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1. WPROWADZENIE

Stale rosngce wymagania stawiane przedmiotom obrabianym stanowiag jeden
z zasadniczych czynnikéw motywujacych dynamiczny rozwdj przemystu obrabiarkowego.
Ogdlnie rozumiane wymagania odnoszg sie nie tylko do zwiekszenia doktadnosci
wymiarowo - ksztatltowej i zmniejszenia chropowato$ci powierzchni obrabianej, ale dotyczg
takze obnizenia kosztéw i skrécenia czasu wytwarzania. Spetnienie wymagan zwigzane
jest, miedzy innymi, z koniecznos$cig uzyskania wysokiego stopnia automatyzacji obrabiarek,
co w potaczeniu z rozwojem ukladéw sterowania prowadzi do budowy gniazd
obrébczych, zautomatyzowanych linii produkcyjnych i ostatecznie elastycznych systeméw
produkcyjnych (ESP).

Rozpatrujac ekonomiczne aspekty wdrazania elastycznych systemdéw produkcyjnych
za truizm, w Swietle duzej liczby publikacji, uznaé mozna stwierdzenie, iz jeden
z najistotniejszych sktadnikéw kosztow wytwarzania zwigzany jest z mozliwoscig zapewnienia
ciagtej i bezobstugowej pracy ESP poprzez stosowanie odpowiednich ukfadéw
diagnostycznych i nadzorujacych. Przytaczajgc za dyskusjg przeprowadzong w [Jemielniak,
2001] stwierdza sie, ze brak stosowania uktadéw diagnostycznych prowadzi¢ moze do
zwigzanych z usuwaniem awarii postojow, powodujacych radykalne zmniejszenie efektywnego
czasu pracy ESP. W konsekwencji, aby zabezpieczy¢ sie przed awariami, stosowane sg
zanizone parametry skrawania, co wtornie powoduje wzrost kosztow wytwarzania. Nalezy
takze zwrd6ci¢ uwage na zdecydowane ograniczenie roli operator6w obrabiarek, ktdrych
dziatania oparte na doswiadczeniu i wiedzy mogtyby w pewnym stopniu zastepowaé funkcje
realizowane przez uktady diagnostyczne. Ograniczenie to zwigzane jest nie tylko z dazeniem
do autonomicznosci ESP, ale wynika réwniez ze zdecydowanie utrudnionego dostepu do
ostonietej przestrzeni obrébkowej, w ktérej prowadzona jest obrébka z wysokimi parametrami
skrawania i duzg iloscig cieczy chtodzaco - smarujacej.

Uznajac potrzebe diagnostyki nowoczesnych obrabiarek i proceséw obrébczych,
konieczne jest odniesienie sie do stanu rozwoju uktadéw diagnostycznych. Zaznaczy¢ nalezy,
ze rozwazajac zagadnienie diagnostyki obrabiarki i procesu skrawania rozwaza sie nie tylko
maszyne (obrabiarke) i realizowany proces (proces skrawania), ale réwniez przedmiot
obrabiany i narzedzie. Zatem zagadnienie to odzwierciedla uogélniony problem diagnostyki
OPN-PS (Obrabiarki; Przedmiotu; Narzedzia - Procesu Skrawania) [Kosmol, 1995].
Kontynuujac, stan rozwoju uktadéw diagnostycznych scharakteryzowaé mozna na przyktadzie
wybranych, reprezentatywnych w uznaniu autora, pozycji literaturowych [TCM Workshop,
1993], [Sokotowski, 1995], [Byme et al., 1995], [Jemielniak i Kosmol, 1995], [Ketteler, 1999]
oraz [Jemielniak, 2001].
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Podejmujac charakterystyke stwierdzi¢ nalezy, iz juz w potowie lat 80. wiekszo$¢
Uczacych sie producentdw oferowata obrabiarki ze zintegrowanymi uktadami diagnostycznymi
OPN-PS. Dostepne rowniez byly ukitady niezalezne, dedykowane diagnostyce wybranych
proces6w lub elementéw obrabiarek. Niemniej jednak, jak wykazata praktyka produkcyjna,
wiekszo$¢ uktadéw diagnostycznych eksploatowana byta w okresie nie dtuzszym niz jeden rok.
Uzytkownicy zauwazali, ze 6wczesne uktady diagnostyczne byty zbyt zawodne i rownoczesnie
zbyt drogie oraz trudne w obstudze. Zmusito to zaré6wno producentow, jak i osrodki badawcze
do gruntownej analizy przyczyn tego niepowodzenia oraz podjecia intensywnych badan.

Pomimo podjetych prac i poszerzenia oferty uktadéw diagnostycznych zasygnalizowane
problemy nie zostaty rozwigzane w kolejnej dekadzie. Za typowe w potowie lat 90. uznaé
mozna opinie wyrazane podczas spotkan w ramach International Institution for Production
Engineering Research (CIRP), w ktérych udziat brali zarbwno przedstawiciele czotowych
producentéw uktadéw diagnostycznych, uzytkownicy takich uktadéw jak i przedstawiciele
o$rodkéw akademickich. Wiekszo$¢ opinii (np. [TCM Workshop, 1993], [Byme et al., 1995])
dotyczgcych stanu rozwoju uktadéw diagnostycznych sprowadzi¢ mozna do stwierdzen
o matej uniwersalnosci i wiarygodnos$ci uktadéw, nieprzydatnosci stosowanych strategii
w przypadku matych serii przedmiotéw obrabianych, zawezonym zakresie parametrow
skrawania oraz ewidentnym braku uktadéw diagnostyki naturalnego zuzycia ostrzy
skrawajacych. Wnioski wynikajgce ze spotkan nie odnosity sie jedynie do krytyki stanu
biezacego. Dyskutowano takze kierunki przysztych prac i badan wskazujac jednoznacznie na
konieczno$¢ rozwoju wieloczujnikowych uktadéw diagnostycznych i koniecznos¢
zdecydowanego rozszerzenia procedur przetwarzania sygnatéw pomiarowych.

Odnoszac sie ostatecznie do stanu obecnego, w dalszym ciggu ktopotliwe bytoby uznanie
problemu diagnostyki OPN-PS za rozwigzany. Swiadczyé o tym moze, iz jedynie 29%
producentéw obrabiarek i 38% ich uzytkownikéw pozytywnie ocenia proponowane
rozwigzania. Za niemniej znaczaca uzna¢ nalezy kontynuacje szeroko zakrojonych badan,
ktérych przyktadem jest sygnalizowany w [Jemielniak, 2001] $wiatowy program badawczy
»Sensor Fused Intelligent Monitoring System for Machining”.

Stwierdzajagc nie w peini zadowalajagcy stan rozwoju uktadéw diagnostycznych
OPN-PS zasadne jest podjecie prob wskazania kierunk6w badan potencjalnie prowadzacych
do wuzyskania efektywniejszych rozwigzan. Autor sugeruje skoncentrowanie badan
na stanowigcym przedmiot niniejszej pracy zagadnieniu wspomagania projektowania
uktadéw diagnostycznych OPN-PS. Potrzeba wspomagania prac inzynierskich wydaje sie by¢
oczywista i nie wymaga uzasadnienia. W przypadku uktadéw diagnostycznych OPN-PS,
potrzeba ta staje sie w uznaniu autora konieczno$cig, co rozwazane i uzasadniane jest

w kolejnym rozdziale pracy.
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2. PRZEDMIOT PRACY W UJECIU LITERATUROWYM

Dyskusje stanowigcego przedmiot pracy zagadnienia wspomagania projektowania
uktadéw diagnostycznych rozpoczeto od préby dokonania wybi6rczej, syntetycznej
charakterystyki badan prowadzonych w dziedzinie diagnostyki OPN-PS. Nastepnie rozwazany
jest problem praktycznej realizacji wspomagania projektowania uktadéw diagnostycznych.
Charakteryzowana jest koncepcja Inteligentnego Uktadu Diagnostycznego (IUD) oraz jej
implementacja w tzw. Inteligentnym Projektancie Uktadéw Diagnostycznych (IPUD).

Jak to zostanie przedstawione, dyskusja zagadnienia wspomagania projektowania
uktadéw diagnostycznych prowadzi do uwypuklenia istotnosci og6lnie rozumianych metod
przetwarzania danych. Stad tez w drugiej cze$ci rozdziatu przedstawiono charakterystyke
wybranych metod oraz dokonano wstepnego wyboru metod analizowanych w dalszej czesci
pracy. Nalezy podkresli¢, ze dokonany wybdr ma na celu jedynie zasygnalizowanie przyjetych
podejs¢ oraz umozliwienie okres$lenia celu, tezy i zakresu pracy. Zasadnicza dyskusja

zastosowanych metod podejmowana jest natomiast w rozdziale 4.

2.1. Charakterystyka badan prowadzonych w dziedzinie diagnostyki
obrabiarki i procesu skrawania

Przedstawiany ponizej przeglad literaturowy ukierunkowano na zobrazowanie ewolucji
badan w dziedzinie diagnostyki OPN-PS. Ze wzgledu na obszemo$¢ i ztozono$¢ zagadnienia
diagnostyki OPN-PS w opisach poruszany jest gtéwnie reprezentatywny, uznawany
powszechnie za jeden z najistotniejszych, problem diagnostyki narzedzia skrawajacego. Doda¢
nalezy, iz przytaczane sa jedynie wybrane, sygnalizujgce rézne orientacje badan pozycje
literaturowe oraz pomijana jest charakterystyka komercyjnie dostepnych ukiadéw
diagnostycznych, ktorg znalez¢ mozna w [Jemielniak, 1998].

Charakteryzujagc badania prowadzone w latach 80. i na poczatku lat 90., zauwaza sie
zréznicowanie kierunkéw badan, wyrazajgce sie gtéwnie prébami analiz zréznicowanych
sygnatéw pomiarowych. Jedng z najcze$ciej i najchetniej analizowanych wielko$ci byta sita
skrawania (sktadowe sity skrawania), ktdrej wsp6tzmienno$¢ ze zuzyciem ostrza zwigzana jest
ze zmiang charakteru kontaktu oraz zmiang charakterystyki tarcia pomiedzy powierzchnig
przytozenia i powierzchnig natarcia a przedmiotem obrabianym [Shiraishi, 1988]. Przyktadem
kompleksowych préb zastosowan pomiaréw sity skrawania podczas toczenia w diagnostyce
zuzycia zaréwno naturalnego (VB), jak i katastroficznego sg prace prowadzone w Politechnice
Warszawskiej, np. [Bajtyngier i Jemielniak, 1988] i [Jemielniak, 1995], podsumowane w
[Jemielniak, 2001]. Podejmujac proby zastosowania pomiaréw sity skrawania zwracano uwage
na konieczno$¢ stosowania odpowiednich metod przetwarzania sygnalu pomiarowego.

Uwypuklano niekorzystnag, duzg czuto$¢ sity skrawania na zmiany parametrow skrawania,
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a takze zmiennos$¢ wynikajaca z charakteru prowadzonej obrébki. Typowym przyktadem jest
w tym przypadku frezowanie. W [Virck i Thusty, 1992] podejmowano préby analizy wptywu
nier6wnomiernego rozktadu posuwu na ostrze powodowanego ztamaniem ostrzy glowicy
frezarskiej. Natomiast w [Richter i Spiewak, 1990] dazono do zmniejszenia zmiennosci
analizowanego sygnatu poprzez zastosowanie metody ruchomej $redniej. Stosowano takze
bardziej rozbudowane metody przetwarzania sygnatu pomiarowego, np. [Szabo et al.,, 1989].
W pracy tej prowadzono analizy skiadowej obwodowej sity frezowania metodg Data
Dependant System. Natomiast w [Basil, 1994] analizowano sktadowag posuwowg sity
wiercenia w dziedzinie czestotliwo$ci. W wielu pracach zwracano uwage na kiopotliwy,
wymagajacy zazwyczaj zmian konstrukcyjnych obrabiarki, montaz czujnikéw sity skrawania.
Proba rozwigzania tego problemu byto stosowanie pomiaréw wielko$ci wtérnych w stosunku
do sit skrawania, np. pradu lub mocy silnikéw posuwowych [Constantinides i Bennett, 1987],
[Kosmol i Sokotowski, 1991].

Analizujac zastosowania drgan jako kolejnej wielko$ci stanowiacej potencjalne zrodto
informacji o zuzyciu ostrza zauwaza sie stosunkowo duzg liczbe prac majacych charakter
badan podstawowych, np. [Mehta et al., 1983], [Rao, 1986]. W pracach tych koncentrowano
sie na wskazaniu pasma czestotliwosci, w ktérym ujawnialy sie zjawiska zwigzane
z naturalnym zuzyciem ostrza skrawajacego. Nastepnie, podobnie jak w przypadku préb
zastosowan pomiaréw silty skrawania, wykazywano znaczng zalezno$¢ poziomu drgan od
parametrow skrawania, np. [Bahre et al., 1992]. Ciekawym przyktadem préb opracowania
strategii identyfikacji zuzycia naturalnego ostrza podczas toczenia jest zastosowanie analizy
cepstralnej [Mechanik, 1989] i [Lierath et al., 1988]. Poréwnujac uzyskiwane wyniki zauwaza
siejednakze zasadnicze rozbiezno$ci. W [Mechanik, 1989] wykazano bardzo mata przydatnosé
cepstrum do wyznaczenia symptomu naturalnego zuzycia ostrza, czemu zaprzeczajg wnioski
przytaczane w [Lierath et al., 1988]. Badania nad zastosowaniem pomiaréw drgan w uktadach
diagnostycznych narzedzia prowadzono réwniez w odniesieniu do zuzycia katastroficznego.
Przyktadowo, w [Kim i Klamecki, 1990] zastosowano metode wzorca poprawnego przebiegu
obrébki w celu identyfikacji wykruszeA ostrza, bazujacej na pomiarze przyspieszen drgan
skretnych wrzeciona frezarki.

Intensywne badania prowadzono nad zastosowaniem pomiaréw emisji akustycznej (EA).
Za klasyczne uzna¢é mozna préby okres$lenia wspétzmiennosci wskaznikdw zuzycia ostrza
z wartoscig skuteczng sygnatu EA, wspotczynnikami dewiacji i sptaszczenia, czy tez
czestotliwoscig przejs¢ przez poziom zerowy, np. [Teti i Domfeld, 1989], [Diniz et al., 1992].
Analizowano réwniez spowodowane zuzyciem VB zmiany poziomu emisji akustycznej
wystepujace podczas wcinania ostrza skrawajacego [Takeshita i Inasaki,1991] lub zmiany
energii EA [Emel i Kannatey-Asibu, 1991]. Przyktadem stosowania bardziej wyrafinowanych
metod przetwarzania sygnatu pomiarowego jest [Liang i Domfeld, 1989]. Celem badan byto

wykazanie wspoétzmiennosci zuzycia naturalnego z parametrami modelu autoregresji biezacej
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wartosci skutecznej emisji akustycznej. W [Diei i Domfeld, 1987] zastosowano natomiast
filtracje grzebieniowg sygnatu EA w celu wskazania cech sygnatu niezaleznych od parametrow
skrawania. Prowadzono takze badania nad wykorzystaniem pomiaréw emisji akustycznej do
diagnostyki katastroficznego zuzycia narzedzi. W tym przypadku koncentrowano sig
zazwyczaj na pomiarach energii EA, wyzwalanej w chwili ztamania lub wykruszenia ostrza
skrawajacego [Konig et al., 1992].

Przytoczone pozycje literaturowe oczywiscie nie wyczerpujg charakterystyki
stosowanych podej$¢. W formie uzupetnienia wskazuje sie na uznane za interesujace préby
zastosowania metod wizyjnych i optoelektronicznych [Giusti et al., 1987]. W [Takata et al.,
1987] zaproponowano pomiar predkos$ci obrotowej wrzeciona frezarki jako wielkoS$ci, ktérej
analiza dostarczata informacji o zuzyciu ostrzy narzedzia. Odmienne podej$cie do diagnostyki
narzedzi obrotowych przedstawiono w [Takata et al., 1986]. W pracy tej analizowano dZzwiek
emitowany podczas skrawania na centrum obrobczym, bazujgc na krotkoczasowych widmach
mocy stosowanych w analizie mowy. Zwraca sie réwniez uwage na préby prognozowania
zuzycia narzedzia z zastosowaniem modeli analitycznych [Gawlik i Zebala, 1995].

W tym miejscu dogodne a zarazem konieczne w uznaniu autora jest uwzglednienie
zapoczatkowanej na przetomie lat 80. i 90. nowej orientacji badan w dziedzinie diagnostyki
OPN-PS. Prekursorem tej orientacji byt Rangwala, ktérego prace z lat 1986-1990
podsumowano miedzy innymi w [Rangwala i Domfeld, 1990]. Rangwala traktowany jest jako
prekursor zastosowan sieci neuronowych w diagnostyce zuzycia narzedzi skrawajacych.
W swych badaniach Rangwala zastosowat wielowarstwowga sie¢ neuronowg trenowang
algorytmem wstecznej propagacji btedéw (sie¢ neuronowa Feed Forward Back Propagation -
FFBP). Gwoli $cistosci zaznacza sie, iz zastosowanie sieci mozliwe byto po opublikowaniu
prac Rumelhardta ([Rumelhardt et al., 1986]), ktéry zaproponowal efektywny algorytm
treningu sieci wielowarstwowych. W pracach Rangwali podejmowano takze préby wyboru
istotnych danych stosujagc metode macierzy rozproszenia (SM) skojarzong z algorytmem
sekwencyjnego przeszukiwania w przdd (SFS). Kontynuacje prac Rangwali stanowity badania
przedstawione w [Choi et al., 1990] i [Wang i Domfeld, 1992]. Podobnie jak Rangwala,
autorzy tych prac skupili sie na klasyfikacji naturalnego zuzycia ostrza podczas toczenia oraz
zastosowali analogiczng metode wyboru istotnych danych.

Opublikowanie prac Rangwali oraz rosngce zainteresowanie sieciami neuronowymi
spowodowaty lawinowy wzrost liczby badan. W [Barton i Thangaraj, 1991] zastosowano sie¢
neuronowg FFBP do diagnostyki stanu wiertel, bazujgc na pomiarach drgan wrzeciennika
centrum obrébczego. Nastepnie wskazaé mozna na préby zastosowania sieci FFBP do
modelowania zaleznosci pomiedzy parametrami obciggania S$ciernicy i chropowatoscia
powierzchni przedmiotu obrobionego [Sakakura i Inasaki, 1992]. Istotne sg takze badania
wptywu zuzycia na doktadno$é wymiarowg przedmiotu obrabianego podczas toczenia [Hamrol
i Twardowski, 1995]. Specyficzne podejscie opisano w [Monostori, 1992], [Monostori, 1993].
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W badaniach tych ,uczono” sie¢ FFBP rozpoznawania gtebokoséci skrawania w przypadku
skrawania ostrym narzedziem. Natomiast wyznaczane w trybie testowania sieci réznice
pomiedzy obliczong i znang, rzeczywista gtebokos$cig skrawania interpretowano jako
wptyw postepujacego zuzycia VB ostrza. Doda¢ mozna, ze liczbe danych wejSciowych
ustalono stosujgc wspomniang wcze$niej metode bazujagca na macierzy rozproszenia (SM)
i algorytmie SFS.

Prace przedstawione w [Sunil et al., 1990] charakteryzuja sie znacznie szerszym ujeciem
problemu zuzycia ostrza skrawajacego. Fizykalna zalezno$¢ pomiedzy zuzyciem
i chropowato$cig powierzchni obrobionej stanowita w tym przypadku podstawe zastosowania
hierarchicznie potgczonych sieci FFBP, wyznaczajagcych w pierwszym kroku wartosci
wskaznikéw zuzycia ostrza, a nastepnie warto$ci parametréw chropowatosci. Podobnie
szerszym ujeciem charakteryzuja sie badania przedstawione w [Teshima et al., 1993],
w ktoérych analiz zuzycia ostrza dokonywano na podstawie przetworzonych obrazéw (zdje¢)
powierzchni przytozenia i natarcia. Takze w [Bhar et al., 1994] zastosowano system wizyjny
i sie¢ neuronowg FFBP w diagnostyce zuzycia naturalnego. Natomiast w [Yao i Fang, 1993]
rozwazano wptyw naturalnego zuzycia ostrza nie tylko na chropowato$¢ powierzchni
obrobionej ale réwniez na posta¢ wiorow.

Analizujac kolejne przyktady zastosowan sieci neuronowej FFBP zauwaza sie, ze sie¢ ta
przestata by¢ jedynym i zasadniczym narzedziem przetwarzania danych. Przyktadowo,
w [Westkamper et al., 1995] analizowano mozliwo$¢ zastosowania sieci FFBP w uktadzie
sterowania adaptacyjnego geometrycznego. Nastepnie wskaza¢ mozna na préby zastosowania
systemu ekspertowego do podejmowania decyzji o sposobie eliminacji lub redukcji
identyfikowanych z zastosowaniem sieci FFBP drgan szlifierki [Mori et al.,, 1992]. Sie¢
neuronowg FFBP stosowano réwniez w uktadach optymalizacji, np. [Marsumura et al., 1993],
[Ko i Cho, 1994]. W [Ko i Cho, 1994] zastosowano kaskadowo potgczone sieci neuronowe
do optymalizacji parametréw frezowania w celu minimalizacji zuzycia ostrza.

Sie¢ neuronowa FFBP nie stanowita réwniez jedynego typu sieci neuronowych
i jedynej metody sztucznej inteligencji analizowanych w S$wietle diagnostyki OPN-PS.
Pierwszym przyktadem moze by¢ [Elanayar i Shin, 1992], gdzie zastosowano Radial Basis
Neural Network do oceny naturalnego zuzycia powierzchni przytozenia i powierzchni natarcia.
Relatywnie czesto stosowang w probach diagnostyki zar6wno naturalnego zuzycia ostrza
(np. [Burke, 1989]), jak i zuzycia katastroficznego (np. [Tansel i Mc Laughlin, 1991]) byta
sie¢ ART 2 [Carpenter i Grossberg, 1987]. Przyktadem zastosowania kolejnej odmiany sieci
ART, tj. sieci ART 2A [Carpenter et al., 1991], jest [Tamg et al., 1994], gdzie
skoncentrowano sie na problemie diagnostyki drgan samowzbudnych wystepujacych podczas
wiercenia. Stosunkowo rzadko stosowane, aczkolwiek bardzo interesujgce z punktu widzenia
analogii do funkcjonowania moézgu ludzkiego, byty sieci neuronowe opracowane przez

Kohonena, Kohonen's Feature Map (KFM) lub sie¢ trenowana z zastosowaniem algorytmu
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Winer-Take-All (WTA) [Kohonen, 1988]. Préby zastosowan sieci KFM w diagnostyce stanu
ostrza skrawajgcego podczas toczenia i wiercenia przedstawiono w [Leem i Dreyfus, 1992].
W  [Kacalak, 1995a] =zastosowano natomiast zmodyfikowany algorytm treningu
konkurencyjnego sieci Kohonena w zadaniu optymalizacji cykli wspdétrzednosSciowego
szlifowania otworéw. Wspomnie¢ rowniez nalezy o interesujgcych badaniach poréwnawczych,
np. poréwnaniu wynikéw zastosowan sieci neuronowej FFBP isieci ART 2 [Choi et al., 1990]
lub sieci ART 2 isieci KFM [Jammu et al., 1993].

Podejmowano takze, jakkolwiek znacznie mniej intensywne w $wietle liczby publikacji,
proby stosowania logiki rozmytej (wnioskowania rozmytego) [Zadeh, 1983]. Wskaza¢ w tym
przypadku mozna na proby zastosowania logiki rozmytej (FL) w diagnostyce stanu narzedzia
[Du et al., 1992] lub diagnostyce procesu formowania wiéréw [Jawahir i Fei, 1993], a takze
do kompensacji zaktécen proceséw technologicznych [Kacalak i Wawryn, 1995]. Publikowane
sg roéwniez istotne dla dalszego rozwoju badan metod sztucznej inteligencji uogdlnienia
wybranych podej$é, np. [Kacalak, 1995], oraz zestawienia i poré6wnania wynikéw zastosowan
sieci neuronowych i logiki rozmytej [Monostori, 1995], [Inasaki, 1995].

Dazac do podsumowania badan przeprowadzonych do potowy lat 90., wskazuje sie na
chronologie badan zrealizowanych przez autora niniejszej pracy. Pierwszy etap badan,
podsumowany miedzy innymi w [Sokotowski i Kosmol, 1991] i [Sokotowski et al., 1992],
sprowadzat sie do klasycznych préb wyznaczenia symptomoéw zuzycia ostrza skrawajgcego
niezaleznych od parametréw obrébki. Bazujagc na wnioskach z przeprowadzonych badan, na
poczatku lat 90. podjeto préby zastosowan wybranych metod sztucznej inteligencji, tj. sieci
neuronowych i hybrydowych systemdéw logiki rozmytej, tzw. neuro-fuzzy logie systems (np.
[Sokotowski, 1993]), a takze algorytmoéw genetycznych (np. [Sokotowski i Rehse, 1994]).
Prowadzone prace pozwolity na wstepne, a zarazem bardziej szczegétowe analizy wybranych
zagadnien. Analizowano zagadnienie prognozowania wysokos$ci zadzior6w poobrébkowych
z zastosowaniem sieci neuronowej FFBP i logiki rozmytej [Sokotowski et al., 1994a] oraz
problem kompensacji odksztatceh termicznych szlifierki [Campos et al., 1994]. Nastepnie
poréwnywano wyniki uzyskiwane w przypadku zastosowan klasycznych metod przetwarzania
danych [Sokotowski i Kosmol, 1995c] i sieci neuronowej FFBP [Sokotowski, 1995],
[Sokotowski et al.,, 1995] i [Konig et al., 1995]. Poréwnywano takze wybrane typy sieci
neuronowych w zastosowaniach do diagnostyki OPN-PS [Sokotowski i Domfeld, 1994a]
i [Sokotowski i Kosmol, 1995e]. Przeprowadzone prace badawcze umozliwity podjecie préb
uogb6lnien i zestawien uzyskanych wynikéw [Sokotowski i Domfeld, 1994], [Sokotowski i
Kosmol, 1994], a takze [Sokotowski i Kosmol, 1995] i [Kosmol (red), 1996].

Dokonujac ogdlnej oceny badan przeprowadzonych do potowy lat 90. wydawac sie
moze, ze problem diagnostyki stanu ostrza skrawajacego, a w domysle diagnostyki OPN-PS,
byt bliski rozwigzania. Jednakze poglad taki, rozwazany réwniez w $wietle uwag i komentarzy

z rozdziatu 1, nalezy uzna¢ za zbyt pochopny. Doktadna analiza scharakteryzowanych prac
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wskazuje na wielokrotne pojawianie sie sprzeczno$ci we wnioskach z przeprowadzonych
badan. Podkresli¢ nalezy takze przypadki prowadzenia badan dla stosunkowo waskiego
zakresu parametréw obrébki, a nastepnie dokonywanie daleko posunietych uogdlnien.
Korzystne w rozpatrywanym okresie czasu byto natomiast ugruntowanie sie opinii o celowosci
stosowania wieloczujnikowych uktadéw diagnostycznych, w ktérych przetwarzanie danych
realizowane jest z zastosowaniem metod sztucznej inteligencji. Uznano zatem, iz metody
klasyczne w znacznym stopniu ograniczajg mozliwo$¢ uwzglednienia ztozonoS$ci
i zréznicowania proceséw obrébki skrawaniem, co stanowito uzasadnienie celowosci, a raczej
koniecznosci, prowadzenia dalszych prac.

Charakteryzujac wspotczesnie realizowane prace badawcze kontynuuje sie w pierwszym
kroku opis badan prowadzonych przez autora niniejszej pracy. W tym przypadku odwotaé sie
nalezy do wspomnianych powyzej zestawien wynikéw badan. Istotne jest, iz zestawienia te
oraz podjete proby uogélnien krystalizowaty podejscie autora do sposobu zastosowania metod
sztucznej inteligencji w diagnostyce OPN-PS. Poczatkowo rozwazano tzw. Inteligentny
Czujnik [Sokotowski i Kosmol, 1995d], a nastepnie ukierunkowano badania na zagadnienia
zwigzane ze wspomaganiem projektowania uktadéw diagnostycznych [Sokotowski i Kosmol,
1996], [Sokotowski i Kosmol, 1996a], [Sokotowski i Kosmol, 1996b], Kolejne prace autora
podporzadkowane byty  przyjetej orientacji badan. Przyktadowo, prowadzono
(lub kontynuowano) badania odnoszace sie do diagnostyki narzedzia (np. [Sokotowski et al.,
1997a]) lub diagnostyki przedmiotu obrabianego (np. [Sokotowski i Kosmol, 1998]). Wskaza¢
réwniez mozna na prace nie zwigzane bezposrednio z OPN-PS, jakkolwiek ukierunkowane na
testy wybranych metod sztucznej inteligencji, np. algorytméw genetycznych [Sokotowski i
Gude, 1999]. Roéwnolegle prowadzono prace nad oprogramowaniem komputerowym,
umozliwiajagcym hybrydyzacje lub implementacje oryginalnych rozwigzan w sieciach
neuronowych, logice rozmytej i algorytmach genetycznych [Sokotowski et al., 1996a],
[Sokotowski i Kosmol, 1997] i [Sokotowski et al., 1997b], Ostatnie prace autora sprowadzaty
sie do ponownych préb podsumowan przeprowadzonych badan, czego wynikiem sg niniejsza
praca oraz publikacje przeglagdowe ([Sokotowski, 2000], [Sokotowski i Kosmol, 2001a],
[Sokotowski i Kosmol, 2001b]), publikacje poswiecone wybranym problemom diagnostyki
OPN-PS ([Sokotowski i Kosmol, 2001], [Sokotowski, 2001]) i publikacje poSwiecone
praktycznym aspektom wdrozen inteligentnych uktadéw diagnostycznych [Projekt Badawczy
KBN, 1999] (np. [Sokotowski i Kosmol, 2000]). Uwypukli¢ nalezy takze préby uogdlnienia
zagadnienia diagnostyki OPN-PS w S$wietle jakosci i efektywnosci obrébki skrawaniem
[Sokotowski i Kosmol, 1999] czy tez rozwazania, w ktérych obrabiarka i proces skrawania
rozpatrywane sg jako ztozony ukitad mechatroniczny [Kosmol i Sokotowski, 2000a],
[Kosmol at al., 2002].
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Powracajagc do charakterystyki pozostatych prac badawczych zauwaza sie znaczne
zréznicowanie podej$¢. Podejmowane sg préby typowych zastosowan sieci neuronowej FFBP
w diagnostyce OPN-PS (np. [Dimla et al., 1997], [Gindy i Al-Habaibeh, 1997], [Urbaniak,
2001]) oraz ponawiane sg dyskusje zastosowan uktadéw wieloczujnikowych (np. [Kang et al.,
2001], [Antic, et al., 2001]). Niemniej jednak wskaza¢ réwniez mozna na bardziej oryginalne
podejscia. Ciekawe sg proby prognozowania zuzycia ostrza skrawajacego z zastosowaniem
sieci neuronowych [Gawlik i Karbowski, 1997]. Kontynuowane (np. [Hamrol i Twardowski,
1998]) i rbwnoczesnie rozszerzane (np. [Hamrol, 1998]) sg badania wptywu zuzycia narzedzia
na btedy ksztattu przedmiotu obrabianego. Zastosowanie sieci neuronowych poprzedzane jest
rozbudowanym przetwarzaniem wstepnym sygnatéw pomiarowych poprzez, przykiadowo,
zastosowanie analizy folkowej [Such et al., 1999], [Tang et al., 2001]. Kontynuowane sg préby
zastosowania innych metod sztucznej inteligencji, a szczegélnie logiki rozmytej w ujeciu
zaréwno standardowym [Balazinski i Jemielniak, 1998], jak i hybrydowym [Lezanski, 1998],
[Ali i Zhang, 1999], [Gibiec, 2000]. Préby hybrydyzacji ujawniajg sie takze w odniesieniu do
sieci neuronowych, np. sieci FFBP i sieci Kohonena [Azouzi i Guillot, 1996]. Ponownie
dokonuje sie wartosciowych podsumowan prowadzonych badan oraz wskazuje sie
kierunki przysztych prac w odniesieniu do wybranych metod sztucznej inteligencji
(np. [Jedrzejewski, 1997]) czy tez danego sposobu obrdébki (np. [Inasaki, 1998]). W ostatnich
latach zauwaza sie powrdt do uznawanych za klasyczne badan nad zastosowaniem modeli
analitycznych, w tym modeli procesu skrawania [DeVor et al., 1996] czy tez modeli
formowania wiéréw [Kishawy i Elbestawi, 1997]. Stosuje sie podejscia bazujgce na teorii
chaosu [Govekar i Grabec, 1998], macierzy Toeplitza [Berger et al., 2001] lub zdecydowanie
klasyczne préby diagnozowania narzedzi poprzez pomiar i analizy hatasu [Kopa¢ i Sali, 2001].

Podejmujac probe podsumowania przeprowadzonego przegladu literatury zasadne jest
uwypuklenie zastanawiajgcej sprzecznosci pomiedzy bez watpienia bardzo szerokim zakresem
zrealizowanych prac badawczych a nie w peini zadowalajgcym stanem rozwoju uktadéw
diagnostycznych. Wskazaé¢ mozna w tym przypadku na kilka przyczyn, uznanych przez autora
za najistotniejsze. W pierwszym kroku wskazuje sie na dazenie producentéw i placéwek
badawczych do zapewnienia wymaganej przez uzytkownikéw duzej uniwersalnosci uktadéw.
Jak tatwo zauwazyé, nie jest mozliwe przeprowadzenie testéw danego uktadu we wszystkich
warunkach, co powoduje, ze uktad taki moze okaza¢ sie zawodny w danym, konkretnym
zastosowaniu. Nastepnie, pomimo powszechnej opinii o koniecznos$ci stosowania
wieloczujnikowych uktadéw diagnostycznych, na komercyjnym rynku brak jest takich
uktadéw. Ostatecznie zwraca sie uwage na znaczne zréznicowanie podej$¢ ujawniajace sie we
wspoéiczesnie prowadzonych badaniach. Szczeg6lnie znaczace jest prowadzenie badan
o charakterze badan podstawowych. Wydaje sie, ze przyczyng jest w tym przypadku
duzy postep w dziedzinach bezposrednio lub posrednio zwigzanych z obrébka

skrawaniem. Autor wskazuje przede wszystkim na rozwdéj materiatbw narzedziowych
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(np. [Krimmel et al.,, 2000]), umozliwiajagcych znaczne zwiekszenie wydajnosci obrébki.
Ponadto obréobce poddaje sie nowe materiaty konstrukcyjne (np. [Oishi i Yasuda, 1997]) czy
tez materiaty o mato znanej skrawalno$ci (np. [Mahdi i Zhang, 2001]). Stosowane sg takze
nowe technologie, czego przyktadem jest wymuszanie drgan narzedzi w przypadku skrawania
twardych materiatow [Jin i Murakawa, 2001], [Pettersson et al.,, 2001]. Reasumujac, znaczacy
rozwo6j w zasygnalizowanych dziedzinach powodowaé¢ moze nienadgzanie producentéow
uktadéw diagnostycznych z uaktualnianiem oferowanych rozwigzan, a tym samym stanowi¢
moze kolejng przyczyne jedynie czeSciowo zadowalajagcego stanu rozwoju ukiadéw

diagnostycznych OPN-PS.

2.1.1. Potrzeba wspomagania projektowania uktadéw diagnostycznych

Okreslenie najistotniejszych przyczyn nie w peini zadowalajagcego stanu rozwoju
uktadéw diagnostycznych OPN-PS umozliwia podjecie prob wskazania potencjalnych
sposob6w rozwigzania tego problemu. Przyjmujac za trywialne sugerowanie zwiekszenia
intensywnoséci badan i przyspieszenia prac wdrozeniowych, Autor odwotuje sie do przedmiotu
niniejszej pracy, tj. wspomagania projektowania uktadéw diagnostycznych, i rozwija dalszg
dyskusje w Swietle tego zagadnienia.

W pierwszym kroku zwraca si¢ uwage na uniwersalno$¢ ukiadéw diagnostycznych.
Przyjmujac, ze klopotliwe jest stosowanie ukiadéw uniwersalnych, konieczne staje sie
dostosowanie tych uktadéw do specyfiki diagnozowanego zjawiska. Otwarte pozostaje
w takim przypadku pytanie, jakie podejScie wybraé. Wykazane w niniejszym rozdziale
zr6znicowanie badan zwigzanych z zagadnieniem diagnostyki OPN-PS wydaje sie by¢ bardzo
korzystne. Wydaje sie, ze na podstawie przegladu literatury relatywnie tatwo jest dokonaé
wyboru odpowiedniego i dogodnego rozwigzania. Jednakze wystapi¢ moze przypadek
nadmiaru informacji, przejawiajacy sie konieczno$cig przeprowadzenia wielu testow
pozwalajgcych ostatecznie wybra¢ rozwigzanie zblizone do optymalnego. Zdecydowanie
korzystne bytoby utatwienie dokonania takiego wyboru.

Analogiczny problem wystapi¢ moze przy podeciu préby skonfigurowania
wieloczujnikowego uktadu diagnostycznego. W dalszym ciggu otwarte pozostaje pytanie,
jakie czujniki i jakie metody przetwarzania sygnatdéw pomiarowych nalezy zastosowac.
Pewnym rozwigzaniem moze by¢ sugerowane, w S$wietle przeprowadzonego przegladu
literatury, zastosowanie metod sztucznej inteligencji. Metody te potencjalnie zapewniajg
zwiekszenie elastycznosci uktadéw diagnostycznych, bardzo pozadanej w przypadkach
wprowadzania, jakkolwiek jedynie w pewnym zakresie, zmian parametréw obrébki. Niemniej
jednak, zastosowanie metod sztucznej inteligencji narzuca konieczno$¢ ogdlnie rozumianej
inicjalizacji dziatania uktadu diagnostycznego poprzez, przyktadowo, wprowadzenie do uktadu
wiedzy podstawowej. Pojawia sie pytanie, czy projektant (konstruktor) ukitadu posiada

wystarczajacg wiedze, aby przeprowadzié¢ tak rozumiang inicjalizacje.
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Ostatecznie, nie wymagajacy szerszego komentarza, jest przypadek zastosowania
nowych, nieznanych parametréw obrébki lub technologii. Konieczno$¢ przeprowadzenia badan
podstawowych wydaje sie by¢é w tym przypadku nieunikniona. Ponownie otwarte pozostaje
pytanie, jak efektywnie przeprowadzi¢ badania, aby zminimalizowa¢ ponoszone naktady.

Podsumowujac powyzszg dyskusje odwotaé sie nalezy do zalozonej przez autora
konieczno$ci wspomagania projektowania uktadéw diagnostycznych. Autor uznaje, iz
przytoczone uwagi i komentarze stanowiag uzasadnienie zatozonej konieczno$ci, a zarazem
stanowia uzasadnienie celowosci podjecia badan w ramach przyjetego przedmiotu pracy.
Potwierdzajgc celowos$¢ badan nalezy w kolejnym kroku rozwazyé sposéb praktycznej
realizacji wspomagania projektowania uktadéw diagnostycznych. Proponowane przez autora

podejscie dyskutowane jest w nastepnym podrozdziale.

2.2. Inteligentny Projektant Uktadow Diagnostycznych

2.2.1. Koncepcja Inteligentnego Uktadu Diagnostycznego (1IUD)

W formie wprowadzenia do opisu proponowanego sposobu realizacji wspomagania
projektowania uktadéw diagnostycznych charakteryzowana jest koncepcja Inteligentnego
Uktadu Diagnostycznego (IUD) [Sokotowski i Kosmol, 1996], [Sokotowski i Kosmol, 1996a],
[Sokotowski i Kosmol, 1996b]. Koncepcja IUD stanowi, co nalezy podkresli¢,
odzwierciedlenie przewodniej idei podjetych przez autora badan. Zaznacza sie takze,
iz rozwazania prowadzone sg w odniesieniu do obrabiarki i procesu skrawania, traktujgc te
maszyne i ten proces jako wybrane przyktady maszyn i proceséw technologicznych.

Koncepcja IUD opiera sie na zwigzanych z oceng przebiegu obrébki oraz stanu
obrabiarki dziataniach doswiadczonego operatora obrabiarki i jednoczes$nie odzwierciedla
strukture klasycznego uktadu diagnostycznego. Doda¢ mozna, ze rozwazane sg dzialania
operatora wyidealizowanego, charakteryzujgcego sie umiejetno$cig adaptacji do odbioru
informacji niepewnej i nieScistej, czy tez umiejetnoscia odkrywania nowych zaleznosci,
pomijajac jednocze$nie ograniczenie percepcji operatora pod wzgledem zréznicowania i ilosci
zapamietywanych jednorazowo informacji [Kacalak, 1995], [Kacalak, 1996]. Doswiadczony
operator obrabiarki obserwujac proces obrébki stara sie analizowa¢ informacje pozwalajgce
wnioskowaé o przebiegu obrébki lub stanie obrabiarki. Wykorzystuje w tym przypadku swojg
wiedze i wybiera te informacje, ktére postuzy¢ mogg do oceny istotnych (zazwyczaj
niekorzystnych) zjawisk. Jednoczes$nie operator wzbogaca swoja wiedze wigzac wybrane
informacje, przyktadowo, z jakosSciag gotowego wyrobu Ilub skuteczno$cig dziatan
podejmowanych w przypadku wystapienia nieprawidtowosci.

Jak mozna zauwazy¢, klasyczne uktady diagnostyczne realizujg zblizone funkcje.
W pierwszym kroku nastepuje pomiar wybranego sygnatu(éw) i dokonywane jest

przetwarzanie wstepne. Nastepnie realizowane jest wyznaczanie (ekstrakcja) cech sygnatu
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pomiarowego. Cechy sygnatu pomiarowego oraz wybrane parametry obrébki reprezentuja
daneO poddawane integracji*2), ktérej celem jest wyznaczenie warto$ci wielkos$ci opisujacych
diagnozowane zjawisko. Do wyznaczenia tych warto$ci stosowany jest model wspétzaleznosci
(wspotzmiennosci) rozpatrywanych danych i wielko$ci opisujgcych diagnozowane zjawisko.

Poréwnujac dziatania doSwiadczonego operatora i funkcje realizowane przez klasyczny
uktad diagnostyczny wskaza¢ jednakze nalezy na zasadnicze r6znice. Przede wszystkim,
funkcje uktadu oraz wielkos$ci przetwarzane w uktadzie sa jednoznacznie definiowane w fazie
projektowania. W pracy przyjmuje sie, iz w fazie projektowania uktadu diagnostycznego
okreslana jest konfiguracja czujnikéw pomiarowych, dokonywany jest wybér i wyznaczenie
parametrow metod przetwarzania wstepnego i ekstrakcji cech sygnatdw pomiarowych oraz
identyfikowany jest wspomniany model wspétzaleznosci. Pozostate, ogélnie rozumiane
czynnoS$ci, np. wybdr typu i sposobu mocowania czujnikéw pomiarowych, wybér aparatury
wzmacniajacej, wybér sposob6w potgczenia czujnikéw z aparaturg wzmacniajacg, wybor
przetwarzania cyfrowego lub analogowego itd., realizowane sg w fazie konstruowania uktadu.
Kontynuujac, w klasycznym uktadzie diagnostycznym mozliwa jest zatem ekstrakcja jedynie
Scisle okreslonych, wybranych przez projektanta uktadu, cech sygnatéw pomiarowych.
Réwniez, do uktadu wprowadzane sg jedynie te wielkosci reprezentujagce parametry obrébki,
ktére uznano za istotne w fazie projektowania uktadu. Uogélniajac, w klasycznym uktadzie
diagnostycznym brak jest mozliwoséci adaptacji do nowych, nieznanych parametréw obrébki.
Oznacza to, ze brak jest mozliwosci dokonania selekcji (wyboru) i integracji nowych, istotnych
(relewantnych) danych umozliwiajagcych uwzglednienie zaistniatych zmian. W klasycznym
uktadzie diagnostycznym zdecydowanie ograniczona jest takze zdolno$¢ zapamietywania
i interpretacji informacji o skutkach zmian parametréw obrébki, co w ogélnym ujeciu
prowadzi do braku mozliwos$ci pozyskiwania, a tym samym generalizacji wiedzy.

W skazane réznice stanowig podstawe zdefiniowania wymagan stawianych Inteligentnym
Uktadom Diagnostycznym (rys. 2.1). Przede wszystkim wymaga sig¢, aby inteligentny ukiad,
bez wzgledu na stosowane parametry obrébki, samoczynnie, tj. bez udziatlu czlowieka,
dokonywat selekcji istotnych danych. Nastepnie, uktad powinien samoczynnie dokonac
integracji wybranych danych do postaci modelu wspo6tzaleznosSci wielkoSci opisujgcych
diagnozowane zjawisko i tych danych. Ostatecznie 2zgda sig¢, aby wyniki selekcji
i integracji dostepne byty w postaci zrozumiatej dla cztowieka, tj. powinna istnie¢ mozliwos¢
odzyskania wiedzy o zaleznosSciach pomiedzy danymi i wielko$ciami opisujagcymi

diagnozowane zjawisko.

Pojecie ,,dane” stosowane jest gtéwnie w odniesieniu do zbioru cech sygnatdéw pomiarowych i parametrow
obrébki. Pojecie to stosowane jest rowniez w znaczeniu ogélnym, np. ,metody przetwarzania danych” lub jest
uszczegbtowiane, np. ,dane wejsciowe”, ,dane wyj$ciowe”.

(2) Pojecie przyjete przez autora, stanowigce odpowiednik powszechnie stosowanego w jezyku angielskim
pojecia ,data integration”.
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' sygnatéw pomiarowych
zbior cech
sygnatow pomiarowych
~ podzbidr
istotnych danych

integracja danych

wielkosci opisujgce
diagnozowane zjawisko
Rys. 2.1. Schematyczne zobrazowanie koncepcji Inteligentnego Uktadu Diagnostycznego

Fig. 2.1. Schematic presentation ofthe Intelligent Diagnostic System concept

W tym miejscu nalezy podkresli¢, ze w niniejszej pracy rozpatrywana jest jedynie
koncepcja Inteligentnego Ukladu Diagnostycznego. Dlatego tez nie podaje sie formalnej
definicji lUD oraz pomija sie zagadnienia zwigzane z uwidoczniong na rys. 2.1 wiedzg ukfadu.
Nie wskazuje sie sposobu reprezentacji wiedzy ani mechanizméw pozyskiwania wiedzy.
Nie wykazuje sie takze zréznicowania pomiedzy wiedzg podstawowg a wiedzg pozyskang
przez uktad. Nastepnie przyjmuje sie, iz w uktadzie mozliwe jest zastosowanie dowolnej
metody przetwarzania wstepnego oraz mozliwe jest wyznaczenie dowolnych cech sygnatéw
pomiarowych. Znaczace jest natomiast, ze wyznaczenie dowolnego zbioru cech decyduje
0 mozliwosci realizacji efektywnej selekcji najistotniejszych danych. Zaznacza sie, iz selekcji
podlegaja nie tylko, obarczone zwykle szumem, cechy sygnatdw pomiarowych ale réwniez
zdeterminowane wielko$ci reprezentujace parametry obrébki. Wskazuje sie takze na
specyficzne umiejscowienie na rys. 2.1 bloku reprezentujacego czujniki pomiarowe
laparature wzmacniajaco - rejestrujacg. Uznaje sie, ze urzadzenia te mogg wchodzi¢ w skiad

IUD jak i stanowi¢ integralng cze$¢ obrabiarki.
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2.2.2. Zastosowanie koncepcji IUD w Inteligentnym Projektancie Uktaddéw

Diagnostycznych (IPUD)

Rozszerzajagc dyskusje koncepcji Inteligentnego Uktadu Diagnostycznego celowe jest
rozwazy¢ mozliwos¢ praktycznej realizacji tej koncepcji. Zagadnienie to zwigzane jest gtdwnie
z mozliwos$cig wskazania metod przetwarzania danych, zapewniajacych spetnienie wymagan
stawianych 1UD. Podkres$la sie, iz wymagania sprowadzajg sie zasadniczo do jak
najwierniejszego odzwierciedlenia (nasladowania) zachowan cztowieka - wyidealizowanego
operatora obrabiarki. Rozwazane wymagania narzucajg zatem konieczno$¢ zastosowania
bardzo ztozonych i, w uznaniu autora, obecnie niedostepnych metod przetwarzania danych.
Stwierdzenie to nie neguje oczywiscie koncepcji IUD, a wskazuje na uznanie koncepcji IUD
zawyznacznik kierunku przysztych prac badawczych.

W badaniach prowadzonych przez autora niniejszej pracy podjeto natomiast proby
zastosowania koncepcji IUD w fazie projektowania klasycznych uktadéw diagnostycznych
(np. [Sokotowski i Kosmol, 1996a], [Sokotowski i Kosmol, 1996b]). Z punktu widzenia
przeprowadzonej w poprzedniej cze$ci rozdziatu dyskusji nawet czeSciowe spetnienie
wymagan stawianych IUD wydaje sie by¢ bardzo atrakcyjne i pozagdane w tej fazie.
Réwnoczes$nie, zastosowanie koncepcji IUD w fazie projektowania klasycznych uktadéw
diagnostycznych umozliwia ingerencje projektanta uktadu w przypadkach, gdy stosowane
metody przetwarzania danych nie pozwalajg lub pozwalajg na jedynie czeSciowe spetnienie
wymagan stawianych IUD. Uogélniajac, proponuje sie, aby stanowigce przedmiot pracy
wspomaganie projektowania uktadéw diagnostycznych realizowa¢é 2z zastosowaniem
bazujacego na koncepcji IUD narzedzia, ktére umozliwiatoby minimalizacje naktadéw
ponoszonych na ogdlnie rozumiang analize diagnozowanego zjawiska. Narzedzie to,
tzw. Inteligentny Projektant Uktadéw Diagnostycznych (IPUD), umozliwiatoby samoczynng
(tj. bez udziatu cztowieka) lub zblizona do samoczynnej realizacje krokow, jakie podejmuje
projektant rozwigzujgc zadanie projektowania uktadu diagnostycznego (rys. 2.2).

W celu uszczegétowienia opisu IPUD odwotuje sie do badan autora przeprowadzonych
w ramach [Projekt Badawczy KBN, 1997]. W ujeciu zaproponowanym Ww wyzej
wspomnianych badaniach Inteligentny Projektant Ukfadéw Diagnostycznych sktada sie
z zestawu czujnikéw pomiarowych i aparatury wzmacniajgco - rejestrujgcej oraz pakietu
oprogramowania realizujagcego przetwarzanie wstepne, ekstrakcje, selekcje oraz integracje
danych. Przyjmuje sie, ze w skiad zestawu czujnikéw wchodzi¢é mogg standardowe,
komercyjnie dostepne czujniki pomiarowe, czujniki zintegrowane z obrabiarkg oraz tzw.
Czujniki Inteligentne, np.[Yamasaki, 1996], [Bolikowski, 1997]. Zastosowanie IPUD polega
na wykorzystaniu zestawu dostepnych czujnikéw i dokonaniu rejestracji sygnatow
pomiarowych i parametré6w obrébki z jednoczesng obserwacjg rozwazanych stanéw

diagnozowanego zjawiska i/lub rejestracjag wielko$ci opisujagcych to zjawisko. Sugerujac
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Fig. 2.2. Two approaches to the designing ofthe OPN-PS diagnostic systems

27



zastosowanie zestawu dostepnych czujnikéw pomiarowych zwraca sie uwage na wystepujacy
w wielu przypadkach brak mozliwosci jednoznacznego okre$lenia a priori optymalnej
konfiguracji czujnikéw. Podejscie takie nie wyklucza oczywiscie zastosowania arbitralnie
okres$lonej konfiguracji. Zarejestrowane sygnaty pomiarowe poddawane sg w pierwszym
kroku, majgcemu charakter opcjonalny przetwarzaniu wstepnemu oraz ekstrakcji cech.
Podobnie jak w przypadku wyboru konfiguracji czujnikéw pomiarowych, wybér metod
wstepnego przetwarzania sygnatdw pomiarowych i wybér metod ekstrakcji cech zalezny jest
od dosSwiadczenia (wiedzy) potencjalnego Uzytkownika IPUD. W sytuacjach skrajnych
sugeruje sie zastosowanie jak najbardziej zréznicowanych metod przetwarzania wstepnego
sygnatéw pomiarowych i wyznaczanie wszystkich, tj. mozliwych do wyznaczenia
z zastosowaniem IPUD, cech. Zbiér wyznaczonych cech sygnatéw pomiarowych i wielkosci
reprezentujacych parametry obrébki stanowi podstawe przeprowadzenia selekcji danych.
Zaznacza sie, iz w zaleznosci od stosowanych metod selekcji wymagane moze byé
uzupetnienie powyzszego zbioru o wielko$ci opisujgce diagnozowane zjawisko.

Etap selekcji danych jest jednym z najistotniejszych etapéw, poniewaz decyduje o liczbie
czujnikéw (koszcie i ztozonoSci uktadu diagnostycznego), ktére beda stosowane
w diagnostyce rozpatrywanego zjawiska. W zdecydowanej wiekszosci przypadkéw istotna jest
nie tylko liczba czujnikéw ale réwniez liczno$¢ zbioru wyselekcjonowanych danych. Nadmiar
danych prowadzi zazwyczaj do zbednej rozbudowy wyznaczanego w kolejnym kroku modelu
wspdétzaleznosci, utrudnia¢ moze identyfikacje parametréw modelu oraz moze wptywaé na
jako$¢ modelu (np. sprawno$¢ klasyfikatora lub zdolno$¢ generalizacji) [Piramuthu, 1996],
[Diagnostyka techniczna, 2001]. Podzbiér wybranych, istotnych danych poddawany jest
ostatecznie integracji stanowigcej ostatni etap projektowania ukfadu diagnostycznego.
Znaczenie etapu integracji danych jest niepodwazalne, poniewaz to wyniki uzyskane na tym
etapie stanowig o mozliwos$ci og6lnie rozumianej oceny rozpatrywanego zjawiska.

Latwo jest zauwazyé, iz uzupetnieniem powyzszej charakterystyki powinno by¢
wskazanie metod stosowanych na etapie selekcji i integracji danych. W tym przypadku
mozna by odwota¢ sie do wcze$niejszych badan prowadzonych przez autora pracy. Jednakze,
badania te miaty charakter badan wstepnych, ktédrych wyniki nie pozwalajg na tak daleko idace
uogdlnienia. Dlatego tez w tym miejscu nie przytacza sie stosowanych dotychczas rozwigzan,
a wyniki wczes$niejszych badan traktuje sie jako przestanki dokonywanego w dalszych
cze$ciach pracy wyboru i nastepnie analiz metod selekcji i integracji danych.

W efekcie zastosowania IPUD projektant uktadu diagnostycznego uzyskuje informacje
o konfiguracji czujnikéw pomiarowych oraz metodach (réwniez parametrach metod)
przetwarzania wstepnego i ekstrakcji cech sygnatéw pomiarowych, a takze uzyskuje model
wspoétzaleznosci wybranych danych i wielko$ci opisujagcych diagnozowane zjawisko.
Jednoczes$nie przyjmuje sie, iz projektant odzyskuje i przyswaja wiedze ujawniong na etapie

selekcji i integracji danych.
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2.3. Wstepny wybor oraz ogdlna charakterystyka metod i algorytmow

W formie wprowadzenia do podejmowanych w niniejszym podrozdziale rozwazan
przypomnie¢ mozna, ze zastosowanie koncepcji IlUD w Inteligentnym Projektancie Uktadéw
Diagnostycznych spowodowane byto niedostepnoscig, jak uznano, metod pozwalajacych na
spetnienie wymagan stawianych IUD. Podkresla sie, ze zaproponowane podejscie, tj. IPUD,
jedynie w nieznacznym stopniu zmniejsza znaczenie wspomnianych wymagan. Stad tez
dokonujgc wstepnego wyboru metod i algorytméw potencjalnie mogacych mie¢ zastosowanie
w IPUD, zasadne jest skojarzenie wymagan stawianych IUD z wnioskami wynikajagcymi
z dokonanego przegladu literatury, ze szczegélnym uwzglednieniem badan autora pracy oraz
dyskusji przeprowadzonej w podrozdziale 2.2.2. W tym $wietle, za w peini uzasadnione
i wymagajace jedynie ograniczonego komentarza uznaje sie wskazanie na celowo$¢ podjecia
prob zastosowania wybranych metod sztucznej inteligencji, tj. sieci neuronowych, logiki
rozmytej i algorytmoéw genetycznych lub ewolucyjnych.

Doda¢ nalezy, ze dokonujagc wyboru odwotano sie takze do charakteryzowanych dalej
cech wybranych metod sztucznej inteligencji oraz ostatnich publikacji, w ktérych zwraca sie
uwage na jedynie cze$ciowe wykorzystanie sieci neuronowych w diagnostyce maszyn
([Tadeusiewicz, 2000]), mozliwos$ci uktadéw (systemow) logiki rozmytej (np. [Rutkowska et
al., 1997]) czy tez atrakcyjno$¢ algorytmoéw ewolucyjnych stosowanych w rozwigzaniach
hybrydowych ([Korbicz, 2000]). Istotne jest, iz dokonujgc wyboru skupiono sie na metodach,
ktére potencjalnie stosowane moga by¢ na etapie selekcji i integracji danych. Natomiast
zagadnienie odzyskiwania wiedzy jest uwzgledniane, aczkolwiek nie jest szczegétowo
analizowane. Oznacza to, ze mozliwo$¢ odzyskiwania wiedzy nie stanowita zasadniczego
kryterium wyboru. Niemniej jednak kryterium to jest uwzgledniane w o0g6lnej ocenie
zastosowanych metod poprzez rozpatrywanie mozliwosci (lub braku mozliwosci)
odzyskiwania wiedzy (np. rozdziat 4). Zwraca sie takze uwage na hierarchie podejmowanych
badan, tj. konieczno$¢ dokonania analiz metod selekcji i integracji, aby méc w kolejnym kroku
podja¢ dyskusje zagadnienia odzyskiwania wiedzy. Réwniez, majac na uwadze doniesienia
literaturowe (np. [Moczulski, 1997]), autor uwaza, ze zagadnienie odzyskiwania wiedzy,
zblizone do zagadnienia pozyskiwania wiedzy, stanowi niezalezng dziedzine badan, ktorych
zakres bytby zdecydowanie trudny do uwzglednienia w ramach niniejszej pracy.

Komentujac wstepny wybér metod wskazuje sie na pominiecie systemoéw ekspertowych
w zastosowaniu w IPUD. Podejécie takie zwigzane jest gtdwnie z uznaniem zasadnosci
stosowania systeméw ekspertowych na poziomie nadzorowania, a nie analizowanym w pracy
poziomie diagnostyki OPN-PS. Odwota¢ sie takze mozna do wybranych pozycji
literaturowych, w ktérych dyskutowano istotne w S$wietle prowadzonych w pracy
rozwazan, ograniczenia systemoéw ekspertowych. Jednym z najistotniejszych ograniczen jest

konieczno$¢ wprowadzenia do systemoéw wiedzy majgcej posta¢ Scisle okresSlonych
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regut [Tadeusiewicz, 2000]. Problematyczng w niektérych przypadkach jest mozliwos¢
dokonywania jedynie jakoSciowej oceny danego zjawiska [Barschdorff i Monostori, 1991],
[Monostori, 1992]. Uwaza sie réwniez, ze systemy ekspertowe sa zwykle zbyt powolne do
zastosowan on-line [Kosko, 1992], [Bavarian, 1992]. Doda¢ jednakze nalezy, iz prowadzone
obecnie prace badawcze wskazujg na mozliwo$¢ znacznego zmniejszenia wptywu niektorych
z tych ograniczen. Przykladem jest stosowanie dynamicznych systeméw ekspertowych
([Cholewa, 2000]) w ukladach dziatajacych on-line, stosowanie efektywniejszych
metod pozyskiwania wiedzy ([Moczulski, 1997], [Ciupke, 2001]) lub tez stosowanie
rozwigzan hybrydowych, w ktérych funkcje generatora i selektora regut realizujg sieci

neuronowe ([Tadeusiewicz, 2000]).

2.3.1. Sieci neuronowe

Charakteryzujac sieci neuronowe zasadne jest uwypuklenie ich og6lnych cech,
szczegO6lnie interesujgcych w Swietle wymagan stawianych IUD. Sieci neuronowe cechuje
zdolno$¢ uczenia (sig), zdolno$¢ adaptacji (adaptacyjny charakter uczenia), zdolnos$¢ selekcji
istotnych informacji, umiejetno$¢ samoorganizacji oraz zdolno$¢ generalizacji. Przedstawione
cechy sieci neuronowych zestawiono opierajac sie na [Rumelhardt et al., 1986], [Pao, 1989],
[Hertz et al., 1991], [Zurada, 1992], [Tadeusiewicz, 1993], [Korbicz et al., 1994] oraz
[Osowski, 1996] i [Praca zbiorowa, 2000]. Zaznaczy¢ nalezy, iz powyzsze cechy odnoszg sie
do ,poprawnie” skonstruowanych sieci neuronowych i nie uwzgledniajag zagadnien
problematycznych, np. tzw. przewymiarowania struktury mogacego powodowaé utrate
zdolnosci generalizacji [Diagnostyka techniczna, 1997], [Zacksenhouse, 2001].

Sposréd bardzo duzej liczby sieci neuronowych do testéw i analiz prowadzonych
w niniejszej pracy wybrano wspominang wielokrotnie sie¢ neuronowg FFBP. W pracy
przyjeto, ze sie¢ FFBP stosowana bedzie zaré6wno do selekcji, jak i integracji danych.
Uwzgledniono takze inne typy sieci neuronowych, np. sieci Kohonena KFM i WTA [Kohonen,
1988]. Sieci te stosowane sg gtéwnie jako podejscia uzupeiniajace w rozwigzaniach
hybrydowych i dlatego nie sg w tym miejscu szerzej opisywane. Wyboru sieci neuronowej
FFBP dokonano gtéwnie na podstawie przegladu literatury i wnioskéw z badan
przeprowadzonych przez autora pracy (np. [Sokotowski i Domfeld, 1994a], [Sokotowski i
Kosmol, 1995e]) oraz korzystnych dla sieci FFBP wynikéw poréwnan z innymi metodami
przetwarzania danych. Przyktadami moga byé poréwnania sieci neuronowej FFBP i metody
drzewa decyzyjnego (decision tree) [Li et al., 1992], macierzy wptywoéw (influence matrix)
[Colgan et al., 1992] oraz metod regresji [Yerramareddy et al.,, 1993], [Heyden, 1996]
i [Westkamper et al., 1996].

Przyjmujac, ze zastosowanie sieci neuronowej FFBP do integracji danych jest

zrozumiate, dyskusyjne moze by¢ zastosowanie tej sieci na etapie selekcji danych.
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W dostepnej autorowi literaturze nie podaje sie zbyt wielu rozwigzan. W [Peterson i Ladage,
1992] zaproponowano selekcje istotnych danych z zastosowaniem analizy wrazliwosci.
Wrazliwo$¢ wyjs¢ sieci na poszczegélne wejscia oceniano na podstawie rézniczki czastkowej
wyjs¢ wzgledem danego wejscia lub wzgledng zmiane warto$ci wyjs¢ w przypadku zmian
+10% warto$ci danego wejscia. W podsumowaniu stwierdzono jednak, ze metoda nie
pozwalata na uzyskanie wynikéw korzystniejszych niz w przypadku arbitralnie dokonanej
selekcji danych. Ciekawszym i bardziej efektywnym rozwigzaniem bazujagcym na analizie
wrazliwosci jest rozwigzanie zaproponowane w [Zurada et al., 1994], scharakteryzowane
takze w [Osowski, 1996]. Inne podejscie zastosowano w [Kumuluca et al., 1997]
i [Jemielniak, 2001]. Charakter zastosowanej metody selekcji odzwierciedla metode
leave-one-out. Ocena istotnosci danych sprowadza sie do préb eliminacji (zerowania)
kolejnych wejs¢ skonstruowanej sieci FFBP i wnioskowania o istotnosci wej$¢ na podstawie
warto$ci btedéw wyznaczanych z zastosowaniem zbioru trenujgcego i testujgcego. W formie
komentarza dodaje sie, ze w pracy stosowane bedzie zblizone podejscie pozwalajace na
uzyskiwanie korzystniejszych wynikéw, jakkolwiek wymagajace wiekszych naktadéw
obliczeniowych (rozdziat 8). Problem selekcji danych poruszano réwniez w [Clabian et al.,
1997]. W pracy tej zastosowano jednocze$nie wspomniane podejscia bazujagce na metodzie
leave-one-out [Kumuluca et al.,, 1997] i metodzie zblizonej do metody zaproponowanej
w [Peterson i Ladage, 1992].

Rozszerzajac dyskusje o podej$cia hybrydowe i préby zastosowania innych typoéw sieci
neuronowych wskazaé mozna na [Jacob i Bali, 1997] i [STATISTICA-NN], Selekcja danych
prowadzona jest w tych przypadkach =z zastosowaniem algorytmu genetycznego
poszukujgcego minimum biedu treningu sieci neuronowych Radial Basic Function (RBF)

([Jacob i Bali, 1997]) i sieci probabilistycznych lub sieci regresyjnych [STATISTICA-NN].

2.3.2. Logika rozmyta - wnioskowanie rozmyte

Alternatywng metodg integracji danych rozwazang w niniejszej pracy jest metoda
bazujgca na wnioskowaniu rozmytym realizowanym w systemach (uktadach, sterownikach)
rozmytych. Uzasadniajagc ponownie zastosowanie logiki rozmytej (wnioskowania rozmytego)
odwota¢ sie mozna do ogdlnych cech procesu skrawania, ktérych dyskusje odnoszaca sie do
procesu szlifowania przeprowadzono w [Kacalak, 1995]. Uog6lniajac wspomniang dyskusje na
inne sposoby obrébki skrawaniem stwierdzi¢é mozna, ze dla wielu cech charakteryzujacych
obrébke skrawaniem nie mozna okre$lic wyraznych granic klasyfikacji tych cech.
Przyktadowymi wielko$ciami, ktérych zbiory warto$ci nie majg ostro okre$lonych granic,
sg dopuszczalne Ilub optymalne parametry obrébki czy tez okres trwatoSci ostrza.
Typowym przyktadem jest takze gteboko$¢ skrawania, ktérej zbiér wartosci nie ma ostro

okre$lonych granic ze wzgledu na zmiany gteboko$ci nominalnej, nieréwnosci powierzchni
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przedmiotu w strefie obrébki czy tez podatno$¢ materiatu obrabianego. Zbiory te sg zbiorami
rozmytymi i dlatego naturalne jest dazenie do wykorzystania teorii takich zbioréw
w diagnostyce OPN-PS.

Rozwazajac bardziej szczeg6towo zastosowanie systemu logiki rozmytej nalezy zwrécié
uwage na konieczno$¢ konstruowania odpowiedniej bazy regut systemu oraz konieczno$¢
okreslenia liczby i parametréw funkcji przynalezno$ci. Zazwyczaj zadanie to rozwigzywane
jest przez eksperta. Dysponujgc jedynie danymi numerycznymi (np. zbiorami warto$ci cech
sygnatéw pomiarowych) wymagane jest natomiast podejScie przyblizajagce system logiki
rozmytej do spetnienia wymagan stawianych IUD / IPUD. W tym przypadku podja¢ mozna
préby zastosowania tzw. systeméw rozmyto-neuronowych, np.[Kosko, 1992], [Khan, 1993],
[Gupta i Rao, 1994], [Yager, 1994]. Ukierunkowujac dyskusje na systemy rozmyto -
neuronowe wskazuje sie na kilka rozwigzan, zestawionych miedzy innymi w [Rutkowska et al.,
1997]. W [Wang i Mendel, 1992] zaproponowano metode konstruowania bazy regut (MKBR)
z zastosowaniem tzw. table look up scheme i wskazano sposéb oceny stopnia prawdziwosci
wyznaczanych regut. Przytoczyé mozna takze préby zastosowania sieci neuronowych do
realizacji rozmywania [Sung i Kuo, 1992] lub wyostrzania [Zurada, 1992]. Bardzo ciekawe
podejscie zaproponowano w [Takagi i Hayashi, 1991], gdzie rozwazano algorytmy i metody
wyznaczania zaréwno funkcji przynaleznosci, jak i konstruowania bazy regut systemu logiki
rozmytej zaproponowanego w [Takagi i Sugeno, 1985]. Problematyczne jednakze jest w tym
przypadku kodowanie przestanek i konkluzji regut w postaci sieci neuronowych, co powoduje
brak mozliwos$ci wyodrebnienia zrozumiatych dla cztowieka regut systemu i postaci funkcji
przynaleznos$ci [Rutkowska et al., 1997].

Najbardziej rozbudowany i jednocze$nie najbardziej zblizony do speinienia wymagan
stawianych 1UD / IPUD jest system logiki rozmytej zaproponowany w [Lin i Lee, 1991].
System reprezentuje rozwigzanie potencjalnie umozliwiajgce zastosowanie jedynie danych
numerycznych w fazie konstruowania. Zaznaczy¢ nalezy, ze w przeciwienstwie do [Takagi i
Hayashi, 1991] system ten zachowuje klasyczng strukture po fazie konstruowania,
a tym samym umozliwia tatwe wyodrebnienie bazy regut oraz zbioréw rozmytych
(np. [Sokotowski, 1993]). Mozliwa jest zatem modyfikacja bazy regut lub przeniesienie
bazy regut do innego systemu (uktadu, sterownika), wykorzystujagcego wnioskowanie rozmyte
[Rutkowska et al., 1997].

Podsumowujac niniejszg charakterystyke zwraca sie uwage na stosowane w pracy
nazewnictwo, tj. stosowanie nazwy systemy logiki rozmytej (systemy FL) zamiast
przytaczanego powyzej okre$lenia systemy (uktady, sterowniki) rozmyto - neuronowe. Autor
uwaza, ze okre$lenie rozmyto - neuronowe stosowane powinno byé w przypadku, gdy sie¢
neuronowa stanowi integralng cze$¢ skonstruowanego systemu logiki rozmytej. W pozostatych
przypadkach mozliwe jest pominiecie tego okre$lenia, co réwnoznaczne jest z pomijaniem

wskazan na metody i algorytmy stosowane podczas konstruowania systemu FL.
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2.3.3. Algorytmy genetyczne i ewolucyjne

Algorytmy genetyczne (AG) to jedna z metod inspirowanych genetyka i ewolucja,
stosowanych do przeszukiwania (poszukiwania ekstreméw) przestrzeni rozwigzan [Arabas,
2000]. Przytaczajac za [Holland, 1975] oraz [Goldberg, 1989] i [Davis, 1991], algorytmy
genetyczne ,radzg sobie” bardzo dobrze w przestrzeni charakteryzujacej sie wystepowaniem
wielu lokalnych ekstreméw. Wiadomo, ze klasyczne algorytmy optymalizujgce tatwo moga
Lutkngé” w lokalnym ekstremum i nie znalez¢ ekstremum globalnego. Algorytmy genetyczne
prowadzg poszukiwania wychodzgc nie z pojedynczego punktu, lecz z pewnej ich populacji,
a nastepnie realizujg wielokierunkowe przeszukiwanie przestrzeni rozwigzan, testujgc w ten
spos6b wiele réznych, jezeli wystepujg, ekstremoéw lokalnych. Istotng cechg algorytmoéw
genetycznych jest mozliwos¢ dosy¢ dowolnego okreslenia funkcji kryterialnej, ktérej
ekstremum jest poszukiwane. W zdecydowanej wiekszosci algorytméw klasycznych
wymagane jest, aby funkcja kryterialna byta funkcjg ciggtg i rézniczkowalng. W przypadku
algorytmoéw genetycznych warunki te nie muszg by¢ spetnione. Wymagana jest jedynie
mozliwo$¢ wyznaczenia wartosci funkcji kryterialnej w kazdym punkcie przestrzeni rozwigzan.

Algorytmy genetyczne oprécz strategii ewolucyjnych, programowania genetycznego
i programowania ewolucyjnego stanowia jedno z podej$¢ okre$lanych mianem algorytmoéw
ewolucyjnych [Michalewicz, 1992], [Arabas, 2000]. Zasadniczg rbéznicg pomiedzy,
przyktadowo, strategiami ewolucyjnymi i algorytmami genetycznymi jest spos6b reprezentacji
osobnikéw [Michalewicz, 1992]. W strategiach ewolucyjnych osobnik reprezentowany
moze by¢ liczhami zmiennoprzecinkowymi, podczas gdy w algorytmach genetycznych osobnik
kodowany jest w postaci wektora (chromosomu) liczb binarnych. Nastepnie wskazuje sie
na zréznicowanie operatorOw genetycznych oraz zréznicowanie kolejnosci procedur
selekcji i rekombinacji (zmian warto$ci genéw z zastosowaniem operator6w genetycznych).
Réwniez parametry algorytmoéw genetycznych, takie jak prawdopodobiefAstwo krzyzowania
czy prawdopodobieAstwo mutacji, pozostajg state w czasie procesu ewolucji, podczas
gdy w strategiach ewolucyjnych parametry te ulegajg zmianie (samoadaptacja parametrow).
Analizujagc  proponowane w [Davis, 1991] modyfikacje algorytmu genetycznego
stwierdzi¢ mozna jednakze, iz ro6znice te zanikajg, na co wskazuje sie réwniez
w [Rutkowska et al., 1997].

W badaniach prowadzonych w pracy algorytmy genetyczne stosuje sie w rozwigzaniach
(uktadach) hybrydowych w odniesieniu zaréwno do metod selekcji, jak i integracji danych.
Algorytmy genetyczne nie stanowia zatem niezaleznego podejScia. Zaznacza sie takze,
ze w dalszej cze$ci pracy nie uzywa sie pojecia algorytmy ewolucyjne pomimo zréznicowania
sposobéw zastosowania AG narzucajgcego konieczno$¢ wprowadzania modyfikacji

zblizajacych algorytmy genetyczne do innych algorytméw ewolucyjnych.
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2.3.4. Dyskusja uzupetniajaca

Dyskusja uzupeiniajgca prowadzona w podsumowaniu niniejszego rozdziatu ponownie
nawigzuje do problemu metod przetwarzania danych, a szczeg6lnie metod stosowanych na
etapie selekcji danych. Podkres$li¢ nalezy, ze dokonujgc w podrozdziale 2.3.1 skrétowego
przegladu literatury przytoczono jedynie wybrane podejscia. Poniewaz skoncentrowano sie na
zastosowaniach sieci neuronowych, odnie§¢ mozna wrazenie, ze problem wyboru istotnych
danych jest problemem nowym, analizowanym jedynie w przytoczonych pracach badawczych.
Poglad taki oczywiscie nie moze by¢ uznany za prawdziwy ze wzgledu na relatywnie duzg
liczbe publikacji poSwieconych selekcji danych. Jednakze wiekszo$¢ tych publikacji ma
charakter ogdlny, nie uwzgledniajacy specyfiki zagadnienia diagnostyki OPN-PS,
np. [Sobczak i Malina, 1985], [John et al., 1994], [Susmaga et al., 1999]. Blizsze
zagadnieniom rozpatrywanym w niniejszej pracy, poniewaz odnoszace sie do dziedziny
diagnostyki technicznej, sag [Cempel, 1980], [Cholewa i Solipiwko, 1985], [Kostka, 1998],
[Ciupke, 2001], [Diagnostyka techniczna, 2001], a takze [Cholewa i KiciAski, 1995]
i [Moczulski, 1997]. Koncentrujac sie na pracach o najbardziej spéjnym z badaniami autora
charakterze, wskaza¢ mozna na [Diagnostyka techniczna, 2001] i [Ciupke, 2001]. Idea
podejécia rozwazanego w [Diagnostyka techniczna, 2001] sprowadza sie do uznania istotnos$ci
tych cech sygnatéw diagnostycznych, ktére charakteryzuja sie duzg wrazliwo$cig na zmiany
stanu technicznego badanego obiektu. Stwierdza sie, ze zaobserwowane zmiany cech
stwarzaja szanse na odpowiednie wykrycie i rozpoznanie zmian stanu obiektu. Nastepnie,
w [Diagnostyka techniczna, 2001] zwraca sie uwage na typ wartosci, jakie przyjmuja cechy
stanu obiektu i dokonuje sie szczeg6lnie interesujacego przegladu podej$¢ do wyznaczania
wrazliwo$ci w przypadku, gdy cechy stanu obiektu nie przyjmuja dowolnych wartosci
rzeczywistych. Rozwaza sie wartosci okreslone z doktadnos$ciag do przedziatu (wartosci
przedziatowe), uporzagdkowane i mianowane.

W [Ciupke, 2001] skupiono sie natomiast na zagadnieniu redukcji ilosci informacji
i selekcji informacji w celu pozyskiwania wiedzy dla systemow ekspertowych. W pracy
przyjeto zatozenie, iz bezposrednie zastosowanie zgromadzonych danych iloSciowych nie jest
rozwigzaniem najlepszym. Zaakcentowano zatem etap redukcji ilosci informacji, w ktérym
dokonywana jest konwersja ilosciowych warto$ci cech sygnatéw diagnostycznych na wartosci
jakosciowe. Przytaczajgc za [Ciupke, 2001] i [Moczulski, 1997], redukcja ilosci informacji
pozwala na uog6lnienie i uniezaleznienie pozyskanej wiedzy od indywidualnych cech
poszczeg6lnych obiektéw, uzyskanie mniejszej ztozono$ci pozyskanej wiedzy oraz poprawe
skutecznos$ci klasyfikacji. Dodaje sie jednakze [Ciupke, 2001], iz konwersja warto$ci moze
mie¢ negatywny wptyw na sprawno$¢ klasyfikatora. Wskazuje sie takze na praktyczny aspekt
dostepnosci metod i algorytmoéw, sposréd ktérych wiele wymaga stosowania wartosci

jakosciowych lub stosowanie wartosci iloSciowych znacznie utrudnia ich wykorzystanie.

Komentujac scharakteryzowane badania uwypukli¢ nalezy dotychczas nie ujawniana,
milczaco zaktadang ceche metod selekcji i integracji danych rozwazanych w niniejszej pracy.
Autor zaktada, ze wielko$ci opisujgce diagnozowane zjawiska mogg przyjmowaé wartosci
zarowno jakosSciowe (klasyfikacja), jak i iloSciowe (aproksymacja). Analogicznie, cechy
sygnatéw pomiarowych i parametry obrébki przyjmowaé¢ mogg warto$ci ilosciowe lub
jakosciowe. Nie wskazuje sie jednoznacznie przypadku, ktéry wystepuje cze$ciej. Odpowiada
to uznaniu wyznaczanych modeli wspétzaleznosci za modele ilosciowe lub modele iloSciowe
z klasyfikatorem [Diagnostyka techniczna, 1997]. Konsekwencjg takiego podejscia jest
dodatkowy wymog stawiany rozpatrywanym w pracy metodom, sprowadzajacy sie do
zapewnienia mozliwosci dokonania selekcji i integracji zar6wno danych o warto$ciach
iloSciowych, jak i jakosciowych. Kolejng konsekwencjag jest mniejsza przydatnosé
analizowanych w [Ciupke, 2001] metod selekcji, w wiekszosci wymagajacych stosowania
danych o warto$ciach ilosciowych, np. metod opartych na teorii zbioréw przyblizonych,
minimalizacji entropii zbioru przyktadéw czy metod bazujgcych na algorytmie indukcyjnym.

Podobnie komentuje sie czesto stosowane podejscie polegajgce na redukcji wymiaru
przestrzeni danych przed dokonaniem selekcji danych. Zazwyczaj stosowana jest w tym
przypadku analiza czynnikowa (np. metoda sktadowych gtéwnych [Morrison, 1990]), ktérej
celem jest uzyskanie oszczedniejszego opisu danych przy zatozeniu mozliwie jak najmniejszej
utraty informacji (zakodowanie informacji w mniejszej liczbie zmiennych). Mozliwo$¢ taka
wydaje sie by¢ bardzo pozadana. Niemniej jednak, zastosowanie rozwazanego podejscia
w zagadnieniach poruszanych w pracy moze nie by¢ efektywne. Zasadniczym problemem jest
problem zmniejszenia liczby czujnikéw w projektowanym uktadzie diagnostycznym. Jak tatwo
zauwazyé, zastosowanie analizy czynnikowej nie pozwala bezposrednio na zmniejszenie liczby
danych, a tym samym nie prowadzi do uzyskania optymalnej konfiguracji czujnikow.

Uogo6lniajagc, nalezy jednoznacznie stwierdzié, ze autor nie zaprzecza zasadnosci
stosowania zasygnalizowanych podej$¢ (metod i algorytméw). Majac na uwadze
przeprowadzong dyskusje, podejscia te nie sg jednakze szczegétowo analizowane w dalszych
czeSciach pracy. Natomiast zastosowanie w prowadzonych badaniach niektérych z rozwigzan
umozliwia poréwnanie uzyskiwanych wynikéw i dokonanie bardziej obiektywnej oceny metod
selekcji zasadniczo testowanych w niniejszej pracy. Odwotujac sie do ogdlnej idei IPUD
przypomnie¢ mozna, ze to potencjalny uzytkownik decyduje w wielu przypadkach o
zastosowaniu danej metody. Stad tez, jezeli uzytkownik uzna za wskazane, to dokonaé¢ moze,
przyktadowo, redukcji informacji na etapie przetwarzania wstepnego. W tym S$wietle nalezy
rowniez rozwazy¢ przyjecie do dalszych testéw i analiz wspomnianej w podrozdziale 2.1
metody macierzy rozproszenia. Uwypuklenie tej metody uzasadnia sie gtdwnie dosy¢ szerokim
zastosowaniem w zagadnieniach zwigzanych z diagnostykg OPN-PS (zob. podrozdziat 2.1).
Autor uwaza, ze por6wnanie wynikéw uzyskiwanych z zastosowaniem testowanych w pracy

metod z wynikami podej$¢ przytaczanych w literaturze jest jak najbardziej wskazane.
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3. CEL, TEZA | ZAKRES PRACY

Podstawg podejmowanych w niniejszym rozdziale rozwazan sg og6lne wnioski
uwypuklone w przeprowadzonym przegladzie literatury (rozdziat 2). Przeglad literatury
skoncentrowano na dyskusji ewolucji badan w dziedzinie diagnostyki OPN-PS, a nastepnie
ukierunkowano na uzasadnienie konieczno$ci, stanowigcego przedmiot pracy, wspomagania
projektowania uktadéw diagnostycznych. W kolejnym kroku rozpatrywano problem
praktycznej realizacji wspomagania projektowania uktadow diagnostycznych.
Scharakteryzowano koncepcje Inteligentnego Uktadu Diagnostycznego (lUD) oraz
zaproponowano zastosowanie tej koncepcji w Inteligentnym Projektancie Uktadéw
Diagnostycznych (IPUD). Whnioski wynikajgce z przeprowadzonych dyskusji podkreslaty
znaczenie metod przetwarzania danych, co byto przestankg podjecia wstepnego wyboru
mozliwych podejsé. Wskazano w tym przypadku na wybrane metody sztucznej inteligencji.

Wykazana istotno$¢ og6lnie rozumianego przetwarzania danych jak i uznanie mozliwosci
zastosowania wybranych metod sztucznej inteligencji stanowig o celu, tezie oraz

zakresie niniejszej pracy.

3.1. Cel pracy

Celem pracyjest wybor i usystematyzowanie, a takze opracowanie lub zmodyfikowanie
metod selekcji i integracji danych oraz przeprowadzenie testdw i poréwnan zorientowanych
na weryfikacjg przydatnos$ci rozpatrywanych metod i wskazanie wytycznych oraz zasad ichjak
najbardziej skutecznego zastosowania w projektowaniu uktadéw diagnostycznych obrabiarki

iprocesu skrawania.

Rozwijajac postawiony cel pracy zwraca si¢ uwage na zasadnicze zréznicowanie
pomiedzy dokonanym, wstepnym wyborem metod i algorytméw (rozdziat 2) i wyborem
zasadniczym, ujetym w celu pracy. Podkresli¢ nalezy, ze wskazanie na wybrane metody
sztucznej inteligencji ma charakter ogdlny, nie ujawniajacy sposobu ich zastosowania,
a jedynie sygnalizujacy dziedzine, w ktérej dokonany zostanie wybdér zasadniczy. Roéwniez,
majac na uwadze sygnalizowang w rozdziale 2 relatywnie niewielkg liczbe sugerowanych
rozwigzan, szczeg6lnie istotne jest podjecie préb opracowania metod selekcji i integracji
danych lub préb wprowadzenia modyfikacji metod proponowanych w literaturze.

W kolejnym kroku podkresla sie, ze celem pracy jest takze usystematyzowanie metod
selekcji i integracji oraz weryfikacja ich przydatnosci. Wskazuje sie w ten sposéb na podjecie
prob dokonania poréwnan wynikéw zastosowahA rozwazanych metod uzyskiwanych
w przypadku rozwiazywania zréznicowanych zadah. Istotne jest, iz w wielu pracach

badawczych uwypukla sie jedynie wyniki korzystne, nie wskazujgc na ograniczony zakres
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zastosowan danego podejscia. Innymi stowy, metoda sprawdzona dla jednego zadania, moze
w pozostatych przypadkach dawaé niezadowalajgce rezultaty. Wskazujgc na préoby
usystematyzowania i zweryfikowania przydatnosci metod odnie$¢ sie nalezy do wczesniejszych
badan autora niniejszej pracy. Badania prowadzono wielokierunkowo, rozpatrujagc zaréwno
zagadnienia ogo6lne, jak i skupiajac sie na wybranych szczegétowych problemach. Podjecie
préb usystematyzowania jak i weryfikacji stanowi o nie ujawnianym jednoznacznie,
uogélnionym celu pracy, ktérym jest podsumowanie dorobku autora w dziedzinie diagnostyki
OPN-PS. Zwraca sie jednakze uwage na uwzglednione w celu pracy dazenia do wskazania
zasad i wytycznych skutecznego zastosowania rozwazanych metod. W tym Swietle za
konieczne uznaje sie ponowne przeprowadzenie wiekszosci testow i analiz dokonanych
dotychczas w ramach prac autora oraz innych prac bezposrednio uwzglednianych
w prowadzonych badaniach. Ostatecznie, odwota¢ sie mozna do czesto przytaczanych
i dyskutowanych wymagan stawianych IUD / IPUD. W takim ujeciu, innym, réwniez
nie ujawnianym jednoznacznie, uog6lnionym celem pracy jest wykazanie stopnia zblizenia sie

wybranych lub opracowanych metod do spetnienia wspomnianych wymagan.

3.2. Teza pracy

Projektujgc uktady diagnostyczne obrabiarki i procesu skrawania mozliwa jest
efektywna realizacja selekcji i integracji danych poprzez bezpos$rednie lub w postaci
rozwigzahn hybrydowych zastosowanie metod opierajagcych sie na sieciach neuronowych,

systemach logiki rozmytej i algorytmach genetycznych.

Komentujac przyjeta teze pracy wskazuje sie przede wszystkim na przyjecie mozliwosci
praktycznej realizacji selekcji i integracji danych z zastosowaniem rozwigzanA bazujacych na
wybranych metodach sztucznej inteligencji. Przyjmuje sie, iz mozliwe jest jak najbardziej
efektywne wykorzystanie (praktyczne zastosowanie) cech wybranych metod sztucznej
inteligencji, ktére w wielu zastosowaniach traktowane sg jedynie jako cechy uwypuklajace
potencjalng atrakcyjno$¢ tych metod, a nie ich rzeczywiste mozliwosci. Uzyte pojecie
efektywnos$ci  rozumie sie takze w  szerszym  znaczeniu. Efektywna  selekcja
i integracja danych pozwala na dokonanie wyboru optymalnego, w S$wietle zatozonego
kryterium, podzbioru danych i poddanie tych danych integracji prowadzacej do wyznaczenia
generalizujagcego opis rozpatrywanego zjawiska modelu wspoétzaleznosci. Efektywnos$é
odnosi sie réwniez do mozliwosci jak najwiekszego ograniczenia funkcji (dziatan,
czynnosci) cztowieka - potencjalnego Uzytkownika Inteligentnego Projektanta Uktadow
Diagnostycznych. Przyjmuje sie, ze mozliwe jest zdecydowane ograniczenie ogdlnie
rozumianych naktadéw ponoszonych na dokonanie zaréwno selekcji, jak i integracji danych
poprzez zastosowanie metod opierajacych sie na sieciach neuronowych, systemach logiki

rozmytej i algorytmach genetycznych.
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Rys. 3.1. Podziat diagnostyki obrabiarki i procesu skrawania

Fig. 3.1. Classification of machine tool and cutting process diagnostics
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Rys. 3.2. Schematyczne przedstawienie zakresu badan prowadzonych w ramach pracy

Fig. 3.2. Schematic presentation ofthe scope ofthe research conducted within the dissertation
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3.3. Zakres pracy

Charakteryzujac zakres niniejszej pracy pomija sie rozdziaty 1 i 2, w ktdérych
przeprowadzono dyskusje prowadzgce do postawienia celu i przyjecia tezy pracy. Zasadniczy
zakres pracy wyznaczajg rozdziaty 459. W rozdziale 4 dokonywany jest wybor
i przedstawiana jest charakterystyka analizowanych metod selekcji i integracji danych.
Poniewaz zastosowano kilka zréznicowanych podejs¢é, na poczatku odpowiednich
podrozdziatéw podano krotkie wprowadzenia uogélniajgce, a nastepnie skoncentrowano sie
na szczeg6towych opisach wybranych rozwigzan. Charakterystyki i opisy podsumowano
zestawieniem rozpatrywanych metod selekcji i integracji. Przedstawiono takze zasady realizacji
testbw oraz zaproponowano kryteria i sposoby oceny tych metod.

W rozdziale 5 przedstawiono wstepne testy metod selekcji bazujacych na sieci
neuronowej FFBP (rys. 3.2). W testach zastosowano dwa zadania o znanych rozwigzaniach,
tj. zadanie parzysto$ci oraz tzw. zadanie graficzne. Oprocz préb oceny rozwazanych w tym
rozdziale metod, dyskutowano takze problem korelacji danych wejsciowych ze szczegdlnym
uwzglednieniem wptywu skorelowania na wyznaczane istotno$ci danych.

Zasadnicze testy i analizy metod selekcji i integracji zestawiono w rozdziatach 6+9,
gdzie podjeto préby rozwigzania wybranych probleméw diagnostycznych. Podkresla sie,
iz dgzono do przeprowadzenia testow rozwazanych metod w S$wietle podziatu diagnostyki
OPN-PS dokonanego w [Kosmol, 1995] (rys. 3.1). Analizowano problem Kklasyfikacji
zuzycia narzedzia podczas wiercenia wielowrzecionowego (rozdziat 6) i podczas toczenia
(rozdziat 8) (rys. 3.2). Zréznicowany w tym przypadku byt nie tylko sposéb obrébki ale
réwniez stosowany uktad pomiarowy. W rozdziale 6 rozwazany jest typowy ukitad
wieloczujnikowy, a w rozdziale 8 uktad jednoczujnikowy. Analizowano takze zastosowania
metod selekcji i integracji danych w zadaniach aproksymacji, tj. rozwazano problem
diagnostyki przedmiotu obrabianego ze wzgledu na tworzenie sie zadzioréw poobrébkowych
(rozdziat 7) oraz problem diagnostyki odksztatcen termicznych szlifierki (rozdziat 9) (rys. 3.2).
W kazdym z rozdziatéw 6+9 dokonywano opisu stanowiska pomiarowego oraz
charakteryzowano przeprowadzone pomiary. Dokonywano rdéwniez wybidrczej analizy
technologicznych aspektéw rozpatrywanych probleméw w celu uwypuklenia specyfiki lub
stopnia ztozonosci rozwigzywanego zadania. Starano sie, aby testy zasadnicze poprzedzi¢
przyblizong ocenag istotnosci danych, co pozwalato na uogélnienia, przeprowadzanej
w podsumowaniu kazdego z rozdziatéw, oceny zastosowanych metod. Dokonujac oceny
odwotywano sie czesto do potencjalnego (hipotetycznego) Uzytkownika IPUD, co utatwiato
uwypuklenie utylitarnego charakteru wnioskow.

Badania podsumowano w rozdziale 10, gdzie podjeto ostateczng, ogdlng dyskusje
uzyskanych wynikéw. Dyskusje prowadzono w S$wietle postawionego celu i przyjetej tezy

niniejszej pracy. Rozwazano takze kierunki przysztych badan.
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4. CHARAKTERYSTYKA ZASTOSOWANYCH METOD
| ALGORYTMOW

Charakterystyke zastosowanych metod i algorytméw starano sie uporzadkowac tak, aby
utatwi¢ opisy rozwigzan hybrydowych. Przyktadowo, jednym z pierwszych jest opis
algorytmoéw genetycznych, ktére stosowane sg zaréwno do konstruowania, rozwazanych
w kolejnym kroku, systeméw logiki rozmytej, jak i w niektérych metodach selekcji danych.
Prowadzona w rozdziale dyskusja zorientowana jest gtéwnie na wskazanie rozwigzan
stosowanych w pracy. Stad tez opisy og6lne zredukowano do uznanego za konieczne
minimum. Zastosowanie wiekszosci z rozwazanych metod i algorytméw wymaga
okres$lenia (wyboru) specyficznych parametrow. Oprécz proponowanych przez autora
rozwigzan skoncentrowano sie w tym przypadku na najbardziej uznanych i dostepnych
podej$ciach. Wybor taki potencjalnie zapewnia mozliwo$¢ unikniecia rozwiagzan o waskim
zakresie zastosowan.

We wprowadzeniu do niniejszego rozdziatu nalezy odnie$¢ sie do zagadnienia selekcji
danych. Selekcja realizowana jest w dwo6ch krokach, tj. dokonywana jest ocena istotnoS$ci
danych i nastepnie dokonywany jest wybdr istotnych danych. W niniejszym rozdziale
poczatkowo charakteryzuje sie jedynie metody oceny istotnosci danych (MOI). Rozwazania
nad dokonaniem wyboru podzbioru istotnych danych prowadzone sg w koncowej czesci
rozdziatu. Uscislenia wymaga takze stosowane pojecie istotnosci danych. Pojecie to uzywane
jest w pracy w znaczeniu potocznym, wyrazajacym wazno$é, wazkos$é, relewantno$¢ danych
dla rozwigzania rozpatrywanego zadania. R6wnocze$nie, przez istotno$¢ rozumie sie wielkos$¢
o warto$ci wyznaczanej w efekcie zastosowania metod oceny istotno$ci (MOI) i stanowigcej
podstawe wyboru istotnych (waznych, wazkich, relewantnych) danych.

Przed rozpoczeciem opis6w konieczne jest takze dokonanie zasadniczego wyboru
dyskutowanych w dalszej cze$ci rozdziatu metod selekcji (oceny istotnosci) i integracji danych.
Pierwszg grupe metod stanowig metody zasygnalizowane w rozdziale 2. W przypadku oceny
istotnosci danych do testéw wybrano metode bazujaca na analizie wrazliwo$ci [Zurada et al.,
1994], nazywang dalej metodga analizy wrazliwos$ci, oraz hybrydowa metode okreélang skrétem
SR+AG, dostepng w [STATISTICA-NN] (podrozdziat 2.3.1). Zgodnie 2z wuwagami
z podrozdziatu 2.3.4, uwzgledniono réwniez metody bazujagce na macierzy rozproszenia,
tj. SM+SFS i oryginalng metode SM+AG. Natomiast w przypadku systemoéw logiki rozmytej
zastosowano zmodyfikowany system proponowany w [Lin i Lee, 1991]. W badaniach
stosowane sg takze oryginalne, opracowane przez autora metody oceny istotno$ci bazujace na
sieci neuronowej FFBP, tj. metoda pruningu<’>wag i metoda sumy wag, oraz adaptowana
przez autora metoda optymalizacji struktury sieci FFBP [Karin, 1991] (metoda A-Karina).

W Pruning (ang.) - przycinanie, otrzasanie, usuwanie, w tym przypadku wag sieci neuronowej FFBP.
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wyjécia z sieci
wyjscie
warstwa
wyjsciowa
warstwa
ukryta
w wazone potgczenie
warstwa komorek (waga)
wejsciowa
©  warto$¢ progowa
wejscia do sieci
komérka opisana f JC- \ komoérka opisana
tozsamosciowa funkcja aktywacji I j J sigmoidalngfunkcjg aktywacji

Rys. 4.1. Sie¢ neuronowa Feed Forward Back Propagation (FFBP); og6lIna struktura
iwyizolowana komérka sieci

Fig. 4.1. Feed Forward Back Propagation neural network (FFBP); the generat structure
and an isolated neural network celi

4.1. Sie¢ neuronowa FFBP

4.1.1. Struktura i podstawy treningu sieci neuronowej FFBP

Nazwa angielska sieci Feed Forward Back Propagation (FFBP) zawiera dwie
charakterystyczne cechy tej sieci. "Feed Forward" okresla kierunek przesytania danych,
tzn. dane przesytane sg w kierunku od wejs¢ do wyjs¢ (rys. 4.1). "Back Propagation”
(Error Back Propagation, [Rumelhardt et al.,, 1986]) odnosi si¢ natomiast do algorytmu
treningu sieci. Doda¢ mozna, ze czesto opisuje sie sie¢ FFBP jako sie¢ sktadajaca sie z wielu
perceptronéw odpowiednio ze sobg potgczonych, tzw. wielowarstwowy perceptron, MLP.

W pracy stosuje sie sieci tréjwarstwowe, tzn. sieci z jedng warstwg ukrytg (rys. 4.1).
Zgodnie z [Hornik, 1991] tréjwarstwowa sie¢ neuronowa stosowana moze by¢ do
modelowania dowolnej funkcji matematycznej z doktadnos$cig zalezng od liczby komérek
w warstwie ukrytej. Komdrki w warstwie wejSciowej opisane sg tozsamos$ciowg funkcja

aktywacji, a komadrki w pozostatych warstwach funkcjg sigmoidalng.
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(al-0))2 (4-1)

W**| =Wk + AWk oraz ATTk =-H VE*(fri)+aM AfF*"1 (4.2

'RMS <«>
y1l i=lj=I
Emax = max ( —o»y)}  dla i=l..N oraz j=I1..P, (4.4)
gdzie: dj -warto$¢ wzorcowa wyjscia z sieci; k - indeks kroku treningu;

Oj - obliczona warto$¢ wyjscia z sieci; J ' ~deks komérki wyisciowej,
— , P - liczba komorek w warstwie
W -rozszerzony o wartosci progowe
wyjsciowej;
wektor wag;

[l - wspbtczynnik treningu: N - liczba wektorow trenuaacgch lub

a M -wspdtczynnik momentum (aw :8.8); testu!]azcgch w zaleznosci od zbioru,

dla ktérego obhczany jest biad.

Trening sieci FFBP polega na minimalizacji btedu E (4.1) bazujac na metodzie
najwiekszego spadku na powierzchni biedu w przestrzeni wag. Zmiana (uaktualnienie,
dopasowanie) wag i warto$ci progowych realizowana jest poprzez przesuniecie wzdiuz
kierunku ujemnego gradientu w wielowymiarowej przestrzeni wag (4.2).

Trening sieci FFBP jest treningiem z nauczycielem (trening nadzorowany) i polega na
cyklicznej prezentacji sieci zbioru uczacego. Przez krok treningu rozumiana jest prezentacja
sieci danego wektora uczacego, obliczenie warto$ci biezacej wyjs¢ sieci i wyznaczenie
wartoéci zmian (poprawek) wag i wartosci progowych. Zrealizowanie krokéw treningu
z zastosowaniem wszystkich wektoréw uczacych nazywane jest iteracja.

Zbiér uczacy utozsamiany moze by¢ ze zbiorem trenujacym w przypadku, gdy nie jest
stosowany zbiér weryfikujacy. Zbiér weryfikujacy to zbiér wydzielany ze zbioru uczacego
w celu weryfikacji treningu sieci. Zbidr uczacy zawiera pary wektoréow, tj. wektor trenujacy
(wektor reprezentujacy dane wejsciowe, wejscia do sieci) i odpowiadajgcy wektor wartos$ci
wzorcowych na wyjsciu (wektor wyjs¢). Wartosci wejs¢ skalowane sg w przedziale [0, 1],
a wartosci wzorcowe wyjs¢ w przedziale [0.1, 0.9]. Trening sieci uznaje sie zwykle za
zakonczony, gdy sie¢ osiggnie zatozony biad treningu Erms (4.3) lub EMax (4.4). Stosowane sg
takze kryteria bazujgce na postepie treningu, tj. zmianach warto$ci btedu treningu, lub bazujace
na warto$ciach bledéw Erms i/lub Emax wyznaczanych z zastosowaniem zbioru

weryfikujacego.
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Ocena jakosci, interpretowanej jako model pewnego zjawiska, skonstruowanej sieci
uzalezniona jest od typu rozwigzywanego zadania. W przypadku zadan aproksymacji
najczesciej stosowane sg biedy Erms i/lub EmMax wyznaczane z zastosowaniem zbioru
testujgcego. W przypadku zadan klasyfikacji dokonywana jest w pierwszym kroku
interpretacja wyjs¢ z sieci FFBP. Zaktadajac, ze rozpatrywane jest P roziacznych Kklas,
w warstwie wyjsciowej stosuje sie P komérek. Przypadek 2 klas jest przypadkiem trywialnym,
w ktérym stosowana jest 1 komdrka wyjsciowa przyjmujgca stan aktywy albo nieaktywny,
tzn. wskazujaca na przynalezno$¢ danych do jednej z rozpatrywanych klas. Kontynuujac,
w przypadku P Kklas stan aktywny przyporzadkowuje sie komorce, ktérej wyjscie ma
najwiekszg warto$¢, natomiast pozostate komarki traktuje sie jako nieaktywne. Sprawnos$¢
klasyfikacji (sprawno$¢ sieci stosowanej jako klasyfikator) wyraza sie stosunkiem liczby
poprawnie sklasyfikowanych wektoréw zbioru testujgcego do liczby wszystkich wektoréw
tego zbioru. W tym miejscu dodaé nalezy, ze sposéb podziatu dostepnych danych na zbiér
uczacy i testujgcy nie jest jednoznacznie okre$lony. Jezeli podziat nie wynika bezpos$rednio
z charakteru rozwigzywanego zadania, dokona¢ mozna podziatu arbitralnego lub losowego.
Stosowany jest takze N-krotny podziat losowy lub stosowana jest metoda N-fold cross
validation. W metodzie N-fold cross validation zbiér danych dzielony jest na N podzbioréw,
z ktérych kazdy interpretowany jest w kolejnych symulacjach”) siecijako zbior testujacy.

> Tle (4-5)
/

SA Sa

m -> TF,m=~ tIf =max : (4.6)
PI'PIJ

gdzie: SA - stata o arbitralnie przyjmowanej wartosci;
Pm - liczba komérek w warstwie m-tej.

Odwotujagc sie ponownie do zaleznosci (4.2), zauwazy¢ mozna zastosowanie
powszechnie uznanej metody momentum pierwszego rzedu ze wspoétczynnikiem a M=0.8.
Nastepnie, warto$¢ wspétczynnika treningu r) ustalano arbitralnie (r)c, (4.5)) lub, nalezy doda¢
w wiekszosci symulacji, warto$¢ wspoétczynnika treningu ustalano metodg fan-in (4.6).
W  metodzie tej stosowane sg zroznicowane warto$ci wspoéiczynnika treningu
w poszczeg6lnych warstwach sieci. W celu ulatwienia dalszych opis6w przyjeto, aby
wspotczynnik treningu wyraza¢ warto$cig maksymalng r|F (4.6). W uzupetnieniu zaznacza sie,
ze wyboru sposobu ustalania warto$ci r| dokonano na podstawie wynikéw testéw (np.
[Sokotowski, 1995]), w ktérych oprécz r)Fi r|c analizowano takze metody sprowadzajace sie

do zmian warto$ci r| w funkcji btedu E (4.1) oraz testowano kompromisowe podejsScie Yogla.

0) Pojecie ,symulacja sieci FFBP” uzywane jest w pracy jako pojecie og6lne, wyrazajace realizacje wszystkich
lub jedynie czesci koniecznych dziatan (czynnoéci, operacji) majacych na celu skonstruowanie sieci, w tym
takze zastosowanie sieci do oceny istotno$ci danych. W analogicznym znaczeniu pojecie to stosowane jest

w odniesieniu do systemoéw logiki rozmytej oraz algorytméw genetycznych.
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Trening sieci realizowano 2z zastosowaniem algorytmu kumulacyjnego ATS-cum
(Cumulative Weight Adjustment) lub algorytmu inkrementalnego ATS-inc (Incremental
Weight Adjustment). W algorytmie ATS-inc zmiany wag sieci dokonywane sg w kazdym
kroku treningu. Stosujac algorytm ATS-cum zmiany wag wprowadzane s3a natomiast
jednorazowo, po kazdej iteracji. W tym przypadku wagi uaktualniane sg na podstawie $rednich
warto$ci zmian wag wyznaczonych po prezentacji wszystkich wektoréw trenujgcych. Zaletg
algorytmu ATS-inc jest dokonywanie zmian wag w rzeczywistym Kkierunku minimalizacji
btedu, a nie, jak w przypadku ATS-cum, w kierunku wypadkowym NiebezpieczefAstwo polega
jednak na fakcie, iz wagi sieci moga by¢ zmieniane (chwilowo odchylane) w kierunku
wyznaczonym przez ostatnio prezentowane wektory trenujace, co prowadzi¢ moze do
znacznych wahan warto$ci btedu treningu (destabilizacji treningu). Dlatego tez zaleca sig, aby
stosujgc algorytm ATS-inc losowo ustala¢ kolejno$¢ prezentacji wektoréw zbioru trenujgcego.

Zastosowanie jedynie algorytméw ATS-inc i ATS-cum wskazywaé moze na znaczne
uproszczenie zagadnienia wyboru algorytmu treningu sieci FFBP. W S$wietle celu
prowadzonych badan jak najbardziej zasadne wydawatoby sie zastosowanie tzw. szybkich
algorytmoéw treningu. Przeprowadzone testy z zastosowaniem, co nalezy podkresli¢, danych
analizowanych w niniejszej pracy oraz wcze$niejsze badania autora ([Sokotowski, 1995],
[Sokotowski, 2000]) wzbudzity jednakze szereg watpliwos$ci. W ramach testdw poréwnywano
algorytm normalizujacy [Parlos et al., 1992], zmodyfikowany w [Sokotowski, 1995] algorytm
adaptacyjny [Fan i Wu, 1992] oraz algorytm gradientéw sprzezonych (np. [Sarwal i Srinath,
1992]) w wariancie Polaka-Ribiere’a [STATISTICA-NN] i algorytm Levenberga-Marquardta
(np. [Osowski, 1996], [STATISTICA-NN]). Wykazano, iz algorytm normalizujacy i algorytm
adaptacyjny nie pozwalaly na wyrazne przyspieszenie treningu, a takze negatywnie wplywaty
na zdolnos$¢ generalizacji sieci FFBP. Wykazano takze podatno$¢ na ,utkniecia” w lokalnych
minimach funkcji btedu (tzw. blokowanie treningu) lub duze tendencje do destabilizacji
treningu. Podobnymi cechami charakteryzowat si¢ takze algorytm Quick-Prop (np. [Osowski,
1996]). Znaczne skrécenie czasu treningu uzyskiwano natomiast stosujac algorytm gradientow
sprzezonych i algorytm Levenberga-Marquardta. Niemniej jednak, w przeprowadzonych
symulacjach wyraznie ujawnita sie podatno$¢ na utkniecia w minimach lokalnych. Praktycznie,
w przeciwienstwie do algorytméw ATS-inc i ATS-cum, jedynie w 40%+60% symulacji
osiggano zatozone warto$ci btedéw treningu. Podkresli¢ nalezy, ze blokowanie treningu
prowadzi¢ moze do wniosku o konieczno$ci zwiekszenia liczby komoérek ukrytych, czyli
zbednego rozbudowania sieci i potencjalnej utraty zdolno$ci generalizacji lub krytycznego

uznania matej reprezentatywnosci analizowanych danych.

4.1.2. Metody szacowania liczby komérek w warstwie ukrytej

Podejmujac zagadnienie oszacowania liczby komérek w warstwie ukrytej przypomnie¢

mozna zdecydowanie negatywne konsekwencje potencjalnego bitedu popetnionego na tym
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etapie konstruowania sieci FFBP. Pomija sie w tym przypadku przyjecie zbyt matej liczby
komoérek ukrytych i koncentruje sie na problemie tzw. przewymiarowania warstwy ukrytej
(przewymiarowania struktury sieci). Problem sprowadza sie do przyjecia zbyt duzej liczby
komoérek w stosunku do liczby wektoréw trenujacych. W efekcie, wyznaczony model moze nie
stanowi¢ uogélnienia danych i by¢ jedynie zapisem tych danych w innej postaci [Diagnostyka
techniczna, 1997], tzn. sie¢ neuronowa FFBP zatraca¢ moze zdolno$¢ generalizacji.

Zdaniem autora, zbyt rozbudowana struktura sieci nie jest warunkiem wystarczajagcym
utraty zdolno$ci generalizacji. Rownie istotny jest warunek zakornczenia treningu sieci.
Oznacza to, ze nawet w przypadku przewymiarowania struktury sieci, odpowiednio dobrany
warunek zakonczenia treningu moze stanowi¢ skuteczne zabezpieczenie przed utratg zdolnosci
generalizacji. Jak to zostanie przedstawione w dalszej czeSci pracy (rozdziat 7), nie mniej
istotny jest charakter danych. Ogélnie, pomimo prowadzonych prac (np. [Mehrotra et al,
1991], [Takahashi et al., 1993], [Zacksenhouse, 2001]), brak jest niezawodnych regut
pozwalajacych na okre$lenie optymalnej struktury sieci FFBP. Zazwyczaj stosuje sie zbiér
weryfikujgcy lub tez metody szacowania liczby komdrek ukrytych. Wybrane, stosowane

w dalszej cze$ci pracy metody, charakteryzowane sa w ponizszej czesci podrozdziatu.
Algorytm ATS-des ([LiiKim, 1992])

Algorytm ATS-des moze by¢ stosowany do konstruowania tréjwarstwowej sieci
z komérkami w warstwie wyjsciowej i wejSciowej opisanymi tozsamos$ciowg funkcja aktywacji
oraz komdrkami w warstwie ukrytej opisanymi funkcjg sigmoidalng. Konstruowanie sieci
FFBP rozpoczyna sie od treningu sieci z tylko jedng komérka w warstwie ukrytej. Po
stwierdzeniu, iz kolejne iteracje nie powodujg zmian warto$ci btedu treningu (nastepuje
stabilizacja warto$ci btedu treningu), do warstwy ukrytej wprowadzana jest druga komoérka
i rozpoczyna sie nastepna faza treningu. Nalezy zaznaczy¢, ze w fazie tej zmieniane sg jedynie
wagi nowo wprowadzonej komdrki. Po ponownym stwierdzeniu stabilizacji btedu treningu
wprowadzana jest kolejna komoérka i rozpoczyna sie trening wag tej komérki. Wprowadzanie
komérek kontynuowane jest do uzyskania zalozonej warto$ci btedu treningu lub do osiggniecia
fazy, w ktérej wprowadzanie kolejnych komérek nie powoduje zasadniczych zmian wartosci

btedu treningu. Dodaje sie, ze obserwowanym btedem treningu moze by¢ btgd Erms lub E Max-
Metoda pruningu komérek (fSietsma i Dow, 1991], [Sokotowski, 1995])

Metoda pruningu komorek opiera sie na przeprowadzanym po treningu sieci wyborze
komorek w warstwie ukrytej, ktérych wyjscia przyjmuja w przyblizeniu warto$ci state lub
komérek, ktorych wyjscia przyjmuja wartosci analogiczne do warto$ci wyjs¢ innych komorek
ukrytych, tzn. "nasladujg" inne komérki ukryte. Zaktada sie, ze wybrane komérki moga by¢
odrzucone, co odpowiada okresleniu koniecznej, z punktu widzenia rozwigzywanego zadania,

liczby komdérek w warstwie ukrytej.
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(4.7)
wm+ly',9  wm+ly,?  wm+lj,p (4-8)
wm+lj,g ~ wm+\j,qg  wm+lj,p oraz ®m+ly ®m+l,./+ > (4-10)

gdzie: m - indeks warstwy ukrytej;
wmj » - waga tgczaca i-tg komdérka (warstwa m-1) z komdérkaj-tg w m-tej warstwie;

Omj - warto$é progowa j-tej komoérki w warstwie m-tej;

omi - wyjscie i-tej komdrki w warstwie m-tej;

ami - warto$¢ $rednia i-tego wyjscia w warstwie m-tej.

Istota metody sprowadza sie do zdefiniowania Kkryteriow wyboru odpowiednich
komorek w warstwie ukrytej. W [Sietsma i Dow, 1991] sugeruje sie, aby przyja¢ przedzialy
[0.00, 0.35] oraz [0.65, 1.00] i analizowaé¢ wyjscia komérek w kategoriach : warto$¢ wyjscia
komérki nalezy lub nie nalezy do jednego z tych przedziatbw. W [Sokotowski, 1995]
zaproponowano modyfikacje sposobu wyboru komoérek - kandydatek do odrzucenia.
Rozbudowano metode pruningu o wyznaczanie wartoéci $rednich wyjs¢ poszczegdlnych
komadrek warstwy ukrytej ami (zob. (4.7)). Wskazanie komoérki do odrzucenia nastepuje po
stwierdzeniu, iz warto$ci wyjscia komarki nalezag do przedziatu amitprK. Wielko$¢ prK
nazywana jest parametrem pruningu komoérek, a jej wartos¢ ustalana jest na drodze
arbitralnego wyboru (najczesciej prk=0.2+0.3).

Odrzucenie wybranych komoérek wigze sie z konieczno$ciag wprowadzenia zmian
warto$ci wag i warto$ci progowych pozostatych komoérek sieci:

- jezeli wyjscie i-tej komdrki zachowuje w przyblizeniu statg warto$¢, to warto$¢ ta stanowi
dodatkowga warto$¢ progowg komdrek w warstwie wyzszej. Odrzucajac i-ta komarke
nalezy uaktualni¢ warto$ci progowe komoérek w warstwie wyzszej zgodnie z (4.7).

- jezeli wartosci wyjs¢ komorki p sg zblizone do wartosci wyjs¢ komorki g, to odrzucajac

komérke p nalezy uaktualni¢ wagi komérki g w warstwie wyzszej zgodnie z (4.8).

Oprécz opisanych dwéch przypadkéw moze réwniez wystapi¢ "nasladowanie sie”
komérek p i q poprzez przyjmowanie przeciwnych wartosci wyjs¢ (4.9). Aby odrzucic

komadrke p, nalezy uaktualni¢ wagi i warto$ci progowe zgodnie z (4.10).
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Metoda SW+GS ([STA TISTICA-NN])

Przytaczajac za dostepnym w [STATISTICA-NN] opisem, oszacowanie liczby komérek
ukrytych realizowane jest w dwéch krokach. W pierwszym kroku ustalana jest maksymalna
liczcba komorek ukrytych, a w kolejnym kroku stosowane jest podejscie bazujace na
symulowanym wyzarzaniu (SW). Maksymalna liczbha komérek okreslana jest na podstawie
zatozen heurystycznych uwzgledniajagcych liczbe wejs¢ i wyjs¢ oraz liczbe wektoréw
trenujgcych. Nastepnie stosowany jest algorytm bisekcji w celu wyboru poczatkowej liczby
komérek ukrytych. Po ustaleniu poczatkowej liczby komérek realizowany jest trening sieci
FFBP o réznych strukturach algorytmem gradientow sprzezonych (GS). Stosowane s3g
jednoczes$nie dwa warunki zakonczenia treningu. Trening uznaje sie za zakonczony po
zrealizowaniu 100 iteracji lub w przypadku, gdy w kolejnych 5 iteracjach nie wystepujg istotne
zmiany warto$ci btedu treningu. Sugeruje sie, aby zakonczenie treningu okreslane byto
z zastosowaniem zbioru weryfikujgcego, jakkolwiek zastosowanie tego zbioru nie jest
konieczne. Poniewaz jedng z wad algorytmu gradientéw sprzezonych jest mozliwo$¢ tatwego
utkniecia w lokalnych minimach funkcji btedu treningu, symulacje kazdej z sieci powtarza sie
3-krotnie i najlepsze rozwigzanie jest uwazane za reprezentanta tych symulacji.

Zasadniczg wielkoscig wptywajacg na uzyskiwane wyniki jest wspoétczynnik kary UPK
(Unit Penalty Factor). lloczyn liczby komérek ukrytych i arbitralnie ustalanej wartosci
wspétczynnika UPK dodawany jest do btedu treningu sieci, co odpowiada forsowaniu metody

do wyboru mniejszej liczbhy komdrek w warstwie ukrytej.
4.1.3. Metody oceny istotnosci danych bazujace na sieci neuronowej FFBP

Metodapruningu wag (np. [Sokotowski i Dornfeld, 1994], [Sokotowski, 1995])

ldea zastosowana w metodzie pruningu wag bazuje najednej z podstawowych cech sieci
neuronowej FFBP, tj. duzej mocy obliczeniowej skonstruowanej sieci uzyskiwanej dzieki
licznym, wzajemnym potgczeniom komorek. Przyjmuje sie, ze miarg istotno$ci poszczegdlnych
komérek wejsciowych jest liczba aktywnych potgczen (wag) danej komérki z komérkami
w warstwie ukrytej. Zaktada sie, ze w przypadku gdy istnieje mozliwo$¢ istotnego
zmniejszenia liczby wag tgczacych dang komérke wejsciowg z komérkami w warstwie ukrytej,
bez wprowadzenia radykalnych zmian w przyjetych, dopuszczalnych warto$ciach btedéw
treningu, to dana komdrka wejsciowa moze by¢ odrzucona.

Metoda pruningu wag realizowana jest krokowo. W kazdym kroku testowane sg kolejno
wszystkie wagi tagczace komérki wejsciowe z komdrkami ukrytymi. Test danej wagi polega na
odrzuceniu tej wagi (nadaniu jej wartosci zerowej) i wyznaczeniu btedéw ERms (4.3)
i Emax (4.4). Po wyznaczeniu btedéw wadze przywracana jest jej poprzednia wartos¢. W
efekcie uzyskuje sie zestawienie, w ktorym poszczegdlne wagi reprezentowane sg przez bledy

Erms i EMax- Nastepnie wybiera sie tylko te wagi, dla ktérych btad Emax jest mniejszy od
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zatozonej wartosci parametru pruningu wag prw. Dany krok pruningu konczy sie odrzuceniem
wagi, dla ktoérej btgd Erms ma najmniejszg warto$¢ oraz EMAXx"prw. Jak mozna zauwazy¢, w
kolejnych krokach stopniowo zmniejsza sie liczba nieistotnych w $wietle przyjetego kryterium
wag, taczacych komorki warstwy wejsciowej z komérkami warstwy ukrytej. Pruning wag
uznaje sie za zakoriczony, gdy nie jest mozliwy wybo6r wagi, ktoérej odrzucenie pozwalatoby na
spetnienie kryterium Emax “prw. Ostatecznie, istotno$¢ wejs¢ do sieci FFBP (istotno$¢ danych

reprezentowanych przez wejscia) wyraza sie liczbg wag, ktére ,,przetrwaty” proces eliminacji.
Metoda sumy wag ([Sokotowski, 1996], [Sokotowski i Kosmol, 1996a])

Metoda sumy wagO opiera sie na podobnych przestankach jak metoda pruningu wag.
W metodzie tej ocenia sie istotno$¢ poszczegdlnych wejS¢ poprzez analize wartosci wag
taczacych komorki wejsciowe z komoérkami w warstwie ukrytej. Zaktada sie, ze wagi o matych
warto$ciach bezwzglednych powodujg filtrowanie informacji wprowadzanych przez
rozpatrywang komadrke wejsciowa, czyli wejScie to moze by¢ odrzucone. Istotno$¢ wejscia
(danej wejSciowej) reprezentowana jest przez sume wartosci bezwzglednych wag

~wychodzacych” z rozpatrywanej komérki wejsciowe;j.
Metoda A-Karina

Metoda A-Karina opiera sie na adaptowanej przez autora metodzie optymalizacji
struktury sieci neuronowej FFBP proponowanej w [Karin, 1991]. W [Karin, 1991] oceniana
jest wrazliwo$¢ btedu sieci na eliminacje wag. Jezeli wrazliwo$¢ jest niska, to rozpatrywang
wage mozna odrzucié. W niniejszej pracy dokonuje sie oceny wag tgczacych warstwe
wejsciowa z warstwg ukryta, zgodnie z zalezno$cig (4.11). Proponuje sie, aby istotno$¢
danego wejscia wyraza¢c maksymalng, bezwzgledng warto$cig wrazliwosci WWt (4.12)

charakteryzujacych wagi tgczgce rozpatrywane wejscie z komdrkami w warstwie ukrytej.

wwAnr-z BB A (4.11)
k=1\\/ yip-yiji?
IK= max {ABS(WWi)}, (4.12)
gdzie: Ek - btad treningu sieci FFBP (4.1); M - liczba komérek ukrytych;
N - liczba zrealizowanych zmian wag; IK - istotno$¢ rozpatrywanego wejscia;

oraz dla rozpatrywanego wejscia:
w\p) - poczatkowa warto$¢ i-tej wagi; w\" - kofcowa warto$¢ i-tej wagi;
Awt - zmiana i-tej wagi; WW?t- wrazliwo$é btedu treningu sieci na
eliminacje i-tej wagi.
Inspiracje metody sumy wynikaja z dyskusji autora prowadzonych podczas spotkan i konferencji w latach
1993-1995 oraz sugestii, ktore mozna znalez¢ w [Zurada, 1992]. Natomiast sobie autor przypisuje praktyczna
implementacja i testy tej metody.
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Metoda analizy wrazliwosci ([Zurada et al, 1994])

Wyznaczenie istotnosci danych metodg analizy wrazliwosci dokonywane jest po
przeprowadzeniu treningu sieci neuronowej FFBP. Wrazliwo$¢ p-tego wyjscia sieci na m-ty
element n-tego wektora trenujgcego wyraza sie zaleznoscig (4.13), co uwzgledniajgc proces
przetwarzania informacji w sieci FFBP prowadzi do zaleznosci (4.14). Aby uwzgledni¢
wszystkie wektory trenujace, stosuje sie w kolejnym kroku norme euklidesowg i wyznacza sie

0g6lIng wrazliwo$¢ p-tego wyjscia na zmiany m-tego wejscia (4.15).

(") ="t (4.13)
P'm ¢k,
du : (4.14)
Z. :
k=i dx, k=1

=11 "=t (4.15)

A G
D= (4.16)

o) ... M

IWm= max [Dpm }, (4.17)
P=1 P

gdzie: op - p-te wyjscie z sieci; Xxm- m-te wejscie do sieci;

uk - k-ta komoérka w warstwie ukrytej; fpP "pochodna funkcji aktywacji p-tej
wz,j,i ' waga faczaca i-tg komorke komérki w i-tej warstwie;
(warstwa z-1) z komoérkaj-ta p - indeks komarki wyjsciowej p=I...P;
w z-tej warstwie; n - indeks wektora trenujagcego n=1...N;
m - indeks komoérki wejsciowej k - indeks komorki ukrytej k=1...K.

m=1...M;

Wyznaczenie wrazliwosci zgodnie z (4.15) pozwala na utworzenie macierzy wrazliwosci
D (4.16). Elementy m-tego wiersza macierzy D okre$lajag wrazliwo$¢ m-tego wyjscia sieci na
zmiany wartosci elementéw wektora wejsciowego. Analogicznie, m-ta kolumna macierzy D
okre$la wrazliwo$¢ wyjs¢ sieci na zmiany warto$ci m-tego wejscia. Istotnos¢ m-tego wejscia

IWm wyraza sie maksymalng warto$cig elementéw m-tej kolumny macierzy D (4.17).
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Rys. 4.2. Wybrane typy krzyzowania

Fig. 4.2. Selected crossover types

4.2. Algorytmy genetyczne

Charakteryzujac algorytmy genetyczne (AG) dogodnie jest przyja¢, iz poszukiwane jest
maksimum funkcji reprezentujacej pewien rozpatrywany problem Funkcje te nazywa sie
funkcja przystosowania. Poszukiwanie maksimum funkcji przystosowania rozpoczyna sie od
losowej inicjalizacji zatozonej liczby rozwiagzan. Zbiér rozwigzan nazywany jest populacja.
Kazde rozwigzanie (osobnik populacji) reprezentowane jest w postaci chromosomu
sktadajagcego sie z pewnej liczby genéw o warto$ciach binarnych (0, 1). Jak mozna zauwazy¢,
rozwigzania reprezentowane sag w AG w formie kodowanej. W kolejnym kroku dla kazdego
chromosomu (osobnika) wyznaczanajest warto$¢ funkcji przystosowania.

Istota poszukiwania maksimum funkcji przystosowania sprowadza sie do reprodukcji
(tworzenia) nowych populacji, bazujagc na osobnikach danej (biezgcej) populacji. W fazie
reprodukcji realizowane sg trzy zasadnicze operacje. W pierwszym kroku wybiera sie
rodzicébw (2 chromosomy) metodag kota ruletki o nier6wnomiernym podziale. Rodzicom
0 najwiekszych warto$ciach funkcji przystosowania przypisuje sie pola kota ruletki
o najwiekszej szeroko$ci. W ten spos6b rodzice o najlepszych cechach (najwyzszych
warto$ciach funkcji przystosowania) biorg udziat w reprodukcji najczesciej. Nastepnie
realizowane jest krzyzowanie (z prawdopodobieAstwem Pk) polegajace na utworzeniu
potomkoéw posiadajacych czesci chromosoméw kazdego z rodzicoéw (rys. 4.2). Ostatecznie
realizowana jest mutacja polegajgca na zmianie warto$ci genu potomka z
prawdopodobienstwem pM. W efekcie procesu reprodukcji tworzy sie nowg populacje i opisuje
kazdego osobnika tej populacji wartoscig funkcji przystosowania. Zaktada sig, ze w nowej
populacji wystepuje wiecej osobnikéw o wyzszych warto$ciach funkcji przystosowania.
Oznacza to, ze kolejne populacje zblizajg sie do poszukiwanego maksimum. Zakonczenie
symulacji AG nie jest jednoznacznie okre$lone. Zazwyczaj przyjmuje sie liczbe generowanych
populacji lub obserwuje sie ,najlepsze” osobniki i w przypadku, gdy w kilku kolejno
utworzonych nowych populacjach nie zostanie wykryty osobnik o wyzszej wartosci funkcji
przystosowania, symulacje umaje sie za zakonczong.

Algorytm genetyczny stosowany w pracy rozbudowano o normalizacje liniowg wartosci

funkcji przystosowania [Davis, 1991]. Stosujac normalizacje liniowg przypisuje sie
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»najlepszemu” osobnikowi wybrang warto$¢, a kolejnym osobnikom przypisuje sie wartosci
zmniejszajace sie liniowo z zadanym krokiem. Unika sie w ten spos6b wybierania podczas
reprodukcji osobnikéw ,najgorszych” i ,,najlepszych” z takim samym prawdopodobieristwem,
co wystepuje w przypadku zblizonych warto$ci funkcji przystosowania poszczeg6lnych
osobnikéw. Zastosowano takze zasade elityzmu [Davis, 1991], zgodnie z ktéra ,najlepszy”
osobnik biezacej populacji jest kazdorazowo kopiowany do nowej populacji. Zapobiega to
pomijaniu osobnikéw ,najlepszych” w kolejnych populacjach.

W badaniach testowano takze wybér rodzicow metodg rankingowa, reprodukcje
z czeSciowg wymiang populacji (ang. steady-state) oraz przyporzadkowanie operatorom
genetycznym statych i interpolowanych wartosci funkcji przystosowania. W rozwazanych
w pracy zastosowaniach nie wykazano jednakze znaczgcego wptywu tych rozwigzan.

Podsumowujac nalezy zaznaczy¢, ze brak jest jednoznacznych wskazan sposobu doboru
warto$ci parametréw algorytméw genetycznych. Stad tez w symulacjach arbitralnie przyjeto
stosowa¢ populacje o licznosci 50+100 osobnikéw, generujagc 500+1000 populacji
z parametrami pk=0.8 i pM=0.05. Zastosowano krzyzowanie dwupunktowe oraz powyzej
scharakteryzowang zasade elityzmu i normalizacje liniowg funkcji przystosowania. Algorytm
ten nazywany jest dalej klasycznym algorytmem genetycznym w celu odr6znienia
od algorytméw dostosowywanych do specyfiki rozwazanych w kolejnych czesciach

pracy problemoéw.

4.3. System logiki rozmytej

Jak wskazano we wprowadzeniu do niniejszego rozdzialu, w badaniach stosowany jest
system logiki rozmytej, bazujacy na podejSciu zaproponowanym w [Lin i Lee, 1991].
Rozpoczynajac opis systemu pomocne jest odniesienie sie do podstawowych zatozen teorii
zbioréw rozmytych i wnioskowania rozmytego. Zmienne (dane wejsciowe) sg w systemie
logiki rozmytej tzw. zmiennymi lingwistycznymi. Kazdej zmiennej lingwistycznej
(np. ,predkos$c¢”) przypisana jest jej wartosci lingwistyczna, np. ,,niska”, ,,$rednia”, ,wysoka”,
bedaca rownoczes$nie nazwg zbioru rozmytego przyporzadkowanego tej warto$ci. Zmienna
lingwistyczna jest charakteryzowana zatem przez zbiory rozmyte i odpowiadajgce im funkcje
przynalezno$ci (4.18). W systemie logiki rozmytej nastepuje mapowanie przestrzeni

wejsciowej na zbiory rozmyte w ten sposéb, iz warto$¢ zmiennej mapowana jest na zbidr

rozmyty Tx] w stopniu M \. (x,) ina zbiérrozmyty 1 2 w stopniu M X.(x() itd.

TbdATATI. T*} oraz Alj}, (4.18)

gdzie: Xxi - i-ta zmienna lingwistyczna;
TXjk - zbiér rozmyty o funkcji przynaleznosci M )I(c. ;

Kt - liczba zbioréw rozmytych przyporzadkowanych i-tej zmiennej lingwistyczne;j.
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Opisujac i interpretujac w petni analogicznie wyjscia systemu logiki rozmytej,
przyktadowa k-tg regute systemu o jednym wyjsciuy (w badaniach stosowane sg tylko systemy

o jednym wyjsciu) opisuje zalezno$¢ (4.19).

Rk: Jezeli X] jest Txj i x2jest Tx2 i toy jest Ty (4.19)

4.3.1. Struktura systemu logiki rozmytej

Analizujagc strukture systemu logiki rozmytej (rys. 4.3) wskazuje sie na analogie do
struktury sieci neuronowej FFBP. Zaréwno sie¢ FFBP, jak i system FL skladajg sie
z odpowiednio ze sobg potgczonych warstw. Réznice sprowadzajg sie natomiast do réznego
znaczenia potaczen pomiedzy warstwami oraz do réznych funkcji aktywacji komoérek
poszczeg6lnych warstw. W systemie logiki rozmytej potgczenia pomiedzy warstwami nie sg
potagczeniami wazonymi, czyli stuzag do bezposSredniego przesytania informacji. Istotna jest
natomiast struktura potgczen, ktéra reprezentuje wiedze w systemie FL. Postaci funkcji
aktywacji komoérek systemu FL zalezg natomiast od warstwy, do  ktorej
nalezg komérki.

WARSTWA 1 :warstwa wejsciowa z komérkami opisanymi funkcjg tozsamosciowg.

WARSTWA 2 : warstwa wejsciowych funkcji przynaleznosci (m rwe). Kazdg funkcje
przynaleznoéci interpretuje sie jako niezalezng komoérke opisang funkcja Gaussa (4.20).
Na wyjsciu poszczegdlnych komoérek wyznaczana jest warto$¢ funkcji przynaleznosci

wyrazajaca stopien przynaleznos$ci wartosci wejscia (danej wejsciowej) do zbioru rozmytego.

~M 2
(xi~ct
M 3'.(x,) = exp B (4.20)
K O

gdzie: M J,(*,-) - j-ta funkcja przynaleznodci i-tego wejécia xt (i-tej zmiennej lingwistycznej);
Xi

Cj., aJ, - parametryj-tej funkcji przynaleznosci i-tego wejscia.
Xi Xi
ak=m 1l(x1)a M X2{x2)a ... =min{A/l’, (*)), M~ (x2),....} (4.21)

gdzie: A - rozmyty operator AND;
a k - stopien aktywnosci k-tej reguty.

WARSTWA 3 : warstwa reprezentujgca baze regut systemu logiki rozmytej. Kazda
z komdrek w tej warstwie reprezentuje jedng regute. Liczba komdrek odpowiada wiec liczbie
regut. Potgczenia komoérek z WARSTWA 2 stanowig przestanki regut, a potaczenia
z WARSTWA 4 stanowig konkluzje regut. Na wyjsciach komérek tej warstwy wyznaczane sg
stopnie aktywnos$ci odpowiednich regut. Na przyktadzie reguty opisanej zaleznos$cig (4.19)

wyznaczy¢ mozna stopien aktywnosci tej reguty zgodnie z (4.21).
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Rys. 4.3. Og6lna struktura systemu logiki rozmytej

Fig. 4.3. General structure of the fuzzy logie system

a(i)=mm4{l,(a,u)+al-Yta &)+ ..... )} oraz auv) M ¥ (y), (4.22)

gdzie: j - indeks konkluzji utozsamiany z indeksem wyjsciowej funkcji przynaleznosci;
apla”,an - stopnie aktywnosci regut o j-tej konkluzji;
M ¥y (y) - warto$¢ j-tej wyjsciowej funkcji przynaleznosci; stopien przynaleznosci

warto$ci wyjscia do j-tego wyjSciowego zbioru rozmytego.

> (4-23)
-»w
M
gdzie: M - liczba wyjsciowych funkcji przynaleznosci;

Cy, ay -parametryj-tej wyjSciowej funkcji przynaleznosci (por. (4.20)).

WARSTWA 4 : komoérki w tej warstwie reprezentujg wyjsciowe funkcje przynaleznosci
MFwy (por. (4.20)). W WARSTWIE 4 stosowany jest rozmyty operator OR (4.22),
co prowadzi do wyznaczenia warto$ci wyjsciowych funkcji przynaleznosci, a tym samym
stopni przynaleznos$ci wartos$ci wyjscia do wyjsciowych zbioréw rozmytych.

WARSTWA 5 :w warstwie realizowana jest operacja wyostrzania (defazyfikacji). Przez
wyostrzanie rozumie sie transformacje z przestrzeni liczb rozmytych do przestrzeni liczb
rzeczywistych. Zastosowano wyostrzanie metoda $rodka ciezkos$ci, ktoérej przyblizenie opisuje

zalezno$¢ (4.23).
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4.3.2. Konstruowanie systemu logiki rozmytej

Konstruujac system logiki rozmytej rozpatruje sie dwa zbiory wielko$ci o nieznanych
warto$ciach. Pierwszy zbioér reprezentuje reguty systemu (reprezentuje baze regut rozmytych).
Drugi zbiér zawiera natomiast liczby i parametry zar6wno wejSciowych, jak i wyjsciowych
funkcji przynaleznosci.

Konstruowanie systemu FL realizowane jest w 2 etapach. W pierwszym etapie
stosowane sg algorytmy treningu konkurencyjnego (algorytmy  treningu ze
wspo6tzawodnictwem) oraz algorytmy genetyczne w celu inicjalizacji funkcji przynaleznosci
oraz wyznaczenia regut systemu. Zaznaczy¢ nalezy, ze przez inicjalizacje funkcji
przynaleznosci rozumie sie okreSlenie liczby oraz warto$ci parametréw tych funkcji. W drugim
etapie nastepuje udoktadnienie warto$ci parametréow funkcji przynaleznosci, pozwalajgce na
zmniejszenie réznic pomiedzy wzorcowymi i obliczonymi (biezacymi) warto$ciami wyjscia

systemu FL. Stosowany jest w tym przypadku algorytm propagacji wstecznej btedu (BP).

Inicjalizacjafunkcjiprzynaleznosci metodg RN i metodg KFM

W celu okreélenia poczagtkowych warto$ci parametréw funkcji przynaleznosci w [Lin i
Lee, 1991] stosowany jest algorytm zblizony do algorytmu treningu sieci KFM [Kohonen,
1988]. Liczba funkcji przynaleznosci przyporzadkowanych kazdemu z wej$¢ i wyjsciu ustalana
jest arbitralnie. W niniejszej pracy zastosowano standardowg sie¢ neuronowg KFM,
podejmujac prébe okreslenia nie tylko poczatkowych wartosci parametrow funkcji
przynaleznos$ci, ale réwniez liczby MF przyporzadkowanych kazdemu z wej$¢ i wyjsciu
(metoda KFM). Stosujac metode KFM, kazde z wejs¢ (lub wyjécie) rozpatrywane jest
niezaleznie. Przypomnie¢ mozna, ze sie¢ neuronowa KFM dokonuje klasyfikacji wartos$ci
danych. Zatem zastosowanie KFM prowadzi do mozliwos$ci podziatu zbioru warto$ci wejsé na
N klas (w pracy ograniczono liczbe klas do N<5). Liczba klas (N) stanowi liczbe funkcji
przynalezno$ci rozpatrywanego wejscia lub wyjscia. Wyznaczone warto$ci wag sieci KFM
stanowig natomiast wartosci parametru C (4.20) funkcji przynaleznosci.

Po wyznaczeniu poczatkowych wartosci parametru C (tzw. $rodka funkcji
przynalezno$ci) wyznacza sie drugi z parametrow MF, tj. parametr a (4.20) (tzw. szeroko$¢
funkcji przynaleznosci). Stosowana jest w tym przypadku metoda N najblizszych sagsiaddéw,
ktérag w rozwazanym zastosowaniu ogranicza sie do okre$lenia pierwszego najblizszego

sasiada (4.24).

_ = \JH - (4 24)
‘ r
gdzie: m - indeks rozpatrywanej funkcji przynalezno$ci i-tego wejscia;
nb - indeks najblizszego sgsiada rozpatrywanej funkcji przynaleznosci;

r - parametr okreslajagcy stopien naktadania sie funkcji (w pracy przyjeto r=2).
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Rys. 4.4. Przyktad réwnomiernie (RN)
zainicjalizowanych funkcji
przynaleznosci

Fig. 4.4. An example of uniformly initialised
(RN) membership functions

Alternatywng metoda inicjalizacji funkcji przynaleznosci jest tzw. metoda inicjalizacji
rownomiernej (RN) ze wspo6tczynnikiem naktadania r=2 (zob. (4.24) ). Przyktad postaci
inicjalizowanych rownomiernie funkcji przynaleznosci przedstawiono na rys. 4.4. Dodaje sie, iz
wybor liczby funkcji przynaleznosci dokonywany jest w metodzie RN arbitralnie, bez

uwzglednienia rozktadu warto$ci danych.

Konstruowanie bazy regut metodg WTA(*)

Konstruujac baze regut generuje sie w pierwszym kroku przestanki regut wykorzystujac
zainicjalizowane w poprzednim etapie wejSciowe funkcje przynaleznosci. Poniewaz reguty nie
sg znane, #taczysie wejsciowe funkcje przynaleznosci z komérkami wWARSTW IE3 tak, aby
uzyska¢ wszystkie mozliwe kombinacje. Poczatkowg liczbe regut systemuokresla zatem

zalezno$¢ (4.25).

Lr-L% -LAf - -4J0, (4.25)

gdzie: LR - poczatkowa liczba regut;
ifyp - liczba funkcji przynaleznos$ci przyporzagdkowanych i-temu wejsciu;
N - liczba wej$¢.

SKEI=SKIm+hSKIm (4.26)

ASKkm =divta 'My(y)\cLk —SKk m), (4.27)

gdzie: SKk m- sita potgczenia (sita konkluzji) k-tej komérki w WARSTW IE 3 i m-tej komorki
w WARSTWIE 4,
ak -wyjscie k-tej komorki w WARSTW IE 3 (stopien aktywnosci k-tej reguty (4.21));
M ;(y) - m-tawyjSciowa funkcji przynaleznosci, zob. (4.20);
rWTA - wspo6tczynnik treningu;

i - indeks kroku treningu.

W kolejnym kroku wyznaczane sg konkluzje regut z zastosowaniem algorytmu treningu
konkurencyjnego. Przed zastosowaniem algorytmu kazda komoérka w WARSTWIE 3 taczona

jest z kazdg wyjsciowg funkcjg przynaleznosci (komérkg w WARSTWIE 4). Oczywiscie,
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w ostatecznie skonstruowanym systemie kazda reguta moze mieé tylko jedng konkluzje.
Wyboru konkluzji dokonuje sie na podstawie wartosci tzw. sity konkluzji wyznaczanej
w procesie treningu opisanego zalezno$ciami (4.26) i (4.27).

W tym miejscu nalezy zaznaczy¢, ze zalezno$¢ (4.27) stosowana jest w niniejszej pracy
w postaci zmodyfikowanej w stosunku do [Lin i Lee, 1991]. Modyfikacja polega na
wprowadzeniu wspo6tczynnika treningu tiwta, co zdecydowanie poprawia stabilno$¢
i powtarzalno$¢ treningu. Trening prowadzono do zrealizowania 1000 iteracji. Przyjeto
relatywnie matg warto$¢ wspoétczynnika treningu tiw ta=0.00025 i zmniejszano liniowo wartos$é
Twta do t|wta=0.0, poczawszy od 800 iteracji. Poniewaz zaleznosci (4.26) i (4.27)
odzwierciedlajg istote treningu z zastosowaniem algorytmu Winer-Take-All [Kohonen, 1988],
przyjeto ogdlne oznaczenie WTA(*) rozpatrywanej w tym miejscu metody konstruowania
bazy regut (MKBR).

Po zakoriczeniu treningu dla kazdej z komoérek WARSTWY 3 wybierane jest
reprezentujagce konkluzje reguty jedno potaczenie o najwiekszej wartosci sity SK (4.26).

Site reguty (SR) opisuje zaleznos¢ (4.28).

SRk = } (4.28)

gdzie: SRk - sita k-tej reguty systemu FL;

M - liczba wyjéciowych funkcji przynalezno$ci.

W celu ostatecznego okreslenia liczby regut systemu FL przeprowadzana jest eliminacja
regut o matych warto$ciach SR (regut o matej sile). Etap ten, bardzo korzystny ze wzgledu na
mozliwo$¢ zmniejszenia liczby regut, jest jednak zdecydowanie kiopotliwy w praktycznej
realizacji. Ktopotliwe jest przyjecie wartosSci progowej sity regut (SRP), tj. warto$ci, powyzej
ktérej reguly uznaje sie za znaczace. Intuicyjnie, tatwo wyobrazi¢ sobie przypadek, gdy
w zbiorze regut wystepuje podzbi6r regut o zblizonej sile. Arbitralny (przyblizony) wybor
wartosci progowej sity requt prowadzi¢ moze do odrzucenia regut istotnych dla rozwigzania
danego zadania. Jak wykazano, dla kazdego z testowanych zadahn (gtownie zadan
analizowanych w niniejszej pracy) nalezato indywidualnie dobiera¢ warto§¢ SRP i weryfikowa¢
skonstruowane systemy FL ze wzgledu na wyznaczane w zbhiorze trenujgcym biedy Emax
i Erms (btedy definiowane sg analogicznie do przypadku sieci neuronowej FFBP, zaleznosci
(4.3) i (4.4)). Jednakze podejscie takie nie gwarantowato wysokiej jakos$ci integracji danych
(np. sprawnosci klasyfikacji systemu FL) ocenionej z zastosowaniem zbioru testujgcego.
Stosowanie zbioru testujgcego ujawnito takze wystepowanie niemonotonicznych zmian jakosci

integracji wraz ze stopniowym zwigkszaniem warto$ci SRP.
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Dazac do ujednolicenia stosowanych w pracy podej$¢, przyjeto wyznacza¢ wartos¢
progowg sity regut SRP zgodnie z zaleznoscig (4.29). Warto$s¢ wspotczynnika A ustalono na
podstawie wcze$niejszych prac i badan autora. Oznaczenie szczegdtowe rozpatrywanej metody
konstruowania bazy regut przyjmuje w tym przypadku posta¢é WTA(O.I).

W przypadkach niestosowania eliminacji regut oznaczenie przyjmuje posta¢ WTA(O.O).

SRP = SRmin + A MsRMAX - SRmin), (4.29)

gdzie: SRP -warto$¢ progowa sity regut systemu FL;

SRM!IN, SRmax - minimalna i maksymalna warto$¢ sity regut systemu FL;

A - wspotczynnik (A=0.1 lub A=0.0).

Konstruowanie bazy regutz zastosowaniem algorytmu genetycznego (met. AG i AG-H?*)
Jako alternatywng metode konstruowania bazy regut zaproponowano podejscie
opierajgce sie na algorytmie genetycznym (np. [Sokotowski i Kosmol, 1995d], réwniez
[Domanski et al., 1995]). Algorytm genetyczny stosowany jest do wyznaczenia konkluzji regut
podobnie jak w przypadku metody WTA(*). Poczatkowa liczbe regut opisuje zatem zalezno$¢
(4.25). Algorytm genetyczny poszukuje takich konkluzji regut, ktére pozwalajg na

minimalizacje warto$ci btedu skutecznego erms zgodnie z funkcjg przystosowania (4.30).

FP=T iy — 4-30
i 't RMS (4-30)

W proponowanym podejsciu (metoda AG) kazdy chromosom reprezentuje konkluzje
regut systemu FL, tj. kazdy gen koduje konkluzje jednej reguty. Geny przyjmujag wartosci liczb
naturalnych z przedziatu [0, M], gdzie M jest liczbg wyjsciowych funkcji przynaleznos$ci. Jak
mozna zauwazyé, przyjety sposdéb kodowania rézni sie od kodowania stosowanego
w klasycznym algorytmie genetycznym. Nastepnie, poszczegdlne wartosci genu odpowiadajg
indeksom wyjsciowych funkcji przynaleznosci. Wyjatkiem jest w tym przypadku warto$¢ ,,0”,
ktéra wskazuje na odrzucenie danej reguty. Zastosowanie algorytmu genetycznego pozwala
wiec nie tylko na wyznaczenie konkluzji regut, ale réwniez zmniejszenie liczby regut.
Ze wzgledu na zastosowanie sposobu kodowania charakterystycznego dla szeroko
rozumianych algorytméw ewolucyjnych, konieczna byta zmiana operatora mutacji,

co wyrazono zalezno$cig (4.31).

WG —WG+ RAND (£\) oraz Jezeli WG>Mto WG=0 i Jezeli WG<0to WG=M, (4.31)

gdzie: WG - warto$¢ genu;
RAND (1) - losowo generowana liczba-1 lub +1;

M - liczba wyjsciowych funkcji przynaleznosci.
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Zastosowanie algorytmu genetycznego powodowaé moze wystapienie specyficznych
probleméw w realizacji obliczen dokonywanych w systemie FL. Eliminacja regut prowadzi¢
moze do przypadku, w ktérym brak jest mozliwosci wyznaczenia wartosci wyjscia ze wzgladu
na problem ,dzielenia przez zero”, ujawniajacy sig w zaleznosci (4.23). Stwierdzajac taki
przypadek, odrzucano dane rozwiazanie przypisujagc mu warto$¢ funkcji przynaleznosci
FP=0.0 (4.30). Obserwowano takze przypadki eliminacji regut o tych samych konkluzjach,
tj. przypadki, w ktorych pewna wyjsciowa funkcja przynaleznosci nie byla potgczona
z komérkami WARSTWY 3. Podobnie jak wyzej, rozwigzania takie odrzucano.

W niniejszej pracy proponuje sig hybrydyzacjg przeszukiwania przestrzeni rozwigzan
(np. [Orantek i Burczynski, 2000], [Burczynski, 2000]), potencjalnie pozwalajaca na
uzyskiwanie rozwigzan ,,bardziej zblizonych” do rozwigzahn optymalnych. Dazy sig takze do
zwiekszenia powtarzalnosci wyznaczania zbioru regut systemu FL oraz eliminacji regut, ktére
w mniejszym stopniu wplywajg na warto$¢ (zmniejszenie) biagdu skutecznego E rms-
Po wyborze ,najlepszego” rozwigzania z zastosowaniem algorytmu genetycznego,
podejmowane sg proby eliminacji konkluzji (a tym samym regut) w celu zmniejszenia wartosci
btadu Erms (metoda AG-H1). Eliminacja regut prowadzona jest iteracyjnie, eliminujac
w kazdej iteracji reguta, ktorej odrzucenie pozwala na najwieksze zmniejszenie wartosci E rms-
Eliminacjg regut uznaje sie za zakonczong, gdy odrzucenie kolejnej reguty nie powoduje
zmniejszenia wartosci Erms- W kolejnym kroku proponuje sie podja¢ eliminacje tych regut,
ktérych odrzucenie powoduje najmniejszy wzrost wartosci btedu Erms (metoda AG-H2).
Eliminacje ogranicza sie do tych regut, ktérych odrzucenie nie powoduje wzrostu wartosci
Erms powyzej wartoSci wyznaczonej dla rozpatrywanego (,,najlepszego”) rozwigzania
uzyskanego z zastosowaniem algorytmu genetycznego. Dokonujac eliminacji regut stosuje sie
takze ograniczenie dotyczace liczby regut zwigzanych z wyjsciowymi funkcjami
przynaleznosci. Ograniczenie to wynika z przeprowadzonych testdw, w ktorych wykazano,
iz zastosowanie metod AG-H* prowadzi¢ moze do eliminacji zbyt duzej liczby regut i braku
mozliwosci realizacji treningu systemu z zastosowaniem algorytmu wstecznej propagacji
btedu (BP). Wydaje sie, ze komentowany przypadek odpowiada ,,sprowadzeniu” systemu FL
do lokalnego minimum funkcji btedu. Stwierdzajac brak mozliwosci realizacji treningu
podejmowano proby powt6rzenia symulacji AG, w ktérych odrzucano rozwigzania
0 mniegj niz 3 regutach zwigzanych z kazdg wyjsciowg funkcjg przynaleznosci. Zaznacza sie,
ze przypadki braku mozliwosci realizacji treningu spowodowane eliminacjg zbyt duzej liczby
regut obserwowano gtdwnie konstruujac systemy FL o matej poczatkowej liczbie regut.

Uzupehniajac powyzszy opis dodaje sie, iz w symulacjach stosowano zasadniczo wartosci
parametréw algorytmu genetycznego przyjete w podrozdziale 4.2. W przypadku zbioréw
regut o licznosci powyzej 150+200 stosowano jednak populacje o zwiekszonej licznosci
(150+200 osobnikéw) i zwiekszano liczbe generacji (1000+2000 generacji).
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wyjscie

MF’WE-l MF'\NE—Z

W E-2
Rys. 4.5. Przyktad struktury systemu logiki rozmytej przed taczeniem regut

Fig. 4.5. An example of structure of the fuzzy logic system before fuzzy rule junction

Laczenie regut

taczenie regut rozmytych polega na wyborze regut, ktore zastepuje sie jedng reguig
reprezentatywng. Wybierany jest podzbior regut o takiej samej konkluzji, wspolnych
niektérych przestankach oraz niektorych przestankach stanowigcych kompletny zbiér nazw
wartosci lingwistycznych pewnej zmiennej wejsciowej. W formie przyktadu odwotac sie mozna
do struktury systemu FL przedstawionej na rys. 4.5. Zwraca si¢ uwage na pierwszg funkcje
przynaleznosci wejscia WE-2 (MF"E_2). Przestanki odnoszace sig do tej funkgji
przynaleznosci zwigzane sg z pierwszymi czterema regutami o tej samej konkluzji.
Rozpatrywane reguty zwigzane sg réwniez z funkcjami przynaleznosci wejscia WE-1,
tzn. kolejne funkcje przynaleznosci zwigzane sg z kolejnymi, rozpatrywanymi regutami
systemu FL. Interpretacja takiej konfiguracji regut sprowadza sig do stwierdzenia,
iz niezaleznie od informacji wprowadzanych przez wejscie WE-1, system FL generuje
analogiczng konkluzja. Wskazuje to na mozliwos¢ pominigcia informacji z WE-1
i pozostawienia tylko jednej (sposrod czterech) reguty o przestance zwigzanej z MFME 2.

Wyznaczenie koricowych wartosci parametrowfunkcji przynaleznosci

Wyznaczenie koricowych wartosci parametréw funkcji przynaleznosci realizowane jest
z zastosowaniem algorytmu wstecznej propagacji btagdu BP. Na tym etapie konstruowania
systemu FL wartosci parametrow funkcji przynalezno$ci zmieniane sg tak, aby minimalizowac
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réznice pomiedzy obliczonymi i wzorcowymi wartosciami wyjscia (zob. zalezno$¢ (4.1) ).
Zastosowano algorytm inkrementalny (ATS-inc) ze wspéiczynnikiem treningu o relatywnie
matej wartosci tf1-bp=0.00005 (lub Gflbp =0.00010). Warto$¢ r-bp dobrano na podstawie
przeprowadzonych testow, dazac do zapewnienia stabilnosci treningu. Uzupetniajac, wskazuje
sie na mozliwo$¢ wystepowania dyskutowanego wczesniej problemu ,,dzielenia przez zero”
(zalezno$¢ (4 .23)), powodowanego znacznymi zmianami wartosci parametrow funkcji
przynalezno$ci. Stwierdzajac taki przypadek, odrzucano wprowadzane w danym kroku
treningu zmiany warto$ci parametrow funkcji przynaleznosci.

Podsumowujac charakterystyke systemu FL przypomina sig, iz w pracy stosowane sg
systemy o jednym wyjsciu. Decyzje o stosowaniu tylko jednego wyjscia podjeto na podstawie
wynikow wczesniejszych prac autora, gdzie wykazano, iz systemy takie pozwalaty na
uzyskiwanie korzystniejszych wynikéw. Odmiennie w stosunku do sieci neuronowej FFBP
okre$lane sg zatem wartosci wzorcowe na wyjsciu systemu w przypadku klasyfikacji do
N klas. Przyjety zakres wartosci wyjscia dzieli sie¢ na N przedziatow i wartosciom wzorcowym
przypisuje sie wartosci srodkowe tych przedziatow. Zaliczenie wektora wejsciowego do danej
klasy nastepuje w przypadku, gdy warto$¢ obliczona na wyjsciu systemu FL nalezy
do odpowiedniego przedziatu.

4.4. Hybrydowa metoda oceny istotnosci danych SR+AG

Hybrydowa metoda SR+AG zaimplementowana w [STATISTICA-NN] bazuje na
klasycznym algorytmie genetycznym (podrozdziat 4.2), ktdéry stosowany jest do minimalizacji
wartosci btedu treningu probabilistycznych sieci neuronowych w przypadku zadan klasyfikacji
lub sieci regresyjnych w przypadku zadan aproksymacji. Przytaczajagc za [STATISTICA-NN],
zastosowane sieci neuronowe charakteryzuje wzglednie szybki trening, co zmniejsza czas
konieczny do wyznaczenia istotnoSci danych, oraz sieci te s ,czute” na istotne dane.
Podzbiory danych kodowane sa bezposrednio w chromosomie, tj. kazdy gen reprezentuje
jedng dang, ktorej wystepowanie w rozpatrywanym podzbiorze wyrazane jest wartoscig ,,1”
i konsekwentnie wartoscig ,,0” w przypadku odrzucenia danej. Parametrem metody SR+AG
jest wspdtczynnik kary UPW Zadawana przez Uzytkownika wartos¢ UPW mnozona jest
przez liczbe wejs¢ i dodawana do bledu treningu sieci neuronowej. Doda¢ nalezy,
ze zakonczenie treningu sieci okreslane jest z zastosowaniem, wymaganego w przypadku tej
metody, zbioru weryfikujacego.

Zastosowanie metody SR+AG polega na realizacji kolejnych symulacji z jednoczesnym
zwiekszaniem wartosci UPW Oznacza to, iz dysponujac podzbiorem danych o pewnej
licznosci, nalezy realizowa¢ symulacje dobierajac wartosci UPw tak, aby odrzuci¢
kolejng dang. W efekcie zastosowania metody SR+AG uzyskuje sie podzbiory danych
0 malejacej licznosci.
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4.5. Metody oceny istotnosci danych bazujgce na macierzy rozproszenia
SM+SFS i SM+AG

Jsm -trace(SWSB) (4.32)

fp =jsm exp J . (4.33)

gdzie: Jsm- $lad macierzy rozproszenia;
Sjy, SB - macierze rozproszenia, odpowiednio wewnatrz i pomiedzy klasami;
Lz - zadana liczno$¢ podzbioru danych;
Ld- liczno$¢ biezacego podzbioru danych;
0 - parametr funkcji zmniejszany wraz ze wzrastajaca liczbg generacji.

W metodach SM+SFS i SM+AG poszukiwane sg podzbiory danych maksymalizujgce
warto$¢ $ladu macierzy rozproszenia Jsm(s.32). W przypadku metody SM+SFS stosowany
jest algorytm sekwencyjnego przeszukiwania w przdd (SFS). W pierwszym kroku wybierana
jest dana charakteryzujaca sie maksymalng warto$cig J3J. Nastepnie poszukiwany jest element
rozpatrywanego zbioru danych pozwalajacy na utworzenie dwuelementowego podzbioru
maksymalizujacego J3+ Analogicznie tworzone sg kolejne podzbiory o wzrastajacej licznosci.
Zauwazy¢ nalezy, ze algorytm SFS nie ma charakteru algorytmu optymalizujgcego. Dla
wybranej liczby danych mozliwe jest zatem istnienie podzbioru danych, ktory pozwala
na uzyskanie wyzszych wartosci JSn niz podzbidr wybrany z zastosowaniem SFS.

Préba eliminacji tej potencjalnej wady jest skojarzenie metody macierzy rozproszenia
z algorytmem genetycznym [Sokotowski i Rehse, 19947, [Sokotowski i Domfeld, 19947.
Skojarzenie to reprezentuje druga z metod oceny istotnosci danych (metoda SM+AG),
opisywanych w niniejszym podrozdziale. Podobnie jak w przypadku metody
SR+AG, zastosowano klasyczny algorytm genetyczny, w ktérym chromosomy reprezentujg
analogicznie kodowane podzbiory danych.

Zastosowanie algorytmu genetycznego wigze sie ze specyficznym okresleniem funkcji
przystosowania, zalezno$¢ (4.33). Wartosci $ladu macierzy rozproszenia wzrastajg wraz
ze wzrostem liczno$ci podzbiordw danych, co oznacza, ze wyrazajac funkcje przystosowania
zaleznodcig (4.32), jako rozwigzanie otrzymywano by kazdorazowo zbidr wszystkich
dostepnych danych. Jak mozna zauwazy¢, w zaleznosci (4.33) autor wykorzystat znang
z teorii sieci neuronowej KFM koncepcje zawezanego sasiedztwa (np. [Sokotowski, 20001).
Zastosowanie metody SM+AG polega na realizacji kolejnych symulacji AG z roznymi
zadanymi licznosciami podzbioréw Lz (2 .33). W kazdej symulacji nastepuje forsowanie
algorytmu genetycznego do wyboru ,,najlepszego” podzbioru danych o Scisle okreslonej
licznosci, podobnie jak w przypadku metody SR+AG.
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4.6. Zestawienie zastosowanych metod i algorytméow

Zestawienie metod i algorytmow zastosowanych w pracy przedstawiono na rys. 4.6.
Zasadniczym, naturalnym podziatem dokonanym na rys. 4.6 jest podziat na metody selekcji
danych (metody oceny istotnosci danych) oraz metody integracji danych. Nastepnie,
w przypadku metod selekcji danych dokonano podziatu na metody bazujagce na sieci
neuronowej FFBP oraz pozostate metody. Natomiast w przypadku metod integracji danych
zasygnalizowano dodatkowo podejscia (metody i algorytmy) stosowane do konstruowania
sieci neuronowych FFBP i systemoOw logiki rozmytej. Jak mozna zauwazy¢, przedstawione
na rys. 4.6 metody i algorytmy umozliwiaja przeprowadzenie wielokierunkowo
zorientowanych badan. Stad tez w dalszej czeéci podrozdziatu charakteryzuje sie gtdéwnie
przyjete w pracy zasady realizacji testow. Niemniej jednak, aby uscidli¢ zasady realizacji
testdw, podejmuje sie w pierwszym kroku dyskusje zagadnienia oceny istotnosci danych
i selekcji istotnych danych.

Doda¢ nalezy, iz zestawienie zastosowanych metod i algorytmow oraz przyjete zasady
realizacji testdbw odzwierciedlajg probe podejmowanego w pracy usystematyzowania
stosowanych podejs¢.

4.6.1. Ocena istotnosci danych i selekcja istotnych danych

Rozwazajagc metody oceny istotnosci danych (mo1) uwypukli¢ nalezy zréznicowanie
wielkosci reprezentujacych istotnosci danych. Koncertujac sie na metodach bazujacych na sieci
neuronowej FFBP, warto$¢ istotnosci danych stanowi, przyktadowo, liczba wag, ktdre
przetrwaty eliminacje (metoda pruningu wag) lub istotnos¢ opisywana jest sumg wartosci
bezwzglednych wag taczacych dane wejScie z komoérkami ukrytymi (metoda sumy wag).
Znaczace jest, iz istotnosci danych wyrazane sg wielkosciami o wartosciach z przedziatu
[0.0, 1D Max], gdzie warto$S¢ 1D Max zaleznajest od stosowanej metody. Aby ujednolici¢ zakresy
wartosci istotnosci, w pracy istotno$¢ danych wyraza sie w skali procentowej przypisujac
ID Max Wartos¢ 100%, tj. przedziatowi [0.0, 1Dmax] odpowiada przedziat [0.0%, 100.0%].
Przyjety przedzial wartosci istotnosci danych stanowi podstawe ogdlnej oceny istotnosci
sprowadzajgcej sie zazwyczaj do uporzgdkowania danych wedtug rosngcych istotnosci,
wskazania danych najmniej (lub najbardziej) istotnych czy tez poréwnywania danych ze
wzgledu na wyznaczone wartos$ci istotnosci oraz poréwnania istotnosci danych wyznaczonych
réznymi metodami.

Przeprowadzenie oceny istotnosci danych pozwala na dokonanie selekcji (wyboru)
danych istotnych. Rozwaza sie 3 mozliwe podejscia. Naturalna, nie wymagajagca komentarza
jest bazujgca na uporzadkowaniu danych eliminacja (odrzucanie) kolejnych danych
i weryfikacja uzyskiwanych w ten sposob podzbioréw. Zaznacza sig¢, ze w tym miejscu
nie porusza sie problemu sposobu weryfikacji podzbioréw danych. Kontynuujac, podejscie
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Metody oceny istotnosci danych / Metody selekcji danych

Metody bazujgce na sieci
neuronowej FFBP

Pozostate metody

~ metoda pruningu wag - SM+SFS
—metoda sumy wag . SM+AG
-- met. analizy wrazliwos$ci . SR4AG

— metoda A-Karina
T T N R R I |
Métody integracii damych

Sie¢ neuronowa FFBP System logiki rozmytej

Metody szacowania liczbv Metody inicializacii funkcii
komoérek ukrvtvch DrzynaleznoS$ci

pruning komorek, ATS-des, SW+GS RN, KFM

Metody konstruowania bazv
reaut (MKBRIT

Alaorvtmyv treninau sieci
ATS-cum

ATS-inc WA(0.O), WTA (0.1)

AG, AG-H1, AG-H2

Rys. 4.6. Metody i algorytmy zastosowane w pracy

Fig. 4.6. The methods and algorithms applied in the dissertation

takie nie mozna oczywiscie uzna¢ za efektywne. Korzystniejsze jest przyjecie progu istotnosci
danych (IDP i odrzucenie w pierwszym kroku tych danych, ktérych istotnosci przyjmuja
wartosci ponizej wartosci IDP. Nastepnie eliminowane sg kolejne dane o najnizszych
wartosciach istotnosci. Ostatecznie, najbardziej korzystne bytoby jednorazowe wskazanie na
optymalny podzbior danych.

Komentujac powyzsze podejécia nalezy zaznaczyc¢, ze ostatnie z zasygnalizowanych jest,
zdaniem autora, podejsciem hipotetycznym ze wzgledu na brak mozliwosci jednoznacznego
zdefiniowania optymalnego podzbioru danych. Przyktadowo, podzbiorem optymalnym moze
by¢ podzbior o zatozonej licznosci lub podzbi6r zapewniajacy uzyskanie zatozonej jakosci
integracji danych. Uwaza sie, ze na tym etapie badan brak jest podstaw, aby jednoznacznie
okresli¢ wartosci IDP umozliwiajace wskazanie optymalnych podzbioréw danych, ktérych
sposdb definiowania zalezny jest od trudnego do przewidzenia charakteru rozwigzywanego
zadania czy tez specyficznych oczekiwan potencjalnego Uzytkownika. Dlatego tez w pracy
podjeto prébe zastosowania jednolitego podejscia sprowadzajgcego sie do przyjecia jednej
wartosci progu istotnosci IDP, potencjalnie pozwalajacej na wybdr quasi-optymalnego
podzbioru danych. Zagadnienia wyboru quasi-optymalnego podzbioru danych oraz wyboru
wartosci progu istotnosci IDProzwazane sg szczeg6towo w podrozdziale 4.7.1.
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Ujednolicenie sposobu selekcji istotnych danych oraz sposobu wyrazania wartosci
istotnosci danych, a takze nieroztgczno$¢ oceny istotnosci i selekcji danych umozliwia,
zdaniem autora, przyjecie uproszczen w stosowanych w dalszej czesci pracy nazwach
i okreSleniach. Przyjeto, aby nie wprowadza¢ odrebnych okreslert (nazw) metod selekcji
danych (MS), a positkowac sie dotychczas przytaczanymi. Na przykfadzie metody sumy wag,
w pracy mowi sie o ,,... ocenie istotnosci metodg sumy wag...” i réwnoczeénie uzywa sie
okreslen ,,...selekcja danych z zastosovvanlem metody sumy wag...”, ,,...selekcja danych
bazujgca na metodzie sumy wag... ”” lub tez, w celu uproszczenia komentarzy, méwi sie
bezposrednio o ,,...selekcji danych metodg sumy wag...”. W przypadku reprezentacji
graficznych  uzyskiwanych wynikow stosuje sie natomiast oznaczenie MS(MOI),
odpowiadajace powyzej przyjetym okre$leniom.

Przeprowadzona dyskusja odnosi sie réwniez do pomijanych dotychczas metod
SM+SFS, SM+AG i SR+AG. Niemniej jednak przypomnie¢ nalezy, iz zastosowanie tych
metod prowadzi zazwyczaj do wyznaczenia nominalnych, uporzadkowanych wartosci
istotnosci danych. Oznacza to, ze dokonujac selekcji danych brak jest mozliwosci przyjecia
progu istotnosci IDp. W pracy podejmowana jest jednakze proba posredniego przypisania
danym rzeczywistych warto$ci istotnosci, co rozpatrywane jest w podrozdziale 4.7.1.

4.6.2. Zasady realizacji testow

Opisujac zasady realizacji testow dogodne jest odnies¢ sie w pierwszym kroku do
integracji danych z zastosowaniem sieci neuronowej FFBP. Bez umniejszania og6lnosci
opiséw przyjaé rowniez mozna, ze rozwazane jest przykladowe zadanie klasyfikacji danych
(rys. 4.7). Rozwigzywanie zadania rozpoczynano od prdby integracji wszystkich dostepnych
danych. Celem integracji danych bylo wyznaczenie sprawnosci klasyfikacji (ogdlnie jakosci
integracji), ktorej wartos¢ stanowita wartos¢ odniesienia dla kolejnych symulacji sieci.
Zaznaczy¢ nalezy, ze sprawnosci sieci FFBP podawane na rys. 4.7 wyznaczano
z zastosowaniem zbioru testujgcego. Stosowanie zbioru testujgcego miato zasadniczo
odzwierciedla¢ przypadki praktycznego zastosowania danego rozwigzania. Niemniej jednak,
w wielu testach podejscie takie nie bylo mozliwe, poniewaz zbidr testujgcy wymagany byt do
wykazania og6lnie rozumianej poprawnosci zaréwno selekcji, jak i integracji danych.

W celu skonstruowania sieci neuronowej FFBP dokonywano oszacowania liczby
komorek ukrytych stosujgc metode pruningu komorek, algorytm ATS-des i metode SW+GS.
W przypadku metody pruningu przyjmowano relatywnie duza, poczatkowg liczbe komorek
ukrytych (Etap 1, rys. 4.7) i nastepnie podejmowano préby odrzucenia zbednych komorek.
Ostateczng liczbe komorek w warstwie ukrytej (Etap 2, rys. 4.7) okreSlano pordwnujac
uzyskiwane wyniki oraz weryfikujac mozliwo$¢ realizacji treningu sieci 0 przyjetej strukturze.
Podejmowano takze proby arbitralnego zmniejszania liczby komaérek ukrytych.

64

Struktura Reprezentacja elementéw SPTﬁWHOéé!l
sieci FFBP wektora wejsciowego sieci FFBP

Etap 1 26-10-3 1 11
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Etap 2 26-6-3 3323223223333 223280uwu®buiu
RN & =
Etap4  7-5-3 I Iii3saeslotd 'ZL“;L&)”'N”UZEJH B

Rys. 4.7. Przyktadowe zobrazowanie realizacji testow z zastosowaniem sieci
neuronowej FFBP

Fig. 4.7. An exemplary presentation ofthe tests conducted with the FFBP neural network

W kolejnym kroku dokonywano selekcji istotnych danych jedng z rozwazanych w pracy
metod. Wybierano, jezeli byto to mozliwe, podzbiér danych z zastosowaniem progu istotnosci
IDp i nastepnie podejmowano préby eliminacji kolejnych danych. W przypadku metod
bazujacych na sieci neuronowej FFBP, istotnosci danych wyznaczano z zastosowaniem sieci
0 strukturze okreslonej w Etapie 2 (rys. 4.7), nazywanej strukturg (siecig) podstawowa.
W wiekszosci testdw stosowano kumulacyjny algorytm treningu ATS-cum. Przyjmowano
zazwyczaj r|RO.1 i dokonywano zmian wartosci wspotczynnika treningu dazac do
przyspieszenia treningu z jednoczesnym zachowaniem stabilnych zmian warto$ci btedéw Erms
i/lub E Max- Zastosowanie na tym etapie algorytmu ATS-cum wynika z potencjalnej mozliwosci
zmniejszenia (usredniania) wptywu wejS¢ nieistotnych (zob. podrozdziat 4.1.1). Warunek
zakonczenia treningu uzalezniano od charakteru rozwigzywanego zadania. W przypadku zadan
klasyfikacji trening sieci realizowano do uzyskania btedu E Max=0.15. Natomiast w przypadku
zadan aproksymacji warunek zakoniczenia treningu ustalany byt niezaleznie dla kazdego
z rozwigzywanych zadan. Dokonujac selekcji danych podejmowano w niektérych testach
préby ponownego wyznaczenia istotnosci wybranych danych.

Po wyborze istotnych danych ponownie okreslano liczbe komérek ukrytych sieci FFBP
(zob. Etap 1i2, rys. 4.7). Doda¢ mozna, iz stosujgc metode pruningu komorek kierowano sie
liczbg komdrek przyjeta w Etapie 2. Zwiekszano liczbe komérek ukrytych o 2-3 komorki
(Etap 3, rys. 4.7) i podejmowano proby pruningu komdrek ukrytych. Dokonujac integracji
wyselekcjonowanych danych stosowano zazwyczaj algorytm inkrementalny ATS-inc,
zaktadajac, ze gros z wejs¢ wprowadzajacych nieistotne informacje zostato usunietych
1korzystne jest dokonywanie zmian wag w kierunkach wyznaczanych przez kolejne, losowo
uporzadkowane wektory trenujgce. Ustalajac warunek zakoriczenia treningu dazono do
zmniejszenia biedu treningu, np. dla zadan klasyfikacji, jezeli byto to mozliwe, przyjmowano
btad treningu Emax=0.10. Ostateczne wyniki opisywano strukturg sieci neuronowej FFBP,
podzbiorem istotnych danych oraz uzyskang sprawnoscig klasyfikacji (Etap 4, rys. 4.7).
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Podkresli¢ nalezy, ze w kazdym z etapdw przedstawionych na rys. 4.7 symulacje sieci
neuronowej FFBP powtarzano 5-krotnie i usredniano uzyskiwane wyniki. Oznacza to, ze
rozwazane w pracy sprawnosci klasyfikacji (jakosci integracji) sg sprawnosciami $rednimi.
Takze istotnosci danych wyznaczane z zastosowaniem metod bazujgcych na sieci neuronowej
FFBP wyrazane sg wartosciami $rednimi. Specyficznie w przypadku metody pruningu wag
usredniano liczby wag, ktére przetrwaly proces eliminacji i nastepnie skalowano wartosci
Srednie w przedziale [0.0%, 100.0%]. Usrednianie liczby wag zwigzane jest takze z tzw.
rozdzielczos$cig metody pruningu. Wyrazanie istotnosci danych catkowitg liczbg wag utrudniaé
moze zroznicowanie istotnosci wejs¢ i ustalenie kolejnosci eliminacji danych. Wyrazanie
istotnosci wartoSciami $rednimi moze by¢ w niektorych przypadkach zdecydowanie pomocne.

Powtdrzenia symulacji stosowano takze dokonujac selekcji bazujacej na metodach
SR+AG i SM+AG. Dokonujgc selekcji z zastosowaniem metody SM+AG, symulacje
algorytmu genetycznego powtarzano 3-krotnie i do dalszych rozwazan wybierano rozwigzanie
0 najwyzszej wartosci funkcji przystosowania. W przypadku metody SR+AG 3-krotne
powtdrzenia miaty na celu weryfikacje powtarzalnosci tej metody.

Proby integracji danych z zastosowaniem systemu logiki rozmytej rozpoczynano od
inicjalizacji funkcji przynaleznosci metodg RN lub KFM. Nastepnie konstruowano bazy regut
metodami WTA(*) i AG-H*. Jak mozna zauwazy¢, testy systemu FL umozliwiaty
poréwnywanie stosowanych metod inicjalizacji funkcji przynaleznosci i metod konstruowania
baz regut. Starano sie w tym przypadku wskaza¢ najkorzystniejszag kombinacje metod.
Stosujagc metody AG-H*, symulacje algorytmu genetycznego réwniez powtarzano 3-krotnie.
Za rozwigzanie koncowe uznawano rozwigzanie charakteryzujace sie najnizsza wartoscig
btedu Erms, wyznaczanego w zbiorze trenujgcym. Dodac nalezy, iz system logiki rozmytej
traktowany jest jako alternatywne podejscie do integracji danych. Dlatego tez w testach
systemu FL stosowano gtéwnie podzbiory wyselekcjonowanych danych i poréwnywano wynik
z wynikami uzyskiwanymi stosujac sie¢ neuronowa FFBP.

Testy prowadzono z zastosowaniem oprogramowania opracowanego w ramach [Projekt
Badawczy KBN, 1997], [Projekt Badawczy KBN, 1999] oraz oprogramowania dostepnego
w pakiecie [STATISTICA-NN] na komputerze klasy PC, Pentium 111, 450 MHz, 128 RAM.

4.7. Kryteria i sposoby oceny zastosowanych metod selekcji

i integracji danych

Rozwazajac zagadnienie wyboru kryteribw oceny metod selekcji i integracji danych
zwraca sie uwage na mozliwos¢ wieloaspektowego potraktowania tego zagadnienia. Kryteria
oceny zaleze¢ moga od celu prowadzonych badan lub specyficznych wymagan Uzytkownika.
Wskazuje sie takze na mozliwo$¢ wystepowania zaleznosci pomiedzy metodami selekcji
lintegracji danych. Problematyczne jest réwniez dokonanie bezposredniej oceny metod selekcji
danych, tj. oceny nie uwzgledniajgcej jakosci integracji wyselekcjonowanych danych.
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W pracy dokonano podziatu kryteriow oceny na kryteria zasadnicze (nadrzedne) oraz
kryteria uzupetniajace. Za nadrzedne uznano kryterium Wysokiej jako$C integracji
wyselekcjonowanych danych i kryterium malej liczby istotnych danych. Spetnienie innych
(uzupetniajacych) kryteriow wydaje sie mniej znaczace w przypadku, gdy niemozliwy jest
poprawny wybdr podzbioru istotnych danych o matej licznosci lub nie jest mozliwe dokonanie
integracji podzbioru istotnych danych. Podkresli¢ nalezy, ze przyjete kryteria majg charakter
kryteribw poréwnawczych. Stopien spetnienia kryteriow oceniany jest w odniesieniu do
danego zadania, rozwigzujac ktore pordwnuje sie podzbiory danych wybrane réznymi
metodami poprzez poréwnanie wynikow integracji dokonanej jedng, tg samg metoda.
Analogicznie, rozwazajac metody integracji poréwnuje sie jako$¢ integracji danych
wyselekcjonowanych jedng, tg samag metodg selekcji. Przyjmujac zasadno$¢ niezaleznych
poréwnan metod selekcji i integracji danych, klopotliwe jest jednoczesne uwzglednienie
licznosci podzbiorow wyselekcjonowanych danych. Zwraca sie uwage na zastosowanie w
badaniach 7 metod selekcji danych i 2 metod integracji danych, co prowadzi do koniecznosci
rozwazenia 14 kombinacji. Poniewaz uwzglednienie licznosci podzbioréw powodowatoby brak
mozliwosci przejrzystej interpretacji uzyskiwanych wynikéw, stopien spetnienia kryteridw
nadrzednych przyjeto ocenia¢ na podstawie tzw. zastepczej jakosci integracji danych.

Spos6b wyznaczania zastepczej jakosci integracji danych opisuje sie na przykladzie
zadania klasyfikacji. Zastepcza jakos¢ integracji, w tym przypadku zastepcza sprawnosé
klasyfikacji, stanowi Srednig wazong (4.34) sprawnosci klasyfikacji wybranych podzbiorow
danych (4.35). Sprawnos¢ zastepcza wyznacza sie dla rozpatrywanej metody selekcji danych
i rozpatrywanej metody integracji danych. Wyznaczenie sprawno$ci Sz wymaga arbitralnego
wyboru licznosci podzbioréw danych oraz wyboru warto$ci progu sprawnosci SP (4.37).

SZ=1-£>,%8*(*)) (4.34)
=
{5 (7). 5fe) s (M)} (4.35)
1 . N
oraz. €o,-=— 1 co=Vco- (4.36)
ki i=I

S(k{\  jezeli S(kj)>Sp
0 - w pozostatych przypadkach, (4.37)

gdzie: K, - liczno$¢ i - tego podzbioru danych;
S(Kj) - sprawno$é klasyfikacji kt danych;

SP - prég sprawnosci;

N - liczba analizowanych podzbioréw danych.
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Wybdr wartosci progu sprawnosci (Sp) ma réwniez charakter arbitralny. Pomocna moze
by¢ analiza rozktadu wartosci rozwazanych sprawnosci i uwzglednienie ,,wyraznych” zmian
wartosci sprawnosci lub tez przyjecie wartosci progu w odniesieniu do sprawnosci klasyfikacji
wszystkich, analizowanych w przypadku rozwigzywanego zadania danych.

Podsumowujac podkresla sie, ze w przypadku zadar aproksymacji zastosowa¢ mozna
analogiczne podejscie. Poniewaz dla zadan aproksymacji mozliwe jest zréznicowane wyrazanie
jakosci integracji, konieczne moze by¢ jednakze wprowadzenie modyfikacji. Przyktadowo,
wyrazajac jakos¢ integracji sumg kwadratéw rdznic nalezy odpowiednio zmodyfikowac
zaleznosci (4.37). Jakkolwiek, przyjmujac jako wielko$¢ kryterialng wspdtczynnik korelacji
obliczonych i wzorcowych wartosci wyj$¢, bezposrednio stosuje sie podejscie opisane
zaleznosciami (4.34) + (4.37).

4.7.1. Uzupetniajgce kryteria i sposoby oceny metod selekcji danych

Przyjete w pracy uzupehniajgce kryteria oceny metod selekcji danych zestawiono
w tab. 4.1. Wyprzedzajagc charakterystyke poszczegélnych kryteribw zaznacza sie,
iz przyjmujac kryteria dgzono do umozliwienia oceny og6lnie rozumianego sposobu
uzyskiwania wynikdw. Przyktadowo, dazono do umozliwienia wskazania metody pozwalajacej
na dokonanie selekcji danych jak najnizszym kosztem obliczeniowym, przy jednoczesnym
zapewnieniu duzej powtarzalnosci wyznaczania istotnosci danych. Nastepnie, stopien
spetnienia kryteriow przyjeto ocenia¢ w skali 0+2 punktéw, co odpowiada ocenom: kryterium
niespetnione, kryterium czesciowo spetnione i kryterium spetnione. Przyznajac kazdemu
kryterium ten sam przedziat punktacji, uznaje sie ich rdwnowaznos$¢. Podejscie takie wynika
z kiopotliwego uznania danego kryterium (lub Kkryteriow) za istotniejsze w stosunku
do pozostatych. W niektorych zastosowaniach najistotniejszy moze by¢ niski koszt
obliczeniowy albo mozliwos¢ wyboru podzbioru quasi-optymalnego ze wzgledu na brak
jakichkolwiek informacji dotyczacych liczby istotnych danych. Ponownie podkresla sie,
iz oceny stopnia spetnienia kryteriow dokonuje sie poréwnawczo, tj. w odniesieniu do
analizowanego zadania.

W uzupetnieniu skomentowa¢ nalezy nieuwzglednienie kryterium zwigzanego
z mozliwoscig odzyskiwania wiedzy na etapie selekcji danych. Uznano, iz poprawnie
przeprowadzona selekcja stanowi forme odzyskiwania wiedzy o wsp6tzmiennosci danych
i wielkosci opisujgcych rozpatrywane zjawisko. Poprawno$¢ selekcji danych oceniana jest
na podstawie przyjetych kryteriow zasadniczych i uzupetniajgcych. Zatem stopien spetnienia
kryteriow zasadniczych i uzupetniajgcych odzwierciedla stopienn spetnienia kryterium
mozliwosci odzyskania wiedzy na rozwazanym w tym miejscu etapie projektowania uktadow
diagnostycznych.
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Tabela 4.1
Przyjete uzupetniajace kryteria oceny metod selekcji danych

Metody selekcji danych

MS(pruning wag)
MS(suma wag)
MS(met. A-Karina)
MS(anal. wrazliwosci)
MS(SM+SFS)
MS(SM+AG)
MS(SR+AG)

Kryteria

1 duza powtarzalno$¢ wyznaczania istotnosci

0 mozliwosc nie tylko jakoSciowej ale réwniez ilosciowej
oceny istotnosci danych

3 mozliwo$¢ wskazania parametru metody selekcji
pozwalajgcego na wybor quasi-optymalnego podzbioru danych

4 niski koszt obliczeniowy metody

Suma (max. 8 pkt):

Charakterystykaprzyjetych kryteriow uzupetniajacych

Kryterium 1: duza powtarzalno$¢ wyznaczania istotnosci danych. Kryterium zwigzane
jest zasadniczo z powtarzalnoscig wyznaczania istotnosci danych z zastosowaniem metod
bazujacych na sieci neuronowej FFBP. Oceny stopnia spetnienia kryteriumdokonuje sie na
podstawie wartosci maksymalnego i $redniego btedu powtarzalnosciwyznaczaniaistotnosci.
Rozpatrujac j-te wejécie, btad maksymalny BPIMAX wyznacza sie zgodnie z zaleznoscig
(4.38), abtad $redni BPI™y zgodnie z (4.39).

bpimax = maxj/L)f }- mmjfﬂ® j (438)
BPI%=- - ABs{IDf- ID0)) (4.39)
=1
oraz: ID{J)=- X 7A0), (4-40)
p =

gdzie: IDf - istotno$¢ j-tego wejscia w i-tej symulacii;

P - liczba powtdrzen symulacji (w badaniach przyjeto P=5).

Dazac do oceny metody selekcji, uogdlnia sie powyzsze biedy poprzez uwzglednienie
wszystkich rozpatrywanych wejs¢ i zdefiniowanie maksymalnego BPIMAX oraz $redniego

BPIAV (4.41) btedu powtarzalno$ci wyznaczania istotno$ci danych rozwazang metoda.
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BPIUAX - 7rglax>% m t } oraz (4.41)

ID}) =LAwfj), (4.42)

gdzie: K - liczba wejsc;
LA - liczba aktywnych wag j-tego wejscia w i-tej symulacji.

Zaznacza sie, ze w przypadku metody pruningu wag powtarzalno$¢ wyznaczania
istotnosci  analizowano na podstawie liczby aktywnych wag. Dlatego tez ID\"
w zaleznos$ciach (4.38) i (4.40) nie wyraza bezposrednio istotnosci j-tego wejscia w skali
procentowej, a wyraza liczbe aktywnych wag tego wejscia zgodnie z (4.42).

Uwzgledniajac charakter treningu sieci neuronowej FFBP, a przede wszystkim losowg
inicjalizacje wartosci wag i wartosci progowych, w badaniach za naturalne i tym samym
dopuszczalne uznaje sie maksymalne btedy powtarzalnosci wyznaczania istotnosci danych na
poziomie BPIMAX=I+2 w przypadku metody pruningu wag oraz BPIMAX=10-5-15%

w przypadku pozostatych metod selekcji bazujacych na sieci FFBP.

Odwotujac sie ostatecznie do pozostatych metod selekcji zwraca sie uwage na peing
powtarzalno$¢ wyznaczania istotnosci metodg SM+SFS. Natomiast powtarzalno$¢ metody
SM+AG i SR+AG zwigzana jest z powtarzalnoscig algorytmu genetycznego. Przez
powtarzalnos¢ rozumie sie w tym przypadku powtarzalno$¢ wyboru podzbiorow danych.
W niniejszej pracy powtarzalnos¢ metody SM+AG i SR+AG nie wyraza si¢ iloSciowo
i arbitralnie stwierdza sie uzyskiwanie powtarzalnych (lub niepowtarzalnych) wynikéw.

Kryterium 2: mozliwos¢ nie tylko jakosciowej ale réwniez ilosciowej oceny istotnosci
danych. Spetnienie niniejszego kryterium zapewniajg metody selekcji bazujace na sieci
neuronowej FFBP. Istotnosci danych przyjmuja w tym przypadku wartosci rzeczywiste
w przedziale [0.0%, 100.0%)]. Natomiast ocena ilosciowa nie jest bezposrednio mozliwa
stosujgc metody bazujgce na macierzy rozproszenia (SM+SFS i SM+AG) i metode SR+AG.
W formie zalozenia, potwierdzenia ktérego poszukuje sie w ramach badan, przyjmuje sie
mozliwosci przypisania danym wartosci wielkosci wptywajacych na wyb6r podzbioréw
istotnych danych. Przypomnie¢ mozna, ze wielkoscig takg jest slad macierzy rozproszenia Jsm
(metody SM+SFS i SM+AG) oraz wspdtczynnik kary UPW(metoda SR+AG). Przyktadowo,
jezeli metoda SR+AG pozwala na wyznaczenie nominalnych, uporzadkowanych wartosci
istotnosci, to poszczeg6lnym danym przypisaC réwniez mozna rzeczywiste wartosci
wspdtczynnika kary UPW zastosowanego do wyboru odpowiednich podzbioréw danych.
Jednoczesnie zaktada sie mozliwos¢ zrdznicowania tak okreSlonych istotnosci danych ze
wzgledu na zakladane w tym miejscu zréznicowanie wartosci JSn i UPw- W przypadku
braku mozliwosci uporzadkowania danych uzna¢ nalezy brak mozliwosci ilosciowej oceny

istotnosci danych.
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Kryterium 3 : mozliwo$¢ wskazania parametru metody selekcji pozwalajacego na wybor
quasi-optymalnego podzbioru istotnych danych. Rozwazane kryterium odzwierciedla przyjete
w badaniach podejscie do wskazania (i w efekcie odrzucenia) nieistotnych danych. Przyjeto, ze
podzbiér quasi-optymalny to podzbior, ktéry umozliwia uzyskanie jako$ci integracji zblizonej
do jakosci uzyskiwanej z zastosowaniem wszystkich rozwazanych danych. Pojecie ,,quasi-
optymalny" oznacza mozliwos¢ istnienia korzystniejszego podzbioru danych, tj. podzbioru
0 mniejszej licznosci, pozwalajagcego na uzyskiwanie analogicznej jakosci integracji. Niemnigj
jednak, oczekuje sie jak najmniejszego zr6znicowania licznosci tych podzbiordw. Spetnienie
kryterium rozwazane jest w Swietle dwo6ch wzajemnie powigzanych zagadnien.
W pierwszym kroku nalezy wskaza¢ parametr metod selekcji, ktéry potencjalnie umozliwiathy
wyhor podzbioru quasi-optymalnego. Przyjmuije sie, ze spetnione musi by¢ w tym przypadku
Kryterium 2. Parametrem takim jest zatem wielko$¢ pozwalajaca na ilosciowa oceng istotno$ci
danych. Nastepnie, spetnienie kryterium wymaga okre$lenia wartosci wybranego parametru.
W przypadku metod selekcji bazujacych na sieci neuronowej FFBP zakfada sie, ze odrzucajac
dane o istotnosciach mniejszych niz 50% (przyjeto zatem warto$¢ progu istotnosci IDR50%)
zachowana bedzie jako$¢ integracji zblizona do jako$ci uzyskiwanej z zastosowaniem
wszystkich dostepnych danych. Warto$¢ IDp przyjeto na podstawie dotychczasowych badan
metod selekcji danych. W przypadku pozostatych metod nie przyjmuje sie jednoznacznych
warto$ci, co wynika z koniecznosci wykazania w pierwszym kroku spetnienia kryterium 2

Ogolnie, poczynione zalozenia reprezentujg spos6b oceny stopnia spetnienia
rozwazanego kryterium. Podejmowane badania pozwolg natomiast na weryfikacje
proponowanego podejscia i potwierdzenie mozliwosci oceny metod selekcji z zastosowaniem
tak zdefiniowanego kryterium. Innymi stowy, weryfikowana bedzie mozliwo$¢ ujednolicenia
sposobu wyboru quasi-optymalnego podzbioru danych w zréznicowanych zadaniach.

Kryterium 4 : niski koszt obliczeniowy metody. Koszt obliczeniowy metody wyrazony
moze by¢ czasem lub liczbg operacji arytmetycznych konieczng do wyznaczenia
istotnosci danych. W niniejszych badaniach poréwnania metod prowadzi si¢ na podstawie
czasu koniecznego do wyznaczenia istotnosci danych, co odzwierciedla bardziej praktyczne,
korzystne z punktu widzenia potencjalnego Uzytkownika podejscie. Zaznacza sie, ze koszt
obliczeniowy metod selekcji bazujagcych na sieci neuronowej FFBP nie uwzglednia czasu
symulacji majacych na celu okre$lenie struktury sieci czy tez parametrow treningu sieci.
Problem ten uwzgledniany jest w uzupetniajgcych kryteriach oceny metod integracji danych.
Nastepnie, juz w tym miejscu stwierdzi¢ mozna, ze najnizszym kosztem obliczeniowym
charakteryzuje sie metoda SM+SFS. Wskazuje sie takze na specyfike metody pruningu wag,
wymagajacej wielokrotnego prezentowania sieci zbioru trenujgcego w celu wyznaczenia
istotnosci danych.
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Tabela 4.2
Przyjete uzupetniajace kryteria oceny metod integracji danych

Krvteri Sie¢ neuronowa  System logiki
ryteria FFBP rozmytej

niski koszt obliczeniowy w fazie konstruowania
duza powtarzalno$¢ warto$ci parametrow
tatwos¢ odzyskiwania wiedzy

mata ztozono$¢ procesu konstruowania +

duza zdolno$¢é uczenia

o g~ W N -

duza zdolno$¢ generalizacji wiedzy

4.7.2. Uzupetniajace kryteria i sposoby oceny metod integracji danych

Uzupetniajgce kryteria oceny metod integracji danych przedstawiono w tab. 4.2. Przyjety
spos6b oceny metod ma charakter pordwnawczy. W badaniach dazy sie do wskazania tej
metody integracji, ktorej zastosowanie jest korzystniejsze w S$wietle danego kryterium
Przyktadem moze by¢ kryterium fatwosci odzyskiwania wiedzy, ktorego spetnienie analizuje sie
w tym miejscu bazujac na cechach rozpatrywanych metod. Korzystniej ocenia sie w tym
przypadku system logiki rozmytej, ktorego elementy, tj. zbior regut rozmytych wraz
z funkcjami przynaleznosci stanowig naturalng reprezentacje wiedzy diagnostycznej. Zauwaza
sie jednakze, ze mozliwos¢ realizacji treningu sieci neuronowych, a praktycznie brak
mozliwosci realizacji treningu, wskazywa¢ moze na wystepowanie sprzecznosci w danych
lub niewystarczajaca liczbe danych koniecznych do opisu zjawiska. Jest to forma odzyskania
informacji o zjawisku. Podobnie rozwazy¢ mozna kryterium matej ztozonosci procesu
konstruowania. Odwotujac sie do dokonanych w niniejszym rozdziale opisow,
za korzystniejsza uznaje sie sie¢ neuronowg FFBP (tab. 4.2).

Charakteryzujac pozostate kryteria zauwaza sie, ze kryteria 5 i 6 odzwierciedlajg ogdlnie
pozadane cechy metod sztucznej inteligencji. Powtarzalnos¢ wartosci parametrow zwiazana
jest z powtarzalno$cig metod i algorytmow stosowanych do wyznaczenia wartosci parametrow
zar6éwno sieci neuronowych jak i systemow logiki rozmytej. Powtarzalno$¢ oceniana jest na
podstawie zrdznicowania wartosci stosowanej miary jakosci integracji, mogacego ujawniac sie
w powtarzanych symulacjach. Kryterium kosztow obliczeniowych interpretowane jest zgodnie
z opisem z podrozdziatu 4.7.1. Podkresla sig, ze koszt obliczeniowy zwiazany jest z czasem
konstruowania zastosowanych metod integracji danych. Nie dokonuje sie zatem poréwnan
sieci neuronowej FFBP i systemu logiki rozmytej w odniesieniu do kosztéw obliczeniowych
(.,szybkosci dziatania™) w przypadku praktycznych zastosowan.
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5. TESTY WSTEPNE

Wstepne testy metod selekcji i integracji danych przeprowadzono z zastosowaniem
dwéch zadan klasyfikacji. W pierwszym kroku do testéw zastosowano zadanie parzystosci
(np. [Sokotowski i Kosmol, 1998a]). W przypadku zadania parzystosci analizowano gtéwnie
istotnosci danych wyznaczane z zastosowaniem metod bazujacych na sieci neuronowej FFBP.
W kolejnym kroku przedstawiono wyniki testow tzw. zadania graficznego (np. [Sokotowski
i Kosmol, 2001b]). W przypadku tego zadania dyskusje metod selekcji bazujacych na sieci
neuronowej FFBP rozszerzono o0 zagadnienia powtarzalnosci wyznaczania istotnosci
z uwzglednieniem wptywu liczby komérek ukrytych oraz wptywu algorytmu treningu.
Przedstawiono takze przykiad zastosowania systemu logiki rozmytej. Jak mozna zauwazy¢,
testy wstepne skoncentrowano na wybranych, istotnych w uznaniu autora zagadnieniach.
Dlatego tez niniejszy rozdziat nie podsumowuje sie ogdlng oceng zastosowanych metod
selekcji danych, a skupia sie na prébach uogolnienia najistotniejszych wnioskow.

Testy z zastosowaniem zadania parzystoSci i zadania graficznego polegaty na
wprowadzaniu do sieci neuronowej FFBP wej$¢ dodatkowych, tj. wejs¢ dodatkowych
w stosunku do wejs¢ zasadniczych, i analizie wyznaczanych istotnosci. Zastosowane wejscia
dodatkowe reprezentowaty:

e wartosci state (wejscie oznaczone jako CONST);

¢ wartosci losowe (SZUM);

e powtorzenie wartosci jednego z wej$¢ zasadniczych (POWT oraz POWT-1 i POWT-2);

» wartosci stanowigce kombinacje liniowe wartosci wybranych wejs¢ zasadniczych (KOMB
lub SUMA).

Charakteryzujac og6lnie wejécia dodatkowe nalezy zaznaczy¢, ze sposrdéd wielu
mozliwych typdw wejs¢ wybrano te, ktdre po wstepnych analizach uznano za wej$cia mogace
powodowac¢ problematyczng interpretacje wyznaczanych istotnosci. Wskaza¢ rowniez nalezy
na zréznicowanie charakteru wejs¢ dodatkowych. Wejscia CONST i SZUM uznaje sie
z zatozenia za wejscia, ktorych wartosci nie wykazujg wspotzmiennosci z wartosciami wyjsc.
Oczywiste jest, ze istotnosci takich wejs¢ powinny by¢ zdecydowanie nizsze niz istotnosci
wejs¢ zasadniczych. W drugim przypadku (POWT, KOMB i SUMA) wejscia dodatkowe sg
wejsciami skorelowanymi z wejsciami zasadniczymi. Celem analiz powyzszego przypadku jest
wykazanie potencjalnego wptywu wystepowania takich wejS¢ na ocene istotnosci danych.
Réwnie interesujaca wydaje sie by¢ weryfikacja mozliwos$¢ wskazania wej$¢ wprowadzajacych
nadmiarowe informacje. Zaznaczy¢ nalezy, ze w ponizszych podrozdziatach prowadzona jest
wstepna, jakosciowa analiza istotnosci wejs¢ skorelowanych. Analiza iloSciowa dokonywana
jest natomiast w podsumowaniu rozdziatu.
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Ponizej przedstawiono opisy uscislajace sposdb generowania wartosci  wejsé
dodatkowych:

 CONST - przyjecie zatozenia, ze wartosci danego wejscia sg state (pomijajac blad w
przetwarzaniu danych) ma charakter hipotetyczny. Mozliwy natomiast jest przypadek,
w ktébrym w zbiorze wartosci danej reprezentowanej przez rozpatrywane wejscie
wystepujg jedna lub dwie wartoSci znacznie réznigce sie od pozostatych wartosci.
Powoduje to, ze po przeskalowaniu do przedziatu [0.0, 1.0] pozostate wartosci wejscia
przyjmujg wartosci zblizone do wartosci statej. W niniejszych testach zastosowano wejscie
CONST, ktéremu wstepnie nadano wartos¢ statg 0.5. Nastepnie do wartosci tej dodawano
wartosci losowe generowane w przedziale £0.05. Ostatecznie, do zbioru wartosci wejscia
wprowadzono wartosci 0.0 i 1.0, odpowiadajagce przedziatowi uzyskiwanemu po
skalowaniu. Jak mozna zauwazy¢, niniejszy przypadek odpowiada wystepowaniu w
zbiorze wartosci rozpatrywanej danej dwoch wartosci znacznie réznigcych sie od
pozostatych wartosci tej danej.

e POWT - wejscie POWT podobnie jak wejscie CONST ma charakter wejscia
hipotetycznego. W praktyce natomiast wystapi¢ moga wejscia, ktorych zréznicowanie
wartosci sprowadza sie do zr6znicowania poziomu szumu. Stad tez oprécz wejscia POWT
zastosowano takze wejscia dodatkowe, reprezentujgce wartosci wejscia zasadniczego
z dodanymi warto$ciami losowymi generowanymi w przyjetym przedziale, tj. wejscie
dodatkowereprezentujgce wartosci pierwszego wejscia zasadniczego (WE-1) zdodanymi
wartosciami losowymi generowanymi w przedziale +0.05 (POWT-1) i +0.10 (POWT-2).

e KOMB / SUMA —wartosci niniejszych wejs¢ stanowig kombinacje liniowe wartosci
dwoch wejs¢ zasadniczych. Oczywiscie wyznaczy¢ mozna nieskoriczenie wiele tego typu
wejs¢. Dlatego tez przyjeto arbitralnie, aby wartosci wejs¢ SUMA i KOMB wyznacza¢
zgodnie z zaleznosciami (5.1) i (5.2). Jak mozna zauwazy¢, wejscie SUMA w tym samym
stopniu uwzglednia warto$ci wejs¢ WE-1 i WE-2. Natomiast w przypadku wejscia KOMB
nastepuje zmniejszenie wptywu wartosci wejscia WE-2.

wsvma ~ wwe-\ + "W -2 (5-1)

WKOTb =Wne-i - 0-28WE 2, (5.2)

gdzie: W&IIMA WKOVB, WME x, WWE 2 - wartosci wejsé dodatkowych, odpowiednio,
SUMA i KOMB oraz warto$ci wejs¢ zasadniczych, odpowiednio, WE-1 i WE-2.

Uogolniajac przedstawiong charakterystyke uwypukli¢ nalezy specyfike zastosowanego
podejscia. W przypadku testow z zastosowaniem danego, jednoznacznie zdefiniowanego,
zadania wprowadzenie wej$¢ dodatkowych moze spowodowac zmiang charakteru zadania.
W konsekwencji zdecydowanie ktopotliwa moze by¢ interpretacja warto$ci wyznaczanych

74

istotnosci  wejs¢. Przyktadowo, po wprowadzeniu do sieci neuronowej FFBP wejscia
dodatkowego uzyskaé mozna wynik wskazujgcy na wysokg istotnos¢ tego wejscia
z jednoczesnym wskazaniem na mozliwo$¢ odrzucenia wej$¢ zasadniczych. Przyjmuje sie, ze
poprawnie zrealizowana selekcja danych umozliwia wprowadzenie do sieci FFBP informacji
reprezentowanych przez wejscia zasadnicze oraz umozliwia realizacje treningu sieci
neuronowej o przyjetej strukturze do uzyskania zatozonych wartosci btedéw treningu.
W pozostatych przypadkach stwierdza sie¢ zmiane charakteru rozwigzywanego zadania.
Stwierdzajagc zmiane charakteru zadania przyjmuje sie jednak ewentualno$¢ uznania selekcji
danych za wzglednie poprawng. Potwierdzeniem selekcji wzglednie poprawnej jest mozliwo$¢
realizacji treningu sieci FFBP do zatozonych wartosci btedéw po odrzuceniu wejs¢
0 najnizszych istotnosciach, nie wylaczajgc zardwno wej$¢ zasadniczych, jak i wejs¢
wprowadzajacych informacje zblizone do tych wprowadzanych przez wejscia zasadnicze.

5.1. Zadanie parzystosci

Zadanie parzystosci sprowadza sie do ,nauczenia” sieci neuronowej FFBP
rozpoznawania w wektorze wejsciowym parzystej liczby wejs¢ o przyjetych wartosciach.
Wartosci wejs¢ do sieci majg zazwyczajcharakter binarny (wartosci 0.0 lub 1.0),
co sprowadza zadanie parzystosci do ,,nauczenia” sieci FFBP rozpoznawania parzystej liczby

wejs¢ o wartoSciach 1.0. Przytaczajgc  za [Rumelhardt et al., 1986], struktura sie

rozwigzujacej zadanie parzystosci zalezy od liczby wejs€. Oznacza to, ze przyjmujac w
ponizszych testach 4 wejscia zasadnicze (wejScia oznaczane WE-1-HWE-4, 16 wektorow
trenujgcych) nalezy zastosowaé roéwniez 4 komorki ukryte. Wstepne symulacje sieci
neuronowej wykazaty jednakze mozliwo$¢ realizacji treningu sieci 0 3 komorkach ukrytych.
Stad tez za podstawowg strukture sieci stosowanej do rozwigzania zadania parzystosci
przyjeto strukture 4-3-1. Oczywiscie, struktury sieci analizowanych w dalszej czesci
podrozdziatu r6znig sie od struktury podstawowej liczbg komoérek wejsciowych zalezng od
liczby wprowadzanych wejs$¢ dodatkowych.

Treningi sieci neuronowej FFBP realizowano z zastosowaniem algorytmu
inkrementalnego ATS-inc (wspdtczynnik uczenia r|c=0.2) do uzyskania btedu Emax=0.1.
Pruning wag realizowano z parametrem prw=0.25. Wartosci wzorcowe wyjs¢ 0.1 i 0.9
odpowiadaty nieparzystej i parzystej liczbie wej$¢ przyjmujacych wartos¢ 1.0.

Testy rozpoczeto od wprowadzenia do sieci wejscia dodatkowego CONST (rys. 5.1).
Analizujagc wyniki przedstawione na rys. 5.1, wyraZznie dostrzega sie nizsza istotnos$¢
wprowadzonego wejscia w poréwnaniu z istotnoscig wejs¢ zasadniczych. Niemniej jednak
ktopotliwe w interpretacji wydaje sie by¢ relatywnie mate zrznicowanie istotnosci wejsé
zasadniczych i wejScia CONST. Proba wyjasnienia przypisywania wysokiej istotnosci wejsciu
CONST jest przyjecie zatozenia 0 mozliwosci uznania tego wejscia za wejscie wprowadzajgce
do sieci FFBP dodatkowg warto$¢ progowg komadrek w warstwie ukrytej. W takim przypadku
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WE-1 WE-2 WE-3 WE-4 CONST

Rys. 5.1. Istotnosci wejs¢ wyznaczone w przypadku wprowadzenia wejscia
dodatkowego CONST

Fig. 5.1. Input importance determined while introducing the CONST additional input

Rys. 5.2. Istotnosci wejs¢ wyznaczone w przypadku wprowadzenia wejscia
dodatkowego SZUM

Fig. 5.2. Input importance determined while introducing the SZUM additional input

metody selekcji danych bazujgce na sieci FFBP moga przypisywaé relatywnie wysoka istotno$¢
wejsciu CONST, pomimo ze wejscie to nie jest wymagane do rozwigzania zadania parzystosci.
Zaznacza sie, ze przedstawiona dyskusja nie powinna by¢ uogdlniana, poniewaz istotno$c¢
wejscia CONST moze by¢ w znacznym stopniu zalezna od charakteru rozwigzywanego
zadania (zob. podrozdziat 5.2).

W kolejnym tescie wprowadzono do sieci FFBP wejscie dodatkowe SZUM. Analizujac
uzyskane wyniki (rys. 5.2) stwierdzono, ze za poprawng uzna¢ mozna jedynie oceng
istotno$ci dokonang z zastosowaniem metody pruningu wag. Natomiast w przypadku
pozostatych metod konieczne jest przeprowadzenie dyskusji wyznaczonych istotnosci

76

w szerszym ujeciu. Poréwnujac symulacje sieci podstawowej 4-3-1 oraz sieci z
wprowadzonym wejsciem SZUM, zauwazono przede wszystkim znaczne zmniejszenie $redniej
liczby iteracji koniecznej do uzyskania zatozonej wartosci btedu treningu. Nastepnie wykazano
mozliwo$¢ zmniejszenia liczby komérek w warstwie ukrytej i realizacji treningu sieci 5-2-1.
Nalezy takze wskaza¢ na znaczne zroznicowanie istotnosci wejs¢ wyznaczanych w kolejnych
symulacjach. Ostatecznie mozliwa byfa realizacja treningu sieci po odrzuceniu wejs¢ o
najnizszych istotnosciach, tj. wejs¢ WE-2 i WE-4 (sie¢ 3-3-1), co wskazuje na wspomniany we
wprowadzeniu przypadek zmiany charakteru rozwigzywanego zadania. ROwnocze$nie uznaje
sie w niniejszym teScie wzglednie poprawne wyznaczenie istotnosci wejs¢, o czym Swiadczy
mozliwos¢ realizacji treningu sieci 3-3-1. Doda¢ roéwniez nalezy, ze prdéby kilkakrotnego
generowania wartosci wejscia SZUM nie zmieniaty charakteru uzyskiwanych wynikow.

Na rys. 5.3 przedstawiono wyniki uzyskane w przypadku wprowadzenia do sieci
wejscia dodatkowego POWT, tj. wejscia przyjmujacego te same wartosci jak wejscie
zasadnicze WE-1. Charakteryzujac wyznaczone istotnosci stwierdza sig, iz metody selekcji
bazujace na sieci neuronowej FFBP nie umozliwiajg wskazania jednego z wejs¢, WE-1 lub
POWT, jako wejscia do odrzucenia. W przypadku metody sumy wag, metody A-Karina
i metody analizy wrazliwosci wartosci istotnosci wejs¢ WE-1 i POWT réznity sie maksymalnie
0 3.5%. Natomiast przedstawione na rys. 5.3 istotnosci wejS¢ wyznaczone z zastosowaniem
metody pruningu wag traktowac nalezy jako przyktad uzyskiwanych wynikéw. Jak wykazaty
wielokrotnie powtdrzone symulacje sieci FFBP, mozliwe jest uzyskiwanie zblizonych
istotnosci wejs¢ WE-1 i POWT Ilub wskazanie na mozliwo$¢ odrzucenia jednego
Z rozpatrywanych wejsc.

WE-1 WE-2 WE-3 WE-4 POWT

Rys. 5.3. Istotnosci wejs¢ wyznaczone w przypadku wprowadzenia wejscia
dodatkowego POWT

Fig. 5.3. Input importance determined while introducing the POWT additional input
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Ze wzgledu na zdecydowanie problematyczng interpretacje wynikéw przedstawionych
na rys. 5.3 zaproponowano oryginalne podejscie, nazywane testem podobienstwa wag,
umozliwiajace wskazanie wejS¢ o charakterze wejs¢ (WE-1, POWT). Przestanki do
zaproponowania testu podobiefstwa wag stanowity wnioski z analiz warto$ci wag #aczacych
dyskutowane wejscia z komérkami w warstwie ukrytej. Test podobienstwa wag polega na
poréwnywaniu wartosci wag #aczacych komérki wejsciowe z komdrkami ukrytymi.
W przypadku gdy odpowiadajagce wagi dwdch wejs¢ r6znig sie o nie wiecej niz przyjeta
warto$¢ WP, tj. spetniona jest nieréwno$é (5.3), to wejécia takie uzna¢ mozna za wejscia
o0 charakterze wejs¢ (WE-1, POWT) i odrzuci¢ jedno z nich.

WP> max maxf -1001 [%], (5.3)

r=L.5 7=L Al iAV

gazie:

h>AvV=ABS ™ n< Ahf = ABS(\W'J -w fAV)=ABs{w"j - Wj'Ay), (5.4)
gdzie: WP - przyjete, graniczne zr6znicowanie wartosci wag;
M N - indeksy analizowanych komdrek wejsciowych;
wnj ,wWnj - odpowiednio, j-ta waga m-tej i n-tej komarki wejsciowej;
N - liczba komoérek w warstwie ukrytej;
t - indeks symulacji sieci FFBP (uwzgledniajac realizowane w pracy pieciokrotne
powtarzanie treningu sieci t=1..5).

W przypadku testu, ktérego wyniki przedstawiono na rys. 5.3, wystgpienie
podobienstwa wag wejs$¢ WE-1 i POWT stwierdzone moze by¢ dla wartosci WP=1%.
Zaznacza sie, ze przyjeta wartos¢ WP nie uznaje sie za reprezentatywna ze wzgledu na
mozliwo$¢ wyznaczania w przypadku zadania parzystosci specyficznych wartosci wag
[Rumelhardt et al., 1986]. Stad tez proby bardziej ogolnej oceny testu podobienstwa wag
przedstawione beda w podsumowaniu niniejszego rozdziatu po przeprowadzeniu dyskusji
wynikow kolejnych testow.

Istotnosci wejs¢ wyznaczone w przypadku wprowadzenia wejscia dodatkowego POWT-1
(wspodtczynnik korelacji wartosci wejs¢ WE-1 i POWT-1 wynosit rRwe-ipowt-i=0.997)
przedstawiono na rys. 5.4. W poréwnaniu z rys. 5.3 wyznaczone istotnosci wejs¢ wykazywaty
znaczne zrdznicowanie, co umozliwia uznanie wejscia POWT-1 za wejscie mniej istotne.
Stwierdzenie to nie odnosi sie jednak do wynikow uzyskanych z zastosowaniem
metody A-Karina.
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WE-1 WE-2 WE-3 WE-4 POWT-1

Rys. 5.4. Istotnosci wejs¢ wyznaczone w przypadku wprowadzenia wejscia
dodatkowego POWT-1

Fig. 5.4. Input importance determined while introducing the POWT-1 additional input

Kontynuujagc, zwraca sie uwage na istotnosci wejs¢ WE-1 i POWT-1 wyznaczone z
zastosowaniem metody sumy wag i metody analizy wrazliwosci. Istotnosci wejs¢ WE-1
i POWT-1 przyjmujg w przyblizeniu wartosci, odpowiednio, 70% i 30% oraz 60% i 40%,
w zalezno$ci od zastosowanej metody. tatwo jest zauwazy¢, ze suma wartosci istotnosci
wejscia zasadniczego i dodatkowego jest zblizona do 100% (zob. réwniez wartosci istotnosci
wejs¢ WE-1 i POWT przedstawione na rys. 5.3). Taka warto$¢ istotnosci odpowiada
natomiast wartosci istotnosci wejscia zasadniczego wyznaczanej w przypadku, gdy nie sg
wprowadzane skorelowane wejscia dodatkowe. Wydaje sie, ze w powyzej dyskutowanych
testach (rys. 5.3 i rys. 5.4) zaobserwowac¢ mozna ,,rozptyw” istotnosci na dwa, wprowadzajgce
zblizone informacje wejscia. Zasygnalizowany w tym miejscu efekt, nazywany konsekwentnie
efektem rozptywu istotnosci, dyskutowany jest w kolejnych czesciach pracy.

Ostatnim z testéw polegajgcych na wprowadzeniu do sieci FFBP pojedynczego wejscia
dodatkowego byt test, w ktérym wejscie dodatkowe (SUMA lub KOMB) reprezentowato
przeksztatcone liniowo wartosci wejs¢ zasadniczych. Analiza uzyskanych wynikéw
przeprowadzona moze by¢ z uwzglednieniem wcze$niejszych uwag i komentarzy.
W przypadku wejscia KOMB (rwe-ikomb=0.981) (rys. 5.5a) wskazuje sie na wystgpienie
efektu rozptywu istotnosci analogicznie do przypadku wejscia POWT-1. Uwypukli¢ natomiast
nalezy relatywnie niskg istotno$¢ wejscia KOMB, co ulatwia ogdlng ocene istotnosci
rozpatrywanych danych. Podkre$la sie takze jednoznaczne wskazanie na mozliwo$¢
odrzucenia wejscia KOMB, bazujac na istotnosciach wyznaczanych z zastosowaniem metody
pruningu wag. Niemniej jednak wskazuje sie rownoczes$nie na niekorzystnie wysoka istotnos¢
tego wejscia wyznaczong z zastosowaniem metody A-Karina.
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Rys. 5.5. Istotnosci wejs¢ wyznaczone w przypadku wprowadzenia wejscia
dodatkowego KOMB (a) i SUMA (b)

Fig. 5.5. Input importance determined while introducing the KOMB (a) and SUMA (b)
additional inputs

Woprowadzajgc wejscie SUMA (Rwe-i,suma=Rive-2,suma=0.707) (rys. 5.5b) wykazano
natomiast, ze przypadek ten jest zblizony do przypadku wejscia POWT ze wzgledu na
wystepowanie podobienstwa wag wejs¢ WE-1, WE-2 i SUMA (WP=2%). Wskazuje to na
mozliwos¢ odrzucenia dwoch z trzech wejsé, tacznie z mozliwoscig realizacji treningu sieci
3-3-1 (wejscia : WE-3, WE-4 i SUMA). Istotne jest, aby podkresli¢, iz mozliwos¢ realizacji
treningu sieci 3-3-1 nie jest interpretowana w kategoriach zmiany charakteru zadania
parzystosci ze wzgledu na reprezentowanie informacji wprowadzanych do sieci przez wejscia
WE-1 i WE-2 w postaci warto$ci wejscia SUMA. Zaznacza sie réwniez niewystepowanie

w niniejszym tescie efektu rozptywu istotnosci.

80

W ostatnim etapie testow realizowanych z zastosowaniem zadania parzystosci
wprowadzono do sieci FFBP 3 dodatkowe wejscia (struktura sieci: 7-3-1, rys. 5.6), pomijajac
dyskutowane wczesniej wejscie SZUM ze wzgledu na wykazanie zmiany charakteru
analizowanego zadania. Pomija sie takze dyskusje wejs¢ POWT i SUMA. Zaznacza sie
natomiast, ze uzyskane wyniki byly w petni analogiczne do wynikdw przedstawionych na
rys. 5.3 irys. 5.5b. Kontynuujac stwierdza sig, ze rowniez istotnosci przedstawione na rys. 5.6
odzwierciedlajg wyniki uzyskiwane wprowadzajac indywidualnie wejscia dodatkowe.
W przypadku metody pruningu wag wyznaczone istotnosci pozwalajg jednoznacznie wskazaé
wejscia zasadnicze i wejscia dodatkowe. Niemniej jednak podkresla sie relatywnie niewielkie
zrOznicowanie wartosci istotnosci wejs¢ POWT-1 i CONST, utrudniajgce og0lng ocene
istotnodci danych.

Niezaleznych komentarzy wymagajg wyniki uzyskane z zastosowaniem metody sumy
wag i metody analizy wrazliwosci. Problematyczne jest w tym przypadku obnizenie istotnosci
wejscia WE-1 zwigzane z wystgpieniem efektu rozptywu istotnosci spowodowanego
wprowadzeniem wejs¢ POWT-1 i KOMB. Jak mozna zauwazyé¢, prowadzi to do sytuacji,
w ktdrej wejscia WE-1 i CONST charakteryzujg sie zblizong istotnoscig lub tez istotnos¢
wejscia CONST wyznaczona z zastosowaniem metody analizy wrazliwosci jest wyzsza niz
istotnos¢ wejscia WE-1. W konsekwencji wystapi¢ moze krytyczny btad eliminacji wejsc.
Jednakze wskaza¢ nalezy na konieczno$¢ zachowania odpowiedniej kolejnosci eliminacji
wejs¢. Potencjalny Uzytkownik odrzuci¢ moze wejscia POWT-1 i KOMB bazujac
na progu istotnosci wejs¢ (danych) IDP=50%. Nastepnie, ze wzgledu na zblizone
istotnosci wejs¢ WE-1 i CONST, podjete powinno by¢ powtdrne wyznaczenie istotnosci
pozostatych 5 wejs¢, prowadzace do poprawnego uznania wejScia CONST za wejscie
do odrzucenia (zob. rys. 5.1).

WE-1 WE-2 WE-3 WE-4 POWT-1 KOMB  CONST

Rys. 5.6. Istotnosci wejs¢ wyznaczone w przypadku wprowadzenia 3 dodatkowych wejsé

Fig. 5.6. Input importance determined while introducing 3 additional inputs

81



Przedstawiong charakterystykg mozna w ogdlnym zarysie odnies¢ do oceny istotnosci
wejs¢ dokonanej z zastosowaniem metody A-Karina. Niemniej jednak dodatkowo uwypukli¢
nalezy niekorzystne, klopotliwe w interpretacji obnizenie istotnosci wejscia WE-4 oraz
zdecydowanie niewielkie zréznicowanie istotnosci wejs¢ zasadniczych i dodatkowych. Dlatego
tez, w przeciwienstwie do dyskutowanych powyzej wynikéw, problematyczne jest uznanie
poprawnosci oceny istotnosci wejs¢ z zastosowaniem tej metody.

Podsumowujac dyskutowane w niniejszym podrozdziale badania, sygnalizuje sie
wykazanie w petni  zadowalajgcej powtarzalnosci wyznaczania istotnosci  danych.
Przyktadowo, w przypadku indywidualnie wprowadzanego wejscia CONST, maksymalny biad
powtarzalnosci wyznaczania istotnosci z zastosowaniem metody A-Karina wynosit
BPIMX=5.2%. Natomiast metody sumy wag i analizy wrazliwosci umozliwiaty wyznaczanie
istotnosci z bledem maksymalnym ponizej 2.0%. Zblizong powtarzalno$¢ uzyskiwano
wprowadzajac 3 wejécia dodatkowe. Btagd BPIMX wzrdst nieznacznie do wartosci 3.1% w
przypadku metod sumy wag i analizy wrazliwosci oraz B P I =12.2% w przypadku metody
A-Karina. Metoda pruningu wag, pomijajac wejscie POWT, pozwalata na uzyskiwanie w petni
powtarzalnych wynikéw zaréwno w testach z wejSciami dodatkowymi wprowadzanymi
indywidualnie, jak i w testach przeprowadzonych z zastosowaniem 3 wej$¢ dodatkowych.

5.2. Zadanie graficzne

Drugim zadaniem analizowanym w niniejszym rozdziale jest tzw. zadanie graficzne.
W zadaniu tym sie¢ neuronowg FFBP stosuje sie do wykazania przynaleznosci punktéw
(zadanie klasyfikacji) do dwdch klas, ktérych reprezentacje przedstawiono na rys. 5.7a.
Reprezentacje klas z rys. 5.7a oraz powierzchnie z rys. 5.7b wygenerowano z zastosowaniem
sieci FFBP. Zbidr trenujacy zawierat dwuelementowe wektory wejsSciowe, reprezentujgce
wspoétrzedne punktow w uktadzie XY. Wejscie zasadnicze WE-1 stanowita wspétrzedna X
danego punktu, a wejécie zasadnicze WE-2 stanowita wspétrzedna y. W celu utworzenia
zbioru trenujgcego w pierwszym kroku wygenerowano losowo wspdtrzedne 60 punktow
w przedziale wartosci [0.0, 1.0]. Nastepnie punkty uporzadkowano tak, aby umozliwi¢
przyporzadkowanie wektorom wejsciowym wartosci wzorcowych 0.9 i 0.1 wskazujacych na
przynalezno$¢ punktu do, odpowiednio, klasy | i klasy Il z rys. 5.7a. Dodaje sie, ze
ten etap generowania zbioru trenujgcego wplynat na przyjecie umownej nazwy niniejszego
zadania - zadanie graficzne. Ostatecznie do zbioru trenujgcego dodano wektory reprezentujace
punkty o wsp6trzednych (0.0, 0.0), (0.0, 1.0) (1.0, 0.0) i (1.0, 1.0), co odpowiada
przeskalowaniu warto$ci wejs¢ do przedziatu [0.0, 1.0].

5.2.1. Zastosowanie metod selekcji danych bazujgcych na sieci neuronowej FFBP

W przypadku zadania graficznego symulacje sieci neuronowej FFBP przeprowadzono z
zastosowaniem algorytmu ATS-cum, tif=0.1 oraz EMix=0.1. Pruningu wag dokonywano
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Rys. 5.7. Zadanie graficzne; (a) reprezentacja klas, (b) powierzchnia generowana przez
sie¢ neuronowg FFBP

Fig. 5.7. The graphical task; (a) representation of the classes, (b) surface generated with
the FFBP neural network

z parametrem prw=0.25. Testy rozpoczeto od oszacowania liczby komorek w warstwie ukrytej
sieci FFBP. W pierwszym kroku zastosowano metode pruningu komdrek przyjmujac wstepnie
15 komorek ukrytych. Przeprowadzone symulacje (treningi sieci i szacowanie liczby komdrek
ukrytych z zastosowaniem metody pruningu komorek) wskazywaty na mozliwos¢ zmniejszenia
liczby komérek do 859. Przyjecie 8 komorek ukrytych i powtdrzenie symulacji sieci pozwolito
na zredukowanie liczby komérek do 6 z jednoczesnym uzyskaniem 100% sprawnosci treningu.
Zblizone wyniki uzyskiwano z zastosowaniem algorytmu ATS-des. Analizujgc zmiany wartosci
btedéw treningu wskazano na stabilizacje warto$ci btedu ERM po wprowadzeniu 8 komdrki
ukrytej. Natomiast w przypadku bledu Emax stabilizacja wartosci bledu nastepowata po
wprowadzeniu 6 komérki ukrytej. Zaznacza sie, ze wprowadzenie 6 komorki ukrytej (a takze
kolejnych komoérek) nie powodowato obnizenia btedu maksymalnego EMax do wartosci
wskazujacej na uzyskanie 100% sprawnosci treningu. Praktycznie oznacza to, ze w przedziale
od 6 do 12 komorek ukrytych wprowadzanych podczas treningu z zastosowaniem algorytmu
ATS-des obserwowano 1btad klasyfikacji.

Do oszacowania liczby komorek ukrytych zastosowano takze metode SW+GS
[STATISTICA-NN]. Jak mozna zauwazy¢ (rys. 5.8), wyznaczane liczby komorek ukrytych
wykazywaty znaczne zréznicowanie, co zdecydowanie utrudniato okreslenie struktury sieci
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16 Rys. 5.8. Liczby komorek
£ 15 ukrytych oszacowane
z zastosowaniem metody
SW+GS
[STATISTICA-NN]

Fig. 5.8. Hidden node numbers
estimated with
the SW+GS method
[STATISTICA-NN]
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Wspotczynnik kary UPK

neuronowej FFBP. Za korzystng uznaje sie natomiast mozliwos¢ oszacowania
minimalnej liczby komérek ukrytych poprzez wielokrotne stosowanie metody SW+GS,
z jednoczesnym dokonywaniem arbitralnych zmian wartosci wspdtczynnika kary UPK
Zaznacza sie, ze narys. 5.8 przedstawiono tylko wyniki tych symulacji, w ktdrych uzyskiwano
100% sprawnosci treningu.

Uwzgledniajac scharakteryzowane powyzej wyniki zdecydowano sie zastosowac sie¢
neuronowg FFBP o podstawowej strukturze 2-8-1, co odzwierciedla czesto wystepujacy
w praktyce przypadek jedynie zgrubnego oszacowania liczby komorek w warstwie ukrytej
i stanowi podstawe do przedstawionej w dalszej czesci rozdziatu dyskusji wptywu liczby
komorek ukrytych na warto$ci wyznaczanych istotno$ci danych.

Podejmujac dyskusje przeprowadzonych testow skoncentrowano sie zasadniczo na
testach, w ktérych do sieci neuronowej FFBP wprowadzano jednoczesnie kilka wejs¢
dodatkowych (rys. 5.9). Podejscie takie wynika z uzyskania w niniejszym przypadku mniej
korzystnych wynikéw. Przyktadowo, istotnosci wprowadzanych indywidualnie wejs¢
dodatkowych wyznaczane z zastosowaniem metody sumy wag i analizy wrazliwosci
przyjmowaty wartosci od 10% do 30% nizsze od tych, ktore przedstawiono na rys. 5.9.

W celu ufatwienia dalszej dyskusji na rys. 5.9 przedstawiono wejscia uporzadkowane
wedtug wzrastajgcej istotnosci. Analizujagc  wstepnie uzyskane wyniki zauwaza sie
wystepowanie obnizenia istotnosci wejs¢ zasadniczych. Obnizenie istotnosci wejs¢
(89% - 93%) uznaje sie jednak za relatywnie niewielkie, a tym samym nie wplywajace na
wnioski wynikajace z przeprowadzonych testdw. Zasadniczg charakterystyke wynikow
przedstawionych na rys. 5.9 przeprowadzi¢ mozna w dwoch krokach. Przede wszystkim
nalezy stwierdzi¢, ze stosujgc metode pruningu wag, metode sumy wag oraz metode analizy
wrazliwosci uzyskano poprawne przypisanie istotnosci poszczegdlnym wejsciom. Poprawne
jest przypisanie najwyzszych istotnosci wejsciom zasadniczym oraz relatywnie wysokich
istotnosci wejsciom reprezentujgcym informacje zblizone do informacji wprowadzanych przez
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Rys. 5.9. Wejscia uporzadkowane wedtug wzrastajacej istotnosci
Fig. 5.9. The inputs ordered following increasing importance

wejscia zasadnicze. Nastepnie, za najbardziej korzystng uznaje sie ocene istotnosci dokonang
z zastosowaniem metody sumy wag i metody analizy wrazliwosci. W tych przypadkach
Uzytkownik moze jednoznacznie wskaza¢ wejscia, ktére mogg by¢ odrzucone, tj. wejscia
SZUM i CONST. Analogiczny wybor mozliwy jest poprzez dokonanie selekcji
z zastosowaniem metody pruningu wag. Niemniej jednak ktopotliwe w interpretacji moga by¢
zblizone istotnosci wejs¢ dodatkowych.

W kolejnym kroku dogodne jest przeprowadzenie oceny metod selekcji z punktu
widzenia zr6znicowania wartosci istotnosci wej$¢ zasadniczych i wejs¢ dodatkowych. W tym
Swietle ponownie wskazuje sie na metode sumy wag, w przypadku ktdrej wartosci istotnosci
wejs¢é WE-1 i POWT-2 roznity sie o ~40%. Nastepnie, wyzej oceni¢ nalezy metode pruningu
wag (zréznicowanie istotnosci ~25%, wejscia WE-1 i POWT-2) w poréwnaniu z metodg
analizy wrazliwosci (zroznicowanie istotnosci wejs¢ WE-2 i SUMA wynosito jedynie 14.4%).
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Btedna ocene istotnosci wejs¢ uzyskano stosujgc metode A-Karina (rys. 5.9). Zwraca sie
uwage, ze stwierdzenie to dotyczy jednoczesnego wprowadzenia kilku wej$¢ dodatkowych,
tzn. wprowadzajac indywidualnie wejscia dodatkowe uzyskiwano poprawne wskazania na
wejscia nieistotne. Podejmujac probe dyskusji tego przypadku w $wietle charakteru metody
A-Karina, nalezy zaznaczyé, ze zwiekszenie liczby wejs¢ dodatkowych moze powodowac
znaczne ,utrudnienie” treningu sieci neuronowej FFBP. Podczas treningu ,,przeszukuje sie”
wielowymiarowa przestrzen wag, ,.testujgc” jednocze$nie wiele potencjalnych rozwigzan. Stad
tez, majac na uwadze losows inicjalizacje wartosci wag, mozna liczy¢ sie z wystepowaniem
znacznych zmian wartosci poszczeg6lnych wag sieci odzwierciedlajgcych sie w istotno$ciach
wyznaczanych z zastosowaniem metody A-Karina.

W celu umozliwienia rozszerzenia komentarzy do rys. 5.9 przytacza sie wyniki
uzyskiwane wprowadzajgc indywidualnie wejscia dodatkowe KOMB i POWT-1 (rys. 5.10).
Zwraca sie uwage na zalezno$¢ wartosci wyznaczanych istotnosci nie tylko od typu wejscia
dodatkowego, ale réwniez od charakteru analizowanego zadania. Przyktadowo, w przypadku
zadania parzystosci, wejscie KOMB (rys. 5.5), w przeciwienstwie do rozpatrywanego w tym
miejscu zadania graficznego (rys. 5.10), zostalo ocenione jako wejscie o niskiej istotnosci.
Natomiast przedstawienie na rys. 5.10 wynikdw uzyskanych wprowadzajac wejscia POWT-1
(Rwe-ipontzi=0.995) pozwala na wizualizacje wystepowania nie ujawniajgcego —sie
w przypadku wprowadzenia wejscia POWT-2 (rys. 5.9) efektu rozptywu istotnosci.

O pruning wag 0 suma wag 0 met. A-Karina m anal, wrazliwos$ci
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Rys. 5.10. Istotnosci wej$¢ wyznaczone w przypadku wprowadzenia wej$¢ dodatkowych
KOMB i POWT-1

Fig. 5.10. Input importance determined while introducing the KOMB and POWT-1
additional inputs
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Metoda oceny istotnosci : pruning wag

WE-1 WE-2 CONST POWT-2 SZUM SUMA

Metoda oceny istotnosci : met. A-Karina

WE-1 WE-2 CONST POWT-2 SZUM SUMA
Rys. 5.11. Istotnosci wej$¢ wyznaczane w kolejnych 5 symulacjach sieci FFBP

Fig. 5.11. Input importance determined in the 5 consécutive FFBP neural network simulations

Dotychczasowa dyskusja metod selekcji sprowadzata sie zasadniczo do analiz
wyznaczanych istotnosci wejs¢. Jednym z rownie istotnych, sygnalizowanych takze
w podrozdziale 5.1, zagadnier jest zagadnienie powtarzalnosci wyznaczania istotnosci wejs¢
analizowane z uwzglednieniem wptywu liczby komérek ukrytych sieci neuronowej FFBP oraz
wplywu algorytmu treningu. Analizujac powtarzalno$¢ wyznaczania istotnosci w 5-krotnie
powtdérzonych symulacjach stwierdzono, ze w poréwnaniu z zadaniem parzystosci
(podrozdziat 5.1) wystgpito wieksze zréznicowanie wartosci istotnosci wejs¢. Za
reprezentatywne przyjac mozna akceptowane w niniejszej pracy wartosci bledow
powtarzalnosci wyznaczania istotnosci na poziomie BPIMX=15% oraz BPIAE3%
w przypadku metody sumy wag i metody analizy wrazliwosci. Podobnie jak wyzej wieksze
zrdznicowanie istotnosci obserwowano dokonujac oceny istotnosci z zastosowaniem metody
pruningu wag (rys. 5.11). Wskaza¢ nalezy na wejscie POWT-2, dla ktérego wyznaczono
BPCA =3 Zdecydowanie niska powtarzalno$¢ wykazano natomiast w przypadku metody
A-Karina (rys. 5.11). Praktycznie, kiopotliwa jest analiza powtarzalnosci, poniewaz biedy
powtarzalnosci BPIMR=13.2% i BPIAV=13.0% sa nie do zaakceptowania.
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Rys. 5.12. Istotnosci wejs¢ wyznaczane w przypadku symulacji sieci neuronowej FFBP
0 6, 8 10 komorkach ukrytych

Fig. 5.12. Input importance determined while simulating the FFBP neural network
with 6, 8 and 10 hidden nodes
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Jak zaznaczono, powtarzalno$¢ wyznaczania istotnosci wejs¢ analizowa¢ mozna takze w
Swietle wptywu algorytmu treningu i wptywu liczby komdrek ukrytych. W przypadku
niniejszego zadania pomijana jest jednakze szczeg6towa dyskusja wptywu algorytmu treningu
ze wzgledu na uzyskiwanie zblizonych wynikéw, tj. zblizonych istotnosci wejs¢, realizujac
trening zaréwno z zastosowaniem algorytmu kumulacyjnego (ATS-cum), jak i algorytmu
inkrementalnego (ATS-inc).

Istotnosci wejs¢ wyznaczane w symulacjach sieci FFBP o 6, 8 i 10 komdrkach ukrytych
zestawiono na rys. 5.12. Analizujgc uzyskane wyniki wskazaé mozna na trzy przypadki.
W pierwszym przypadku (metoda pruningu wag, rys. 5.12) liczba komdrek ukrytych nie
wplywa istotnie na wyznaczone istotnosci wejs¢. Przyjmuje sie, ze zrOznicowanie istotnosci
ma charakter wahafi zwigzanych z powtarzalno$cig charakteryzowang btedami BPIMX
i BPIAV. W drugim przypadku, odnoszacym sie do metody sumy wag i analizy wrazliwosci,
zwiekszanie liczby komorek ukrytych nie powoduje istotnych zmian w odniesieniu do wejs¢
zasadniczych. Zauwaza sie natomiast wzrost istotnosci wejs¢ dodatkowych wraz ze wzrostem
liczby komdrek ukrytych. Ten niekorzystny trend nie powoduje jednakze utrudnien w wyborze
wejs¢ do odrzucenia ze wzgledu na relatywnie niewielki przyrost wartosci istotnosci wejsé
dodatkowych. Ostatecznie liczba komoérek ukrytych moze mie¢ decydujacy wplyw na
istotnosci wyznaczane z zastosowaniem metody A-Karina (rys. 5.12). Jak mozna zauwazyc,
kolejnos¢ eliminacji wejs¢ moze ulec zasadniczym zmianom w zaleznosci od liczby komorek
ukrytych, co oczywiscie traktuje siejako zdecydowanie negatywna ceche tej metody.

5.2.2. Przykiad zastosowania systemu logiki rozmytej

Zastosowanie systemu logiki rozmytej ma w tej czesci pracy charakter przyktadowy
1zorientowane jest na poréwnanie wybranych cech metod konstruowania baz regut (MKBR).
Wejscia do sytemu FL stanowity dwa wejscia zasadnicze WE-1 i WE-2. Kazdemu z wejs¢
przypisano inicjalizowane réwnomiernie (RN) 4 funkcje przynaleznosci (MFW.),
co prowadzito do mozliwosci wygenerowania 16 regut. Na wyjsciu systemu FL zastosowano
2 funkcje przynaleznosci (MFwy), réwniez inicjalizowane roéwnomiernie. Bazy regut
konstruowano z zastosowaniem metody WTA(0.0) oraz algorytmu genetycznego AG,
pomijajac metody hybrydowe AG-H*. Jak mozna zauwazy¢, nie realizowano redukcji liczby
regut ze wzgledu na site regut. Specyficznie w niniejszym rozdziale nie realizowano réwniez
eliminacji regut w przypadku zastosowania algorytmu genetycznego. Podejscie takie
umozliwito bezposrednie poréwnanie dwoch metod konstruowania bazy regut w zblizonych
warunkach, tj. bazy przed operacja taczenia zawieraly 16 regut. Ogdlnie, konstruowane
systemy logiki rozmytej opisa¢ moznajako FL(RN, WTA(O.O)) oraz FL(RN, AG).
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Rys. 5.13. Umowny podziat przestrzeni wej$¢ dokonany na podstawie postaci rownomiernie
zainicjalizowanych funkcji przynaleznosci

Fig. 5.13. Conventional partition ofthe input space carried out based on the shape
ofthe uniformly initialised membership functions

Przed charakterystykg uzyskanych wynikdw zwraca sie uwage na mozliwos¢
intuicyjnego okres$lenia optymalnej liczby i postaci regut systemu FL. Dokonujagc umownego
podziatu przestrzeni wejS¢ przedstawionego na rys. 5.13 oraz uwzgledniajagc mozliwosé
zmiany (dopasowania) parametréw funkcji przynaleznosci w fazie zastosowania algorytmu BP,
stwierdzi¢ mozna, ze baza regut systemu FL powinna zawiera¢ 8 regut, w tym 2 reguly
wskazujgce na przynaleznos¢ punktu do klasy I (zob. rys. 5.7).

Powyzsze rozwazania potwierdzity sie w przypadku systemu FL konstruowanego
z zastosowaniem algorytmu genetycznego (rys. 5.14a). Natomiast stosujgc metode WTA(O.O)
uzyskano réwniez 8 regul, jakkolwiek 3 z tych regut zwigzane byly ze wskazaniem
przynaleznosci punktu do klasy I (rys. 5.14b). Konsekwencjg tego zrdéznicowania byto
zr6znicowanie wartosci btedow ERMs i EMax uzyskiwanych w poszczeg6lnych etapach
konstruowania systemu FL oraz zréznicowanie liczby iteracji w przypadku zastosowania
algorytmu BP. W tab. 5.1 przedstawiono wybrane wielkosci charakteryzujace system FL po
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algorytmu genetycznego AG (a) oraz metody WTA(O.O) (b)

Fig. 5.14. Representation of the fuzzy logic system rule base designed with the genetic
algorithm AG (a) and the WTA(O.O) method (b)

Tabela 5.1
Wybrane wielkosci charakteryzujace skonstruowane systemy logiki rozmytej

Etap 1 Etap Il

liczba
iteracji

MKBR  ~RMs  "MAX sh
(trening)

WTA 0.357 0.743 71.9% 10586 0.120

Erms

AG 0.314 0.698 78.1% 784 0.116

skonstruowaniu bazy regut (Etap 1) oraz po zastosowaniu algorytmu wstecznej propagacji
btedéw BP (Etap Il). Zaznacza sie, ze w tab. 5.1 sprawno$¢ systemu FL (SFI) jest sprawnos$cig
treningu, tj. sprawnos$cig wyznaczang w zbiorze trenujgcym. Istotne jest rowniez, ze wartosci
btedow Ems charakteryzujagce Etap 1l odpowiadajg najmniejszej liczbie iteracji
(przedstawionej réwniez w tab. 5.1), umozliwiajacej spetnienie warunku EMax<0.4, czyli
umozliwiajacej uzyskanie 100% sprawnosci treningu. Podejscie takie wynika z wykazania
kolejnych zrdznicowan analizowanych systeméw FL. W przypadku zastosowania metody
WTA(O.O) kontynuacja treningu z zastosowaniem algorytmu BP prowadzi do nieznacznego
zmniejszenia wartosci btedu skutecznego Erms i jednoczesnego pojawienia sie jednego bledu
klasyfikacji. Natomiast kontynuacja treningu systemu skonstruowanego z zastosowaniem AG
pozwala na zmniejszenie btedéw treningu po 9355 iteracjach do warto$ci Erms=0.062
i EMax=0.200 (rys. 5.15).
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Rys. 5.15. Umowny podziat przestrzeni wej$¢ dokonany na podstawie ostatecznych
postaci funkcji przynaleznosci

Fig. 5.15. Conventional partition of the input space carried out based on the final shape
ofthe membership functions

Podsumowujac przyktad zastosowania systemu logiki rozmytej zwraca sie ponownie
uwage na uzyskiwanie zr6znicowanych wynikéw w przypadku, jak mozna przyjaé, relatywnie
prostego zadania. Podkre$la sie nie tylko niezadowalajace wyniki uzyskane z zastosowaniem
metody WTA(O.O), ale rowniez sygnalizuje sie brak mozliwosci uzyskania zatozonej wartosci
btedu maksymalnego (analogicznie do przypadku sieci neuronowych przyjeto, aby realizowac
trening do wartosci bledu Emax=0.1). Przykladowo, préba zmniejszenia bledu EMax
w przypadku systemu FL(RN, AG) sprowadzata sie do koniecznosci znacznego wydtuzenia
treningu, tzn. po 23423 iteracjach uzyskano Erms=0.042 i EMax=0.164, po czym zmiany
wartosci btedow ulegaty zdecydowanemu zmniejszeniu. Ostatecznie zwraca sie uwage
na odmienno$¢ postaci obszarow reprezentujagcych klase 1. Pordwnuje sie w tym
przypadku postaci obszaréw wyznaczanych z zastosowaniem sieci neuronowej FFBP
(rys. 5.7 i rys. 5.13) oraz z zastosowaniem systemu logiki rozmytej (rys. 5.15).
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Przyczyna zréznicowania jest specyficzny podziat przestrzeni wej$¢ dokonywany na podstawie
postaci funkcji przynaleznodci. Natomiast domniemang, jak mozna uzna¢ Kkrytyczna,
konsekwencja dyskutowanego zréznicowania moze by¢ zmniejszenie zdolnosci generalizacji
systemu logiki rozmytej w poréwnaniu z siecig neuronowg FFBP.

5.3. Podsumowanie testéw wstepnych

Podsumowujac przeprowadzone testy wstepne podjeto prébe uogélnienia wybranych
wnioskéw i komentarzy przytaczanych w poprzednich podrozdziatach. Préby uog6lnierh
skoncentrowano na poréwnaniach metod selekcji danych bazujacych na sieci neuronowej
FFBP, ze szczegélnym uwzglednieniem problemu wej$¢ skorelowanych. Pominieto zatem
szczegOtowa dyskusje zagadnienia szacowania liczby komorek ukrytych sieci FFBP oraz
problemu powtarzalno$ci wyznaczania istotnosci wejs¢. Réwniez skrotowo traktuje sie w tym
miejscu dyskusje systemu logiki rozmytej i sieci neuronowej FFBP. Odwotujac sie do
poprzedniego podrozdziatu jednoznacznie stwierdzi¢ mozna, ze system logiki rozmytej
charakteryzowat sie w niniejszych testach mniejsza zdolno$cig uczenia, wyzszym kosztem
obliczeniowym i, jak zatozono, moze wykazywa¢ mniejszg zdolno$¢ generalizacji. Powyzsze
whnioski stanowig o poréwnaniu sieci neuronowej FFBP i systemu logiki rozmytej w $wietle
wybranych, uzupetniajacych kryteridw oceny metod integracji danych.

Dokonujac poréwnania metod selekcji danych bazujacych na sieci neuronowej FFBP
uzasadnione jest, aby wskaza¢ na niezadowalajgce wyniki uzyskiwane z zastosowaniem
metody A-Karina. Stwierdzenie to odnosi sie gtéwnie do btednego wyznaczania istotnosci
w przypadku wprowadzania kilku wej$s¢ dodatkowych. Réwnie niekorzystnie ocenia sie
metode A-Karina w Swietle kryterium powtarzalno$ci wyznaczania istotnosci wej$¢ oraz ze
wzgledu na wykazanie znacznego wptywu liczby komorek ukrytych na uzyskiwane wyniki.
Stad tez dyskusja metody A-Karina nie jest kontynuowana w dalszej czesci podsumowania.
Niemniej jednak uznaje sie, ze negatywna ocena nie stanowi o koniecznosci definitywnego
odrzucenia tej metody w kolejnych testach. Przyjmuje sie, ze ostateczna decyzja
0 przydatnosci metody A-Karina do selekcji danych moze by¢ podjeta po uwzglednieniu
wynikow uzyskiwanych w przypadku zadan analizowanych w kolejnych rozdziatach pracy.

Poréwnujac pozostate metody selekcji danych bazujace na sieci neuronowej FFBP,
wskazuje sie na metode pruningu wag jako metode, ktdrej zastosowanie w zdecydowanej
wiekszosci przeprowadzonych testow umozliwiato wybor istotnych wej$¢. Konieczne jest
natomiast podkreslenie mozliwych niedogodnosci w ilosciowej interpretacji uzyskiwanych
wynikow. Zastosowanie metody pruningu wag moze prowadzi¢ do wyznaczania relatywnie
mato zréznicowanych wartosci istotnosci, co w konsekwencji powodowaé moze utrudnienia
w ocenie istotno$ci poszczeg6lnych danych.

Za zadowalajace uznaje sie takze wyniki uzyskiwane z zastosowaniem metody sumy wag
1 metody analizy wrazliwosci. Uszczegétowienie charakterystyk tych metod wymaga

93



uwzglednienia charakteru wprowadzanych wej$¢ dodatkowych. Przyjmujac, ze metody selekcji
umozliwiajg poprawne wskazanie wejS¢ nie wykazujgcych wspotzmiennosci z  wyjsciami
(wejscia SZUM i CONST), dyskusyjne mogag by¢ wyniki uzyskiwane w przypadku
wprowadzania do sieci FFBP zblizonych informacji. Jak wykazano, obecno$¢ wejs¢
skorelowanych moze powodowac¢ wystepowanie efektu rozptywu istotnosci, co wymaga
szerszego komentarza, potencjalnie pozwalajagcego na uogdélnienie wnioskéw wynikajacych
z przeprowadzonych badan.

Analizujgc oceny istotnosci danych dokonane z zastosowaniem metody sumy wag
i metody analizy wrazliwosci wyrozni¢ mozna trzy ponizej dyskutowane przypadki.
Na potrzeby niniejszego opisu przyjmuje sie, ze analizowany jest zbior wejsé, w ktorym
wystepujg dwa wejscia o charakterze wejscia zasadniczego i dodatkowego.

Pierwszy przypadek przejawia sie wystepowaniem wejs¢, ktérych istotnosci przyjmuija
zblizone wartosci. Oczywiscie, w danym podzbiorze wejS¢ wystgpi¢é moga wejscia
0 ,,naturalnie” zblizonych istotnosciach. Przyczyng jednakze moze by¢ réwniez skorelowanie
wartosci wejs¢ i wystepowanie efektu rozptywu istotnosci lub specyficzne relacje pomiedzy
wejsciami i wyjsciami. Autor sugeruje, aby analize wejs¢ o zblizonych istotnosciach
przeprowadza¢ z zastosowaniem opisanego w podrozdziale 5.1 testu podobienstwa wag.
Niemniej jednak zaznaczy¢ nalezy, ze zgodnie z wynikami przeprowadzonych badar test
podobienstwa wag pozwala jedynie na wskazanie skorelowanych wej$¢ o zdecydowanie
wysokiej wartosci wspotczynnika korelacji (zwykle R>0.999), a tym samym zr6znicowaniu
wartosci istotnosci rzedu Kilku procent. Wysoka warto$¢ wspétczynnika korelacji nie stanowi
jednak warunku koniecznego do praktycznego zastosowania testu podobieristwa wag. Test ten
moze byé z powodzeniem stosowany w przypadkach wystepowania wspomnianych
specyficznych relacji pomiedzy wejsciami i wyjsciami, powodujacych przypisywanie zblizonych
istotnosci. Typowym przyktadem jest zadanie parzystoSci i wprowadzenie wejscia
dodatkowego SUMA (rys. 5.5). Test podobieristwa wag ujawnit mozliwos¢ odrzucenia dwoch
z trzech wejs¢ {WE-1, WE-2, SUMA}. Zaznacza sie jednak, ze wspdiczynnik korelacji
wartosci par wejs¢ (WE-1, SUMA) i (WE-2, SUMA) wynosit R=0.707.

Drugi przypadek odnosi sie do uzyskiwania zréznicowanych wartosci istotnosci wejsé
skorelowanych. Zr6znicowanie wartosci istotnosci zgodne jest z cechami efektu rozptywu
istotnosci (zob. komentarz do rys. s.a), a wspdtczynnik korelacji przyjmuje wartosci
w przedziale [0.980, 0.9991, np. wejscia WE-1 i POWT-1 Z rys. 5.4 (Rwe-ipowt-i=0.997) lub
rys. s.10 (Rwe-i,powt-i=0.995). Podkresla si¢, ze podane wartosci graniczne przedziatu zmian
wspodtczynnika korelacji sg wartoSciami  przyblizonymi, wyznaczonymi na podstawie
przeprowadzonych testow. Ogolnie, niniejszy przypadek uznaje sie za krytyczny, poniewaz
prowadzi¢ moze do odrzucenia istotnego wejscia, co dyskutowano w komentarzu do rys. 5.6.
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Trzeci przypadek moze by¢ rédwnie problematyczny, jakkolwiek nie ma charakteru
przypadku krytycznego. Jak wykazano, dla wej$¢ skorelowanych o wspoétczynniku korelacji
R<0.980 nie wystepowat efekt rozptywu istotnosci. Praktycznie oznacza to, ze nie
nastepowato obnizenie istotnosci wejscia zasadniczego w obecnosci skorelowanego wejscia
dodatkowego (np. wejscia WE-1 i POWT-2, rwe-ipowt-2=0.977, Iys. 5.9 lub wejscia WE-1
i KOMB, Rwe-ikorb=0.928, rys. 5.10). Warto$¢ istotnosci wejscia dodatkowego zalezna byta
nie tylko od wartosci wspdétczynnika korelacji, ale rowniez od charakteru analizowanego
zadania (zob. dyskusja wejscia KOMB, rys. 5.10). Réwnocze$nie oznacza to, ze nie
wykazano jednoznacznych zalezno$ci pomiedzy wartoscia wspotczynnika korelacji R
i wyznaczonymi wartosciami istotnosci wejscia dodatkowego. Kontynuujac, wskazuje sie na
mozliwe, niekorzystne konsekwencje niniejszego przypadku. Zakiadajagc przyktadowo
wystepowanie wejscia zasadniczego o istotnosci rzedu 100% i wejscia dodatkowego
0 istotnosci rzedu 70%, przyjag¢é mozna, ze nie dochodzi do odrzucenia obu wejs¢, jak to
mogto mie¢ miejsce w opisanym powyzej przypadku krytycznym Jednakze wysoka istotno$¢
wejScia dodatkowego powodowaé moze zaliczenie tego wejscia do podzbioru wejs¢
wymaganych do rozwigzania danego zadania, a tym samym zawyzenie licznosci podzbioru
ostatecznie wyselekcjonowanych danych.

W tym miejscu dogodnie jest, aby powrdci¢ do oceny wynikéw uzyskiwanych
z zastosowaniem metody pruningu wag. Stwierdza sie, ze wystepowanie wejs¢ skorelowanych
ma znacznie mniejszy wplyw na wyznaczane z zastosowaniem tej metody istotnosci danych.
Ten w petni zadowalajgcy wniosek odzwierciedlaé moze korzystng ceche metody pruningu
wag zwigzang z uwazang za dyskusyjng rozdzielczoscig metody (por. rozdziat 4). Natomiast
praktyczng konsekwencjg tej cechy jest zdecydowane zredukowanie mozliwosci wystapienia
krytycznej eliminacji istotnych wejs¢ (zob. rys. 5.6 lub rys. 5.10). Niemniej jednak,
problematyczna jest w dalszym ciggu mozliwo$¢ zawyzenia licznosci podzbioru
wyselekcjonowanych danych.

Podsumowujac problem wejs¢ skorelowanych potwierdza sie konieczno$¢ stosowania
analizy korelacji danych wejsciowych (np. [Diagnostyka techniczna, 2001]). Autor zaznacza
jednakze, ze analiza ta nie moze by¢ prowadzona w sposob bezkrytyczny. W pierwszym kroku
wskazuje sie na problem wyboru wejscia do odrzucenia. Jak wykazano, odrzucenie dowolnego
wejscia skorelowanego moze powodowac wydtuzenie treningu sieci neuronowej, pogorszenie
powtarzalnosci wyznaczania istotnosci oraz przypuszcza sie, ze moze powodowaé obnizenie
zdolnosci generalizacji. Stad tez autor sugeruje, aby decyzje o wyborze wejscia do odrzucenia
podejmowa¢ na podstawie analizy wyznaczonych istotnosci, tj. odrzuci¢ to wejscie
skorelowane, ktorego istotno$¢ jest nizsza. Po dokonaniu eliminacji wejs¢ skorelowanych
korzystne jest powtdrne wyznaczenie istotnosci danych. Réwnie problematyczna jest analiza
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danych wejsciowych z punktu widzenia wartosci wspotczynnika korelacji. Przyjecie poziomu
wartosci wspdtczynnika korelacji, od ktérego wejscia uznaje sie za skorelowane, wydaje sie
by¢ zalezne wytgcznie od Uzytkownika realizujgcego selekcje danych.

Podsumowujac niniejszy rozdziat autor zwraca uwage na obszemos¢ i wielowatkowos¢
przeprowadzonej dyskusji oraz ponownie podkresla uzyskanie relatywnie zréznicowanych
wynikow. Obszemos$é i wielowatkowos$¢ przeprowadzonej dyskusji powodowaé moze
powstanie watpliwosci odnoszacych sie do przydatnosci metod selekcji danych bazujacych na
sieci neuronowej FFBP w przypadku préb rozwigzania stosunkowo, jak moze sie wydawac,
prostych zadan. Niemniej jednak przypomnie¢ nalezy, ze zgodnie z celem niniejszego rozdziatu
szczegOtowa analiza uzyskanych wynikow zorientowana byta gtéwnie na uwypuklenie
potencjalnych, ogdlnie rozumianych probleméw zwigzanych z zastosowaniem wspomnianych
metod. Nastepnie, zasadne w tym miejscu jest poréwnanie uzyskanych wynikéw z wynikami
oceny istotnosci danych przeprowadzonej z zastosowaniem metod bazujacych na macierzy
rozproszenia (SM+SFS i SM+AG) oraz metody SR+AG. Podkre$la sie, ze uzyskane wyniki
niekorzystnie odbiegaty od wyzej analizowanych, szczeg6lnie w przypadku wystepowania
kilku wejs¢ dodatkowych. Jak wykazano w testach z zastosowaniem zadania graficznego,
zaden z wyselekcjonowanych podzbioréw 2 wejs¢ nie zawierat wejs¢ zasadniczych
(WE-1 i WE-2), a realizacja treningu sieci neuronowej FFBP mozliwa byfa jedynie
w przypadku pary wejs¢ dodatkowych (POWT-2, SUMA) wybranej z zastosowaniem
metody SM+AG.
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6. DIAGNOSTYKA STANU WIERTEL PODCZAS
WIERCENIA WIELOWRZECIONOWEGO

Testy i analizy przedstawione w niniejszym rozdziale przeprowadzono na podstawie
badar zrealizowanych w ramach projektu badawczego [Projekt PSA/RENAULT], Badania te
przeprowadzono na wiertarce wielowrzecionowej (10 wrzecion) do obrébki korpuséw
silnikow samochodowych, stosowanej w zakladach PSA Peugeot Citroen, Francja.
Nadrzednym celem badan bylo zaprojektowanie ukfadu diagnozujagcego stan narzedzi
skrawajgcych podczas wiercenia ze zmiennym posuwem roéznych materiatow obrabianych.

Przedmioty obrabiane oraz narzedzia zastosowane w badaniach zostaty dostarczone
przez PSA Peugeot Citroen. W przypadku narzedzi dostarczono zestawy wiertet niezuzytych
(ostrych, wiertet fabrycznie nowych) oraz zestawy wiertet zuzytych, tj. wiertet zastosowanych
do wierceniu 2500 otworéw o maksymalnej wartoSci zuzycia powierzchni przytozenia
VB Mix=0.7 mm. Jednoznacznie zostaty okreslone takze parametry skrawania przedstawione
w tab. 6.1. Nalezy zaznaczy¢, ze w niniejszym rozdziale uwzgledniono wszystkie otrzymane
od PSA Peugeot Citroen informacje dotyczace parametréw obrdbki. Niemniej jednak,
w niektérych przypadkach informacje te moga by¢ niewystarczajagce do petnego opisu
przeprowadzonych badan eksperymentalnych, np. dokumentacja otrzymana od PSA Peugeot
Citroen nie ujawniata gatunku zeliwa zastosowanego w badaniach.

Niniejszy rozdziat rozpoczeto opisem stanowiska pomiarowego oraz opisem
przetwarzania wstepnego i ekstrakcji cech sygnatow pomiarowych.  Nastepnie
scharakteryzowano wstepne analizy danych. W dwoch  kolejnych  podrozdziatach
przedstawiono préby zastosowania sieci neuronowej FFBP oraz systemu logiki rozmytej do
integracji danych. Zaznacza sie, ze w przypadku prob integracji realizowanych
z zastosowaniem sieci FFBP przeprowadzono takze zasadnicze testy metod selekcji. Stad tez
we wspomnianym podrozdziale dokonywano najpierw wyboru istotnych danych i nastepnie
realizowano integracje wybranych danych. Analogiczne podzbiory danych zastosowano
w testach systemu logiki rozmytej. Rozdziat podsumowano oceng zastosowanych metod
selekcji i integracji.

6.1. Opis stanowiska pomiarowego i ekstrakcji cech sygnatéw pomiarowych

Konfigurujac uktad pomiarowy dazono do zastosowania jak najwiekszej liczby mozliwie
zréznicowanych czujnikow pomiarowych [Konig et al., 1995]. Podejscie takie zwigzane jest
nie tylko z probg jak najpelniejszego opisu zjawisk zwigzanych ze zuzyciem narzedzi
(np. [Hong at al., 1992]), ale wynika przede wszystkim ze zdecydowanie ograniczonej ilosci
informacji, ktdre umozliwiatyby wstepny dobér toroéw pomiarowych w przypadku badan
prowadzonych na specyficznej, specjalizowanej obrabiarce.
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Rys. 6.1. Schemat stanowiska pomiarowego i konfiguracja toréw pomiarowych
Fig. 6.1. Schematics of the measuring set-up and configuration of the measuring lines

Tabela 6.1
Tabelaryczne zestawienie parametréw obrébki

Predkos¢ skrawania : 2S.6 m/min Srednica wiertta : 10.5 mm
Materiat obrabiany: zeliwo Materiat obrabiany : stal J45

POSUW :0.194; 0.156; 0.128; 0.101 MmM/Obr ~ POSUW Z0.117; 0.097; 0.086; 0.078 mm/obr

Zestawy wiertet:
- zestaw 10 wiertel niezuzytych
- zestaw wiertet czesciowo zuzytych (s wiertet niezuzytych i s wiertet zuzytych)

- zestaw 10 wiertet zuzytych (v 8 Mmaxso.7 mm)
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Tabela 6.2
Reprezentacja wektora wejsciowego

WEJSCIA1-13
posuw czujnik pradu silnika czujnik pradu czujnik drgan
napedu gtéwnego silnika posuwu plyta mocujaca
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
f A-1 A-2 A-3 A-4 B-1 B-2 B-3 B4 C-1 C-2 C-3 C-4
WEJSCIA 14 - 26
czujnik drgan czujnik EA czujnik EA materiat
ptyta prowadzgca plyta mocujgca ptyta prowadzaca obrabiany
14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26
b-1 D-2 D-3 D-4 E-1 E-2 E-3 E-4 F-1 F-2 F-3 F-3 M

Zastosowany uktad pomiarowy przedstawiono na rys. 6.1 ([Konig et al., 1995]).
Przyjeto, aby oddziatywania sitowe w strefie skrawania analizowa¢ na podstawie pomiaréw
pradu w silniku napedu gtéwnego oraz posuwowego. Zdecydowano sie takze na pomiar drgan
i emisji akustycznej (EA) po stronie narzedzi oraz po stronie przedmiotu obrabianego.
Podejscie takie prowadzi do uktadu pomiarowego, w ktérym zastosowano 6 czujnikow
pomiarowych. Sygnaly z czujnikbw pomiarowych przetwarzano z zastosowaniem
analogowych miernikow wartosci skutecznej, a nastepnie rejestrowano na komputerze
pomiarowym. Zaznacza sie, ze uktad pomiarowy przedstawiony na rys. 6.1 nalezy traktowac
jako uklad skonfigurowany wstepnie pod wzgledem liczby zastosowanych czujnikow.
Ustalenie ostatecznej liczby czujnikéw stanowito natomiast jeden z zasadniczych celéw badan.

Udostepnione parametry obrobki wraz opisem zastosowanych zestawow wiertet
przedstawiono w tab. 6.1. Podkresla sig, ze w badaniach eksperymentalnych, oprécz zestawow
wiertel dostarczonych przez PSA Peugeot Citroen, zastosowano takze zestaw,
w ktorego skiad wchodzito 5 wiertet niezuzytych i 5 wiertet zuzytych. Przyjeto, ze zestaw taki
postuzy¢ moze jako zestaw symulujacy wiercenie wierttami czeSciowo zuzytymi. Jak mozna
zauwazyC€, diagnozowanie stanu narzedzi sprowadza sie w Swietle przeprowadzonych badan
eksperymentalnych do zadania klasyfikacji 3 poziomow zuzycia zestawOw wiertet.

Przetwarzanie wstepne oraz ekstrakcje cech kazdego z zarejestrowanych sygnatow
pomiarowych przeprowadzono w analogiczny sposéb. W pierwszym kroku wybrano
podrealizacje (czesci) zarejestrowanych sygnatéw odpowiadajgce zasadniczej fazie wiercenia,
tj. odrzucono czesci odpowiadajace wejsciu wiertta w materiat obrabiany oraz wycofaniu
wiertta. W kolejnym kroku dokonano ekstrakcji 4 cech kazdej z wybranych podrealizaciji:

* cecha 1 :warto$¢ Srednia;

e cecha 2 : odchylenie standardowe;

» cecha 3 : wspdtczynnik kierunkowy trendu liniowego;

e cecha 4 : odchylenie standardowe podrealizacji sygnatu z usunietym trendem liniowym.
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W efekcie przeprowadzonej ekstrakcji kazdy z pomiaréw reprezentowany byt przez 24
cechy sygnatdw pomiarowych oraz posuwu (f) i gatunek materiatu obrabianego (M). Cechy
sygnatéw pomiarowych oraz wspomniane parametry obrébki zestawiono w tab. 6.2 w postaci
wektora wejsciowego stosowanych w dalszej czesci rozdziatu metod selekcji i integracji
danych. Dodaje sig, ze wejscie reprezentujgce gatunek materiatu obrabianego przyjmowato
wartosci (0.0, 1.0) w przypadku, odpowiednio, wiercenia zeliwa i stali J45.

W ramach badan przeprowadzono 160 pomiaréw. Pomiary przeprowadzono w 2 seriach
(powtorzeniach) stanowigcych podstawe utworzenia zbioru uczgcego i zbioru testujgcego.
Zbior uczacy utworzono bazujgc na pomiarach przeprowadzonych w pierwszej serii
(80 pomiaréw), a kolejne 80 pomiaréw przeprowadzonych z analogicznymi parametrami
obrobki zastosowano do utworzenia zbioru testujgcego.

6.2. Wstepne analizy danych

Celem wstepnych analiz danych bylo okreSlenie charakteru zmian wartosci cech
sygnatow pomiarowych powodowanych zuzyciem narzedzi. Przyjeto, ze okre$lenie charakteru
zmian wartosci cech umozliwi wybér cech wykazujagcych najwiekszg wspotzmiennos$¢ ze
zuzyciem wiertet. Jak mozna zauwazy¢, uwzglednienie parametréw obrobki w przyjetym
podejsciu prowadzi praktycznie do podjecia wstepnych prob selekcji istotnych danych.

Poniewaz ogolnie rozumiana ocena selekcji danych dokonywana jest zasadniczo na
podstawie uzyskiwanych sprawnosci sieci neuronowej FFBP, dogodnie jest w tym miejscu
okresli¢ strukture podstawowg sieci oraz wyznaczy¢ odpowiadajgce tej strukturze sprawnosci
klasyfikacji. Przyjmujac 3 komdrki wyjsciowe, co stanowi konsekwencje podjecia analiz 3
pozioméw zuzycia narzedzi, zagadnienie okreslenia struktury podstawowej sprowadza sie do
wyboru liczby komérek w warstwie ukrytej.

Wyboru liczby komdrek ukrytych dokonano poréwnujac relatywnie zblizone wyniki
uzyskane z zastosowaniem metody pruningu komorek, algorytmu ATS-des i metody SW+GS.
Doda¢ mozna, ze pruning komorek przeprowadzono z parametrem prk=0.25 przyjmujac w
strukturze poczatkowej 10 komérek ukrytych (rys. 6.2). Ostatecznie zastosowano 6 komorek
w warstwie ukrytej, co prowadzi do sieci o strukturze podstawowej 26-6-3 (rys. 6.2).
Zaznacza sie, iz mozliwe bylo przeprowadzenie treningu sieci o 5 komoérkach ukrytych.
Niemniej jednak, konsekwencjg zmniejszenia liczby komorek byto wielokrotne blokowanie
treningu i konieczno$¢ powtarzania symulacji. Podana na rys. 6.2 sprawno$¢ sieci neuronowej,
sffbps95% , Wyznaczona z zastosowaniem zbioru testujgcego, stanowi wartos¢ odniesienia dla
sprawnosci analizowanych w kolejnych podrozdziatach. Przypomnie¢ mozna, ze zasadniczym
celem selekcji danych jest odrzucenie jak najwiekszej liczby danych z jednoczesnym
zachowaniem sprawnosci klasyfikacji na poziomie zblizonym do wyzej przytoczonej wartosci.
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Struktura Reprezentacja elementow Sprawnos$¢
sieci FFBP wektora wejéciowego sieci FFBP
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Rys. 6.2. Struktura poczatkowa (a) i podstawowa (b) oraz sprawnosci sieci neuronowej FFBP

Fig. 6.2. The initial (a) and basic (b) structures and the respective performances
of FFBP neural network

6.2.1. Proba wyboru istotnych cech sygnatéw pomiarowych

Ze wzgledu na relatywnie duza liczbe wyznaczonych cech sygnatéw pomiarowych
analizy przeprowadzono niezaleznie dla dwdéch zastosowanych w badaniach gatunkéw
materiatu obrabianego. W pierwszym kroku dokonano wyboru cech, ktorych podzbiory
wartosci wyznaczonych w przypadku skrawania zestawem wiertet zuzytych i zestawem wiertet
niezuzytych stanowity podzbiory roztgczne [Konig et al., 1995]. W kolejnym kroku podjeto
probe oceny wybranych cech sygnatdw pomiarowych poprzez poréwnanie wartosci $rednich
i odchylen standardowych wyznaczanych we wspomnianych podzbiorach. Preferowano te
cechy, ktérych podzbiory wartosci umozliwiaty wyznaczenie wartosci $rednich, wykazujacych
najwieksze przyrosty ze wzrostem zuzycia wiertet oraz charakteryzowaly sie najnizsza
wartoscig odchylen standardowych. W kolejnym kroku badari zweryfikowano wstepnie
wybrane cechy poprzez uwzglednienie wartosci cech reprezentujgcych obrébke zestawem
wiertet czeSciowo zuzytych. Dokonano w ten spos6b kolejnej eliminacji cech poprzez
odrzucenie tych cech, ktérych zmiany wartosci nie byly zmianami monofonicznymi ze
zmianami wartosci zuzycia narzedzi. Ostatecznie wybrane cechy sygnatéw pomiarowych
zestawiono w tab. 6.3, niezaleznie dla przypadku skrawania zeliwa i stali J45.

Analiza cech z tab. 6.3 z uwzglednieniem posuwu (f) wykazata istnienie 4 par danych
umozliwiajacych klasyfikacje stanu wiertet podczas obrobki zeliwa : (B-I, B-2), (A-Il, f)
(B-1,f) i (B-2, f). Przestrzen wartosci pary cech (B-I, B-2) przedstawiono na rys. 6.3a.

Tabela 6.3
Wybrane cechy sygnatow pomiarowych (oznaczenia wg tab. 6.2)

Cechy sygnatow pomiarowych

A-l A-2 A-3 A-4 B-I B-2 B-4
Zeliwo + + + + + + +
Stal J45 - - - - + + +
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Rys. 6.3. Przestrzer skalowanych wartosci pary cech (B-1, B-2); a) wiercenie zeliwa,
b) wiercenie zeliwa i stali J45; (oznaczenia wg tab. 6.2)

Fig. 6.3. Space of scaled values ofthe (B-I, B-2) feature pair; a) cast iron drilling,
b) cast iron and steel J45 drilling; (denotation according to tab. 6.2)
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Rys. 6.4. Zestawienie wynikéw integracji wybranych danych
Fig. 6.4. The results of integration of the selected data

Nie wykazano natomiast mozliwosci klasyfikacji stanu wiertet podczas skrawania stali J45, co
prowadzi do braku mozliwosci wskazania danych pozwalajgcych na klasyfikacje stanu wiertet
bez wzgledu na gatunek materiatu obrabianego (rys. 6.3b). Wniosek ten odnosi sie oczywiscie
do mozliwosci wskazania dwoch danych, analogicznie do przypadku skrawania zeliwa. Stad
tez za nie wymagajgce uzasadnienia uznaje sie podjecie charakteryzowanej dalej préby wyboru
wigekszej liczby danych i integracji danych z zastosowaniem sieci neuronowej FFBP.
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Symulacje sieci neuronowej FFBP przeprowadzono z zastosowaniem podzbiorow
danych o roznej licznosci (rys. 6.4). W pierwszym kroku wprowadzono do sieci dane
reprezentujgce wybrane zgodnie z tab. 6.3 cechy sygnatdw pomiarowych oraz posuw (f)
i gatunek materialu obrabianego (M). Nastepnie zredukowano liczbe danych poprzez
zastosowanie cech wybranych zaréwno w przypadku wiercenia stali, jak i zeliwa. Ostatecznie,
wejscia do sieci stanowity jedynie cechy sygnatéw pomiarowych przedstawione w tab. 6.3.

Zestawione na rys. 6.4 sprawnosci sieci neuronowej FFBP uznaje sie za relatywnie niskie
w poréwnaniu ze sprawnoscig srfbp=95% , Uzyskang w wyniku wprowadzenia do sieci
26 danych (rys. 6.2). Wskazuje sie w tym przypadku na mozliwe konsekwencje uproszczonego
sposobu przeprowadzenia selekcji danych. Eliminacja pojedynczych cech sygnatdw
pomiarowych bez uwzglednienia wzajemnych relacji pomiedzy cechami prowadzi¢ moze
do utraty znaczacych informacji. Zwraca sie takze uwage na interpretacje uzyskanych
wynikdw. Oczekuje sig, ze testowane w pracy metody selekcji umozliwig wybor podzbioréw
danych pozwalajagcych na wyznaczenie charakteryzujgcego sie wyzsza sprawnoscia
klasyfikatora stanu wiertet. Uwypukla sie réwniez pracochtonno$¢ zastosowanego podejscia,
co traktowane jest jako kolejne uzasadnienie koniecznosci zastosowania bardziej efektywnych
metod selekcji danych.

6.2.2. Proba selekcji danych z zastosowaniem analizy korelacji rangowej

Zastosowanie analizy korelacji rangowej zwigzane jest zasadniczo z typem wartosci
cechy stanu zestawu wiertet (zuzycia v B max). Warto$ci {wiertta niezuzyte, wiertta czesciowo
zuzyte, wiertla zuzyte} stanowiag uporzadkowany zbiér wartosci nominalnych, co zgodnie
z [Diagnostyka techniczna, 2001] pozwala na zastosowanie miary nieparametrycznej korelacji
rangowej Spearmana lub i-Kendalla w celu dokonania oceny istotnosci danych. W niniejszej
pracy zastosowano korelacje t-Kendalla ze wzgledu na mniejszg wrazliwo$¢ wspoétczynnika
korelacji (statystyki x) na lokalne oscylacje wartosci elementow szeregdw analizowanych
wielkosci. Zaznacza sie jednakze, ze stosujgc analize korelacji rangowej Spearmana
wykazano mozliwos¢ uporzadkowania danych prowadzacg do wyboru zblizonych
podzbioréw potencjalnie istotnych danych (zob. rys. 6.5). Zréznicowanie uporzadkowania
ujawniato sie jedynie w przypadku 4 danych o najwyzszych wartosciach bezwzglednych
wspotczynnikdw korelacji.

Dokonujagc  wyboru podzbioru danych przyjeto analizowa¢ te dane, ktore
charakteryzowaty sie wartosciami bezwzglednymi wspotczynnika korelacji i-Kendalla
powyzej wartosci 0.25 (rys. 6.5). Podejscie takie prowadzi do wyboru podzbioru 9 danych.
Nastepnie, z podzbioru 9 danych odrzucono ceche A-2 ze wzgledu na jej ,silne”, jak
uznano, skorelowanie z cecha A-4 (RA2,a"=0.934). Podzbior wyselekcjonowanych
w ten spos6b 8 danych (wej$¢) stanowit podstawe podjecia préb integracji z zastosowaniem
sieci neuronowej FFBP.
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Rys. 6.5. Dane uporzadkowane wedtug wzrastajagcych wartosci bezwzglednych
wspdtczynnika korelacji rangowej i-Kendalla

Fig. 6.5. The data ordered following increasing absolute values ofthe t-Kendall
rang correlation factor
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Rys. 6.6. Zestawienie wynikow integracji danych wyselekcjonowanych z zastosowaniem
analizy korelacji rangowej t-Kendalla

Fig. 6.6. The results of integration ofthe data selected based on the T-Kendall rang
correlation analysis

Wyniki, tj. struktury sieci neuronowych FFBP oraz uzyskane sprawnosci, przedstawiono
na rys. 6.6. Symulacje sieci przeprowadzono w dwdch krokach. W pierwszym kroku
wprowadzono do sieci 8, 7 oraz 6 danych. Jak mozna zauwazy¢, podjeto w ten sposob probe
redukcji liczby danych zgodnie z kolejnoscig wynikajacg z rys. 6.5. Doda¢ mozna, ze
odrzucenie kolejnej danej (préba wyboru podzbioru 5 wejs¢) uniemozliwiato realizacje

treningu sieci FFBP. Analizujgc wyniki przedstawione na rys. 6.6 podkresla sie uzyskanie
zadowalajacej sprawnosci stbp=90% w przypadku wprowadzenia 8 danych. Niemniej jednak
préby zmniejszenia liczby danych powodowaty, podobnie jak w przypadku testow
przedstawionych w podrozdziale 6.2.1, wyrazne obnizenie sprawnosci klasyfikacji.

Obnizenie sprawnosci klasyfikacji wskazywa¢ moze na konieczno$¢ wprowadzenia do
sieci odpowiednio duzej liczby danych w celu uzyskania sprawnosci powyzej 90%. Jednakze
symulacje przeprowadzone w drugim kroku testéw wykazaty, ze przyczyng moze by¢ réwniez
jedynie czesciowo poprawna ocena istotnosci danych. We wspomnianych symulacjach do
podzbioru 6 wejs¢ wybranych na podstawie wynikéw przedstawionych na rys. 6.5, dodano
wejscia reprezentujgce posuw (f) i materiat obrabiany (M). Strukture sieci neuronowej
o arbitralnie dodanych wejsciach oznaczono na rys. 6.6 symbolem ,,(A)”. Jak wykazano,
arbitralne uznanie istotnosci parametréw obrobki spowodowato pozadany wzrost sprawnosci
klasyfikacji.

Uogolniajac problem wyboru parametréw obrobki stwierdza sie, iz uznawanie tych
wielkos$ci za mnigj istotne w przypadku préb oceny istotnosci danych z zastosowaniem analizy
korelacji rangowej jest zrozumiale, poniewaz parametry obrobki moga ,z zatozenia” nie
wykazywaé wspotzmiennosci z cechami stanu analizowanego zjawiska. Niemniej jednak nie
stanowi to 0 mozliwosci pominiecia informacji o parametrach obrébki w og6lnie rozumianym
modelu zjawiska. Nastepnie, w przypadku analizowanego zadania, podjecie arbitralnej decyzji
0 uwzglednieniu parametrow obrébki wydaje sie by¢ w petni uzasadnione ze wzgledu na
jedynie nieznaczne zwiekszenie licznosci podzbiordw wybranych danych. Zdecydowanie
problematyczne moze by¢ natomiast podjecie takiej decyzji w przypadku duzej liczby
parametréw obrdbki. Uwypukli¢ réwniez nalezy znaczacy z punktu widzenia potencjalnego
Uzytkownika brak mozliwosci odzyskania informacji o istotnosci parametrow obrobki
w zbiorze danych charakteryzujacych analizowane zjawisko.

6.3. Integracja danych z zastosowaniem sieci neuronowej FFBP

6.3.1. Integracja danych wyselekcjonowanych z zastosowaniem metod bazujacych
na sieci neuronowej FFBP

Symulacje sieci neuronowej analizowane w niniejszej czeSci pracy przeprowadzano
zgodnie z wytycznymi przedstawionymi w rozdziale 4. W fazie selekcji danych trening sieci
FFBP o strukturze 26-6-3 (zob. rys. 6.2) realizowano z zastosowaniem algorytmu
kumulacyjnego (ATS-cum) i tf=0.1, do uzyskania btedu maksymalnego EMa=0.15. Pruning
wag realizowano z parametrem prw=0.25. Natomiast w fazie integracji wyselekcjonowanych
danych stosowano algorytm inkrementalny (ATS-inc) i r|[F=0.15, przyjmujac EMx=0.10 lub
Enmex=0.15 w zalezno$ci od mozliwosci uzyskiwania powyzszych wartosci btedu.
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Rys. 6.7. Istotnosci wejs¢ wyznaczone z zastosowaniem metod bazujacych na sieci

neuronowej FFBP

Fig. 6.7. Input importance determined with the FFBP neural network based methods
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Rys. 6.8. Wejscia uporzadkowane wedtug wzrastajacej istotnosci

Fig. 6.8. The inputs ordered following increasing importance

Wyznaczone istotnosci wejs¢ (danych) przedstawiono na rys. 6.7. Oceniajac ogodlnie
wyznaczone istotnosci zauwaza sie, ze zastosowane metody selekcji wskazywaty na zblizone
cechy sygnatéw pomiarowych. Najwyzsze istotnosci uzyskiwaly cechy sygnatow
reprezentujacych prady w silnikach napedu gtdwnego i napedu posuwowego. Istotne sg takze
pojedyncze cechy sygnatéw reprezentujgcych drgania i emisje akustyczng. Z punktu widzenia
Uzytkownika wazne jest, ze juz og6lna ocena istotnosci pozwala na wstepng ocene
przydatnosci czujnikéw zastosowanych w uktadzie pomiarowym. Przykladowo wskazuje sie
czujnik emisji akustycznej (czujnik F), w przypadku ktérego wszystkie cechy sygnatu
pomiarowego charakteryzujg sie niskg istotnoscia.

Przed przystapieniem do charakterystyki integracji danych dogodne jest odniesienie sie
do zagadnienia korelacji danych wejsciowych. Analize korelacji przeprowadzono zgodnie z
uwagami i sugestiami przedstawionymi w rozdziale 5, co uznaé mozna za potwierdzenie
trafnosci uogolnien dokonanych w wyzej wspomnianym rozdziale. Jak wykazano, w zbiorze
danych wejsciowych wystepowaty 4 pary danych o wspotczynnikach korelacji powyzej
uznanej za krytyczng wartosci R=0.980, tj. (C-2, C-4), (D-2, D-4), (F-2, F-4) i (E-2, E-4).
Znaczace jest, iz sumy wartosci istotnosci powyzszych par wejs¢ nie przekraczaty 50%.
Zatem eliminacja wybranych wejS¢ i ponowne wyznaczenie istotnosci powodowaty,
zgodnie z cechami efektu rozptywu istotnosci, zwiekszenie istotnosci wejsé¢ nieodrzuconych do
wartosci nie przekraczajgcych poziomu 50%. Stad tez efekt rozptywu istotnosci nie wptywat
na wybor podzbioréw danych przeprowadzany z zastosowaniem przyjetego w pracy progu
istotnosci IDR50%. Zaznacza sie rowniez, ze nie wykazano zawyzania licznosci
dyskutowanych ponizej podzbioréw danych ze wzgledu na wystepowanie danych uznanych
za skorelowane (przyjeto R>0.8).

Dokonujac wyboru podzbiorow danych korzystne jest uporzadkowanie wejs¢
wedtug wzrastajacej istotnosci, co przyktadowo przedstawiono na rys. 6.8. Jak zaznaczono,
wyboru pierwszego z podzbioréw wejs¢ dokonywano bazujgc na progu istotnosci IDP=50%.
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Rys. 6.9. Zestawienie wynikow integracji danych wyselekcjonowanych z zastosowaniem
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Fig. 6.9. Results obtained while integrating data selected based on the weight pruning method
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Rys. 6.10. Zestawienie wynik6éw integracji danych wyselekcjonowanych z zastosowaniem

metody sumy wag
Fig. 6.10. Results obtained while integrating data selected based on the weight sum method
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Nastepnie podejmowano proby eliminacji kolejnych wej$¢. Wyniki integracji danych
wyselekcjonowanych z zastosowaniem metody pruningu wag przedstawiono na rys. 6.9.
Analizujgc uzyskane wyniki podkresli¢ nalezy wysokie sprawnosci sieci FFBP o 7, 6 i 5
wejsciach. Zwraca sie uwage na sprawnos¢ rzedu 98%, ktdra jest sprawnos$cig wyzszg od tej,
uzyskanej w przypadku symulacji sieci o 26 wejsciach (rys. 6.2). Potwierdza to negatywny
wplyw wejs¢ wprowadzajacych redundantne informacje i uwypukla celowos$¢ stosowania
selekcji danych. Dokonujac eliminacji wej$¢ uzyskano ostatecznie podzbior jedynie 4 wejsé
z zachowaniem wysokiej sprawnosci rzedu 94%. Ze wzgledu na przypisanie wejsciom E-I
1B-4 analogicznych istotnosci (zob. rys. 6.8), dokonanie wyboru 4 wej$¢ wymagato jednak
przeprowadzenia dodatkowych symulacji sieci FFBP. Symulacje wykazaly brak mozliwosci
realizacji treningu sieci w przypadku odrzucenia wejécia B-4, co oczywiscie wskazywato na
wyZzszg istotnos¢ tego wejscia.

Zadowalajgce wyniki uzyskano takze dokonujac eliminacji wej$¢ zgodnie z istotnosciami
wyznaczonymi z zastosowaniem metody sumy wag (rys. 6.10). Podkresla sie mozliwos¢
wyboru podzbioru 6 wejs¢ i uzyskania wysokiej sprawnosci klasyfikacji. Eliminacja kolejnego
wejscia powodowala jednakze znaczne obnizenie sprawnosci. Potencjalna przyczyng mogt by¢
btad w kolejnosci eliminacji wejs¢ spowodowany niewielkim zr6znicowaniem istotnosci wejs¢
B4, D3 i M. Niemniej jednak préby arbitralnego ustalenia kolejnosci eliminacji wej$¢ nie
potwierdzity tego przypuszczenia.

Dyskusji uzyskanych wynikéw dokona¢ mozna takze w $wietle mozliwosci zmniejszenia
liczby czujnikobw w projektowanym uktadzie diagnostycznym. Przyktadowo, dokonujac
wyboru 5 wejs¢ metoda pruningu wag, potencjalny Uzytkownik zastosowaé moze jedynie
3 czujniki. Jezeli liczba czujnikéw jest nadal zbyt wysoka, mozliwe jest zastosowanie
2 czujnikdw z rdwnoczesnym, akceptowalnym zmniejszeniem sprawnosci klasyfikacji. Znaczne
zmniejszenie liczby analizowanych danych stanowi takze o mozliwosci podjecia préby
arbitralnego wyboru danych, ukierunkowanej na wskazanie odmiennych od wyzej
zasygnalizowanych konfiguracji czujnikéw pomiarowych. Podejscie takie przedstawiono na
rys. 6.9, oznaczajac skonstruowane sieci neuronowe symbolem ,,(A)”. Jak mozna zauwazyc,
w efekcie arbitralnego wyboru wejs¢ wskazuje sie kolejng pare czujnikéw, ktdrych
zastosowanie potencjalnie pozwala na uzyskiwanie sprawnosci rzedu 95%. RoOwnie
interesujagce jest rozwigzanie jednoczujnikowe (sie¢ 3-8-3 (A), rys. 6.9), ktore poréwnac
mozna do rozwigzania z rys. 6.4. Jednakze uwypukli¢ nalezy korzystne zmniejszenie liczby
wejs¢ w analizowanym w tym miejscu rozwigzaniu z jednoczesnym uzyskaniem sprawnosci
rzedu 87%. Uzupetniajac komentarze zwraca sie uwage na odmienny niz w podrozdziale 6.2.2
charakter arbitralnego wyboru wejs¢. Ingerencja Uzytkownika nie wynika z koniecznosci
podniesienia sprawnosci Klasyfikacji, a stanowi prébe wyboru alternatywnego podzbioru
danych o analogicznej licznosci, umozliwiajgcego uzyskiwanie zblizonych sprawnosci.
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MS(met. A-Karina ) Zestawienia wynikow uzyskanych w testach kolejnych metod bazujacych na sieci

Struktura Reprezentacja elementéw Sprawnos¢ neuronowej FFBP przedstawiono na rys. 6.11 i rys. 6.12. Akceptowalne rezultaty uzyskano
siect FFBP wektora wejsciowego stect FRBP z zastosowaniem metody A-Karina (rys. 6.11). W tym przypadku wskazaé mozna na
7.6-3 1 “ 1 I 92 8% specyficzng konfiguracje wejs¢, tj. podzbiory wejS¢ nie zawieraty wejsC reprezentujacych
i I I ! 0 - - - - - - -
v_g7 raar Travaaeg i’;.—u] Tuduu U 2 posuw (f) i materiat obrabiany (M), podobnie jak podzbiory dyskutowane w podrozdziale
1 LI I I 6.2.1 i 6.2.2. Jednakze wprowadzenie do sieci neuronowej FFBP 7 lub 6 danych pozwalato
6-7-3 92.0% . . .. .. 7 - ..
A . on w niniejszym przypadku na uzyskanie korzystniejszych (powyzej 90%) sprawnosci klasyfikacji.
*l il onwdd080b 880 0dBLLLLLS

|

N

@ Natomiast kontynuacja eliminacji wej$¢ i pominiecie wejscia D-1 powodowato wyraZzne
5.7-3 1 I I 82.0% obnizenie sprawnosci klasyfikacji. Jak wykazaty proby arbitralnego wyboru wejs¢, kolejno$¢

T 121N T T g 8 fJ I Ygododd: eliminacji wej$¢ wynikajaca z istotnosci wyznaczonych z zastosowaniem metody A-Karina nie
S I moze by¢ uznana za w petni zadowalajacg (zob. sie¢ 5-5-3 (A), rys. 6.11).
4-6-3 . 79.5% . e - . .. . ¢
P BN« aa ooy e s S Ostatnia z zastosowanych metod selekcji, tj. metoda bazujgca na analizie wrazliwosci,
c<c<<tbhd UVUOOUAdAAUULUBULL TS . . o .. .
odbiega, w Swietle uzyskanych wynikéw, od metod powyzej scharakteryzowanych. Jak mozna
(A) I II I 1 88 7% zauwazyC (rys. 6.12), sprawno$¢ klasyfikacji powyzej 90% uzyskano jedynie w przypadku
5-5-3 TR AGLT R ok T g e wprowadzenia do sieci FFBP 8 danych. Nastepnie wskaza¢ mozna na uznanie za istotne
< < << cacocoazo oo o 00 ao hi W U u Ui . ; . . . .
Rys. 6.11. Zestawienie wynikéw integracji danych wyselekcjonowanych z zastosowaniem zblizonych cech sygnatow pomiarowych jak w przypadku metody sumy wag (podzbiory 6 i 5
metody A-Karina wejs¢ z rys. 6.12). Zasadniczg roznice stanowito nieuwzglednienie informacji o gatunku
danych wybranych z zastosowaniem metody A-Karina, a tym samym podzbiorow
MS(anal, wrazliwosci) dyskutowanych w podrozdziale 6.2.1 i 6.2.2. W przypadku 7 i 6 wej$¢ réznice stanowity
Struktura Reprezentacja elementow S.pra.wnos'é jedynie wejscia D-I i D-3 (por. rys. 6.11 i rys. 6.12). Niemniej jednak wejscia te,
sieci FFBP wektora wejsciowego sieci FFBP . . . . . , . . , . ..
a w zasadzie wejscie D-I decyduje o uzyskiwaniu wyraznie wyzszych sprawnosci klasyfikacji.
8-6-3 1 III“ 1 93.2% Podobnie jak w rozdziale 5, dyskusje zastosowan metod selekcji danych bazujacych na
**—TV*‘?T&) ' 7 <<7lH‘\.‘l—_tr«y(DA7p'?1E .. . . . . , . .. .
<<<<DOO®BO000AAE UBUUL UG sieci neuronowej FFBP podsumowuje sie analiza powtarzalnosci wyznaczania istotnosci
7.6-3 JI!II I 86 20 z uwzglednieniem wptywu algorytmu treningu. Oceniajac ogélnie powtarzalno$¢ wyznaczania
3323 s EI')Q 33335 8' E Y % a’ :ﬂ LN s istotnosci  wykazano  wystepowanie  znacznego zroznicowania w  zaleznosci od
S II I I analizowanego wejscia. W przypadku metody sumy wag i metody analizy wrazliwosci
6-6-3 83.5% . . L. .
. 8 L L IM LV mt TweT s - powtarzalno$¢ wyznaczania istotnosci charakteryzuje btad maksymalny BPIMAX=25.0%
T ) ) v 7 « « «7? £
eI e e e o000 a0 b dud et i btad $redni BPIAy =3.0%. Koncentrujac dyskusje na wynikach uzyskanych z zastosowaniem
5-8-3 vIC ) %11 I I 82.0% metody sumy wag (zob. rys. 6.13), zaznacza si¢, ze najwyzsze wartosci maksymalnego
“ Y 6O aqgaofwag SN QY . . . " -
<<<<dad300000aoc0o0 muwddidi¥hE btedu powtarzalnosci odnosza sie do wuznanych za jedne =z najistotniejszych
463 i I 7o 500 wejs¢ M (BPIM =257%) oraz A-1 (BPI*AX =20.5%). W przypadku pozostatych
. . G Nt NG A . . Lo
N v L@y a8, o he NeT wej$¢  BPIMNAX<16%. Szczegbélng uwage nalezy zwrdcié na wejscie M, poniewaz
Rys. 6.12. Zestawienie wynikéw integracji danych wyselekcjonowanych z zastosowaniem zréznicowanie wartosci istotnosci wyznaczanych w kolejnych symulacjach powodowac moze
metody analizy wrazliwosci zmiane kolejnosci eliminacji wejs¢ M, D-3 i B-4. Zmiana kolejnosci nie ma jednak

Fig. 6.12. Results obtained while integrating data selected based on the sensitivity analysis . e
w rozpatrywanym przypadku znaczacego wptywu na uzyskiwane sprawnosci sieci FFBP,

co stwierdzono w komentarzu do rys. 6.10.
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Rys. 6.13. Istotnosci wejs¢ wyznaczane w 5 kolejnych symulacjach sieci neuronowej FFBP

Fig. 6.13. Input importance determined in the 5 consécutive simulation
of FFBP neural network

Zroznicowang powtarzalno$¢ wyznaczania istotnosci wej$¢ wykazano takze analizujgc
wyniki uzyskane z zastosowaniem metody pruningu wag. Dla zdecydowanej wigkszosci wejs¢,
btagd maksymalny powtarzalnosci wyznaczania istotnosci przyjmowat w petni akceptowalne
=3 (wejscia D-I
i B-3). Zaktadajac podjecie proby ponownej oceny istotnosci danych, konsekwencjg wyzszych

wartoéci B P I"K 1. Wskaza¢ jednakze nalezy na

wartosci bteddw jest mozliwos¢ uzyskania wynikow powodujacych zaliczenie wejscia D-I do
podzbioru istotnych wej$¢ lub niekorzystne, utrudniajgce podjecie decyzji o kolejnosci
eliminacji danych, przypisanie zblizonych istotnosci wejsciom B-3, B-4 i E-I.

W formie podsumowania powyzszych rozwazar wskazuje sie na mozliwo$¢ odmiennego
podejscia do oceny powtarzalnosci wyznaczania istotnosci danych. Za zdecydowanie
korzystniejsze uwaza sie uzyskiwanie zadowalajacej powtarzalnosci w przypadku wejs¢ mniej
istotnych, co potencjalnie pozwala na redukcje liczby wejs¢ bez przypadkowego odrzucenia
wejscia istotnego. Z punktu widzenia Uzytkownika oznacza to, ze mozliwe jest jednoznaczne
wskazanie podzbioru istotnych danych o relatywnie matej licznosci. Nastepnie, w przypadku
wykazania niezadowalajacej powtarzalnosci wyznaczania istotnosci, Uzytkownik moze
dokona¢ powtdrnej oceny istotnosci w uzyskanym podzbiorze danych lub moze zweryfikowac
kolejnos¢ eliminacji danych kierujac sie istotno$ciami wyznaczanymi w kolejnych symulacjach.
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Rys. 6.14. Istotnosci wej$¢ wyznaczone w przypadku symulacji sieci neuronowej FFBP
zrealizowanych z zastosowaniem inkrementalnego algorytmu treningu (ATS-inc)

Fig. 6.14. Input importance determined while performing the FFBP neural network
simulations with use of the incremental training algorithm (ATS-inc)

Powyzszych uwag nie mozna odnies¢ do wynikéw uzyskanych z zastosowaniem metody
A-Karina (rys. 6.13). W zasadzie ktopotliwe jest analizowanie powtarzalno$ci wyznaczania
istotnosci ze wzgledu na mozliwo$¢ wystepowania radykalnych zmian warto$ci istotnosci,
0 czym $wiadczg btedy B P | =85.0% oraz BPIAV=6.5% (por. rozdziat 5). Tak niska
powtarzalno$¢ wigze sie nie tylko z BPI*~"=85.0%, poniewaz zauwazy¢ mozna jeszcze
5 innych wej$é, dla ktérych BPI®AX>40%. Réwnie niekorzystnie ocenia sie metode A-Karina
z punktu widzenia wptywu algorytmu treningu sieci FFBP (rys. 6.14). Przede wszystkim
zauwaza sie zupelnie odmienne w poréwnaniu z rys. 6.7 zrdznicowanie istotnosci,
zdecydowanie utrudniajgce podjecie decyzji o kolejnosci eliminacji danych.

Nie stwierdzono natomiast zasadniczego wplywu algorytmu treningu sieci FFBP
w odniesieniu do metody pruningu wag, metody sumy wag i metody analizy wrazliwosci.
Stwierdzenie to wskazuje na mozliwo$¢ wyboru zblizonych podzbioréw istotnych danych
bazujagc na symulacjach sieci zrealizowanych z zastosowaniem zaréwno algorytmu
kumulacyjnego (ATS-cum), jak i inkrementalnego (ATS-inc). Uznano, ze wykazane
w niektérych symulacjach zréznicowania wartosci istotnosci nie stanowig o wplywie
algorytmu treningu, a zwigzane sg z analizowanymi powyzej btedami BPIUAX i BPIAV.

6.3.2. Integracja danych wyselekcjonowanych z zastosowaniem metod bazujacych
na macierzy rozproszenia i metody SR+AG
Przystepujac do  dyskusji wynikéw integracji danych  wyselekcjonowanych
z zastosowaniem metod bazujacych na macierzy rozproszenia przypomina sie, ze w metodach
SM+SFS i SM+AG dokonywany jest wybor podzbiorow danych umozliwiajacych uzyskanie
maksymalnych wartosci $ladu macierzy rozproszenia Jsm- Metody roznig sie natomiast
sposobem wyboru podzbiordw danych, tj. stosowany jest algorytm przeszukiwania w przod
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Rys. 6.15. Slad macierzy rozproszenia
Jsm podzbioréw danych
wybranych z zastosowaniem
metod SM+SFS i SM+AG

Fig. 6.15. Scatter matrix trace Jsm
determined for the data
sub-sets selected with
the SM+SFS and SM+AG
methods

(SFS) lub algorytm genetyczny (AG). Wybrane wartosci $ladu macierzy rozproszenia
przedstawiono na rys. 6.15. Jak mozna zauwazy¢, zastosowanie algorytmu genetycznego (AG)
pozwolito na uzyskiwanie wyzszych wartosci JSn, co, jak zakladano, umozliwi uzyskiwanie
wyzszych sprawnosci klasyfikacji. Poréwnujac sprawnosci sieci FFBP z rys. 6.16 w Swietle
wartoéci $ladu macierzy rozproszenia z rys. 6.15, dochodzi sie do nieco zaskakujacych
wnioskéw. Pomimo wyzszych wartosci Jsm, odpowiednie podzbiory wej$¢ nie pozwalaty na
uzyskiwanie wyzszych sprawnosci sieci FFBP. Przyktadowo, dokonujac selekcji metoda
SM+AG, uzyskanie sprawnosci klasyfikacji rzedu 90% mozliwe bylo jedynie z zastosowaniem
podzbioru 7 danych. Kontynuujac, wydaje sie, iz wbrew zatozeniom przyjetym w pracy
pozytywnie nalezy oceni¢ wybor kolejnych podzbioréw danych z zastosowaniem algorytmu
SFS, tzn. wybor najistotniejszego wejscia i zapewnienie ,,0becnosci” tego wejscia
w kolejnych podzbiorach. Zaznacza sie jednak, ze analizowane w tym miejscu zagadnienie
moze mie¢ zwigzek z sygnalizowanym kilkakrotnie w pracy wpltywem charakteru
rozwigzywanego zadania, a powyzsze konkluzje wymagajg potwierdzenia w kolejnych testach.

Na rys. 6.16 przedstawiono takze wyniki uzyskane z zastosowaniem metody SR+AG.
Zgodnie z wymogami tej metody selekcje przeprowadzono z zastosowaniem zbioru
weryfikujgcego, do ktorego wybrano losowo 20% wektorow uczacych. Kolejne podzbiory
wejs¢ uzyskiwano zwiekszajac wartosci wspétczynnika kary UPw- Komentarze dotyczace
sprawnosci  klasyfikacji ogranicza sie w tym miejscu do stwierdzenia o uzyskaniu
niezadowalajacych wynikéw. Szczeg6lnie niezadowalajgca jest sprawno$¢ rzedu 83%,
uzyskana w przypadku relatywnie licznego podzbioru 7 wej$¢. W formie uzupetnienia zwraca
sie natomiast uwage na podzbiér 11 wejs¢ (UPw=0.005, rys. 6.16) i uzyskang sprawno$¢
Sffop=90.2%. Podzbidr ten zawiera miedzy innymi wejscia B-3, B-4, E-l i M, kt6re pozwalaja,
zgodnie z wynikami z rys. 6.9, na uzyskiwanie sprawnosci klasyfikacji rzedu 95%. Przypadek
ten ponownie potwierdza negatywny wptyw wejs¢ o nizszych istotnosciach skomentowany
w podrozdziale 6.3.1.

114

MS( SM+SFS,)

Struktura Reprezentacja elementéow Sprawnos¢
sieci FFBP wektora wejsciowego sieci FFBP
4-7-3 | | | 79.5%

MO o & o NP o oo *
T e c < Do dB666u BAccLabwluNG?
5-6-3 i | | | | 89.5%
N Ot o oNmT o N MY AN M *x
* : {4 <D D MmDoooo0 AAAAWL Y v A
6-6-3 | 1 i | | 88.7%
Kk N M 4Nm N ™ N o *
E<Zzzméméuozgooozmmmauiﬁz
7-6-3 | | | | | 92.2%
*k - N oo Ry
Il 3385y u0QOoQUUBG L wuw
MS( SM+AG )
56-3 | g | 79.2%
- N M o N M Z — - o™
H << < c<amdmO El) 000 aQu W wuwdddu S
663 ., \ . 79.5%
N M < N < * - N ™ i *
W il idadoonooeddddBUBOLLIL?
753 ., L . 90.2%
. @ N ooy oA o O Y * 17 BN
Z <¥:7<T;mmm3 :To?o DDDDHJU@DJLLLLLLU_E
MS( SR+AG)

Wsp. Struktura Reprezentacja elementow Sprawnos$¢
kary upw sieci FFBP wektora wejsciowego sieci FFBP
0.005 11-7-3 I m u 1l O I | 90.2%

* *D r- *, N r N o« o (B/l@
<<<71&3a|céz60<<07zOOOOIi\UILi\LUILIL\LU_S
0.007 7-6-3 | lﬂt T Ny | 82.7%
o ¢ 0 N @ A o7 7N 7.7 A%
“'z<<<ma%ﬁﬁ)GouoéDé(dLUUJUJUJZLLLLZLLZ
0.010 5-7-3 | L o 82.0%
N ™ o« I~ trN N nw oy
3222 225000QDOQid b alLLHILE

Rys. 6.16. Zestawienie wynikOw integracji danych wyselekcjonowanych metodami bazujagcymi
na macierzy rozproszenia oraz z zastosowaniem metody SR+AG

Fig. 6.16. Results obtained while integrating data selected with the scatter matrix based
methods and the SR+AG method
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Rys. 6.17. Uzyskane sprawnosci klasyfikacji sieci neuronowej FFBP w funkcji liczby wejs¢

Fig. 6.17. The obtained FFBP neural network classification performance against input number

6.3.3. Podsumowanie

Podsumowujac przeprowadzone testy zestawiono uzyskane sprawnosci klasyfikacji
w funkcji liczby wejs¢ (rys. 6.17). Analizowany przedziat liczby wejs¢ dobrano tak, aby
uwypukli¢ zréznicowanie wynikéw i utatwi¢ dokonanie wstepnej oceny testowanych metod
selekcji danych. Zaznacza sig, ze na rys. 6.17 nie uwzgledniono przypadkéw arbitralnego
wyboru podzbiorow wejs¢. W celu poréwnania przedstawiono natomiast wyniki integracji
danych wyselekcjonowanych z zastosowaniem analizy korelacji rangowej t-Kendalla.

Juz bardzo ogo6lna analiza sprawnosci klasyfikacji z rys. .17 umozliwia wskazanie
metod selekcji danych, ktérych zastosowanie pozwolito na uzyskiwanie w pekni
zadowalajacych wynikéw. Jednoznacznie wskaza¢ mozna na metody pruningu wag i sumy wag
jako metody umozliwiajgce zdecydowane zmniejszenie liczby danych z jednoczesnym
zachowaniem sprawnosci klasyfikacji na poziomie nie nizszym niz 95%. W tym miejscu nalezy
przypomnieé, ze wprowadzajac do sieci FFBP 26 danych uzyskano sprawno$¢ sffop=94.2%
(rys. s.2). Nastepnie, uzasadnione jest, aby wyraznie uwypukli¢ wyniki uzyskane
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z zastosowaniem metody pruningu wag. W $wietle przeprowadzonych analiz oraz zestawienia
sprawnosci z rys. 6.17 uznaje sie metode pruningu wag za metode pozwalajacy
na uzyskiwanie najkorzystniejszych wynikéw i pomija sie te metode w prowadzonej
ponizej dyskusji.

Druga grupe metod umozliwiajacych uzyskiwanie nizszych, jakkolwiek powyzej 90%,
sprawnosci klasyfikacji stanowig metoda A-Karina oraz metoda SM+SFS. Uwzglednienie
w tym miejscu metody A-Karina wymaga jednakze szerszego komentarza. Odwotujac sie do
poprzednich podrozdziatdbw przypomina sie, ze metoda A-Karina nie pozwalata na
uzyskiwanie akceptowalnej powtarzalnosci wyznaczania istotnosci danych. Wskazuje sie takze
na zalezno$¢ wyznaczanych istotnosci od algorytmu treningu sieci FFBP (rys. 6.14). Dlatego
tez dyskusja tej metody prowadzona jest jedynie w Swietle podsumowania przeprowadzonych
testow, a wyniki selekcji danych zrealizowanej z zastosowaniem metody A-Karina nie sg
praktycznie stosowane w Kkolejnych podrozdziatach oraz metoda ta nie jest oceniana
w podsumowaniu rozdziatu.

Kontynuujac, powyzsza préba oceny metod selekcji nie uwzglednia liczby wejs¢, co
interpretowa¢ mozna jako akceptacje dowolnej liczby wejs¢ z analizowanego przedziatu
i skoncentrowanie sig jedynie na sprawnosci klasyfikacji. Oceny metod selekcji mozna réwniez
dokona¢ przyjmujac pozadang liczbe wejs¢ i porzadkujac metody wedtug wzrastajgcej
sprawnosci. Przyktadowo, przyjmujac 5 wejs¢, wskazuje sie na metode SM+SFS i metode
sumy wag. Natomiast przyjmujac za dopuszczalne zastosowanie 6 wejs¢, za najkorzystniejszg
nalezy uzna¢ selekcje z zastosowaniem, kolejno, metody sumy wag, metody A-Karina
i metody SM+SFS. Odmiennym podejSciem jest przyjecie zadowalajacej wartosci sprawnosci
klasyfikacji i ocena metod selekcji zgodnie z kryterium minimalnej liczby wej$¢. Przyjmujac za
zadowalajgcg sprawnosc sebp>90% , Najwyzej ocenia sie metode sumy wag i metode A-Karina
pozwalajgce na uzyskanie tego poziomu sprawnosci klasyfikacji z zastosowaniem 6 wejsc.
W przypadku metody SM+SFS wymagane jest natomiast 7 wejsc.

Uogolniajac komentarze zaznacza sig, ze przeprowadzona dyskusja odzwierciedla¢ moze
praktyczne podejscie Uzytkownika do uzyskanych wynikéw. Uzytkownik dazy¢ moze do
wyboru dogodnej konfiguracji torow pomiarowych, pozwalajacej na uzyskiwanie mozliwie
najwyzszych sprawnosci klasyfikacji. Przez dogodng konfiguracje toréw pomiarowych
rozumie sie przyktadowo konfiguracje spetniajgca oczekiwania ekonomiczne Uzytkownika lub
torow, w ktérych stosowane sg czujniki fatwe w montazu na danej maszynie. W tym Swietle za
jak najbardziej korzystne nalezy uzna¢ uzyskiwanie zréznicowanych rozwigzan,
tzn. mozliwo$¢ wyboru zblizonych pod wzgledem licznosci podzbioréw zrdznicowanych
danych, pozwalajgcych na uzyskiwanie zblizonych sprawnos$¢ klasyfikacji. Zroznicowanie
danych oraz relatywnie mata liczno$¢ podzbioréw dogodne sg takze dla prob arbitralnego
wyboru danych. Reprezentatywnym przyktadem takiego podejscia Uzytkownika jest arbitralny
wyb6ér danych przedstawiony na rys. 6.9 (sie¢ neuronowa FFBP o strukturze 4-5-3(A)).
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Ingerencje Uzytkownika zorientowang na wybdr alternatywnego podzbioru danych uzasadni¢
mozna zasygnalizowanym we wprowadzeniu ogo6lnym celem badan, ktorych czesé byta
przedmiotem analiz w niniejszym rozdziale. Odwotujagc sie do [Sokotowski et al., 1994],
zwraca sie uwage na badania dotyczace Kkatastroficznego zuzycia (ztaman) wiertet.
Zasadniczym wynikiem tych badan byt wybor czujnika emisji akustycznej do diagnostyki
zuzycia katastroficznego narzedzi. Stad tez proba wyboru cechy sygnatlu pomiarowego
z czujnika emisji akustycznej (wejscie E-1) miata na celu okreslenie minimalnej liczby
czujnikobw umozliwiajacych zaprojektowanie uktadu diagnozujacego nie tylko zuzycie
naturalne, ale réwniez zuzycie katastroficzne wiertet.

6.4. Zastosowanie systemu logiki rozmytej do integracji danych

Dokonujac analizy wynikéw uzyskanych z zastosowaniem systemu logiki rozmytej
konieczne jest skomentowanie specyficznych probleméw ujawnionych podczas préb
konstruowania systemu FL. W tym celu na rys. 6.18 przedstawiono wybrane wielkosci
charakteryzujace poszczeg6lne etapy konstruowania systemu. Przedstawiono wartosci btedu
Erms, Sprawnosci systemu wyznaczane w zbiorze testujgcym (st oraz liczby funkcji
przynaleznosci przyporzadkowanych poszczeg6lnym wejsciom, np. MFwe : 3-3-3-2
(rys. 6.18a) oznacza, ze kazdemu z trzech pierwszych wejs¢ przyporzadkowano 3 funkcje
przynaleznosci, a wejsciu czwartemu przyporzadkowano 2 funkcje przynaleznosci.
Przedstawiono takze poczatkowe liczby regut oraz liczby regut uzyskiwane po zastosowaniu
danej metody konstruowania bazy regut (MKBR) i operacji gczenia regut (koricowe liczby
reguf). Symulacje przeprowadzono z zastosowaniem podzbioru 4 danych wyselekcjonowanych
metoda pruningu wag (zob. sie¢ neuronowa FFBP o strukturze 4-5-3, rys. 6.9).

Zasadniczy problem wptywajacy na tok przeprowadzonych badan wyraza sie brakiem
mozliwosci realizacji treningu systemu FL do zatozonych wartosci bleddw e max=0.10 lub
Emax=0.15. Zaznaczy¢ nalezy, ze nie tylko nie osiggano zatozonych wartosci bteddw treningu,
ale réwniez w zdecydowanej wiekszosci symulacji nie uzyskiwano 100% sprawnosci treningu.
Stad tez juz w tym miejscu potwierdzi¢ mozna (zob. rozdziats), ze system FL charakteryzuje
sie mniejszg zdolnoscig uczenia w poréwnaniu z siecig neuronowg FFBP.

Prowadzac badania zdecydowano sie realizowa¢ trening systemu FL z zastosowaniem
algorytmu BP do uzyskania mozliwie najnizszej wartosci btedu ErmS. Trening przerywano, gdy
nie obserwowano wyraznych zmian (zmniejszania) btedu erm s lub nastepowata destabilizacja
treningu przejawiajaca sie szybkimi zmianami (zazwyczaj wzrostem) wartosci btedu Erms lub
emax- Natomiast trening uznawano za poprawnie zakoriczony w przypadku uzyskania
sprawnosci treningu nie nizszej niz 95%. Oznacza to, ze w fazie treningu sytemu FL
za dopuszczalne uznano wystepowanie 4 btedow klasyfikacji. W pozostatych przypadkach
stwierdzano brak mozliwosci skonstruowania systemu.
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3) b)

MFwe : 3-3-3-2; poczatkowa liczba regut: 54 MFwe : 4-4-4-2; poczatkowa liczba regu#t: 128

Etap 1 Etap Il Etap | Etap Il
MKBR Koncowa . o SH  Ems SH MkBR Koncowa oo o Ems SR
licz.regut licz.regut

WTA(O.O) 25 0.199 70.0% 0.085 91.2% WTA(C.O) 54 0.217 57.5% 0.078 87.5%

WTA(0.1) 18  0.192 70.0% 0.091 "  WTA(Q.) 27  0.219 57.5% 0.076 ~—

AG 23 0170 81.2% 0.083 92.5% AG 55  0.122 82.5% 0.053 85.0%

AG-H1 21 0.170 81.2% 0.085 92.5%  AG-H1 42 0.120 86.2% 0.057 86.2%

AG-H2 19 0.170 81.2% 0.085 92.5%  AG-H2 19  0.121 82.5% 0.063 90.0%
c) Rys. 6.18. Wybrane wielkosci

charakteryzujgce etapy
konstruowania systemu FL; liczba
MFwe ustalona arbitralnie (a)

i (b) oraz wyznaczona z
zastosowaniem metody KFM (c)

MFwe: 4-5-4-2; poczatkowa liczba regut: 160

Etap | Etap Il

MKBR KOHCOWa E rms SH:_ E rms SH—
licz.regut

WIAQO) 65 0.158 712% 0.065 82.5% Fig. 6.18. Selected quantities characterising

the phases of fuzzy logic system
design; arbitrary decided number

WTA(0.1) 30  0.162 71.2% 0.065 86.2%

AG 78 0.106 76.2% 0.060 80.0%
of MFwe (a), (b) and MFwe

AG-H1 46 0.098 80.0% 0.055 85.0% number determined with

AG-H2 17 0105 77.5% 0.059 83.7% the KFM method (c)

W pierwszym kroku dyskusji wynikéw przedstawionych na rys. 6.18 zwraca sie uwage
na zdecydowanie negatywng zaleznos¢ uzyskiwanej sprawnosci systemu FL od liczby
wejsciowych funkcji przynaleznosci, a tym samym od poczatkowej liczby regut. Zwiekszajac
liczbe funkcji przynaleznosci MFwe (rys' 6.18a, b, c) zauwaza sie, ze nawet w przypadkach
wyznaczenia zblizonej koncowej liczby regut wystepowato wyrazne zmniejszenie zdolnosci
generalizacji systemu FL. Najbardziej niekorzystnie nalezy oceni¢ metode KFM inicjalizacji
funkcji przynaleznosci. Zwykle metoda ta wskazywata na relatywnie duzg liczbe MFwe,
co w konsekwencji powodowato obnizenie sprawnosci systemu FL.

W S$wietle powyzszych uwag zdecydowano sie przypisywa¢ wstepnie kazdemu z wejs¢
dwie funkcje przynaleznosci (MFwe) i zwiekszac liczbe MFwe w przypadkach, gdy niemozliwa
byfa realizacja treningu systemu FL z zastosowaniem algorytmu BP. Przyjeto, aby liczby
funkcji przynaleznosci ogranicza¢ do nie wigkszych od tych, ktére wyznaczano
z zastosowaniem metody KFM. Zaznacza si¢, ze w niektorych przypadkach ustalano liczbe
MFwe zgodnie z liczbg wartosci, jakie przyjmowato dane wejscie, np. wejsciu
M, reprezentujacemu gatunek materiatu obrabianego, przypisywano w kazdej symulacji dwie
MFwe, poniewaz wejscie to przyjmowato jedynie dwie wartosci. Podkresla sie, ze zwiekszanie
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liczby wejsciowych funkcji przynaleznosci nie moze byé realizowane bezkrytycznie.
Problematyczna jest w tym przypadku poczatkowa liczba regut systemu logiki rozmytej,
odniesiona do liczby wektoréw trenujacych. Przyktadowo, w przypadku 5 wejs¢, przypisanie
dwoéch MFwe kazdemu z wejs¢ prowadzi do wygenerowania 32 regut. Zwiekszenie liczby
MFwe do 4 prowadzi do 1024 regul, dla ktérych proby okreslenia konkluzji regut w oparciu
0 80 wektoréw trenujacych wydajg sie by¢ mato wiarygodne. Jak wykazaty przeprowadzone
testy, mozliwe jest uzyskiwanie relatywnie matej, koricowej liczby regut i zadowalajacej
sprawnosci Kklasyfikacji przy zatozeniu, ze poczatkowa liczba regut nie jest ,,zbyt wysoka”
w poréwnaniu z liczbg wektoréw trenujacych. Okreslenia ,,zbyt wysoka” uzyto celowo, aby
zaznaczy€, ze nie stwierdzono jednoznacznych zalezno$ci pomiedzy poczatkows liczbg regut,
liczbg wektoréw trenujgcych oraz ogdélnie rozumiang zdolnoscia generalizacji systemu logiki
rozmytej. Doda¢ réwniez nalezy, iz proba ograniczenia analiz do jedynie analiz systemow FL
0 poczatkowej liczbie regut nie wiekszej od liczby wektoréw trenujagcych powodowataby
konieczno$¢ stwierdzenia braku mozliwosci konstruowania systemoéw FL w zdecydowanej
wiekszosci testow.

Odnoszac sie w kolejnym kroku do zagadnienia konstruowania bazy regut za oczywiste
nalezy uzna¢ dazenie Uzytkownika do wyznaczenia jak najmniejszej koncowej liczby regut.
Stad tez konstruowanie bazy regut realizowano w dwoch fazach. W pierwszej fazie stosowano
metode WTA(O.O) lub AG-H1. Jezeli mozliwe bylo przeprowadzenie treningu systemu FL,
w drugiej fezie podejmowano prdby zastosowania metody, odpowiednio, WTA(O.I)
lub AG-H2. Zauwaza sie, ze zaniechano bezposredniego stosowania algorytmu genetycznego
(AG), co jednoznacznie uzasadniajg analizy poréwnawcze sprawnosci klasyfikacji
przeprowadzone w $wietle liczby regut skonstruowanych systeméw FL (zob. rys. 6.18). Dodac
mozna, iz zmniejszenie liczby regut nie tylko nie powodowato wyraznego zmniejszenia
sprawnosci klasyfikacji, ale obserwowano réwniez korzystny wzrost sprawnosci Sfl,
np. systemy konstruowane z zastosowaniem AG, AG-H1i AG-H2, rys. 6.18b.

Na rys. 6.19 zestawiono wyniki integracji wybranych podzbioréw danych. Zaznacza sie,
ze do testow zastosowano takie same podzbiory danych jak w przypadku integracji
z zastosowaniem sieci neuronowej FFBP (podrozdziat 6.3). Stad tez na rys. 6.19
nie przedstawia sie reprezentacji wektoréw wejsciowych, a sygnalizuje sie jedynie liczbe wejsc.
Nastepnie, na rys. 6.19 nie uwzgledniono metody analizy wrazliwosci i metody SM+AG oraz

jedynie przyktadowo przytoczono wyniki integracji danych wyselekcjonowanych metodg
SR+AG. Bezposrednig przyczyng pomijania w dalszej dyskusji wspomnianych metod jest
wykazanie w wiekszosci testdw braku mozliwosci konstruowania systeméw FL lub
uzyskiwanie zdecydowanie nizszych sprawnosci klasyfikacji.
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MS( pruning wag) MS( suma wag)

. Liczba regut
Liczba regut §:L MKBR MF,,C 9 SF

T wker MPue pocz. konc. pocz. konc.

WTA(Q.0) 2-2-2-2-2-2-2 128 37 87.5% WTAQ.0) 2-2-2-2-2-2-2 128 41 87.5%
AG-H2 2-2-2-2-2-2-2 128 7 92.5% AG-H2 2-2-2-2-2-2-2 128 8 82.5%

WTA(0.1) 3-3-3-3-3-2 486 58 93.7% WTA(0.1) 3-3-3-3-3-2 486 62 95.0%

AG-H2 2-2-2-2-2-2 64 11 92.5% AG-H2 3-3-3-3-3-2 486 27 93.7%

WTA(0.1) 2-2-2-2-2 32 11 91.2% WTA(0.1) 3-3-3-3-2 162 42 95.0%

b AG-H2 2-2-2-2-2 32 8 90.0% AG-H2 2-2-2-2-2 32 8 92.5%

WTA(O.O) 3-3-3-2 54 25 91.2% WTA(0.1) 4-4-4-4 256 47 75.0%

4 AG-H2 3-3-3-2 54 19 92.5% AG-H2 3-3-3-3 81 18 78.7%
X MS(SM+SFS MS( SR+AG

WTAQ.0) 2-2-2-2-2-2-2 128 28 86.2%  WTA(Y) —
AG-H2 2-2-2-2-2-2-2 128 9  875% AGH» T —
WTA(Q.0) 2-2-2-2-2-2 64 16 92.5%  WTA(Y - - -
AG-H2  2-2-2-2-2-2 64 8 90.0% AG-H2 3-3-3-3-3-3 729 9 78.7%

WTAQ.1) 3-3-3-3-2 162 40 86.2%  WTA() -

AG-H2  2-2-2-2-2 32 9 887% AGH2  3-3-3-3:3 243 10 77.5%
WTA(*) e WTA(») — - —
AG-H2 4-4-4-4 256 11 8l2%  AG.H* — - -

Rys. 6.19. Zestawienie wybranych wynikdw integracji danych przeprowadzonej
z zastosowaniem systemu logiki rozmytej

Fig. 6.19. The selected results of data integration performed with the fuzzy logie system

Analizujagc wyniki z rys. 6.19 (takze z rys. 6.18) przeprowadzi¢ mozna ogdlne
poréwnanie metod konstruowania baz regut. Za najistotniejsze uznaje sie w tym przypadku
uzyskiwanie korzystnie mniejszej liczby regut z zastosowaniem metod hybrydowych AG-H1
i AG-H2, bazujacych na algorytmie genetycznym. Jak mozna zauwazy¢, zastosowanie metody
AG+H2 pozwalato w wielu symulacjach na konstruowanie systeméw FL o Kkilkakrotnie
mniejszej liczbie regut w poréwnaniu z metodg WTA(*) i uzyskiwanie zazwyczaj zblizonych
sprawnosci klasyfikacji. Uwypukla sie takze symulacje, w ktorych trening systemow FL
mozliwy byt tylko w przypadku, gdy baza regut konstruowana byta z zastosowaniem metody
AG-H1 lub AG-H2 (rys. 6.19).
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Rys. 6.20, Sprawnosci systemu logiki rozmytej uzyskane w przypadku konstruowania baz
regut z zastosowaniem metody WTA(*) (a) oraz metody AG-H* (b)

Fig. 6.20. performance ofthe fuzzy logic system achieved in the case of designing the fuzzy
rule base with the WTA(*) method (a) and the AG-H* method (b)

Analizujgc sprawnosci skonstruowanych systemow logiki rozmytej dogodne jest
odwotaé sie do zestawienia przedstawionego na rys. 6.20. Ponownie uwypukli¢ mozna
wyrazne zréznicowanie sprawnosci klasyfikacji w zaleznoSci od metody selekcji danych.
Podejmujac probe wyboru metod selekcji pozwalajgcych na uzyskiwanie najkorzystniejszych
wynikoéw, wskazuje sie metode sumy wag (Sfl=95.0%, rys. 6.20a). Réwnocze$nie wskazuje
sie na metode pruningu wag, w przypadku ktérej uzyskiwano nieznacznie nizsze sprawnosci
klasyfikacji, jakkolwiek nie nizsze niz 90%, bez wzgledu na liczbe wejs¢ (rys. 6.20b).
Przypomina sie, ze stosujac sie¢ neuronowg FFBP do integracji danych uzyskiwano
maksymalne sprawnosci rzedu 99% (rys. 6.17). Domniemywa¢ mozna, iz nizsza sprawno$¢
systemu FL spowodowana jest mniejsza zdolnoscig uczenia, odzwierciedlajaca sie brakiem
mozliwosci uzyskania 100% sprawnosci treningu systemu. Niemniej jednak uwypukli¢
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nalezy testy, w ktérych zastosowanie systemu logiki rozmytej byto korzystniejsze. Wskazuje
sie w tym przypadku podzbiér 5 danych wyselekcjonowany metodg sumy wag
(rys. 6.20a). Dokonujac integracji danych uzyskano sprawnos$¢ Klasyfikacji o blisko 10%
Wyzszg niz z zastosowaniem sieci neuronowej FFBP (rys. 6.17). Zblizony przypadek
zaobserwowa¢ mozna analizujgc  wyniki integracji danych  wyselekcjonowanych
z zastosowaniem metody SM+SFS. Jednakze zréznicowanie sprawnosci klasyfikacji jest
jedynie kilkuprocentowe.

Podsumowujac powyzszg dyskusje zwraca sie uwage na zdecydowanie niekorzystne
zjawisko obnizenia sprawnosci klasyfikacji wraz ze wzrostem liczby wej$¢, np. systemy FL
konstruowane z zastosowaniem metody WTA(*), rys. 6.20a. Wydaje sie, ze w przeciwienstwie
do sieci neuronowej FFBP, system FL wyraznie zatraca zdolno$¢ generalizacji wraz ze
zwiekszeniem liczby wejs¢. Préby wyjasnienia wystepowania tego zjawiska poprzez
przeprowadzenie rozszerzonych analiz nie wskazaty jednoznacznie na przyczyny obnizenia
sprawnosci. Negatywny wptyw zwiekszania liczby wejs¢ na sprawno$¢ klasyfikacji stanowi¢
moze zaréwno specyficzna, niekorzystng ceche systemu logiki rozmytej, jak i zwigzany moze
by¢ z niedoskonatoscig zastosowanych metod konstruowania systemow FL.

6.5. Ocena koricowa zastosowanych metod selekcji i integracji danych

Zgodnie z przyjetym przez autora podejsciem, zasadniczej oceny metod selekcji
i integracji danych dokonuje sie poprzez poréwnanie wartosci sprawnosci zastepczych Sz,
a nastepnie dyskutuje sie uzupetniajgce kryteria oceny tych metod. Przystepujac do
wyznaczenia sprawnosci zastepczych zdecydowano sie rozpatrywac podzbiory o licznosci od
4 do 7 danych (por. rys. 6.17 i rys. 6.20) oraz przyjeto dwie wartosci progu sprawnosci
SP=85% i SP=90%. Przyjecie dwdch wartosci progu sprawnosci SPzwigzane jest z uzyskaniem
relatywnie zréznicowanych wynikéw (zréznicowanych sprawnosci klasyfikacji). Przyjecie
sprawnosci progowej SP=85% ma na celu umozliwienie uwzglednienia w prowadzonych
analizach najmniej korzystnych z uzyskanych wynikéw. Natomiast zasadnicza ocena
(poréwnanie) metod dokonywana jest w oparciu o SP90%. Autor zaznacza, ze przyjecie
przyblizonej wartosci progu sprawnosci SpS90% odnosi sie do analiz wynikow integracji
danych zrealizowanej z zastosowaniem sieci neuronowej FFBP. W tym przypadku praktycznie
stosowany prog sprawnosci przyjmowat wartosci rzedu 91%, co, uwzgledniajac
powtarzalno$¢ klasyfikacji, potencjalnie pozwala wybra¢ tylko te rozwiazania, ktére w jak
najwigkszym stopniu zapewniajg uzyskiwanie sprawnosci nie nizszych niz 90%.

Dokonujac poréwnania metod selekcji danych pominieto metode A-Karina zgodnie
z uwagami z podrozdzialu 6.3.3. Doda¢ mozna, ze uwzglednienie metody A-Karina
prowadzitoby do wyznaczenia relatywnie wysokich sprawno$¢ zastepczych, zblizonych
do sprawnosci charakteryzujgcych metode SM+SFS i metode sumy wag (zob. rys. 6.21).

123



O FL(WTA(*)> BFLAG-H*> = FFBP

100.0
90.0
© 80.0
1 700
a
». 60.0
— 50.0
13
U 40.0
)
0 30.0
c

200
0.0

a)

SR+AG anal. SM+AG SM+SFS sumawag pruning
wrazliwosci wag

b)

Rys. 6.21. Uporzadkowanie metod selekcji danych wedtug wzrastajgcej wartosci sprawnosci
zastepczej Sz, wyznaczonej z zastosowaniem progu sprawnosci SP=85% (a)
i SP=90% (b)

Fig. 6.21. The order ofthe data selection methods following increasing substitute performance
values Sz determined with use of the performance threshold SP=85% (a)
and SP=90% (b)

Na rys. 6.21 przedstawiono uporzadkowanie metod selekcji wedtug wzrastajacych
wartosci sprawnosci zastepczej, wyznaczonej w przypadku integracji danych z zastosowaniem
sieci neuronowej FFBP. W zblizony sposob uporzagdkowa¢ mozna metody selekcji bazujac na
sprawnosciach systemu logiki rozmytej. Wystepujace zrdznicowanie uporzgdkowania nie
wplywa, jak uznano, na ocene rozpatrywanych metod. Przedstawione na rys. 6.21
uporzadkowanie oraz warto$ci sprawnosci zastepczej odzwierciedlajg ogolnie rozumiane
oceny przyznane metodom selekcji danych. Odwotujac sie do przyjetego w pierwszej czesci
niniejszego podrozdziatu podejscia, zdecydowanie dominujace w $wietle uzyskanych wynikow
metody pruningu wag, sumy wag oraz SM+SFS oceniane sg zgodnie z rys. 6.21b, a pozostate
metody zgodnie z rys. 6.21a.
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W kolejnym kroku poréwnano zastosowane metody integracji danych. Koncentrujac sie
na sprawnosciach zastepczych wyznaczanych z zastosowaniem progu SP90% (rys. 6.21b),
potwierdza sie w niniejszych badaniach mozliwo$¢ uznania systemu logiki rozmytej za
alternatywng w stosunku do sieci neuronowej FFBP metode integracji. Wskaza¢ nalezy na
wyzsze sprawnosci zastepcze systemu FL, wyznaczone w przypadku integracji danych
wyselekcjonowanych z zastosowaniem metody sumy wag i SM+SFS (zob. podrozdziat 6.4).
Uwypukla sie szczeg6lnie przypadek metody sumy wag, poniewaz podejmujac niniejsze
badania autor zakiadat, ze najkorzystniejszg, naturalng konsekwencja selekcji danych metoda
bazujacg na sieci neuronowej FFBP jest zastosowanie sieci FFBP do integracji danych, jak to
ma miejsce w przypadku metody pruningu wag. Kontynuujac, zasadne jest jednakze
podkreslenie wptywu analizowanego przedziatu liczby danych na jednoznacznie korzystng
ocene systemu logiki rozmytej. Przypomina sie w tym miejscu dyskutowany
w podrozdziale 6.4 problem utraty zdolnosci generalizacji, ujawniajacy sie w przypadku
systeméw FL o duzej liczbie wej$é. Problematyczne jest takze konstruowanie systeméw FL
z zastosowaniem danych, ktorych wyb6r nie mozna uzna¢ za w pehni poprawny. Uogdlniajac,
whnioskuje sie, iz w poréwnaniu z siecig neuronowg FFBP system logiki rozmytej jest znacznie
bardziej ,,czuty” na zaréwno jakosc, jak i ilos¢ wprowadzanych informacji.

Podsumowujac ocene bazujgca na wyznaczonych sprawnosciach zastepczych autor
stwierdza, ze najwyzsze sprawnosci klasyfikacji zuzycia wiertet podczas wiercenia
wielowrzecionowego uzyska¢ mozna dokonujac wyboru istotnych danych metoda pruningu
wag i realizujgc integracje danych z zastosowaniem sieci neuronowej FFBP. Akceptowalnie
nizsze sprawnosci klasyfikacji uzyska¢ mozna stosujac do integracji wspomnianych danych
system logiki rozmytej konstruowany z wykorzystaniem hybrydowej metody AG-H2.

Kontynuacje niniejszych rozwazan stanowi dyskusja uzupetniajgcych kryteriow oceny
metod selekcji i integracji danych (tab. 6.4 i tab. 6.5). Majac na uwadze opisy i wnioski
przytaczane w poprzednich podrozdziatach przyjeto, ze zestawienia z tab. 6.4 i tab. 6.5
nie wymagajg rozbudowanych komentarzy. Stad tez dyskusje ogranicza sie do wybranych
zagadnien, gtéwnie tych, ktdre nie byly dotychczas analizowane.

Komentujac zestawienie z tab. 6.4, w pierwszym kroku zwraca sie uwage na kryterium
kosztéw obliczeniowych. W przypadku metod bazujacych na sieci neuronowej FFBP, 5-krotne
powtdrzenie treningu sieci 26-6-3 wymagato czasu rzedu 2+3 minut. Nastepnie zblizony czas
wymagany byt do przeprowadzenia pruningu wag. Uznano, ze tak znikome czasy treningu
upowazniajg do takiej samej oceny metod sumy wag i analizy wrazliwosci jak metody
SM+SFS. Natomiast w przypadku metody pruningu wag obnizono punktacje wyrazajgca
stopien spetnienia rozwazanego w tym miejscu kryterium. Zdecydowanie najdtuzszy czas
wymagany byt do dokonania oceny istotnosci danych metodami SM+AG i SR+AG. Zaznacza
sie, ze czas trwania pojedynczej symulacji algorytmu genetycznego byt relatywnie niewielki,
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Tabela 6.4
Zestawienie uzupetniajacych kryteridw oceny metod selekcji danych
=)

3 &
.. i % v o co
Metody selekcji danych £ co | :
c . < i + L k

i
2 3 > co o o
a or E O o o o
. 5 2 a w2
Kryteria 5 co
2
1 duza powtarzalno$¢ wyznaczania istotno$ci 0 0 0 2 1 1
2 mozliw.oéé nie’ tylko jakosciowej ale rowniez iloéciowej 2 2 } 2 0 0 0
oceny istotnos$ci danych
3 mozliwo$¢é wskazania parametru metody selekcji
. ) i : 2 2 1 0 0 0
pozwalajgcego na wyboér quasi-optymalnego podzbioru danych

4 niski koszt obliczeniowy metody 1 2 - 2 2 0 0
Suma (max. 8 pkt): 5 6 - 5 4 1 1

Tabela 6.5
Uzupetniajgce poréwnanie sieci neuronowej FFBP i systemu logiki rozmytej

Kryteria Sie€ neuronowa  System logiki

FFBP rozmytej
1 niski koszt obliczeniowy w fazie konstruowania + + /-
2 duza powtarzalno$¢ wartosci parametrow + /- + /-
3 fatwos¢ odzyskiwania wiedzy — +
4 mata ztozonos$¢ procesu konstruowania + —
5 duza zdolnos$¢ uczenia + —
6 duza zdolno$¢ generalizacji wiedzy + —

tj. 0.5+1.5 minuty, w zalezno$ci od liczby danych. Krytyczne bylo natomiast wielokrotne
powtarzanie symulacji AG, wynikajgce z koniecznosci niezaleznego wyboru podzbioréw
danych o zadanej liczbie wejs¢ (SM+AG) lub zmudnego poszukiwania wartosci UPw,
umozliwiajacych wybdr kolejnych podzbioréw danych (SR+AG).

Analizujac pozostate kryteria uznano powtarzalno$¢ metod selekcji bazujacych na sieci
FFBP za najnizsza sposrod analizowanych. Nastepnie, nie wykazano mozliwosci wyboru
quasi-optymalnego podzbioru danych poprzez analize wartosci $ladu macierzy rozproszenia
Jsm i wspoltczynnika kary UPW Oznacza to, ze wartosci Jsm i UPw nie odzwierciedlaty
wyraznych zmian sprawnosci klasyfikacji (zob. rys. 6.15 i rys. 6.16). Potwierdzono natomiast
mozliwos¢ zastosowania progu istotnosci IDPB50% do wyboru guasi-optymalnych
podzbioréow danych w przypadku metody sumy wag i pruningu wag, tj. stosujac IDPs50%
uzyskiwano podzbiory 6+7 wej$¢ i sprawnosci powyzej 95%. Dodaje sie, iz mozliwe byto
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zwiekszenie wartosci progu w odniesieniu do metody pruningu wag (IDP60%+70%).
W przypadku metody analizy wrazliwosci uzyskanie sprawnosci powyzej 90% wymagato
obnizenia wartosci progu (IDP40%), co tez spowodowato obnizenie oceny stopnia spetnienia
rozwazanego kryterium

Poréwnanie sieci neuronowej FFBP i systemu logiki rozmytej w Swietle uzupetniajgcych
kryteridow oceny metod integracji danych przedstawiono w tab. 6.5. Dokonujac wybiorczych
komentarzy zwraca sie uwage na kryterium powtarzalnosci wyznaczania parametrow
i kryterium kosztow obliczeniowych. W pierwszym przypadku wykazano, ze konstruowanie
zaréwno sieci neuronowej FFBP, jak i systemu logiki rozmytej charakteryzuje sie zblizong,
jakkolwiek nie zawsze w petni zadowalajacg powtarzalnoscig. Wskazuje sie na przypadki
wystepowania zréznicowania uzyskiwanych sprawnosci klasyfikacji o wiecej niz 3 bledy
klasyfikacji. Zaznacza sie jednakze, ze wspomniane zrdznicowanie wystepowato gtdwnie
w symulacjach sieci neuronowej FFBP, w ktdrych uzyskiwano niskie sprawnosci klasyfikacji
oraz w symulacjach systemu FL, w ktérych nie uzyskiwano zblizonych wartosci ERV w fazie
konstruowania bazy regut z zastosowaniem metod hybrydowych AG-H* .

Poréwnanie sieci neuronowej i systemu logiki rozmytej w Swietle kryterium kosztéw
obliczeniowych jest zdecydowanie utrudnione ze wzgledu na znaczny wptyw liczby wejs¢,
liczby regut i metod konstruowania bazy regut systemu FL. Por6éwnujac czas konstruowania
sieci FFBP i systemu FL o 5 wejsciach nie dostrzega sie wyraznego zréznicowania (wymagany
byt czas rzedu 10+15 minut). Natomiast zwiekszenie liczby wejs¢, a szczeg6lnie zwiegkszenie
poczatkowej liczby regut, powodowato zdecydowany wzrost czasu koniecznego do
skonstruowania systemu logiki rozmytej. Wskazuje sie w tym przypadku na szczegGlnie
dtugotrwate symulacje algorytmu genetycznego (czas rzedu godzin). Diugotrwaty byt takze
trening z zastosowaniem algorytmu BP w przypadku konstruowania bazy regut
z zastosowaniem metody WTA(*) i zazwyczaj duzej liczby regut.

Podejmujac ostatecznie probe skojarzenia ocen metod selekcji i integracji danych
w Swietle wyznaczonych sprawnosci zastepczych oraz kryteridw uzupetniajgcych zauwaza sie
zbieznos¢ ocen w przypadku metod integracji. Uznanie sieci neuronowej FFBP za metode
korzystniejszg znajduje swoje odzwierciedlenie w ocenie bazujacej na kryteriach
uzupehniajacych. Szczegdlnie uwypukla sie wiekszg zdolno$¢ uczenia i generalizacji, a takze
nizszy koszt obliczeniowy. Natomiast proba uogolnienia oceny metod selekcji wydaje sie by¢
znacznie bardziej ktopotliwa. Analizujgc sumaryczng punktacje z tab. 6.4, wskaza¢ mozna na
zbiezno$¢ ocen metod charakteryzujgcych sie niskimi warto$ciami sprawnosci zastepczej.
Poming¢ jednakze nalezy metode analizy wrazliwosci, ktérej ocena z tab. 6.4 wskazywa¢ moze
na atrakcyjnos¢ tej metody. W przypadku pozostatych metod wystepuje mate zréznicowanie
sumarycznej punktacji z tab. 6.4, co nie w petni odpowiada jednoznacznej ocenie bazujgcej na

sprawnosci zastepcze;j.
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7. DIAGNOSTYKA PRZEDMIOTU OBRABIANEGO
- PROBLEM ZADZIOROW POOBROBKOWYCH

7.1. Wprowadzenie

W formie wprowadzenia do niniejszego rozdziatu dokonuje sie wybiorczej
charakterystyki zjawiska tworzenia sie zadziorow poobrobkowych, co pozwala na
uwypuklenie istotnosci tego zagadnienia w Swietle ogdlnie rozumianej obrobki skrawaniem,
a zarazem umozliwia wskazanie na specyfike i oryginalno$¢ przeprowadzonych przez autora
badan. Zadzior poobrébkowy jest ciatem o matej, w poréwnaniu z przedmiotem obrabianym,
objetosci, powstajacym w chwili wejscia lub wyjscia narzedzia z materiatu obrabianego
(rys. 7.1). Zadziory moga wraz z wiorami powodowaé duze trudnosci w automatyzacji
proceséw obrobki skrawaniem. Mogg stwarza¢ problemy podczas montazu pasowanych
czesci, jak rowniez w czasie uzytkowania wyrobu [Domfeld, 1992] [Stein et al., 1993].
Poniewaz tworzenie sie zadziorow poobrobkowych jest nieroztgcznie zwigzane z procesem
skrawania, podejmowane sg szeroko zakrojone badania (np. [CODEF]) zorientowane na
zredukowanie negatywnego wplywu tego zjawiska na jako$¢ przedmiotu obrobionego.
Zasadniczym celem badan jest wskazanie sposobéw minimalizacji wybranych wielkosci
charakteryzujacych zadziory [Narayanaswami i Sokotowski, 1994], [Stein i Domfeld, 1997].

Minimalizacje wielkosci zadzioréw uzyska¢ mozna poprzez oddziatywanie na proces
skrawania lub odpowiednie projektowanie czesci maszyn i planowanie proceséw
technologicznych [Narayanaswami i Domfeld, 1994]. Powyzsze podejscia wymagajg
znajomosci mechanizmdéw tworzenia si¢ zadziordw, tzn. konieczna jest, miedzy innymi,
znajomos¢ wiarygodnych modeli opisujacych zjawisko tworzenia sie zadziorow. Dyskutowane
w literaturze préby modelowania bazujg zazwyczaj na zweryfikowanym przy uzyciu
mikroskopu skaningowego (np. [Chem, 1993]) zatozeniu o powstawaniu zadziorow w wyniku

Rys. 7.1. Przyktadowe postaci zadziordw tworzacych sie w procesie wiercenia; zadzior
rownomierny (a) i koronowy (b) [Min et al., 2001]

Fig. 7.1. Examples of drilling burr shapes; uniform (a) and crown (b) burrs [Min et al., 2001]
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Rys. 7.2. Tworzenie sie zadzioru w wyniku zginania (a) i w wyniku $cinania (b)

Fig. 7.2. Burr formation due to bending (a) and shearing (b)

zginania lub Scinania (rys. 7.2). W pierwszym przypadku tworzenie sie zadziordw jest
inicjowane powstaniem pekniecia w tzw. ujemnej paszczyznie $cinania, reprezentowanej na
rys. 7.2a przez odcinek A-B. W drugim przypadku wystepuje poslizg w ujemnej ptaszczyznie
Scinania i tworzenie sie tzw. zadziorow wtdérnych (rys. 7.2b). Pierwsze dyskutowane
w literaturze modele stanowity modele analityczne, wyznaczane w odniesieniu do skrawania
ortogonalnego (np. [Gillespie i Blotter, 1976]). Obecnie analizy tworzenia sie zadzioréw
poobrébkowych prowadzone sg najczeSciej z zastosowaniem Metody Elementow
Skonczonych, np. [Ueda i Manabe, 1993], [Guo i Domfeld, 1998], [CODEF], Wskaza¢ mozna
takze na préby wyznaczania modeli empirycznych wybranych wielkosci charakterystycznych
zadziorow w funkcji parametréw obrdbki, np. [Sokotowski et al., 1994a], [Kim i Domfeld,
1999], [Kim, 2000], [Min et al., 2001].

Pomimo podejmowania zréznicowanych podjes¢ i sygnalizowania obiecujacych
wynikéw, nie wydaje sie, aby proponowane sposoby minimalizacji wielkosci zadzioréw
umozliwity pominiecie stosowanej w praktyce produkcyjnej operacji usuwania zadziorow.
Uznaje sie, ze zarbwno badania z zastosowaniem Metody Elementéw Skonczonych, jak
i wspomniane préby wyznaczania modeli empirycznych nie zapewniajg uzyskania zadzioréw
o zadowalajgcej Uzytkownika postaci (wielkosci). Zasadniczg przyczyngjest w tym przypadku
brak mozliwosci uwzglednienia stochastycznego charakteru procesu skrawania oraz
koniecznos¢ stosowania uproszczen wynikajacych z trudnego do opisu, trojwymiarowego
stanu odksztatcen wystepujacego podczas skrawania. Istotna jest takze zalezno$¢ wielkosci
charakterystycznych tworzacych sie zadziorow od wiekszosci parametrow obrobki
[Sokotowski et al., 1996].

W efekcie uznania braku mozliwosci pominiecia operacji usuwania zadzior6w zasadne
staje sie uwypuklenie znaczenia diagnostyki przedmiotu obrabianego. W ramach diagnostyki
przedmiotu obrabianego istotne jest dokonanie identyfikacji wybranej wielkosci
charakterystycznej zadziorow, co potencjalnie umozliwia podjecie decyzji zardwno
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0 Kkoniecznosci przeprowadzeniu operacji usuwania zadziordw, jak i 0 sposobie
przeprowadzenia tej operacji. Rozpatrujgc nastepnie hipotetyczny nklaH diagnostyczny, za
dogodniejsze uznaje sie zastosowanie posrednich metod identyfikacji wielkosci zadzioréw.
W konsekwencji ponownie wskazuje si¢ na konieczno$¢ wyznaczenia modelu rozwazanej
wielkosci charakterystycznej zadzioréw, co stanowi o celu przedstawianych w niniejszym
rozdziale badan. Celem nadrzednym badari bylo wyznaczenie modelu wysoko$ci zadzioru
powstajgcego podczas wiercenia przelotowego w funkcji cechy sygnatu pomiarowego
1wybranych parametrow obrdbki. Zaznacza sie, ze uszczego6towienia celu badan dokonuje sie
w podrozdziale 7.3. W tym miejscu istotne jest natomiast, aby podkresli¢, ze odmiennie
w stosunku do cytowanych prac podjeto probe uwzglednienia cechy sygnatu pomiarowego
jako wejscia modelu. Podejscie takie stanowi, zdaniem autora, 0 oryginalnosci
przeprowadzonych badan, wyrazajacej sie tezg o mozliwosci poprawy jakosci rozpatrywanego
modelu poprzez uwzglednienie informacji charakteryzujacych on-line proces skrawania
[Kubowicz i Sokotowski, 1997], [Sokotowski i Kosmol, 1998].

Opisy w dalszej czedci rozdziatlu rozpoczeto od charakterystyki przeprowadzonych
badan eksperymentalnych. Nastepnie opisano przetwarzanie sygnatu pomiarowego dla celéw
wyznaczania modeli wysokosci zadzioréw poobrdbkowych. Jak wykazano, rozwigzanie
ogolnie rozumianego zadania poszukiwania modelu wysokosci zadziordw wymaga wyboru
cechy sygnatu pomiarowego z réwnoczesnym uwzglednieniem wyboru parametrow metod
przetwarzania wstepnego. Wyboru tych wielkosci dokonano, w pierwszym kroku,
z zastosowaniem metod statystycznych. Nastepnie zastosowano metody selekcji bazujace na
sieci neuronowej FFBP oraz metode SR+AG. Ze wzgledu na charakter rozwigzywanego
zadania, tj. zadania aproksymacji, nie dokonywano selekcji danych z zastosowaniem metod
bazujacych na macierzy rozproszenia. W koricowej czesci rozdziatu przeprowadzono dyskusje
wybranych zagadnien zwigzanych z zastosowaniem sieci neuronowej FFBP i systemu logiki
rozmytej do wyznaczenia modelu wysokosci zadziordw.

7.2. Opis badan eksperymentalnych i wstepna analiza wynikow

Badania eksperymentalne przeprowadzono podczas wiercenia przelotowego na
wiertarce promieniowej typu WRS-25/08 (rys. 7.3), ze statym posuwem f=0.06 mm/obr oraz
predkosciami skrawania : vc=10, 12 i 14 m/min [Projekt Badawczy KBN, 1997]. Przedmioty
obrabiane stanowity elementy o postaci ptaskownika o wymiarach 120x25x25 mm, wykonane
ze stali austenitycznej 0OH18N10 (X5CrNil810 wg DIN). W badaniach zastosowano 8 wiertet
kretych niepokrywanych, ktorych wybrane parametry przedstawiono na rys. 7.3. Oprécz
wielkosci wskazanych na rys. 7.3, wiertta zroznicowane byly pod wzgledem warto$ci zuzycia
V B Max, 1j. zastosowano 4 wiertta fabrycznie nowe i 4 wiertta o zuzyciu VBMx=0.51, 0.55,
0.61 i 0.65 mm. Wiercenie kazdym z wiertet powtarzano 4-krotnie, co uwzgledniajgc 3
stosowane predkosci skrawania prowadzito do 96 pomiaréw zrealizowanych w ramach badan.
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PARAMETRY NOMINALNE WIERTEL
kat wierzchotkowy: 2%0=125°

$rednica : tj)=5 mm
szerokos$é scina : 2 mm

kat pochylenia $cina : t=56°
kat przytozenia na powierzchni obwodowej: ao=12°

kat pochylenia rowka widrowego : X=33° i A=23°

typ kraweH?i skrawajgcej: prostoliniowa (pks) i krzywoliniowa (kks) [Czech et al.,_1997]_

WIERTARKA
PROMIENIOWA
WRS-25/08

Wiertio

przedmiot
obrabiany

czujnik emisji
akustycznej B&K8312

Rys. 7.3. Schemat uktadu pomiarowego i wybrane parametry zastosowanych wiertet

Fig. 7.3. Schematics ofthe measuring set-up and selected parameters ofthe drills applied

Podczas badan dokonywano pomiaru posuwowej sity wiercenia, momentu wiercenia,
drgan wrzeciennika wiertarki oraz emisji akustycznej na stole wiertarki (rys. 7.3). Zaznacza sie
jednak, ze w dalszej czesci rozdziatu analizowany jest jedynie sygnat reprezentujacy posuwowa
site wiercenia, ktory wybrano opierajac sie na analizach zmian sygnatow pomiarowych
wystepujacych podczas wychodzenia wiertta z materialu obrabianego [Kubowicz i
Sokotowski, 1997]. Pomiaru wysokosci zadziorow dokonywano czujnikiem zegarowym
w trzech miejscach na obwodzie otworu (co 120°). Jako wysoko$¢ zadzioru (Hz) analizowang
w dalszej czesci niniejszego rozdziatu przyjeto wartos¢ $rednig z dokonanych pomiaréw.
Dodac nalezy, ze w dalszej czesci rozdziatu uzywa sie pojec ,.zmierzona wysoko$¢ zadziorow”
i ,,obliczona wysoko$¢ zadzioréw” w celu odrdznienia wartosci Hz wyznaczonych w powyzej
scharakteryzowanych pomiarach od wartosci Hz obliczanych z zastosowaniem modeli

wysokosci zadzioréw.
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7.2.1. Analiza wptywu parametrow obrobki na wysokos$¢ zadziordw i proba
wyznaczenia modelu wysokosci zadziordw w funkcji parametréw obrébki

Analizujac parametry obrébki mogace mie¢ potencjalny wptyw na wysoko$¢ zadziorow
wykazano, ze jednym z najistotniejszych jest zuzycie wiertta na powierzchni przytozenia
vBmax (rys. 7.4). Nastepnie wykazano, ze wysoko$¢ zadzioréw zwieksza sie wraz ze
wzrostem predkosci skrawania. Przyrost wysokosci zadzioréw zalezy do wartosci zuzycia
V B Max- Istotne jest réwniez wskazanie na przypadki tworzenia sie zadzioréw 0 znacznie
zréznicowanych wysokosciach Hz. Przypadki te obserwowano w okoto 10% pomiaréw
przeprowadzanych podczas wiercenia wierttami zuzytymi (np. rys. 7.4b). Domniemywac
mozna, ze zréznicowanie wartosci Hz zwigzane jest z trudnym do jednoznacznego opisu
wplywem zuzycia v B Max Na proces tworzenia sie widra, odchylenie osi wiertta od teoretycznej
osi wierconego otworu lub oddziatywania termiczne w strefie skrawania.

Istotnym parametrem obrdébki wptywajagcym na wysoko$¢ zadziordw Hz jest ksztaht
krawedzi skrawajacej. Wysoko$¢ zadziordw poobrébkowych powstatych podczas wiercenia
wierttami o prostoliniowej krawedzi skrawajacej (pks) byla o okoto 0.1 mm wieksza niz
wysoko$¢é zadziorow poobrobkowych tworzacych sie podczas wiercenia wierttami
o krzywoliniowej krawedzi skrawajacej (kks). Nie wykazano natomiast jednoznacznego
wptywu wartosci kata pochylenia rowka wiérowego (A), tzn. charakter wptywu wartosci kata
X zalezat od warto$ci pozostatych parametréw obrobki.

Kontynuujac analizy podjeto préby wyznaczenia modelu wysokosci zadzioréw Hz
w funkcji wybranych parametrow obrébki. Przyjmujac predkos$¢ skrawania vc=12 m/min,
zmienne niezalezne modelu stanowity: zuzycie wiertta v BwMmax, kat pochylenia rowka
widrowego (A) oraz typ krawedzi skrawajgcej reprezentowany przez wartosci 1 i 2
odpowiednio dla prostoliniowej (pks) i krzywoliniowej (kks) krawedzi skrawajacej.
Wyznaczenie modelu sprowadza sie do rozwigzania zadania poszukiwania modelu danych
[Diagnostyka techniczna, 1997]. Stad tez w pierwszym kroku dokonano wyboru postaci
modelu, a nastepnie przeprowadzono identyfikacje parametrdw modelu z zastosowaniem
metody Quasi-Newtona [STATISTICA],

Jako miare jakoSci wyznaczanych modeli przyjeto wspdiczynnik korelacji RM
okreslajacy natezenie zwigzku ([Manczak, 1976]) pomiedzy zmierzonymi i obliczonymi
wartosciami Hz. Obliczano takze majace znaczenie fizyczne (wymiar [mm]) wartosci
skuteczne reszt (WSr), tzn. wartosci skuteczne rdéznic pomiedzy zmierzong i obliczong
z zastosowaniem modelu wartoscig wysokosci zadzioru. Zastgpienie klasycznie przyjmowanej
wielkosci kryterialnej, tj. sumy kwadratdw rdznic, wartosciami skutecznymi reszt WSR
umozliwia poréwnywanie jakosci modeli wyznaczanych dla réznej liczby danych.
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a) b)

Rys. 7.4. Wysokosci zadzioréw Hz; ve=12 m/min; X=33°; a) wiertto o krzywoliniowej
krawedzi skrawajacej (kks), b) wiertto o prostoliniowej krawedzi skrawajacej (pks)

Fig. 7.4. Burr height Hz; ve=12 m/min; A=33°; a) drill with curvilinear cutting edge (kks),
b) drill with straight-line cutting edge (pks)

Rys. 7.5. Wykres rozrzutu zmierzonych
i obliczonych wysokosci
zadzioréw Hz; Vc = 12 m/min,

model Hz=fFCVBM, X, pks/kks)
opisany wielomianem 2 stopnia

Fig. 7.5. Scatter diagram ofthe measured
and calculated burr height Hz;
Ve = 12 m/min, model

Hz=A;VBmax, )(, ka/kkS)
described with the 2 order
polynomial

Przyjmujac model opisany wielomianem 2 stopnia uzyskano WSR=0.153 mm oraz
RM:0.805 (rys. 7.5). Dodaje sie, ze zwiekszenie stopnia wielomianu powodowato jedynie
nieznaczng poprawe jakosci modelu. Nastepnie zaznacza sie, iz uzyskane wartosci WSr i Rm
nie mozna uznaé za zadowalajace, co stanowi o celowosci prowadzenia dalszych badan
i analiz. Natomiast przytoczenie uzyskanych wartosci wielkosci kryterialnych WSr i Rm istotne
jest w Swietle mozliwosci ich poréwnania z wartosciami charakteryzujgcymi modele
dyskutowane w kolejnych podrozdziatach pracy.
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Rys. 7.6. Schematyczne zobrazowanie
wyznaczania drogi narzedzia Dm

Fig. 7.6. Schematic representation
ofthe drill path DNdetermination

7.3. Przetwarzanie sygnatu pomiarowego dla celéw wyznaczania modeli
wysokosci zadzioréw poobrobkowych

Zastosowanie cechy sygnatu pomiarowego reprezentujagcego posuwowg site wiercenia
jako zmiennej niezaleznej modelu wysokosci zadzioréw poobrébkowych wymaga,
w pierwszym kroku, wyboru podrealizacji sygnatu poddawanego przetwarzaniu. Wyhor
podrealizacji réwnoznaczny jest z wyborem tzw. drogi narzedzia Dn, wyznaczanej
w odniesieniu do pozycji wiertta w chwili wyjscia wiertta z materiatu obrabianego (rys. 7.6).
Wyznaczenia analizowanych wartosci Dn dokonywano bazujagc na wielokrotnosciach
przemieszczenia narzedzia nastepujagcego w czasie Ats0.25 s. Przyktadowo, w przypadku
dyskutowanych gtéwnie w ponizszych podrozdziatach pomiaréw przeprowadzonych podczas
skrawania z predkoscig vc=12 m/min, wyznaczono 9 drdg narzedzia o wartosciach
Dr=0.57; 0.76; 1.14; 1.52; 1.90; 2.28; 2.66; 3.04; 3.23 mm.

W kolejnym kroku dokonano wyboru metod wstepnego przetwarzania podrealizacji
sygnatu pomiarowego. W celu uproszczenia podrealizacje sygnatu pomiarowego nazywa sie
sygnatami podstawowymi. Majac na uwadze relatywnie wolnozmienny charakter tworzenia si¢
zadzioru podczas wychodzenia wiertta z materiatu obrabianego, zdecydowano si¢ zastosowac
wygladzanie sygnatow podstawowych metodg ruchomej $redniej (rys. 7.7a). Nastepnie, dazac
do uwypuklenia wplywu zjawisk wystepujacych podczas wychodzenia wiertta z materiatu
obrabianego, wygtadzone sygnaty podstawowe poddano rozniczkowaniu (rys. 7.7b).
W ostatniej fazie wstepnego przetwarzania sygnatu pomiarowego powtdrnie zastosowano
wygladzanie metodg ruchomej s$redniej (rys. 7.7c). Szerokosci okien wygtadzajgcych sygnaty
podstawowe (T0) i sygnaty zrozniczkowane (TR przedstawiono w tab. 7.1. Przyjete wartosci
TO i TR wynikajg bezposrednio z zastosowanej czestotliwosci prébkowania sygnatow
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Rys. 7.7. Kolejne etapy przetwarzania sygnatu pomiarowego reprezentujgcego
posuwowa site wiercenia

Fig. 7.7. Consecutive phases of the processing of measured signal representing
drilling feed force

Tabela 7.1

Zestawienie wariantdw wartosci szerokosci okien To i Tr zastosowanych
do wygtadzenia, odpowiednio, sygnatu podstawowego i zrézniczkowanego

analogowych f=513.4 Hz ([Cholewa et al,, 1988]) oraz liczb dyskretnych wartosci sygnatu
pomiarowego, ktorymi rowniez mozna wyrazi¢ szerokosci okien wygtadzajacych, tj. 50, 100
i 200, co odpowiada warto$ciom szerokosci okien wygtadzajacych 0.097; 0.195; 0.389 s.
Zaznacza sig, ze TR=0.0 s w tab. 7.1 wskazuje na warianty, w ktérych nie stosowano
wygtadzania sygnatu zrézniczkowanego.

Po zrealizowaniu przetwarzania wstepnego dokonano ekstrakcji cech przetworzonego
sygnatu pomiarowego reprezentujagcego posuwowg site wiercenia, wyznaczajac wartosci
skuteczne (W rms), wartosci Srednie (Wws) oraz odchylenia standardowe (Wos) (rys. 7.8).
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Rys. 7.8. Schemat blokowy przetwarzania sygnatu pomiarowego

Fig. 7.8. Block diagram ofthe measured signal processing

Jak mozna zauwazy¢, przyjecie 9 wariantdw warto$ci szerokosci okien wygtadzajacych,
9 wartosci drogi narzedzia Dn (vc=12 m/min) oraz 3 cech sygnatu pomiarowego prowadzi do
zbioru 243 wielkosci wyznaczanych w przypadku kazdego z przeprowadzonych pomiarow.
Stad tez, stanowiace cel nadrzedny badan, wyznaczenie modelu wysokosci zadzioréw
poobrébkowych wymaga rozwigzania dwdch zadarh. w pierwszym kroku wymagany jest
wybor optymalnej cechy przetworzonego sygnatu pomiarowego (Wrms, Wws, Wos) (rys. 7.8).
Konieczno$¢ wyboru optymalnej cechy rdéwnoznaczna jest z koniecznoscia wyboru
(w rozpatrywanych zbiorach) optymalnej wartosci drogi narzedzia DNi optymalnych wartosci
parametrow metod przetwarzania wstepnego TO i TR Przez wielko$ci optymalne rozumie sie
te, ktore umozliwiajg wyznaczenie modelu wysokosci zadziorébw o najwyzszej jakosci. W
kolejnym kroku rozwigzywane jest zadanie poszukiwania modelu danych, czyli dokonywany
jest wybor postaci modelu oraz przeprowadzanajest identyfikacja parametrow modelu.

Podkresla sig, ze w ponizszych podrozdziatach skoncentrowano sie na zadaniu wyboru
optymalnej cechy przetworzonego sygnatlu pomiarowego, a tym samym warto$ci Dn oraz TO

i TR Zagadnienia zwigzane z zadaniem poszukiwania modelu danych traktowane sg natomiast
jako dopetnienie prowadzonych badan.

7.4. Zastosowanie metod statystycznych w zadaniu wyznaczenia modelu
wysokosci zadziorow

W niniejszym podrozdziale charakteryzowane sg proby wyboru optymalnej cechy
sygnatu pomiarowego oraz wartosci bn, To i Tr z wykorzystaniem konwencjonalnych metod
statystycznych. Zastosowano dwa podejscia. W pierwszym przypadku podjeto préby wyboru
wielkosci optymalnych z zastosowaniem analizy korelacji wartosci danych wejsciowych
i wyjsciowych modelu wysokos$ci zadzioréw. W drugim przypadku rozwigzywano zadanie
poszukiwania modelu danych, a wyboru wielkosci optymalnych dokonano poprzez
poréwnanie jakosci wyznaczonych modeli. Analizy przeprowadzono z zastosowaniem danych
uzyskanych z pomiaréw zrealizowanych podczas wiercenia z predkoscig skrawania vc=12
m/min. Dyskusji pomiaréw przeprowadzonych podczas wiercenia z pozostatymi predkos$ciami
skrawania dokonano w podsumowaniu podrozdziatu.
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Rys. 7.9. Wartosci wsp6tczynnika korelacji R obliczone w przypadku analiz wartosci skutecznych wrms (0znaczenia wediug tab. 7.1)
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Fig. 7.9. Values o correlation factor R calculated while analysing the root-mean-square Wms (denotations according © tab. 7.1)
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Rys. 7.10. Wartosci wspdtczynnika korelacji R; wariant CF, tab. 7.1
Fig. 7.10. Values of the correlation factor R; the CF variant, tab. 7.1

7.4.1. Zastosowanie analizy korelacji

Analizg korelacji przeprowadzono niezaleznie dla kazdej z rozpatrywanych cech
przetworzonego sygnatu pomiarowego. Wartosci wspdtczynnika korelacji R obliczone w
przypadku analiz warto$ci skutecznej WrmSprzedstawiono na rys. 7.9. Przypomnie¢ mozna, ze
wspotczynnik korelacji R okresla w niniejszej czesci badar natezenie zwigzku pomiedzy
wartosciami danych wejsciowych i wyjsciowych, a nie jak w podrozdziale 7.2.1 natezenie
zwigzku pomiedzy wartosciami zmierzonych i obliczonych wysokosci zadzioréw (Rm).
Analizujagc wyniki z rys. 7.9 fatwo jest zauwazyC, ze zwiekszanie szerokosci okna
wygtadzajacego sygnat podstawowy jak i sygnat zrézniczkowany powoduje wzrost wartosci
wspotczynnika korelacji R (potencjalne poprawienie jakosci modelu). Wspdtczynnik korelacji
osigga najwyzszg wartos¢ R=0.659 dla To=0.389 s i TR=0.195 s, zgodnie z wariantem CF
z tab. 7.1. Wskaza¢ rowniez nalezy na dominujacy wplyw wygtadzania sygnatu
zrozniczkowanego (Tr=0.195 s), uwypuklajagcy sie uzyskiwaniem najwyzszych wartosci
wspotczynnika korelacji bez wzgledu na wartos¢ TO. Ostatecznie, bez wzgledu na wartosci
TO i TR za optymalng droge narzedzia, w Swietle wartosci wspétczynnika korelacji R, uznaé
nalezy Dn=1.52 mm.

Dokonujagc analogicznych analiz wartosci $redniej WWAS i odchylenia standardowego
Wos potwierdzono wybor wariantu CF (tab. 7.1) jako optymalnego wariantu wartosci
parametréow TO i TR Nastepnie, dazac do wyboru optymalnej cechy sygnatu pomiarowego
zestawiono na rys. 7.10 wybrane wartosci wspdtczynnika korelacji R. Porownujac wartosci R,
jednoznacznie odrzucono odchylenie standardowe WWOS jako dang wejsciowg modelu
wysokosci zadziorow. Dodaje sig, ze analizujgc Wos wykazano zalezno$¢ optymalnej wartosci
drogi narzedzia od wartosci parametréw TO i TR W przypadku wariantu CF (tab. 7.1)
optymalng wartosciag jest Dn=0.76 mm (rys. 7.10). Kontynuujac poréwnanie, wskazano na
wartos$é $rednig WIAS, w przypadku ktdrej wspétczynnik korelacji osiagat najwieksza warto$é
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R=0.663 (por. Wrms, R=0.659). Uznano zatem, ze najwyzszg jako$¢ modelu wysokosci
zadzioréw poobrébkowych, w Swietle przyjetego w niniejszym podrozdziale kryterium,
uzyska¢ mozna stosujac jako dang wejsciowa, wyznaczong dla Dn1.52 m g warto$¢
Srednig Wws sygnatu pomiarowego przetwarzanego zgodnie z wariantem CF z tab. 7.1
(To=0.389 si Tr=0.195 s).

7.4.2. Zastosowanie miar jakosci modeli jako wielkosci kryterialnych

Badania z zastosowaniem miary jakosci modeli przeprowadzono zgodnie z wariantami
przedstawionymi w tab. 7.1. Oznacza to, ze w przypadku kazdego z wariantow z tab. 7.1
podejmowano probe poszukiwania modelu danych analizujgc niezaleznie cechy sygnatu
pomiarowego WWRM, VWY, i WOs, wyznaczane dla przyjetych w badaniach drég narzedzia Dm
(rys. 7.11). Nastepnie zestawiono wartosci stosowanych miar jakosci modeli (RMi WSR),
co umozliwito wybdr wartosci drogi narzedzia (Dn) i parametrow metod przetwarzania
wstepnego sygnatu pomiarowego (T0, TR oraz wybor cechy sygnatu pomiarowego. Zaznacza
sie, ze badania ukierunkowane byly na weryfikacje wnioskéw wynikajacych z analiz
przedstawionych w podrozdziale 7.4.1. Domniemywano, iz poréwnanie jakosci
identyfikowanych modeli wysokosci zadziorow wskaza¢c moze inne niz w przypadku
zastosowania analizy korelacji wielkosci optymalne. Dlatego tez dyskusje w niniejszym
podrozdziale prowadzi sie w sposob wybidrczy, koncentrujac sie na potwierdzeniu wyzej
wspomnianych wnioskéw lub wykazaniu odmiennosci uzyskanych wynikdw.

W ramach badan analizowano zrdznicowane, arbitralnie dobierane postaci modeli dazac
do zminimalizowania potencjalnego wptywu postaci na uzyskiwane wyniki. Do dalszej dyskusji
wybrano reprezentatywne, w uznaniu autora, postaci opisane zaleznosciami 7.1 + 7.4.

Rys. 7.11. Modele wysokosci zadziordw Hz=f(W RMs); zalezno$¢ (7.1), wariant CF, tab. 7.1
Fig. 7.11. Burr height models Hz=f(WRMs); formula (7.1), the CF variant, tab. 7.1
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Hz - A-{WRMS)B 7.1)

HZ = A +exp(5 *W(vs)+ C (7.2)
Hz=A{Wosf+C (7.3)
Hz=A-{WDA+B-(WIf+C-(WI1)2+D-{wl) +E, (7.4)

gdzie: Hz - wysokos$¢ zadzioréw [mml];
A, B, C, D, E - parametry modeli wyznaczane metodg Quasi-Newtona [STATISTICA];
Wrms, Wws, WO0s - cechy przetworzonego sygnatu pomiarowego, odpowiednio,

warto$¢ skuteczna, wartos¢ Srednia i odchylenie standardowe;
Wi - zmienna niezalezna, tj. WrmS WW5s i Wos.

0.57 0.76 1.14 1.52 1.90 2.28 2.66 3.04 3.23

droga narzedzia Dn[mm]

b)

Rys. 7.12. Wartosci wspotczynnika korelacji RMoraz wartosci WSR, wariant CF, tab. 7.1;
a) modele Hz=f((WRMs), zalezno$¢ (7.1), b) modele Hz=f(Wos), zaleznos¢ (7.3)

Fig. 7.12. Values ofthe correlation factor RMand WSRvalues; the CF variant, tab. 7.1;
a) Hz=f(WRM) models, formula (7.1), b) Hz=f(\Wos) models, formula (7.3)
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Rys. 7.13. Zestawienie wybranych wartosci Rmi WSR A - modele opisane zaleznosciami
(7.1), (7.2) i (7.3), B - modele opisane zaleznoscia (7.4); Dn=1.52 mm;
wariant CF, tab. 7.1

Fig. 7.13. Selected RMand WSRvalues; A - models described with formulas (7.1), (7.2), (7.3);
B - models described with formula (7.4); Dr=1.52 mm; the CF variant, tab. 7.1

Poréwnujac jako$¢ wyznaczonych modeli stwierdzono, ze najwyzsze wartosci
wspodtczynnika korelacji RM i najnizsze wartosci WSR uzyskuje sie wygtadzajac sygnat
pomiarowy z zastosowaniem okien wygtadzajacych o szerokosci T0=0.389 s i TR=0.195 s,
wybranych zgodnie z wariantem CF z tab. 7.1 (por. podrozdziat 7.4.1). Analizujac wartosci
Srednie Wws i wartosci skuteczne Whms (np. rys. 7.12a), potwierdzono takze wybér drogi
narzedzia Dn=1.52 mm jako warto$ci optymalnej.

Odmienne wyniki uzyskano poréwnujgc modele Hz=f(WO0s). Zwraca si¢ uwage na
zasadnicze zr6znicowanie charakteru zmian wartosci wspdtczynnikéw korelacji Rmi R wraz ze
zmianami warto$ci drogi narzedzia Dn (rys. 7.12b i rys. 7.10). Wskazuje sie w ten sposéb na
zroznicowanie kolejnosci uporzadkowania wartosci Dn wedtug malejgcych lub rosngcych
wartosci Rm i R- Nastepnie podkresli¢ nalezy zréznicowanie wartosci optymalnych drdg
narzedzia Dn- W przypadku zastosowania wspotczynnika korelacji R jako wielkosci
kryterialnej (podrozdziat 7.4.1) wskazano na droge narzedzia Drn=0.76 mm (rys. 7.10).
Natomiast bazujac na warto$ciach RM za optymalng droge narzedzia uznaje si¢ Dr=1.52 mm.
Stwierdza sie zatem, iz wybor cechy sygnatu z zastosowaniem miary korelacji R niekoniecznie
prowadzi¢ musi do uzyskiwania najwyzszych wartosci miary jako$ci RMwyznaczanych modeli.

Ostateczny wybor optymalnej cechy sygnatu pomiarowego umozliwia zestawienie
przedstawione na rys. 7.13. Komentujgc niniejsze zestawienie potwierdza sie mniejsza
przydatno$¢ odchylenia standardowego Wos jako danej wejsciowej modelu wysokosci
zadziorow. Na zasadzie zaprzeczenia stwierdzi¢ mozna, ze najkorzystniejsze wyniki uzyskuje
sie wyznaczajagc wielomianowy model wysokos$ci zadziorow Hz w funkcji wartosci Sredniej
Wws przetworzonego sygnatu pomiarowego (Rm=0.964 i WSR=0.069 mm).

141



a) b)

Hz[mm] - zmierzone Hz[mm] - zmierzone

Rys. 7.14. Wykres rozrzutu zmierzonych i obliczonych wartosci wysoko$¢ zadzioréw Hz;
vc=12 m/min, Dn=1.52 m g wariant CF, tab. 7.1; a) model Hz=f(Wws),
zaleznosc¢ (7.4), b) model Hz=f(WW¢, VBMax, A pks/kks), zaleznos¢ (7.5)

Fig. 7.14. Scatter diagram ofthe measured and calculated burr height values Hz;
vc=12 m/min, Dn=1.52 mm, the CF variant, tab. 7.1; a) Hz=f(WW$) model,
formula (7.4), b) Hz=f(Wws, VBMx, K pks/kks) model, formula (7.5)

7.4.3. Podsumowanie

Podsumowujac niniejszy podrozdziat dokonano poréwnania jakosci wybranych modeli
wysokosci zadziorow. W pierwszym kroku odwotano sie do podrozdziatu 7.2.1 (rys. 7.5),
gdzie przeprowadzono identyfikacje modelu wysokosci zadzioréw w funkcji parametrow
obrdbki. Jako$¢ modelu wyrazono wartosciami wielkosci kryterialnych RM:=0.805 oraz
WSr=0.153 mm. Nastepnie, w podrozdziale 7.4.2 wyznaczono model wysokosci zadziorow
w funkcji wartosci Sredniej przetworzonego sygnatu reprezentujacego posuwowg site
wiercenia WWs i uzyskano znacznie korzystniejsze wartosci RM:0.964 i WSR=0.069 mm (zob.
rys. 7.14a). Ostatecznie, wskazuje sie na mozliwos¢ jednoczesnego uwzglednienia parametrow
obrébki i cechy sygnatu pomiarowego w modelu o arbitralnie dobranej postaci opisanej
zaleznoscig (7.5) (rys. 7.14b). W przypadku tego modelu uzyskano RM:0.991
i WSR=0.034 m g co ewidentnie uwidacznia wyzsza jako$¢ modeli bazujacych na cechach
sygnatu pomiarowego, a tym samym potwierdza poprawno$¢ zaproponowanego przez
autora podejscia (podrozdziat 7.1).

Hz =/i(*W )+ X, pks /kks) (7.5)
Hz =7 )+ /2 (ve MBmax> Pks/Kks), (7.6)

gdzie: fi - wielomian 4 stopnia, f2- wielomian 2 stopnia.

142

Tabela 7.2
Zestawienie warto$ci wspotczynnika korelacji RMi wartosci skutecznej reszt WSR

Model Rm WSr [mm]
Hz=f(vc, v B max, K pks/kks), model opisany wielomianem 2 stopnia  0.789 0.149
Hz=f(WW§), model opisany zaleznoscig (7.4) 0.933 0.087

Hz=f(WW§, vc, v B Max, k pks/kks), model opisany zaleznoscig (7.6)  0.974 0.054

Charakteryzowane dotychczas analizy przeprowadzono z zastosowaniem danych
uzyskanych z pomiaréw zrealizowanych podczas wiercenia z predkoscig skrawania
vc=12 m/min. Analogiczne analizy przeprowadzono w przypadku skrawania z predkosciami
vc=10 m/min i vc=14 m/min, co pozwolito na wyznaczenie modelu wysokosci zadziorow
tworzacych sie podczas wiercenia z roznymi predkosciami skrawania. Obliczone wartosci
wielkosci kryterialnych ponownie uwypuklity istotno$¢ informacji reprezentowanych przez
sygnat pomiarowy rejestrowany podczas obrobki (tab. 7.2). Doda¢ nalezy, ze potwierdzono
takze wczedniejsze wnioski odnoszace si¢ do optymalnych warto$ci parametréw metod
wstepnego  przetwarzania sygnatdbw pomiarowych oraz optymalnej cechy sygnatu
pomiarowego. Wykazano natomiast zrdznicowanie optymalnych wartosci drog narzedzia
w zaleznosci od predkosci skrawania. Predkosciom skrawania vc=10; 12 i 14 m/min
odpowiadaty optymalne wartosci drogi narzedzia Dr=1.27; 1.52 i 2.22 mm. Zrdznicowanie
optymalnych wartosci drogi narzedzia wydaje sie by¢é zwigzane z wpltywem predkosci
skrawania i posuwu minutowego na stan naprezen (spietrzenie naprezen) w strefie skrawania.

Powyzsza cze$¢ podsumowania koncentrowata sie¢ na uwypukleniu zadowalajgcych,
zdaniem autora, wynikow. Oprdcz charakterystyki wynikow konieczne jest takze podjecie
dyskusji sposobu uzyskania tych wynikéw. Powodzenie rozwigzania zadania wyznaczenia
modelu wysokosci zadziorow poobrébkowych uzaleznione jest od poprawnosci wyboru
optymalnej cechy sygnatu pomiarowego, a tym samym wyboru optymalnych wartosci
parametrdbw metod przetwarzania wstepnego sygnatu pomiarowego i drogi narzedzia.
Zastosowane w pierwszym kroku podejscie opierajace sie na analizie korelacji (podrozdziat
7.4.1) wydaje sie by¢ najprostsze, jakkolwiek nie zawsze skuteczne. Autor odwotuje sie do
uwag z podrozdziatu 7.4.2, gdzie wyboru wielkosci optymalnych dokonano z zastosowaniem
miar jakosci modelu jako wielkosci kryterialnych. Jak wykazano, przyjecie takich wielkosci
kryterialnych prowadzi¢ moze od uzyskiwania odmiennych niz w podrozdziale 7.4.1 wynikdw.
W tym miejscu autor uznaje zastosowanie miar jakosci modelu za bardziej wiarygodne ze
wzgledu na dokonywanie wyboru wielkosci optymalnych bazujagc bezposrednio na jakosci
wyznaczonego modelu a nie jedynie potencjalnych relacjach pomiedzy wejsciami i wyjsciami
szacowanych z zastosowaniem miary korelacji R. Uznajac celowo$¢ podejmowania prob
rozwigzania zadania poszukiwania modelu danych nalezy jednakze wskaza¢ na zakres
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przeprowadzonych badan. Przyktadowo, aby dokona¢ analiz 9 wartosci drogi narzedzia Dn,
3 cech sygnatu pomiarowego oraz 9 wariantow wartosci parametrow TO i TR nalezato
wyznaczy¢ 243 modele o przyjetej postaci. Majac jednakze na uwadze brak informacji
0 postaci modelu i przyjmujac, ze testowano jedynie modele opisane zaleznosciami (7.1+7.4),
konieczna byta identyfikacja blisko 500 modeli. Przeprowadzenie badan i analiz w takim
zakresie jest zdecydowanie czasochtonne i nie moze by¢ uznane za efektywne. W tym Swietle
zasadne wydaje sie podjecie, charakteryzowanych w kolejnych podrozdziatach, prdb
zastosowania rozwazanych w pracy metod selekcji danych.

7.5. Zastosowanie metod selekcji danych bazujgcych na sieci
neuronowej FFBP

Jak zaznaczono w podsumowaniu poprzedniego podrozdziatu, zastosowanie metod
selekcji danych sprowadza sie zasadniczo do préby wskazania efektywniejszego sposobu
rozwigzania zadania wyboru wielkosci optymalnych koniecznych do wyznaczenia modelu
wysokosci zadzior6w poobrébkowych. Za nie mniej istotng uznaje sie takze mozliwos¢
przeprowadzenia testdbw metod selekcji w przypadku zadania o innym w poréwnaniu
z dotychczas dyskutowanymi charakterze. Zadanie wyznaczenia modelu wysokosci zadziorow
jest zadaniem aproksymacji w przeciwienstwie do dyskutowanych w poprzednich rozdziatach
zadan Klasyfikacji. Istotne jest réwniez, ze selekcja danych prowadzona jest w niniejszym
przypadku pod katem jednoznacznego wskazania na jedna, optymalng ceche sygnatu
pomiarowego. Zagadnienie takie jest odmienne w stosunku do poprzednio analizowanych
zadan, gdzie zadowalajacy Uzytkownika byt podzbior istotnych danych.

Symulacje sieci FFBP zrealizowano z zastosowaniem algorytmu inkrementalnego
ATS-inc i wspoétczynnikiem uczenia r|c=0.4. Zaznacza sie jednak, ze algorytm treningu
(ATS-inc lub ATS-cum) nie miat znaczacego wptywu na uzyskiwane wyniki. W warstwie
ukrytej sieci FFBP stosowano 2 lub 3 komoérki w zaleznosci od liczby wej$é, a tym samym od
liczby parametréw sieci wyznaczanych podczas treningu. Selekcjg danych metoda pruningu
wag prowadzono z parametrem prw=0.25 lub prw=0.30, dgzac do forsowania eliminacji wag,
a tym samym jak najwiekszego zro6znicowania istotnosci wejs¢. W symulacjach zastosowano
zbidr uczacy, zawierajacy 32 wektory wejsciowe reprezentujgce pomiary przeprowadzone
podczas wiercenia z predkoscig skrawania ve=12 m/min.

Uzupetniajac opisy wprowadzajgce do testdw metod selekcji bazujgcych na sieci
neuronowej FFBP zaznacza sie, ze w podrozdziale nie jest analizowana metoda A-Karina ze
wzgledu na uzyskanie zdecydowanie niezadowalajagcych, odbiegajagcych od ponizej
charakteryzowanych wynikdw. Nie jest réwniez dyskutowane zagadnienie wptywu
skorelowania danych wejsciowych na wyznaczane istotnosci wejsé. Dodaje sie jedynie,
iz pomimo wykazania relatywnie wysokiego skorelowania par danych wejsciowych
wynikajgcego z zastosowanych metod wstepnego przetwarzania sygnatlu pomiarowego,
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nie obserwowano efektu rozptywu istotnosci, np. rys. 7.15, wspotczynnik korelacji wartosci
danych odpowiadajacych Dr=1.14 mm i DN:1.52 mm wynosit R=0.985. Wskazuje to na
zalezno$¢ przyjetego w rozdziale 5 poziomu wartosci wspotczynnika korelacji (Rs0.980) od
charakteru rozwigzywanego zadania. Za korzystne uzna¢ oczywiscie nalezy zwiekszenie
w niniejszym przypadku wartosci R, powyzej ktdrej wystgpi¢ moze efekt rozptywu istotnosci.

7.5.1. Problem wyboru wartosci drogi narzedzia

Podejmujac proby wyboru wartosci drogi narzedzia przyjeto wartosci parametrow
metod wstepnego przetwarzania sygnatu pomiarowego (TO, TR zgodnie z wariantem CF
z tab. 7.1. Wyboru drogi narzedzia dokonywano niezaleznie dla kazdej z 3 rozpatrywanych
cech przetworzonego sygnatu pomiarowego WRW, Wws i Wos- Niemniej jednak, majac na
uwadze wyniki dyskutowane w poprzednich podrozdziatach, ponizsze opisy skoncentrowano
na charakterystyce analiz wartosci skutecznej WRW i wartosci Sredniej VWAws-

Na rys. 7.15 przedstawiono istotnosci wejs¢ wyznaczone w przypadku analiz wartosci
skutecznej WRW- Jak mozna zauwazy¢, wszystkie metody selekcji jednoznacznie wskazaty na
WRrs wyznaczong dla drogi narzedzia Dn=152 mm, co utozsamiane jest z wyborem
optymalnej wartosci Dn- RoOwniez istotnosci pozostatych wejs¢ odzwierciedlajg wyniki
przedstawione na rys. 7.9 i rys. 7.12. Podkresli¢ mozna uporzadkowanie 4 najistotniejszych
wejs¢  odpowiadajace uporzadkowaniu wynikajgcemu z badan przeprowadzonych
z zastosowaniem miar jakosci modeli (rys. 7.12). Ten zadowalajacy, w uznaniu autora, wynik
wymaga jednak szerszego komentarza odnoszacego sie do zagadnienia ustalenia warunku
zakonczenia treningu sieci neuronowej FFBP.

O pruning wag O suma wag lanai. wrazliwosci

- -
2 10 m m
00
0.57 0.76 1.14 1.52 1.90 2.28 2.66 3.04 3.23

Droga narzedzia DN[mm]

Rys. 7.15. Istotnosci wejs¢ wyznaczone w przypadku analiz wartosci skutecznej WRms;
sie¢ neuronowa FFBP o strukturze 9-3-1, wariant CF, tab. 7.1

Fig. 7.15. Input importance determined while analysing the root-mean-square W Rrs;
FFBP neural network structure : 9-3-1, the CF variant, tab. 7.1
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ErmS$=0.045 — WSr=0.077 mm

O pruning wag Dsuma wag Banal, wrazliwosci

0.57 0.76 1.14 1.52 1.90 2.28 2.66 3.04 3.23
Droga narzedzia DN[mm]

E rms- 0.035 — WSr=0.059 mm
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Rys. 7.16. Istotnosci wej$¢ wyznaczone w przypadku analiz wartosci Sredniej WWh
sie¢ FFBP o strukturze 9-3-1, wariant CF, tab. 7.1

Fig. 7.16. Input importance determined while analysing mean value Wws;
FFBP neural network structure : 9-3-1, the CF variant, tab. 7.1

W przypadku zadan aproksymacji zakonczenie treningu sieci neuronowej nastepuje
zazwyczaj po osiagnieciu zadanej wartosci bledu skutecznego Erms- Przyjmuje sie,
ze zastosowanie btedu Emax prowadzi¢ moze do zbytniego ,,dopasowania” sieci do danych
i w konsekwencji do utraty zdolnosci generalizacji. Zasadniczym problem jest natomiast
ustalenie wartosci btedu Erms mogacej mie¢ wplyw na wyznaczane istotnosci wejs¢, co
przedstawiono na rys. 7.16. Zmniejszenie wartosci btedu skutecznego treningu z Erms=0.045
do Erms=0.035 spowodowato, przede wszystkim, zmniejszenie zr6znicowania wartosci
wyznaczonych istotnosci danych oraz zmianie ulegta kolejnosé uporzadkowania wejs¢ wedtug
rosngcej istotnosci. Wystgpito takze, uznane za krytyczne, wskazanie na optymalng droge
narzedzia Dn=3.04 mm w przypadku oceny istotnosci danych metodg analizy wrazliwosci.
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Podkresla sig, ze krytyczna ocena wystepowania zaleznosci pomiedzy btedem ERW
i wartosciami wyznaczanych istotnosci zwigzana jest jednoznacznie z dazeniem Uzytkownika
do wyboru jednej, optymalnej wielkosci. Natomiast w og6lnym ujeciu niniejsza zaleznosé
stanowi¢ moze cenng zalete metod selekcji bazujacych na sieci neuronowej FFBP. Przyjmujac
zroznicowane wartosci btedu erms uzyskiwa¢ mozna jednoznaczne wskazania na jedno,
najistotniejsze wejscie lub podzbidr istotnych wejs¢. Z punktu widzenia Uzytkownika oznacza
to, ze dazac do wyznaczenia modelu o wyzszej jakoSci wyrazanej nizszg wartoscig btedu ER\Vs,
konieczne moze by¢ zwiekszenie liczby danych wejsciowych rozpatrywanego modelu.

Kontynuujagc rozwazania podejmuje sie prébe wyjasnienia przyczyny uzyskiwania
powyzej komentowanych wynikow poprzez przeprowadzenie intuicyjnej analizy przebiegu
treningu sieci neuronowej FFBP. Dokonujac personifikacji sieci neuronowej przyjmuje sie, ze
w poczatkowej fazie treningu sie¢ ,,wybiera” najbardziej ,,dogodng” droge do spetnienia
warunku zakornczenia treningu, ,uznajac” wysokg istotno$¢ wejscia Dn=1.52 mm. Wraz
Z postepujacym treningiem odzwierciedlajgcym sie w zmniejszaniu wartosci btedu treningu,
»wygodniejsze” lub tez ,konieczne” staje sie ,korzystanie” z informacji reprezentowanych
przez inne wejscia, co w efekcie prowadzi do wzrostu istotnosci tych wejsc.

Jako uzasadnienie tych rozwazan przytacza sie wyniki identyfikacji wybranych modeli
wysokosci zadziordw w fimkcji dwdch zmiennych Wwsi i WW2 (wartosci Srednich Wws),
wyznaczonych dla drég narzedzia Dni i DN (tab. 7.3). Analizujgc wartosci wspdtczynnika
korelacji RMprzedstawione w tab. 7.3, stwierdza sie, iz warto$¢ Srednia W\ wyznaczona dla
drogi narzedzia Dn=1.52 mm nie stanowi danej koniecznej do uzyskania wysokiej jakosci
modeli. Nastepnie zauwaza sie, ze dane pozwalajgce na identyfikacje modeli
charakteryzujacych sie wysokimi wartosciach RM (np. Dn=3.23, 3.04 i 1.90 mm, tab. 7.3)
uzyskaly takze wysoka oceneg istotnosci zgodnie z rys. 7.16 (Erms=0.035). Zaznacza Si¢
jednakze, iz dokonywane w tym miejscu poréwnanie ma charakter przyblizony, poniewaz
wybor najistotniejszych danych uzalezniony jest od postaci modelu (por. modele A i B,
tab. 7.3). Stad tez nie nalezy oczekiwac, aby dane wyselekcjonowane z zastosowaniem sieci
neuronowej FFBP jednoznacznie odpowiadaty danym z tab. 7.3.

Tabela 7.3
Wartosci wspotczynnika korelacji Rm modeli Hz~f(\VWwsi, VWins2)
Model A : Hz=fi (wwsi )+fi(Wws) Model B : Hz—f2(Wwsi, Wwsz)
fi - wielomian 4 stopnia f2- wielomian 3 sto pnia

Lp. DNi [mm] Dn2 [mm] Rm Dni [mm] Dn2 [mm] Rm
1 3.23 2.28 0.9794 3.23 1.90 0.9773
2 3.23 1.90 0.9790 3.04 2.66 0.9770
3 3.04 2.66 0.9788 3.23 2.66 0.9751
4 3.04 2.28 0.9787 3.23 1.52 0.9744
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Powracajgc do zasadniczego problemu ustalenia warunku zakonczenia treningu sieci
neuronowej FFBP zdecydowano sig, aby w pierwszym kroku dokonywa¢ oszacowania
warto$¢ btedu treningu erms z zastosowaniem zbioru weryfikujacego i nastepnie korygowaé
warto$¢ Erms w zaleznosci od warto$ci wyznaczanych istotnosci. W efekcie przyjeto biad
Erms=0.045 w Symulacjach z zastosowaniem danych reprezentujacych warto$é¢ $rednig VWY
(rys. 7.16) oraz Erms=0.050 w symulacjach z zastosowaniem wartosci skutecznej VWR\M
(rys. 7.15) i odchylenia standardowego WWO0s. Doda¢ mozna, ze przyjete wartosci Erms
odpowiadajg w przyblizeniu wartosciom WSr charakteryzujgcym modele wysokosci
zadziorow poobrdbkowych o postaci wielomianu 4 stopnia.

Podsumowujac dyskusje wynikéw z rys. 7.16 wskaza¢ nalezy na uniemozliwiajgca
jednoznaczny wybor najistotniejszego wejscia ocene dokonanag metodg pruningu wag.
Konieczne jest w tym przypadku przeprowadzenie ponownej oceny istotnosci wejs¢ uznanych
wstepnie za najistotniejsze lub podjecie préb pruningu wag z parametrem prw o wiekszej
wartosci. Sygnalizowany w tym miejscu problem wydaje sie by¢ zwigzany z dyskusyjna
rozdzielczoscig metody pruningu, ujawniajacg sie gtéwnie w symulacjach sieci o matej liczbie
komorek ukrytych. Niemniej jednak konieczno$¢ powtdrnej oceny istotnosci podzbioréw
danych wystepowaé moze takze w przypadku pozostatych metod bazujacych na sieci
neuronowej FFBP, co dyskutowane jest w kolejnych podrozdziatach.

7.5.2. Problem wyboru cechy sygnatu pomiarowego i wartosci drogi narzedzia

Podejmujac probe jednoczesnego wskazania optymalnej wartosci drogi narzedzia i cechy
sygnatu pomiarowego ponownie przyjeto, ze wyboru wartosci parametréw TO i TR metod
wstepnego przetwarzania sygnatu pomiarowego dokonano wedtug wariantu CF z tab. 7.1.
Wejécie do sieci FFBP stanowit 27-elementowy wektor reprezentujacy cechy s, \WO0s
i Wrms, odpowiadajace rozpatrywanym drogom narzedzia DN Istotnosci wej$¢ wyznaczone
z zastosowaniem sieci o strukturze 27-2-1 (Erms=0.050) przedstawiono na rys. 7.17.

Analizujac problem wyboru wartosci drogi narzedzia stwierdza sie¢ uzyskanie w petni
zadowalajgcego wskazania na droge narzedzia Dn=1.52 mm Podejmujac natomiast préby
wyboru cechy sygnatlu pomiarowego zauwaza si¢ znaczne zrdznicowanie wynikow.
Zdecydowanie dyskusyjna jest ocena istotnosci danych z zastosowaniem metody sumy wag.
Uzyskano w tym przypadku btedne, w S$wietle dotychczas przeprowadzonych analiz,
przypisanie najwyzszej istotno$ci wartosci skutecznej wrms z réwnoczesnym przypisaniem
zblizonych, relatywnie niskich istotnosci cechom Wobs i WAs Nie umniejszajac
znaczenia btednego wyznaczenia istotnosci danych z zastosowaniem metody sumy wag,
wskazuje sie na mozliwe, aczkolwiek wysoce hipotetyczne, podjecie przez Uzytkownika préb
kontynuacji analiz. Przyczynkiem do kontynuacji analiz moze by¢ przypisanie cechom
Wos i WS zblizonych istotnosci. Dazac do jednoznacznego okre$lenia istotno$ci cech
sygnatu pomiarowego, Uzytkownik odrzuci¢ moze wejscia o nizszej istotnosci i podjac probe
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ponownej oceny istotnosci pozostatych danych. Jak wykazaty przeprowadzone symulacje,
uzyskuje sie w tym przypadku oczekiwane, jednoznaczne wskazanie na warto$¢ Srednig W\
jako optymalng ceche sygnatu pomiarowego.

Korzystniejsze, chociaz takze dyskusyjne, wyniki uzyskano z zastosowaniem metody
pruningu wag. Korzystne jest jednoznaczne uwypuklenie istotnosci cech WV i Wrms
Nie jest natomiast mozliwy jednoznaczny, majac na uwadze powtarzalno$¢ metody, wybor
optymalnej cechy sygnatlu pomiarowego ze wzgledu na przypisanie zblizonych istotnosci
Wws | Wrms. Podobnie jak wyzej konieczne jest powtdrne przeprowadzenie oceny istotnosci
wybranych danych.

Za najkorzystniejszg ocene istotnosci danych uznano ocene dokonang z zastosowaniem
metody analizy wrazliwosci. Uzytkownik uzyskuje w tym przypadku poprawne, jednoznaczne
wskazania na optymalng warto$¢ drogi narzedzia oraz optymalng ceche sygnatu pomiarowego.
Problematyczne natomiast wydawaé sie moze przypisanie zauwazalnie wyzszych istotnosci
kilku wejsciom reprezentujgcym Wws, w poréwnaniu do istotnosci wejs¢ reprezentujacych
Wrms- Niemniej jednak uporzadkowanie rozpatrywanych danych wynikajace z wartosci
wyznaczonych istotnosci jest bardzo zblizone do uporzagdkowania wynikajgcego z warto$ci RM
charakteryzujacych modele o postaci wielomianu 4 stopnia (podrozdziat 7.4.2). Potwierdza to
zasadnos$¢ uznania dyskutowanych wynikow za w petni zadowalajace.

7.5.3. Problem wyboru warto$ci parametréw metod wstepnego przetwarzania sygnatu
pomiarowego i drogi narzedzia

Ostatnim testem przeprowadzonym w tej czesci badan jest test, w ktorym metody
selekcji zastosowano do jednoczesnego wyboru wartosci parametrow metod przetwarzania
wstepnego sygnatu pomiarowego i drogi narzedzia. Zaznacza sie, ze ze wzgledu na uzyskanie
w petni analogicznych wynikow w przypadku analiz wartosci $redniej Wws i wartosci
skutecznej WRW oraz w przypadku oceny istotnosci metodami sumy wag i analizy wrazliwosci
dyskusje prowadzi si¢ na przyktadzie Wrms i ogranicza sie reprezentacje graficzng do
przedstawienia wynikow uzyskanych z zastosowaniem metody sumy wag i metody pruningu
wag. Kontynuujac, do wyznaczenia istotnosci danych zastosowano sie¢ neuronowg FFBP
o0 strukturze 81-2-1, ktdrej trening prowadzono do uzyskania btedu skutecznego ERMs=0.050.

Dokonujac analizy wyznaczonych istotnosci danych (rys. 7.18 i rys. 7.19) jednoznacznie
wskaza¢ mozna na optymalng warto$¢ drogi narzedzia Dr=1.52 mm. Szczeg6lnie korzystna
jest w tym przypadku ocena istotnosci danych przeprowadzona z zastosowaniem metody
pruningu wag (rys. 7.18). Nastepnie, dokonujac oceny jakosSciowej, potwierdza sie pozytywny
wplyw zwiekszenia wartosci szerokosci okien wygtadzajacych To i Tr. Przypomnie¢ mozna,
ze zwigkszenie wartosci To i Tr pozwala na poprawe jakosci modelu wysokosci zadziorow.
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Rys. 7.18. Istotnosci wejs¢ wyznaczone metodg pruningu wag; analizowana warto$¢ skuteczna WRW p™=0.30 (oznaczenia wediug tab. 7.1)

Fig. 7.18. Input importance determined with te weight pruning method; analysed root-mean-square Wrms, Prw=0.30 (descriptions according © tab. 7.1)
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152

Fig. 7.19. Input importance determined with te weight am method; analysed root-mean-square wrms (descriptions according © tab. 7.1)
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Rys. 7.20. Istotnosci warto$ci skutecznych wrms wyznaczonych dla Dn—1-52 mm,
(oznaczenia wedtug tab. 7.1)

Fig. 7.20. Importance ofroot-mean-square Wrms determined for Dr=1.52 mm;
(denotations according to tab. 7.1)

Klopotliwy jest natomiast wybér wartosci parametrow TO i TR ze wzgledu na
wyznaczenie zblizonych istotnosci danych (np. warianty BE, CE, BF i CF, tab. 7.1). Dazac do
jednoznacznego wskazania optymalnych wartosci TO i TR zasugerowa¢ mozna dwa podejscia.
W pierwszym przypadku przeprowadzi¢ mozna préby analizy wyznaczonych istotnosci danych
z zastosowaniem pomocniczego kryterium. Kryterium takie bazuje na uwzglednieniu istotnosci
danych wyznaczonych dla drég narzedzia o wartoSciach zblizonych do Dn=1.52 mm.
Przyjmuje sie, ze jezeli zmiana wartosci To i Tr powoduje wzrost istotnosci
danych wyznaczonych dla drogi narzedzia o wartosciach zblizonych do Dn=1.52 m g
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to w analogiczny sposéb zmiana wartosci To i Tr powinna wptywa¢ na istotno$¢ danej
wyznaczonej dla Dr=1.52 mm. Analizujac w tym Swietle istotnosci cechy Wrms wyznaczonej
dla Drn=1.41 mm, jednoznacznie uznaje sie wartosci TO i TRzgodne z wariantem CF (tab. 7.1)
za wartosci optymalne.

Drugie podejscie jest podejsciem klasycznym w niniejszych badaniach. Sugeruje sie, aby
dokona¢ powtdrnej oceny istotnosci wartosci skutecznych Wrms wyznaczanych dla drogi
narzedzia Dn¥1.52 mm. Uzyskane wyniki przedstawione na rys. 7.20 wydajg sie by¢
jednoznaczne, a tym samym nie wymagaja komentarza.

7.5.4. Podsumowanie

Dokonujac podsumowania testow metod selekcji danych bazujacych na sieci neuronowej
FFBP skoncentrowano sie na charakterystyce zakresu przeprowadzonych badan. Poréwnanie
uzyskanych wynikéw z wynikami pozostatych, zastosowanych w niniejszych badaniach
podejs¢, dokonywane jest w konicowej czesci rozdziatu.

Jak zasygnalizowano w podrozdziale 7.5.3, testy sprowadzajace sie do proby
jednoczesnego wyboru wartosci szerokosci okien wygtadzajacych TO i TRoraz drogi narzedzia
byty ostatnimi testami metod selekcji dyskutowanymi w niniejszej czesci pracy. Nie podejmuje
sie zatem szczegotowej charakterystyki przeprowadzonych préb jednoczesnego wyboru cechy
sygnatu pomiarowego, wartosci drogi narzedzia i wartosci parametréw TO i TRze wzgledu na
mozliwos¢ opisu uzyskanych wynikéw na podstawie wnioskéw przytaczanych w poprzednich
podrozdziatach. Préba selekcji w przypadku zastosowania 243-elementowego wektora
wejsciowego (81 wejs¢ reprezentujgcych kazdg z 3 cech sygnatu pomiarowego) prowadzita do
jednoznacznego wyboru optymalnej wartosci drogi narzedzia Dr=1.52 mm. Natomiast wybdr
parametréw metod przetwarzania wstepnego sygnatu pomiarowego oraz wybor cechy sygnatu
pomiarowego nalezato przeprowadzi¢ w Kilku krokach. Oznacza to, ze konieczny byt podziat
danych na podzbiory reprezentujgce cechy {Wws, Wos, WRMS} i przeprowadzenie analiz
opisanych w podrozdziatach 7.5.2 i 7.5.3.

7.6. Zastosowanie metody SR+AG w zadaniu wyznaczania modelu
wysokosci zadzioréw poobrébkowych

Badania charakteryzowane w niniejszym podrozdziale odzwierciedlajg badania
przeprowadzone z zastosowaniem metod selekcji bazujacych na sieci neuronowej FFBP.
Oznacza to, ze podejmowano proby analiz tych samych probleméw co w podrozdziatach
7.5.1, 7.5.2i7.5.3, przyjmujac te same zatozenia i stosujgc te same zbiory danych. Uzyskane
wyniki odbiegaty jednak od wynikéw dyskutowanych we wspomnianych podrozdziatach,
co zobrazowa¢ mozna na przyktadzie prob jednoczesnego wyboru wartosci drogi narzedzia
i cechy sygnatu pomiarowego (rys. 7.21).
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Rys. 7.21. Reprezentacja podzbioréw danych wyselekcjonowanych z zastosowaniem
metody SR+AG; vc=12 m/min, wariant CF, tab. 7.1

Fig. 7.21. Representation of the data sub-sets selected based on the SR+AG method;
Ve=12 m/min, variant CF, tab. 7.1

Dokonujac wstepnej analizy podzbioréw danych przedstawionych na rys. 7.21,
stwierdzi¢ mozna uzyskanie relatywnie zadowalajgcych wynikéw. W poczatkowych fazach
selekcji uwypuklane sg cechy wyznaczone dla pewnego zakresu wartosci drogi narzedzia.
Wraz ze wzrostem wartosci wspotczynnika kary UPw nastepuje zawezanie tego zakresu do
wartosci zblizonych do Dn=1.52 mm. Roéwnocze$nie eliminowane sg dane reprezentujace
ceche WO0s, co wskazuje na ich mniejszg wsp6tzmiennos¢ z wysokoscig zadziorow Hz.
Problematyczne jest natomiast zakonczenie prezentacji wynikdw na podzbiorze 4 wejs¢
(UPw=0.120, rys. 7.21). Aby skomentowa¢ szerzej niniejszy problem konieczne jest ponowne
przypomnienie wymogéw metody SR+AG. Ocena istotnosci danych z zastosowaniem metody
SR+AG wymaga podziatlu zbioru uczacego na zbiér trenujacy oraz weryfikujacy.
W ponizszych symulacjach zbior weryfikujacy generowano losowo, zaliczajac kazdorazowo
do tego zbioru 25% wektoréw zbioru uczacego. Jak wykazano, konieczno$¢ generowania
zbioru weryfikujgcego miata zasadniczy wptyw na powtarzalnosé, a w zasadzie na ewidentny
brak powtarzalnosci, selekcji danych prowadzonej z zastosowaniem metody SR+AG. W tym
Swietle podzbiory danych przedstawione na rys. 7.21 nalezy interpretowaé jako ,,wzorzec”
najczesciej uzyskiwanych konfiguracji wejs¢, ustalony w wyniku kilkakrotnego generowania
zbioru weryfikujgcego. Réwnoczesnie zdecydowano sig, aby nie wskazywac na najczesciej
wybierane, ,,najistotniejsze” wejscie, poniewaz mogtoby to prowadzi¢ do prdb jednoznacznej
oceny istotno$ci danych, ktéra, jak uznano, nie jest w tym przypadku mozliwa. W praktyce
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oznacza to, ze zwiekszajagc wartos¢ UPw (UPw>0.120) uzyskiwano wskazania na jedng
z wartosci drogi narzedzia, tj. Dn=1.14 mm lub Dn=1-52 mm, oraz na jedng z cech sygnatu
pomiarowego, tj. Wws lub Wrms-

Uogolniajac wnioski stwierdza sie, ze selekcja danych metodg SR+AG ma w ninigjszej
aplikacji bardziej jakosciowy niz ilosciowy charakter. Mozliwe jest wskazanie na pewien
zakres wartosci rozpatrywanych wielkosci, w ktorym zawierajg sie wartosci optymalne. Jak
mozna zauwazy¢, niniejsze stwierdzenie wskazuje na brak mozliwosci spetnienia oczekiwan
Uzytkownika dazacego do jednoznacznego wyboru optymalnej cechy sygnatu pomiarowego,
umozliwiajgcej wyznaczenie modelu wysokosci zadzioru o najwyzszej jakosci.

7.7. Modele wysokosci zadzioréw poobrébkowych o postaci sieci neuronowej
FFBP i systemu logiki rozmytej

Charakterystyke modeli wysokosci zadziorow poobrobkowych o postaci sieci
neuronowej FFBP i systemu logiki rozmytej prowadzi sie gtdwnie pod katem poréwnania
uzyskanych wartosci miar jako$¢ Rm i Wsr. Podejmuje sie rowniez dyskusje wybranych
zagadnien zwigzanych z konstruowaniem sieci FFBP i systemow FL. W pierwszym kroku
rozpatrywane sg modele wysokos$ci zadziorow poobrébkowych w funkcji wartosci Sredniej
Wws przetworzonego sygnatu pomiarowego (Dn=1.52 mm, T0=0.389 s i TR=0.195 s, wariant
CF, tab. 7.1) i parametrow obrébki Hz=f(Wws, vc, v B Max, k pks/kks). Wybrane wielkosci
charakteryzujace wyznaczone modele zestawiono w tab. 7.4.

Dokonujac poréwnania nalezy zwrd6ci¢ uwage na modele o postaci sieci neuronowej,
ktére pozwalaty na uzyskiwanie najkorzystniejszych wartosci Rm i wsr. Uwypukla sie takze
relatywnie prosta, wyrazang matg liczbg komdrek ukrytych, strukture zastosowanych sieci
FFBP. Rownie korzystne warto$ci miar jakosci modeli uzyskano w przypadku zastosowania
systemu logiki rozmytej. Jednakze za dyskusyjng uzna¢ nalezy posta¢ modelu FL,
charakteryzowang w tym miejscu relatywnie duzg liczbg regut rozmytych. Stwierdzajac
uzyskanie zadowalajacych wartosci Rm i W sr odniesiono sie do uwzglednionego w tab. 7.4
modelu opisanego zaleznoscig (7.6). Zaznacza sie, ze przytaczany model nie jest uznawany za
optymalny model wyznaczony z zastosowaniem metod statystycznych. Zwraca sie uwage na
ztozono$¢ zadania wyboru postaci modelu, a tym samym praktyczny brak mozliwosci
wykazania, ze dana posta¢ jest postacig optymalng. Dlatego tez ponownie uwypukli¢ mozna
atrakcyjno$¢ sieci neuronowych FFBP ze wzgledu na relatywnie tatwy, w niniejszym
przypadku, proces konstruowania. Szacujgc liczbe komdrek ukrytych uzyskano jednoznaczne
wskazanie na 3 komorki w warstwie ukrytej. Zgodnie z przyjetym w pracy podejsciem
stosowano takze sieci o 2 komdrkach ukrytych. Symulacje sieci o przyjetej liczbie
komérek prowadzono do wystgpienia wyraZnie ujawniajgcego spowolnienia treningu
(wyraznego zmniejszenia zmian warto$ci btedéw treningu). Czas realizacji treningu wynosit
w przyblizeniu 4+5 minut.
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Tabela 7.4
Wybrane modele wysokosci zadziorow Hz=f(MS, ve, vemax,  pks/kks)

Model / Posta¢ modelu Rm  WSrfmm]
sie¢ neuronowa FFBP : 5-2-1 0.979 0.050
sie¢ neuronowa FFBP : 5-3-1 0.984 0.044
FL(RN, AG-H2); MFwe : 2-3-2-2-2; MFwy : 3; 18 regut 0.978 0.051
FL(RN, WTA(0.04)); MFwe : 2-3-2-2-2; MFwy : 3; 12 regut 0.975 0.054
FLCRN. WTAFO.O'»: MFwe : 3-3-2-2-2; MFwy : 3; 23 reguly 0.978 0.051
model opisany zaleznoscia (7.6) (podrozdziat 7.4.3) 0.974 0.054

Zdecydowanie bardziej kiopotliwe byto konstruowanie systemow logiki rozmytej.
Przede wszystkim problematyczne byto okreslenie liczby regut systemu z zastosowaniem
metody WTA(*). Zastosowanie WTA(0.1) prowadzito do redukcji liczby regut
uniemozliwiajacej uzyskanie wartosci RM i WSR zblizonych do wartosci przedstawionych
w tab. 7.4. Dazac do zmniejszenia liczby regut dokonywano stopniowego, zmudnego
zwiekszania progowej sity regut, co powodowato wydtuzenie czasu konstruowania systemu.
Czas konstruowania z zastosowaniem metody WTA(*) poréwnywalny bylo do czasu
konstruowania w przypadku zastosowania metody AG-H*, a zarazem dtuzszy o okoto 70%
od zasygnalizowanego powyzej czasu konstruowania sieci neuronowej FFBP.

Kontynuujac dyskusje zastosowan sieci FFBP i systemu FL do wyznaczenia modelu
wysokosci  zadzioréw poobrébkowych podjeto probe rozszerzonej analizy zagadnienia
zdolnosci generalizacji. Przypomnie¢ mozna, ze zagadnienie to zwigzane jest z mozliwoscig
uznania wyznaczonego modelu za model uog6lniajacy dane (model zjawiska), a nie jedynie za
model stanowigcy zapis danych w innej postaci [Diagnostyka techniczna, 1997]. Na potrzeby
niniejszego opisu przyjmuje sie, ze model stanowigcy zapis danych w innej postaci nazywany
jest modelem zdegenerowanym. Koncentrujgc sie na sieciach neuronowych przypomnieé
mozna, ze problem utraty zdolnoSci generalizacji jest problemem ztozonym, zwigzanym
gtéwnie z przewymiarowaniem struktury sieci. Nie mniej istotny, aczkolwiek zdecydowanie
rzadziej komentowany w literaturze, jest warunek zakonczenia treningu sieci oraz rozkfad
danych stosowanych do wyznaczenia modelu. W celu rozwiniecia dyskusji zagadnienia
generalizacji dogodne jest odwotaé sie do analizowanych w poprzednich podrozdziatach
(np. podrozdziat 7.4.2) modeli Hz=f(Wws) i Hz=f(WRMs) (vc=12 m/min, Dr=1.52, wariant CF
z tab. 7.1). Zaznacza sie, ze podjecie analiz tych modeli ma jednoznacznie na celu dyskusje
(réwniez wizualizacje) utraty zdolnosci generalizacji sieci neuronowej i systemu logiki
rozmytej. Zastosowanie sieci FFBP czy systemu FL nie jest oczywiscie konieczne w niniejszym
przypadku i moze by¢ uwazane za proby rozwigzania trywialnego zadania.
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Fig. 7.22. Hz=f(Wws) burr height models developed with FFBP neural network

Prowadzac symulacje sieci neuronowej FFBP jako warunek zakoriczenia treningu
przyjeto realizacje 2,000,000 iteracji. Przyjeta liczba iteracji jest kilkunastokrotnie wigksza od
liczby iteracji, po zrealizowaniu ktérej nastepowato zauwazalne spowolnienie treningu sieci
o strukturze 1-3-1. Wybrane sposréd wyznaczonych modele wysokos$ci zadziorow Hz=f(\Wws)
przedstawiono na rys. 7.22a i b. Symulujac sieci o liczbie komorek ukrytych od 2 do 15 nie
wykazano zasadniczego zréznicowania krzywych reprezentujgcych modele. Szczegdlnie
uwypukli¢ nalezy model wyznaczony z zastosowaniem sieci 1-15-1 (rys. 7.22a). Istotne jest
w tym przypadku, iz liczba parametrdw sieci, ktérych wartosci identyfikowane sg podczas
treningu (46 parametrow), jest wieksza od liczby wektoréw wejsciowych (32 wektory),
co mogtoby wskazywaé na wystapienie, jednakze nie ujawniajacej sie, utraty zdolnosci
generalizacji.

Zaznacza sig, iz uznanie wyznaczonego modelu jako modelu zjawiska dokonywane jest
arbitralnie, rozwazajagc intuicyjnie mozliwe postaci krzywej reprezentujacej model.
Przyktadowo, zmiane postaci krzywej (rys. 7.22a) ujawniajaca sie dla wartosci WWs=-30 N/s
uznano za mozliwg, nie bedacg konsekwencjg przewymiarowania struktury sieci neuronowej
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(por. posta¢ koncowa modelu Hz=f(Wws) z rys. 7.23). Doda¢ réwniez mozna,
ze przyjecie przez potencjalnego Uzytkownika struktury 1-15-1 wydaje sie¢ by¢ mato
prawdopodobne przy zatozeniu stosowania rozwazanych w pracy metod szacowania liczby
komorek ukrytych.

Na rys. 7.22b przedstawiono model o postaci sieci neuronowej 1-10-5-1. Wprowadzenie
drugiej warstwy ukrytej (81 parametrow identyfikowanego modelu) doprowadzito do
wyznaczenia modelu, ktéry nie mozna uzna¢ za model rozpatrywanego zjawiska (modelu
zdegenerowanego). Jednakze zastosowanie sieci 1-10-5-1 nalezy traktowa¢ podobnie
jak wyzej jako mato prawdopodobne, a zamieszczenie wyznaczonego modelu (w pracy
stosuje sie sieci FFBP o jednej warstwie ukrytej) stuzy gtéwnie zobrazowaniu zagadnienia
degeneracji modeli.

Podejmujac probe wstepnego uogo6lnienia wnioskow wynikajacych z przeprowadzonych
symulacji mozna by optymistycznie pomniejszy¢ wptyw zaréwno przewymiarowania struktury
sieci neuronowej FFBP, jak i pozostatych analizowanych wielkosci na utrate zdolnosci
generalizacji. Jednak kolejne symulacje zdecydowanie zaprzeczyly takiej mozliwosci. Na
rys. 7.22c i d przedstawiono wybrane modele wysokosci zadzioru Hz w funkcji wartosci
skutecznej przetworzonego sygnatu reprezentujgcego posuwowsg site wiercenia Hz=F(WRW).
Zwraca sie szczegblng uwage na rys. 7.22d, gdzie przedstawiono model wysokosci zadzioru
opisany siecig neuronowg o strukturze 1-7-1. Modelu tego, w przeciwiefstwie do modelu
z rys. 7.22c, nie mozna uzna¢ za model rozwazanego zjawiska. Wyznaczenie modelu
zdegenerowanego moze wydawaé sie nieco zaskakujace, poniewaz liczba identyfikowanych
parametréw sieci (22 parametry) jest mniejsza od liczby wektorow trenujacych. Whnioskuje sie
zatem, iz nawet w przypadku poprawnie sformutowanego zadania moze nastgpi¢ degeneracja
modelu spowodowana specyficznym rozktadem wartosci danych i/lub przyjetym warunkiem
zakonczenia treningu sieci FFBP. Podkresla sie szczeg6lne znaczenie warunku zakonczenia
treningu. Podobnie jak w symulacjach scharakteryzowanych w pierwszej czesci podrozdziatu,
podczas treningu sieci 1-7-1 (rys. 7.22d) wystepowato wyrazne spowolnienie zmian biedu
Erms, ujawniajagce mozliwos¢ (lub koniecznos¢) podjecia przez Uzytkownika decyzji
o weryfikacji przyjetego warunku zakonczenia treningu.

Testy systemu logiki rozmytej przeprowadzono analogicznie do testow sieci neuronowej
FFBP. Na rys. 7.23 przedstawiono reprezentacje wybranych wielkosci opisujacych jeden ze
skonstruowanych systeméw FL. Reprezentujac system dokonano podzialu na postaci
poczatkowe i koncowe. Postaci poczatkowe odpowiadajg postaciom uzyskiwanym po
wyborze regut rozmytych, a postaci koricowe sg postaciami uzyskiwanymi po zastosowaniu
treningu algorytmem BP. Komentujac wyznaczony model wysokosci zadzioréw (rys. 7.23)
wskazuje sie na zblizong posta¢ krzywych z rys. 7.23 i rys. 7.22a. Oczywiste jest
w tym przypadku stwierdzenie o0 wyznaczeniu modelu, ktéry uznaje sie¢ za model

rozpatrywanego zjawiska.
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System logiki rozmytej FL(RN, AG)

posta¢ poczatkowa

wyjscie

wejscie
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posta¢ koricowa

Rys. 7.23. Reprezentacja wybranych
wielkosci opisujgcych system
logiki rozmytej zastosowany do
wyznaczenia modelu wysokosci

zadzioru Hz=f(\\Ws)

Fig. 7.23. Representation ofthe selected
quantities describing the fuzzy
logic system applied for
development ofthe burr height
model Hz=f(\s)

Niemniej jednak konieczne jest wskazanie na koficowg posta¢ funkcji przynaleznosci. Jak
mozna zauwazy¢ (rys. 7.23), faza treningu BP istotnie zmienia postaci funkcji w stosunku do
postaci zainicjalizowanych metodg RN. Kofcowa posta¢ funkcji przynaleznosci (szczegdlnie
MFwy) sprawiaC moze znaczne trudnosci w interpretacji skonstruowanego systemu FL,
, odzwierciedlajacych

co w efekcie znacznie utrudnia wyznaczenie regut ,, Jezeli ... to ...
relacje pomiedzy cechg sygnatu pomiarowego i wysokos$cig zadzioru Hz. Przypomina sie, iz
relatywnie prosta interpretacja struktury systemu FL byla wczes$niej sygnalizowana jako jedna
z istotnych cech uwypuklanych z punktu widzenia mozliwosci odzyskiwania wiedzy.

Dazac do oceny mozliwosci wystgpienia zjawiska degeneracji podjeto proby
konstruowania systeméw FL o zwiekszonej liczbie wejsciowych funkcji przynaleznosci.
Zwigkszenie liczby MF uzna¢ mozna za analogie do zwiekszenia liczby komorek ukrytych sieci
FFBP, a tym samym za prébe przewymiarowania sytemu. Jak wykazano, stosujac
5 wejsciowych funkcji przynaleznosci MFwe, w kazdej z przeprowadzonych symulacji
wyznaczano modele wysokosci zadziorow zblizone do modeli z rys. 7.22b i d. Jednakze
struktur  skonstruowanych systeméw FL nie mozna uzna¢ za przewymiarowane
(16 parametréw identyfikowanych w fazie treningu algorytmem BP). Modele zdegenerowane
uzyskiwano wprowadzajac jako dang wejsciowg zaréwno warto$¢ Srednig Wiws, jak i warto$¢
skuteczng Wrms- Nie ujawniat sie zatem wptyw rozktadu wartosci Wws zmniejszajacy, jak to
miato miejsce w przypadku symulacji sieci neuronowej FFBP, mozliwo$¢ wyznaczenia modelu
zdegenerowanego. Nastepnie, w fazie treningu algorytmem BP nie obserwowano korzystnego
spowolnienia treningu umozliwiajgcego ingerencje Uzytkownika. Wskazuje sie takze na
zalezno$¢ uzyskiwanych wynikdw od metody inicjalizacji parametréw funkcji przynaleznosci.
Szczegoblnie niekorzystne wyniki uzyskiwano stosujac metode KFM. Stwierdzono nieco
zaskakujaco, ze uwzglednienie rozktadu warto$ci danej wejsciowej poprzez inicjalizacje funkcji
przynaleznosci metodg KFM powodowalo wyznaczanie modeli zdegenerowanych nawet
w przypadku stosowania 3 wejsciowych funkcji MFwe-

Podsumowujac powyzsze rozwazania uwypukla sie przede wszystkim wiekszg
podatno$¢ systemow logiki rozmytej na utrate zdolnosci generalizacji, na co wskazywano
takze w podsumowaniu rozdziatu 6. Zaleci¢ nalezy szczeg6lng ostrozno$¢ w fazie wyboru
liczby i postaci funkcji przynaleznosci. Btad popetniony w tej fazie moze, bez wzgledu na
realizowany w kolejnym kroku trening z zastosowaniem algorytmu BP, doprowadzié do utraty
zdolnosci generalizacji. Niemniej jednak ponownie podkresla sie ztozonos¢ problemu utraty
zdolnosci generalizacji i brak ogolnych metod oceny modeli zjawisk. Hipotetyczny
Uzytkownik polega¢ musi na wtasnym doswiadczeniu lub tez oprze¢ sie moze na stosowanych
w pracy, jakkolwiek nie zapewniajacych uzyskania optymalnego rozwigzania, podejsciach.
ZastosowaC zatem moze zbior weryfikujacy lub obserwowa¢ moze zmiany biedu treningu.
Sygnalizuje sie réwniez, iz pomocne w tym przypadku moze byé zastosowanie koncepcji
modeli jednostronnych [Diagnostyka techniczna, 1997].
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7.8. Whnioski podsumowujace rozdziat

Podsumowanie badan przedstawionych w niniejszym rozdziale przeprowadzi¢ mozna
w dwoch krokach. W pierwszym kroku zwraca si¢ uwage na wykazanie poprawnosci
proponowanego przez autora podejscia do ogolnie rozumianego zagadnienia modelowania
zadzioréw poobrobkowych z uwzglednieniem cech sygnatéw rejestrowanych podczas obrébki.
Zaproponowane metody przetwarzania sygnatdw pomiarowych umozliwity uwypuklenie
informacji zwiazanych z tworzeniem sie zadzioréw poobrébkowych, a tym samym pozwolity
na wyrazne podniesienie jakosci modelu. Autor nie uznaje jednakze przedstawionych badan
za zakonczone. Uzyskane wyniki potwierdzajg jedynie trafno$¢ tzw. pierwszego podejscia.
Autor dostrzega zatem celowos¢ kontynuacji prac zorientowanych na proby jednoczesnego
zastosowania kilku cech sygnatow pomiarowych jako danych wejsciowych modelu wysokosci
zadzioréw poobrobkowych (zob. modele 2 zmiennych, podrozdziat 7.5.1). Istotne jest rowniez
podjecie prob szczegotowej analizy wptywu (selekcji) parametrow obrébki.

Odnoszac sie w kolejnym kroku do zastosowania rozwazanych w pracy metod selekcji
i integracji danych, ponownie uwypukli¢ nalezy motywacje zastosowania tych metod.
Przypomnie¢ mozna, ze zastosowanie metod selekcji danych motywowane byto
pracochtonnoscia, uznanego za konieczne, podejscia bazujacego na mierze jakosci modelu. Nie
mniej znaczacy byt ktopotliwy wybor postaci modelu wyznaczanego z zastosowaniem metod
statystycznych zaréwno na etapie selekcji, jak i integracji danych.

Aby zobrazowac powyzsze komentarze autor odwotuje sie do problemu jednoczesnego
wyboru drogi narzedzia i wartosci szerokosci okien wygtadzajgcych TO i TR (podrozdziat
7.5.3). W uznaniu autora, zastosowanie wybranych metod selekcji jest alternatywnym
w stosunku do klasycznego, atrakcyjnym dla Uzytkownika podejsciem Aby dokona¢ oceny
istotnosci 81 danych nalezatlo oszacowac liczbe komérek ukrytych sieci neuronowej FFBP
oraz ustali¢ warto$¢ btedu treningu ERM- W kolejnym kroku przeprowadzono 5 symulacji sieci
FFBP w celu wyznaczenia istotnosci rozpatrywanych danych. Jak wykazano, konieczna byta
powtdrna ocena istotnosci wybranych danych, prowadzaca do jednoznacznego wyboru cechy
sygnatu pomiarowego. Wydawac sie moze, ze powyzsze etapy analiz wymagajg zblizonych
naktadéw obliczeniowych (sg réwnie czasochtonne) jak podejscie klasyczne. Niemniej jednak
decydujacy jest w tym przypadku czas symulacji sieci neuronowej FFBP, ktory nie przekraczat
jednej minuty (w wiekszosci symulacji czas symulacji byt rzedu kilkunastu sekund). Tak
znikomy czas symulacji oraz jednoznaczno$é wyboru postaci modelu wydajg sie uzasadnia¢
uznanie zastosowanego podejscia za atrakcyjne.

Ze wzgledu na specyficzny charakter niniejszego zadania ocene metod selekcji prowadzi
sie w odniesieniu do wybranych kryteriow. Oczywiste jest, ze nie stosuje sie w tym miejscu
kryterium zwigzanego z jakoscig integracji wyselekcjonowanych wejs¢. Fakt ten powoduje
takze, iz zasadnicza ocena metod selekcji ma charakter jakosciowy i opiera sie¢ na wnioskach
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Tabela 7.5
Zestawienie uzupetniajacych kryteriow oceny metod selekcji danych

- z g
S 5 £ 8 5 o~
z: ¢ 5§ £ 0 o 0o
z V/ 5 o < <
Metody selekcji danych 2 5 < S ox 3 2

E £ = =

S =] ‘q-j . 0 2 @
S 2 © * n n
s 2 5 5 = = =

. s @

Kryteria =
1 duza powtarzalno$¢ wyznaczania istotnosci 2 1 2 0
o mozliwosc nie tylko jakosciowej ale réwniez iloSciowej 1 2 ? 0

oceny istotno$ci danych
«J mozliwo$¢ wskazania parametru metody selekcji 7 1 ? 0
pozwalajgcego na wybér quasi-optymalnego podzbioru danych

4 niski koszt obliczeniowy metody 1 2 2 0
Suma (max. 8 pkt): 6 6 -- 8 - - 0

dyskutowanych w poprzednich podrozdziatach. W tym Swietle jednoznacznie wskaza¢ mozna
na metode analizy wrazliwosci, ktéra pozwalata na rozwigzanie kazdego z analizowanych
zadan. Rownie korzystne wyniki uzyskiwano z zastosowaniem metody pruningu wag.
Uwypukli¢ jednakze nalezy problem rozdzielczosci tej metody, tj. przypisywanie
maksymalnych istotnosci Kilku wejsciom i konieczno$¢ realizacji powtdrnej oceny istotnosci.
Dyskusyjna jest natomiast ocena istotnosci zbioru 27 danych przeprowadzona
z zastosowaniem metody sumy wag (podrozdziat 7.5.2). Réwnie dyskusyjna jest efektywnos¢
metody SR+AG ze wzgledu na zaleznos¢ uzyskiwanych wynikéw od zbioru weryfikujacego
i mozliwo$¢ wyboru rozwigzania zdecydowanie odbiegajacego od optymalnego.

Uzupetniajacg ocene metod selekcji danych rozpoczeto od oceny stopnia spetnienia
kryterium powtarzalnoSci wyznaczania istotnosci  (tab. 7.5). Podkresli¢  nalezy,
iz powtarzalno$¢ wyznaczania istotnosci zalezna jest od licznosci rozpatrywanego zbioru
danych. Wyznaczajac istotnosci 9 danych, powtarzalno$¢ uzna¢ nalezy za w petni
zadowalajaca, tj. uzyskiwano petng powtarzalnos¢ w przypadku metody pruningu wag oraz
BPIMAX<\5.0% w przypadku metody sumy wag i metody analizy wrazliwo$ci. Podejmujac
natomiast analizy zbioru 81 danych (np. rys. 7.18 i rys. 7.19) uzyskiwano S//AM'=17.1%
i BPIAV=27% w przypadku metody analizy wrazliwosci oraz BPIMAX=24.8%
i BPIAV=35% w przypadku metody sumy wag. Doda¢ mozna, iz wyzsze warto$ci bedu
BPIMX uzyskiwano w przypadku danych mniej istotnych. Dane istotne (dane o istotnosciach
powyzej 40%) charakteryzowat maksymalny btad powtarzalnosci wyznaczania istotnosci nie
przekraczajacy 9%, bez wzgledu na liczno$¢ rozpatrywanego zbioru. Zadowalajaca
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powtarzalnos¢ wyznaczania istotnosci 81 danych uzyskano w przypadku metody pruningu wag
bpimax=\- Jednakze ten korzystny wynik nie powinien by¢ szerzej dyskutowany ze wzgledu
na stosowanie jedynie 2 komorek w warstwie ukrytej sieci FFBP.

Kontynuujac komentarze do tab. 7.5 wskazuje sie na obnizenie oceny metody pruningu
wag w $wietle kryterium 2, co wynika z uwidocznionej w przeprowadzonych symulacjach
niskiej rozdzielczosci tej metody. Nastepnie, nizej oceniono metode sumy wag w przypadku
kryterium 3. Podkre$la sig, ze specyficznie w ninigjszych badaniach ocena stopnia spetnienia
tego kryterium jest oceng wzgledng, odzwierciedlajagcg jednoznaczno$¢ wyboru jednej,
najistotniejszej danej. Ostatnim z analizowanych w tym miejscu kryteriow jest Kkryterium
kosztdw obliczeniowych. Zzréznicowanie ocen w tab. 7.5 wiaze sie gtownie z czasem
koniecznym do przeprowadzenia pruningu wag oraz zdecydowanie najwiekszymi naktadami
obliczeniowymi zwigzanymi z wielokrotnym stosowaniem metody SR+AG z rdéznymi
warto$ciami wspotczynnika kary UPw- Zastosowanie tej metody wymagato kilkakrotnie
dtuzszego czasu w poréwnaniu z metodami bazujgcymi na sieci FFBP.

Komentujagc poroéwnanie sieci neuronowej FFBP i systemu logiki rozmytej
przedstawione w tab. 7.6 nalezy odwota¢ sie do podrozdziatu 7.7, gdzie przeprowadzono
szczegOtowq analize metod integracji danych. Dokonane uogoélnienia stanowity podstawe
przyjecia ocen poréwnawczych w przypadku kryteriow 1, 4 i 6. Uzupetniajac dodaje sie,
ze wykazano zadowalajacg powtarzalno$¢ wartosci parametrow wyznaczanych zaréwno
w symulacjach sieci neuronowej FFBP, jak i systemu logiki rozmytej. Pomimo kiopotliwych
w interpretacji postaci funkcji przynaleznosci w dalszym ciggu uznaje sie system FL
za Kkorzystniejszy w $wietle kryterium fatwosci odzyskiwania wiedzy. Uznanie wigkszej
zdolno$¢ uczenia sieci neuronowej FFBP wynika natomiast z uzyskiwania korzystniejszych
wartosci RMi WSR Podsumowujac, wskazanie na sie¢ neuronowg FFBP jako korzystniejsza,
w Swietle poréwnania z tab. 7.6, metode integracji danych wydaje sie nie wymagac
dodatkowego komentarza.

Tabela 7.6
Uzupetniajace poréwnanie sieci neuronowej FFBP i systemu logiki rozmytej

Sie¢ neuronowa  System logiki

Kryteria g
FFBP rozmytej
1 niski koszt obliczeniowy w fazie konstruowania + —
2 duza powtarzalno$¢ wartosci parametrow + +
3 latwos¢ odzyskiwania wiedzy — +
4 mata ztozono$¢ procesu konstruowania + —
5 duza zdolno$¢ uczenia + —
6 duza zdolno$¢ generalizacji wiedzy + —
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8. DIAGNOSTYKA ZUZYCIA NARZEDZIA
PODCZAS TOCZENIA

Celem nadrzednym badan przedstawianych w niniejszym rozdziale byto opracowanie
strategii diagnozowania zuzycia naturalnego ostrza skrawajacego podczas skrawania ze
zmiennymi parametrami  obrébki [Sokotowski, 1995], [Sokotowski et al., 1995],
[Sokotowski i Kosmol, 1996a], [Sokotowski et al., 1997a]. Hipotetyczny uktad diagnostyczny
powinien zatem umozliwia¢é odrd6znienie zmian sygnatdw pomiarowych spowodowanych
zuzyciem ostrza od zmian wywotanych parametrami obrébki. Badania eksperymentalne,
stanowigce podstawe prowadzonych w dalszej czesci rozdziatu analiz i dyskusji, zrealizowano
z uwzglednieniem jak najwiekszej liczby czynnikdw mogacych mie¢ wpltyw na mierzone
wielkosci. Pomiary przeprowadzono podczas toczenia ze zmiennymi parametrami skrawania
roznych materiatow obrabianych, ptytkami skrawajacymi wykonanymi z materiatdbw o roznej
odpornosci na Scieranie, a takze podczas skrawania narzedziami o zrdznicowanych
cechach sztywno$ciowo-ttumieniowych. Podkre$la sie jednakze, iz w niniejszym
rozdziale analizowana jest czes¢ wspomnianych badan eksperymentalnych, odnoszgca sie do
pomiardw przeprowadzonych podczas skrawania jednego materiatu obrabianego, tj. stali
chromowo-niklowej 30HN3A [Sokotowski i Kosmol, 1996a].

Dokonujac ogdlnej charakterystyki przedstawianych badan zaznacza sie, iz w niniejszym
rozdziale uproszczono gros komentarzy i uzasadnien zwigzanych z przyjetym sposobem
prowadzenia analiz. Uproszczenie to wynika z mozliwosci odwotania sie do rozdziatu 6, gdzie
rowniez analizowano zadanie klasyfikacji stanu zuzycia narzedzia. Zwraca si¢ natomiast uwage
na specyficzny charakter selekcji danych dokonywanej w przypadku niniejszego zadania.
Selekcja danych nie ma charakteru selekcji ukierunkowanej na wybor czujnikéw pomiarowych
ze wzgledu na zastosowanie, jak to zostanie przedstawione, jednoczujnikowego ukiadu
pomiarowego. Potencjalny Uzytkownik moze natomiast dazy¢ do eliminacji danych
reprezentujacych parametry obrobki jako wejs¢ hipotetycznego ukfadu diagnostycznego.
Zasadne jest takze podjecie préb eliminacji danych reprezentujgcych cechy sygnatu
pomiarowego nie wykazujgce wspdtzmiennosci z rozpatrywanym zjawiskiem.

8.1. Charakterystyka badan eksperymentalnych i wstepna analiza
sygnatéw pomiarowych

8.1.1. Stanowisko pomiarowe i opis przeprowadzonych pomiarow

Badania eksperymentalne przeprowadzono na przebudowanej, wyposazonej
w sterowang numerycznie 0$ posuwu tokarce uniwersalnej TUD-50 [Sokotowski, 1995],
[Sokotowski et al., 1995]. Schemat stanowiska pomiarowego oraz konfiguracje czujnikdw
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pomiarowe

W1
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tokarka TUD-50
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B&KA384 Baosyi 9 « AIC
(BRKCR) magnetofon
B&K7006
Rys. 8.1. Schemat stanowiska pomiarowego
Fig. 8.1. Schematics ofthe measuring set-up
Tabela 8.1
Zestawienie przeprowadzonych préb skrawaniowych
Ve f aP VBB Gatunek
[m/min] [mm/obr]  [mm] [mm] materiatu ostrza
90; 120; 150 0.1; 0.2 i;2 00;04;08; S10S
120; 130; 150 0.2;0.3 2 0.0-0.80 SIOS; S40S
90; 140 0.2;0.3;04 2 0.0-0.74 S40S
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pomiarowych (punkty pomiarowe Sxn, Syn, Szn i SZ) przedstawiono na rys. 8.1
We wszystkich pomiarach zastosowano oprawke nozowa hR. 110.16-3225. Jak wspomniano,
materiatem obrabianym byla stal chromowo-niklowa przeznaczona na czesci maszyn
o wysokich wymaganiach 30HN3A, o twardosci 241 HB. Srednice toczenia miescity sie
w zakresie 130-210 mm. Do skrawania uzyto ptytki skrawajgce z weglikdw spiekanych SNUN
120408 o stereometrii opisanej w ukladzie narzedzia katami: kat przytozenia a(0=6°;
kat natarcia yo=-6° ; kat pochylenia krawedzi skrawajacej A,=4°; kat przystawienia x=30°.

Kazdy pomiar realizowano w dwoch krokach. W pierwszym kroku rejestrowano
predkosci drgan w wybranych punktach obrabiarki, a nastepnie, bezposrednio po rejestracji,
dokonywano pomiaru zuzycia gtéwnej powierzchni przylozenia (VBB. Doda¢ mozna,
ze dyskretyzacje i wstepne przetwarzanie sygnaldw pomiarowych przeprowadzono
z zastosowaniem pakietow oprogramowania [Cholewa et al., 1988] i [Tyrlik et al., 1989].
Wiekszo$¢ pomiarow zostata przeprowadzona co najmniej dwukrotnie w celu oszacowania
powtarzalnosci uzyskiwanych wynikdéw. Sumarycznie przeprowadzono 117 pomiardw.

Poszczegblne zestawy pomiardw przedstawiono w tab. 8.1. Pierwszy zestaw
przeprowadzonych pomiaréw stanowity zasadnicze proby skrawaniowe (wariant WI,
tab. 8.1). Pomiary przeprowadzono podczas skrawania z parametrycznie zmiennym zuzyciem
powierzchni przylozenia ostrza skrawajacego. Skrawanie z parametrycznie zmiennym
zuzyciem oznacza skrawanie wyselekcjonowanymi plytkami skrawajgcymi o zadanym
zuzyciu VBB Wartosci VBB starano sie dobrac tak, aby odzwierciedli¢ 3 charakterystyczne
fazy zuzycia ostrza skrawajgcego, tj. poczatkowg faze zuzycia (docieranie plytki
skrawajacej, VBB=0.0 mm), faze "plateau" zuzycia (VBB=0.4 mm) i faze przyspieszonego
zuzycia ostrza skrawajgcego (VBB=0.8 mm).

Kolejny zestaw pomiaréw (wariant W2, tab. 8.1) stanowit rozszerzenie zasadniczych
préb skrawaniowych. Pomiary przeprowadzono podczas skrawania ptytkami wykonanymi
z materiatow o roznej odpornosci na Scieranie (SIOS i S40S). Istotng cechg tej czesci badan
eksperymentalnych byto dokonywanie rejestracji predkosci drgan i pomiardw zuzycia VBBpo
arbitralnie przyjetej liczbie przejs¢ narzedzia. Uzyskano w ten sposéb zwiekszenie liczby
pomiar6w przypadajacych na obserwowany zakres zuzycia, a co si¢ z tym wigze, bardziej
doktadna reprezentacje zmian predkosci drgan ze wzrastajgcym zuzyciem ostrza.

Celem przeprowadzenia kolejnego zestawu pomiardw byla ocena wpltywu zmian
w uktadzie obrabiarki na mierzone wielkosci (wariant W3, tab. 8.1). Majac na uwadze drgania
jako sygnaty pomiarowe, przez zmiany w ukladzie obrabiarki rozumie sie zmiany cech
sztywnosciowo-ttumieniowych elementéw obrabiarki. Pomiary przeprowadzono podczas
skrawania narzedziem o zwiekszonym wysiegu. Praktycznie zwiekszono wysieg oprawki
narzedziowej poprzez przesuniecie jej w kierunku materiatu obrabianego o 10 mm w stosunku
do potozenia odpowiadajacego poprzednim wariantom pomiarowym. Podobnie jak
w wariancie W2, pomiary dokonywano po arbitralnie przyjetej liczbie przej$¢ narzedzia.
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8.1.2. Konwencjonalne préby wyznaczenia symptomdw zuzycia ostrza

Charakteryzowane w niniejszym podrozdziale analizy oparto zasadniczo na widmach
czestotliwosciowych  zarejestrowanych  sygnatébw pomiarowych [Sokotowski, 1995].
W pierwszym kroku wybrano skfadowe widm predkosci drgan charakteryzujgce sie najwieksza
wzpo6tzmiennoscig ze zuzyciem ostrza skrawajgcego (VBB. Jak stwierdzono, w kazdym
z punktéw pomiarowych na oprawce narzedziowej (Sxn, Syn, i Szn) wskaza¢ mozna jedna, te
samg sktadowa widma, nazywang sktadowg obserwowang, ktérej wartos¢ (WSn) wykazywata
najwieksze przyrosty wzgledne i monotoniczny charakter zmian wraz ze wzrostem VBB
W przypadku wariantbw pomiarowych W1 i W2 (tab. 8.1) wskazano na skladowa
0 czestotliwosci fe7200 Hz, a w przypadku wariantu W3 (tab. 8.1) na skladowgq
0 czestotliwosci fe4800 Hz. Zmiana czestotliwosci obserwowanej sktadowej zwigzana byta
bezposrednio ze zwiekszeniem wysiegu oprawki narzedziowej. Wykazano takze
niemonotoniczny charakter zmian wartosci WSv w punkcie pomiarowym na imaku
narzedziowym (Szi) i zdecydowano sie pomijaé w dalszych analizach sygnat pomiarowy
rejestrowany w tym punkcie.

W  kolejnym kroku przeprowadzono analize wplywu parametréow obrdébki na
rejestrowane sygnaty pomiarowe. Najistotniejszy wniosek z tej czedci analiz odnosit sie do
wartosci przyrostow obserwowanej sktadowej widma. Zwiekszenie predkosci skrawania oraz
zmiany posuwu f i glebokosci skrawania aP powodowaly analogiczne przyrosty Wsw jak
wzrost zuzycia VBB. Rownie istotny wplyw na wartosci obserwowanej sktadowej miat
gatunek materiatu ptytki skrawajgcej. Istotny byt w tym przypadku odmienny charakter zuzycia
mniej odpornej na Scieranie ptytki wykonanej z S40S w poréwnaniu z ptytka z SI CS.

Poniewaz przeprowadzone analizy wskazywaly na relatywnie skomplikowany model
zaleznosci pomiedzy obserwowang sktadowg widma (symptomem zuzycia VBB
1parametrami obrobki, kolejny etap badan ukierunkowano na préby wyznaczenia symptomow
zuzycia ostrza niezaleznych od parametrow skrawania. Podjeto préby filtracji sygnatéw
pomiarowych oraz analizowano dryft obserwowanej czestotliwosci ze zuzyciem VBB
Nastepnie jako potencjalne symptomy zuzycia VBB testowano oceny punktowe dyskretnych
sygnatdbw pomiarowych, np. wspotczynnik dewiacji i wspOtczynnik splaszczenia oraz
czestotliwos¢ przejs¢ przez poziom zerowy ([Sokotowski, 1995], [Sokotowski et al., 1995]).
Pomimo zastosowania zréznicowanych podejs¢ nie wyznaczono jednakze symptomu zuzycia
powierzchni przytozenia ostrza, ktdry wykazywatby niezalezno$¢ od parametrow skrawania.
Typowo, w przypadku gdy uzyskiwano redukcje wptywu parametréw skrawania, nastepowato
réwnoczesnie znaczne zmniejszenie czutosci na postepujgce z czasem skrawania zuzycie VBB
Korzystniejsze wyniki uzyskano natomiast z zastosowaniem analizy homomorficznej sygnatéw
pomiarowych [Sokotowski, 1995], [Sokotowski et al., 1995]. Jako symptom zuzycia
przyjeto wskaznik cepstrum (W Gep), reprezentujacy stopien rozbiezno$ci pomiedzy sygnatami
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A-vc-90 m/min; f=0.3 mm/obr; B-vc=140 m/min; fi=0.2 mm/obr; C-vc=140 m/min; f=0.3 mm/obr

b)

Rys. 8.2.
oraz zmiany wartosci wskaznika cepstrum (b); punkt pomiarowy Syn,
wariant W3, tab. 8.1

Fig. 8.2. Changes ofthe observed spectrum component (a) and changes ofthe cepstrum
factors (b) progressing with tool flank wear VBB, measuring point Syn,
variant W3, tab. 8.1

rejestrowanymi podczas skrawania ostrym i zuzytym narzedziem. Wyznaczone warto$ci W Gep
(rys. 8.2b) wykazywaly bardziej spéjny, w poréwnaniu z wartosciami Wsv (rys. 8.2a),
charakter zmian wraz z postepujagcym zuzyciem VBB Wykazano takze mozliwos¢ oceny
wartosci zuzycia w zakresie VBB=0.6-K).8 mm bez wzgledu na parametry skrawania.
Jednakze symptomy zuzycia VBB=0.6-r0.8 mm wydajg sie mie¢ ograniczone zastosowanie
ze wzgledu na zbyt wysokie wartosci VBB Podajac za [Dmochowski, 1981], dla toczenia
stali w przypadku obrébki S$redniodoktadnej dopuszczalne zuzycie ostrza waha sie
w zakresie VBB=0.4-K).6 mm.
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Uogolniajac wnioski z przeprowadzonych analiz wskazano na konieczno$¢ reorientacji
podejscia do sposobu wykorzystania drgan do diagnostyki zuzycia ostrza skrawajgcego
(np. [Sokotowski et al., 1995]). W przypadku scharakteryzowanych analiz starano sie
wyznaczy¢ symptomy zuzycia VBB niezalezne od parametréw obrdbki, czyli dazono
do pominiecia tych parametrow jako wielkosci uwzglednianych w sposdb jawny
w hipotetycznym ukladzie diagnostycznym. Innym podejSciem jest réwnoczesne zastosowanie
wybranych informacji dostepnych z uktadu pomiarowego i parametréw obrobki, co stanowi
zasadnicze zagadnienie poruszane w kolejnych podrozdziatach pracy.

8.2. Wybrane zagadnienia realizacji selekcji i integracji danych w zadaniu
diagnozowania zuzycia ostrza podczas toczenia

W niniejszym podrozdziale dyskutowane sg wybrane zagadnienia bezpo$rednio
zwigzane, a zarazem poprzedzajgce zasadnicze testy stosowanych w pracy metod selekcji
i integracji danych. W pierwszej czesci podrozdziatu skupiono sie na ogdlnej koncepcji
hipotetycznego uktadu diagnostycznego oraz okres$lono postaci zbioréw danych. Nastepnie
przeprowadzono analize struktury podstawowej sieci neuronowej FFBP oraz przyjeto wartosci
zasadniczych parametréw symulacji sieci. Podjeto réwniez wstepne proby integracji danych
wyselekcjonowanych z zastosowaniem metody leave-one-out oraz analizy korelacji rangowej
ec-Kendalla. Przypomnie¢ mozna, ze bezpo$rednim celem wstepnej selekcji i integracji danych
jest wyznaczenie liczby wejs¢ i sprawnosci sieci FFBP, ktére stanowityby wartosci odniesienia
dla wynikéw przedstawionych w kolejnych podrozdziatach.

8.2.1. Przyjecie koncepcji uktadu diagnostycznego i okreslenie postaci zbioréw danych

Przyjecie koncepcji hipotetycznego uktadu diagnostycznego sprowadza sie do wyboru
liczby i miejsca zamocowania czujnikdw pomiarowych oraz przyjecia metod przetwarzania
sygnatow pomiarowych. Dazac do uproszczenia uktadu zdecydowano sie, aby stanowiacy
przedmiot rozwazan ukad byt uktadem jednoczujnikowym. Nastepnie, uwzgledniajac analizy
scharakteryzowane w podrozdziale 8.1.2, zdecydowano sie¢ zastosowac czujnik mocowany
w punkcie pomiarowym Syn (rys. 8.1). W kolejnym kroku przyjeto metody przetwarzania
wstepnego oraz ekstrakcji cech sygnatow pomiarowych. W przypadku niniejszych badan
zastosowa¢ mozna cechy sygnatow pomiarowych dyskutowane w podrozdziale 8.1.2.
Podejscie takie wymagatoby jednak zastosowania zasadniczo zréznicowanych metod
przetwarzania sygnatdbw pomiarowych lub tez bardziej ogdlnie - znacznego rozbudowania
modutu  wstepnego  przetwarzania sygnatbw  pomiarowych rozwazanego ukiadu
diagnostycznego. W efekcie przyjeto, aby dokona¢ ekstrakcji cech stosujac tylko jedng metode
wstepnego przetwarzania sygnatdw pomiarowych, tj. dokonywac ekstrakcji cech bazujac na
widmach czestotliwosciowych predkosci drgan.
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Tabela 8.2
Reprezentacja wektora wejsciowego i wyjsciowego

Wejscia
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13
Czestotliwosci srodkowe wybranych pasm [Hz] parametry mat. wysieg

1906 3177 4448 5719 6991 8263 9534 10805 skrawania ostrza narz.
Pl P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 vc f ap PS WN

Wyijscia
1 2 3
VBBO.0 mm VBB0.4 mm VBbs0.8 mm

Ve [m/min] # - parametry skrawania zastosowane
A do treningu i testowania sieci FFBP

150 <»- ~ - parametry skrawania zastosowane
1 jedynie do testowania sieci FFBP

1 i Rys. 8.3. Reprezentacja parametrow
i n skrawania stosowanych
NV<k-—j— sn i w przeprowadzanych testach
N i i ([Sokotowski, 1995])

v n, = flmm/obr.] ) ; )
LA Fig. 8.3. Representation of cutting parameters

! applied in the tests conducted
([Sokotowski, 1995])

ap[mm]

Analizujagc widma czestotliwosciowe predkosci drgan wykazano, iz sktadowe widma
0 znaczacych wartosciach wystepujg w pasmie fel.27+1 1.50 kHz. Przedziat fk1.27+11.5 kHz
podzielono nastepnie na 8 pasm o szerokosci Afel271 Hz i wyznaczono wartosci skuteczne
predkosci drgan w kazdym z tych pasm. Uwzgledniajac parametry obrdébki, wyznaczony zbi6r
cech sygnatu pomiarowego przedstawiono w postaci wektora wejsciowego w tab. 8.2.
W tablicy tej przyporzadkowano cechom sygnatu pomiarowego (wejsciom) oznaczenia P1+P8.
Materiat ostrza skrawajacego i wysieg oprawki narzedziowej reprezentowano w wektorach
wejsciowych wartosciami 0.0 i 1.0. W tab. 8.2 przedstawiono takze reprezentacje wektora
wyjsciowego. Jak mozna zauwazyé, przyjeto dokonywaé klasyfikacji zuzycia VBb do klas
odpowiadajacych 3 poziomom zuzycia: VBBO.O mm, VBb s0.4 mm i VBb s0.8 mm.
Podejscie takie wymagato pogrupowania pomiaréw zgodnie z przyjetymi zakresami wartosci
zuzycia: VBB=0.0 + 0.25 m g VBB=0.25 +0.50 mm oraz VBB>0.5 mm ([Sokotowski, 1995]).
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Podziat danych na zbiér uczacy i testujgcy oparto, przede wszystkim, na
zasygnalizowanych wczes$niej powtdrzeniach pomiaréw. Oznacza to, ze w pierwszym kroku
do zbioru uczacego wprowadzono losowo wektory, ktdre umozliwity reprezentacje skrawania
z kazda kombinacjg parametréw skrawania oraz trzema poziomami zuzycia. W Kkolejnym
kroku odrzucono ze zbioru uczacego (przesunieto do zbioru testujagcego) wektory, ktérych
poprawng klasyfikacje mozna zatozy¢ bazujgc na zdolnosci sieci neuronowej FFBP do
interpolacji [Sokotowski, 1995]. W zbiorze uczacym pominieto dane odnoszace sie do
predkosci skrawania vc=120 m/min i zastosowano je jedynie jako dane testujace (rys. 8.3).
Analogicznie postapiono w przypadku posuwu, np. wariant W3 tab. 8.1. Ostatecznie uzyskano
zbidr uczacy, zawierajacy 42 wektory oraz zbidr testujgcy, zawierajacy 75 wektorow.

8.2.2. Struktura podstawowa oraz wybrane parametry symulacji sieci
neuronowej FFBP

Symulacje sieci neuronowej FFBP, majace na celu wyznaczenie istotnosci danych,
realizowano z zastosowaniem algorytmu ATS-cum i wspotczynnikiem treningu ¢£=0.20 do
osiggniecia btedu treningu EMax=0.15. Przyjeto parametr pruningu wag prw=0.25 i parametr
pruningu komérek prk=0.25. Natomiast symulacje sieci FFBP z podzbiorami wybranych wejs¢
prowadzono z zastosowaniem algorytmu ATS-inc i wspétczynnikiem treningu d#=0.15 do
osiagniecia btedu treningu EMax=0.10. Zaznacza sie jednak, ze w niektorych symulacjach
konieczne byto radykalne zmniejszenie wartosci T|F oraz zwiekszenie wartosci btedu treningu
Emax- Symulacje te komentowane sg w opisach przeprowadzonych testow.

W przypadku charakteryzowanych w niniejszym rozdziale symulacji sieci neuronowej
FFBP niezaleznej dyskusji wymaga zagadnienie oszacowania liczby komoérek ukrytych.
Zwraca sie w ten sposéb uwage na mogace wystgpic¢ rozbieznosci w uzyskiwanych wynikach,
uwypuklajagce szacunkowy charakter stosowanych metod. Oszacowanie liczby komorek
ukrytych przeprowadzono, w pierwszym kroku, z zastosowaniem algorytmu ATS-des
(rys. 8.4). Jak mozna zauwazy¢, wprowadzanie kolejnych komérek ukrytych powodowato
poczatkowo relatywnie szybkie zmniejszanie wartosci btedu ERw- Zauwazalne spowolnienie
zmian nastapito po wprowadzeniu 7 komorki ukrytej. Natomiast zasadnicza zmiana wartosci
btedu maksymalnego EMax nastgpita po wprowadzeniu 9 komorki ukrytej. Wartos¢ btedu EMax
wskazuje na poprawne sklasyfikowanie wszystkich wektoréw trenujacych, co sugerowa¢ moze
zastosowanie sieci 0 9 komérkach w warstwie ukrytej.

Kolejne etapy szacowania liczby komdrek ukrytych z zastosowaniem metody pruningu
komoérek przedstawiono na rys. 8.5. Redukcje liczby komoérek rozpoczeto od sieci
zawierajgcej 20 komérek w warstwie ukrytej (zob. rédwniez rys. 8.6). Wykazano w tym
przypadku mozliwos¢ zmniejszenia liczby komérek do 15. Przeprowadzenie symulacji sieci
13-15-3 pozwolito na kolejng redukcje liczby komoérek. Kontynuujac symulacje uzyskano
wynik wskazujacy na mozliwo$¢ zastosowania 7 komorek ukrytych.
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Rys. 8.4. Szacowanie liczby komorek ukrytych z zastosowaniem algorytmu ATS-des

Fig. 8.4. Hidden node number estimation with use of the ATS-des algorithm
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Rys. 8.5. Szacowanie liczby komoérek ukrytych z zastosowaniem metody pruningu komérek

Fig. 8.5. Estimation ofthe hidden node number with use ofthe node pruning method

Zgodnie z przyjetym w pracy podejsciem przeprowadzono ostatecznie proby
arbitralnego zmniejszenia liczby komdrek. Zaznacza sig, ze proby te zainspirowane byly
niektérymi wynikami uzyskiwanymi z zastosowaniem metody SW+GS. Komentujac ten fakt
pomija sie typowe dla tej metody (sygnalizowane w poprzednich rozdziatach), znaczne
wahania szacowanej liczby komdrek ukrytych i zwraca sie¢ uwage na mozliwos¢ uzyskania
cennych informacji wskazujgcych na minimalng liczbe komorek w warstwie ukrytej. Jak
wykazaly przeprowadzone symulacje, istniata mozliwo$¢ realizacji treningu sieci neuronowej
FFBP o jedynie 5+6 komdrkach ukrytych.

Podejmujac dyskusje wykazanego zréznicowania liczby komoérek ukrytych zwraca sie
szczeg6lng uwage na metode ATS-des. W przypadku tej metody konieczna wydaje sie analiza
wartosci nie tylko btedu maksymalnego Emax, ale rowniez btedu skutecznego Erms, poniewaz



Struktura sieci Reprezentacja elementow Sprawno$é
neuronowej FFBP wektora wejsciowego sieci FFBP
Struktura 95.79

poczatkowa 13-20-3 5.7%
Struktura PL P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 vc f ap PS WN
podstawowa 13-6-3 94.7%

Rys. 8.6. Struktury poczatkowa i podstawowa oraz sprawnosci sieci neuronowej FFBP

Fig. 8.6. The initial and basic structures and respective performances
ofthe FFBP neural network

dazenie do uzyskania 100% sprawnosci treningu (obserwacja tylko i wytgcznie zmian wartosci
btedu Emax) doprowadzi¢ moze do znacznego przewymiarowania struktury sieci FFBP.
Sugerowane analizy btedu Erms powodujg oczywiscie konieczno$¢ podejmowania przez
Uzytkownika arbitralnych decyzji o liczbie komérek ukrytych. W konsekwencji konieczne jest
niedogodne, wielokrotne powtarzanie symulacji, majace na celu weryfikacje mozliwosci
realizacji treningu sieci o przyjetej strukturze.

Za zdecydowanie korzystniejsze uzna¢ nalezy jednoznaczne wskazanie na 7 komdrek
ukrytych z zastosowaniem metody pruningu komorek. Sygnalizuje sie rowniez mozliwos¢
bardziej ogdlnej interpretacji uzyskanego w tym przypadku wyniku. Odwotujac sie do
mozliwosci zmniejszenia liczby komoérek ukrytych zaznaczyé nalezy, ze trening sieci
0 5 komorkach ukrytych wymagat 2+3-krotnie wiekszej liczby iteracji w poréwnaniu
z treningiem sieci 0 7 komorkach ukrytych. Nastepnie, w ponad potowie symulacji konieczne
byto kilkakrotne inicjalizowanie wag (powtarzanie symulacji) ze wzgledu na blokowanie
treningu. Obserwowano takze zmniejszenie sprawnosci klasyfikacji do poziomu 92%. Przyjac¢
zatem mozna, iz zastosowanie metody pruningu komdrek umozliwia nie tylko bardziej
wiarygodne oszacowanie liczby komdrek ukrytych, ale rdwniez uzyskanie istotnych informacji
dotyczacych mozliwosci realizacji treningu sieci neuronowej FFBP. Oznacza to, ze przyjmujac
liczby komérek mniejsze (lub znacznie mniejsze) od oszacowanych z zastosowaniem metody
pruningu, spodziewac¢ sie mozna wystepowania utrudnied w realizacji treningu sieci czy tez
zmniejszenia zdolnos$ci generalizacji.

Uwzgledniajac powyzszg dyskusje, do dalszych testéw przyjeto ostatecznie sie¢
neuronowg o strukturze podstawowej 13-6-3 (rys. 8.6). Sie¢ ta wymaga zidentyfikowania
podczas treningu wartosci 112 parametréw, tj. wag i wartosci progowych. Podkresli¢ nalezy,
ze w poprzednich pracach autora (np. [Sokotowski i Kosmol, 1996a], [Sokotowski i Kosmol,
1999], [Sokotowski i Kosmol, 1999a]) przyjmowano wieksze liczby komdrek ukrytych, co
moze w niektorych przypadkach utrudnia¢ porownywanie uzyskanych wynikow.
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Rys. 8.7. Sprawnosci sieci FFBP uzyskiwane w przypadkdw eliminacji wybranych wejsc,
analizowany podzbior s (a) oraz 6 wejs¢ (b)

Fig. 8.7. The FFBP neural network performance achieved while neglecting selected inputs,
analysed sub-set ofs (a) and 6 (b) inputs

8.2.3. Proba selekcji danych z zastosowaniem metody leave-one-out

Selekcje z zastosowaniem metody leave-one-out przeprowadzono etapami, eliminujac
permanentnie w kazdym etapie jedno wejscie. Charakteryzujac zastosowane podejscie
dogodne jest odwotlanie sie do wybranych etapéw selekcji przedstawionych na rys. 8.7.
Interpretujgc  sprawnosci sieci FFBP z rys. 8.7 podkresla sie, ze sprawnosci te sg
sprawnosciami  Srednimi, wyznaczonymi po odrzuceniu danego wejscia. Przyktadowo
(rys. 8.7a), odrzucenie wejscia P5 pozwala na uzyskanie najwyzszej (sftbp=93.6% ) Sprawnosé
klasyfikacji, co rownoznaczne jest z uznaniem najnizszej istotnosci tego wejscia.
Konsekwencjg jest permanentne odrzucenie wejscia P5 i przejscie do kolejnego etapu,
w ktérym ponawiane sg préby eliminacji, a tym samym oceny istotno$ci pozostatych 8 wejsc.

Odrzucajac permanentnie kolejne wejscia uzyskano podzbior 6 wejs¢ przedstawiony na
rys. 8.7b. Poréwnujac etapy selekcji z rys. 8.7a i rys. 8.7b, zwraca sie uwage na zmiany
wartosci sprawnosci odpowiadajacych poszczegdlnym wejsciom W przypadku rys. 8.7a
wskaza¢ mozna na kilka wejs¢ o zblizonej, a tym samym kiopotliwej w ocenie istotnosci,
np. wejscia P3, P6, vc i aP. Analizujac natomiast etap selekcji z rys. 8.7b jednoznacznie
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wskazuje sie na wejscia P6 i vc jako najistotniejsze. Stwierdzi¢ zatem nalezy, iz stosujac
metode leave-one-out uzyskuje sie informacje o istotnosci wej$¢ znaczaco zalezne od
analizowanego podzbioru danych. W praktyce oznacza to konieczno$¢ stopniowej,
dtugotrwatej eliminacji kolejnych wejs¢, co potencjalnie prowadzi¢ moze do uzyskania
zadowalajacych wynikow.

Ostatecznym wynikiem uzyskanym w niniejszych badaniach byt podzbior 4 wejs¢
{P6, P8, vc, PS}. Jak zostanie przedstawione w dalszej czesci rozdziatu (podrozdziat 8.3.1),
podzbidr ten pozwala na uzyskanie relatywnie wysokich, rzedu 90%, sprawnosci sieci FFBP.
Znaczace jest natomiast, ze, aby dokona¢ wyboru wspomnianego podzbioru danych, konieczne
byto przeprowadzanie (przy zatozeniu 5 powt6rzen kazdego treningu) 405 symulacji sieci
neuronowej FFBP. Wydaje sig, ze liczba przeprowadzonych symulacji jest zbyt duza, aby méc
sugerowac praktyczne stosowanie metody leave-one-out nawet, jak w niniejszym przypadku,
zbioréw danych o relatywnie matej licznosci.

8.2.4. Selekcja danych z zastosowaniem analizy korelacji rangowej

Podstawg selekcji danych charakteryzowanej w niniejszym podrozdziale byto
przedstawione na rys. 8.8 uporzadkowanie wej$¢ zgodnie ze wzrastajagcymi wartosciami
bezwzglednymi wspotczynnika korelacji rangowej t-Kendalla. Dodaé mozna, ze w petni
analogiczne uporzadkowanie wej$¢ uzyskano w przypadku zastosowania miary korelacji
rangowej R Spearmana. Préby integracji podzbioréw danych poprzedzono analizg korelacji
danych wejsciowych. Wykazano istnienie pary wejs¢ (P7, P8) o wartosci wspdtczynnika
korelacji (Rp78=0.811) powyzej przyjetego progu R=0.80. Stad tez, po uwzglednieniu
wartosci wspotczynnikéw korelacji rangowej z rys. 8.8, odrzucono wejscie P7 ze zbioru
danych wejsciowych. Odrzucenie tego wejscia nie powodowato zanizenia sprawnosci
klasyfikacji, co wykazaty proby integracji podzbioru pozostatych 12 wejS¢ przeprowadzone
z zastosowaniem sieci neuronowej FFBP (rys. 8.9).

Podjeta w kolejnym kroku eliminacja wej$¢ zgodnie z kolejnoscig wynikajaca z rys. 8.8
prowadzita jednakze do znacznego obnizenia sprawnosci sieci FFBP (rys. 8.9). Zwraca sie
uwage na relatywnie niska, rzedu 85%, sprawno$¢ klasyfikacji uzyskang w przypadku
symulacji sieci o 10 wejsciach (analogiczne sprawnosci uzyskiwano w przypadku integracji
9 i 8 danych). Ponadto wskazuje sie na obnizenie sprawnosci ponizej 80% (podzbiér 7 i 6
danych), brak mozliwosci realizacji treningu sieci FFBP o 5 wejsciach oraz ktopotliwe wahania
liczby bteddw klasyfikacji w poszczegblnych symulacjach.

Komentujac uzyskane wyniki uwypukli¢ nalezy przypisanie niskich istotnosci
parametrom obrobki, co jak wykazano, decydowato o niezadowalajacej jakosci integracji
wyselekcjonowanych danych (por. podrozdziat 8.2.3). Potwierdza sie w ten sposéb
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wspotczynnika korelacji rangowej T-Kendalla

Fig. 8.8. The data ordered following increasing absolute values of the t-Kcndall
rang correlation factors

Struktura Reprezentacja elementéow Sprawnos$¢é
sieci FFBP wektora wejsciowego sieci FFBP

ves |11 N O O I R
P8 vc

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 f ap PS WN

wes M11110 1 1 11 s

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 f ap PS WN

7.7-3 m | N 1 79.7%

PL P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 vr. f aD PS WN
6-7-3 || I I I l 76.3%
PL P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 vc f aP PS WN
Rys. 8.9. Zestawienie wynikéw integracji danych wyselekcjonowanych
z zastosowaniem analizy korelacji rangowej t-Kendalla

Fig. 8.9. The results obtained while integrating data selected
based on the t-Kendall rang correlation analysis

whnioski i sugestie z rozdziatu 6, gdzie wskazywano na konieczno$¢ zachowania ostroznosci
w stosowaniu analizy korelacji rangowej do oceny istotnosci parametréw obrobki. Przypomina
sie rowniez, ze w badaniach przedstawionych w rozdziale 6 uzyskano wzrost sprawnosci
klasyfikacji stanéw narzedzia poprzez arbitralne uznanie istotnosci parametrow obrdbki.
Podejscie takie wydaje sie by¢ mato uzasadnione w przypadku niniejszych badan, poniewaz
prowadzi do zawyzenia licznosci podzbioréw danych (por. podrozdziat 8.2.3).
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Metoda oceny istotnosci : pruning wag

PS WN
Metoda oceny istotnosci : suma wag

PL P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 PS WN
Metoda oceny istotnosci : met. A-Karina

PL P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 PS WN
Metoda oceny istotnosci : anal, wrazliwo$ci

PL P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 vc ap PS WN

Rys. 8.10. Istotnosci wej$¢ wyznaczone z zastosowaniem metod bazujacych na sieci

neuronowej FFBP

Fig. 8.10. Input importance determined with the FFBP neural network based methods
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8.3. Integracja danych z zastosowaniem sieci neuronowej FFBP

8.3.1. Integracja danych wyselekcjonowanych z zastosowaniem metod bazujgcych
na sieci neuronowej FFBP

Istotnosci wej$¢ wyznaczone z zastosowaniem metod bazujacych na sieci neuronowej
FFBP przedstawiono na rys. 8.10. Oceniajgc wstepnie uzyskane wyniki wskazuje sie na
wejscia P5 i P7, charakteryzujace sie najnizszymi istotnoSciami. Zwraca sie szczeg6lng uwage
na wejscie P7, skorelowane z wejsciem P8 (Rp7,pg=0.811, zob. podrozdziat 8.2.4). Jak mozna
zauwazy¢, zastosowane metody selekcji umozliwity wyrazne zréznicowanie istotnosci tych
wejs¢, co stanowi kolejng forme weryfikacji wnioskow z rozdziatu 5. Dodaje sie réwniez, ze
w przypadku niniejszego zadania nie wykazano zawyzania liczno$ci podzbioréw danych przez
dane uznane za skorelowane (przyjeto R>0.75). Kontynuujac przypomina sie, iz wejscie P5
reprezentuje wartosci skuteczne predkosci drgan wyznaczone w pasmie, w ktoérym
analizowano warto$¢ sktadowej widma o czestotliwosci fe7200 Hz, uznang za jeden
z podstawowych symptoméw zuzycia VBB Potwierdzona w ponizszych analizach niska
istotno$¢ wejscia P5 Swiadczy o pewnej tendencyjnosci w przypadku arbitralnego wyboru
symptomow zuzycia ostrza, tzn. poszukiwaniu symptoméw o "najwiekszych zmianach
wartosci'" lub ""zmianach najbardziej widocznych i monotonicznych™. Jak mozna stwierdzi¢,
stosowanie tego typu kryteriéw nie zawsze jest stuszne.

Dyskusje wynikéw przedstawionych na rys. 8.10 mozna réwniez ukierunkowaé na proébe
wyboru wejs$¢ najistotniejszych, co prowadzi do jednoznacznego wskazania na wejscia P6 i P8.
Potwierdzeniem wysokiej istotnosci wejs¢ P6 i P8 jest uzyskana sprawnos¢ sieci neuronowej
FFBP o strukturze 11-8-3, rys. 8.11. Odrzucenie wejs¢ P6 i P8 spowodowato radykalne
obnizenie sprawnosci klasyfikacji do poziomu 82%.

Powyzsze uwagi i komentarze w zdecydowanie mniejszym stopniu odnoszg sie do oceny
istotnosci danych dokonanej z zastosowaniem metody A-Karina. Juz pobiezna analiza
wyznaczonych istotnosci prowadzi do wniosku o mozliwosci diagnozowania stanu ostrza
z zastosowaniem gtdwnie informacji o parametrach obrébki. Z punktu widzenia potencjalnego
Uzytkownika wniosek taki uzna¢ nalezy za mato przekonujacy.

Struktura Reprezentacja elementéw Sprawnos$¢
sieci FFBP wektora wejsciowego sieci FFBP
-8- 81.9%
11-8-3 | | | | | 1 | I (R I |

PL P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 vc f ap PS WN
Rys. 8.11. Symulacja sieci neuronowej FFBP zrealizowana z pominigciem wej$¢ P6 i P8

Fig. 8.11. The FFBP neural network simulation conducted while neglecting P6 and P8 inputs
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MS( pruning wag)

Struktura Reprezentacja elementéw Sprawnos¢
sieci FFBP wektora wejsciowego sieci FFBP

uss I 1] NTTTT] e
P1 P8

P2 P3 P4 P5 P6 P7 Ma f ap PS WN

7-8-3 | | F!! 1111 92.8%

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 \c f abD PS WN

5-7-3 | | | | 92.8%
P1L P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 vc f a, PS WN

4-8-3 I I I I 90.4%
PL P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 vc f ap PS WN

Rys. 8.12. Zestawienie wynikow integracji danych wyselekcjonowanych
z zastosowaniem metody pruningu wag

Fig. 8.12. Results obtained while integrating data selected based
on the weight pruning method

Wybrane wyniki integracji danych wyselekcjonowanych z zastosowaniem metody
pruningu wag przedstawiono na rys. 8.12. Jak mozna zauwazy¢, odrzucenie 2 wejs¢
spowodowato nieznaczne zmniejszenie sprawnosci sieci FFBP do poziomu 93%
(por. rys. 8.6). Jednakze wahania sprawnosci klasyfikacji +1 blad klasyfikacji (w niniejszych
testach +1.3%) uznaje sie za dopuszczalne i naturalne dla zastosowan sieci FFBP. Sprawnosci
rzedu 93% uzyskiwane byty w przypadku eliminacji kolejnych 4 wej$¢. Wybér podzbioru
6 wejs¢ wymaga natomiast komentarza wyjasniajacego sposéb okreSlenia kolejnosci
eliminacji danych. Problematyczne jest w tym przypadku niewielkie zréznicowanie wartosci
istotnosci wejs¢ PI, f oraz aP. (rys. 8.10). Aby unikng¢ blednego wyboru wejscia do
odrzucenia, przeprowadzono powtdrng ocene istotnosci 7 danych uznanych zgodnie
z rys. 8.10 za najistotniejsze. Charakteryzujac uzyskane wyniki (rys. 8.13) wskazuje sie na
zwiekszenie zréznicowania wartosci istotnosci, stanowiace zasadniczy cel zastosowanego
podejscia. Potencjalny Uzytkownik uzyskuje informacje o nizszej istotnosci wejscia aP oraz f,
co ulatwia podjecie decyzji o eliminacji wejs¢ i prowadzi ostatecznie do w pekni
zadowalajacych wynikow (rys. 8.12).

Podsumowujac dyskusje wynikéw z rys. 8.12 podkresla sie mozliwo$¢ znacznego
zmniejszenia liczby wej$¢ z zachowaniem sprawnosci klasyfikacji na poziomie 93%
(sie¢ FFBP 5-7-3). Odrzucenie kolejnego wejscia powodowato obnizenie sprawnosci do bez
watpienia akceptowalnego poziomu 90% (sie¢ FFBP 4-6-3). Mozliwy byt takze arbitralny
wybor 3 wejs¢ {P6, P8, vc}, pozwalajacych na uzyskanie sprawnosci rzedu 81%.
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Rys. 8.13. Wyniki powtdérnej oceny istotnosci wybranych danych

Fig. 8.13. The results of secondary importance assessment ofthe selected data

Uwypuklenia wymaga réwniez mozliwo$¢ eliminacji danych reprezentujgcych parametry
obrobki. Potencjalny Uzytkownik moze odrzuci¢ informacje reprezentujace wysieg narzedzia
(WN), posuwu (f) i gtebokosci skrawania (aP. Mozliwo$¢ pominiecia glebokosci skrawania
uznaje sie za szczego6lnie korzystng ze wzgledu na klopotliwe, w niektérych przypadkach,
okreslenie wartosci tej wielkosci, np. przypadek obrébki zgrubnej. Mozliwo$¢ odrzucenia
informacji o wspomnianych parametrach obrébki nalezy oczywiscie rozwaza¢ w S$wietle
poprawnego wyboru wej$¢ reprezentujacych cechy sygnatlu pomiarowego, kompensujace
informacje wprowadzane przez wejécia odrzucone.

Kontynuujac podsumowanie testdbw metody pruningu wag zwraca sie uwage na
wystepowanie trudnych do realizacji treningéw sieci o 8, 7 i 6 wejsciach. Obserwowano
w tych przypadkach wzrost liczby iteracji koniecznej do uzyskania zatozonego biedu treningu
(przyjeto EMax=0.15), blokowanie treningu oraz zwiekszenie zréznicowania uzyskiwanych
sprawnosci  klasyfikacji. Konieczne bylo réwniez radykalne zmniejszenie wartosci
wspdtczynnika treningu (r)F=0.01). Domniemywa sie, ze przyczyna wystapienia utrudnien
w realizacji treningu mogty by¢ specyficzne zaleznosci pomiedzy poszczegélnymi wejsciami.
Woprowadzenie do sieci dwoch wejs¢ lub ich réwnoczesne odrzucenie pozwala na
przeprowadzenie ,tatwego i szybkiego” treningu. Natomiast wprowadzenie tylko jednego
z wej$¢ moze powodowaé, iz niektore wektory wejsciowe ,przyswajane sg” przez sie¢
zdecydowanie trudniej. Potwierdzeniem tego przypuszczenia jest stabilizacja treningu sieci
o 5 i 4 wejsciach, przejawiajaca sie mozliwoscig przywrocenia poczatkowej wartosci
wspotczynnika treningu, zmniejszeniem liczby iteracji czy tez zmniejszeniem zréznicowania
sprawnosci uzyskiwanych w kolejnych symulacjach. Przypuszcza sie réwniez, ze dyskutowane
zaleznosci mogly mie¢ wpltyw na wyznaczone istotnosci danych (rys. 8.10). Wskazuje sie na
problematyczng interpretacje wyznaczonych istotnosci w $wietle uzyskanych sprawnosci
klasyfikacji. Pomimo przypisania zblizonych, relatywnie wysokich istotnosci (rys. 8.10)

mozliwa byla skuteczna eliminacja danych (rys. 8.12).
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Rys. 8.14. Zestawienie wynikdéw integracji danych wyselekcjonowanych z zastosowaniem
metody sumy wag

9-6-3 II
P1

Fig. 8.14. Results obtained while integrating data selected based on the weight sum method

MS( analiza wrazliwos$ci)

Struktura Reprezentacja elementéw Sprawnosc¢
sieci FFBP wektora wejsciowego sieci FFBP

wss NETLEL HIT 1 o

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 vp f aD PS WN

sos  [LLLT 1 N1 1 sosw

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 vr. f aD PS WN

s LI 1 11 1 e

PL P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 vc f aD PS WN
5-9-3 I " I I I 76.8%
PL P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 vc f ap PS WN
Rys. 8.15. Zestawienie wynikéw integracji danych wyselekcjonowanych
z zastosowaniem metody analizy wrazliwosci

Fig. 8.15. Results obtained while integrating data selected based
on the sensitivity analysis method
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W kolejnym kroku przeprowadzono integracje danych wyselekcjonowanych metoda
sumy wag (rys. 8.14). Zgodnie z rys. 8.10, najnizszymi istotnosciami charakteryzowaty sie
odrzucone w pierwszej kolejnosci wejscia {aP, P7, P5}. Jak mozna zauwazy¢, odrzucenie tych
wejsé spowodowato obnizenie sprawnosci klasyfikacji. Obnizenie sprawnosci, podobnie jak
w przypadku metody pruningu wag, nie ma charakteru krytycznego. Jednakze uzyskanie
nizszych sprawnosci sygnalizowa¢ moze, iz wejscie aP reprezentujace gteboko$¢ skrawania nie
jest wejsciem, ktdre powinno by¢ eliminowane jako jedno z pierwszych. Potwierdzeniem tego
przypuszczenia jest utrzymywanie sie sprawnosci klasyfikacji na nizszym niz w przypadku
metody pruningu wag poziomie (symulacje sieci o liczbie wejs¢ od 10 do 7, rys. 8.14).
Za znaczgce uwaza sie réwniez wystepowanie scharakteryzowanych w odniesieniu do metody
pruningu wag utrudnienn w symulacji sieci FFBP, ujawniajacych sie juz w przypadku sieci
0 10 wejsciach oraz wahania sprawnosci klasyfikacji wraz ze zmniejszaniem liczby wejs¢.

Analizujac przedstawione na rys. 8.14 kolejne podzbiory wej$¢ oraz odpowiadajace im
sprawnosci  klasyfikacji zauwaza sie utrzymywanie sprawnosci na poziomie 90% wraz
z sukcesywng eliminacjg wej$C reprezentujacych parametry obrobki. Wyrazne obnizenie
sprawnosci wystepuje natomiast po odrzuceniu wejscia P2 (sie¢ FFBP 6-8-3, rys. 8.14).
Podejmujac prébe wyjasnienia przyczyny obnizenia sprawnosci klasyfikacji mozna ponownie
odwotac sie do selekcji danych metodg pruningu wag (rys. 8.12), co prowadzi do stwierdzenia,
ze wejscie P2 nie jest wejsciem koniecznym do uzyskania wysokich sprawnosci sieci FFBP.
Istotne natomiast moze by¢é w tym przypadku wystepowanie wej$¢ wprowadzajacych
specyficznie kompensujace sie informacje. Przypuszcza sie, ze informacje wprowadzane przez
wejscie P2 kompensowaty informacje wprowadzane przez kolejno eliminowane wejscia
reprezentujace parametry obrébki (gtéwnie wejscie PS). W tym $wietle uznaé mozna wysoka
istotno$¢ wejécia P2, a tym samym mozliwo$¢ obnizenia sprawnosci klasyfikacji w efekcie
odrzucenia tego wejscia.

Kolejng metodg selekcji danych dyskutowang w niniejszym podrozdziale jest metoda
analizy wrazliwosci (rys. 8.15). W pierwszym kroku wskazuje sie na wybdr tych samych
podzbioréw 6 i 7 danych jak w przypadku metody sumy wag. Stad tez na rys. 8.15
przedstawia sie te wyniki, ktoére réznig sie od wynikéw przedstawionych na rys. 8.14.
Nastepnie, poréwnujac symulacje sieci neuronowych o 10, 9 i 8 wejsciach, zauwaza sie
uzyskiwanie zblizonych lub nieznacznie nizszych, w przypadku metod analizy wrazliwosci,
sprawnosci klasyfikacji. Pordwnanie takie moze mie¢ bardzo praktyczne znaczenie dla
Uzytkownika testujacego alternatywne kolejnosci eliminacji wej$¢. Niemniej jednak zaznaczy¢
nalezy, ze sprawnosci podane na rys. 8.15 nalezy traktowac jako przyblizone ze wzgledu na
wystepowanie znacznych wahan liczby btedéw klasyfikacji (np. +3 btedy klasyfikacji). Réwnie
znaczace jest stosowanie zbioru testujacego do wyznaczenia liczby komoérek ukrytych sieci
0 10, 9 i 8 wejséciach, co oznacza prowadzenie w tym miejscu (rys. 8.15) dyskusji wybranych,

najkorzystniejszych z uzyskanych wynikéw.
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Rys. 8.16. Zestawienie wynikoéw integracji danych wyselekcjonowanych z zastosowaniem
metody A-Karina

Fig. 8.16. Results obtained while integrating data selected based on the A-Karin method

Podejmujgc ostatecznie dyskusje selekcji danych z zastosowaniem metody A-Karina
dogodnie jest przypomnie¢, ze istotnosci wejs¢ wyznaczone z zastosowaniem tej metody
wskazywaly na interesujacg, aczkolwiek watpliwg z punktu widzenia praktycznego
zastosowania mozliwo$¢ eliminacji wejs¢ reprezentujacych cechy sygnatu pomiarowego.
Potwierdzeniem mato wiarygodnej, co sygnalizowano réwniez w komentarzu do rys. 8.10,
oceny istotnosci wejs¢ sa uzyskane sprawnosci klasyfikacji. Eliminujac wejscia zgodnie
z kolejnoscia wynikajaca z rys. 8.10 wybrano podzbiér 9 danych, pozwalajacy na uzyskanie
wysokiej sprawnosci klasyfikacji Sffbp=93.7%. Krytyczne natomiast byto odrzucenie wejscia
P8, powodujace radykalne zmniejszenie sprawnosci sieci FFBP ponizej poziomu 80%.
Przypomnie¢ mozna, ze wejscie P8 uznane bylo za jedno z najistotniejszych zgodnie
z istotno$ciami wyznaczonymi z zastosowaniem pozostatych metod bazujacych na sieci FFBP.

8.3.2. Integracja danych wyselekcjonowanych z zastosowaniem metod bazujacych
na macierzy rozproszenia i metody SR+AG

Zestawienie  wybranych  wynikéw  integracji  danych  wyselekcjonowanych
z zastosowaniem metod bazujgcych na macierzy rozproszenia przedstawiono na rys. 8.17.
Podkresla sie, ze w przypadku metody SM+AG przedstawiono tylko wyniki tych symulacji,
w ktérych stosowano podzbiory wejs¢ roznigce sie od podzbioréw wyselekcjonowanych
metodg SM+SFS. Charakteryzujgc przeprowadzone testy wskazuje sie na relatywnie mate
zroznicowanie wartosci $ladu macierzy rozproszenia JSm wyznaczanego dla podzbioréw
danych wybieranych z zastosowaniem algorytmu SFS i algorytmu genetycznego AG. Zwraca
sie w ten spos6b uwage na brak mozliwosci prognozowania zrdznicowania jakosci integracji
wybranych danych. Réwniez zmiany wartosci Jsm uniemozliwiaty wskazanie podzbioru danych
0 matej licznosci, potencjalnie zapewniajgcego uzyskanie wysokiej sprawnosci klasyfikacji.
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Powracajac do oceny sprawnosci klasyfikacji wyselekcjonowanych danych jednoznacznie
nalezy wskaza¢ na uzyskanie w petni zadowalajacych wynikéw. Podkresla sie mozliwosé
uzyskania sprawnosci klasyfikacji zblizonych do 90% z zastosowaniem podzbioréw 6 wejsc.
Roéwnie korzystnie nalezy oceni¢ mozliwo$¢ zmniejszenia liczby wejs¢ do 5 bez obnizenia
sprawnosci sieci neuronowej FFBP ponizej 80%.

Dokonujac natomiast charakterystyki testow metody SR+AG ograniczono si¢ do
uogolniajgcego komentarza ze wzgledu na wykazanie braku przydatnosci tej metody do
selekcji analizowanych w niniejszym podrozdziale danych. Za zdecydowanie problematyczne
uznano wskazanie na podzbior jedynie 6 wejs¢ stosujac UPw=0.0. Wynik ten uniemozliwia
praktycznie ocene istotnosci pozostatych wejs¢. Jednoczes$nie uzyskano niskg sprawnos¢ sieci
o0 strukturze 6-7-3 (Sffbp=81.9%), a proba odrzucenia kolejnego wejscia spowodowata spadek

sprawnosci klasyfikacji do wartosci 74.4%.
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Rys. 8.17. Zestawienie wynikow integracji danych wyselekcjonowanych z zastosowaniem
metod bazujacych na macierzy rozproszenia SM+SFS i SM+AG

Fig. 8.17. Results obtained while integrating data selected with the scatter matrix based
methods SM+SFS and SM+AG
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Rys. 8.18. Uzyskane sprawnosci klasyfikacji sieci neuronowej FFBP w funkcji liczby wejs¢

Fig. 8.18. The obtained FFBP neural network classification performance against input number

8.3.3. Podsumowanie zastosowan sieci neuronowej FFBP

W celu dokonania wstepnego podsumowania testéw sieci neuronowej FFBP
na rys. 8.18 zestawiono uzyskane sprawnosci klasyfikacji w funkcji liczby wejs¢. Analiza
zestawienia z rys. 8.18 prowadzi do jednoznacznego wskazania na metode pruningu wag jako
metode umozliwiajgca wybdr podzbioréw danych o najmniejszej licznosci i uzyskiwanie
najwyzszych sprawnosci klasyfikacji. Podejmujgc natomiast préby wstepnej oceny pozostatych
metod selekcji dogodne jest zastosowanie kryteriow pomocniczych. Przyjmujac kryterium
minimalnej liczby wej$¢ (danych) koniecznej do uzyskania sprawnosci powyzej 90%, wskazuje
sie na metody sumy wag i analizy wrazliwosci (7 wej$¢) oraz metode SM+AG (8 wejsc).
Nastepnie, decydujac sie na ograniczenie liczby wejs¢ hipotetycznego uktadu diagnostycznego
do przyktadowo 6 wej$¢, jednoznacznie wskaza¢ mozna na metody bazujace na macierzy
rozproszenia SM+SFS i SM+AG. Dazac natomiast do uzyskania sprawnosci zblizonych do
sprawnosci sieci 0 strukturze podstawowej 13-6-3 (Sffbp=94.7%, rys. 8.6), konieczne jest
wprowadzenie do sieci 9 danych wyselekcjonowanych z zastosowaniem metody A-Karina
lub metod bazujgcych na macierzy rozproszenia.

Odmiennym, aczkolwiek stosowanym juz w poprzednich podrozdziatach, podejsciem
jest skoncentrowanie sie na selekcji danych reprezentujacych parametry obrébki. Potencjalny
Uzytkownik za korzystniejsze uzna¢ moze te wyniki, ktére pozwalajg na uzyskanie zatozonej
sprawnosci  klasyfikacji z jednoczesnym odrzuceniem jak najwiekszej liczby wejsé
reprezentujacych parametry obrébki. Przyjmujac poziom sprawnosci rzedu 90% wskazuje sie
na metode sumy wag, w przypadku ktérej wprowadzajac do sieci 7 danych wymagane byto
jedynie podanie informacji o predkosci skrawania vc. W pozostatych przypadkach wymagane
bylo wprowadzenie co najmniej 2 danych reprezentujacych parametry obraébki.
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MS(suma wag)

MS( SM+SFS)

Liczba
wejsé

Liczba regut SH Liczba regut SH

MKBR MFwe MKBR m Fwe

pocz. konhc. pocz. konc.
WTA() - - = wrag - -
AG-H2 2-2-2-2-2-2-2 128 8 73.3% AG-H1 2-2-2-2-2-2-2 128 20 78.7%
WTA(.1) 3-3-3-3-3-3 729 78 85.3% WTA(0.1) 2-2-2-2-2-2 64 14 73.3%
AG-H2 3-3-3-3-3-2 729 17  82.7% AG-H1 2-2-2-2-2-2 64 13 80.0%
WTA(-) — — — WTA() — — —
AG-H2 3-3-3-3-3 243 16 66.7% AG-H2 3-3-3-3-3 243 10 69.3%

Rys. 8.19. Zestawienie wybranych wynikdéw integracji danych przeprowadzonej
z zastosowaniem systemu logiki rozmytej

Fig. 8.19. The selected results of data integration performed
with the fiizzy logie system

8.4. Zastosowanie sytemu logiki rozmytej do integracji danych

Podobnie jak w przypadku niektorych z charakteryzowanych powyzej testow, dyskusja
systemu logiki rozmytej zastosowanego jako metoda integracji danych jest znacznie
zredukowana ze wzgledu na uzyskanie zdecydowanie niezadowalajacych wynikdw.
Reprezentacje wybranych wielkosci charakteryzujacych skonstruowane systemy FL oraz
sprawnosci  klasyfikacji ss1  przedstawiono na rys. 8.19 w postaci analogicznej do
opisow badan z rozdziatu 6. Podkresli¢ nalezy, ze przedstawiono te rozwigzania, ktore
umozliwialty uzyskiwanie najwyzszych, jakkolwiek nie przekraczajgcych poziomu 86%,
sprawnosci klasyfikacji.

Komentujac przeprowadzone proby konstruowania systemu logiki rozmytej potwierdza
sie cechy sytemu FL uwypuklone w poprzednich rozdziatlach pracy. Ponownie wykazano
mniejsza w poréwnaniu z siecig neuronowg FFBP zdolno$¢ uczenia, przejawiajgca sie
wystepowaniem bledoéw klasyfikacji po zakonczeniu treningu. Przyjeto, ze za poprawnie
skonstruowany system FL uwaza sie system osiggajacy sprawno$¢ treningu powyzej 90%
(maksymalnie 4 Wedy klasyfikacji). Nastepnie potwierdzono negatywny wptyw liczby wejs¢ na
sprawno$¢ klasyfikacji. Podejmujac préby integracji 8=9 danych uzyskiwano sprawnosci rzedu
70% lub tez stwierdzano brak mozliwosci skonstruowania systemu FL. Przedstawienie na
rys. 8.19 wynikow integracji danych wyselekcjonowanych z zastosowaniem metody sumy wag
i metody SM+SFS potwierdza takze mozliwo$¢ wystepowania zaleznosci pomiedzy metodami
selekcji i integracji. Ostatecznie odnie$¢ sie mozna do wykazanego zréznicowania metod
konstruowania bazy regut. Wskaza¢ w tym przypadku nalezy na metode AG-H*, zastosowanie
ktorej stanowito w wiekszosci symulacji o powodzeniu w konstruowaniu systemoéw FL.
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Rys. 8.20. Zestawienie sprawnosci klasyfikacji sieci neuronowej FFBP i systemu logiki
rozmytej w funkcji liczby wejs$¢

Fig. 8.20. The classification performance of FFBP neural network and fuzzy logie system
against input number

Majac na uwadze powyzsze stwierdzenia i komentarze zdecydowano, aby w tym miejscu
zakonczy¢ dyskusje systemu logiki rozmytej oraz nie dokonywaé poréwnania systemu FL
i sieci neuronowej FFBP w podsumowaniu rozdziatu. Przypomina sie, ze poréwnanie metod
integracji danych sprowadza sie zasadniczo do pordwnania sprawnosci zastepczych Sz.
Zestawienie na rys. 8.20 uzyskanych sprawnosci klasyfikacji systemu logiki rozmytej i sieci
neuronowej FFBP wskazuje na oczywisty, zdaniem autora, wniosek wynikajacy z takiego
poréwnania, a tym samym stanowi dodatkowe uzasadnienie podjetej decyzji.

8.5. Podsumowanie badan

W celu podsumowania przeprowadzonych badan wyznaczono sprawnosci zastepcze
bazujac na sprawnosciach klasyfikacji uzyskanych z zastosowaniem podzbioréw o licznosci
od 4 do 9 danych (rys. 8.21). Przyjecie tego zakresu liczby danych wynika z dazenia do
uwypuklenia zréznicowania rozpatrywanych metod selekcji (rys. 8.18). Sprawnosci zastepcze
wyznaczono przyjmujac wartosci progéw sprawnosci SP=82% i SP=90%. Dodaje sie, iz
przyjecie wartosci progéw sprawnosci bylo relatywnie kiopotliwe ze wzgledu na brak
mozliwosci wskazania takich wartosci SP, ktére pozwalatyby na jednoznaczne rozgraniczenie
uzyskanych wynikéw. Przykfadowo, nieznaczne zwiekszenie wartosci progu SP=90%,
np. o 0.5%, powoduje zmiane kolejnosci uporzadkowania metody sumy wag i metody
SM+AG narys. 8.21b.
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Rys. 8.21. Uporzadkowanie metod selekcji danych wedtug wzrastajgcej wartosci sprawnosci
zastepczej Sz wyznaczonej z zastosowaniem progu sprawnosci SP=82% (a)

i SP=90% (b)

Fig. 8.21. The order of the data selection methods following increasing substitute performance
values Sz determined with use of the performance threshold SP=82% (a)
and SP=90% (b)

Uporzadkowanie metod selekcji danych przedstawione na rys. 8.21 umozliwia
potwierdzenie, a zarazem usystematyzowanie wstepnej oceny dokonanej w podrozdziale 8.3.3.
Za jednoznacznie najkorzystniejszg metode selekcji uznaje sie metode bazujgcg na pruningu
wag. Nastepnie wskaza¢ nalezy na metode sumy wag i metode SM+AG. Wartosci
wyznaczonych sprawnosci zastepczych sygnalizujg jednakze, iz dokonanie selekcji
z zastosowaniem tych metod w zdecydowanie mniejszym stopniu zapewnia uzyskiwanie
sprawnosci klasyfikacji rzedu 90%. Podkreslenia wymaga rdéwniez wyznaczenie wyzszej
wartosci sprawnosci zastepczej dla metody SM+AG niz metody SM+SFS, co w poréwnaniu
z oceng dokonang w rozdziale 6 wskazuje na mozliwo$¢ uzyskiwania wynikéw zaleznych
od rozwigzywanego zadania.

Dokonujac uzupetniajacej oceny metod selekcji zwraca sie przede wszystkim uwage na
kryterium powtarzalnosci wyznaczania istotnosci. Zaskakujaco wysokg powtarzalnosé
wykazano w przypadku metody A-Karina (B P | =154% oraz BPIAV—1.9%).
W badaniach charakteryzowanych w poprzednich rozdziatach niska powtarzalno$¢ stanowita
zasadniczg, dyskwalifikujgca wade tej metody. Kontynuujgc, za akceptowalng uznano
powtarzalno$¢ wyznaczania istotnosci metodg pruningu wag (BPIUAX =3 oraz BP 1AV =0.6).
Uznanie akceptowalnej powtarzalnosci pomimo wysokiej wartosci bledu BPIMAX zwigzane
jest z wystgpieniem tej wartosci btedu jedynie w przypadku wejscia WN. W pozostatych
przypadkach uzyskiwano BP I"AX=1"2
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Tabela 8.3
Zestawienie uzupetniajacych kryteriow oceny metod selekcji danych
= o L] —
= < Q
(=) — g @
E §’ EE
Metody selekcji danych r o x § & ¢ 3
£ g < s
E £ o ; EJ- a &
5 2 g = g g a«a
9 = S 5 2 2
. = 1] 8
Kryteria = = %]
=
1 duza powtarzalno$¢ wyznaczania istotnosci 0 2 0 2 1
mozliwos$¢ nie tylko jakoSciowej ale réowniez iloSciowej
2 oceny istotnosci danych l 2 2 2 0 0
3 mozliwo$¢ wskazania parametru metody selekcji 1 0 0
pozwalajgcego na wybor quasi-optymalnego podzbioru danych 0 0
4 niski koszt obliczeniowy metody i 1 1 1 2 0
Suma (max. 8 pkt): 4 4 5 3 4 1

Wyrazne zmniejszenie powtarzalnosci wyznaczania istotnosci danych obserwowano
analizujac  wyniki uzyskane z zastosowaniem metody sumy wag (BPIMAX=31.2%,
BPIAV =5.2%) i analizy wrazliwosci (BPIMAX=42.8%, BPIAV=5.6%.). Zaznacza sie, ze
wysokie wartosci bledéw, szczegblnie w przypadku analizy wrazliwosci, ujawniaty sie dla
wiekszej liczby wejsé, tj. oprécz B P I~= 428% wyznaczono takze BPI*"=37A%
i bAm ax =23.8%. Wydaje sig, ze niska powtarzalno$¢ wskazywa¢ mogtaby na uznanie malej
przydatnosci tej metody w rozpatrywanym zadaniu. Niemniej jednak, wyrazne obnizenie
powtarzalnosci obserwuje sie takze w przypadku pozostatych metod, co spowodowane moze
by¢ nie tyle cechami danej metody, co komentowanym w dalszej cze$ci podsumowania,
specyficznym charakterem rozwigzywanego w niniejszym rozdziale zadania.

Odnoszac sie do kolejnych kryteriow (tab. 8.3) wskazuje sie na metode pruningu wag
i obnizenie punktacji wyrazajgcej stopien spetnienia kryterium mozliwosci iloSciowej oceny
istotnosci danych. Obnizenie punktacji zwigzane jest z matym zréznicowaniem wyznaczonych
istotnosci utrudniajagcym jednoznaczna ocene ilosciowa. Nastepnie, za jedynie czesciowo
spetnione lub niespetnione uznaje sie kryterium 3. W przypadku metody sumy wag uzyskanie
sprawnosci klasyfikacji powyzej 90% wymaga obnizenia progu istotnosci do wartosci
IDP=40%. Podobnie jak w rozdziale 6 prdg istotnosci rzedu 50% uzna¢ nalezy za zbyt niski
w przypadku metody pruningu wag. Mozliwe jest zastosowanie 1DP=80%, prowadzgce do
wyboru podzbioru 7 danych i sprawnosci Sffbp=92.8%. Stosujgc IDP=50% wybrano podzbior
11 danych i uzyskano sprawnos$¢ klasyfikacji Sffbp=93.1%. W przypadku metody analizy
wrazliwosci i metody A-Karina zachowanie sprawnosci klasyfikacji na poziomie 90% wymaga
przyjecia wartosci progu sprawnosci odpowiednio IDP=30% i IDP=20%.

190

Podsumowujac uzupetniajacg ocene metod selekcji podkresla sie mate zréznicowanie
sumarycznej punktacji z tab. 8.3. W przeciwienstwie do oceny bazujacej na sprawnosci
zastepczej kiopotliwe jest zatem jednoznaczne wskazanie metody najkorzystniejszej. Niemniej
jednak, uwzgledniajac wyznaczone sprawnosci zastepcze, Uzytkownik uzyskuje istotne
informacje o przeciwstawnych aspektach praktycznego zastosowania metod selekcji danych.
Na przykladzie metody pruningu wag za korzystne uzna¢ nalezy uzyskiwanie wysokich
sprawnosci klasyfikacji. Natomiast sposéb uzyskania tych wynikéw, wyrazajacy sie stopniem
spetnienia kryteriow uzupetniajgcych, nie moze by¢é uznany za réwnie zadowalajacy.
Analogicznie interpretuje sie wyniki uzyskane z zastosowaniem najnizej ocenionej w tab. 8.3
metody SM+AG, ktora jest jedng z korzystniejszych metod selekcji w $wietle wyznaczonych
sprawnosci zastepczych (rys. 8.21).

Dokonujac og6lnego podsumowania badan zwraca sie uwage na charakter
rozpatrywanego w niniejszym rozdziale zadania. Przede wszystkim, definiujgc zadanie przyjeto
rozpatrywaé¢ dogodny dla potencjalnego Uzytkownika jednoczujnikowy uklad pomiarowy.
Podejscie takie moglo jednak powodowaé ograniczenie zréznicowania analizowanych
w kolejnym kroku informacji. Réwnie znaczaca moze by¢ liczba zdeterminowanych danych
reprezentujacych parametry obrobki zblizona do liczby obcigzonych szumem cech sygnatu
pomiarowego. Ponadto do rozwigzania zadania wymagana jest zdolno$¢ interpolacji (og6lnie
zdolnos$¢ generalizacji) metod integracji danych. Przypomnieé¢ réwniez nalezy o koniecznym
z punktu widzenia klasyfikacji grupowaniu wartosci zuzycia VBB do 3 klas. Domniemywa sie,
ze takie zdefiniowanie zadania mogto mie¢ wptyw na og6lnie rozumiane wyniki testéw i analiz.
Wskazuje sie na nizsze, w poréwnaniu z wartosciami analizowanymi w rozdziale 6, sprawnosci
klasyfikacji. Nastepnie uwypukli¢ mozna wystepowanie przypadkéw matego zréznicowania
istotnosci danych oraz zmniejszenie powtarzalnosci wyznaczania istotnosci. Obserwowano
takze blokowanie treningu sieci neuronowej FFBP spowodowane, jak zatozono, specyficznymi
relacjami pomiedzy rozpatrywanymi danymi. Istotne jest réwniez odrzucenie jako
niezadowalajacych wynikéw selekcji metodg SR+AG oraz brak mozliwosci skutecznej
integracji danych z zastosowaniem systemu logiki rozmytej.

Uog6lniajac, zadanie rozwigzywane w niniejszym rozdziale jest, wediug autora,
zadaniem relatywnie trudnym, co pozwala na uznanie uzyskanych wynikéw za jedne
z najbardziej znaczacych w Swietle préb weryfikacji przydatnosci metod selekcji i integracji
danych. Znaczace jest w tym przypadku wykazanie mozliwosci realizacji zblizonej do
efektywnej selekcji danych z zastosowaniem metody pruningu wag, a takze metody sumy wag
i metody SM+AG, oraz mozliwosci integracji wyselekcjonowanych danych z zastosowaniem
sieci neuronowej FFBP. Podkresla sie, iz wspomniane metody selekcji stanowig jedne z metod

opracowanych przez autora niniejszej pracy.
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9. DIAGNOSTYKA ODKSZTALCEN TERMICZNYCH
SZLIFIERKI

Odksztatcenia termiczne obrabiarek do obrobki wykanczajacej, a szczeg6lnie szlifierek,
uznaje sie za jeden z glownych czynnikéw wplywajacych na doktadnosé¢ wymiarowg
przedmiotu obrabianego. Przytaczajgc przyktadowo za [Campos et al., 1994] i [Campos et al.,
1995], wskaza¢ mozna na dwa rodzaje przyczyn zmian pola temperatur obrabiarki
powodujacych zmiany odksztatcen termicznych, tj. przyczyny zewnetrzne i wewnetrzne.
Przyczyny zewnetrzne zwigzane sg ze zmianami temperatury w otoczeniu maszyny. Przyczyny
wewnetrzne odnoszg sie do zmian temperatury wywolywanych generujacymi ciepto
elementami obrabiarki, np. silnikami, tozyskami, prowadnicami czy uktadami hydraulicznymi,
oraz do zmian temperatury wywotywanych procesem obrébki. Podkresli¢ nalezy, ze zmiany
pola temperatur sg nieroztgcznie zwigzane z pracg obrabiarki, co jednoznacznie stanowi
o koniecznosci uwzglednienia problemu odksztatcen termicznych w diagnostyce OPN-PS.

W praktyce przemystowej stosuje sie zrdznicowane podejscia do kompensacji wptywu
odksztatcen termicznych. Koncentrujac sie na szlifierkach i obrobce szlifowaniem wskazaé
mozna na stosowanie czestego obciggania Sciernicy. To podejscie, cho¢ efektywne, powoduje
wysokie zuzycie Sciernicy i wzrost nieproduktywnego czasu obrébki. Stosowany jest takze
pomiar on-line. Jednakze pomiar taki moze by¢ znacznie utrudniony ze wzgledu na
ograniczony dostep do przestrzeni obrdbkowej lub ze wzgledu na ksztalt przedmiotu
obrabianego. Podobnie problematyczna jest kompensacja liniowa nie uwzgledniajgca
stochastycznego charakteru procesu szlifowania. Kompensacje odksztatcenn termicznych
realizowa¢ réwniez mozna z zastosowaniem analitycznych modeli rozktadu temperatur
w szlifierce. Do rozwigzania pozostaje w tym przypadku problem modelu nieustalonego
rozptywu ciepta i ztozonych oddziatywan termicznych pomiedzy poszczeg6lnymi elementami
szlifierki.

Celem niniejszych badan jest préba wyznaczenia empirycznego modelu odksztatcen
termicznych szlifierki, ktéry pozwalatby na korekcje potozenia $ciernicy wzgledem przedmiotu
obrabianego. W badaniach skoncentrowano sie na odksztatceniach termicznych szlifierki
w oderwaniu od realizowanego na tej obrabiarce procesu technologicznego. Podejmowana
proba jest zatem ,,pierwszym podejsciem”, odnoszacym sie do zmian odksztatcen termicznych
szlifierki powodowanych zmianami temperatury otoczenia i cieptem generowanym przez
elementy szlifierki. Podejscie takie uzna¢ mozna za relatywnie uproszczone w stosunku do
badan opisywanych w literaturze. Niemniej jednak podkresli¢ nalezy mozliwos¢
przeprowadzenia testdw zorientowanych na weryfikacje zdolnosci generalizacji metod
integracji danych, co odzwierciedla réwnie znaczacy cel badan. Dodaje sig, ze charakter badan
zblizony jest do prob wykazania zdolnosci interpolacji, opisanych w rozdziale 8.
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tozysko

Fig. 9.1. Arrangement of the measuring points T-I+T-5 (arrangement of the thermocouples)

9.1. Stanowisko pomiarowe i charakterystyka sygnatow pomiarowych

Badania eksperymentalne przeprowadzono na sterowanej numerycznie (CNC),
wyposazonej w obrotowy uklad pomiarowy, szlifierce do watkdéw ([Campos et al., 1994]
[Campos et al., 1995]). Pomiary przeprowadzono w laboratorium University of Sao Paulo,
Brazil, a zarejestrowane sygnaty pomiarowe wraz z opisem badan przekazano autorowi pocztg
elektroniczng w celu przeprowadzenia analiz.

W badaniach zastosowano pie¢ miedziowo-konstantanowych termopar, ktorych
rozmieszczenie przedstawiono na rys. 9.1. Dodatkowo mierzono temperature otoczenia
(punkt pomiarowy T-0 nie uwzgledniony na rys. 9.1). Termopary umieszczono w uznanych za
istotne punktach szlifierki. Pomiaru temperatury dokonywano na koniku (punkt pomiarowy
T-1), w dolnej czesci toza szlifierki (T-2), w poblizu hydrostatycznego tozyska Sciernicy (T-3)
oraz w koncowej czesci prowadnic hydrostatycznych wrzeciennika (T-5). Dokonywano takze
pomiaru temperatury oleju w uktadzie hydraulicznym (T-4).

Pomiaru wzglednego potozenia konika, reprezentujgcego przedmiot obrabiany,
i reprezentujacego Sciernice wrzeciennika szlifierki dokonywano interferometrem laserowym
Dokonywano zatem pomiaru w kierunku osi X (rys. 9.1), co pozwalato na okreslenie réznic
zadanej w uktadzie sterowania pozycji Sciernicy w stosunku do pozycji rzeczywistej. Wartos¢
zadanej pozycji Sciernicy odpowiada wartosci promienia szlifowanego watka. Roéznica
pomiedzy pozycja zadang i zmierzong (rzeczywistg) nazywana jest biedem pozycji (9.1)
i konsekwentnie interpretowana jako btad promienia przedmiotu obrabianego.
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Tabela 9.1
Zestawienie wariantéw pomiarowych

Zadane pozycje $ciernicy P [mm]
Przyjete oznaczenia

Wariant (pozycje, w ktérych S oo
dokonywano pomiaréw) pozycji sciernicy
W-1 50; 70; 90; 110; 130; 150 P-05; P-07; P-09; P-I 1; P-13; P-15
W-II 50; 100; 150; P-05; P-10; P-15

Rys. 9.2. Temperatury zarejestrowane w pozycji P-05 oraz bledy pozycji AP

Fig. 9.2. The recorded temperatures at the P-05 position and the position errors AP
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AP =PR-P |, (9.1)

gdzie: AP - blad pozycji Sciernicy (blad rzeczywisty);
PR - zmierzona (rzeczywista) pozycja $ciernicy;
P - pozycja zadana w ukfadzie sterowania szlifierki.

Badania eksperymentalne przeprowadzono w dwoch wariantach (tab. 9.1 i rys. 9.2).
Przed rozpoczeciem badan ,,zerowano” laserowy uktad pomiarowy w pozycji P-05 przyjmujac,
ze w pozycji tej dokonano obciggania Sciernicy i btad pozycji AP=0.0 fim. Nastepnie
uruchamiano naped wrzeciennika w osi X i realizowano cykliczny ruch wrzeciennika
w zakresie wyznaczanym przez pozycje P-05 i P-15 (tab. 9.1). W Wariancie | uruchamiano
rownoczesnie silnik realizujgcy naped Sciernicy. Pomiary pozycji Sciernicy i temperatur
dokonywano zatrzymujgc wrzeciennik podczas ruchu w kierunku przedmiotu obrabianego
w pozycjach przedstawionych w tab. 9.1. W niniejszych badaniach analizowane sg pomiary
dokonywane co 3 minuty. W Wariancie Il pomiary rozpoczeto z wytgczonym silnikiem napedu
Sciernicy. Silnik uruchomiono po 40 minutach i ponownie wytgczono po uptywie 120 minut od
chwili rozpoczecia pomiaréw. W tym przypadku analizowane sg pomiary dokonywane
co 2 minuty. tgcznie przeprowadzono 705 pomiarow.

Temperatury zarejestrowane w pozycji P-05 oraz bledy pozycji $ciernicy przedstawiono
na rys. 9.2. Zaznaczy¢ nalezy, ze rdznice temperatur rejestrowanych w chwili dokonywania
pomiaréw w wybranych pozycjach nie przekraczaty 0.25 °C, co pozwala na uznanie zmian
temperatur w P-05 za reprezentatywne dla pozostatych pozycji Sciernicy (rys. 9.2). Analizujac
wartosci bledu pozycji AP zauwaza sie, ze na blad pozycji majg wptyw nie tylko zmiany
temperatur, ale takze, zalezny réwniez od temperatury, btad skoku $ruby kulkowej stosowanej
w napedzie wrzeciennika szlifierki. Nastepnie, w przypadku Wariantu | (tab. 9.1) zauwaza sie
poczatkowe zmniejszanie bledu pozycji Sciernicy, co odpowiada zmniejszaniu S$rednicy
przedmiotu obrabianego. Dominujgcy wptyw ma w tym przypadku szybkie nagrzewanie sie
tozyska hydrostatycznego Sciernicy, a tym samym oleju w uktadzie hydraulicznym.
Domniemywa¢ mozna, ze zmniejsza sie¢ napiecie $ruby kulkowej powodujac zmniejszenie
btedu pozycji. Po pewnym czasie dominujace stajg sie, jak mozna przyja¢, zmiany ksztattu
korpusu szlifierki (,,otwieranie sie ksztattu U”), powodujgce zwiekszanie btedu pozyciji.

Podobnie interpretowa¢ mozna btedy pozycji Sciernicy wyznaczone w pomiarach
przeprowadzonych wediug Wariantu Il (tab. 9.1). W tym przypadku nie zauwaza sie
poczatkowego zmniejszenia btedu pozycji. Btad pozycji ro$nie wraz ze wzrostem temperatury.
Typowa zmiane przyrostéw bledu pozycji zaobserwowaé natomiast mozna po uruchomieniu
silnika napedu Sciernicy. Szybki wzrost temperatury w punkcie T-3 powoduje zmniejszenie
btedu pozycji. Réwnie typowg zmiane zaobserwowaé¢ mozna w chwili wylgczenia silnika

napedu Sciernicy.
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ZESTAW DANYCH : ZD - 2

Zbior trenujacy Zbior testujacy

W ariant |

0 30 60 90 120 150 180 210

Czas [min]
W ariant 11 Wariant Il
0 30 60 90 120 150 180 210 0 30 60 90 120 150 180 210
Czas [min] Czas [min]

Rys. 9.4. Reprezentacja zbioru trenujgcego i testujacego (zestaw ZD-2)

Fig. 9.3. Representation of the training and testing sets (batch ZD-1) Fig. 9.4. Representation of the training and testing sets (batch ZD-2)
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Fig. 9.5. Representation of the training and testing sets (batch ZD-3)

198

9.2. Testy zdolnosci interpolacji sieci neuronowej FFBP

Jak zaznaczono we wprowadzeniu do niniejszego rozdziatu, badania ukierunkowano na
probe weryfikacji zdolnosci interpolacji metod integracji danych (tym przypadku sieci
neuronowej FFBP). Testy przeprowadzono z zastosowaniem zbiordw trenujgcych o rdznej
liczno$ci. Zastosowano 3 zestawy danych zobrazowane na rys. 9.3, rys. 9.4 i rys. 9.5.
Jak mozna zauwazy¢, sukcesywnie zmniejszano liczno$¢ zbioru trenujacego. W zestawie
danych zD-1 zastosowano 405 wektoréw trenujacych (sie¢ FFBP o strukturze 7-9-1), w
zestawie ZD-2 340 wektoréw trenujacych (7-9-1) i w zestawie zD-3 235 wektorow (7-7-1).
Trening sieci prowadzono z zastosowaniem algorytmu inkrementalnego ATS-inc i t|f=0.2.
Warunek zakonczenia treningu ustalono dazac do minimalizacji btedu Emax z jednoczesnym
uwzglednieniem nieznacznych zmian (wahan) wartosci btedu pozycji Sciernicy w kolejnych
pomiarach. Zmiany wartosci bledu pozycji zwigzanemogg by¢ ze wzajemnym
przemieszczaniem sie elementow szlifierki i laserowego uktadu pomiarowego, powodowanym
zarbwno nie ujawniajgcymi sie jednoznacznie wplywami termicznymi, jak i ruchami
(drganiami) podtoza. Trening sieci neuronowej FFBP przyjeto realizowaé¢ do uzyskania btedu
Emax=0.0153, co odpowiadato AP=2.0 pm.

5« =A/>«-AP« (9.2)
= 1 ) Oraz 5 AWJ = {SAW } (9.3)
Bm j =max {ABs(B% fi ),ABs(B "N )} (9.4)
BSjm = - X Bpfli/j , (9-5

3 J=i

gdzie: i - indeks pomiaru;
j - indeks symulacji sieci neuronowej;
B~/ - btad sieci neuronowej FFBP;
A - rzeczywisty btad pozycji (por. (9.1));
APj$/ - btad pozycji obliczony z zastosowaniem sieci neuronowej FFBP;

BSiw - $redni, bezwzgledny btad sieci neuronowej FFBP.

Jako$¢ wyznaczanych modeli o postaci sieci neuronowej oceniano na podstawie btedu
sieci Bnn, opisanego zaleznoscig (9.2). Typowo dla prowadzonych w pracy badan, symulacje
sieci powtarzano 5-krotnie i w celu ujednolicenia opiséw tych symulacji wyznaczano $redni,
bezwzgledny btad sieci neuronowej FFBP, zaleznos¢ (9.5) (zob. réwniez (9.3) i (9.4) ).
Podkresla sie, ze blgd BSnn stuzy gtéwnie pordwnywaniu uzyskiwanych na tym etapie
rozwigzan. Szczeg6towa analiza wynikéw prowadzona jest natomiast w podsumowaniu badan.

199



— wartos$ci rzeczywiste wartosci obliczone
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Rys. 9.6. Przyktad rzeczywistych i obliczonych z zastosowaniem sieci neuronowej FFBP
bteddw pozycji (zestaw ZD-2)

Fig. 9.6. An example of actual and calculated with FFBP neural network position
errors (batch ZD-2)

Uzyskane wyniki skomentowa¢ mozna na przykladzie rzeczywistych i obliczonych
z zastosowaniem sieci neuronowej FFBP btedéw pozycji (rys. 9.6, rys. 9.7 oraz rys. 9.8).
Pomija sie w tym przypadku zestaw ZD-1, dla ktdrego uzyskane wyniki uznaje sie za w petni
zadowalajgce. Btad sieci neuronowej wyznaczany z zastosowaniem zbioru testujgcego nie
przekraczat 3|im (BSnn=3.0 (im). Rozpatrywany btad wzrdst do w petni akceptowalnej
wartosci BSnn=4.3 |am w przypadku zestawu ZD-2 (rys. 9.6, rys. 9.8). Przypomnie¢ nalezy,
ze trening sieci prowadzono do uzyskania btedu, ktéry wyrazi¢ mozna jako BSnn=2.0 |im.
Zwraca sie takze uwage na znaczne ograniczenie ilosci informacji prezentowanych sieci
podczas treningu. Sieci neuronowej FFBP prezentowano jedynie dane rejestrowane
w skrajnych potozeniach Sciernicy.

Uzyskanie zadowalajacych wartosci bledu stanowi o potwierdzeniu zdolnosci
generalizacji sieci neuronowej FFBP, ujawniajacej sie w tym przypadku zdolnoscia interpolacji
rozwigzan ze wzgledu na potozenie Sciernicy. Stwierdzenie to ma dwa istotne aspekty.
Podejmujac préby zastosowania sieci FFBP do wyznaczenia modelu odksztatcen termicznych
szlifierki mozna w znacznym stopniu ograniczy¢ zakres pomiaréw prowadzonych w celu
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— wartosci rzeczywiste wartosci obliczone

Rys. 9.7. Przykiad rzeczywistych i obliczonych z zastosowaniem sieci neuronowej FFBP
btedéw pozycji (zestaw ZD-3)

Fig. 9.7. An example of actual and calculated with FFBP neural network position
errors (batch ZD-3)

Rys. 9.8. Srednie, bezwzgledne biedy
sieci neuronowej FFBP
(BSnn)

Fig. 9.8. The average, absolute errors
ofthe FFBP neural network
(BSnn)

zgromadzenia danych koniecznych do skonstruowania sieci. Jednoczesnie zatozy¢ mozna duzg
doktadnos$¢ obliczen AP w przypadku praktycznego zastosowania sieci neuronowej FFBP do
okreslenia bledu pozycji, ktéra nie byla reprezentowana w danych zastosowanych do

konstruowania sieci.
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Kolejna proba ograniczenia licznosci zbioru trenujgcego (zestaw ZD-3) spowodowata
jednakze znaczy wzrost bledu B nn (a tym samym Bsnn, rys. 9.7 i rys. 9.8). W fazie symulacji
sieci neuronowej FFBP obserwowano przypadki wydtuzonego treningu lub wymagajace
powtdrzen blokowania treningu. Charakteryzujac przyktadowe wyniki przedstawione na
rys. 9.7, uzna¢ nalezy, ze sie¢ FFBP ,,uchwycita” wptyw zmian temperatur na biad pozycji.
Niemniej jednak zastosowanie danych reprezentujacych tylko pomiar w pozycji P-10
(Wariant 11, tab. 9.1) spowodowato, iz obliczone wartosci bledu pozycji sa ,,niewlasciwie
skalowane”. Analogiczne wyniki uzyskano z zastosowaniem zbioru trenujacego zawierajgcego
dane reprezentujace jedynie Wariant I, tj. wprowadzajgc do sieci dane zgodnie z zestawem
ZD-1 (rys. 9.3), pomijajgc w tym zestawie dane z Wariantu Il. Obliczone z zastosowaniem
sieci FFBP bledy pozycji odzwierciedlaty wptyw zmian temperatury w punkcie pomiarowym
T-3 i T-4. Btad sieci wzrostjednakze do nieakceptowalnej wartosci BSnnS30 ~m.

9.3. Proba selekcji danych

W podjetych prébach selekcji danych zastosowano zestaw danych ZD-2 (rys. 9.4).
Istotnosci danych wyznaczone z zastosowaniem metod bazujgcych na sieci neuronowej FFBP
(sie¢ o strukturze 7-9-1) przedstawiono na rys. 9.9. Charakteryzujac ogolnie wyznaczone
istotnosci zauwazy¢ mozna znaczng zbieznos¢ uzyskanych wynikéw. Za najmniej istotne uznaé
mozna wejscia reprezentujgce temperature mierzong w punkcie pomiarowym T-l (punkt
pomiarowy na koniku) oraz temperature otoczenia T-0. Wydaje sie, ze takg oceng istotnosci
danych potwierdzi¢ moze interpretacja fizykalna. Temperatura mierzona w punkcie T-I
wplywa w mniejszym stopniu na zmiany ,,U” ksztattu korpusu szlifierki. Natomiast
temperatura otoczenia zmieniata si¢ nieznacznie w czasie realizacji pomiaréw i stad tez miata
mniejszy wptyw na bledy pozycji Sciernicy.

Porédwnujac wyznaczone istotnosci danych uwypukli¢ takze nalezy wystepujace rdznice.
W pierwszym kroku zwraca sie uwage na istotno$¢ wejscia reprezentujgcego zadang pozycje
Sciernicy (wejscie P). Istotno$¢ tego wejscia wynika bezposrednio z charakterystyki sygnatow
pomiarowych dokonanej w podrozdziale 9.1, gdzie wskazano na niewielkie zmiany temperatur
wystepujace w chwili dokonywania pomiaréw w poszczeg6lnych pozycjach Sciernicy. Zatem,
aby wyznaczy¢ btad pozycji Sciernicy, za konieczne uznaje sie uwzglednienie informacji
0 pozycji Sciernicy. Wyniki zgodne z tak rozumiang wysoka oceng istotnosci wejscia P,
zweryfikowang réwniez w dodatkowych testach, uzyskano jedynie w przypadku metody
pruningu wag i metody A-Karina. Nastepnie, akceptowalne, aczkolwiek kiopotliwe
w interpretacji, wyniki uzyskano z zastosowaniem metody analizy wrazliwosci. Jak mozna
zauwazy¢, metoda ta pozwala na uporzadkowanie danych zgodne z powyzszymi uwagami
1 wnioskami. Klopotliwe jest jednakze przypisanie zdecydowanie wyzszej istotnosci wejsciu
P-5 i niskich, zblizonych istotnosci pozostatym wejsciom
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MOI : pruning wag MOI : suma wag

T1 T2 T3 T4 T5 T0 T1 T2 T3 T4 T5 T0

MOI : met. A-Karina MOI : anal, wrazliwosci

T1 T2 T3 T-4 T5 T0 T1 T2 T3 T4 T5 T0

Rys. 9.9. Istotnosci wej$¢ wyznaczone z zastosowaniem metod bazujacych na sieci
neuronowej FFBP

Fig. 9.9. Input importance determined with the FFBP neural network based methods

Natomiast ocena istotnosci danych w oparciu o istotnosci wyznaczone z zastosowaniem
metody sumy wag prowadzi do krytycznego wyeliminowania danej reprezentujacej zadang
pozycje Sciernicy. Niemniej jednak podkresli€ mozna korzystng, tylko i wylgcznie
w tym przypadku, zblizong istotno$¢ wejs¢ {T-I, T-0, P}. W efekcie wyznaczenia zblizonych
istotnosci wejs¢ {T-l, T-0, P} Uzytkownik ma zdecydowanie ograniczong mozliwo$¢
jednoznacznego wyboru wejscia do odrzucenia i zmuszony jest do prowadzenia symulacji
z arbitralnie wybieranymi podzbiorami danych. Podejscie takie, weryfikowane btedami treningu
sieci neuronowej FFBP, prowadzi do uznania wysokiej istotnosci wejscia P.

Kontynuujac dyskusje oceny istotnosci wejscia P uwypukla sie korzysci wynikajace
z wyznaczania istotnosci danych kilkoma metodami. Majac na uwadze, iz trzy sposrod
czterech metod wskazaty na wejscie P jako wejscie istotne, zalozy¢ mozna rzeczywistg
istotnos¢ tego wejscia. Oczywiscie nie mozna odrzuci¢ przypadku, w ktdrym jedynie metoda
sumy wag pozwolita na poprawne wyznaczenie istotnosci danych. Jednakze uwzgledniajac
wyniki dotychczas przedstawionych badan przypadek taki wydaje sie by¢é mniej
prawdopodobny.
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Zestaw Struktura Reprezentacja elementéw

BSNNlum
danych  sieci FFBP wektora wejéciowego N\um]
ZD-2 7-9-1 4.30

1 1 1 1 1 1 1
T1 T2 T3 T4 T5 T0 P

ZD-2(A) 6-10-1 Do 451

1T T2 T3 T4 T5 T0 P

ZD-2(B) 6-10-1 4.71
1 1 1 1 1 1
TL T2 T3 T4 T5 T-0 P

ZD-2{C) 5-10-1 4.85
11 1 1 1
1L T2 T3 T4 T5 T0 P
Rys. 9.10. Zestawienie wynikdéw integracji wybranych danych

Fig. 9.10. The results of integration of the selected data

Dyskusja dokonanej oceny istotnosci danych ma swoje odzwierciedlenie w podjetych
w kolejnym kroku prébach eliminacji danych. Pomijajac specyficzne wyniki uzyskane
z zastosowaniem metody analizy wrazliwosci, ogdlnie klopotliwe jest jednoznaczne wskazanie
wejs¢ do odrzucenia. Oczywiscie, tatwo jest wskaza¢ wejscia o najnizszych istotnosciach.
Niemniej jednak wejscia te opisane sg istotnosciami o wartosciach zblizonych do przyjetego
w pracy progu istotnosci IDR50%.

Wyniki integracji wybranych danych przedstawiono na rys. 9.10. Dokonujac selekcji
eliminowano pojedyncze wejscia oraz jednocze$nie odrzucono 2 wejscia 0 najnizszych
istotnosciach. Odrzucenie kolejnego wejscia, tj. wejscia T-2, uniemozliwiato realizacje treningu
do przyjetej wartosci bledu. Eliminacja wybranych danych powodowata nieznaczny,
jakkolwiek zauwazalny, wzrost wartosci btedu BSnn. Zwraca sie szczeg6lng uwage na
symulacje sieci 5-10-1, w ktérych obserwowano blokowanie treningu oraz specyficzne
wydtuzenie czasu treningu. Analiza przeprowadzonych symulacji ujawnita wystepowanie
dwdch przypadkoéw. Symulacje, w ktorych realizowano okoto 25-735 tys. iteracji, pozwalaty na
uzyskiwanie zadowalajacych wynikéw, tj. bledéw wyrazonych wartoscia BSnn=4.85 (im
(rys. 9.10). Natomiast w symulacjach sieci, w ktérych konieczne bylo zrealizowanie
100-5-130 tys. iteracji, uzyskiwano znacznie wyzsze biedy.

Komentujgc symulacje sieci 5-10-1 odnie$¢ sie nalezy do dwdch zagadnien.
W pierwszym kroku zwraca sie uwage na role potencjalnego Uzytkownika, ktéry prowadzac
badania i wykazujac zaistnienie takiego problemu odrzuca¢ moze symulacje, w ktorych
uzyskiwane sa mniej korzystne wyniki. Konieczna jest jednak szczegétowa analiza,
zwiegkszajaca naktady na realizacje selekcji danych. W drugim przypadku ponownie podkresli¢
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Wsp. Reprezentacja podzbioréw

kary UPW danych
oo 111111 | —
Rys. 9.11. Reprezentacja podzbiorow
T T2 T3 T4 T5 T0 P danych wyselekcjonowanych
1 M | | z zastosowaniem metody
0.014 SR+AG

1 T2 T3 T4 T5 T0 P . .
Fig. 9.11. Representation of the data

0.030 M | | sub-sets selected based
. on the SR+AG method

T1 T2 T3 T4 T5 TO

9
0.040 | 1 1
T1 T2 T3 T4 T5 T0 =

P

0.050 |
T1 T2 T3 T4 T5 TO

mozna konieczno$¢ ostroznej oceny danych charakteryzujacych sie istotnosciami
o wartosciach zblizonych do IDP=50%. Eliminacja takich danych nie ma charakteru
krytycznego, ale powodowaé¢ moze utrudnienia w realizowanej w kolejnym kroku integracji.

Préby wyboru podzbioréw istotnych danych dokonano takze z zastosowaniem metody
SR+AG. Podzbiory potencjalnie istotnych danych przedstawiono na rys. 9.11. Odrzucenie
wejscia T-2 pozwalato na realizacje treningu sieci neuronowej FFBP, nie zapewniajgcego
jednakze uzyskiwania zadowalajacych wynikéw (BSnn =10.5 |im). Krytyczne natomiast byto
odrzucenie wejscia T-3 uniemozliwiajace realizacje treningu do zadanej wartosci btedu e max-
Znaczace dla ogolnej oceny selekcji z zastosowaniem metody SR+AG jest wskazanie na dane
reprezentowane przez wejscia T-0 i P jako najistotniejsze w rozwazanym zbiorze. Oceng taka
nie mozna uzna¢ za zadowalajaca.

W uzupetnieniu opiséw selekcji danych wskazuje sie na przeprowadzong takze ocene
istotnodci danych bazujacag na analizie korelacji. Wspotczynniki korelacji wartosci danych
wejsciowych i wyjsciowych prowadzity do analogicznego, nie uznanego za poprawne,
uporzadkowania danych jak w przypadku metody SR+AG. Réwniez préba eliminacji jednego
z wej$¢ T-4 i T-5 o najwyzszej wartosci wspotczynnika korelacji (r t~t-s=0.952) prowadzita

do braku mozliwosci realizacji treningu sieci neuronowej FFBP.

9.4. Podsumowanie badan

Dokonujac podsumowania przeprowadzonych badan odnie$¢ sie nalezy w pierwszym
kroku do prob zastosowania systemu logiki rozmytej do integracji danych. Rozwiazywane
w niniejszym rozdziale zadanie ponownie uwydatnito zdecydowanie nizszg zdolno$¢ uczenia
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20.0

IT6 IT5 ZD-1 ZD-2 ZD-2(A) ZD-2(B) ZD -2(C)
(120-180 mn)

Rys. 9.12. Zestawienie btedéw $rednicy przedmiotu obrabianego (PO), (ozn. wg rys. 9.10)
Fig. 9.12. The workpiece (PO) diameter errors (denotations according to Fig. 9.10)

rMIN _ « [ ,MIN) 1 nMAX _ I, MAX \ a ~
NN =J 251 NNJJ 0raz NN =+ 15 IANNJ /> (9-6)
gdzie: , BAnj - bledy wyznaczane zgodnie z zaleznoscig (9.3).

systemu FL. Pomimo zastosowania wszystkich rozwazanych w pracy metod i algorytméw
konstruowania systeméw FL, nie wykazano mozliwosci realizacji treningu do osiggniecia
zalozonej wartosci btedu. Typowe byto osiaganie bledu treningu o wartosci kilkakrotnie
wiekszej od wartosci zatozonej, co ewidentnie uwidacznia brak przydatnosci systemu FL
do integracji danych w rozwazanym zadaniu.

Odwotujac sie w kolejnym kroku do zastosowan sieci neuronowej FFBP podjeto probe
wskazania na utylitarny charakter uzyskanych wynikéw. Przyjeto aby rozwazy¢ hipotetyczne
zastosowanie sieci FFBP w ukladzie korekcji pozycji $ciernicy. W tym celu wyznaczono
maksymalny i minimalny biad sieci neuronowej obliczany w odniesieniu do 5-krotnie
powtarzanych symulacji, zalezno$¢ (9.6). Przyjeto zatem, ze w hipotetycznym uktadzie
korekcji stosowana jest sie¢ neuronowa FFBP, charakteryzujgca sie ekstremalnymi
wartosciami btedéw, tj. B ~ i B ~ x . Nastepnie, wyznaczone bledy sieci przeskalowano tak,
aby wyrazaty zakres wartosci btedu $rednicy przedmiotu obrabianego. Wyznaczone btedy oraz
zakresy wartosci wybranych pél tolerancji wymiarowej zestawiono na rys. 9.12. Przyjeto
rownomierny podziat pola tolerancji wzgledem $rednicy nominalnej przedmiotu obrabianego
(przyjeto zakres $rednic 120+180 mm).

Komentujgc zestawienie z rys. 9.12 wskaza¢ nalezy na przyjecie najnizszego zakresu
$rednic przedmiotu obrabianego, odpowiadajacego pozycji Sciernicy P-07. Jak tatwo
zauwazy¢, pomimo przyjecia do rozwazan najmniej ,,korzystnego” modelu o postaci sieci
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neuronowej FFBP, mozliwe jest uzyskanie wartosci Srednic przedmiotu obrabianego w 6 klasie
doktadnosci (IT6). W tym przypadku, konstruujac sie¢ FFBP, zastosowano dane rejestrowane
w 5 punktach szlifierki i jedynie w skrajnych pozycjach przyjetego zakresu ruchu Sciernicy.
Decydujac sie na zastosowanie 7 czujnikdw pomiarowych i przeprowadzenie pomiarow
w wiekszej liczbie pozycji Sciernicy (zestaw danych ZD-1, rys. 9.12), potencjalnie mozliwe jest
uzyskanie wartosci $rednic przedmiotu obrabianego w 5 klasie doktadnosci (IT5). Dodac
nalezy, ze nie stosujac korekcji potozenia Sciernicy blgd Srednicy przedmiotu obrabianego
(pozycja P-07) zawieralby sie w zakresie [-6.0 (im, 74.4 um].

Podsumowujgce niniejszy rozdziat zestawienie stopni spetnienia uzupetniajgcych
kryteriow oceny metod selekcji danych przedstawiono w tab. 9.2. W przeprowadzonych

symulacjach wykazano zadowalajacg powtarzalno$¢ wyznaczania istotnosci danych metoda
pruningu wag BPIMAX=2 {BPIAV =0.11). Za akceptowalng uzna¢ mozna powtarzalno$¢

metody analizy wrazliwosci BPIMAX=23.0% {BPIAV=3.1%), w przypadku ktorej jedynie
istotnos¢ jednego wejscia wahata sie w zakresie wiekszym niz B P | =20.0%. Natomiast
niskag powtarzalnoscia charakteryzowata sie metoda sumy wag (B P 12" =28.6%,
BPIAV=6.1%) oraz metoda A-Karina (BP1MAX=30.0%, BPIAV=6.7%). Nastepnie,
stwierdzono brak mozliwosci zastosowania progu istotnosci danych w odniesieniu do metody
analizy wrazliwosci (zob. rys. 9.9). Ostatecznie, wiekszych nakiadéw obliczeniowych
wymagaty metody bazujgce na sieci neuronowej FFBP ze wzgledu na relatywnie diugi czas
treningu. Trening sieci o strukturze 7-9-1 z zastosowaniem zestawu danych ZD-2 wymagat

czasu rzedu 20430 minut.

Tabela 9.2
Zestawienie uzupetniajacych kryteriow oceny metod selekcji danych
s T 8
g © £ S 5 ~ -~
2 IS 5 2 ® o 0o
2 x 5§ o < <
Metody selekcji danych 2 g < s I 3
€ £ = : % Y o
E 2 ¢ E 2 2 2
g £ g & = = =
Kryteria = = 2
=
1 duza powtarzalno$¢ wyznaczania istotnosci 2 0 0 1 2
g Mmozliwos¢ nie tylko jakosciowej ale rowniez ilosciowej 2 2 2 2 0
oceny istotnosci danych
mozliwo$¢ wskazania parametru metody selekcji 2 2 2 0 0
pozwalajgcego na wybdr quasi-optymalnego podzbioru danych
4 niski koszt obliczeniowy metody 0 1 1 1 2
Suma (max. 8 pkt): 6 5 5 4 - -- 4
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10. PODSUMOWANIE PRACY

Dokonujac podsumowania przeprowadzonych badan odwotano sie do stanowigcego
przedmiot niniejszej pracy zagadnienia wspomagania projektowania uktadéw diagnostycznych
obrabiarki i procesu skrawania. Dyskusja przeprowadzona w poczatkowej czesci pracy
uzasadnita potrzebe (konieczno$¢) wspomagania projektowania uktadéw diagnostycznych,
co stanowito o celowosci i ukierunkowaniu podjetych badan. Przewodnig idee badan
odzwierciedla oryginalna koncepcja Inteligentnego Ukladu Diagnostycznego (1UD).
Analizujgc koncepcje takiego uktadu zaproponowano implementacje 1UD w Inteligentnym
Projektancie Uktadéw Diagnostycznych (IPUD). Roéwnocze$nie podkreslono znaczenie
ogo6lnie rozumianego przetwarzania danych, co byto przestanka dokonania wstepnego wyboru
mozliwych podejs¢ i okreslenia celu i tezy niniejszej pracy.

Podejmujac dyskusje celu pracy dogodne jest uwypuklenie dwoch orientacji podjetych
badan. Pierwsza z orientacji zwigzana byla z wyborem i usystematyzowaniem, a takze
opracowaniem lub zmodyfikowaniem metod selekcji i integracji danych. Dokonujgc wyboru
metod starano sie uwzgledni¢ specyficzne wymagania stawiane IUD/IPUD oraz dgzono do
zréznicowania  metod, pozwalajacego  potencjalnie na  uog6blnienia  wnioskéw
z przeprowadzonych badan. W przypadku metod selekcji danych analizowano metody
proponowane w literaturze (wybrano metode analizy wrazliwosci), metody dostepne
w komercyjnych pakietach oprogramowania (wybrano metode SR+AG) oraz metody
stosowane w dziedzinie diagnostyki OPN-PS (wybrano metode SM+SFS). Nastepnie,
do testow przyjeto oryginalne, opracowane przez autora rozwigzania:

e metode pruning wag,
* metode sumy wag,
* metode bazujaca na macierzy rozproszenia i algorytmie genetycznym (metoda SM+AG)

oraz:
» adaptowano metode optymalizacji struktury sieci neuronowej FFBP (metoda A-Karina).

Na etapie integracji danych zastosowano sie¢ neuronowa FFBP oraz system logiki
rozmytej. W tym przypadku autor opracowat:

* metody konstruowania bazy regut systemu logiki rozmytej opierajgce sie na algorytmie
genetycznym (metody AG, AG-H1 i AG-H2)

oraz zmodyfikowat:

¢ metode pruningu komdrek stosowang do oszacowania liczby komérek ukrytych sieci

neuronowej FFBP,
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* metode KFM inicjalizacji funkcji przynaleznosci systemu logiki rozmytej,
* metode konstruowania bazy regut systemu logiki rozmytej z zastosowaniem treningu
z rywalizacjg (metoda WTA(+)).

Dokonanie wyboru metod selekcji i integracji danych stanowito o mozliwosci realizacji
kolejnej czesci badan, ktorej celem byto przeprowadzenie testow i poréwnan zorientowanych
na weryfikacje przydatnos$ci rozpatrywanych metod i wskazanie wytycznych oraz zasad ichjak
najbardziej skutecznego zastosowania. Przed przystgpieniem do realizacji tej czesci badan
przyjeto zasady realizacji testow. Rozwazano takze zasadnicze i uzupetniajgce kryteria
oraz sposoby oceny metod selekcji i integracji danych (podrozdziat 4.7), a w szczegdlnosci
autor zaproponowat:

e spos6b oceny stopnia spetnienia kryteriéw zasadniczych bazujacy na zastepczej jakosci
integracji danych,

e sposob oceny stopnia spetnienia kryterium powtarzalnosci wyznaczania istotnosci danych
bazujacy na zdefiniowanych w pracy btedach powtarzalno$ci wyznaczania istotnosci,

e spos6b wyboru guasi-optymalnego podzbioru istotnych danych.

Doda¢ nalezy, ze dokonanie wyboru metod, podziat metod, przyjete zasady realizacji
testébw oraz zaproponowane kryteria i sposoby oceny metod odzwierciedlajg uwzglednione
w celu pracy préby usystematyzowania metod selekcji i integracji danych.

Testy metod selekcji i integracji danych przeprowadzono z zastosowaniem zadan
testowych, tj. zadania parzystoéci i zadania graficznego, oraz podjeto proby rozwigzania
reprezentatywnych, zdaniem autora, probleméw diagnostyki obrabiarki i procesu skrawania.
Rozpatrywano problem zuzycia narzedzia podczas toczenia i wiercenia wielowrzecionowego,
problem diagnostyki przedmiotu obrabianego w $wietle tworzenia sie zadzioréw
poobrébkowych oraz problem diagnostyki obrabiarki ze wzgledu na odksztatcenia termiczne.

Charakteryzujac przeprowadzone testy zwraca sie uwage na:

» szczeg6towa analize wptywu skorelowania danych wejsciowych na wyznaczane istotnosci
wejs¢ (rozdziat 5, w tym podrozdziat 5.3),

» wykazanie i analize efektu rozptywu istotnosci danych oraz propozycje testu
podobienstwa wag (rozdziat 5, w tym podrozdziat 5.1),

e proponowanie metod wstepnego przetwarzania sygnatéw pomiarowych oraz metod
ekstrakcji cech sygnatéw pomiarowych w analizach kazdego z rozpatrywanych probleméw
diagnostycznych,

e proby fizykalnych interpretacji analizowanych zjawisk, podkreslajace technologiczne
aspekty rozwazanych probleméw,

» analizy badan eksperymentalnych, w ktérych stosowano zaréwno jednoczujnikowe,

jak i wieloczujnikowe uktady pomiarowe (por. rozdziaty 6 i 8),
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» podjecie analiz zaréwno zadan klasyfikacji (rozdziaty 6 i 8) jak i aproksymacji
(rozdziaty 7 9),

» dyskusje metod i algorytmoéw stosowanych zaréwno do konstruowania sieci neuronowej
FFBP, jak i systemu logiki rozmytej,

« analizy problemu utraty zdolnosci generalizacji sieci neuronowych i systeméw logiki
rozmytej, wskazujgce przyczyny utraty zdolnosci generalizacji (np. rozdziaty 6 i 7),

» analizy zdolnosci generalizacji w $wietle zdolnosci interpolacji metod integracji danych
(rozdziaty 81 9),

* uwypuklenie utylitarnego aspektu zastosowanych metod wyrazanego naktadami

obliczeniowym zwigzanymi z selekcjg i integracja danych.

Przeprowadzenie  wielokierunkowych  badan z  zastosowaniem  zasadniczo
zrdznicowanych zadan oraz poréwnanie uzyskanych wynikéw pozwolito na weryfikacja
przydatnos$ci rozpatrywanych metod i wskazanie wytycznych oraz zasad ich jak najbardziej
skutecznego zastosowania. W tym przypadku zwraca sie¢ uwage na mozliwo$¢ dwojakiego
podejécia do charakterystyki przeprowadzonych badan. W pierwszym kroku wskazuje sie na
podejmowane w kazdym rozdziale pracy szczeg6towe dyskusje spetnienia zasadniczych
i uzupehniajacych kryteriow oceny zastosowanych metod. Przeprowadzone dyskusje odnoszg
sie zarowno do weryfikacji przydatnosci zastosowanych metod, jak i umozliwiajg okreslenie
wytycznych skutecznego zastosowania metod. Przykladowo, stosujac pewne metody selekcji
i integracji danych wybiera¢ mozna matymi naktadami obliczeniowymi i z duza
powtarzalno$cig podzbiory istotnych danych, nie zapewniajace jednakze uzyskiwania
najwyzszych jakosci integracji. Nie mniej znaczace sg réwniez ponownie przytaczane zasady
realizacji testow. Przyjmujac zasady realizacji testdw, wskazano zasadniczo na wytyczne
i zasady zastosowania metod selekcji i integracji danych.

W drugim kroku odnies¢ sie mozna do poréwnan metod selekcji i integracji danych
przeprowadzonych na podstawie wyznaczonych wartosci zastepczej jakosci integracji.
Poréwnania pozwalajg na weryfikacja przydatnosci i jednocze$nie usciSlenie zasad
i wytycznych skutecznego zastosowania testowanych metod. Uogdlniajac przeprowadzone
pordwnania wskazuje sie na mniejsza przydatno$¢ metody SR+AG. Mato efektywne moze by¢
takze dokonanie selekcji danych z zastosowaniem metody A-Karina. Zwraca sie uwage na
ktopotliwy do jednoznacznego ujecia wplyw charakteru rozwigzywanego zadania oraz
wystepowanie, krytycznego w niektorych przypadkach, braku powtarzalnosci wyznaczania
istotnosci danych (por. rozdziaty 6 i 8). Zdecydowanie korzystniej oceni¢ nalezy metode
analizy wrazliwosci i metode sumy wag. Niemniej jednak réwniez w przypadku tych metod
uwidaczniata sie zalezno$¢ uzyskiwanych wynikéw od charakteru rozwigzywanego zadania.
W Swietle przeprowadzonych testdw uznaje sie, ze metoda analizy wrazliwosci stosowana
powinna by¢ gtownie do rozwiazywania zadan aproksymacji. Znacznie bardziej uniwersalna
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jest metoda sumy wag, ze wskazaniem na wiekszg przydatnos¢ w rozwigzywaniu zadan
klasyfikacji. Korzystnie ocenia sie takze metody bazujgce na macierzy rozproszenia (SM+SFS
i SM+AG). Korzystna ocena nie jest jednakze szerzej komentowana, poniewaz metody te
stosowane sg wylgcznie w przypadku zadan klasyfikacji. Dodaje sie jedynie, ze raczej
ktopotliwe jest wskazanie na korzystniejszy algorytm wyboru podzbioru danych (algorytm SFS
lub algorytm genetyczny AG, por. rozdzialy 6 i 8). Podsumowujac te czes¢ rozwazan
stwierdza sie, iz w wiekszo$ci przeprowadzonych testéw jednoznacznie korzystne wyniki
uzyskiwano z zastosowaniem metody pruningu wag. Stwierdzajac przydatno$¢ metody
pruningu wag pomija sie problem powtarzalnosci czy tez rozdzielczosci tej metody.

Przyjmujac, ze najkorzystniejsze wyniki uzyskiwano stosujac metody pruningu wag
i sumy wag oraz metode analizy wrazliwosci konieczne jest uwzglednienie sposobu uzyskania
tych wynikéw. Autor odwoluje sie w tym przypadku do mozliwosci wyboru
guasi-optymalnego podzbioru danych, co pozwala na kolejne zréznicowanie metod selekcji.
Stosujgc prog istotnosci o wartosci IDRB50%, zadowalajace wyniki uzyskiwano jedynie
w przypadku metody pruningu wag i sumy wag. Zastosowanie metody analizy wrazliwosci
wymaga zazwyczaj zmudnego testowania kolejnych podzbioréw danych. W tym miejscu
zweryfikowaé mozna takze przyjeta wartos¢ progu istotnosci. W Swietle uzyskanych wynikow
wskazane jest podniesienie wartosci progu istotnosci w przypadku metody pruningu wag
(IDP=60%-r70%), pozwalajace na zmniejszenie licznosci podzbioréw wyselekcjonowanych
danych oraz obnizenie wartosci progu (IDR40%+50%) w przypadku metody sumy wag,
co potencjalnie zabezpiecza przed odrzuceniem istotnych danych (np. rozdziat 8).

Zdecydowanie mniej rozbudowane jest poréwnanie metod integracji danych. Wyraznie
uwypukli¢ mozna wieksza przydatnos¢ sieci neuronowej FFBP. Systemy logiki rozmytej
pomimo atrakcyjnej mozliwosci odzyskiwania wiedzy, charakteryzuja sie¢ mniejsza zdolnoscig
uczenia i generalizacji (np. rozdziat 8). Mniejsza zdolno$¢ uczenia i generalizacji stanowic¢
moze zaréwno specyficzna, niekorzystng ceche systemow logiki rozmytej, jak i zwigzana moze
by¢ z niedoskonatoscig zastosowanych metod konstruowania systemow FL.

Podsumowujac powyzszg charakterystyke wskazuje sie ponownie na metody, ktore
wykazaty mniejszg przydatnos¢ i nie w petni i nie zawsze spetniaty przyjete kryteria (w tym
réwniez rozwigzania proponowane przez autora). Wydaje sie, ze wyniki uzyskiwane
z zastosowaniem tych metod traktowa¢ mozna jako ostrzezenie przed prébami proponowania
rozwigzan o trudnym do uogolnienia zakresie zastosowan lub rozwigzan, ktére pomimo
podbudowy teoretycznej nie sprawdzajg sie w praktycznych zastosowaniach.

Przeprowadzona dyskusja stanowi jednoznacznie, zdaniem autora, o realizacji celu
pracy. Dyskusja pozwala takze na udowodnienie tezy pracy, w ktorej zaktadano mozliwos¢
efektywnej realizacja selekcji i integracji danych z zastosowaniem wybranych metod sztucznej
inteligencji. Uznaje sie, iz w ramach badan zaproponowano rozwigzania, ktére pozwolity na
efektywne wykorzystanie (praktyczne zastosowanie) cech wybranych metod sztucznej
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inteligencji. W rozpatrywanych zadaniach mozliwe bylo znaczne zmniejszenie licznosci
podzbioréw danych stosowanych do rozwigzania tych zadan. Przeprowadzenie redukcji liczby
danych uznaje sie za jak najbardziej efektywne, co potwierdzity poréwnania nakladow
ponoszonych w przypadku analizowanych szczeg6towo metod i naktadéw zwigzanych
z innymi, stosowanymi w badaniach podejsciami. Oczywiscie, naktady obliczeniowe nie moga
by¢ oceniane w oderwaniu od wynikéw uzyskiwanych w etapie integracji danych,
co powtdrnie uwypukla efektywnos$¢ rozwazanych metod. Odwotaé sie mozna w tym
przypadku do:

e proéb wyboru istotnych danych z zastosowaniem klasycznej analizy statystycznej
(rozdziaty 6, 71 9),

e préb wyboru istotnych danych z zastosowaniem analizy korelacji rangowej t-Kendalla
(rozdziat 6 i 8),

e prob wyboru istotnych danych z zastosowaniem metody leave-one-out (rozdziat 8).

Ogolnie, uznana za efektywna selekcja i integracja danych pozwalata na dokonanie
wyboru optymalnego, w S$wietle przyjetego kryterium, podzbioru danych i poddanie tych
danych integracji prowadzacej do wyznaczenia generalizujacego opis danego zjawiska modelu
wspotzaleznosci o wysokiej jakosci.

Dokonujac koncowych uogoélnien przeprowadzonych badan wskazuje sie na ich zakres.
Badania przeprowadzono w odniesieniu do wybranych probleméw diagnostyki obrabiarki
i procesu skrawania. Rozwazania teoretyczne, uwagi i sugestie odnoszono takze do ogélnego
zagadnienia diagnostyki OPN-PS, rozpatrywanego z punktu widzenia projektowania uktadow
diagnostycznych. Podejécie takie zwigzane bylo z dziedzing, w ktérej autor prowadzit
swoje dotychczasowe prace. Podkresli¢ réwniez nalezy przyjecie zatozenia o zasadnosci
ostroznego podejscia do stosowania daleko idacych uogélnien odnoszacych sie do
innych dziedzin, np. innych maszyn i procesdéw technologicznych. Niemniej jednak, przewodnia
idea badan, odzwierciedlana w koncepcji Inteligentnego Uktadu Diagnostycznego, nie narzuca
takich ograniczen. Dlatego tez w tym miejscu zaproponowa¢ mozna podjecie prob weryfikacji
zastosowanych metod i algorytméw w innych dziedzinach. Propozycja ta uzasadniana
jest oczywiscie zadowalajgcymi wynikami przeprowadzonych badan. Jednocze$nie propozycja
ta, wraz z probami opracowania lub wyboru kolejnych metod selekcji i integracji danych,
ktérych znaczenie wielokrotnie podkreslano, wyznacza kierunki przysztych badan
autora niniejszej pracy.
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Wybrane zagadnienia projektowania uktadéw diagnostycznych
obrabiarki i procesu skrawania

Streszczenie

Przedmiotem pracy jest zagadnienie wspomagania projektowania ukladow
diagnostycznych obrabiarki i procesu skrawania. Dyskusja przeprowadzona w poczatkowej
czesci pracy uzasadnita konieczno$¢ wspomagania projektowania ukfadéw diagnostycznych,
co stanowito o celowosci i ukierunkowaniu podjetych badan. Przewodnig idee badan
odzwierciedla oryginalna koncepcja Inteligentnego Ukfadu Diagnostycznego (1UD).
Analizujgc koncepcje takiego uktadu zaproponowano implementacje IUD w Inteligentnym
Projektancie Uktadéw Diagnostycznych (IPUD). Rdéwnocze$nie uwypuklono znaczenie
selekcji i integracji danych, co bylo przestanka dokonania wyboru metod mozliwych do
zastosowania na tych etapach projektowania uktadéw diagnostycznych.

Dokonujac wyboru metod uwzgledniono specyficzne wymagania stawiane 1UD/IPUD.
Dazono rowniez do zréznicowania metod, potencjalnie pozwalajgcego na uogdlnienia
wnioskéw z przeprowadzonych badan. Analizowano metody proponowane w literaturze,
metody dostepne w komercyjnych pakietach oprogramowania oraz metody dotychczas
stosowane w diagnostyce obrabiarki i procesu skrawania. Zastosowano takze oryginalne,
opracowane lub zmodyfikowane przez autora rozwigzania. Przed przystgpieniem do realizacji
badan przyjeto zasady prowadzenia testdw i zaproponowano kryteria oraz sposoby oceny
metod selekcji i integracji danych.

W zasadniczej czesci badan podjeto proby rozwigzania wybranych zadan (problemdéw)
diagnostycznych. Rozpatrujgc kazdy z probleméw dokonywano opisu stanowiska
pomiarowego oraz charakteryzowano przeprowadzone pomiary. Prowadzono roéwniez
wybidrcze analizy aspektéw technologicznych w celu uwypuklenia specyfiki lub stopnia
ztozonos$ci rozwigzywanych zadan. W ramach pracy rozpatrywano problem klasyfikacji
zuzycia narzedzia podczas wiercenia wielowrzecionowego i podczas toczenia. Problem ten
analizowano w odniesieniu do zréznicowanych uktadéw pomiarowych, tj. rozwazany byt
typowy ukfad wieloczujnikowy oraz uklad jednoczujnikowy. Dyskutowano takze
zastosowania metod selekcji i integracji w zadaniach aproksymacji, tj. rozwazano problem
diagnostyki przedmiotu obrabianego (problem tworzenia si¢ zadzioréw poobrébkowych) oraz
problem diagnostyki odksztatcen termicznych szlifierki.

Zaproponowane w pracy kryteria i sposoby oceny oraz przyjete zasady realizacji
testbw pozwolity na usystematyzowanie metod selekcji i integracji danych. Natomiast
przeprowadzenie wielokierunkowych badarn z zastosowaniem zasadniczo zréznicowanych
zadan oraz poréwnanie uzyskanych wynikéw umozliwito weryfikacje przydatnosci
rozpatrywanych metod i wskazanie wytycznych oraz zasad ich jak najbardziej
efektywnego zastosowania.
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Selected problems of designing of the machine tool
and cutting process diagnostic systems

Abstract

The subject of this work is related to aiding of machine tool and cutting
process diagnostic system design. The discussion conducted in the first part of the dissertation
justified necessity for aiding design of such systems. This justification depicted the aim and
direction of the research to conduct, as well. The main idea of the research has been reflected
by a concept of Intelligent Diagnostic System (IUD). Analysis of the above mentioned concept
led to suggestion of implementing the IUD in the Intelligent Diagnostic System Designer
(IPUD). Simultaneously, importance of data selection and integration was emphasised
and methods that can be possibly applied at these stages of diagnostic system design have
been selected.

The selection of the methods has been done focusing on the specific requirements
of the IUD / IPUD. Moreover, it has been decided to select possibly divers solutions that
potentially allow generalising the conclusions of the tests conducted. The selection was
performed based on the literature review, commercially available software and the methods,
which have been applied in the field of machine tool and cutting process diagnostics. Methods
and algorithms developed by the Author of the dissertation have been considered, as well.
Before conducting the tests, a set of rules for running such tests was assumed and criteria
and means for data selection and integration method assessment were decided.

In the main part of the dissertation several diagnostic tasks (problems) were analysed.
In each case, short characteristics of measuring set-up and recorded signals was presented.
Then, technological aspects specific to each problem were emphasised in order to point
at complexity of task to be solved. First, classification of cutting tool wear during multispindle
drilling and turning was discussed. It can be underlined that not only different types
of machining were analysed but different types of measuring set-ups, i.e. multi-sensor and
single-sensor, were considered, as well. Also, application of the data selection and integration
methods for solving an approximation task was discussed. In this case, a problem
of workpiece diagnostics (i.e. a problem of burr formation) and a problem of thermal
deformation of grinding machine tool were analysed.

The proposed in the dissertation rules for running the tests and proposed criteria
and means of assessment allowed systematising the data selection and integration methods.
Whereas, the widely oriented research conducted based on the variety of diagnostic tasks
together with careful comparison of the achieved results permitted verifying suitability
of the considered methods and pointing at rules and settings for their the most

effective application.
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