (5.6)  (10.4)  (5.0) (5.9) (5.8)  (18.9) (13.9)  (9.2) (9.1) (8.9)
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Tab. A.14: Zestawienie wskaznikdéw 744 i 714 dla rozwigzania optymalnego os.

sfo—o sfi—o sfo  sfi  sfa sfs sfs sfs  sfe  sft  sfs  sfo
15.3 6.7 24.0 6.0 12.0 8.0 4.0 0.0 10.0 4.0 0.0 16.0
fo (3.2) (1.1) (6.9) (8.9) (8.4) (11.0)  (8.9) (0.0)  (10.0)  (8.9) (0.0) (5.5)
62.2 62.2 62.2 60.0 100.0 20.0 20.0 100.0 100.0 80.0 0.0 80.0
h (22.7)  (16.9) (33.9) (54.8)  (0.0)  (44.7)  (44.7)  (0.0) (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7)
95.6 97.8 93.3 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0 100.0 100.0 80.0
fa (2.5) (5.0) (6.1) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)  (44.7)  (0.0) (0.0) 0.0)  (44.7)
944 956 93.3 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0 &80.0 100.0 100.0
fs (5.6) (9.9) (9.9) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7)  (0.0) (0.0)
87.8 88.9 86.7 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 40.0 60.0
fa (9.9)  (11.1) (9.3 (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)  (54.8)  (54.8)
789 7r.8 80.0 80.0 100.0 100.0 80.0 80.0 80.0 80.0 40.0 60.0
fs (14.9)  (28.3)  (9.3)  (44.7)  (0.0) (0.0)  (44.7)  (44.7)  (44.7)  (44.7)  (54.8)  (54.8)
80.0 91.1 689 80.0 100.0 80.0 80.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0
fo (6.3) (9.3) (9.3)  (44.7)  (0.0)  (44.7) (44.7)  (0.0) (0.0) (0.0)  (44.7)  (0.0)
22.2  20.0 244 200 60.0 20.0 20.0 0.0 40.0 0.0 0.0 20.0
fx (5.6)  (12.2)  (9.3)  (44.7) (54.8) (44.7) (44.7)  (0.0)  (54.8)  (0.0) (0.0)  (44.7)
95.6 91.1 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0 100.0 40.0 100.0
s (4.6) (9.3) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) 0.0)  (44.7)  (0.0) (0.0)  (54.8)  (0.0)
68.5 753 61.7 60.0 100.0 100.0 &80.0 60.0 40.0 80.0 40.0 100.0
fo (8.5)  (14.2) (21.2) (54.8)  (0.0) (0.0)  (44.7) (54.8) (54.8) (44.7) (54.8)  (0.0)
70.0 71.1 689 40.0 100.0 8&80.0 100.0 80.0 40.0 100.0 20.0 80.0
fio (11.5)  (9.9)  (14.5) (54.8)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7) (54.8)  (0.0)  (44.7) (44.7)
75.5 85.8 65.2 60.0 100.0 20.0 80.0 100.0 80.0 20.0 60.0 100.0
fu (9.2)  (12.0) (20.5) (54.8)  (0.0)  (44.7)  (44.7)  (0.0)  (44.7) (44.7) (54.8)  (0.0)
755 7r.8 732 727 964 80.2 795 782 80.3 824 473 83.2
fien (4.7) (5.4) (4.9) (17.0)  (5.0) (7.4) (8.3) (15.2) (10.1) (11.3) (25.2) (11.7)
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Tab. A.15: Zestawienie wskaznikéw 74 i 714 dla rozwigzania optymalnego os.

sfo—o sfi—o  sfo sfi 5f2 5f3 5f4 5fs sfe sfq 5fs 5f9

19.8 124 271 180 180 240 4.0 8.0 14.0 8.0 2.0 16.0

Jo (2.7) (4.4) (2.8) (8.4) (14.8)  (18.2) (5.5) (8.4) (8.9) (8.4) (4.5) (5.5)
744 844 644 80.0 100.0 20.0 100.0 100.0 100.0 &80.0 100.0 80.0
h (16.0)  (12.7)  (25.3)  (44.7) (0.0) (44.7) (0.0) (0.0) (0.0) (44.7)  (0.0)  (44.7)
924 98.0 86.7 100.0 80.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0
f2 (6.0) (4.5) (9.3) (0.0) (44.7) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (44.7)
889 91.1 86.7 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0 &80.0 60.0 100.0
fs (5.6) (9.3) (9.3) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7) (54.8)  (0.0)
85.6 88.9 82.2 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0 60.0 60.0
fa (10.8) (7.9) (14.9)  (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)  (44.7) (0.0) (54.8)  (54.8)
86.7 88.9 844 80.0 100.0 100.0 100.0 80.0 80.0 100.0 100.0 60.0
fs (3.0) (13.6)  (12.7)  (44.7) (0.0) (0.0) (0.0) (44.7)  (44.7) (0.0) (0.0) (54.8)
82.2 95.6 689 80.0 100.0 8&80.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
o (4.6) (6.1) (9.3) (44.7) (0.0) (44.7) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)
3566 40.0 31.1 200 60.0 200 60.0 40.0 60.0 20.0 60.0 20.0
fx (15.0)  (14.9) (21.4) (44.7) (54.8) (44.7) (54.8) (54.8) (54.8)  (44.7)  (54.8)  (44.7)
96.7 93.3 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 40.0 100.0
fs (3.0) (6.1) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)  (54.8)  (0.0)
75.0 844 656 40.0 100.0 80.0 80.0 100.0 60.0 100.0 80.0 100.0
fo (9.2) (12.7)  (14.9)  (54.8) (0.0) (44.7)  (44.7) (0.0) (54.8) (0.0) (44.7) (0.0)
71.1 822 60.0 600 100.0 100.0 100.0 60.0 60.0 80.0 100.0 8&0.0
fio (16.4)  (6.1)  (32.0) (54.8)  (0.0) (0.0) (0.0)  (54.8) (54.8)  (44.7)  (0.0)  (44.7)
83.1 90.3 758 60.0 100.0 20.0 100.0 80.0 80.0 20.0 100.0 100.0
fu (11.6)  (10.4)  (14.6) (54.8) (0.0) (44.7) (0.0) (44.7)  (44.7)  (44.7) (0.0) (0.0)

79.2 851 732 745 945 804 962 8.5 839 864 81.8 83.2
fien (4.5) (2.0) (8.3) (17.5)  (5.0) (7.1) (5.2)  (10.4) (13.4)  (9.2) (9.1)  (11.7)
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Tab. A.16: Zestawienie wskaznikéw 744 i 714 dla rozwigzania optymalnego oy.

sfo—o sfi—o sfo sf1 sfa sfs  sfa 5fs sfe  sfr sfs 5fo
199 11.3 284 320 12.0 8.0 10.0 4.0 14.0 6.0 4.0 12.0
Jo (2.5) (2.9) (4.2) (14.8) (8.4) (11.0) (7.1) (5.5)  (13.4)  (5.5) (5.5) (8.4)
70.0 733 66.7 40.0 100.0 20.0 40.0 100.0 100.0 80.0 100.0 &0.0
fi (19.5)  (16.9) (26.1) (54.8)  (0.0)  (44.7) (54.8)  (0.0) (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7)
90.2 95.8 84.4 100.0 80.0 100.0 100.0 &80.0 100.0 100.0 100.0 8&0.0
f2 (9.6) (5.8)  (14.9)  (0.0)  (44.7)  (0.0) (0.0)  (44.7)  (0.0) (0.0) (0.0)  (44.7)
85.6 91.1 80.0 100.0 100.0 100.0 100.0 &80.0 100.0 80.0 60.0 100.0
fs (6.3) (9.3)  (12.2)  (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7) (54.8)  (0.0)
85.6 83.9 822 80.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 60.0 60.0
fa (6.3)  (11.1)  (14.9) (44.7)  (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)  (54.8) (54.8)
83.3 84.4 822 80.0 100.0 100.0 80.0 80.0 80.0 100.0 80.0 60.0
fs (6.8)  (18.6) (16.9) (44.7)  (0.0) (0.0)  (44.7)  (44.7)  (44.7)  (0.0)  (44.7)  (54.8)
83.3 933 733 60.0 100.0 &0.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
e (7.9) (9.9) (9.9)  (54.8)  (0.0)  (44.7)  (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)
30.0 37.8 222 60.0 600 20.0 40.0 20.0 60.0 20.0 20.0 40.0
f7 (6.3) (9.9) (7.9)  (54.8) (54.8) (44.7) (54.8)  (44.7) (54.8)  (44.7)  (44.7) (54.8)
95.6 91.1 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 &0.0 100.0 100.0 40.0 100.0
s (4.6) (9.3) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) 0.0)  (44.7) (0.0 (0.0) (54.8) (0.0
67.8 8.1 494 80.0 100.0 100.0 &80.0 80.0 60.0 100.0 60.0 100.0
fo (13.3)  (10.0) (24.9) (44.7)  (0.0) (0.0)  (44.7) (44.7) (54.8)  (0.0)  (54.8)  (0.0)
70.0 84.4 55.6 100.0 100.0 8&80.0 100.0 60.0 60.0 80.0 100.0 80.0
fio (18.7)  (9.9)  (29.4)  (0.0) (0.0)  (44.7)  (0.0)  (54.8) (54.8)  (44.7)  (0.0)  (44.7)
85.6 93.3 T77.7 100.0 100.0 20.0 100.0 100.0 80.0 20.0 80.0 8&0.0
fu (9.1)  (14.9) (10.0)  (0.0) (0.0)  (44.7)  (0.0) (0.0)  (44.7)  (44.7)  (44.7)  (44.7)
76.9 835 70.3 81.8 945 80.2 869 8.0 8.5 864 727 829
fin (2.6) (2.5) (5.7)  (17.0)  (5.0) (7.4)  (10.6) (16.3) (10.4)  (9.2)  (17.0)  (8.2)
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Tab. A.17: Zestawienie wskaznikéw 74 i 714 dla rozwigzania optymalnego os.

sfo—o sfi—o  sfo sfi 5f2 5f3 5f4 5fs sfe sfq 5fs 5f9

176 80 271 120 12.0 8.0 6.0 0.0 14.0 8.0 0.0 12.0

Jo (1.7) (1.8) (3.4) (8.4) (8.4) (11.0)  (13.4) (0.0) (8.9) (8.4) (0.0) (8.4)
68.9 75.6 62.2 60.0 100.0 20.0 20.0 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0
h (16.9)  (14.5)  (29.0)  (54.8) (0.0) (44.7)  (44.7)  (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)  (44.7)
90.2 95.8 84.4 100.0 80.0 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0 80.0
f2 (4.3) (5.8) (9.9) (0.0)  (44.7) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (44.7)  (0.0)  (44.7)
922 97.8 86.7 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0 100.0 100.0 100.0
fs (5.0) (5.0) (9.3) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)  (44.7)  (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)
86.7 93.3 80.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0 80.0 80.0
fa (10.8) (9.9) (14.5)  (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)  (44.7) (0.0) (44.7)  (44.7)
844 844 844 80.0 100.0 100.0 80.0 80.0 80.0 100.0 80.0 60.0
fs (4.6) (18.6)  (12.7)  (44.7) (0.0) (0.0) (44.7)  (44.7)  (44.7) (0.0) (44.7)  (54.8)
80.0 93.3 66.7 80.0 100.0 80.0 80.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
o (6.3) (9.9) (7.9) (44.7) (0.0) (44.7)  (44.7)  (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)
32.2 333 31.1 0.0 60.0 20.0 40.0 20.0 60.0 20.0 40.0 40.0
fx (15.4)  (20.8) (21.4) (0.0) (54.8)  (44.7)  (54.8)  (44.7) (54.8) (44.7) (54.8) (54.8)
95.6 91.1 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 &80.0 40.0 100.0
fs (4.6) (9.3) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (44.7)  (54.8) (0.0)
739 822 65.6 40.0 100.0 100.0 &80.0 80.0 60.0 100.0 60.0 100.0
fo (10.7)  (14.9) (14.9) (54.8) (0.0) (0.0) (44.7)  (44.7)  (54.8) (0.0) (54.8) (0.0)
711 844 578 60.0 100.0 8&80.0 100.0 80.0 60.0 100.0 100.0 8&0.0
fio (15.4)  (9.9)  (34.6) (54.8) (0.0) (44.7)  (0.0)  (44.7) (54.8)  (0.0) (0.0)  (44.7)
80.8 85.8 758 40.0 100.0 20.0 80.0 100.0 8&80.0 20.0 100.0 8&0.0
fu (12.3)  (12.0) (14.6) (54.8) (0.0) (44.7)  (44.7) (0.0) (44.7)  (44.7) (0.0) (44.7)

777 833 722 69.1 945 80.2 813 8.5 839 884 81.8 84.7
fien (3.9) (2.8) (8.7) (152) (5.0 (7.4) (9.8)  (12.2) (13.4)  (47)  (12.9)  (8.9)
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Tab. A.18: Zestawienie wskaznikdéw 744 i 714 dla rozwigzania optymalnego og.

sfo—o sfi—o sfo  sfi  sfe sfs  sfs sfs  sfs  sftr sfs  sfo
209 122 296 180 14.0 220 12.0 0.0 10.0 24.0 0.0 10.0
Jo (4.6) (4.0) (6.1) (8.4) (11.4)  (16.4) (8.4) (0.0) (10.0)  (11.4) (0.0) (7.1)
67.8 73.3 62.2 100.0 100.0 20.0 40.0 100.0 100.0 100.0 20.0 &0.0
h (20.6)  (12.7)  (30.0)  (0.0) (0.0)  (44.7) (54.8)  (0.0) (0.0) (0.0)  (44.7)  (44.7)
88.0 93.6 82.2 100.0 80.0 100.0 100.0 &80.0 100.0 80.0 100.0 8&0.0
f2 (6.8) (5.9) (12.7)  (0.0)  (44.7)  (0.0) (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7)
88.9 91.1 86.7 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0 80.0 60.0 100.0
fs (3.9) (9.3) (5.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7) (54.8)  (0.0)
84.4 86.7 82.2 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0 20.0 80.0
fa (10.7)  (12.2)  (14.9)  (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7)  (44.7)
80.0 80.0 80.0 80.0 100.0 100.0 80.0 80.0 80.0 80.0 60.0 60.0
fs (9.3) (21.4)  (16.5)  (44.7) (0.0) (0.0) (44.7)  (44.7)  (44.7)  (44.7)  (54.8) (54.8)
83.3 889 778 60.0 100.0 8&80.0 80.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0
fe (8.8)  (11.1) (13.6) (54.8)  (0.0)  (44.7) (44.7)  (0.0) (0.0) (0.0)  (44.7)  (0.0)
244 244 244 20.0 60.0 0.0 80.0 0.0 20.0 0.0 0.0 40.0
fx (8.4) (9.3) (9.3)  (44.7) (54.8)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7)  (0.0) (0.0)  (54.8)
92.2 84.4 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0 40.0 40.0 100.0
s (5.0) (9.9) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)  (44.7)  (0.0)  (54.8) (54.8)  (0.0)
64.4 75.0 539 40.0 100.0 60.0 80.0 80.0 60.0 100.0 40.0 100.0
fo (12.8)  (9.2)  (29.1) (54.8)  (0.0)  (54.8) (44.7) (44.7) (54.8)  (0.0)  (54.8)  (0.0)
70.0 80.0 60.0 80.0 100.0 100.0 100.0 &80.0 40.0 100.0 40.0 8&80.0
fio (15.0)  (9.3)  (29.0) (44.7)  (0.0) (0.0) (0.0)  (44.7) (54.8)  (0.0)  (54.8)  (44.7)
80.5 833 777 60.0 100.0 20.0 100.0 &80.0 80.0 20.0 60.0 80.0
fu (9.3)  (12.8)  (10.0) (54.8)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7)  (44.7)  (44.7)  (54.8)  (44.7)
749 782 716 764 945 764 88.7 782 785 T8&T 473 84.7
fin (3.1) (3.7) (6.3)  (10.4)  (5.0) (5.9) (8.1) (15.2) (13.9)  (5.0)  (23.5)  (8.9)
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Tab. A.19: Zestawienie wskaznikéw 74 i 714 dla rozwigzania optymalnego o7.

sfo—o sfi—o  sfo sfi 5f2 5f3 5f4 5fs sfe sfq 5fs 5f9

208 11.8 298 440 140 0.0 0.0 0.0 10.0 8.0 8.0 22.0

fo (3.8) (3.6) (5.4) (11.4) (11.4)  (0.0) (0.0) (0.0)  (10.0)  (8.4) (11.0) (21.7)
66.7 66.7 66.7 100.0 100.0 0.0 0.0 100.0 100.0 80.0 100.0 20.0
h (16.2)  (7.9)  (26.1)  (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7)
8.8 87.1 84.4 100.0 80.0 0.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 80.0
f2 (8.8) (4.0)  (14.9)  (0.0)  (44.7)  (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) 0.0)  (44.7)
83.3 8.4 822 100.0 100.0 0.0 100.0 80.0 100.0 &80.0 100.0 100.0
fs (5.6) (990  (9.9)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (0.0) (44.7)  (0.0) (44.7)  (0.0)  (0.0)
80.0 77.8 82.2 100.0 100.0 0.0 100.0 100.0 80.0 100.0 100.0 20.0
fa (8.4) (7.9)  (14.9)  (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) 0.0)  (44.7)  (0.0) 0.0)  (44.7)
789 75.6 822 80.0 100.0 0.0 80.0 80.0 80.0 100.0 100.0 60.0
fs (7.2)  (18.3) (16.9) (44.7)  (0.0) (0.0)  (44.7)  (44.7) (44.7)  (0.0) (0.0)  (54.8)
80.0 84.4 756 100.0 100.0 0.0 60.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
fe (3.0) (6.1) (9.3) (0.0) (0.0) (0.0)  (54.8)  (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)
25.6  28.9 222 100.0 60.0 0.0 40.0 0.0 20.0 0.0 20.0 20.0
fx (8.4) (9.9) (7.9) (0.0)  (54.8)  (0.0)  (54.8)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7)  (44.7)
91.1 82.2 100.0 100.0 100.0 0.0 100.0 80.0 100.0 100.0 60.0 100.0
fs (3.0)  (6.1)  (0.0)  (0.0)  (0.0) (0.0)  (0.0) (44.7)  (0.0)  (0.0)  (54.8)  (0.0)
65.7 79.7 51.7 100.0 100.0 0.0 80.0 80.0 60.0 100.0 80.0 100.0
fo (9.8) (9.0)  (26.0)  (0.0) (0.0) (0.0)  (44.7)  (44.7) (54.8)  (0.0)  (44.7)  (0.0)
589 57.8 60.0 100.0 100.0 0.0 100.0 40.0 40.0 80.0 40.0 20.0
fio (19.9)  (12.2) (29.0)  (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)  (54.8)  (54.8)  (44.7)  (54.8)  (44.7)
84.5 91.1 777 100.0 100.0 0.0 80.0 100.0 80.0 20.0 80.0 100.0
fu (11.2)  (19.9) (10.0)  (0.0) (0.0) (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7) (44.7) (44.7)  (0.0)

726 739 714 982 945 0.0 776 782 785 844 80.0 694
fin (3.1) (1.7) (5.6) (4.1) (5.0) (0.0) (8.7) (8.1)  (13.9) (13.6) (11.9) (11.8)
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Tab. A.20: Zestawienie wskaznikdéw 744 i 714 dla rozwigzania optymalnego os.

sfo—o sfi—o sfo  sfi  sfe sfs  sfs sfs  sfs  sftr sfs  sfo
184 11.3 256 4.0 26.0 8.0 4.0 8.0 10.0 8.0 22.0 12.0
fo (4.8) (3.5) (6.6) (5.5) (18.2) (11.0)  (8.9) (8.4)  (10.0) (11.0) (17.9)  (8.4)
62.2 62.2 62.2 0.0 80.0 20.0 20.0 100.0 100.0 &80.0 100.0 60.0
h (10.7)  (16.9) (20.2)  (0.0)  (44.7) (44.7) (44.7)  (0.0) (0.0)  (44.7)  (0.0)  (54.8)
944 97.8 91.1 100.0 80.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 8&0.0
fa (6.8) (5.0) (9.3) 0.0)  (44.7)  (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)  (44.7)
8.6 95.6 75.6 100.0 80.0 100.0 100.0 80.0 100.0 100.0 100.0 100.0
fs (6.3) (9.9) (9.3) (0.0)  (44.7)  (0.0) (0.0)  (44.7)  (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)
90.0 93.3 86.7 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 40.0
fa (7.2) (6.1) (12.2)  (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) 0.0)  (54.8)
72.2 80.0 644 60.0 100.0 100.0 80.0 60.0 80.0 80.0 80.0 8&0.0
fs (18.8)  (27.7)  (16.5) (54.8)  (0.0) (0.0)  (44.7)  (54.8)  (44.7)  (44.7)  (44.7)  (44.7)
81.1 86.7 75.6 40.0 100.0 8&80.0 80.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0
fo (13.9)  (9.3)  (21.4) (54.8)  (0.0)  (44.7) (44.7)  (0.0) (0.0) (0.0)  (44.7)  (0.0)
28.9 333 244 0.0 80.0 20.0 20.0 0.0 40.0 20.0 80.0 40.0
fx (8.2) (7.9) (9.3) (0.0)  (44.7)  (44.7) (44.7)  (0.0)  (54.8)  (44.7)  (44.7)  (54.8)
95.6 91.1 100.0 100.0 60.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 60.0 100.0
s (4.6) (9.3) (0.0) 0.0)  (54.8)  (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)  (54.8)  (0.0)
65.0 75.3 547 0.0 100.0 100.0 80.0 60.0 40.0 100.0 80.0 100.0
fo (13.3)  (14.2)  (15.1)  (0.0) (0.0) (0.0)  (44.7) (54.8) (54.8)  (0.0)  (44.7)  (0.0)
67.8 733 62.2 40.0 100.0 80.0 100.0 60.0 40.0 100.0 60.0 80.0
fio (16.9)  (6.1)  (30.0) (54.8)  (0.0) (44.7)  (0.0)  (54.8) (54.8)  (0.0)  (54.8)  (44.7)
71.8 81.1 61.6 40.0 60.0 20.0 80.0 100.0 80.0 20.0 80.0 100.0
fu (3.8)  (16.8) (12.4) (54.8) (54.8)  (44.7) (44.7)  (0.0)  (44.7) (44.7) (44.7)  (0.0)
741 79.0 69.1 527 8.5 80.2 795 782 803 884 836 &83.0
fien (3.2) (4.1) (3.8)  (11.9) (10.4)  (7.4) (8.3) (8.1) (10.1) (4.7) (17.5)  (9.9)
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Tab. A.21: Zestawienie wskaznikéw 74 i 744 dla pojedynczego klasyfikatora drzewa de-

cyzyjnego.
sfo—o sfi—o sfo  sfi  sfs  sfs  sfs sfs  sfs  sftr sfs  sfg
16.9 13.6 20.2 18.0 22.0 10.0 2.0 20.0 12.0 8.0 10.0 20.0

fo (2.6)  (4.1)  (1.4) (13.0) (13.0) (14.1) (45) (18.7)  (8.4)  (11.0) (14.1) (12.2)
60.0 77.8 422 60.0 80.0 60.0 20.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0
h (17.3)  (15.7)  (24.1)  (54.8) (44.7) (54.8) (44.7)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (44.7)  (0.0)
89.1 89.1 88.9 60.0 100.0 100.0 100.0 100.0 8&80.0 80.0 100.0 60.0
f2 (7.7)  (13.6)  (7.9) (54.8)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (44.7) (44.7)  (0.0)  (54.8)
88.9 933 84.4 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0 8&80.0 80.0 100.0 100.0
fs (8.8) (990 (12.7)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7) (44.7)  (0.0)  (0.0)
90.0 88.9 91.1 100.0 80.0 100.0 100.0 100.0 100.0 &80.0 80.0 60.0
fa (7.2)  (7.9)  (9.3)  (0.0) (44.7)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (44.7) (44.7)  (54.8)
80.0 86.7 73.3 100.0 100.0 80.0 80.0 80.0 60.0 100.0 100.0 80.0
fs (3.0)  (18.3) (14.9)  (0.0)  (0.0)  (44.7) (44.7) (44.7) (54.8)  (0.0)  (0.0)  (44.7)
80.0 889 T71.1 80.0 80.0 60.0 100.0 100.0 100.0 80.0 100.0 100.0
fe (8.4) (13.6) (6.1)  (44.7) (44.7) (54.8)  (0.0)  (0.0)  (0.0) (44.7)  (0.0)  (0.0)
16.7 11.1 222 20.0 20.0 0.0 0.0 0.0 20.0 0.0 20.0  20.0
fx (6.8)  (7.9) (13.6) (44.7) (44.7)  (0.0)  (0.0)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (44.7)  (44.7)
100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0
fs 0.0)  (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0) (0.0)  (0.0)
758 769 747 60.0 80.0 40.0 80.0 80.0 80.0 100.0 60.0 100.0
fo (11.1)  (12.3)  (13.0) (54.8) (44.7) (54.8) (44.7) (44.7) (44.7)  (0.0)  (54.8)  (0.0)
63.3 75.6 51.1 40.0 100.0 40.0 100.0 100.0 &80.0 100.0 40.0 80.0
fro (21.0)  (9.3)  (35.7) (54.8)  (0.0)  (54.8)  (0.0)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (54.8)  (44.7)
92.8 92.8 92.8 60.0 100.0 20.0 80.0 100.0 100.0 20.0 100.0 100.0
fu (6.6)  (6.6)  (6.6) (54.8)  (0.0)  (44.7) (44.7)  (0.0)  (0.0)  (44.7)  (0.0)  (0.0)

759 80.0 71.8 709 8.5 685 77.8 873 82.0 824 80.0 845
fin (3.4) (3.9) (6.5) (7.6) (5.0) (8.6) (4.7) (8.1)  (18.3) (11.3)  (7.6)  (12.3)
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Na kazdym kolejnym wykresie od [A.6] do [A.16] zestawiono pojedynczy przebieg dla
stanu petnej zdatnosci z pojedynczym przebiegiem procesu z wybranym uszkodzeniem.
Dodatkowo w ramach jednej grupy wykreséw poréwnano takie zestawienie z uwzgled-
nieniem nieustalonego stanu funkcjonalnego sfy (gérny wykres) oraz z pominieciem nie-
ustalonego stanu funkcjonalnego sfy (dolny wykres).

Realizacja procesu dla stanu petnej zdatnoéci i z uszkodzeniem f; oraz sfy_g

Sygnat
diagnostyczny

- 1 T T T T T T

5 10 15 20 25 30 35
Prébka danych

Realizacja procesu dla stanu petnej zdatnosci i z uszkodzeniem f; oraz sf; o

Sygnat
diagnostyczny

5 10 15 20 25 30 35
Prébka danych

Rys. A.6: Poréwnanie wptywu stanu funkcjonalnego sf; na liczbe generowanych fatszy-
wych i prawidtowych alarméw.

Realizacja procesu dla stanu petnej zdatnosci i z uszkodzeniem f, oraz sfo—g

Sygnat
diagnostyczny

° T T T T T T
5 10 15 20 25 30 35
Prébka danych
Realizacja procesu dla stanu petnej zdatnosci i z uszkodzeniem f, oraz sf;_g
>
=
= O
s>
o9
5 2
an o
8
T o 4
5 10 15 25 30 35

20
Prébka danych

Rys. A.7: Poréwnanie wptywu stanu funkcjonalnego sf; na liczbe generowanych fatszy-

wych i prawidtowych alarméw.
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Realizacja procesu dla stanu petnej zdatnosci i z uszkodzeniem f; oraz sfo—g
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Prébka danych

Realizacja procesu dla stanu petnej zdatnosci i z uszkodzeniem f; oraz sf;_g

10 15 20 25 30 35
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Rys. A.8: Poréwnanie wptywu stanu funkcjonalnego sfy na liczbe generowanych fatszy-

wych i prawidtowych alarméw.
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25 30 35
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Prébka danych

Rys. A.9: Poréwnanie wptywu stanu funkcjonalnego sfy na liczbe generowanych fatszy-

wych i prawidtowych alarméw.
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10 15 20 25 30 35
Prébka danych

Rys. A.10: Poréwnanie wptywu stanu funkcjonalnego s fy na liczbe generowanych fatszy-

wych i prawidtowych alarméw.
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Realizacja procesu dla stanu petnej zdatnosci i z uszkodzeniem fg oraz sfo—g
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Prébka danych

Realizacja procesu dla stanu petnej zdatnosci i z uszkodzeniem fg oraz sf;_o
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25 30 35
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Rys. A.11: Poréwnanie wptywu stanu funkcjonalnego s fj na liczbe generowanych fatszy-
wych i prawidtowych alarméw.

Realizacja procesu dla stanu petnej zdatnoéci i z uszkodzeniem f; oraz sfy_g
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Rys. A.12: Poréwnanie wptywu stanu funkcjonalnego s f; na liczbe generowanych fatszy-
wych i prawidtowych alarméw.

Realizacja procesu dla stanu petnej zdatnosci i z uszkodzeniem fg oraz sfo—g
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Realizacja procesu dla stanu petnej zdatnosci i z uszkodzeniem fg oraz sf;_g
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diagnostyczny

25 30 35
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Prébka danych

Rys. A.13: Poréwnanie wptywu stanu funkcjonalnego s fy na liczbe generowanych fatszy-

wych i prawidtowych alarméw.
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Realizacja procesu dla stanu petnej zdatnosci i z uszkodzeniem fg oraz sfo—g
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Rys. A.14: Poréwnanie wptywu stanu funkcjonalnego s f; na liczbe generowanych fatszy-
wych i prawidtowych alarméw.
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Rys. A.15: Poréwnanie wptywu stanu funkcjonalnego s fy na liczbe generowanych fatszy-
wych i prawidtowych alarméw.
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Rys. A.16: Poréwnanie wptywu stanu funkcjonalnego s fy na liczbe generowanych fatszy-

wych i prawidtowych alarméw.
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W dalszej czesci poréwnano ztozonosci bazowych klasyfikatoréw klasyfikatora kon-
tekstowego dla wszystkich rozwigzan optymalnych O z podziatem na poszczegdlne stany
funkcjonalne sf;. Kazda kolejna tabela od do prezentuje wyniki dla innego
zbioru treningowego E't.

Tab. A.22: Poréwnanie pozioméw ztozonosci uzyskanych klasyfikatoréw kontekstowych

dla zbioru danych treningowych E't, ze wzgledu na rozwigzanie optymalne o; z podziatem

na stany funkcjonalne sf;.
O s fo sf1 sfa sf3 Sfa sfs sfe s f7 sfs sfo  sfi-g
01 350 32 14 38 4 8 16 16 28 32 156
09 410 34 26 34 4 6 30 6 2 32 142
03 402 32 14 38 22 16 16 20 28 30 186
04 362 48 14 30 18 20 30 18 20 28 198
05 410 32 14 30 4 16 4 6 16 28 122
06 354 32 22 38 20 22 16 6 6 30 162
07 350 8 28 0 4 6 16 20 22 32 104
08 456 2 38 34 4 16 30 14 8 26 146

Tab. A.23: Poréwnanie pozioméw ztozonosci uzyskanych klasyfikatoréw kontekstowych

dla zbioru danych treningowych E't; ze wzgledu na rozwigzanie optymalne o; z podziatem

na stany funkcjonalne sf;.
O s Jfo sfi sfa sf3 sfa sfs s e sfr sfs sfo  Sfi-g
01 346 32 12 36 4 10 14 12 26 32 146
09 458 34 22 38 4 10 14 6 2 32 130
03 370 32 22 16 22 20 4 22 26 32 164
04 358 50 12 34 20 16 28 16 22 32 198
05 384 32 14 34 4 26 4 8 20 32 142
06 344 32 16 36 26 16 14 6 6 32 152
o7 346 12 16 0 4 4 14 22 26 40 98
08 464 2 36 38 4 24 14 6 12 24 136
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Tab. A.24: Poréwnanie pozioméw ztozonosci uzyskanych klasyfikatoréw kontekstowych
dla zbioru danych treningowych E't3 ze wzgledu na rozwigzanie optymalne o; z podziatem
na stany funkcjonalne sf;.

O s fo sfi sfa 5f3 5[4 s5fs s fe sf7 sfs sfo  sfig

01 334 28 22 42 4 10 16 12 26 32 160
02 494 10 18 30 4 10 20 12 2 32 106
03 402 26 28 34 26 14 4 22 26 30 180
04 346 34 20 28 20 14 26 20 22 28 184
05 408 10 14 28 4 10 4 12 18 28 100
0g 342 26 14 34 20 14 16 4 6 30 134
o7 334 6 20 0 4 6 16 13 26 40 92

08 470 2 34 30 4 30 20 14 12 28 146

Tab. A.25: Poréwnanie pozioméw ztozonosci uzyskanych klasyfikatoréw kontekstowych
dla zbioru danych treningowych E't, ze wzgledu na rozwigzanie optymalne o; z podziatem
na stany funkcjonalne sf;.

O s fo sfi s5fa 5f3 5f4 5fs s fe sf7 sfs sfo  sfig

01 340 32 14 36 4 14 20 18 28 32 166
02 470 36 28 34 4 14 20 16 2 36 154
03 424 32 34 34 22 20 8 18 28 28 196
04 256 8 16 32 20 20 32 18 20 22 166
05 426 32 16 32 4 12 4 8 24 24 132
0 340 32 18 32 20 14 20 6 16 24 158
o7 340 8 20 0 4 6 20 18 18 34 94
08 480 2 42 34 4 24 20 26 8 30 160

Tab. A.26: Poréwnanie pozioméw ztozonosci uzyskanych klasyfikatoréw kontekstowych
dla zbioru danych treningowych E't; ze wzgledu na rozwigzanie optymalne o; z podziatem
na stany funkcjonalne sf;.

O s fo sfi s5fa 5f3 5[4 5fs s fe sf7 sfs sfo  sfig

01 322 36 10 36 4 18 4 18 28 30 154
02 434 14 24 30 20 16 14 12 2 30 132
03 400 30 32 32 22 28 4 20 28 30 196
04 356 44 10 26 22 16 26 20 16 30 180
05 410 30 14 26 10 16 4 12 22 30 134
06 342 30 16 30 20 16 4 6 6 30 128
o7 322 6 16 0 4 6 4 14 26 28 76
08 488 2 32 30 18 20 14 6 12 30 134
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Ostatnia cze$¢ rozdziatu réwniez dotyczy ztozonosci klasyfikatoréw, ktéra zostata
zaprezentowana w postaci grafu drzewa decyzyjnego. Na rysunku pokazano ksztatt
drzewa decyzyjnego dla pojedynczego drzewa decyzyjnego wytrenowanego przy pomocy
danych Et;. Kolejne rysunki od [A.18|do[A.26] przedstawiaja struktury drzew decyzyjnych
utworzonych dla klasyfikatora kontekstowego wytrenowanego za pomoca danych Et,
z uwzglednieniem parametréw algorytméw otrzymanych w rozwigzaniu optymalnym og.

Rys. A.17: Wizualizacja struktury drzewa decyzyjnego uzyskanego dla zbioru danych
treningowych Et;
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Rys. A.18: Wizualizacja struktury drzewa decyzyjnego, utworzonego w ramach klasyfi-

katora kontekstowego dla stanu funkcjonalnego sf;
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Rys. A.19: Wizualizacja struktury drzewa decyzyjnego, utworzonego w ramach klasyfi-

katora kontekstowego dla stanu funkcjonalnego sfs
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Rys. A.20: Wizualizacja struktury drzewa decyzyjnego, utworzonego w ramach klasyfi-
katora kontekstowego dla stanu funkcjonalnego sf3
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Rys. A.21: Wizualizacja struktury drzewa decyzyjnego, utworzonego w ramach klasyfi-
katora kontekstowego dla stanu funkcjonalnego sfy
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Rys. A.22: Wizualizacja struktury drzewa decyzyjnego, utworzonego w ramach klasyfi-
katora kontekstowego dla stanu funkcjonalnego s f;
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Rys. A.23: Wizualizacja struktury drzewa decyzyjnego, utworzonego w ramach klasyfi-
katora kontekstowego dla stanu funkcjonalnego s fg
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Rys. A.24: Wizualizacja struktury drzewa decyzyjnego, utworzonego w ramach klasyfi-
katora kontekstowego dla stanu funkcjonalnego sf
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Rys. A.25: Wizualizacja struktury drzewa decyzyjnego, utworzonego w ramach klasyfi-
katora kontekstowego dla stanu funkcjonalnego sfg
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Rys. A.26: Wizualizacja struktury drzewa decyzyjnego, utworzonego w ramach klasyfi-
katora kontekstowego dla stanu funkcjonalnego s fy
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Niniejsza praca dotyczy detekcji uszkodzen z uwzglednieniem kontekstu. Diagnostyka tech-
niczna odgrywa kluczowa role w efektywnym zarzadzaniu procesami przemystowymi. Gtéwnym
celem badan byfo opracowanie i weryfikacja metody detekcji uszkodzen bazujacej na klasy-
fikatorze kontekstowym, ktdérego parametry byty automatycznie dostrajane za pomoca algo-
rytmu optymalizacji wielokryterialnej NSGA-Il. Uwzglednienie kontekstu oraz optymalizacji
byto istotne z punktu widzenia poszukiwania rozwigzania, ktére ograniczy ztozonos¢ stosowa-
nych klasyfikatoréw oraz bedzie optymalne w kontekscie maksymalizacji detekcji stanu z uszko-
dzeniem oraz bez uszkodzenia z zachowaniem wysokiej powtarzalnosci wynikéw.

W literaturze mozna znalez¢ wiele publikacji zwigzanych z pojeciem kontekstu, jednak de-
finicja i sposéb wykorzystania kontekstu rézni sie od obszaru badan. W przypadku diagnostyki
proceséw przemystowych pojecie kontekstu réwniez jest obecne, ale nie znajduje tak powszech-
nego zastosowania jak w przypadku innych dziedzin.

W niniejszej rozprawie zaproponowano metode detekcji uszkodzen, bazujaca na komitecie
klasyfikatoréw uwzgledniajacych kontekst. Kontekst pozwolit na wyspecjalizowanie bazowych
klasyfikatoréw do dziatania w okre$lonym wariancie kontekstu, czyli w ograniczonym zbiorze
danych i cech. Dodatkowe wykorzystanie metody optymalizacji wielokryterialnej NSGA-II po-
zwolito na automatyczne znalezienie optymalnych wartosci parametréw klasyfikatoréw, w celu
uzyskania zbioru rozwigzan spetniajacych kryteria minimalizacji wartosci wskaznika fatszywych
alarméw oraz maksymalizacji wskaznikéw prawdziwych alarméw z zachowaniem wysokiej po-
wtarzalnosci uzyskiwanych wynikéw.

Weryfikacje zaproponowanej metody przeprowadzono dla danych uzyskanych podczas czyn-
nego eksperymentu diagnostycznego zrealizowanego na stanowisku laboratoryjnym FESTO S7
EduTrainer. Stanowisko sktada sie z elementéw instalacji hydraulicznych, takich jak pompy,
zawory czy zbiorniki. Podczas eksperymentu symulowano réznego typu uszkodzenia, mogace
wystapi¢ podczas dziatania procesu przemystowego. Wyniki uzyskane podczas badan wery-
fikacyjnych potwierdzity uzytecznos¢ zaproponowanej metody w kontek$cie zdefiniowanego
problemu badawczego. Metoda detekcji uszkodzen bazujaca na kontekscie pozwolita na po-
prawe wskaznikéw opisujacych skutecznosé detekeji uszkodzen oraz znaczaco uproscic struktury
modeli klasyfikatoréw.

Stowa kluczowe: diagnostyka proceséw technicznych, detekcja uszkodzen, kontekst, uczenie
maszynowe, optymalizacja wielokryterialna.



Fault detection method in process diagnostics using
context-based approach

PhD thesis - Summary

Author: Mateusz Kalisch, MSc, Eng.

Supervisor: Prof. Anna Timofiejczuk, PhD, DSc, Eng.

Assistant supervisor: Prof. Piotr Przystatka, PhD, DSc, Eng.

Silesian University of Technology at Gliwice, Faculty of Mechanical Engineering

The PhD thesis deals with fault detection using context-based approach. It is well-known
that fault detection is an absolute must for any practical systems. The main aim of the thesis
was to elaborate and verify the method of fault detection using context-based approach whose
parameters were automatically tuned using the NSGA-II multi-criteria optimization algorithm.
Taking into account the context and the optimization algorithm in the developed method was
crucial in finding an optimal solution. The solution should be able to reach as high detection
rates as possible for fault and faultless states detection and keep high repeatability of the
results. The another goal of the elaborated method was to reduce complexity of the obtained
classifier.

In the literature, it is possible to find many publications related to the concept of context,
but the definition and use of context differs from the area of research. In the case of diagnostics
of industrial processes, the concept of context is also present, but it is not as widely used as
in other fields.

This dissertation proposes a fault detection method using context based ensemble classi-
fiers. The context allowed the base classifiers to be specialized to operate in a specific variant
of the context, i.e. in a limited set of data and features. The additional use of the NSGA-II
multi-criteria optimization method allowed for automatic finding of optimal values of classifier
parameters. Each solution found by the multi-criteria optimization method is optimal in the
domain of criteria functions. In the case of the elaborated method, optimization algorithm
searches for solutions, which are repeatable, which false detection rate of fault is minimal and
true detection rate is maximal. The set of found solutions allows to choose one, which is best
for specific implementation.

The verification of the proposed method was carried out for data obtained during an
experiment carried out on a laboratory stand FESTO S7 EduTrainer. This object exemplifies
a physical miniaturization of an industrial installation used, e.g. in a chemical industry or a food
industry and makes possible diagnostics of the continuous processes. The object consists of
elements of hydraulic systems, such as pumps, valves and tanks. During the experiment, various
types of faults that could occur during the operation of an industrial process were simulated.
The results obtained during the verification tests confirmed the usefulness of the proposed
method in the context of the defined research problem. The method of context based fault
detection allowed to improve indicators describing the effectiveness of fault detection and to
significantly simplify the structure of classifier models.

Key words: fault diagnosis, fault detection, context based reasoning, machine learning,
multi-criteria optimization.
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