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zbidr stanéw technicznych obiektu
stan techniczny obiektu

bazowy stan techniczny obiektu
zbidr klas stanu obiektu

klasa stanu obiektu

bazowa klasa stanu obiektu

cechy stanéw lub sygnatéw
1-ta cecha sygnatu zwigzana z j-tym stanem lub j-ta klasg stanu

wrazliwo$¢ okreslajaca przydatnosé j-tej cechy sygnatu w klasyfikacji
stanéw

metoda selekcji cech: wrazliwo$¢ j-tej cechy sygnatu na zmiane stanu
(klasy stanu) z i-tego(ej) na inny(3)

metoda statystyczna: wrazliwo$¢ grupowa okreslajaca przydatnosc j-tej
cechy sygnatu w odréznieniu i-tej klasy stanu od pozostatych klas stanu
wrazliwoé¢ czastkowa okreslajaca przydatno$¢ j-tej cechy sygnatu
w odréznieniu ¢-tej od k-tej klasy stanu

macierz z wartosciami wrazliwosci sf na ktérej bazuje metoda selekcji
cech wrazliwych

macierz z wartosciami wrazliwosci czastkowe] sik

macierz z wartosciami wrazliwosci grupowe;j sf okreslonymi w staty-
stycznej metodzie badania wrazliwosci

k-ta wartos¢ i-tej cechy sygnatu wyznaczona dla j-tej klasy stanu
wartos¢ i-tej cechy sygnatu wyznaczona dla j-tego stanu lub macierz
wartosci i-tej cechy sygnatu wyznaczona dla j-tej klasy stanu

zbiér wartosci cech sygnatéw

wartosci cech sygnatéw wf uszeregowane wedtug stanéw lub klas stanu

wartosci cech sygnatéw w; uszeregowane wedtug nazw cech

nazwa

wartosé






Rozdziat 1

Wstep

Obecnie obserwowany rozwdj diagnostyki jest Scisle zwigzany z rozwojem technik
komputerowych. Szybko rosnace mozliwosci obliczeniowe, a takze mozliwosci zwigzane
z przesytem i rejestracja danych pozwalaja obserwowaé jednocze$nie wiele sygnatéw,
z ktérych, w czasie rzeczywistym, mozna wyznaczac setki, a nawet tysigce cech sygnatow.

Same sygnaty i/lub ich cechy s3 przez systemy diagnostyczne zazwyczaj archiwi-
zowane. Powodéw tego jest kilka, ale gtéwne to che¢ posiadania informacji o historii
diagnozowanego obiektu w celu:

e poznania przyczyn ewentualnych niesprawnosci;

e zwiekszenia sprawnosci systemu diagnostycznego zwigzanej z trafnoscig stawianych
diagnoz;

e pdzniejszego wykorzystania zarejestrowanych danych do budowy sprawniejszych
i wydajniejszych systeméw diagnostycznych.

Diagnozowane obiekty techniczne co pewien okreslony czas poddawane sg przegla-
dowi i/lub przeprowadzany jest ich remont. Czas ten jest zazwyczaj zalezny od wskazan
systemu diagnostycznego, a czym jest on dtuzszy przy bezawaryjnej pracy diagnozowa-
nego obiektu tym koszty eksploatacji s nizsze. ldealnym rozwigzaniem z tego wzgledu
bytoby zbudowanie systemu diagnostycznego charakteryzujacego sie stuprocentows traf-
noscig diagnozy, ktéry czas przeprowadzenia remontu okreslatby z doktadnoscia rzedu
dni lub godzin.

Osoby przeprowadzajace okresowy przeglad diagnozowanego obiektu sg w stanie okre-
$li¢ w sposéb doktadny lub przyblizony jego stan techniczny. Moze to by¢ przyktadowo
,obiekt sprawny’ lub ,obiekt do remontu za trzy miesigce’. taczac te informacje z za-
rejestrowanymi sygnatami i/lub cechami sygnatéw mozna podja¢ sie zadania ulepszenia
istniejacego lub zbudowania nowego, lepszego systemu diagnostycznego.

Przystepujac do budowy systemu diagnostycznego pojawia sie¢ pytanie: ktéry z za-
rejestrowanych sygnatéw i/lub ktéra z wyznaczonych cech niesie najwiecej informagji
o stanie badanego obiektu? Mozna podjac prébe rozpatrzenia wszystkich cech, jednak
moze sie to zakonczy¢ niepowodzeniem. Powodéw tego jest kilka:

1. Zbudowanie systemu uwzgledniajacego setki cech moze by¢ niewykonalne ze
wzgledu na rosnace szybciej od liczby cech naktady obliczeniowe.
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2. Uwzglednienie wigkszej liczby cech wymaga wyznaczenia wiekszej liczby parame-
tréow modelu diagnostycznego, a do tego z kolei potrzeba wigkszej liczby przykta-
déw uczacych, ktérych wygenerowanie moze byé niemozliwe lub zbyt kosztowne.

3. System diagnostyczny, ktéry na podstawie duzej iloéci cech rozstrzyga o zaledwie
kilku stanach moze zbytnio dopasowac sie do danych uczacych i sta¢ sie bezuzy-
teczny ze wzgledu na btedne jego dziatanie juz w chwili pojawienia sie na wejsciu
wartosci cech tylko nieznacznie odbiegajacych od wzorcowych.

Poprawnym rozwigzaniem przedstawionego problemu jest redukcja liczby cech do
kilku zawierajacych najwiecej informacji o stanie diagnozowanego obiektu. Mozna to
zrobié¢ na dwa sposoby:

1. Przeksztatcajac duzy zbidr cech pierwotnych na mniejszy zbiér cech kumulujacych
w sobie prawie caty informacje zawartag w cechach przeksztatcanych.

2. Usuwajac, ze zbioru wyznaczanych cech, cechy zawierajace najmniejsza ilo$¢ istot-
nych ze wzgledéw diagnostycznych informacji i porzadkujac pozostate cechy wg ich
przydatnosci w okresleniu klasy stanu.

W pierwszym przypadku mozna skorzystaé¢ z metod zwanych wielowymiarowymi tech-
nikami eksploracyjnymi. Pozwalaja one na identyfikacje uktadéw (zaleznosci) wystepuja-
cych w wielowymiarowych zbiorach danych. Nalezy jednak pamietaé, ze ich zastosowanie
wymaga informacji o wszystkich poddawanych przeksztatceniom i/lub agregacji cechach.
Do metod tych zaliczamy:

e analize skupien (CA od ang. Cluster Analysis) obejmujaca metody grupowania
(np.: grupowanie metoda k-$rednich, grupowanie hierarchiczne, taczenie dwu-
wymiarowe) oparte na miarach odlegtosci lub regutach amalgamacji/wigzania
[54,71,89];

e analize czynnikowa (FA od ang. Factor Analysis) bazujaca na zatozeniu, ze pewne
grupy zmiennych losowych reprezentuja zmiennos$¢ tych samych czynnikéw, czyli
zmienne losowe w danej grupie s3 od siebie w pewnym stopniu zalezne. Obej-
muje ona analize gtéwnych sktadowych (PCA od ang. Principal Component Ana-
lysis) oraz analize czynnikéw gtéwnych (PFA od ang. Principal Factor Analysis)
[54,59,105];

e skalowanie wielowymiarowe (MDS od ang. MultiDimensional Scaling) za pomoca
ktérego mozemy zmniejszy¢ liczbe wymiarédw i przedstawié istotne z punktu wi-
dzenia obserwatora zaleznosci na tatwym w interpretacji wykresie dwuwymiarowym
nazywanym tez przestrzenig postrzegania lub mapa percepcyjng [57,72,105];

e analize korelacji kanonicznej (CCA od ang. Canonical Correlation Analysis) pozwa-
lajaca okresli¢ zaleznosci zachodzace pomiedzy zbiorami zmiennych objasnianych
i objasniajacych poprzez przeksztatcenie zmiennych pierwotnych w nowe wektory
zmienych kanonicznych w taki sposéb, aby korelacja miedzy tymi zmiennymi byta
maksymalna [37,98, 105];
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e analize dyskryminacyjna (DA od ang. Discriminatory Analysis), ktéra jest wielo-
wymiarowg statystyczna metoda pozwalajaca oceni¢ zréznicowanie w badanych
grupach klasyfikacyjnych. Okreslana za pomoca tej analizy funkcja dyskrymina-
cyjna, jest liniowa zalezno$cia wartosci badanego zbioru cech [50, 61, 86];

e analize odpowiedniosci (CA od ang. Correspondence Analysis) oraz jej wielowy-
miarowy odpowiednik (MCA od ang. Multiple Correspondence Analysis), ktére sa
opisowymi i eksploracyjnymi technikami analizy tablic dwudzielnych i wielodziel-
nych, zawierajacych pewne miary charakteryzujace zaleznosci miedzykolumnowe
oraz miedzywierszowe. Otrzymywane wyniki dostarczaja informacji podobnych do
tych uzyskiwanych za pomoca analizy czynnikowej i pozwalaja na analize struktury
zmiennych jako$ciowych tworzacych tablice [54, 85, 88].

Druga grupa metod stosowana jest w przypadku, gdy nie mamy zamiaru przeksztatcac
jednego zbioru cech na inny lecz chcemy go zredukowaé poprzez:

e odrzucenie cech nieistotnych z punktu widzenia statystycznego;

e wybdr cech w pewien sposéb skorelowanych z klasami stanu;

e selekcje cech umozliwiajacych uzyskanie najlepszego modelu diagnostycznego.

Do grupy tej zaliczamy miedzy innymi:

e regresje krokowa (SR od ang. Stepwise Regression) postepujaca lub wsteczna
polegajaca na dotaczaniu lub usuwaniu z listy zmiennych objasniajacych (cech)
uwzglednianych w modelu. W przypadku regresji krokowej postepujacej dotaczane
s3 zmienne najbardziej istotne, a w przypadku regresji krokowej wstecznej z li-

sty usuwane s3 zmienne, ktérych pominiecie nie wptynie znaczaco na pogorszenie
jakosci budowanego modelu [24,26,102];

e drzewa klasyfikacyjne i regresyjne (C&RT od ang. Classification and Regression
Trees) mogace znalez¢ zastosowane w przypadku, gdy chcemy odrézni¢ jedna klase
stanu od pozostatych i poszukujemy takich cech, dzieki ktérym mozna to zrobi¢
w najbardziej efektywny sposéb [3, 34, 54];

e analize log-liniowa (LLA od ang. Log-Linear Analysis) pozwalajaca bada¢ wielowy-
miarowe tabele wielodzielcze przy uzyciu testéw istotnosci. Mozemy ja traktowad
podobnie jak analize regresji rozszerzong o mozliwosci zwigzane z badaniem nie-

zaleznych oraz zaleznych zmiennych jakosciowych [31,54,105];

e analize wariancji wielu zmiennych (MANOVA od ang. Multivariate ANalysis
Of VAriance) pozwalajaca odpowiedzie¢ na pytanie czy analizowany czynnik lub
ich kombinacje wptywaja w sposéb istotny na badana ceche [48,53, 56,59, 102];

e analize kowariancji wielu zmiennych (MANACOVA od ang. Multivariate ANAlysis
of COVAriance) faczaca w sobie elementy analizy wariancji wielu zmiennych, ko-
relacji i regresji. Podobnie jak analiza wariancji pozwala ona okresli¢ wptyw anali-
zowanego czynnika lub ich kombinacji na badang ceche [53,59, 66, 102].

Wszystkie z przedstawionych metod pozwalaja na optymalizacje zbioru zmiennych
zaleznych pod katem ilo$ci zawartej w nich informacji o zmiennych niezaleznych. Trudno
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jednak za ich pomoca przypisa¢ poszczegdlnym zmiennym zaleznym pewnych wartosci
okreslajacych udziaty zmiennych niezaleznych w zmianach wartosci zmiennych zaleznych.
Zaradzi¢ temu mozna korzystajac z metod analizy wrazliwosci.

Analiza wrazliwosci w swoim klasycznym ujeciu zajmuje sie badaniem wptywu zmian
wej$¢ na zmiany wyjs¢ obiektow. Wychodzac od zrddet, teorie wrazliwosci opracowano
badajac ukfady automatycznej regulacji ze sprzezeniem zwrotnym, a sama wrazliwos¢ wy-
znacza sie korzystajac z analizy pochodnych czastkowych [18,93]. Definicja wrazliwosci
w przypadku sterowania optymalnego [32] pozwala okresli¢, jaki jest wptyw poszczegdl-
nych wielko$ci sterujacych na osiggana warto$¢ wskaznika jakosci. Podobnie, w meto-
dach optymalizacji analiza wrazliwosci ma na celu okreslenie wptywu zmian parametréw
projektowych na warto$¢ funkgji celu. Przechodzac do analizy wrazliwo$ci w badaniach
modeli matematycznych mozna wyréznié: metody matematyczne [5,22, 39, 64, 95], sta-
tystyczne [1,28, 38, 65, 74, 84] oraz graficzne [35,60]. Metody te pozwalaja na analize
zmian parametréw wyjsciowych modeli dla zatozonych zakreséw zmian ich parametréw
wejsciowych, a gtéwny cel ich stosowania to uproszczenie i lepsze dopasowanie modeli
matematycznych do modelowanych obiektéw lub zjawisk.

Analiza wrazliwosci diagnostycznej w odrdznieniu od klasycznej analizy wrazliwosci
ma na celu rozwigzane nieco odmiennego zadania:

1. Zamiast wejs¢ i wyjs¢ lub zmiennych niezaleznych i zaleznych mamy stany tech-
niczne lub klasy stanu technicznego badanego obiektu oraz cechy sygnatéw.

2. Stany lub klasy stanu badanych obiektéw prawie zawsze maja charakter jakoSciowy
(opisowy).

3. Wartosci cech sygnatéw moga by¢ zardéwno ciaggte jak i dyskretne, nieuporzadko-
wane, ilosciowe oraz jakosciowe.

4. Nie interesuje nas przeksztatcenie zbioru jednych cech na zbiér innych cech z tego
wzgledu, iz nie utatwi to wyboru cech sygnatéw, a posrednio samych sygnatéw dia-
gnostycznych, ktérych rejestracja jest najbardziej optacalna ze wzgledu na tadunek
informacyjny jaki te cechy zawieraja.

5. Wymagana jest mozliwos¢ analizy nie kilku, lecz dziesiatek, setek lub tysiecy cech
sygnatéw.

6. Dostepnych jest w najlepszym przypadku kilka przyktadéw (przeprowadzonych ba-
dan) dla kazdego stanu (klasy stanu).

Wymagania stawiane metodom badania wrazliwosci diagnostycznej sprawiaja, iz kla-
syczne metody badania wrazliwosci oraz metody optymalizacji zbioru zmiennych zalez-
nych nie znajduja zastosowania. Pomimo tego, zadaniem opracowania efektywnej me-
tody badania wrazliwosci, zajmowano sie juz wielokrotnie. Jednymi z pierwszych tego
typu prac byty [8] i [36]. Nieco odmienne podejscie, bazujace w duzej mierze na analizie
statystycznej oraz klasyfikacji i grupowaniu znajdziemy w [17,41,76-81,91] oraz [94].

Opracowanie takich metod badania wrazliwosci diagnostycznej, co do ktérych bedzie
istniata pewno$¢, ze wybierane przy ich uzyciu cechy sygnatéw beda zawieraty prawie
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catg informacje o interesujacych nas klasach stanu, moze by¢ pomocna w rozwigzywaniu

zadan zwigzanych m.in. z:

e wyszukiwaniem ze zbioru wszystkich wyznaczanych cech sygnatéw takich cech,
ktérych wyznaczanie jest nieoptacalne ze wzgledu na znikoma ilo$¢ zawartej w nich
informacji o rozpatrywanych stanach lub klasach stanu;

e okresdleniem korzysci ptynacych z wyboru rozpatrywanych cech sygnatéw w iden-
tyfikacji okreslonego stanu lub klasy stanu;

e wyszukiwaniem i/lub odrzucaniem cech sygnatéw charakteryzujacych sie mata
wrazliwoscig i zawierajacych te same informacje co bardziej wrazliwe cechy. Pozo-
stawienie takich cech w zbiorze cech wrazliwych moze pogorszy¢ jakos¢ diagnozy.

1.1. Cel rozprawy

Celem pracy jest opracowanie metod badania wrazliwosci pozwalajacych na wybér
cech sygnatéw najbardziej istotnych z punktu widzenia diagnostyki. Zatozono, ze metody
te mozna stosowaé w przypadku dyskretnej przestrzeni standéw oraz w przypadku iloscio-
wych lub jakosciowych wartosci cech sygnatéw, a budowane na podstawie wybranych
cech modele diagnostyczne nie powinny by¢ znaczaco gorsze od modeli opracowanych
na podstawie wszystkich wyznaczanych cech sygnatéw.

1.2. Tezy

Majac na uwadze tytut oraz cel rozprawy sformutowano nastepujace tezy:

1. Wrazliwos¢ diagnostyczna moze by¢ stosowana, w procesie optymalizacji modeli
diagnostycznych, jako kryterium wyboru uwzglednianych cech sygnatéw.

2. Dla obiektéw charakteryzujacych sie dyskretng przestrzenig stanéw, mozliwe jest
definiowanie miar wrazliwosci diagnostycznej, pozwalajacych na porzadkowanie
cech sygnatéw diagnostycznych.

Poszukujac dowoddéw na potwierdzenie lub odrzucenie przedstawionych tez mozna
podjac prébe odpowiedzi na pytania:

e Czy w diagnostyce maszyn mozliwe i celowe jest zastosowanie metod badania
wrazliwosci?
e (Czy z zastosowania metod badania wrazliwosci moga wyniknaé wymierne korzysci

zwigzane np. z uproszczeniem budowanych modeli diagnostycznych, bez obawy
o jednoczesne pogorszenie sie ich jakosci?

e Czy mozliwe jest opracowanie takich metod badania wrazliwosci, ktére pozwolg
na uzyskanie wiarygodnych wynikéw, w przypadku dyskretnej przestrzeni stanéw
i dyskretnych wartosci cech sygnatéw?
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Odpowiedz twierdzaca pozwoli przypuszczaé, iz zastosowanie analizy wrazliwosci bedzie
nie tylko mozliwe, ale takze optacalne przy opracowywaniu nowych systeméw diagno-
stycznych.

1.3. Zakres rozprawy

Praca obejmuje opis koncepcji wyznaczania miar wrazliwosci cech sygnatéw diagno-
stycznych oraz przyktady zastosowania, bazujacej na tych miarach, analizy wrazliwosci
w diagnostyce obiektéw technicznych.

Rozdziat pierwszy obejmuje wstep objasniajacy przyczyne oraz koniecznos$¢ stoso-
wania analizy wrazliwosci w selekcji cech sygnatéw. Opisano w nim réwniez pokrétce
znane i stosowane metody selekcji i redukgcji informacji. Rozdziat ten zawiera cel oraz
tezy rozprawy.

W rozdziale drugim przedstawiono definicje oraz pojecia zwigzane z diagnostyka ma-
szyn oraz ze statystyka. Zrobiono to ze wzgledu na wystepujace w tych definicjach i po-
jeciach réznice, w celu ich uscislenia. Drugim z celéw tego rozdziatu byto usystematyzo-
wanie metod badania wrazliwosci, ktére w zaleznosci od danych ktérymi dysponujemy,
moga w niektdrych przypadkach znacznie migdzy soba sie réznic.

Rozdziat trzeci poswiecono pojeciu wrazliwosci. Przedstawiono w nim definicje ogdlne
oraz te $cisle zwigzane z takimi dziedzinami nauki jak: automatyka i teoria sterowa-
nia, metody optymalizacji, budowa modeli matematycznych oraz diagnostyka maszyn.
W przypadku diagnostyki maszyn ze wzgledu na przedmiot prowadzonych badanh zostato
przytoczonych najwiecej definicji.

W rozdziale czwartym zaproponowany zostat podziat metod badania wrazliwosci.
W podziale tym uwzgledniono m.in. rodzaj stosowanej metody badawczej, analizowana
przestrzen cech sygnatéw oraz stanéw, a takze przedmiot badan, ktérym moze by¢ za-
rowno dowolny obiekt techniczny, jak i jego model matematyczny.

Rozdziat pigty poswiecono opisowi dwoch metod analizy wrazliwosci diagnostycznej:
metodzie selekcji wrazliwych cech sygnatéw oraz metodzie statystycznej. Bazujg one na
dwéch metodach wyznaczania wartosci wrazliwosci diagnostycznej oraz na algorytmach
selekcji wrazliwych cech sygnatéw. Opisane metody wyznaczania warto$ci wrazliwosci
diagnostycznej to: metoda oparta na réznicach wartosci cech sygnatéw, w ktérej wy-
znaczane sa wartosci wrazliwosci dla wszystkich kombinacji cech sygnatéw i stanéw oraz
metoda statystyczna, w ktérej okreslane sa wrazliwosci czastkowe, grupowe oraz gtéwne.

W rozdziatach széstym oraz siddmym przedstawiono przyktady zastosowania staty-
stycznej metody badania wrazliwosci. Dane, z ktérych skorzystano, pochodzity z eks-
perymentu numerycznego prowadzonego na modelu turbozespotu 13K215 oraz z eks-
perymentu diagnostycznego prowadzonego na stanowisku Rotor Kit. Rozdziaty szésty
oraz siédmy zawieraja opis: badanych obiektéw, rozpatrywanych klas stanu, wyznacza-
nych cech sygnatéw, sposobu prowadzenia badan oraz sposobu interpretacji uzyskanych
wynikéw. Oprécz wspomnianych opiséw w rozdziatach tych zawarto cze$¢ uzyskanych
wynikéw, przedstawiono ich interpretacje oraz wnioski. Badania, ktérych wyniki przed-
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stawiono, obejmowaty: opracowanie modelu diagnostycznego; przeprowadzanie klasyfi-
kacji zarowno dla przypadku gdy stosowano analize wrazliwosci, jak i dla przypadku,
gdy nie byta ona stosowana; poréwnanie wynikéw klasyfikacji stanu, przeprowadzone
za pomoca zidentyfikowanego modelu diagnostycznego. W rozdziale széstym przedsta-
wiono dodatkowo przyktad zastosowania analizy wrazliwosci dla wybranej cech sygnatu
diagnostycznego.

Rozdziat 6smy zawiera podsumowanie oraz wnioski ogdlne i szczegétowe. Dotycza
one przedstawionych tez pracy oraz przeprowadzonych badan.

Prace zamyka wykaz bibliografii oraz streszczenie w jezyku polskim i angielskim.






Rozdziat 2
Definicje i pojecia

W opisach metod badania wrazliwosci diagnostycznej zamieszczonych w kolejnych
rozdziatach skorzystano z definicji i poje¢ zwigzanych z diagnostyka maszyn oraz ze
statystyka. Poniewaz wspomniane definicje i pojecia moga w pewnych kwestiach réznié
sie miedzy soba konieczne jest ich uscislenie. Wymaga to wprowadzenia dodatkowych,
opisanych w tym rozdziale ograniczen i zatozen.

Wprowadzone definicje i pojecia oprécz ujednolicenia znaczenia niektérych stéw lub
wyrazen, maja na celu usystematyzowanie metod badania wrazliwosci, ktére w zaleznosci
od danych ktérymi dysponujemy, moga niekiedy znacznie sie¢ miedzy sobg réznic.

2.1. Pojecie cechy

Znaczenie cechy interpretujemy jako pewng charakterystyczng wtasciwosé, odréznia-
jaca dany element, pojecie, zjawisko od innych [99, 103, 106, 109]. W statystyce cecha
nazywamy wtasciwos¢ charakterystyczng jednostek informacyjnych (danych) pozwala-
jaca wyodrebni¢ je z wiekszych zbiorowosci [103,106]. Definicje te sa zblizone do siebie,
jednak pierwsza z nich jest bardziej ogdlna.

Cechy ¢; zapisujemy za pomoca nastepujacej pary [14]:

¢; = (nam(c¢;), val(¢;)); i=1,2,.., (2.1)

gdzie: nam(c¢;) — nazwa lub indeks cechy,
val(c;) — warto$¢ cechy, gdzie dla uproszczenia stosowany jest takze zapis ¢;.

Nazwa cechy powinna w sposéb jednoznaczny identyfikowaé charakteryzowane przez
ceche wtasciwosci. Majac to na uwadze mozemy wyrézni¢ pewne podzbiory obejmujace
cechy zwigzane z okreslonymi obszarami wiedzy. Przyktadowo moga to by¢ cechy: stanu,
sygnatéw, konstrukcyjne, projektowe, ilosciowe, jakoSciowe oraz inne dowolne grupy cech.
W badaniach wrazliwosci diagnostycznej obszar naszego zainteresowania stanowi¢ beda
cechy stanu oraz cechy sygnatéw.

Dziedzina wartosci cech moze by¢ rézna, w zaleznosci od rozpatrywanych elementéw,
pojec lub zjawisk. Do podstawowych klas cech uwzgledniajacych ta dziedzine zaliczamy
m.in. cechy iloSciowe oraz jakosciowe.
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2.1.1. Cechy stanu

Podzbiér cech stanu stanowia cechy pozwalajace odrézni¢ stan jednego obiektu
od stanu drugiego obiektu lub stan jednego obiektu, ktéry okreslono dla réznych chwil
czasu. Przyktadami takich cech moga by¢: ,rozosiowanie watéw silnika i maszyny wyra-
zone w milimetrach’, ,uszkodzenie powierzchni zeba nr X w kole nr Y maszyny nr Z',
,mozliwe uruchomienie (tak/nie)’. Kazda z tych cech charakteryzuje si¢ innym poziomem
szczegbtowosci zaleznym od ztozonosci rozpatrywanych obiektéw i/lub obszaru naszego
zainteresowania.

2.1.2. Cechy sygnatow

Zgodnie z definicja, cechy sygnatéw pozwalaja odrézni¢ jeden sygnat od drugiego.
W dziedzinie techniki pod pojeciem sygnatu rozumiemy przebieg wielkosci fizycznej
zawierajacy wiadomo$¢, ktérym przyktadowo moze byé: zmodulowana fala radiowa
[47,103, 109]. W diagnostyce maszyn beda to np.: chwilowe warto$ci przemieszczen
pionowych zmierzone w wybranych punktach pomiarowych.

Do podstawowych cech sygnatéw mozemy zaliczy¢é miary statystyczne. Estymatory
tych miar s3 zazwyczaj nieobciazone lub przynajmniej dopuszczalne [48]. Wtasciwos¢ ta
powoduje, ze wartosci cech zalezg gtéwnie od rzeczywistych rézni¢ miedzy sygnatami,
a nie od zaktécen jakie tym sygnatom zawsze towarzyszj.

Oprécz cech sygnatéw wyznaczanych bezposrednio czesto korzysta sie z cech otrzy-
manych na drodze przeksztatcen funkcyjnych (filtracji). Przyktadem moga byé cechy
widma amplitudowego sygnatu (sktadowe dla czestotliwosci 1X, 2X). W wezszym kon-
tekscie te cechy sygnatéw nazywamy takze cechami widmowymi lub cechami sygnatéw
w dziedzinie czestotliwosci.

Nieco odmienng grupe cech sygnatéw stanowig cechy wyznaczane dla wiecej niz
jednego przebiegu. Jedna z nich jest korelacja wzajemna, gdzie wyznaczone na podstawie
niej cechy pozwalaja odrézni¢ poszczegdlne pary sygnatéw od siebie.

Przyktadami (nazwami) cechy sygnatu, w zaleznosci od kontekstu, moga by¢:

e ,warto$¢ Srednia przemieszczen zmierzona w punkcie nr 1', gdy interesuje nas roz-
réznienie sygnatéw przemieszczen pochodzacych z réznych punktéw pomiarowych;

e wartos¢ Srednia przemieszczeh zmierzona w chwili ty’, gdy interesuje nas rozréz-
nienie sygnatéw przemieszczen zarejestrowanych w réznych chwilach czasu;

e warto$¢ Srednia przemieszczeh zmierzona w punkcie nr 1 w chwili ¢y', gdy inte-
resuje nas rozréznienie sygnatéw przemieszczen pochodzacych z réznych punktéw

pomiarowych zarejestrowanych w réznych chwilach czasu.

W badaniach wrazliwosci uwaga zostanie skupiona gtéwnie na przypadkach, gdzie po-
rownywane beda sygnaty zarejestrowane dla réznych stanéw badanego obiektu. Czas
rejestracji samego zdarzenia dla nich nie jest istotny.
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2.1.3. Wartos¢ cechy

Jak wspomniano wczesniej uwzgledniajac dziedzing cech mozna wyrdznic kilka ich
podstawowych klas. W [16, 48] wyr6zniono:

e cechy ciaggte oraz dyskretne;

e cechy punktowe oraz funkcyjne;

e cechy uporzadkowane oraz nieuporzadkowane;

e cechy jedno oraz wielowymiarowe;

e cechy ilosciowe oraz jakosciowe;

e cechy doktadne oraz przyblizone.

llos¢ mozliwych kombinacji jest ogromna, jednak istnieje mozliwo$¢ zmiany klasy cech
poprzez zastosowanie odpowiednich operacji [19-21, 62, 63, 82]. Przyktadem moze by¢
zamiana cech ilosciowych na jakosciowe. Wiaze sie to czesto z utrata czesci informacji,

jednak zazwyczaj jest to najprostszy i najskuteczniejszy sposéb przygotowania danych
do dalszej analizy.

2.1.4. Cechy ciggte i dyskretne

Cechy ciagte moga przyjmowac wartosci nalezace do zbioru liczb rzeczywistych. War-
tosci cech dyskretnych naleza natomiast do zbioru dyskretnego tzn. zbioru skonczonego
lub przeliczalnego. Elementy zbioru dyskretnego mozna ponumerowac kolejnymi liczbami
naturalnymi. Przeksztatcenia cech ciggtych na dyskretne dokonujemy poprzez kwanty-
zacje ich wartosci.

2.1.5. Cechy punktowe i funkcyjne

Cechy funkcyjne sa cechami, ktérych zbidr wartosci jest dany wykresem funkgji. Ich
zrédtem moga by¢ wszelkiego rodzaju sygnaty analogowe pochodzace z czujnikéw prze-
mieszczen, przyspieszen, temperatury i innych. Cechy te, prawie zawsze, przeksztafca
sie na liniowy zbidér cech punktowych przy uzyciu przetwornikéw analogowo-cyfrowych.
Mozliwe jest takze odwrotne przeksztatcenie z zastosowaniem przetwornikéw cyfrowo-
-analogowych.

2.1.6. Cechy uporzadkowane i nieuporzadkowane
Pomiedzy wartosciami cech uporzadkowanych istnieje relacja uporzadkowania [62].
Moze by¢ ona typu liniowego:
Cmin < €1 < C2 < ... < Cpax,

lub cyklicznego:
Comin < €l < 3 < ... < Cmax = Cmin-

Relacja uporzadkowania typu cyklicznego dotyczy np.: kata w kartezjanskim uktadzie
wspotrzednych.
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2.1.7. Cechy jedno i wielowymiarowe

Cechy jednowymiarowe charakteryzuja sie tym, iz dla jednej chwili czasu, ich warto-
Scig jest jedna zmienna (liczba, symbol). Wartosci cech wielowymiarowych sa natomiast
krotkami tych zmiennych. W przypadku rozbicia cechy wielowymiarowej na cechy jed-
nowymiarowe czesto nastepuje utrata informacji, czego przyktadem moze by¢ wykres
okregu, do ktérego narysowania potrzebne sg wartosci wspdtrzednych x i y. Przy znajo-
mosci jedynie jednej z tych dwdch wspdétrzednych niemozliwe jest jego odtworzenie.

2.1.8. Cechy ilosciowe i cechy jakosciowe

Wartosci przyjmowane przez cechy ilosciowe naleza do zbioru liczb rzeczywistych lub
catkowitych. Oznacza to, ze pomiedzy tymi wartosciami istnieje relacja uporzadkowania
liniowego Cnin < €1 < o < ... < Caz- Przyktadem takiej cechy iloSciowej, ktérej wartosé
odpowiada mierzonej wielko$ci fizycznej, moze by¢: ,temperatura oleju w silniku’.

W przypadku, gdy wyznaczamy wartos¢ cechy jakosciowej, korzystamy ze zbioru
wzorcdw (klas), miedzy ktérymi nie istnieje zadna relacja uporzadkowania. Okreslana
warto$¢ moze by¢ interpretowana jako identyfikator odpowiadajgcego cesze wzorca. Przy-
ktadem cechy jakosciowej jest ,kolor samochodu’.

W niektérych przypadkach staje sie celowe przeksztatcenie cechy jakosciowej na
iloSciowa. Mozemy tego dokonac okreslajac kierunek relacji uporzadkowania liniowego
miedzy wszystkimi elementami zbioru wartosci cech. Przyktadem tego moga by¢ mapy
koloréw, gdzie odpowiednim kolorom i ich odcieniom przyporzadkowujemy wartosci rze-
czywiste lub catkowite.

Kolor, ktéry jest cecha jakoSciowa mozna réwniez przeksztatci¢ na wielowymiarowa
ceche ilosciowa stosujac odpowiednie mapy koloréw dla réznych jego sktadowych.

2.1.9. Cechy doktadne i przyblizone

Wartosci cech doktadnych okreslone s3 precyzyjnie (20[°C|]), natomiast warto$ci cech
przyblizonych moga by¢ uogélnieniem (okoto 20[°C], blisko 20[°C]) lub uwzgledniaé
doktadno$¢ pomiaru (20 £ 2[°C1).

2.2. Stan obiektu

W badaniach wrazliwosci diagnostycznej zaktadamy, ze kazdy elementarny stan
obiektu bedziemy oznaczali literg b;; 1 = 1,2, ....

Poszczegélne stany b;; ¢ = 1,2,... dotyczace np.: réznych obiektéw lub jednego
obiektu w réznych chwilach czasu rozrézniamy za pomocg cech stanu ¢;; j = 1,2, ....
Oznacza to, ze kazde dwa stany uznamy za rézne, jezeli warto$¢ cho¢ jednej charakte-
ryzujacej je cechy stanu bedzie rézna.
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Zbiér stanéw b zawiera wszystkie stany okreslone kombinacjami rozpatrywanych war-
tosci cech stanu:

b C {b; (val(cy),val(ca), ...)}; i=1,2,... (2.2)

2.3. Kilasy stanu

Badajac dowolny obiekt ograniczamy zbiér wyznaczanych cech stanu do cech nas
interesujacych, ktérych wartos¢ jesteSmy w stanie okresli¢. Przyktadowo takimi cechami
moga by¢:

e ¢, = {,przycieranie’, { TAK; NIE});
e ¢, = {,mimoéréd [mm]’, {0,0;0,1;0,2}).

Zmniejszajac liczbe cech stanu do dwéch (¢q, ¢2) oraz ograniczajac liczbe przyjmo-
wanych przez te cechy wartosci, zmniejszamy liczbe rozrdéznialnych stanéw do szesciu.
Dla przyjetych wartosci cech stanu s3g to stany b; nalezace do zbioru stanéw b:

b C {b1(TAK; 0,0), by (TAK; 0,1), ..., bs(NIE; 0,2) 1. (2.3)

Majac dany zbiér stanéw b mozemy utworzy¢ podzbiory stanéw charakteryzujace sie
pewnymi szczegdlnymi wartosciami cech stanu. Podzbiory te bedziemy nazywali klasami
stanu.

W badaniach wrazliwosci diagnostycznej klasy stanu obiektu bedziemy oznaczali literg
B;, gdzie: 1 =0,1,2,..., N lub¢=1,2,..., N. Indeks : = 0 rezerwujemy tutaj dla klasy
stanu bazowego, ktéra moze, ale nie musi by¢ uwzgledniana w poszczegdlnych definicjach
wrazliwosci.

Przyktadowym stanem bazowym obiektéw rzeczywistych moze byé dowolny stan
zwigzany z: normalnymi warunkami dziatania, maksymalna wydajnoscia, najmniejszym
zuzyciem (najwieksza niezawodnoscia) lub innymi okreslanymi indywidualnie parame-
trami. Badajac wrazliwos$¢ diagnostyczng i majac do dyspozycji modele numeryczne po-
jawia sie trudnos¢ przy okreslaniu stanu bazowego. Mozna j3 tatwo omingé w przypadku
modeli majacych swojego odpowiednika w obiekcie rzeczywistym poprzez przyjecie w mo-
delu podobnych parametréw do tych wystepujacych w rzeczywistosci. W przypadku, gdy
model numeryczny nie posiada swojego odpowiednika w obiekcie rzeczywistym mozna
przyja¢ kryterium minimalizujace np. sity, ktére w odpowiadajacym mu obiekcie rzeczy-
wistym mogtyby prowadzi¢ do zniszczen.

Klasy stanu, zgodnie z przytoczona definicja, tworzymy uwzgledniajac wartosci cech
stanu. Dla przyktadowych cech ¢; oraz ¢, moga to by¢:

stan dobry By = {b1(NIE;0,0)};

tylko przycieranie By = {by(TAK;0,0)};

tylko mimoéréd By = {bs(NIE; 0,1), bs(NIE; 0,2)};

e przycieranie i mimosrdéd Bz = {b5(TAK;0,1), bs(TAK;0,2)}.



24 Rozdziat 2. Definicje i pojecia

Inne przyktady klas stanu to: ,stan dobry’ i ,mimo$réd i/lub przycieranie’. W skrajnym
przypadku mozna dla kazdego stanu utworzy¢ osobna klase.

Podsumowujac mozna zauwazyé, ze istotne z punktu widzenia diagnostyki jest to,
iz poszczegblne stany lub klasy stanu moga by¢ powigzane relacjami uporzadkowania,
tzn. moga tworzy¢ zbiér:

e uporzadkowany
B = {,brak rozosiowania’, ,mate rozosiowanie', ,duze rozosiowanie'};
e nieuporzadkowany
B = {,stan dobry', ,rozosiowanie’, ,przycieranie'};
e czesciowo uporzadkowany

B = {,stan dobry’, ,mate rozosiowanie', ,duze rozosiowanie', ,przycieranie’}.

2.4. Obiekt i model

W badaniach wrazliwosci rozpatrywane moga by¢:

e rzeczywiste, dziatajace obiekty techniczne, z ktérych mozemy zbieraé informacje
o parametrach ich pracy, ich stanie technicznym oraz o wynikach ich dziafania;

e modele, ktére dla zadanego wektora stanu i/lub zadanych wartosci wejéciowych
pozwalajag na generowanie interesujacych nas informacji (np.: sygnatéw diagno-
stycznych).

Rozréznianie obiektéw rzeczywistych i modeli wydaje sie byé wtasciwe z kilku wzgle-
déw. Po pierwsze badania wrazliwosci diagnostycznej dotycza tylko obiektu rzeczywi-
stego lub tylko modelu. Nie interesuje nas natomiast poréwnanie obiektu rzeczywistego
z modelem w celu np. lepszego dopasowania modelu i/lub jego weryfikacji. Po drugie,
w przypadku modelu, cechy sygnatéw mozna wyznaczy¢ dla dowolnych wartosci wektora
stanu. W przypadku obiektéw rzeczywistych, cechy sygnatéw wyznaczane s3 najwyzej
dla kilkudziesieciu réznych stanéw.

2.4.1. Rzeczywisty obiekt techniczny

Dowolny obiekt techniczny mozna przedstawié jako dziatajacy system z wyszczegdl-
nionymi wejéciami, wyjéciami oraz stanem (rys. .

W systemie tym szczegdlnie interesujaca, ze wzgleddw diagnostycznych, jest informa-
cja o stanie obiektu. Niestety, nie zawsze jest ona dostepna w trakcie jego pracy. Czesto
okreslenie stanu wymaga zatrzymania maszyny, jej demontazu oraz przeprowadzenia
specjalistycznych badan. Przeprowadzenie badan niestety moze mie¢ wptyw na stan ba-
danego obiektu. Przyktadem jest zmiana takiej wartosci cechy stanu jak sita rozciagajaca
w $rubie z 1500[N] na 1550[N], po ponownym jej zakreceniu. Nie bez znaczenia pozo-
staja takze zmiany wartosci cech stanu, nastepujace w sposéb ciggty, w trakcie dziatania
maszyny, bedace normalnym zjawiskiem towarzyszacym jej eksploatacji.
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Rys. 2.1. Obiekt techniczny.

Zmiany te, jezeli nastepuja w sposéb losowy, mozna przypisa¢ zaktdéceniom stanu bada-
nego obiektu.

Oproécz zaktécen oddziatujacych w sposéb posredni na wyjscia poprzez stan, w dia-
gnostyce mamy do czynienia takze z zaktéceniami bezposrednio oddziatujagcymi na wej-
Scia oraz wyjscia badanego obiektu.

Na wejscia kazdego obiektu technicznego sktadaja sie zasilanie oraz sterowanie. Za-
silanie obejmuje zaréwno dostarczany strumien energii, jak i materiat, ktéry w maszynie
ulega przeksztatceniu. Przez strumien energii rozumiemy energie elektryczng, mecha-
niczng przekazywana przez wat wejsciowy maszyny lub tez mechaniczng przekazywanga
przez dowolne medium, jakim jest przyktadowo przegrzana para wodna w turbinie pa-
rowej. Materiatem, ktéry ulega przeksztatceniu, moze by¢ zarédwno surowiec naturalny,
potfabrykat jak i sama energia zamieniana na inny jej rodzaj w maszynach energetycz-
nych.

Na wyjsciu dowolnego obiektu technicznego znajdujemy produkt lub przetworzona
energie oraz procesy resztkowe, z czego procesy resztkowe dotyczg zjawisk termicznych,
tarciowych, wibroakustycznych oraz elektrycznych.

Procesy resztkowe, a zwtaszcza zjawiska wibroakustyczne, moga by¢ traktowane jako
zrédfo informacji o stanie badanego obiektu. Przemawia za tym to, iz nasilenie drgan
lub wzrost temperatury towarzyszy zazwyczaj nasilonemu zuzyciu lub tez uszkodzeniu.
Kolejnym powodem, dla ktérego procesy resztkowe mozna traktowaé jako dobre nosniki
informacji o stanie obiektu, jest mozliwo$¢ ich rejestrowania w trakcie pracy maszyny
czesto bez koniecznosci jej demontazu. Przyktadem jest pomiar temperatury lub drgan
tozyska.

W przypadku niektérych zjawisk zwigzanych z procesami resztkowymi mozliwe jest
zbieranie o nich informacji w sposéb niewymagajacy fizycznego kontaktu z badang ma-
szyna. Przyktadem tego sa pomiary: emisji akustycznej za pomoca mikrofondéw, prze-
mieszczen z zastosowaniem technik laserowych, czy tez temperatury z zastosowaniem
technik termowizyjnych.

Wszystkie dane dotyczace zaréwno wejs¢ jak i wyjs¢é moga by¢ opisane za pomoca
wielkosci zmieniajacych sie w czasie. Mozna je wiec traktowaé jako sygnaty diagno-
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styczne (rys. [2.2)). Dotyczy to zaréwno wej$é, gdzie bedziemy rejestrowali np. natezenie
pradu zasilajacego, jak i wyjs¢, gdzie jedna z wielu mierzonych wartosci moze by¢ wartosé
przemieszczen interesujacego nas punktu pomiarowego.

-
Zasilanie — 2

Wejscia < g
Sterowanie — 5

. o

- : o

Produkt lub energia .2

Wyici 5
yjscia < >
2
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>

'Lf)

Cechy sygnatow

Rys. 2.2. Wyznaczanie cech sygnatéw.

W badaniach wrazliwosci diagnostycznej poszukiwane s3 cechy niosace najwieksza
ilos¢ informacji o stanie badanego obiektu. Majac to na uwadze przyjeto, iz wszystkie
rejestrowane sygnaty dotyczace zaréwno wejs¢ jak i wyjs¢ beda poddawane dodatkowej
obrébce polegajacej na wyznaczeniu cech sygnatéw. Dodatkowym argumentem przema-
wiajacym za takim postepowaniem jest to, ze cechy sygnatéw s3 czesto estymatorami
nieobcigzonymi, minimalizujacymi wptyw wszelkiego rodzaju zaktécen i zwiekszajacymi
stosunek sygnatu do szumu.

2.4.2. Modele obiektéw technicznych

W diagnostyce, gtéwne zadanie jakie ma spetnia¢ model maszyny, polega zazwyczaj
na mozliwie wiernym odzwierciedleniu sposobu i zasad funkcjonowania modelowanego
obiektu technicznego. W trakcie opracowywania takiego modelu, pozwalajacego m.in. na
analize oraz Sledzenie sposobéw zachowania sie rzeczywistego obiektu w réznych warun-
kach dziatania, bazuje sie gtéwnie na prawach i aksjomatach fizyki. Te prawa i aksjomaty
dotycza zaréwno réwnowagi sit i momentéw, bilanséw energii, réwnan przeptywdw, jak
i zaleznosci geometrycznych [6,7,16,49,58,87,99, 100].

Posiadajac taki model mozemy podja¢ sie zadania wnioskowania o samym obiekcie.
Oznacza to, ze na podstawie wiadomosci o wejéciach obiektu, przy zatozeniu interesu-
jacych nas wartosci wektora stanu mozemy okresli¢ interesujace nas wyjscia (rys. [2.3)).

W modelach matematycznych w odréznieniu od obiektéw rzeczywistych uwzgled-
nia sie tylko wybrane, interesujace nas wejscia. Pomijane s3 natomiast wejscia, ktérych
zmiany uznaje sie za nieistotne lub wejscia, ktére nie beda uwzgledniane w modelu ze
wzgledu na wprowadzone uproszczenia.

Zastepujac rzeczywisty obiekt modelem matematycznym nastepuje takze ogranicze-
nie liczby uwzglednianych cech stanu do cech okre$lonych za pomoca wektora stanu.
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Rys. 2.3. Model maszyny.

Ograniczenie takie dotyczy réwniez wyjs¢, gdzie poszczegdlne wyjscia moga by¢ wyzna-
czane za pomoca réznych, specjalnie zbudowanych do tego celu modeli.

Wektor stanu okreslajacy parametry modelu mozemy w dowolny sposéb modyfiko-
wac. Nie mozna tego samego powiedzie¢ o poszczegdlnych wartosciach cech stanu rze-
czywistego obiektu, gdzie zmiana jednej wartosci cechy stanu pociggaé moze za soba,
zmiany wartosci innych cech. Nalezy takze uwzgledni¢ tutaj opisany wczesniej wptyw de-
montazu lub samego dziatania maszyny na zmiany wartosci cech stanu, ktére stanowig
o jej stanie.

Zaktécenia w przypadku modeli mozna wprowadzaé¢ w dowolnym miejscu. Pozwala
to traktowaé modele matematyczne jak rzeczywiste obiekty techniczne, w ktérych takie
zaktdcenia zawsze wystepuja, niezaleznie od doktadnosci ich wykonania. Podejscie takie
ma takze pewne wady. W przypadku stosowania wiekszych wartosci zaktécen utracona
zostaje powtarzalnos¢ wynikéw badan. Dotyczy to szczegdlnie nieliniowych modeli oraz
rzeczywistych obiektéw technicznych.

Kazdemu modelowi fizycznemu, ktéry opisuje rzeczywisty obiekt techniczny, od-
powiada mniej lub bardziej ztozony model matematyczny. Modelem matematycznym
obiektu mechanicznego s3 najczesciej réwnania rézniczkowe lub catkowe. Opierajg sie
one zazwyczaj na bilansie energetycznym, materiatowym lub réwnaniach proceséw fi-
zyko-chemicznych.

Modelowane, rzeczywiste uktady mechaniczne s3 z zasady uktadami nieliniowymi.
Na wystepujace w nich nieliniowosci maja wptyw: wtasnosci reologiczne materiatu, wy-
stepowanie luzéw, nieliniowy charakter sit ttumiacych i charakterystyk sprezystych ele-
mentéw. Uwzglednienie nieliniowosci w réwnaniach rézniczkowych moze powodowad
trudno$ci w ich rozwiazaniu. Czesto, aby takich trudno$ci unikngé, wykorzystywane s3
odpowiednie procedury linearyzacji zawezajace zakres stosowalnosci budowanych mo-
deli. Rozpatrywanie uktadéw jako liniowych jest jednak czasami celowe, z tego wzgledu,
iz istnieje duza klasa obiektéw mechanicznych, ktére z dopuszczalng dla praktycznych
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zastosowan doktadnosciag moga by¢ przez nie reprezentowane.

Znanych jest wiele sposobéw w jaki mozna tworzy¢ modele obiektéw, a wybdr spo-
sobu ich budowy zdeterminowany jest prawie zawsze zakresem ich stosowania. Do pod-
stawowych, najczesciej identyfikowanych zaliczamy modele [101]: strukturalne, funkcjo-
nalne, ideowe, analityczne, topologiczne i inne.

Model obiektu z zatozenia ma umozliwi¢ wnioskowanie o samym obiekcie. Sposobem
na zagwarantowanie tego jest najczesciej zapewnienie podobienstwa strukturalnego, po-
legajacego na zachowaniu wspélnych cech budowy wewnetrznej modelu i modelowanego
obiektu oraz na zachowaniu zalezno$ci, jakie wystepuja pomiedzy struktura, a funkcja
obiektu.

Whioskowanie o obiekcie na podstawie modelu umozliwia takze podobienstwo funk-
cjonalne. W przypadku modeli funkcjonalnych mozna wnioskowaé o zaleznosciach
przyczynowo-skutkowych, jakie w modelowanym obiekcie wystepuja, chociaz nie daja
one mozliwosci wnioskowania o jego strukturze.

Podsumowujac, sposéb w jaki modele obiektéw sg budowane i stosowane zalezy od
stawianych tym modelom wymagan odnos$nie zakresu ich stosowalnosci i jakosci uzyski-
wanych wynikéw.

2.4.3. Model diagnostyczny

Dla danego stanu oraz wej$¢ zarébwno w przypadku modeli jak i obiektéw rzeczywi-
stych generowane s3 wyjscia. Wyznaczenie ich nie jest jednak gtéwnym celem z punktu
widzenia diagnostyki maszyn. Celem tym jest okreslenie stanu badanego obiektu lub
modelu.

Narzedziem pomocnym w rozwigzaniu tak postawionego zadania s3 modele diagno-
styczne, ktére na podstawie informacji o wejsciach oraz wyjsciach pozwalaja okresli¢

interesujacy nas stan (rys. [2.4)).

Wejécia | Obiekt lub | wyigcia

| model |

| |

: Stan |

| \ |

| (—————————— A —

\

o >

I Wyjscia \\

i - Model Stan
Wejscia | diagnostyczny

Rys. 2.4. Model diagnostyczny (na podstawie [14]).
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Modele diagnostyczne moga charakteryzowac sie ré6znym poziomem ztozonosci oraz
mniej lub bardziej otwarta struktura, ktéra w wielu przypadkach poréwnywana jest do
czarnej skrzynki o nieznanej zawartosci. Wg [14, 15] modele te sa relacjami pomiedzy
cechami sygnatéw diagnostycznych, a cechami stanu obiektu identyfikowanymi na pod-
stawie wynikdéw eksperymentu lub symulacji.

Do celéw budowy modeli diagnostycznych korzysta sie z narzedzi opartych na wiedzy
zaczerpnietej z wielu dziedzin. Mozemy tutaj wymieni¢ [14, 15]:

e statystyke matematyczng i analize regresji;

e teorie uktadéw uczacych i teorie aproksymacji;

e teorie optymalnych decyzji i teorie informacji;

e metody automatycznego wnioskowania oraz teorie sieci neuronalnych;
e metody funkcji potencjalnych;

e lingwistyke teoretyczna;

e teorie rozpoznawania obrazéw (wzorcéw);

e teori¢ graféw;

e metody wnioskowania przyczynowego;

e metody analizy czynnikowej i kanonicznej;

e teorie zbioréw i relacji rozmytych;

e metody pozyskiwania wiedzy reprezentowanej w postaci deklaratywnej;
e odkrycia w bazach danych.

Jak mozna zauwazy¢ wszystkie wymienione narzedzia bazuja na wiedzy dotyczace;j
rzeczywistych obiektéw. Wiedza ta jest zazwyczaj pozyskiwana w trakcie badan diagno-
stycznych lub eksploatacyjnych. Jej zrédtem moga by¢ takze badania prowadzone na
modelach obiektéw.

Badajac wrazliwo$¢ zaktadamy, ze wejscia oraz wyjscia obiektu lub modelu s3 jed-
noczesnie wejSciami modelu diagnostycznego. Bedziemy je opisywali za pomoca cech
sygnatéw. Uwzgledniajac to wyszczegdlniamy nastepujace ich grupy:

e cechy okreslajace warunki dziatania obiektu, zwigzane z wejsciami (np.: predkosé
obrotowa watu wejsciowego, kat otwarcia zaworu):
— cechy, ktérych wartosci nie ulegaja zmianom, lub ktérych zmiany s3 wynikiem
zaktécen losowych;
— cechy, ktérych zmiany nie wptywaja w sposéb znaczacy na wyjscia obiektu;
— cechy wrazliwe, ktérych zmiany w sposéb znaczacy wptywaja na wyjscia

obiektu;

e cechy opisujace skutki dziatania obiektu, zwigzane z jego wyjsciami. Sg one okre-
$lane poprzez pomiar lub symulacje (np.: cechy punktowe sygnatéw wibroakustycz-
nych):
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— cechy, ktérych wartosci nie ulegaja zmianom, lub ktérych zmiany sa wynikiem
zakfdcen losowych;

— cechy, ktérych zmiany nie zaleza od zmian stanu;
— cechy wrazliwe na zmiane stanu, trudne do oszacowania i pomiaru;

— cechy wrazliwe, ktérych zmiany przynajmniej czeSciowo zalezg od zmian
stanu.

Nie wszystkie z przedstawionych grup cech sygnatéw moga zawiera¢ informacje po-
zwalajaca okredli¢ stan badanego obiektu lub modelu. Wiele z nich jest pomijanych ze
wzgledu na trudnosci zwigzane z ich wyznaczeniem. Pozostate cechy mozna podzieli¢
na dwie podstawowe grupy, ktérymi sa: cechy wrazliwe oraz cechy niewrazliwe. Okresle-
nie tego do ktoérej grupy naleza poszczegdlne cechy nie jest niestety zadaniem prostym
i wymaga zastosowania specjalnych narzedzi ze szczegdlnym uwzglednieniem metod sta-
tystycznych.



Rozdziat 3
Definicje wrazliwosci

Jednoznaczna definicja wrazliwo$ci, mozliwa do zastosowania we wszystkich dziedzi-
nach, w ktérych pojecie ,wrazliwosci” jest uzywane, niestety nie istnieje.

Wedtug ,,Popularnego stownika jezyka polskiego” [30], ,wrazliwo$¢" jest rzeczowni-
kiem pochodzacym od przymiotnika ,wrazliwy" Przymiotnik wrazliwy ma dwa znaczenia.
Pierwsze to: ,tatwo, szybko, silnie reagujacy na co$’, za$ drugie: ,podatny na wptywy
z zewnatrz, mato odporny".

Oprocz tej definicji wrazliwosci, stosowanej w zyciu codziennym, mozna zetknac sie
z definicjami ukierunkowanymi na rézne dziedziny nauki. W dziedzinie ekonomii , Leksy-
kon biznesu” [69] podaje definicje ,wrazliwosci na zmiany”. Definicja ta dotyczy wrazliwo-
$ci firm na zmiany zachodzace na rynku. Medycyna, ktéra jest bardzo szeroka dziedzing,
postuguje sie pojeciami: wrazliwosci bakterii na antybiotyki, siatkéwki oka na Swiatto,
skory na bodzce, itp.

Wszystkie przytoczone definicje wrazliwosci zostaty przyjete w celu okreslenia wptywu
pewnych czynnikéw fizycznych, psychologicznych lub finansowych na badany obiekt.
Obiektem tym moze by¢ zardwno cztowiek, maszyna jak i rynek finansowy.

Ze wzgledu na interesujacy nas problem wrazliwosci w dziedzinie diagnostyki, nasza
uwaga skupi sie gtéwnie na definicjach wrazliwosci wywodzacych sie z automatyki, me-
tod optymalizacji i innych pokrewnych dziedzin. Definicje te odnoszg sie najczesciej do
wyznaczania wrazliwosci na podstawie wej$¢ i wyjs¢ modeli matematycznych.

3.1. Wrazliwo$¢ w automatyce

Klasyczna teoria wrazliwosci wywodzi sie z automatyki, a doktadniej z badan uktadéw
automatycznej regulacji ze sprzezeniem zwrotnym. Zakfada ona, iz poddajac analizie
pochodne czastkowe mozna okresli¢c wptyw, jaki na odpowiedz uktaddéw regulacji maja
zmiany wartosci ich parametréw. Ujmuje to nastepujaca zaleznos¢ [18]:

Iyi(t)
Si;i(t) = —=%, 31
)= 5o (31)
gdzie: S;;(t) — wrazliwos¢ uktadu;
y;(t) — sygnat wyjsciowy;
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a;(t) — parametr uktadu.

Pozwala ona wyznaczy¢ wrazliwos¢ uktadéw automatycznej regulacji, a tym samym usta-
li¢ takie wartodci parametréw a;, dla ktérych analizowany uktad jest stabilny.

Stosujac analize wrazliwosci w automatyce mozna badaé wptyw nieskonczenie matych
zmian parametréow badanego uktadu, na sygnaty wyjsciowe. Postawione zostaje jednak
wymaganie mozliwosci ciagtej zmiany wartosci parametréw uktadu lub inaczej, wymagana
jest ciagta przestrzen stanéw.

W ksigzce A. Wierzbickiego pod tytutem ,Modele i wrazliwo$¢ sterowania” [93]
podano dwie definicje wrazliwosci. Pierwsza z definicji dotyczy wrazliwosci modelu ma-
tematycznego i ujmuje j3 jako:

,Oszacowanie przyrostéw zmiennych modelu matematycznego
spowodowanych zmianami samego modelu.”

Przyrosty zmiennych modelu wyznacza sie najczesciej stosujac przyblizenie réznicz-
kowe lub tez oszacowanie typu Lipschitza. Ogdlnie mdwigc, wyznaczanie wrazliwosci
polega na stosowaniu réznorodnych technik rézniczkowania modeli matematycznych za-
leznych od stopnia skomplikowania struktury tych modeli.

Druga z przytoczonych definicji wrazliwosci dotyczy uktadéw sterowania, a jej wy-
znaczenie polega na badaniu wptywu zmian jednego modelu na zachowanie si¢ drugiego
modelu. Stuzy ona gtéwnie do analizy zachowania sie regulatoréw we wspotdziataniu
z procesem rzeczywistym.

W dziedzinie jakg jest automatyka spotykamy sie réwniez z definicjg wrazliwosci
sterowania optymalnego [32]. Korzystajac z niej mozna okresli¢, ktére elementy zbioru
wielkosci sterujacych maja niewielki wptyw na osiggang warto$¢ wskaznika jakosci Q).
Sam wskaznik jakosci () jest funkcja wszystkich wielkosci wejsciowych uktadu regulacji:

Q:Q(Ul,UQ,...,un;Zl,ZQ,...,Zk), (32)

gdzie: uy, us, ..., u, — sa wielkoSciami sterujacymi (nastawianymi);
21, 22, ..., 2r — S3 wielkoSciami niesterowanymi (zaktéceniami).
Funkcja ta przyjmuje ekstremum, jezeli wszystkie jej pochodne czastkowe wzgledem
wielkosci nastawianych u; beda zerowe:
0Q
ou;

Majac okreslony wskaznik jakosci (Q mozna wyrazié¢ zalezno$¢ na wrazliwo$¢ sterowania

0 dla 1=1,2,....n. (3.3)

optymalnego za pomoca nastepujacej réznicy:
AQ = max () — max (Q), (3.4)
u u’

gdzie: u® — zbiér u bez elementu u;.

Stosujac ta zalezno$¢ moze sie okazal, ze cze$¢ wielkosci wejSciowych jest nieistotna
dla sterowania optymalnego lub inaczej rozwigzanie optymalne dopuszcza dowolno$é
tych wielkosci wejsciowych. W licznych przypadkach, gdy wystepuje sprzezenie zwrotne,
rowniez niektére wartosci wyjsciowe moga okazaé sie mato istotne.
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3.2. Wrazliwos¢ w metodach optymalizacji

Analiza wrazliwosci w metodach optymalizacji pozwala okresli¢ wptyw zmian wartosci
parametréw projektowych p = [py, ..., px] na wartosci zmiennych stanu. Zmiennymi stanu
w przypadku wytrzymatosci materiatéw moga by¢: przemieszczenia u, odksztatcenia
i naprezenia o.

_ Ou
= %

Zamiast zmiennych stanu mozna rozpatrywaé pewne parametry projektowe od nich

Sy (3.5)

zalezne J = J(u, &, ). Réwnanie wrazliwosci przyjmuje wtedy postac:

2

SJ—%.

(3.6)

W przypadku metod optymalizacji analiza wrazliwosci pozwala nie tylko na ocene
wptywu zmian parametréw projektowych na zmienne stanu lub charakterystyki od nich
zalezne. Pozwala ona takze na analize wptywu obcinania i zaokraglania wartosci liczbo-
wych w trakcie obliczen numerycznych. Wptyw ten mozna okresli¢ poprzez wprowadzenie
bardzo matego zaktdécenia w parametrach projektowych i wykonanie dodatkowych obli-
czen.

3.3. Wrazliwos¢ w badaniach modeli matematycz-
nych

Przegladajac literature zwigzana z zastosowaniem analizy wrazliwosci w badaniach
modeli matematycznych mozna sie spotkac z nastepujaca definicja [73]:

~Wartos¢ wrazliwosci jest ocena tego, w jakim stopniu niepewnos¢
na wyjsciu modelu jest zalezna od poszczegdlnych zrédet niepewnosci

na wejsciu modelu.”

Bazujaca na tej definicji miara wrazliwosci dla kolejnych wej$¢ opisana jest zalezno$cia
[9,75]:

~ Varg[E(Y|X)]
~ Var(y)

Sy (3.7)

gdzie: Y — zmienne wyjsciowe;
X — zmienne wejsciowe;
E(Y|X) — warto$¢ oczekiwana Y dla zadanej wartosci X.

W bardziej szczegétowym ujeciu, przy zastosowaniu metody Sobola [9] wartosci wraz-

liwosci dla poszczegdlnych wejs¢ wyznaczamy z réwnania:

V (i1, ey in)

Sty ey in) = — (3.8)

gdzie: Vi V (44, ...,4,) oznaczaja odpowiednio wariancje catkowita oraz czastkows.
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3.4. Worazliwos¢ w diagnostyce maszyn

W publikacji Cz. Cempla oraz M. Golec [8] zostata przedstawiona widmowa miara
wrazliwosci Sj;%. Nazywano ja bezwymiarowym wspdtczynnikiem wrazliwosci estymaty
D; na zmiane jej argumentu a; i opisano nastepujaca zaleznoscia:

ADi(Gl, ceey Gn, f17 ceny f’m Afl, ceny Afrm Aaj) _ ACL]'
Di(Gl,...,Gn,fh...,fn,Afl,...,Afn) CL]‘

< 1 a; = Gk;fk7Afk dla ] = k= 1,2,...,n,

S (3.9)

Aaj

a;

gdzie: Lo wzgledny przyrost miary widmowej D; procesu drganiowego spowodowany
' zmiang j-tego argumentu a;;

a, .
! - wzgledny przyrost j-tego argumentu a;,
J
G, fr, A fr — estymaty widmowe: wartosci amplitud, czestotliwosci Srodkowe oraz

szerokosci potéwkowe sktadowych elementarnych widma gestosci mocy.

Okresleniem miar wrazliwosci diagnostycznej zajeto sie réwniez w pracach [76,91,94].
Dotyczyty one badania wrazliwosci cech sygnatéw w dziedzinie: czestotliwosci, czasu
oraz cech wzajemnych sygnatéw. Przedstawione w nich definicje i algorytmy badania
wrazliwosci miaty umozliwi¢ znalezienie odpowiedzi na pytanie:

Ktére sygnaty nalezy mierzyc¢ i jakie ich cechy nalezy wyznaczyé aby méc
okresli¢ aktualny stan techniczny badanego obiektu technicznego bez
ingerencji w jego strukture?

Definicja wrazliwo$ci przytoczona w pierwszej z wymienionych publikacji [76] jest
nastepujaca:

~Wrazliwoscig S wartosci cech W, opisujacych obiekt S, na dziatanie
czynnika lub grupy czynnikéw B, bedziemy nazywali wzgledna zmiane
wartosci cech W, opisujacych obiekt A, pod wptywem tego, czy czynnik
lub czynniki B dziataja, czy tez nie dziataja na obiekt A."

Mozna ja przedstawi¢ w postaci zaleznosci:
S(W(A|B)) = W(A|B) — W(A|-B), (3.10)

gdzie: ,—" — operator réznicy lub ilorazu indywidualnie zdefiniowany dla wartosci cech,

mogacych byé: liczbami, zbiorami liczb, jak i kazdymi innymi obiektami (np.:
kolorami) lub zbiorami tych obiektéw;

A — badany obiekt;

B — czynnik lub grupa czynnikéw;

A|B — czynnik lub grupa czynnikéw B dziata na obiekt A;

A|=B — czynnik lub grupa czynnikéw B nie dziata na obiekt A;

W (A|B) — wartosci cech W opisujacych obiekt A, na ktéry dziata czynnik lub
czynniki B;
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W(A|-B) — warto$ci cech W opisujacych obiekt A, na ktéry nie dziata czynnik
lub czynniki B;

S(W(A|B)) — wrazliwo$¢ S wartosci cech W opisujacych obiekt A, na ktéry
dziata czynnik lub czynniki B.

W przedstawionym réwnaniu warto$¢ bezwzgledna wrazliwosci S lub jej odpowiednik
dla cech nie bedacych liczbami, okresla wielkos¢ wptywu czynnika lub czynnikéw B na
wartosci cech W opisujacych obiekt A. Okresla takze czy wartosci cech W opisujacych
obiekt A wzrosty ,+" czy tez zmalaty ,,—". W przypadku ciagtego dziatania czynnika
B mozna wyodrebni¢ pewne poziomy jego oddziatywania By, Bs, ..., B, i dla kazdego
z tych pozioméw wyznaczac wrazliwos¢. Wrazliwosé te wyznaczamy przyjmujac poziom
oddziatywania czynnika By za bazowy:

S(W(A|By)) = W(A|B;) — W(A|Bo):  i=12 ..n. (3.11)

Nalezy dodal, iz funkcja f(...) zdefiniowana dla wrazliwosci wartosci cech opi-
sujacych obiekt A, z dziatajagcymi osobno, na ten obiekt, elementarnymi czynnikami
{b1, b, ..., b, } € B, nie musi by¢ réwna funkcji ¢(...) zdefiniowanej dla wrazliwosci warto-
Sci cech opisujacych obiekt A z dziatajagcymi jednoczesnie, na ten obiekt, elementarnymi
czynnikami by, b, ..., b,:

FISW(AKBY)), SW(AK{D2})), ... S(W(AKba}))) #
7 g(S(W(A[br, by, ..., bi}))).

W omawianej publikacji [76] oprécz przytoczonej definicji wrazliwosci przedstawiono

(3.12)

metode badania wrazliwosci diagnostycznej cech funkcyjnych sygnatéw. Cechy te rozpa-
trywano jako zbiory cech punktowych, a sama metoda wyznaczania wrazliwosci oparta
jest na analizie wariancyjnej modelu statego dla danych ortogonalnych opartego na kla-
syfikacji krzyzowej [67]. Mozna j3 stosowaé w przypadku, gdy na badany obiekt dziataja
dwa czynniki, z ktérych jeden przyjmuje wartosci nominalne, a drugi dyskretne liniowe.
Wyznaczane wartosci cech sygnatéw, dla ktérych jest wyznaczana wrazliwo$é¢, musza
przyjmowac wartosci rzeczywiste.

Praca dotyczaca badania wrazliwosci cech sygnatéw w diedzinie czasu [91] zawiera
nastepujaca definicje wrazliwosci:

~Wrazliwos¢ diagnostyczna cech sygnatu wibroakustycznego to ilosciowa
lub jakosciowa ocena wzglednej zmiany wartosci cechy sygnatu
wibroakustycznego bedacego skutkiem zmiany stanu technicznego
diagnozowanego obiektu."

Definicja ta jest niejako zawezeniem wczesniejszej definicji wrazliwosci do cech jakimi
sg cechy sygnatéw wibroakustycznych i czynnika dziatajacego na obiekt jakim jest nie-
sprawno$¢ (zmiana stanu technicznego).

Bazujac na tej definicji, autor opracowat i pokazat trzy rézne metody wyznaczania
wrazliwosci diagnostycznej. Pierwsze dwie metody dotycza cech punktowych. Réznia sie
one tym, iz jedna z nich bazuje na analizie wariancyjnej modelu statego opartego na
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klasyfikacji krzyzowej i wielokrotnych przedziatach ufnos$ci Tukeya, a druga polega na
poréwnywaniu zakreséw wartosci badanej cechy dla réznych wartosci czynnikéw dziata-
jacych na badany obiekt. Metode oparta na klasyfikacji krzyzowej i przedziatach ufnosci
mozna stosowac w przypadku, gdy czynnik dziatajacy na badany obiekt przyjmuje war-
tosci dyskretne, a wartosci wyznaczanych cech przyjmuja wartosci rzeczywiste. Druga
metode, mozna stosowac przy wyznaczaniu wrazliwosci dla wartosci cech sygnatéw przyj-
mujacych wartosci rzeczywiste, w przypadku, gdy czynniki dziatajace na badany obiekt
przyjmuja wartosci nominalne. Trzecia metoda opracowana do celéw badania wrazliwosci
diagnostycznej funkcyjnych cech sygnatéw wibroakustycznych oparta jest na algorytmach
klasyfikacji i grupowania. Uzaleznia ona warto$¢ wrazliwosci od Srednich odlegtosci zbio-
row wartosci cech funkcyjnych wyznaczonych dla poszczegdélnych nominalnych wartosci
czynnikéw dziatajacych na badany obiekt.

W artykule dotyczacym badania wrazliwo$ci cech wzajemnych sygnatéw [94] znaj-
dziemy nastepujacg definicje wrazliwosci:

~Wrazliwos¢ diagnostyczna wybranej cechy wzajemnej par sygnatéw
wibroakustycznych okresla stopier z jakim zmienia sie wartos¢ tej cechy na
skutek zmiany stanu badanego obiektu technicznego.”

Dla tej definicji warto$¢ wrazliwosci uzalezniona jest od réznic wystepujacych miedzy
wartoscig cechy wyznaczonej dla rozpatrywanego stanu, a warto$ciami cech wyznaczo-
nymi dla pozostatych standéw. Jezeli réznice s3 znaczace dla badanego stanu, oznacza to,
iz cechy sa wrazliwe na ten stan. W przeciwnym przypadku badane cechy sg niewrazliwe.
Zaproponowana metoda pozwala na badanie wrazliwosci cech funkcyjnych opisanych za
pomoca wartosci rzeczywistych wyznaczonych dla nominalnych wartosci stanéw bada-
nego obiektu.

Ciekawa pozycja dotyczaca metod badania wrazliwosci cech sygnatéw diagnostycz-
nych jest praca zbiorowa pod redakcja W. Cholewy i J. Kicinskiego [17]. Zaprezen-
towane zostato w niej kilka metod badania wrazliwosci. Wybér poszczegdlnych metod
uzalezniony jest od rodzaju wartosci przyjmowanych przez cechy stanu oraz cechy sygna-
téw analizowanego modelu lub obiektu technicznego. Wszystkie zaprezentowane w tejze
pracy metody bazuja na nastepujacej definicji wrazliwosci diagnostycznej [17]:

~Whrazliwos¢ cechy sygnatu diagnostycznego jest ilosciowa lub jakosciowa
miarag jej wzglednej zmiany, obserwowanej jako skutek niewielkiej zmiany
stanu technicznego diagnozowanego obiektu.”

Definicje ta mozna przedstawi¢ jako nastepujaca zalezno$¢:

= —, _—i = s y ooy Qn ) 3.13

04, q {a, @ an} \ ¢ ( )

gdzie: p(...) — cecha sygnatu diagnostycznego bedaca funkcja interesujacej nas cechy
stanu ¢; oraz innych cech stanu ¢_;, ktérymi nie jesteSmy zainteresowani.

Ze wzgledu na brak mozliwosci uwzglednienia wszystkich wystepujacych w zalezno-
éci (3.13)) cech stanu, a tym samym okreslenia ich wptywu na wyznaczane wartosci
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cech sygnatéw, mozna przyjac uproszczong jej postac:

~ 0p(q)

S(q) = 3 (3.14)

W praktyce, gdy nie sg znane zalezno$ci funkcyjne, a jedynie rzeczywiste wartosci cech,
réwnanie (3.14)) przyjmuje postaé réwnania réznicowego:

~ Aplg)

Sa) = 5, (3.15)

Czesto zdarza sie, ze wartosci cechy stanu lub cech sygnatéw stanowia zbiér upo-
rzadkowany wartosci jakosciowych, np.:
val(p) = {,maty’, ,%rednﬁ', ,du.iy'}; (3.16)
val(q) = {,maty’, $redni’, ,duzy'}.
W takich przypadkach, w [17], proponowane jest zastosowanie rangowej analizy korela-
cyjnej [48], pozwalajacej okresli¢ poziom zgodnosci uporzadkowanych szeregéw wartosci.
Poziom ten moze by¢ utozsamiany z wartoscig wrazliwosci i stanowi¢ jej miare. Dotyczy
to takze cech ilosciowych, ktére mozna w posty sposéb przeksztatci¢ w cechy jako-
Sciowe, a tym samym stosowa¢ rangowa analize korelacyjng do wyznaczania wrazliwosci
rzeczywistych wartosci cech stanu lub cech sygnatéw.






Rozdziat 4

Podziat metod badania wrazliwosci

Zajmujac sie badaniem wrazliwosci nasuwa sie pytanie, w jaki sposéb uszeregowaé
i uporzadkowa¢ metody badania wrazliwosci, aby w sposéb mozliwie wierny odzwier-
ciedli¢ naturalne relacje zachodzace migdzy tymi metodami. Pierwsza z mozliwosci jest
podziat na:

e metody badania wrazliwosci stosowane w przypadku modeli;
e metody badania wrazliwosci stosowane w przypadku obiektéw rzeczywistych.

Zaréwno w przypadku badania wrazliwosci modeli, jak i badania wrazliwosci obiektéw
rzeczywistych, mozna okresli¢ zakres badah wprowadzajac podziat metod na [74]:

e metody lokalne;
e metody globalne.

Kolejng z mozliwosci wyszczegdlnienia pewnych grup w metodach badania wrazliwosci
jest ich podziat ze wzgledu na sposéb przeprowadzania analizy [33]. Wyrézniamy tutaj:

e metody matematyczne;
e metody statystyczne;
e metody graficzne.

Rozrézniajac powyzsze grupy metod mozna tatwiej i lepiej zrozumie¢ metody badania
wrazliwosci i znalezé sposrdd nich te, ktdére s3 najbardziej odpowiednie do rozwigzania
postawionego zadania. Ze wzgledu na to, iz badanie wrazliwosci mozna stosowac jako
dodatek do technik modelowania lub metod diagnostyki, najlepiej do badan modeli de-
terministycznych nadaja sie metody matematyczne. W przypadku, gdy badamy modele
zidentyfikowane na podstawie danych statystycznych, modele bazujace na sieciach Bay-
esa lub tez rzeczywiste obiekty, zalecane jest stosowanie statystycznych metod badania

wrazliwosci.

4.1. Analiza wrazliwosci — badania modelu

Modele moga by¢ budowane zaréwno jako narzedzia stuzace do symulacji zjawisk
fizycznych jak i do symulacji dziatania obiektéw fizycznych. Jezeli chodzi o modele to
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uwage skupimy gtéwnie na modelach obiektéw technicznych. Opisuja one zwiazki zacho-
dzace pomiedzy wejsciami, wyjéciami oraz stanem modelowanego obiektu [62].

Gtéwna cecha wyrdzniajaca wszelkiego rodzaju modele jest mozliwo$¢ generowania
za ich pomoca wartosci wyjsciowych dla dowolnych, mieszczacych sie w dopuszczal-
nym zakresie wartosci wejSciowych. Zaleta ta pozwala nam na uwzglednienie w bada-
niach wrazliwosci wszystkich kombinacji wartosci wejsciowych. Wada modeli s3 nato-
miast ograniczenia zwigzane z tym, iz za ich pomoca mozna wyznacza¢ tylko te wyjscia,
do wyznaczania ktérych modele te zostaty zbudowane.

4.2. Analiza wrazliwosci — badania obiektu rzeczywi-

stego

Prowadzenie badan na rzeczywistych obiektach technicznych, w odréznieniu od pro-
wadzenia takich samych badan na modelach, wymaga znacznych naktadéw finansowych,
zaleznych od kosztu samego obiektu i niezbednego do badan oprzyrzadowania. W przy-
padku badan diagnostycznych mozna wyrézni¢ m.in. eksperyment czynny oraz bierny.

Eksperyment czynny podobnie jak badania symulacyjne pozwala wyznaczyé prze-
strzen wartosci wyjsciowych dla wszystkich kombinacji wartosci wejsciowych. Nalezy jed-
nak uwzglednié fakt, iz zakresy tych wartosci s znacznie bardziej ograniczone, niz ma to
miejsce w przypadku badania modeli, z powoddw czysto technicznych, specyficznych dla
badanego obiektu technicznego. Kolejnym czynnikiem, ktéry nalezy uwzgledni¢ w bada-
niach, sa zmieniajace sie cyklicznie i/lub losowo wartosci wejsciowe, ktére z zatozenia
powinny by¢ state. Przyktadem moze by¢ wartos¢ predkosci obrotowej watu wejscio-
wego maszyny roboczej, ktéra nawet przy najlepszych uktadach regulacji oscyluje wokét
zatozonej wartosci, nawet wtedy, gdy warunki dziatania maszyny s3 ustalone.

Eksperyment bierny charakteryzuje sie tym, iz nie ingerujemy w parametry obiek-
téw technicznych dla celéw prowadzonego eksperymentu. Otrzymywane tym sposobem
wyniki badan dostarczajag nam informacji o wartosciach wyjsciowych otrzymanych dla
waskiego zakresu zmian wartosci wejsciowych. Wartosci wejSciowe zmieniajg sie przy
tym jedynie w ,bezpiecznych” zakresach dla normalnych warunkéw dziatania badanego
obiektu.

4.3. Metody lokalne

Stosujac lokalne metody badania wrazliwosci mozemy okresli¢ wptyw kazdego z wejsé
obiektu lub modelu na jego wyjscie. Metody te charakteryzuja sie tym, iz w jednej chwili
mozemy bada¢ wptyw zmian jednego tylko wejscia przyjmujac pozostate za niezmienne
i ustalajac je na interesujacym nas poziomie. Rezultatem badania lokalnej wrazliwosci
sg szeregi pochodnych czastkowych, po jednym dla kazdego wejscia, opisujace szybkos¢
zmian wartosci na wyjsciu w stosunku do szybkosci zmian wartosci na wejsciu. Metody
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te mozna stosowac zaréwno w przypadku badania wrazliwos$ci modeli jak i badania wraz-
liwosci obiektéw technicznych. Ponadto sa one jednymi z nielicznych metod, jakie moga
stuzy¢ do badan wrazliwosci w przypadku eksperymentu biernego.

Inna definicja metod lokalnych, z ktérej nie bedziemy korzystaé w trakcie badan
wrazliwosci, zaktada istnienie wielowymiarowe] przestrzeni, w ktdérej wartosci wejsciowe
i wyjsciowe stanowig punkty. Interesujacy nas punkt tej przestrzeni oraz jego najblizsze
otoczenie (sasiednie punkty) s traktowane jako dane lokalne stuzace do badan przy
uzyciu metod lokalnych.

4.4. Metody globalne

W przypadku globalnych metod badania wrazliwosci, efektem zmian wartosci wejscio-
wych jest zmiana ksztattu funkcji gestosci prawdopodobienstwa wartosci wyjsciowych.
W odréznieniu od metod lokalnych wartosci na wszystkich wejSciach moga zmieniac sie
jednoczesnie, w dopuszczalnych dla nich zakresach. Wymaga to zazwyczaj zastosowania
specjalnych metod doboru wartosci wejSciowych, gdzie przyktadem jednej z nich moze
by¢ metoda Monte Carlo.

Globalne metody badania wrazliwosci pozwalajg otrzymywal rozwigzania bardzie;
ogblne niz w przypadku metod lokalnych. Ich zastosowanie wigze sie jednak z analiza
ogromnej liczby kombinacji wptywu zmian wartosci wejSciowych na zmiany wartosci po-
szczegblnych wyjs¢ modeli lub obiektow.

Do globalnych statystycznych metod badania wrazliwosci mozemy zaliczyé metody
bazujace na: analizie wariancji, znormalizowanych oraz czgstkowych wspdtczynnikach
korelacji rangowej, a takze na metodzie FAST (od ang. Fourier Amplitude Sensitivity
Test) [74,75].

Jakos$¢ wynikéw otrzymywanych przy pomocy statystycznych, globalnych metod ba-
dania wrazliwosci lub inaczej ,wzgledna stabilnos¢ analizy wrazliwosci”, w duzej mierze
zalezy od uzytego do analizy zbioru danych. Jest to powodem tego, iz globalne metody
badania wrazliwosci moga znalez¢ zastosowanie jedynie w przypadku badan modeli oraz
w przypadku czynnego eksperymentu diagnostycznego.

4.5. Metody matematyczne

Wrazliwos¢, w przypadku metod matematycznych, jest oceniana na podstawie zmian
wielko$ci obserwowanych na wejsciach oraz wyjsciu modelu lub obiektu. Wymaga to naj-
czesciej wygenerowania, zbioru danych wyjsciowych dla rozpatrywanego zakresu danych
wejsciowych.

W niektérych przypadkach matematyczne metody badania wrazliwosci moga byé
pomocne przy ocenie najbardziej istotnych wejs¢ modelu, ktérych zmiana ma najwiekszy
wptyw na wartosci wyjsciowe. Mozna je stosowal takze do: weryfikacji, walidacji oraz
identyfikacji najbardziej wrazliwych wejs¢ modelu, ktére w pierwszej kolejnosci powinny
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by¢ brane pod uwage przy generowaniu zbioréw danych dotyczacych np. analizowanego
obiektu lub procesu i uwzgledniane podczas dalszych badan.

Do metod matematycznych zaliczamy miedzy innymi: analize przegie¢ (breakeven
analysis), analize réznic wartosci wejsciowych i wyjsciowych w skali logarytmiczne;j,
a takze wyznaczanie pochodnych.

4.6. Metody statystyczne

Badanie wrazliwosci przy uzyciu metod statystycznych polega na wykonaniu szeregu
symulacji lub przeprowadzeniu czynnego eksperymentu diagnostycznego. W badaniach
tych wartosci wejsciowe wyznacza sie metodami statystycznymi pamietajac o dopuszczal-
nych ich zakresach zdeterminowanych stosowalnoscia modelu lub mozliwosciami zmian
parametréw obiektu. Majac dane wartosci wejSciowe wyznaczane lub generowane s3
wartosci wyjsciowe. Otrzymane dane poddaje sie nastepnie analizie. W zaleznosci od
przyjetej metody badania wrazliwoéci mozna przeprowadzi¢ analize jednego lub wiek-
szej ilosci wejs¢ i wyjs¢, ktére dodatkowo moga zmieniaé sie w czasie. Mozna takze
uwzgledniaé wszelkiego rodzaju interakcje zachodzace pomiedzy poszczegdlnymi wej-
$ciami i wyjsciami.

W metodach statystycznych do wyznaczania rozpatrywanego zbioru wartosci wej-
Sciowych sg stosowane miedzy innymi: metoda Monte Carlo oraz metoda kwadratéw
tacinskich. Wyznaczajac wrazliwos¢ mozna natomiast skorzystac¢ z kilku metod analizy
danych opatrych na: analizie wariancyjnej, korelacyjnej, wyznaczaniu powierzchni od-
powiedzi, testach wrazliwosci FAST oraz testach bazujacych na wzajemnych indeksach
zaleznosci (MIl od ang. Mutual Information Index) [74,75].

4.7. Metody graficzne

W graficznych metodach wrazliwo$¢ przedstawiana jest za pomocg wykreséw, map
lub powierzchni. Najczesciej stosowane sa one do wizualnego przedstawienia zmiennosci
wyj$¢ spowodowanych zmianami na wejsciach.

Metody graficzne znajduja zastosowanie przede wszystkim we wstepnej ocenie mo-
delu lub obiektu przed podjeciem dalszych badan. Moga zostac¢ uzyte réwniez jako do-
petnienie metod matematycznych oraz statystycznych, gtéownie w celu lepszego przed-
stawienia oraz fatwiejszego zrozumienia uzyskanych wynikéw.
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Metody badania wrazliwosci
diagnostycznej

Klasyczne, nie zwigzane z diagnostyka, metody badania wrazliwosci pozwalaja okre-
$li¢, ktére wejscia badanych obiektéw lub modeli maja znaczacy wptyw na ich wyjscia.
Metody te dotyczace m.in.: automatyki, budowy modeli matematycznych, czy tez zadan
optymalizacji pozwalaja na analize wptywu wiecej niz jednego wejscia na jedno lub kilka
wyj$¢ badanego obiektu lub modelu. Gdy istnieje wiecej niz jedno wyjscie zazwyczaj
traktuje sie je w badaniach wrazliwosci jako niezalezne i rozpatruje osobno (rys. .

X
Tl> Obiekt |,
—23 o model

P

i

— | Obiekt |-, —— Obiekt
TQ> lub —2 ! |ub Y,
— | model L5 | model

Rys. 5.1. Badanie wrazliwosci obiektu lub modelu.

Analiza wrazliwosci diagnostycznej w odréznieniu od klasycznej analizy wrazliwosci
ma na celu rozwigzane nieco odmiennego zadania. Nie mamy tutaj wielu niezaleznych
wej$¢ obiektu i zaleznych od nich wyjs¢, z ktérych kazde mozemy rozpatrywaé osobno,

lecz mamy (rys. 5.2 5.3):

e wejécia modelu diagnostycznego zwigzane z niezaleznymi wejSciami badanego
obiektu;

e wyjscia badanego obiektu, na ktére nie mamy wptywu, rozpatrywane jako wejscia
modelu diagnostycznego;

e stan zaklasyfikowany do jednej lub kilku zdefiniowanych klas stanu.
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Rys. 5.2. Identyfikacja modelu diagnostycznego bez udziatu analizy wrazliwosci.
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Rys. 5.3. Identyfikacja modelu diagnostycznego z zastosowaniem analizy wrazliwosci.

Przygladajac sie definicjom wrazliwosci, ktére nie dotycza diagnostyki, zauwazymy,
ze uwzgledniane s3 jedynie wejscia oraz wyjscia modeli lub obiektéw, a pomijany jest
ich stan. Podejscie takie jest niemozliwe w diagnostyce, gdzie wifasnie stan jest Zrédtem
naszego zainteresowania, a jego okreslenie ma zasadnicze znaczenie w procesie diagnozo-
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wania. Podsumowujac mozna stwierdzi¢, ze informacja o stanie jest konieczna do budowy
modeli diagnostycznych.

Rysunki i przestawiaja sposob identyfikacji modelu diagnostycznego na pod-
stawie informacji dostarczonych przez obiekt techniczny lub jego model. Pierwszym
z przyjetych zatozen, pokazanym na tych rysunkach, jest wymég stosowania cech sy-
gnatéw jako nosnikéw informacji o interesujacych nas wejéciach i wyjéciach. Stosowanie
wspomnianych cech pozwala pozyska¢ dodatkowe informacje z rozpatrywanych sygna-
tach nie powodujac jednoczesnej utraty informacji (warto$¢ chwilowa sygnatu takze moze
by¢ wartoscig cechy).

Drugie zatozenie przedstawione na rysunkach dotyczy okreslenia klas stanu. Aby je
wyznaczy¢ wymagane jest przeprowadzenie operacji grupowania na zbiorze rozpatrywa-
nych stanéw. Mozna to wykonaé w sposéb uwzgledniajacy cechy stanu stanowigce kryte-
rium planowania eksperymentu. Przyktadem utworzonych z uzyciem tego kryterium klas
stanu moga by¢: ,stan dobry’, ,przycieranie’, ,niewywazenie', ,pekniecie’, itd. W przy-
padku, gdy nie chcemy redukowaé liczby rozpatrywanych stanéw, mozna dla kazdego
z nich utworzy¢ odrebna klase stanu. Moze to mie¢ miejsce np. w badaniach diagno-
stycznych, gdzie dla kazdej niesprawnosci przeprowadzony zostaje jeden eksperyment.

Rysunek przedstawia, w jaki sposéb, budujac model diagnostyczny, uwzgledniaé
wyniki analizy wrazliwosci. Wskazywane za pomoca tej analizy wrazliwe cechy sygnatéw,
w odréznieniu od cech sygnatéw otrzymywanych bezposrednio z obiektu technicznego lub
modelu, moga utatwi¢ budowe modeli diagnostycznych redukujac liczbe uwzglednianych
cech.

5.1. Definicja wrazliwosci

Zgodnie z tym co powiedziano wczesniej klasyczne metody badania wrazliwosci znaj-
duja zastosowanie w przypadku rzeczywistych obiektéw lub ich modeli, gdzie przedmio-
tem zainteresowania jest wptyw zmian wartosci wejsciowych na zmiany wyjs¢. W przy-
padku modeli diagnostycznych, gdzie podstawowym celem jest okreslenie stanu, zasto-
sowanie znajduje analiza wrazliwosci diagnostyczne;.

Chcac badaé wrazliwos¢ diagnostyczng nalezy rozpoczaé od jej zdefiniowania. W dia-
gnostyce maszyn préby takie podejmowane juz byty wielokrotnie, a tre$¢ przytaczanych
definicji w gtdwnej mierze zalezy od specyfiki rozwigzywanych zadan. Definicje wrazliwo-
Sci z jakimi mozemy sie zetkna¢ réznia sie nieco w szczegdtach, jednak istota znaczenia
wrazliwosci pozostaje niezmieniona. Najbardziej ogdlng definicja, uwzgledniajaca specy-
fike diagnostyki wydaje sie by¢ ta, ktéra przytoczono ponizej.

Wrazliwoscia s{ , wartosci cech sygnatéw W7, na zmiane stanu z b; na inny stan,
nazywamy wzgledna zmiane wartosci cech sygnatéw W7 wynikajaca ze zmiany tego
stanu.
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Definicje ta mozna przedstawi¢ w postaci zaleznosci:

o 2o VIVI(b), W (b))
b Ve (Wi(by), Wi(by), ...)’

k # i; k=1,2,..,

gdzie: b — zbidr standw;

b; — rozpatrywany stan;

W3 — zbiér wartoéci j-tej cechy sygnatu;

V(W (b;), W (b)) — warto$¢ miary zmiennoéci V' cechy sygnatu W7 wynikajaca
ze zmiany stanu z b; na stan by;

Vet (W7 (by), W (by),...) — warto$¢ skalujaca sumaryczng warto$¢ miar zmienno-
Sci >, V(WI(b;), Wi (bg)) do interesujacego nas przedziatu na podstawie
informacji o warto$ciach cech sygnatu W7(b;); i = 1,2, ....

Szerszego omdwienia wymaga tutaj pojecie zbioru wartosci cech sygnatéw W. Zbiér
ten zawiera nastepujace wartosci cech:

d=ciby);  i=1,2,.; j=12 ., (5.2)

1

gdzie: indeks gérny j dotyczy kolejnych, wyznaczanych cech sygnatéw c;;
indeks dolny ¢ opowiada stanom b;, dla ktérych poszczegdélne cechy s3 wyzna-
czane.

Majac to na uwadze przyktadowa cecha sygnatu moze odpowiada¢ wartosci Sredniej
sygnatu przyspieszen wyznaczonej dla maszyny, w ktérej nastapito uszkodzenie tozyska.

Zbiér wartoéci cech sygnatéw W zawiera podzbiory W7, Podzbiory te z kolei zawieraja
wartosci j-tej cechy sygnatu:

Wi ={w!} = {c;(b)} = {cj(b1),cj(b2), ...} 1=1,2,..., (5.3)

wyznaczone dla stanéw b;.

5.1.1. Uwzglednienie klas stanu

W przedstawionej definicji warto$¢ wrazliwosci okreslana jest na podstawie informacji
o zbiorze stanéw badanego obiektu oraz informacji o wartosciach cech sygnatéw odpo-
wiadajacych poszczegdlnym stanom. Moze to byé niewystarczajace, w przypadku, gdy
grupe stanéw uznamy za podobna pomijajac np. jedng z cech stanu. Jezeli tak posta-
pimy, to interesowaé nas bedzie wptyw, jaki na wartosci cech sygnatéw maja zmiany
standéw: ze standéw nalezacych do grupy standéw podobnych na stany nalezace do innej
grupy. Sposobem na rozwigzanie tego problemu jest uwzglednienie w definicji wrazliwosci
pojecia klasy stanu.

Wrazliwoscia sg , wartosci cech sygnatéw W7, na zmiane klasy stanu z B; na inna,
nazywamy wzgledna zmiane wartosci cech sygnatéw W3 wynikajaca ze zmiany tej klasy
stanu.
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Definicje ta mozna przedstawi¢ w postaci ponizszej zaleznosci:

s S VWI(B).WI(By) |

- . , Bi,Bs, ... € B; 5.4
S; V;ef(W](Bl),WJ(BQ),...)’ 1, P2, € } ( )

k i k=1,2,..,

gdzie: B — zbidr klas stanu;

B; — rozpatrywana klasa stanu, do ktérej moze naleze jeden lub wigcej standw;

W3 — zbiér wartoéci j-tej cechy sygnatu;

V(WI(B;), Wi(By)) — warto$¢ miary zmiennosci V' cechy sygnatu W7 wynika-
jaca ze zmiany klasy stanu z B; na klase stanu By;

Viet(WI(By), Wi(By), ...) — warto$¢ skalujaca sumaryczng warto$¢ miar zmien-
nosci »_, V(WJ(B;), W/(By,)) do interesujacego nas przedziatu na podsta-
wie informacji o wartoéciach cech sygnatu W7(B;); i = 1,2, ....

Podobnie jak wczeéniej, zbiér wartoéci cech sygnatéw TV zawiera podzbiory TW7:
Wj == {wf} == {C](BZ)} == {Cj(Bl),Cj(B2>, }, 1= 1, 2, ceey (55)

gdzie: w{ = ¢;(B;) nie oznacza juz pojedynczej wartosci cechy, lecz jest zbiorem wartosci
cechy sygnatu c¢; wyznaczonym dla stanéw nalezacych do klasy stanu B;.

5.1.2. Uwzglednienie klasy stanu bazowego

Dla dowolnego obiektu technicznego mozemy wyrézni¢ szereg standéw bazowych,
zwigzanych np. z jego prawidtowym dziataniem. Stany te tworza klase stanu bazowego
By. Pozostate stany zwigzane z wystepowaniem niesprawno$ci moga tworzy¢ kolejne
klasy B;; i = 1,2, ..., odpowiadajace przyktadowo niewywazeniu lub przycieraniu.

Uwzgledniajac klase stanu bazowego tres¢ definicji wrazliwosci bedzie nastepujaca:

Wrazliwoscia sz , wartosci cech sygnatéw W7, na zmiane klasy stanu z bazowego By na
inng B;, nazywamy wzgledna zmiane wartosci cech sygnatéw W7 wynikajacg ze zmiany
tej klasy stanu.

Definicje ta mozna przedstawi¢ w postaci zaleznosci:

i VIVI(B,), W/(Bi) N
s; = Wef<Wj<B0)7Wj(B1)’,,,)’ By, By, ... € B; 27&0, (56)

gdzie: By — klasa stanu bazowego;
V(WI(By), Wi(B;)) — warto$¢ miary zmiennosci V' cechy sygnatu TW7 wynikajaca
ze zmiany klasy stanu z bazowego B na klase stanu B;.
Z definicji tej mozna korzysta¢ w przypadku, gdy naszym zadaniem jest detekcja
uszkodzen. Bazujac na niej mozna poszukiwaé cech sygnatéw, ktérych zmiany wynikajace
ze zmian klasy stanu bazowego na inng sg najwieksze.
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5.2. Badanie wrazliwosci — selekcja cech wrazliwych

Badania diagnostyczne maszyn oraz badania symulacyjne wigz3 sie zawsze z okreslo-
nymi kosztami oraz podlegaja ograniczeniom czasowym. Ze wzgledu na te koszty oraz
ograniczenia przeprowadzana jest czesto minimalna, wymagana liczba préb lub symulacji.
Liczba ta zalezna jest od:

e liczby rozpatrywanych klas stanu (mozna obserwowac zmiany jednej lub kilku cech
stanu tworzac dla kazdej kombinacji ich wartosci odrebna klase stanu);

e liczby replikacji (pomiaréw lub symulacji przeprowadzonych dla kazdej klasy stanu).

W badaniach diagnostycznych w pierwszej kolejnosci stosowanym zabiegiem minima-
lizacji liczby préb jest redukcja liczby pomiaréw do jednej dla kazdej klasy stanu. Moze
to by¢ uzasadnione tym, ze eksperyment prowadzony jest na jednym obiekcie, a co za
tym idzie odchylenie standardowe cech sygnatéw wyznaczanych dla poszczegdlnych klas
stanu powinno by¢ mate. Mamy zatem sytuacje, gdzie kazda klase stanu reprezentuje
jeden stan.

5.2.1. Zatozenia

Przystepujac do analizy wrazliwosci diagnostycznej zaktadamy, ze posiadamy infor-
macje na temat:

e zbioru stanéw b = {bgy,b1,...,b,}, uwzglednianych w badaniach, gdzie stan b
przyjmujemy jako stan bazowy;

e zbioru cech sygnatéw ¢ = {cy, ¢, ..., ¢, }, dla ktdrych ma zostac okreslona wrazli-
wos¢.
Kazdy ze stanéw przypisujemy do innej klasy stanu. Robimy tak ze wzgledu na to, iz
zaktadamy, ze s3 one rézne i bedziemy chcieli mie¢ mozliwos¢ ich rozpoznania.

gdzie: By jest klasa stanu bazowego.
Otrzymane wartosci cech sygnatéw mozna uszeregowal wedtug wyznaczanej cechy
sygnatu:

W =[c;(By) ¢j(B1) ... ci(Bn); j=12,...,m, (5.8)
lub tez wedtug klas stanu, dla ktérych cechy te zostaty one wyznaczone:

Wi =[c1(Bi) c(Bi) ... cm(B)l; i=0,1,2,...,n. (5.9)
Podsumowujac, posiadamy wszystkie dane potrzebne do przeprowadzenia analizy wraz-
liwosci:

e zbidr klas stanu: B ={By, By, Bs, ..., By},
gdzie: By jest klasa stanu bazowego;
e zbiér wartosci cech sygnatéw: W= {Wt w2 . wm}

— Lopd od ad j
Wi = {w07w17w27“-7w¥z}‘
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5.2.2. Miary zmiennosci wartosci cech sygnatéw

Pierwszym etapem analizy wrazliwosci jest wyznaczenie miary zmiennosci wartosci
cech sygnatéw V(W7 (By), W/ (B;)). Majac na uwadze to, iz dla kazdej klasy stanu reali-
zowane jest jedno badanie lub symulacja, przyjeto, ze miarg ta bedzie zmiana (réznica)
wartosci cech sygnatéw Awf wynikajaca ze zmiany klasy stanu bazowego By na klase
stanu B;. Wyznaczamy ja korzystajac z nastepujacej zaleznosci:

Aw! = w! —wj. (5.10)

Réznice mozna wyznaczyé w prosty sposéb dla rzeczywistych lub naturalnych war-
tosci cech sygnatéw, ktére daja sie uporzadkowaé w szeregu rosngcym lub malejacym.
W przypadku cech sygnatéw, ktérych wartos$¢ zmienia sie w sposéb cykliczny takich jak
np.: fazy sktadowych widma lub w przypadku cech jakosciowych, réznice proponuje sie
zastapi¢ innymi miarami odlegtosciowymi.

1. Cechy ilosciowe uporzadkowane cyklicznie.
Miara odlegtosciowa w przypadku np.: fazy sktadowych widma, moze byé wartosé
funkcji sinus, ktéra wyznaczamy dla réznic poréwnywanych katéw. Korzystamy
przy tym z zaleznosci:

Aw! =sin(w! —wd);  i=1,2,..,n. (5.11)

2. Cechy jakosciowe.
Jezeli jesteSmy w stanie okresli¢ relacje uporzadkowania dla zbioru wartosci cech
jakosciowych, to takze mozemy poszczegdlnym wartosciom przypisac liczby po-
rzadkowe. Miarg odlegtosciowa w takim przypadku moze by¢ réznica wartosci tych
liczb przypisanych do dwdch rozpatrywanych wartosci cech jakosciowych:

Aw! = indeks(w!) — indeks(w}); i=1,2,...,n. (5.12)

Po wyznaczeniu wartoéci miary zmiennosci V(W7 (B,), W7(B;)) pozostaje kwestia
wyznaczenia wartosci skalujacej Vi (W7 (By), W7 (By),...), dla kazdej j-tej cechy sy-
gnatu. Naturalng miarg najlepiej nadajaca sie do tego celu jest wariancja wartosci wy-
znaczonych réznic cech sygnatdéw. Szacujemy ja korzystajac z zaleznosci:

) ] & 4 .
var(AWY) = EZ(Awg—AWJ)% (5.13)
i=1
. ] — ,
AW = =N Awl; 5.14
w2 (5.14)
AW? = {Aw!,Aw), ..., Aw!}. (5.15)

Otrzymana warto$¢ wariancji oraz uprzednio wyznaczone warto$ci miar odlegtosciowych
Aw] s3 liczbami rzeczywistymi, chociaz cechy sygnatéw mogty by¢ zaréwno cechami
jakosciowymi jak i ilosciowymi.
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5.2.3. Wartosé wrazliwosci

Oméwione metody okreslania miary zmiennosci cech sygnatéw s3 podstawa do wy-
znaczenia wartosci wrazliwosci. Wyznaczamy ja zgodnie z podana definicja dla wszyst-
kich kombinacji elementéw zbioru cech sygnatéw i zbioru klas stanu. Ostatecznie war-
tos¢ wrazliwosci 5{ po dodatkowym wyeliminowaniu wptywu przesuniecia wartosci Awf
wzgledem zera wynosi:

: Aw! — AW
5 = 5.16
5 var(AW7J) (5.16)
AW = {Aw], Aw), ..., Awl}. (5.17)
Otrzymane wartosci wrazliwosci sf zapisujemy w formie macierzy:
S = [mxn = [Sjilmxn;  i=1,2,.om;  j=1,2,...m, (5.18)

gdzie: wiersze odpowiadajg kolejnym cechom sygnatéw c¢;; j = 1,2,...,m;
kolumny odpowiadaja kolejnym klasom stanu B;; i = 1,2, ..., n.

Podstawowym celem analizy wrazliwosci obok okreslenia wartosci wrazliwosci jest
wskazanie cech sygnatu najbardziej przydatnych w diagnozowaniu stanu badanych obiek-
téw lub modeli. Zadanie to realizujemy przeprowadzajac selekcje wrazliwych cech sygna-
tow.

5.2.4. Selekcja wrazliwych cech sygnatow

Bazujac na wyznaczonej macierzy S zawierajacej wartosci wrazliwodci s;; mozemy
zajac sie poszukiwaniami cech sygnatu niosacych najwieksza ilos¢ informacji o stanie
badanego obiektu lub modelu. Algorytmy, ktére majg stuzy¢ takim poszukiwaniom, po-
winny spefniaé pewne zalecenia w sposéb jednoznaczny okreslajace stawiane im zadania
polegajace m.in. na tym, ze:

1. Wybierane cechy sygnatu powinny charakteryzowaé sie mozliwie jak najwieksza
wrazliwoscia.

2. Warto$¢ wybranej cech sygnatu, wrazliwej na jedna z klas stanu powinna by¢
znaczaco rézna od wartosci tej cechy wyznaczonej dla innych klas stanu.

3. Jezeli warto$¢ wybranej cech sygnatu nie jest znaczaco rézna dla dwéch lub wigce;j
klas stanu to uznajemy, ze klasy te sa nierozréznialne przy uwzglednieniu wytacznie
tej cechy.

Uwzgledniajac powyzsze zalecenia proponowane s3 algorytmy sell (rys. oraz
sel2 (rys. selekcji wrazliwych cech sygnatéw. Algorytmy te poprzez wybér najbardziej
interesujacych nas ze wzgledéw diagnostycznych cech sygnatéw umozliwiaja jednoczesnie
wskazac i odrzuci¢ cechy, ktére nie zawieraja zadnej istotnej informacji o rozpatrywanych
klasach stanu.
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. Znajdujemy maksymalng absolutng wartos¢ wrazliwosci s, , = max;; |s;|.

. Na podstawie wartosci s,, za najbardziej wrazliwg na zmiane klasy stanu
z bazowego By na B, uznajemy cechg c,.

. Odrzucamy klasy stanu ktérych rozpoznanie jest utrudnione, ze wzgledu
na otrzymywane dla nich, podobne wartosci cech.

(a) Znajdujemy wartosci s, ;; @ = 1,2, ..., n, bliskie wartosci s,,,,
np.: Sz; > 0,0 5,,.

(b) Jezeli znajdziemy wartosci s, ;; @ = 1,2, ...,n spetniajace powyzszy wa-
runek to usuwany z macierzy S odpowiadajace tym wartosciom kolumny
(klasy stanéw).

. Usuwany wiersz i kolumne macierzy S odpowiadajaca wartosci s, ,,.

. Przechodzimy do punktu[I]i powtarzamy algorytm dopdki nie usuniemy z ma-
cierzy S wszystkich kolumn i/lub wierszy.

Rys. 5.4. Algorytm sell wyboru cech wrazliwych.

. Okredlamy nieréwnomiernos¢ rozktadu wartosci wrazliwosci §; = f(s;;)
(5.21}{5.24)) dla poszczegdlnych wierszy macierzy S.

. Znajdujemy maksymalng warto$¢ nierbwnomiernosci rozktadu wartosci wraz-
liwosci 5, = max;(3;).

. Na podstawie wartosci 5, za najbardziej wrazliwg na zmiane klasy stanu z ba-
zowego By na inna klase stanu uznajemy ceche c,.

. Okreslamy indeks kolumny y w wierszu x macierzy S, dla ktérej wartosé¢ bez-
wzgledna cechy jest najwigksza s, , = max; |s,|.

. Odrzucamy klasy stanu ktérych rozpoznanie jest utrudnione, ze wzgledu
na otrzymywane dla nich, podobne wartosci cech.

(a) Znajdujemy wartosci s,;; @ = 1,2, ..., n, bliskie wartosci s, ,,
np.: Sz > 0,9 5,,.

(b) Jezeli znajdziemy wartosci s, ;; @ = 1,2, ...,n spetniajace powyzszy wa-
runek to usuwany z macierzy S odpowiadajace tym wartosciom kolumny
(stany).

. Usuwany z macierzy S wiersz i kolumng odpowiadajgca wartosci s .

. Przechodzimy do punktu[I]i powtarzamy algorytm dopdki nie usuniemy z ma-
cierzy S wszystkich kolumn i/lub wierszy.

Rys. 5.5. Algorytm sel2 wyboru cech wrazliwych.
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W obu algorytmach do okre$lenia klas stanu, ktérych rozpoznanie moze by¢ utrud-
nione ze wzgledu na podobne, odpowiadajace im wartosci cech sygnatéw, zaproponowano
nastepujace kryterium:

Sji > 0,5+ 5;,. (5.19)

Jest ono zdefiniowane globalnie dla wszystkich cech sygnatéw. Mozna go jednak
okresli¢ indywidualnie, w zaleznosci od tego czy badane wartosci cech sygnatéw sa:
rzeczywiste, catkowite, jakosciowe lub inne.

Sji > k’j © Sy (520)

Miara nieréwnomiernosci rozktadu wartosci wrazliwosci (nieréwnomiernos¢) na ktéra
powotujemy sie w drugim algorytmie (rys. pozwala okredli¢, w jakim stopniu war-
tosci wrazliwosci otrzymane dla poszczegdlnych klas stanu réznig sie pomiedzy soba.
Powszechnie stosowang do tego celu miarg jest odchylenie standardowe. Jej zastosowa-
nie jednak, w przypadku znormalizowanych wartosci (wariancja = 1), jest niemozliwe.
Poniewaz interesuje nas gtéwnie to, w jakim stopniu wartosci skrajne réznia si¢ od po-
zostatych, proponowane s3 takie miary nieréwnomiernosci jak:

1. Warto$¢ maksymalna absolutna:
A = max |a;]. (5.21)

Wartos¢ ta moze by¢é z powodzeniem stosowana ze wzgledu na przeprowadzong
wczesniej normalizacje. Jej zastosowanie w algorytmie sel2 (rys. [5.5) powoduje
ze otrzymywane wyniki moga by¢ zgodne z wynikami otrzymywanymi za pomoca

algorytmu sell (rys. 5.4).

2. Warto$¢ miedzyszczytowa:

A= mzax(ai) — miin(ai). (5.22)

3. Srednia odlegto$¢ wartoéci maksymalnej absolutnej od pozostatych wartosci:

_ 2ilai £ max; |aj|

8 CEDE

i,j=1,2,...,n. (5.23)
Znak wystepujacy w réwnaniu (,4' lub ,—') zalezy od znaku wartosci a;.
4. Minimalna odlegtos¢ wartosci maksymalnej absolutnej od pozostatych wartosci:

A = min |a; + max|q;|[; i,j=1,2,..,n. (5.24)
i j

5.2.5. Podsumowanie

Wyznaczajac wartosé wrazliwosci, a nastepnie dokonujac selekcji cech sygnatéw za
pomocg zaproponowanych algorytmdéw mozna spetnic¢ szereg oczekiwan stawianych ce-
chom majacym stuzyé budowie modeli diagnostycznych.
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Oczekiwania te dotycza m.in.:

e Wyboru cech, charakteryzujacych sie najwieksza wrazliwoscia, ktérych zmiany wy-
nikajace ze zmian klasy stanu z bazowego Bj na inny s3 najwigksze.

e Wskazania klas stanu, ktérych rozréznienie za pomoca dowolnej cechy sygnatu,
sposréd zbioru wyznaczanych cech, jest trudne lub wrecz niemozliwe.

e Odrzucenia cech sygnatéw skorelowanych z innymi charakteryzujacymi sie wieksza
wrazliwoscig cechami, ktérych uwzglednienie nie wnositoby zadnych nowych infor-
macji o klasach stanu. Dostarczana przez takie cechy nadmiarowo$¢ informacji,
w przypadku, gdy informacja ta okazataby sie obarczona btedem, mogtaby spowo-
dowad spadek jakosci opracowanego na ich podstawie modelu diagnostycznego.

5.3. Badanie wrazliwo$ci — metoda statystyczna

W trakcie prowadzenia eksperymentu diagnostycznego rozpatrywany obiekt tech-
niczny moze by¢ wielokrotnie demontowany, szczegétowo badany i ponownie montowany.
Kazda taka ingerencja ma pewien wptyw na niektére cechy stanu, uwazane czasami za
nieistotne. Czy tak jest w istocie, mozna stwierdzi¢ przeprowadzajac analize statystyczna.
Aby przeprowadzenie takiej analizy byto mozliwe wymagane jest wykonanie wiecej niz
jednego pomiaru dla kazdej z uwzglednianych w badaniach klasy stanu.

Praktyka stosowang w badaniach diagnostycznych jest okreslenie zbioru stanéw tech-
nicznych zwigzanych np. z réznymi niesprawnosciami badanego obiektu. Dla kazdego
z tych standw rejestrowane s3 sygnaty, ktére nastepnie poddaje sie odpowiedniej obrébce
majacej na celu wyznaczenie cech sygnatéw. W trakcie badan pomiedzy poszczegdlnymi
pomiarami zwigzanymi z rozpatrywanym zbiorem stanéw dokonuje sie czesto pomiaréw
dla standéw, ktére mozna zaklasyfikowac jako ,wzorcowe’, ,bazowe’ lub ,sprawne’. Gtéw-
nym powodem takiego postepowania jest sprawdzenie powtarzalnosci otrzymywanych
wynikow.

Decyzje o tym czy otrzymane wyniki pomiaréw s3 poréwnywalne, a wiec mozna
na ich podstawie przeprowadzaé wnioskowanie, podejmuje sie po poréwnaniu kilku lub
kilkunastu cech sygnatéw. Jezeli ich wartosci s3 podobne uznaje si¢, ze powtarzalnosé
wynikéw zostaje zachowana. Nie oznacza to oczywiscie, ze powtarzalnos¢ jest zachowana
dla wszystkich cech sygnatéw.

Najczesdciej spotykang przyczyna braku powtarzalnosci wynikéw s3 zmiany cech stanu.
Moga one wystepowac z kilku powoddéw, do ktérych mozna zaliczy¢ m.in.:

e odmienne warto$ci cech konstrukcyjnych uzyskane przy kolejnych operacjach mon-
tazu badanego obiektu;

e zmiany cech geometrycznych, bedace wynikiem normalnej pracy obiektu technicz-
nego, do ktérych zaliczamy np.: zuzycie oktadzin ciernych. Praca obiektu z wprowa-
dzonym uszkodzeniem moze skutkowaé przyspieszonym zuzyciem lub zniszczeniem
jego elementéw sktadowych;
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e zmiany cech materiatowych zwigzane np.: ze zmeczeniem materiatu, ze zmiang
struktury materiatu w wyniku uderzenia, starzeniem, itp.

Wymienione powyzej zmiany cech konstrukcyjnych, geometrycznych oraz materiato-
wych moga by¢ nastepstwem wczesniej wprowadzanych do badanego uktadu niespraw-
nosci. Przyktadem tego moga by¢ niewielkie odksztatcenia plastyczne bedace wynikiem
chwilowych przeciazen. Zmian takich nalezy w jak najwiekszym stopniu unika¢, ale nie
zawsze jest to mozliwe.

Pomocnym narzedziem w analizie cech sygnatdéw zawierajacych skfadnik, zalezny cze-
sto od subtelnych i nieznanych zmian cech stanu jest analiza statystyczna. Bazujaca na
niej analiza wrazliwosci moze postuzy¢é do budowy sprawniejszych modeli diagnostycz-
nych poprzez odrzucenie na wstepie cech, dla ktérych powtarzalnos$¢ jest niewystarcza-
jaca.

W przypadku modeli maszyn analiza wrazliwosci oparta na analizie statystycznej moze
umozliwi¢ wyeliminowanie ze zbioru rozpatrywanych cech sygnatu takich cech, ktérych
zmiany w gtéwnej mierze zaleza od zmian mato interesujacych nas wartosci wektora
stanu.

5.3.1. Zatozenia

Przystepujac do analizy wrazliwosci diagnostycznej bazujacej na analizie statystycz-
nej, zaktadamy, ze posiadamy informacje na temat:
e zbioru klas stanu B = { By, By, ..., By} uwzglednianych w badaniach, gdzie klase
stanu By przyjmujemy jako klase stanu bazowego;
e zbioru cech sygnatéw ¢ = {cy, ¢a, ..., ¢,y }, dla ktdrych ma zostaé okreslona wrazli-
wosC.
Pomiedzy poszczegdlnymi klasami stanu B;; © = 0,1, ..., N nie wystepuje zadna relacja
uporzadkowania oraz kazda klasa stanu B, reprezentowana jest przez wigcej niz jeden
stan:
o By= {50.1750.2, X bo.no};
e B = {51.1751.27 -'-abl.nl};

[ ]
o By = {bn1,bn2, ..., Dnny }-
Majac okreslone klasy stanu B;; ¢« = 0,1,2,..., N, wyznaczamy dla kazdego stanu

wartosci wf‘k; k =1,2,...,n; kolejnych cech sygnatéw c;; j = 1,2,...,m:

(2

Wartosci te mozna zapisaé w formie wierszowych lub kolumnowych n; elementowych
macierzy:

w! =¢;(B;) = [w" wl? ..ow™T i=0,1,2,.,N; j=12.,m. (526)

7 K3 K3



5.3. Badanie wrazliwo$ci — metoda statystyczna 55

Otrzymane macierze z warto$ciami cech sygnatéw porzadkujemy nastepnie wedtug wy-
znaczanej cechy sygnatu:

Wj = [Cj(Bo) Cj(Bl) Cj(BN)]; ] = 1,2, M (527)
lub tez wedtug klas stanu, dla ktérych cechy te zostaty wyznaczone:

Tym sposobem otrzymujemy wszystkie dane wymagane do przeprowadzenia analizy wraz-
liwosci. Sg nimi:
e zbidr klas stanu: B ={By, By, Bs, ..., By},
gdzie: By jest klasa stanu bazowego;
e zbidr wartoéci cech sygnatéw: W= {Wt w2 . wm}

Wi = {w), w),wi, ..., wh}.

5.3.2. Analiza zmiennosci wartosci cech sygnatéw

Jak juz wspomniano istotne w badaniach diagnostycznych jest okreslenie tego, czy
wartosci cech sygnatéw wyznaczane dla poszczegdlnych klas stanu charakteryzuja sie wy-
starczajaca powtarzalnoscia. Innymi stowy interesuje nas to, czy zmiennos¢ wartosci cech
sygnatéw zalezy chociaz w niewielkim stopniu od klas stanu dla ktérych je wyznaczono.

Dobrze znanym i powszechnie do tego celu stosowanym narzedziem jest analiza wa-
riancji. Przeprowadzenie jej wymaga jednak spetnienia podstawowego zatozenia, ktére
mowi, ze rozktad wartosci cech wyznaczonych dla poszczegdlnych klas stanu musi by¢
normalny z taka sama wariancj3.

Do celéw diagnostyki, gdzie nie chcemy zaktadac postaci rozktadéw statystycznych
analizowanych wartosci cech sygnatéw, lepszymi wydaja sie by¢ metody rangowe. Metoda
najbardziej odpowiednia do tego celu wydaje sie by¢ nieparametryczny test Kruskalla-
-Wallisa.

Analize wariancji lub test Kruskalla-Wallisa przeprowadzamy niezaleznie dla kazde;j
cechy sygnatu c¢;; j = 1,2,...,m, a rozpoczynamy od umieszczenia wartosci tej cechy
w tabeli B.1]

Korzystajac z tabeli |b.1]i traktujac poszczegdlne jej kolumny jak grupy, w przypadku
analizy wariancji wyznaczamy statystyke testowa F' Snedecora i weryfikujemy hipoteze
zerowa o réwnosci grup [4,27,29,48,67,83]. W przypadku testu Kruskalla-Wallisa wyzna-
czamy rangi, wyznaczamy statystyke testowa 7' oraz podobnie jak dla analizy wariancji
przeprowadzamy weryfikacje hipotezy zerowej o réwnosci grup [48,53,56].

W kazdej z tych metod odrzucenie hipotezy zerowej oznacza, iz rozpatrywana cecha
sygnatu c; zawiera informacje pozwalajaca odrézni¢ od siebie stany nalezace do przy-
najmniej dwdch, sposréd wszystkich klas stanu. Oznacza to takze, ze informacja taka
moze by¢ niewystarczajaca do poprawnego zaklasyfikowania dowolnego, rozpatrywanego
stanu.
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Tab. 5.1. Wartosci j-tej cechy sygnatu.

Nr Klasy stanu
préby By B, By
/Al Al Al
1 wy wy Wy
3.2 3.2 5.2
2 wy wy . wyy
n; wi™ wy™ wy™N
Liczba
. No ni nN
obserwacji n;

Przyjecie hipotezy zerowej oznacza mata przydatnos$¢ rozpatrywanej cechy do ce-
|6w diagnostyki. Ceche taka mozna pomina¢ poniewaz nie wnosi ona zadnych istotnych
informacji o jakimkolwiek stanie badanego obiektu lub modelu.

Drugim etapem analizy zmiennosci wartosci cech sygnatéw s3 poréwnania wielo-
krotne Srednich w grupach oraz procedury testowe Bonferroniego lub Tukeya-Scheffego
[4,27,29,48,67], w wyniku ktérych ustalane sg przedziaty ufnosci. Nieparametrycznym
odpowiednikiem tych testéw sa poréwnania wielokrotne rozktadéw wartosci cech po-
szczegblnych par grup za pomoca testow Kruskalla-Wallisa lub za pomoca rangowego
odpowiednika testu F' Friedmana [48, 53, 56].

Wynikiem poréwnan wielokrotnych jest informacja o tym, czy réznice pomiedzy po-
szczegblnymi parami grup (zbiorami wartosci cech sygnatéw) sa na tyle duze, ze mozna
powiedzie¢, iz grupy te sg rozdzielne. Informacja ta jest zawarta w przedziatach ufnosci
okreslonych niezaleznie dla kazdej pary grup (pary klas stanu):

(Aw; i, Awfl); ik=0,1,2,...,N;:  j=12..m. (5.29)

Wspomniane przedziaty ufnosci bez wzgledu na przyjeta metode ich wyznaczania
wymagaja okreslenia poziomu istotnosci . Odnosi sie to takze do testéw na réwnosé
grup. Zmieniajac warto$¢ poziomu istotnosci mozna tak sterowal wartosciami prze-
dziatéw, a posrednio wartosciami wrazliwosci, aby cechy mniej przydatne w rozpozna-
niu klas stanu charakteryzowaty sie wrazliwoscia mniejsza od maksymalnej. Algorytmy
sel3 (rys. oraz sel4 (rys. opisujace takie rozwiagzanie przedstawiono w roz-
dziale [5.3.7] Standardowo dla uktadéw mechanicznych mozna przyjaé¢ o = 0,001.

5.3.3. Miary zmiennosci wartosci cech sygnatéow

W odréznieniu od analizy wrazliwosci opartej na réznicach miedzy warto$ciami cech
(rozdziat [5.2)) wyznaczonymi dla dowolnego stanu i stanu bazowego tutaj uwzgledniamy
réznice miedzy wszystkimi kombinacjami grup wartosci cech sygnatéw.

Miary zmiennosci wartoéci cech sygnatéw V(W7 (B;), W’ (By)), ktére chcemy wy-
znaczy¢ zawierajg informacje o tym jaki wptyw zmiany klas stanu wywieraja na zmiany
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cech sygnatéw. Informacje ta3 mozna zapisa¢ w postaci jednej wartosci. Mozna takze
zapisac j3 za pomoca przedziatu wartosci, ktére wyznaczono w poprzednim podpunkcie:
Awl, = (Aw ], Awl); i k=0,1,2,.,N;  j=12..m  (530)

Tak okreslona miara zmienno$ci wartosci cech sygnatéw opisuje zmiany cech sygna-

téw, jakie wystepuja przy zmianie klasy stanu z B; na inng, ktéra w tym przypadku
jest By.

5.3.4. Wartos$¢ wrazliwosci czastkowej

Po okresleniu miary zmiennosci, w kolejnym kroku dla kazdej pary grup wyznaczamy
warto$¢ wrazliwosci. Przyjeto, ze bedzie to wrazliwos¢ czastkowa:
V(W7 (B;), W(By))

= : : : - By.By....By€B: k+i (531
ik =y (Wi(By), Wi(By),.,Wi(By)) O Cb N E€DB; k#i. (531)

Oprécz wrazliwo$ci czastkowej wprowadzone zostang takze wrazliwo$é grupowa oraz
wrazliwos¢ catkowita.

Okreslajac miare zmiennosci V(W7 (B;), W’ (By,)) przyjeto zatozenie, iz w przypadku
gdy dwie poréwnywane grupy wartosci cech sygnatéw beda istotnie miedzy soba sie réz-
nity, to jej bezwzgledna maksymalna warto$¢ bedzie réwna jednosci. Znak tej wartosci
uzalezniono od pofozenia przedziatéw ufnosci sz{k. W przypadku, gdy réznice miedzy
grupami wartosci cech sygnatéw bytyby zbyt mate, aby mozna je byto jednoznacznie roz-
dzieli¢, wartoéci miary zmiennosci V(W7 (B;), W7(By)) przyjeto odpowiednio mniejsze.

We wzorze (5.31) na warto$¢ wrazliwosci sfk jako wartos¢ skalujaca
Vief(WI(By), Wi (By), ..., W/(By)) przyjeto maksymalng bezwzgledng wartos¢, jaka
moze przyjmowaé miara zmiennosci V(W7 (B;), W’(By,)). Bedzie ona w przypadku wraz-
liwosci czastkowej réwna jednosci.

Uwzgledniajac powyzsze zatozenia oraz bazujac na miarach zmiennosci Awik, war-
tosci wrazliwosci czastkowej wyznaczamy korzystajac z zaleznosci:

1, jezeli: sign(Aw;}) = sign(Aw/{) = 1;
j -1, jezeli:  sign(Aw;?) = sign(Aw/?) = —1;
sl = _ » J gn( z,k) gn( Z,k) (5.32)
, Awi,k + Awi,k

jezeli: sign(Aw;’g) # Sign(wazg%

]Aw;,g\ + \ij,ﬁ ’
i=0,1,2,.,N—1. k=i+1i+2..N: =12 ..m.

Tak otrzymane wartosci wpisujemy w macierz, ktérej elementy diagonalne sg zerowe:

ng = [Sg,k](NH)X(NH)S SZ;Z = _Sg,k; 832 = 0. (5.33)
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5.3.5. Wartos¢ wrazliwosci grupowe;j

Wyznaczone wartosci wrazliwosci czastkowe] sik zawierajg informacje o tym, czy
dana j-ta cecha sygnatu umozliwia rozréznienie dwdch rozpatrywanych klas stanu
(i oraz k). Chcac okresli¢ w jakim stopniu j-ta cecha sygnatu pozwala odréznié i-ta
klase stanu od pozostatych N klas stanu wprowadzamy wrazliwo$¢ grupowa:

>k V(W (By), W (By))

1= - - . . By, Bi,..,By € B; 34
S ‘/;«ef(Wj(Bo),WJ<Bl),,__’W](BN))’ 0, P15 ---y PN € ; (53 )

k=0,1,...i—1,i+1,.. N.

Miary zmiennosci V (W7(B;), W7 (By,)), podobnie jak w przypadku wrazliwosci czast-
kowej, okreslamy na podstawie poréwnan par grup wartosci cech sygnatéw.

Jako warto$¢ skalujaca Vier(W7(By), W (By), ..., W?(By)) przyjeto maksymalng
sumaryczng warto$¢ miar zmiennosci Y, V/(W7(B;), W’ (By)). W przypadku wrazliwo-
Sci grupowej jest ona réwna N.

Ostatecznie, po uwzglednieniu miar zmienno$ci oraz wartosci skalujacej, wartosé
wrazliwosci grupowej wyznaczana jest za pomoca nastepujacej zaleznosci:

A s
sl = w §=1,2,...,m; (5.35)

i=0,1,2,..N;: k=0,1,...i—1,i+1,..N.

Wartosci te mozna wpisaé w N + 1 elementowe macierze wierszowe:

Sé} = [Sg]lx(N—i-l)- (5.36)

5.3.6. Wartos$¢ wrazliwosci gtéwnej

Okreslenie warto$ci wrazliwosci (gtéwnej) jest podstawowym celem podejmowanych
we wczesniejszych podpunktach dziatah. Za jej pomoca mozna okresli¢ to, ktére ce-
chy sygnatéw zawieraja najwiekszg ilo$¢ informacji o interesujacych nas klasach stanu
By, By, ..., By.

Podobnie jak poprzednio wartos¢ wrazliwosci wyznaczamy okreslajac miary zmien-
nosci V(WY (B;), W(By,)) oraz korzystajac z zaleznosci:

2o 2 VIWI(B,), W/ (By)) .
Vies (Wi(Bo), Wi(By), .. Wi (By)) 0B By eb: (5.37)

Sj:

i=0,1,2,.,N: k=0,1,....i—1i+1,..N.

Sumaryczna miare zmiennosci y_, Y, V(WY (B;), Wi (By)) wyznaczamy korzystajac
z informacji o przedziatach ufnosci wyznaczonych dla wszystkich par grup wartosci j-tej
cechy sygnatu. Miara ta okresla zatem, jak bardzo grupy cech sygnatéw odpowiadajace
poszczegblnym klasom stanu sg zréznicowane.
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Warto$¢ skalujaca Vi (W7 (By), Wi(By), ..., W/ (By)) podobnie jak w przypadku
wrazliwosci czastkowej i grupowej jest rbwna maksymalnej wartosci sumy miar zmiennosci
S > V(WI(B;), W (By)), ktéra w tym przypadku wynosi N (N + 1).

Ostatecznie warto$¢ wrazliwosci wyznaczamy korzystajac z zaleznosci:

L TSl s
N(N +1) N+1’
1=0,1,2,...,N; E=0,1,..,i— 1,9+ 1,..., V.

Sl =g

j=1,2,....,m; (5.38)

Wyznaczone maksymalne wartoéci wrazliwosci S7; j = 1,2,...,m wskazuja cechy
sygnatéw, ktérych zmiany wynikajace ze zmiany klasy stanu s3 najwieksze. Cechy te
oprécz najwiekszej wartosci wrazliwosci moga charakteryzowad sie tym, ze beda skore-
lowane z innymi, posiadajacymi rowniez duza wrazliwos¢ cechami.

5.3.7. Selekcja wrazliwych cech sygnatow

Bazujac na wyznaczonych warto$ciach wrazliwosci gtéwnej S’ oraz grupowe;j Sij mo-
zemy zajac sie poszukiwaniami cech sygnatéw, ktére niosg najwiecej informacji o stanie
badanego obiektu lub modelu. Uwzgledni¢ nalezy tutaj fakt, iz dwie lub wieksza liczba
skorelowanych ze soba cech sygnatéw z duzym prawdopodobienstwem wnosi tyle samo
informacji o klasie stanu co jedna z tych cech rozpatrywana z osobna.
Algorytmy majace stuzy¢ takim poszukiwaniom powinny uwzgledniaé wymienione
ponizej zatozenia:
1. Wybierane cechy sygnatéw powinny charakteryzowaé sie mozliwie jak najwieksza
wrazliwoscig gtéwna.

2. Wartosci wybranej cechy sygnatu, pomocnej w rozpoznaniu jednej lub kilku klas
stanu, nie powinny by¢ skorelowane z warto$ciami, wybieranych po niej, cech sy-
gnatéw.

3. Jezeli wartosci rozpatrywanej cechy sygnatu sg skorelowane z wartosciami wcze-
$niej wybranych cech, to ceche ta odrzucamy unikajac tym samym redundancji
informacji.

4. Jezeli warto$¢ wrazliwosci czastkowej dla jednej z grup przy maksymalnej przyjete;j
wartosci a (np.: @ = 0,05), dla wszystkich rozpatrywanych cech sygnatéw jest
mniejsza od jednosci, to klasa stanu odpowiadajaca tej grupie moze zosta¢ uznana
jako trudna do rozréznienia za pomocg rozpatrywanego zbioru cech sygnatéw.

Uwzgledniajac powyzsze zalecenia zaproponowano algorytmy sel3 (rys. oraz
sel4 (rys. stuzace do selekcji wrazliwych cech sygnatéw. Algorytmy te oprécz umoz-
liwienia nam wyboru najbardziej interesujacych ze wzgledéw diagnostycznych cech, po-
zwalaja odrzucié te cechy, ktdre nie zawierajg zadnej istotnej informacji o rozpatrywanych
klasach stanu. Odrzucane s3 takze cechy sygnatéw zawierajace informacje pokrywajace
sie z informacja zawarta we wczesniej wybranych cechach.

W algorytmie sel4 (rys. brany pod uwage jest wspétczynnik korelacji rangowe;.
Moze to byé wspdtczynnik korelacji Spearmana lub wspétczynnik 7 Kendalla.
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1. Zaktadamy poziom istotnosci a = 0,05.
2. Wyznaczamy wartoéci wrazliwosci S7; j = 1,2, ..., m.

3. Jezeli max;(S?) = 1 to zmniejszamy warto$¢ a o okoto 50% i powracamy
do punktu 2 W przeciwnym przypadku:

(a) Jezeli wartos¢ o = 0,05 i wartosci wrazliwosci czastkowej Sj wyzna-
czone dla jednej z grup odpowiadajacej klasie stanu B,;, dla wszyst-
kich rozpatrywanych cech sygnatéw ¢/; j = 0,1, 2, ..., m, jest mniej-
sza od jednosci:

max SZ <1 j=0,1,2,....,m, (5.39)
j

to klasg stanu B, uznajemy za trudna do rozréznienia za pomocy
dostepnego zbioru cech sygnatéw.

(b) Przechodzimy dale;.
4. Dla kolejnych klas stanu B;:
(a) Wybieramy ceche sygnatu ¢*, dla ktérej warto$é wrazliwosci Sf jest
najwieksza S? = max;(S7).
(b) Ze zbioru cech sygnatéw ¢ usuwany wybrang ceche ¢*.

(c) Jezeli wybrano wystarczajaca liczbe cech (np. dwie cechy na kazda
klase stanu) dla rozpatrywanej klasy stanu B; to przechodzimy dale;.
W przeciwnym przypadku przechodzimy do punktu [4a

5. Jezeli wybrano cechy dla wszystkich klas stanu to konczymy algorytm.
W przeciwnym przypadku przechodzimy do punktu [4]

Rys. 5.6. Algorytm sel3 wyboru cech wrazliwych.

5.3.8. Podsumowanie

Wyznaczenie wartosci wrazliwosci oraz selekcja cech sygnatow za pomoca zapropo-
nowanego algorytmu sel3 moze utatwi¢ budowe modeli diagnostycznych poprzez rozwia-
zanie szeregu zadan zwigzanych miedzy innymi z:

e Wyborem cech, charakteryzujacych sie najwieksza wrazliwoscig gtéwng, ktérych
wartosci wyznaczone dla poszczegdlnych klasy stanu istotnie sie miedzy soba r6z-
nia.

e Wyborem cech, charakteryzujacych sie najwieksza wrazliwoscia grupowa, ktdérych
wartosci wyznaczone dla jednej z klasy stanu istotnie réznig sie od wartosci wy-
znaczonych dla pozostatych klas stanu.
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1. Zaktadamy poziom istotnosci o = 0,05.
2. Wyznaczamy wartoéci wrazliwosci S7; j = 1,2, ..., m.
3. Jezeli max;(S7) = 1 to zmniejszamy warto$¢ v o okoto 50% i powracamy

do punktu 2 W przeciwnym przypadku:

(a) Jezeli warto$¢ a = 0,05 i wartosci wrazliwosci czastkowej S} wy-
znaczone dla jednej z grup, odpowiadajacej klasie stanu B,, dla
wszystkich rozpatrywanych cech sygnatéw ¢/; j = 0,1,2,...,m, jest
mniejsza od jednosci:

m]axsg <1; j=0,1,2,....,m, (5.40)

to klasg stanu B, uznajemy za trudna do rozréznienia za pomocg
dostepnego zbioru cech sygnatéw.

(b) Przechodzimy dale;.
4. Wybieramy ceche sygnatu ¢*, dla ktérej wartoéé wrazliwosci S7 jest naj-
wieksza S* = max;(57).

5. Ze zbioru cech sygnatéw c usuwany cechy, ktérych wartosci wrazliwosci
grupowej s3 skorelowane z wartosciami wrazliwosci grupowej wybranej
w poprzednim punkcie cechy sygnatu. Innymi stowy spetniony jest waru-
nek:

wspotczynnik_korelacji_rangowej(.S;, Sf) =1; i=0,1,2,...N (5.41)

6. Jezeli wybrano wystarczajaca liczbe cech sygnatéw konczymy dziatanie.
W przeciwnym przypadku powracamy do punktu [4]

Rys. 5.7. Algorytm sel4 wyboru cech wrazliwych.

e Wskazaniem klas stanu, ktérych rozréznienie za pomoca rozpatrywanych cech sy-
gnatéw jest trudne lub wrecz niemozliwe.

e Odrzuceniem cech sygnatéw skorelowanych z innymi charakteryzujacych sie wiek-
sza wrazliwoscig cechami, ktérych uwzglednienie nie wnositoby zadnych nowych
informacji o klasach stanu.






Rozdziat 6

Przyktad zastosowania statystycznej
metody badania wrazliwosci — dane
symulacyjne

Najlepszym sposobem weryfikacji opracowanej metody badania wrazliwosci jest jej
zastosowanie w praktyce. Aby to byto mozliwe potrzebne s3 dane symulacyjne lub dane
otrzymane z badan rzeczywistego obiektu technicznego. Posiadajac takie dane mozna
zbudowaé model diagnostyczny. Mozna to zrobié¢ na dwa sposoby:

1. Ograniczajac najpierw zbidr cech sygnatéw za pomoca analizy wrazliwosci, a na-
stepnie stosujac wybrane, wrazliwe cechy do budowy modelu diagnostycznego
(rys.p.3).

2. Budujac model diagnostyczny na podstawie catego, dostepnego zbioru cech sygna-
téw (rys. [p.2).

Teoretycznie modele diagnostyczne posiadajace wieksza liczbe wejsé (punkt, a za-
tem posiadajace wiecej parametréw powinny charakteryzowac sie lepsza sprawnoscia,
czesciej klasyfikujac poprawnie stan obiektu lub modelu. W praktyce tylko czes¢ cech
moze zawieracC istotne dla celdéw diagnostycznych informacje, za$ pozostate cechy, nie
zawierajac zadnych waznych informacji, moga wprowadzaé¢ do modelu diagnostycznego
jedynie szum. Czy tak jest w istocie i czy ograniczenie liczby cech nie pogorszy jakosci
budowanych modeli diagnostycznych mozna sie przekona¢ dokonujac poréwnan wynikéw
klasyfikacji przeprowadzonych za pomoca tych modeli.

Weryfikacje przydatno$ci opracowanej metody badania wrazliwosci rozpoczynamy od
badan na danych symulacyjnych.

6.1. Model rzeczywistego obiektu technicznego

W ramach prac prowadzonych w IMP PAN powstat model numeryczny [2,40-44, 55,
70,92] turbozespotu 13K215 (rys.[6.1)). Uwzglednia on wzajemnie, sprzezone wymuszenia
aerodynamiczne, mechaniczne oraz elektryczne, jakie w takim obiekcie wystepuja.
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Podpora  Podpora

Podpora Podpora Podpora nr5 Podpora Podpora

nr1i nr2 nr3 nr nr6 nr7
| |

Generator

Rys. 6.1. Schemat turbozespotu 13K215 [44].

Wochodzace w sktad modelu numerycznego oprogramowanie umozliwia [44]:

e wyznaczenie temperatury oleju w poszczegdlnych tozyskach, w oparciu o ich dia-
termiczny model (program KINWIN-60);

e analize zagadnien kinetostatyki wielopodporowych i wielomasowych wirnikéw
oparta na izotermicznym modelu fozyska (program KINWIN-I-LEW);

e analize zagadnien kinetostatyki wielopodporowych i wielomasowych wirnikéw
oparta na koncepcji quasi diatermicznego modelu tozyska (kombinacja programéw
KINWIN-60 oraz KINWIN-I-LEW);

e obliczenia nieliniowych, sprzezonych form drgan gietno-wzdtuzno-skretnych z im-
perfekcjami typu pekniecia watu i rozosiowania elementéw z mozliwosciag wpro-
wadzania dodatkowych obciazen takich jak sity: poprzeczne, wzdtuzne oraz
momenty skretne, oraz z mozliwoscig: badania imperfekcji typu przekoszenia

panwi, uwzglednienia kieszeni lewarowych i zmian ci$nienia lewarowego (program
NLDW-LEW-75);

e obliczenia nieliniowych, sprzezonych form drgan gietno-wzdtuzno-skretnych
z uwzglednieniem quasi diatermicznego tozyska (kombinacja programéw
KINWIN-60, KINWIN-I-LEW oraz NLDW-LEW-75).

Dostrojenie modelu numerycznego do modelowanego turbozespotu przeprowadzono
na podstawie danych zarejestrowanych przez system diagnostyczny DT200 [13], co opi-
sano w [44]. Wynikiem tego byto okreSlenie wektora stanu dla tzw. ,przypadku bazo-
wego" . Uzyskane dla tego przypadku wyniki teoretyczne okazaty sie na tyle podobne do
wynikéw eksploatacyjnych, ze model numeryczny mozna byto uzna¢ za odpowiedni do
celéw symulacji defektéw oraz do budowy modeli diagnostycznych.
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6.2. Klasy stanu

Udostepnione przez IMP PAN dane zawieraja wyniki obliczen symulacyjnych prze-
prowadzonych dla:

e stanu bazowego [44] — jeden stan;

e przekoszen panwi [55] — 28 standéw zwigzanych z 2-oma réznymi katami przeko-
szenia, 2-oma ptaszczyznami oraz 7-mioma tozyskami, w ktérych to przekoszenie
wystapito;

e przemieszczenh pojedynczych podpdr [70] — 56 standéw zwigzanych z 2-oma réznymi
wartosciami przemieszczen 7-miu podpér, w 4-ech réznych kierunkach;

e przemieszczen par podpér [70] — 32 stany zwigzane jednoczesnymi przemieszcze-
niami podpér nr 5 oraz nr 6 w 4-ech réznych kierunkach;

e peknieé watu [2] — 96 stanéw zwigzanych z peknigciami w 2-6ch réznych punktach
dla 4-rech przypadkéw obwodowego umiejscowienia peknigc oraz 12-tu wartosci ich
gtebokosci.

Sposréd opisanego zbioru dostepnych stanéw, do celéw weryfikacji statystycznej me-
tody badania wrazliwosci, wybrano stany zwigzane z niesprawnosciami wystepujacymi
w poszczegdlnych podporach tozyskowych. Postanowiono przy tym odrzucié stany zwia-
zane z wystgpieniem wiecej niz jednej niesprawnosci jednoczesnie. Dodatkowo, poniewaz
jednym z podstawowych zadan kazdego systemu diagnostycznego jest odrdznienie stanu
utozsamianego z poprawnym dziataniem badanego obiektu od dowolnego innego stanu,
w badaniach uwzgledniono stan bazowy. Ostatecznie stany brane pod uwage w bada-
niach to:

e stan bazowy;
e przekoszenia panwi;
e przemieszczenia pojedynczych podpor.

Chcac na podstawie dostepnych danych zbudowaé model diagnostyczny (rys.[5.3]
stany te pogrupowano i wyodrebniono 8 klas stanu majac na uwadze lokalizacje przeko-
szen tozysk oraz przemieszczen podpor:

By : stan bazowy;

By : przekoszenie tozyska lub przemieszczenie w podporze nr 1;
By @ przekoszenie fozyska lub przemieszczenie w podporze nr 2;
B, . przekoszenie tozyska lub przemieszczenie w podporze nr 7.

Klase stanu bazowego B, reprezentuje jeden stan. Kazda z pozostatych klas stanu
B;; v =1,2,...,7 reprezentowana jest przez stany zwigzane z:

e dwoma réznymi wartosciami przemieszczen i-tej podpory, w czterech réznych kie-
runkach (8 stanéw dla kazdej z klas B;);
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e dwoma réznymi katami przekoszenia i-tego tozyska w dwdch réznych ptaszczy-
znach (4 stany dla kazdej z klas B;).

Daje to w sumie 12 stanéw dla kazdej z klas stanu B;; i = 1,2,...,7:

o By = {bo.l};
o B = {51.1751.27 ---,51.12};
o By = {b2.17b2.2> e 52.12};

1

o B; ={br1,br2,....,b7.12}.

Klasy te tworza zbiér klas stanu B = { By, By, ..., Br}.

6.3. Cechy sygnatéw

Z zestawu wynikéw obliczen udostepnionych przez IMP PAN do badah wybrano
sygnaty przemieszczen czopow wzgledem panwi. Postapiono tak ze wzgledu na to, iz
fizyczne przeprowadzanie takich pomiaréw nie nastrecza wiekszych trudnosci. Majac to
na uwadze, dla kazdego stanu rozpatujemy 14 sygnatéw, ktére zarejestrowano w 7-miu
punktach pomiarowych (podporach) dla kierunkéw przemieszczen zgodnych z kierunkami
osi x oraz y.

Wszystkie sygnaty prébkowane s3 co 1/144 obrotu watu, w czasie 12 kolejnych ob-
rotéow. Daje to w sumie 12 x 144+ 1 = 1729 dyskretnych wartosci na sygnat. Przy statej
predkosci obrotowej 3000[obr/min] (czestotliwosci prébkowania 7200[Hz]) czas realizagcji
tych sygnatéw wynosi 0,24]s].

Celem badan jest sprawdzenie przydatnosci metody badania wrazliwosci, w wyborze
cech sygnatéw niosacych najwiecej informacji istotnych ze wzgledéw diagnostycznych.
Wymagane do wykonania tego zadania cechy mozna wyznaczy¢ korzystajac z opisa-
nych wczesniej sygnatéw. Zrobiono to otrzymujac dla kazdego wezta tozyskowego 75
nastepujacych punktowych cech sygnatéw [12]:

1. Cechy wyznaczone na podstawie sygnatéw przemieszczen wzglednych w kierunku
osi x, osi y oraz cechy wyznaczone dla trajektorii centralnej r:

e wartos¢ Srednia absolutna: zav g, Yave, rave;

e wartos¢ skuteczna: Trys, YrMS, TRMS,

e wartos$¢ szczytowa absolutna: Tppak, Yprax, TPEAK;

e wartos$¢ szczytowa dodatnia: Tppak .y, YPEAK+, TPEAKL,
e warto$¢ szczytowa ujemna: Tpgpax—, YPEAK—» TPEAK -,
e wartos¢ miedzyszczytowa: xp_p, Yp_p, Tp_p;

e wspotczynnik ksztattu: K, K, K,;

e wspdtczynnik szczytu: C,, Cy, C;;
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e wspdtczynnik impulsowosci: I, I, I,;
e kurtoza: Ku,, Ku,, Ku,;

e wspétczynnik asymetrii (skosno$¢): Sy, Sy, Sy;

025 025 0.25.
€T 1 a‘y ) a‘T !

0.33 ,0.33 0.33.
T ' ay ' ar ’

0.5 ,05 ,0.5.
x a/y ' ar !

e skfadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 0,25X: a
e sktadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 0,33X: a
e skfadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 0,5X: a
e sktadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 1X: a}, a,, a,;

e sktadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 2X: a2, a2, a;

3 3

1 (yy G
4 4 4.
Z‘I a’y' a//r‘l

e skfadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 3X: a 3

e skfadowa widma amplitudowego o czestotliwosci 4X: a

e skfadowa widma amplitudowego wiru olejowego w zakresie czestotliwosci
0,38+-0,46X: a)®, ay*?, a)*?;

e faza sktadowej widma amplitudowego o czestotliwosci 1X: ¢}, ¢, @};

e faza sktadowej widma amplitudowego o czestotliwosci 2X: @2, @2, ©2;

e faza sktadowej widma amplitudowego o czestotliwosci 3X: o3, 3, ©2;

e faza sktadowej widma amplitudowego o czestotliwosci 4X: o5, ¢y, @i
2. Dodatkowe cechy punktowe wyznaczone dla trajektorii centralnej r:

e maksymalne promieniowe przemieszczenie watu: Sy .y;

e maksymalna podwdjna amplituda promieniowych drgan wzglednych: SE*%,.
3. Cechy punktowe wyznaczone dla trajektorii niecentralnej 7,,:

e promien Srodka trajektorii liczony w ukfadzie biegunowym: r;

e kat obrotu promienia r Srodka trajektorii: (.
4. Cechy wzajemne przemieszczen w kierunku osi z oraz osi y:

e stopien okresowosci trajektorii: ReRzz;

e okres trajektorii: T} .

Podobnie jak zbiér klas stanu definiujemy zbiér cech sygnatéw ¢ = {ci, ca, ..., ¢}
Jezeli uwzgledni¢ cechy wyznaczane dla wszystkich podpér zawiera on facznie m = 525
réznych cech.

Przyktadowa nazwa nam(c;) cechy sygnatu c; jest ,wartos$¢ skuteczna sygnatu prze-
mieszczen wzglednych podpory nr 1 w kierunku osi z'. W nazwie tej cechy zawarta
jest informacja pozwalajaca okresli¢ zaréwno sposob jej wyznaczenia jak i miejsce oraz
sposéb rejestracji sygnatu, na podstawie ktérego cecha ta zostata wyznaczona.

Majac okreslone klasy stanu B;; © = 0,1,2,...,7 oraz zbiér cech sygnatéw ¢, dla
kazdego stanu wyznaczamy wartosci wfk kolejnych cech sygnatéw c;; j = 1,2, ....m:

U}jkzcja)zk)u 2207172;77; j:17277m7 k:1727’n“ (61)
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gdzie: n; jest liczbg stanéw reprezentujacych i-tg klase stanu.

Wyznaczone wartosci zapisujemy w formie wierszowych lub kolumnowych n; elemen-
towych macierzy:
w! =c¢;(B;) = [w" w!® ow™T i=0,1,2,..,7 j=1,2,..,m. (6.2

Otrzymane macierze z wartosciami cech sygnatéw nastepnie porzadkujemy wedtug
wyznaczanych cech sygnatéw:

Wj = [Cj(Bo) Cj(Bl) Cj(B7)]; ] = 172, e, m. (63)

Informacje o grupach wartosci cech sygnatéw W7: j = 1,2, ..., m, tworzacych zbiér
wszystkich wyznaczanych wartosci cech:

W= {WHL w2 W™y W= {wh,wl,wh, . wi}, (6.4)
wraz z informacja o klasach stanu:
B: {Bo,Bl,BQ,...,B7}, (65)

pozwalaja zidentyfikowa¢ model diagnostyczny. Mozna to zrobié¢ przeprowadzajac naj-
pierw analize wrazliwosci (rys. [5.3)) lub wykorzystujac do tego celu wszystkie wyznaczone

cechy (rys. 5.2)).

6.4. Przyktad zastosowania analizy wrazliwosci

Badanie wrazliwosci rozpoczynamy od okreslenia zbioru klas stanu oraz zbioru cech
sygnatéw. Zbiér klas stanu zgodnie z przyjetym we wstepie tego rozdziatu zatozeniem
zawiera 8 klas:

B: {Bo,Bl,BQ,...,B7}. (66)

Zbiér cech sygnatéow obejmuje cechy zwigzane z sygnatami przemieszczen czopa
wzgledem panwi (m = 525 cechy):

W= {W" W2 . W} Wi = {w), w],w), ..., wl}. (6.7)

Wymagang do testéw statystycznych warto$¢ « przyjeto na poziomie o = 0,3%.

Majac dane zbiory cech sygnatéw i klas stanu przeprowadzamy testy Kruskalla-Wallisa
oraz wyznaczamy wrazliwosci czastkowe, grupowe, a takze gtéwne. Robimy to niezaleznie
dla kazdej cechy sygnatu c;; j = 1,2,...,m, a rozpoczynamy od umieszczenia wartosci
rozpatrywanej j-tej cechy w tabeli [6.1]

Cecha wybrang do zobrazowania toku postepowania przy wyznaczaniu wrazliwosci
jest: ,wartos¢ srednia absolutna sygnatu przemieszczen wzglednych czopa mierzonego
w kierunku osi = na podporze nr 1" (z 4y e(1)).
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Tab. 6.1. Wartosci cechy =4y 1(1) x107%[m].

Nr Klasy stanu

proby By By By B3 By Bs Bg By
1 24,16 | 2292 | 24,36 | 23,80 | 24,29 | 24,49 | 24,15 | 24,46
2 43,13 | 24,62 | 21,98 | 24,34 | 25,00 | 23,87 | 24,92
3 24,44 | 22,33 | 24,33 | 24,16 | 24,14 | 24,50 | 24,13
4 24,98 | 33,73 | 24,43 | 23,27 | 23,92 | 25,00 | 23,78
5 8,94 9,34 | 21,78 | 20,60 | 24,74 | 22,89 | 25,34
6 0,27 | 10,70 | 13,40 | 14,55 | 24,15 | 19,10 | 26,84
7 9,80 | 11,07 | 17,88 | 22,83 | 23,04 | 24,90 | 22,80
8 6,98 0,29 9,79 | 17,97 | 18,36 | 24,55 | 21,58
9 11,32 | 14,25 | 20,52 | 23,50 | 23,68 | 24,48 | 24,78
10 16,76 | 11,34 | 22,83 | 23,82 | 23,75 | 23,94 | 24,00
11 11,32 | 14,25 | 20,52 | 23,50 | 23,20 | 24,48 | 24,78
12 16,76 | 16,31 | 22,83 | 23,82 | 23,75 | 23,94 | 24,00

Hezba |y = 1200y = 1200y = 12|04 = 12|05 = 12|06 = 12]n7 = 12

obserwacji n;

Tab. 6.2. Przedziaty ufnosci dla rang cechy z4vg(1).

i k Aw,) Aw:kl
1 2 —68.1 129.6
| 3 67,6 130,1
1 4 —-71,9 125,7
1 5 —81,0 116,6
1 6 —91,0 106,6
| 7 —08.6 99,1
6 —46,3 31,1
6 8 481 29,4
7 8 —40.,5 37,0

Korzystajac z tabeli |6.1]i traktujac poszczegdlne jej kolumny jak grupy, wyznaczamy
rangi, a nastepnie postugujac sie testem Kruskalla-Wallisa wyznaczamy statystyke te-
stowa 1" i przeprowadzamy weryfikacje hipotezy zerowej o réwnosci grup dla przyjetego
poziomu istotnoéci o = 0,3%.

Ze wzgledu na otrzymanag za pomoca testu Kruskalla-Wallisa p-warto$é¢ réwna
0,117%, mniejsza od a = 0,3%, hipoteza zerowa o réwnosci grup zostaje odrzucona na
korzy$¢ hipotezy alternatywnej. Oznacza to, ze celowe jest przeprowadzenie poréwnan
wielokrotnych rozktadéw wartosci cech dla poszczegdlnych par grup. Tak jak poprzednio
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poréwnania przeprowadzamy korzystajac z testu Kruskalla-Wallisa.
Wynikiem przeprowadzonych poréwnan wielokrotnych jest informacja o przedziatach
ufnosci dla rozpatrywanej cechy zav (1) (j=1):

(Aw f, Awfl)y; i k=0,1,2,..,7. (6.8)

Poréwnania te wykonujemy niezaleznie dla kazdej pary klas stanu (tab. [6.2)).

Na podstawie wyznaczonych przedziatéw zgodnie z réwnaniami (5.32)) i (5.33]) wy-
znaczamy macierz S, z wartoéciami wrazliwosci czastkowej:

0,000 0311 0,316 0272 0,180 0,079 0,003 —0,015
0,311 0,000 0,013 —0,099 —0,333 —0,591 —0,787 —0,832
0,316 0,013 0,000 —0,112 —0,346 —0,604 —0,800 —0,845
0,272 —0,099 —0,112 0,000 —0,234 —0,492 —0,688 —0,733
| 0,180 —0,333 —0,346 —0,234 0,000 —0,258 —0,453 —0,499

0,079 —0,591 —0,604 —0,492 —0,258 0,000 —0,196 —0,241

0,003 —0,787 —0,800 —0,688 —0,453 —0,196 0,000 —0,045
| 0,015 —0,832 —0,845 —0,733 —0,499 —0,241 —0,045 0,000 |

. (6.9)

Wrazliwos$¢ grupowa S;T wyznaczamy korzystajac z zaleznosci i :
S;r = 0,168 0,424 0,434 0,376 0,329 0,352 0,424 0,458 } . (6.10)
Wrazliwoéé gtéwna S* szacujemy korzystajac z zaleznosci . Jest ona réwna:
St =0,371. (6.11)

W podobny sposéb jak opisano powyzej wyznaczamy wartosci wrazliwosci grupowej
Sgr oraz gtéwnej S7; j = 1,2,...,m dla wszystkich rozpatrywanych cech. Na ich pod-
stawie wybieramy po dwie cechy charakteryzujace sie najwieksza wrazliwoscia grupowa
dla kazdej z 8-miu klas stanu. Zestawiono je w tabeli [6.3

Tab. 6.3. Wybrane cechy sygnatéw.

L.p. | Cecha sygnatu | Wrazliwo$¢ || L.p. | Cecha sygnatu | Wrazliwos¢
(nr podpory) (nr podpory)
1|{rp_p(2) 0,454 9| rp_p(5) 0,404
2 | pl(1) 0,429 10 | a233(7) 0,398
3| ypeak+(3) 0,425 11 | a3(7) 0,391
4 | a25(7) 0,423 12 | K,(4) 0,387
5| al*2(1) 0,418 13 | ReRzz(2) 0,380
6 | yprarx—(3) 0,417 14 | Ku,(4) 0,373
7| ay®(7) 0,410 15 | a¥33(3) 0,359
8 | ay?(7) 0,410 16 | p2(1) 0,353
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6.5. Testy jakosci wybranych cech sygnatow

Analiza wrazliwoéci powinna pozwala¢ na wybér zbioru kilku lub kilkunastu cech
sygnatéw, zawierajacych wiekszos¢ istotnych informacji o aktualnej klasie stanu badanego
obiektu. Aby odpowiedzie¢ na pytanie, czy tak jest w istocie, nalezy rozwigzaé kilka
probleméw, zwigzanych miedzy innymi z:

e opracowaniem modelu diagnostycznego, na ktérego wejsciach mogtaby by¢ rézna
liczba cech sygnatéw, wyznaczonych dla jednego ze stanéw. Wyjsciem takiego
modelu bytby numer klasy stanu do ktérego zaklasyfikowano rozpatrywany stan;

e przeprowadzaniem klasyfikacji zaréwno dla przypadku gdy uwzgledniane s3 cechy
wybrane za pomoca analizy wrazliwosci, jak i dla przypadku, gdy taka analiza nie
jest przeprowadzana;

e poréwnaniem wynikéw klasyfikacji stanéw, przeprowadzonej za pomocg opracowa-
nego modelu diagnostycznego, dla réznych zbioréw cech sygnatéw.

6.5.1. Identyfikacja modelu diagnostycznego

Model diagnostyczny identyfikowany jest na podstawie zbioru danych uczacych.
W zbiorze tym wyrézniamy dane zwigzane z wejéciami (cechami sygnatéw) oraz dane
zwigzane z jednym wyjsciem (numerem klasy stanu).

Do budowy modelu diagnostycznego wybrano narzedzia bazujace na rozmytych sie-
ciach neuronalnych. Przyczyna tego byty:

e tatwos¢ stosowania;

e odpornos$¢, w szerokim zakresie, na zmiane liczby wejs¢;

e odpornos¢ na rézne zakresy wartosci wejsciowych i wyjsciowych;

e mozliwos¢ sterowania stopniem szczegétowosci regut, ktdéry ma wptyw na umiejet-
nosci uogdlniania wspomnianych sieci;

e mozliwos¢ interpretacji regut rozmytych (przezroczystos¢ modelu) [68].

Opracowanie modelu diagnostycznego przebiega kilkuetapowo:

1. Najpierw okreslana jest optymalna liczba grup dla poszczegdlnych cech sygnatéw.
Narzedziem do tego stuzacym jest algorytm substraktywnej klasteryzacji opisany
w [10, 11,23, 25,90, 104].

2. Nastepnie na podstawie informacji o liczbie grup budowane sg reguty rozmyte
(68, 104].

3. Na podstawie wyprowadzonych regut okreslana jest struktura rozmytej sieci neu-
ronalnej [52].

4. Po okresleniu struktury, sie¢ poddawana jest uczeniu. Do celédw uczenia sieci, a tym
samym okreslenia parametréw dla regut rozmytych, skorzystano z narzedzia ANFIS
(od ang. Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) [46,51, 68, 104].
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Bezposredni wptyw na szczegbtowosé zbioru regut (liczbe regut) mamy zmieniajac
warto$¢ parametru r,. Okresla on promien wptywu potencjatu poszczegdlnych punktéw
w algorytmie substraktywnej klasteryzacji.

Wartos¢ parametru r,, ktérg mozna zmienia¢ w zakresie od 0 do 1, powinna by¢ jak
najlepiej dopasowana do ,jakosci” danych. Dla danych zawierajacych informacje silnie
zaszumiong preferowana jest duza wartos$¢, np.: r, = 0,7. Dla danych zawierajacych duzy
tadunek nieznieksztatconych informacji preferowana jest mata wartosé, np.: r, = 0,3.
Ze wzgledu na to, iz z géry nie wiadomo z jakimi danymi mamy do czynienia, dobrym
rozwigzaniem jest przeprowadzenie badan dla kilku réznych wartosci tego parametru.

6.5.2. Sposéb badania modelu diagnostycznego

Najlepszym sposobem sprawdzenia poprawnosci zaproponowanej metody badania
wrazliwosci jest poréwnanie wynikéw otrzymywanych w sytuacji, gdy:

A1l: Do wyboru cech stosowana jest analiza wrazliwosci diagnostyczne;.
A2: Brane pod uwage s3 wszystkie cechy.

W celu weryfikacji jakosci wybieranych za pomoca, lub bez udziatu, analizy wrazliwo-
$ci cech sygnatéw, przeprowadzono badania dla dwdch réznych strategii podziatu zbioru
danych na dane uczace i testujace:

B1: Zbiér danych uczacych oraz zbiér danych testujacych sa réwne dostepnemu zbiorowi
danych. Otrzymywane dla tej strategii wyniki s3 najbardziej zblizone do oczekiwa-
nych.

B2: Metoda leave one out. Dla kazdego przyktadu ze zbioru danych powtarzane s3
nastepujace dziafania:

e rozpatrywany przyktad ze zbioru danych umieszczany jest w zbiorze danych
testujacych;

e pozostate przyktady ze zbioru danych umieszczane s3 w zbiorze uczacym;
e na podstawie danych uczacych identyfikowany jest model diagnostyczny;

e model diagnostyczny weryfikowany jest za pomoca danych testujacych.

Wyniki otrzymywane za pomoca tej metody sg z zasady gorsze, niz te otrzymane
za pomoca metody B1. W przypadku, gdy zbiér danych uczacych nie zawiera przy-
ktadéw obejmujacych wystarczajacego zakres przestrzeni wartosci cech sygnatéw
(dane sa ,.zbyt rzadkie” ), to uzyskanie oczekiwanych wynikéw moze okazac si¢ nie-
mozliwe. Jezeli pomimo zastosowania metody /eave one out wyniki testéw modelu
diagnostycznego sg poprawne, to $wiadczy to o poprawnosci badanego modelu.

Zbiér danych, rozpatrywany w badaniach, obejmuje cechy wyznaczone dla 85 stanéw
(8 klas stanu). Daje to w sumie 85 (metoda B1) lub 84 (metoda B2) przyktadéw
uczacych. Ze wzgledu na to ograniczenie, nalezy ustali¢ maksymalna liczbe wejs¢ modelu
diagnostycznego (uwzglednianych cech sygnatéw). Jezeli bedzie ona zbyt duza, to liczba
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parametréw rozmytej sieci neuronalnej moze przekroczy¢ liczbe przyktaddéw uczacych.
Spowoduje to btad w trakcie uczenia tej sieci.

Zakfadamy, ze za pomoca analizy wrazliwosci wybieranych bedzie kazdorazowo 16
(dwie cechy na kazda klase stanu) najbardziej wrazliwych cech sygnatéw. Tych cech moze
by¢ oczywiscie mniej, jezeli liczba cech charakteryzujacych sie zmiennoscig na poziomie
istotno$ci mniejszym od a = 0,3% bedzie mniejsza.

Ostatecznie wielko$¢ zbioru cech sygnatéw poddawanego analizie wrazliwo$ci, w celu
pozniejszej identyfikacji modelu diagnostycznego, nie bedzie miata znaczenia. Majac to
na uwadze zaproponowano nastepujace zbiory cech sygnatéw:

C1: Wszystkie cechy zwigzane z sygnatami przemieszczen wzglednych wyznaczone dla
wszystkich podpér — 525 cech.

C2: Podzbiér zbioru C1 bez cech zwigzanych z: kurtoza, wspétczynnikiem asymetrii,
sktadowymi widma amplitudowego o czestotliwosci 0,25X, 0,33X, 0,5X, wszyst-
kimi fazami sktadowych widma amplitudowego oraz niektérymi cechami trajektorii
(punkty 2-4 rozdz. — 294 cechy.

C3: Podzbiér zbioru C2 ograniczony do cech zwigzanych z tozyskiem nr 6 — 42 cechy.

C4: Podzbidr zbioru C3 ograniczony do cech zwigzanych przemieszczeniami w kierunku
osi x oraz osi y — 28 cech.

C5: Podzbiér zbioru C4 ograniczony do cech zwigzanych przemieszczeniami w kierunku
osi x — 14 cech.

W przypadku, gdy nie jest przeprowadzana analiza wrazliwosci (A2) brane pod uwage
moga by¢ tylko zbiory C3, C4 oraz C5 cech sygnatéw. Postepowanie to jest uzasadnione
wczesniej opisanym ograniczeniem maksymalnej liczby wej$¢ modelu diagnostycznego,
ze wzgledu na liczbe przykfadéw uczacych.

Ostatnim elementem mogacym mie¢ duzy wptyw na wyniki badan, ktéry nalezy
uwzglednié, jest opisany wczesniej parametr r,. Wprowadzono dla jego poszczegdlnych
wartosci nastepujace oznaczenia:

R0.3: r, =0.3;
R0.4: r, = 0,4;
R0.5: r, =0.5;
R0.6: r, = 0,6;
RO.7: r, =0,7.

W celu skrécenia opiséw przeprowadzanych testéw wprowadzono wieloznaczny znak
zapytania ,?’ zastepujacy liczby zwigzane z poprzedzajacymi je literami A, B, C oraz
R. Pozwala to zakodowa¢ petny opis jednego lub grupy testéw w formie krétkiego ciggu
znakéw. Przyktadowo wszystkie testy, w ktérych przeprowadzona zostata analiza wrazli-
wosci, kodujemy jako:

A1B?7C?R?. (6.12)
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6.5.3. Sposdb opisu wynikéw badan

Wyniki przeprowadzonych testéw umieszczono w tabelach (przyktad tab. .
Kolejne ich wiersze By, B, ..., B; odpowiadaja oczekiwanym klasom stanu, natomiast
kolumny By, By, ..., B; odpowiadaja klasom stanu okreslonym przy uzyciu modelu dia-
gnostycznego. Dla takiej reprezentacji wynikéw ideatem bytoby uzyskanie wartosci maksy-
malnych dla pél (B;, B;); i = 0,1, ..., 7. Pozostate pola powinny by¢ puste. Taki, idealny
wynik, swiadczytby o prawidtowe] klasyfikacji wszystkich rozpatrywanych stanéw.

Tab. 6.4. Przyktadowe wyniki klasyfikacji.

Oszacowane klasy stanu Liczba | Ocena | Ocena

By | By | By | By | By | Bs | Bg | By |stanéw | nr 1 nr 2

_IBy| 0 1 1 0% | 0%
8| B 2 13|61 12 |16,7% | 42,7%
= By 2361 12 | 25% |60,4%
< | Bs 18|21 12 |66,7% | 81,3%
2| B, 4153 12 |41,7% | 70,8%
2| Bs 12531 12 |41,7%|66,7%
N| Bs 13 [3[4|1] 12 [333% 573%
Ol B; 2 2|44 12 [333%]552%
Ogdtem 85 [36,5% |61,3%

W kolumnie ,liczba stanéw” umieszczono informacje o ilosci stanéw, dla ktérych
udato sie zbudowaé poprawny model diagnostyczny oraz przeprowadzi¢ testy. W przy-
padku strategii leave one out (B2), dla klas stanu By, B, ..., B; liczba ta moze by¢
mniejsza od 12.

Majac na celu utatwienie interpretacji wynikéw, do tabeli wprowadzono dwie kolumny
z ocenami poprawnosci klasyfikacji. Pierwsza z tych ocen O; (ocena nr 1) obliczana jest

wedtug nastepujacej zaleznosci:

gdzie: O1(B;) — ocena poprawnosci klasyfikacji dla stanu B;;
n; — liczba stanéw w poszczegdlnych klasach;
fn;; — liczba stanéw nalezacych do klasy B;, ktére zaklasyfikowano stosujac model
diagnostyczny do klasy B;; i, = 0,1, ..., 7.

Ogodlna dla wszystkich stanéw ocena nr 1 jest Sredniag wazona ocen wyznaczonych

dla poszczegdlnych stanéw:

OI(B):Zi”i'TZOl(Bi>; n=>Y mn; i=01,.,T (6.14)

Woprowadzajac druga ocene O, (ocena nr 2) brano pod uwage specyfike diagnozo-
wanego obiektu. Przyjeto mianowicie, iz btad klasyfikacji bedzie mniejszy, jezeli np. stan
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nalezacy do klasy B; zaklasyfikowano do klasy By, zamiast do klasy B7. Zgodnie z tym:

0,(B;) =

W Ay
M; i,j=0,1,..,T, (6.15)

n;
gdzie: w; ; jest waga zalezng od odlegtosci podpdr, obliczang wedtug nastepujacej zalez-

nosci:
2-li=il jezeli: 4,7 > 0;
1 el i — 0
W, po e hI e (6.16)
’ 0, jezeli: 1#£j5 AN i=0;
0, jezeli: i#j5 N =0

1,7 =0,1,2,...,7.
Podobnie jak dla oceny nr 1, ogdlna dla wszystkich stanéw ocene nr 2, wyznaczamy

jako $rednig wazong postugujac sie réwnaniem:
,ni - Oa( B,
OQ(B) _ Ez n 2( )

n

Dom=) n; i=0,1,..,T. (6.17)

6.6. Omoéwienie wynikéw testow

Przygladajac sie wynikom przeprowadzonych testéw mozna na pierwszy rzut oka

zauwazy¢ pewne prawidtowosci zgodne z oczekiwaniami:

1. Wiekszy wejsciowy zbiér cech pozwala uzyskac lepsze wyniki.

2. Niezaleznie od tego, czy analiza wrazliwosci jest stosowana, czy tez brane pod
uwage s wszystkie cechy z wejsciowego zbioru cech, to uzyskujemy podobne wy-
niki.

Najlepszym sposobem na potwierdzenie tych prawidtowosci jest sprawdzenie hipotezy

Hy o réwnoéci $rednich dla skorelowanych ze sobg danych. Srednie te bytyby wyznaczane
z ocen uzyskanych w testach dla:

e analizy wrazliwosci (A1) lub jej braku (A2);

e strategii zbiér uczacy réwny zbiorowi testujacemu (B1) lub metody leave one out
(B2);

e wybranego zbioru cech sygnatéw (C1, C2, C3, C4 lub C5);

e wszystkich wartosci parametru r, (R0.3, R0.4, R0.5, R0.6 i R0.7).

Poréwnania érednich powinny by¢ przeprowadzone dla skorelowanych danych, z tego
wzgledu, iz zmienne w parach obserwacji:

(A?B?C?Ri, A?B?C?Ri);  i={0.3,0.4,...,0.7}, (6.18)

s3 zwigzane z poszczegdlnymi wartosciami r,.

W celu lepszego przedstawienia zaleznosci pomiedzy uzyskanymi w testach wynikami
pod tabelami podano p-wartosci oszacowane na podstawie wyznaczonych statystyk 7T’
oraz rozktadu t Studenta.
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6.6.1. Testy prowadzone na jednakowych zbiorach uczacych i te-
stujacych z zastosowaniem oraz bez zastosowania analizy
wrazliwosci

Omawiane w tym punkcie wyniki badan dotycza testéw, w ktérym zbiory danych
uczacych i testujacych byty identyczne (B1). Miaty one zweryfikowal istnienie réznic
pomiedzy wynikami uzyskanymi dla przypadku, gdy do wyboru cech stosowana jest ana-
liza wrazliwosci (Al) oraz dla przypadku, gdy nie jest ona stosowana (A2). Mozliwe
byty tutaj do przeprowadzenia trzy poréwnania dla zbioréw cech ograniczonych do jed-
nej podpory (C5, C4, C3).

Jak mozna zauwazyé miedzy wynikami uzyskanymi dla zbioréw cech C5 (tab.
oraz C4 (tab. nie ma zadnych istotnych réznic. Otrzymane p-wartosci s3 wyraznie
wigksze od 0,05. Rdznice te s3 natomiast istotne w przypadku zbioru cech C3 (tab. ,
gdzie p-wartosci dla ocen O, oraz O, s3 mniejsze od 0,006. Nalezy jednak mie¢ na uwadze
to, iz szczegdlnie dla testéw, dla ktérych nie przeprowadzano analizy wrazliwosci (A2),
zbudowany model mégt zbytnio dopasowac sie do danych. Potwierdza to fakt wystapienia
btedéw, w 4-ech na 5 przypadkach (testy A2B1C3R0.4, A2B1C3R0.5, A2B1C3R0.6,
A2B1C3R0.7, tab. , przy probie uczenia rozmytej sieci neuronalnej. Pojawity sie
one przy wiekszych wartosciach r,, dla ktérych generowanych jest mniejsza liczba regut,
a zatem model jest mniej dopasowany do danych.

Podsumowujac mozna stwierdzi¢, ze dla matych zbioréw cech (C5, C4), w przy-
padku, gdy zbidér danych uczacych jest jednoczesnie zbiorem danych testujacych (B1),
zastosowanie analizy wrazliwosci nie wptywa znaczaco na jakos$é uzyskiwanych wynikéw.
Nie do pominiecia jest fakt pojawienia sie btedéw klasyfikacji stanéw nalezacych do klas
By, Bg oraz By (tab. . Zaklasyfikowano je, stosujac zidentyfikowany model diagno-
styczny, do klasy Bs (tab. . Btedy w klasyfikacji pojawity sie takze w przypadku
stanéw nalezacych do klasy B;.

Tab. 6.5. Poréwnanie wynikéw testéw prowadzonych na jednakowych zbiorach uczacych
i testujacych z zastosowaniem oraz bez zastosowania analizy wrazliwosci. Rozpatrywany
zbiér cech sygnatéw: C5.

Analiza wrazliwosci Brak analizy wrazliwosci
R? A1B1C5R? A2B1C5R?
(rq) Test n 0O, O, Test n O, O,

0,3| A1B1C5R0.3 | 85 | 25,9 %| 52,9 %| A2B1C5R0.3 | 85 | 32,9 %| 57,9 %
0,4 | A1B1C5R0.4 | 85 | 27,1 %| 55,4 %| A2B1C5R0.4 | 85 | 24,7 % 52,8 %
0,5| A1B1C5R0.5 | 85 | 27,1 %| 53,8 %| A2B1C5R0.5 | 85 | 25,9 % 52,9 %
0,6 | A1IB1C5R0.6 | 85 | 23,5 %| 51 % | A2B1C5R0.6 | 85 | 25,9 % 53,1 %
0,7 | A1B1C5R0.7 | 85 | 24,7 %| 51,2 % | A2B1C5R0.7 | 85 | 24,7 % | 52,2 %
p-wartos$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,513

p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,508
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Tab. 6.6. Poréwnanie wynikéw testéw prowadzonych na jednakowych zbiorach uczacych
i testujacych z zastosowaniem oraz bez zastosowania analizy wrazliwosci. Rozpatrywany

zbiér cech sygnatéw: C4.

Analiza wrazliwosci Brak analizy wrazliwosci
R? A1B1C4R? A2B1C4R?
(rq) Test n O, O, Test n O, O,

0,3| A1B1C4R0.3 | 85 | 29,4 %| 55,5 % | A2B1C4R0.3 | - - -
0,4 | A1B1C4R0.4 | 85 | 25,9 % | 52,5 % | A2B1C4R0.4 | 85 | 28,2 % | 55,5 %
0,5| A1B1C4R0.5 | 85 | 25,9 %| 53,1 % | A2B1C4R0.5 | - - -
0,6 | A1IB1C4R0.6 | - - - A2B1C4R0.6 | - - -
0,7 | A1B1C4R0.7 | 85 | 22,4 % | 49,4 % | A2B1C4R0.7 | — - -
p-wartos$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,524

p-wartos$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen O5 wynosi 0,381

Tab. 6.7. Poréwnanie wynikéw testéw prowadzonych na jednakowych zbiorach uczacych
i testujacych z zastosowaniem oraz bez zastosowania analizy wrazliwosci. Rozpatrywany

zbidr cech sygnatéw: C3.

Analiza wrazliwosci Brak analizy wrazliwosci
R? A1B1C3R? A2B1C3R?
(ra) Test n O, O Test n (ON O-

0,3 | A1B1C3R0.3 | 85 | 28,2 % | 55,4 % | A2B1C3R0.3 | 85 | 61,2 %| 78,5 %
0,4 | A1B1C3R0.4 | 85 | 24,7 %| 52,8 % | A2B1C3R0.4 | - - -
0,5| A1B1C3R0.5 | 85 | 24,7 %| 52,6 % | A2B1C3R0.5 | - - -
0,6 | A1IB1C3R0.6 | - - - A2B1C3R0.6 | - - -
0,7 | A1B1C3R0.7 | - - - A2B1C3R0.7 | — - -
p-wartos$¢ dla hipotezy Hy o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,00433
p-wartos$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci srednich ocen Oy wynosi 0,00521

Tab. 6.8. Wyniki klasyfikacji uzyskane dla jednakowych zbioréw uczacych i testujacych,
przy zastosowaniu analizy wrazliwosci, dla zbioru cech sygnatéw C4 oraz r, = 0,3
(A1B1C4R0.3).

Oszacowane klasy stanu Liczba | Ocena | Ocena

By| By | By| By | By | Bs | Bg | By | standw | nr 1 nr 2

S| Bo| O 1 1 0% 0%
8| B 1[8]1 2 12 [8,33%44,8%
B | 1 812 12 [66,7% | 75%
< | Bs 314123 12 [33,3% | 60,4%
% By 11227 12 | 16,7% | 56,3%
._% Bs 11110 12 |83,3% | 89,6%
g Bs 111]10(0 12 0% | 44,8%
©| B, 1]1]10 0| 12 | 0% |[224%
Ogdtem 85 [29,4% |55,5%
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Otrzymane wyniki moga Swiadczy¢ o tym, iz cechy sygnatéw, zarejestrowane jedynie
na jednej podporze, moga zawiera¢ informacje niewystarczajace do prawidtowego rozpo-
znania wszystkich klas stanu. Pomimo btedéw w klasyfikacji warto zauwazyé, ze stany
w wiekszosci przypadkéw przypisywano klasom zwigzanym z podporami znajdujacymi sie
w poblizu podpory, odpowiadajacej klasie, do ktérej stan ten powinien nalezed.

Stan bazowy, nalezacy do klasy By dla zadnego testu nie zostat poprawnie zakla-
syfikowany. Przyczyna tego moze by¢ to, ze wspomniana klasa bazowa zawiera tylko
jeden stan.

6.6.2. Testy prowadzone na jednakowych zbiorach uczacych i te-
stujgcych z zastosowaniem analizy wrazliwosci dla réznych

bazowych zbioréw cech

Chcac wykazaé przydatnos$¢ analizy wrazliwosci w wyborze cech sygnatéw przepro-
wadzono poréwnanie wynikéw testéw, uzyskanych przy jej stosowaniu (A1), dla réznych
zbioréw cech sygnatéw (C5, C4, ..., C1). Testy przeprowadzono stosujac identyczne
dane uczace i testujace (B1).

Analizujac uzyskane wyniki mozna stwierdzi¢, ze poprawe jakosci wynikéw otrzymano
dopiero po uwzglednieniu cech pochodzacych z wiecej niz jednej podpory (C2, C1).
Potwierdzaja to otrzymane p-wartosci, ktére w przypadku poréwnan wynikéw otrzyma-
nych dla zbioréw cech C5 i C2 (tab. [6.11]), s3 mniejsze od 0,05, a w przypadku zbioru
cech C5 i C1 (tab. [6.12)), s3 mniejsze od 0,01.

Uwzgledniajac wszystkie wyznaczone cechy dla przemieszczen wzglednych (C1) naj-
wyzsze oceny uzyskano przy parametrze 7, = 0,3 (tab.[6.12}[6.13)). Sg one (O; = 70,6%
oraz Oy = 83,1%) najlepszymi z uzyskanych ocen. Ze wzgledu na stosowany sposéb
okreslania zbioréw danych uczacych i testujacych mozna niestety podejrzewaé zbytnie
dopasowanie sie modelu diagnostycznego do danych. Zweryfikowanie tego jest mozliwe
poprzez zastosowanie w testach metody leave one out.

Tab. 6.9. Poréwnywanie wynikéw testow dla zbioréw cech sygnatéw: C5 i C4, prowa-
dzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci, dla jednakowych zbioréw uczacych i te-

stujacych.
Analiza wrazliwosci Analiza wrazliwosci
R? A1B1C5R? A1B1C4R?
(rq) Test n O, O Test n O, O

0,3| A1B1C5R0.3 | 85 | 25,9 %| 52,9 %| A1B1C4R0.3 | 85 | 29,4 %| 55,5 %
0,4 | A1B1C5R0.4 | 85 | 27,1 %| 55,4 %| A1B1C4R0.4 | 85 | 25,9 %| 52,5 %
0,5| A1B1C5R0.5 | 85 | 27,1 %| 53,8 %| A1B1C4R0.5 | 85 | 25,9 % 53,1 %
0,6 | A1IB1C5R0.6 | 85 | 23,5 %| 51 % | A1B1C4R0.6 | - - -
0,7 | A1B1C5R0.7 | 85 | 24,7 %| 51,2 % | A1B1C4R0.7 | 85 | 22,4 % | 49,4 %
p-wartos$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,876

p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,875
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Tab. 6.10. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéw: C5 i C3, prowa-

dzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci, dla jednakowych zbioréw uczacych i te-

stujacych.
Analiza wrazliwosci Analiza wrazliwosci

R? A1B1C5R? A1B1C3R?

(ra) Test n | O O, Test n O Os
0,3| A1IB1C5R0.3 | 85 | 25,9 %[ 52,9 %| A1B1C3R0.3 | 85 | 28,2 % | 55,4 %
0,4 | A1B1C5R0.4 | 85 | 27,1 %| 55,4 % | A1B1C3R0.4 | 85 | 24,7 %| 52,8 %
0,5 | A1B1C5R0.5 | 85 | 27,1 %| 53,8 % | A1B1C3R0.5 | 85 | 24,7 %| 52,6 %
0,6 | A1B1C5R0.6 | 85 | 23,5 %| 51 % | A1B1C3R0.6 | - - -
0,7 | AIB1C5R0.7 | 85 | 24,7 % | 51,2 % | A1B1C3R0.7 | - - -

p-wartos$¢ dla hipotezy Hy o réwnosci srednich ocen O; wynosi 0,875

p-wartos¢ dla hipotezy Hy o réwnosci srednich ocen Oy wynosi 0,584

Tab. 6.11. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéw: C5 i C2, prowa-

dzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci, dla jednakowych zbioréw uczacych i te-

stujacych.

R?
(Ta)

Analiza wrazliwosci

A1B1C5R?

Analiza wrazliwosci

A1B1C2R?

Test

n

O,

&

Test

n

O,

&

0,3

A1B1C5R0.3

85

25,9 %

52,9 %

A1B1C2R0.3

85

43,5 %

67,8 %

0,4

A1B1C5R0.4

85

27,1 %

55,4 %

A1B1C2R0.4

85

31,8 %

59,2 %

0,5

A1B1C5R0.5

85

27,1 %

53,8 %

A1B1C2R0.5

85

36,5 %

61,1 %

0,6

A1B1C5R0.6

85

23,5 %

51 %

A1B1C2R0.6

85

29,4 %

55 %

0,7

A1B1C5R0.7

85

247 %

51,2 %

A1B1C2R0.7

85

259 %

52,8 %

p-wartos¢ dla hipotezy H, o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,0383

p-wartos$¢ dla hipotezy H, o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,0497

Tab. 6.12. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéw: C5 i C1, prowa-

dzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci

stujacych.

, dla jednakowych zbioréw uczacych i te-

R?
(Ta)

Analiza wrazliwosci
A1B1C5H5R?

Analiza wrazliwosci
A1B1C1R?

Test

n

O1

O

Test

n

O,

O

0,3

A1B1C5R0.3

85

25,9 %

52,9 %

A1B1C1R0.3

85

70,6 %

83,1 %

0,4

A1B1C5R0.4

85

27,1 %

55,4 %

A1B1C1R0.4

85

52,9 %

71,2 %

0,5

A1B1C5R0.5

85

27,1 %

53,8 %

A1B1C1R0.5

85

36,5 %

61,3 %

0,6

A1B1C5R0.6

85

235 %

51 %

A1B1C1R0.6

85

38,8 %

62,9 %

0,7

A1B1C5R0.7

85

247 %

51,2 %

A1B1C1R0.7

85

42,4 %

64,1 %

p-wartos$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,00712

p-wartos$¢ dla hipotezy Hy o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,00511
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Tab. 6.13. Wyniki klasyfikacji uzyskane dla jednakowych zbioréw uczacych i testuja-
cych, przy zastosowaniu analizy wrazliwosci, dla zbioru cech sygnatéw C1 oraz r, = 0,3

(A1B1C1RO0.3).

Oszacowane klasy stanu Liczba | Ocena | Ocena

By | By | By | By | By | By | Bg | By |stanéw | nr 1 nr 2

_1By| 0 1 1 0% | 0%
8| B 8|3 1 12 ]66,7% | 80,2%
= B, 11 1 12 |91,7% | 95,8%
<~ | Bs 219 1 12 | 75% |854%
2| B, 21812 12 [66,7% | 83,3%
2| Bs 9 | 2 12 75% | 87,5%
N | Bs 1|47 12 [583% | 77,1%
Ol B; 2 28| 12 [667%|792%
Ogétem 85 [70,6% |83,1%

Tab. 6.14. Wyniki klasyfikacji uzyskane dla jednakowych zbioréw uczacych i testuja-
cych, bez zastosowania analizy wrazliwosci, dla zbioru cech sygnatéw C3 oraz r, = 0,3
(A2B1C3R0.3).

Oszacowane klasy stanu Liczba | Ocena | Ocena

By | By | By | B3| By | Bs | Bg | By | stanéw | nr 1 nr 2

S| Bo| O 1 1 0% | 0%
| B 12 12 | 100% | 100%
= By 1]10] 1 12 [83,3% | 91,7%
< | Bs 24|51 12 |33,3% | 64,6%
g By 1192 12 75% | 87,5%
2| Bs 1|74 12 [583% |79,2%
N | B 6|6 12 | 50% | 75%
O|B; 4141 4] 12 [333%]583%
Ogdtem 85 [61,2% | 78,5%

Postawiony zarzut nie umniejsza znaczenia przydatnosci analizy wrazliwosci w wybo-
rze cech sygnatéw. Mozna tak twierdzi¢, poniewaz stosujac analize wrazliwosci i uwzgled-
niajac 16 cech, uzyskano lepsze wyniki (tab. [6.13), niz budujac model diagnostyczny
posiadajacy na wejsciu maksymalna, przyjeta ze wzgledu na liczbe przyktadéw uczacych,
liczbe 42-6ch cech sygnatéw (tab. [6.14)).

6.6.3. Testy prowadzone metodg leave one out z zastosowaniem
oraz bez zastosowania analizy wrazliwosci
Zamieszczone w tym punkcie poréwnania uzyskanych wynikéw testéw przeprowa-

dzono dla metody leave one out (B2). Pozwalaja one zweryfikowal wczesniej wycia-
gniete wnioski (rozdziat 6.6.1)) o istotnosci réznic pomiedzy wynikami uzyskanymi dla
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przypadku, gdy do wyboru cech byta stosowana analiza wrazliwosci (A1) oraz dla przy-
padku, gdy nie byta ona stosowana (A2). Tak jak poprzednio mozliwe s3 tutaj poréwnania
wynikéw uzyskanych dla zbioréw cech ograniczonych do jednej podpory (C5, C4 ,C3).

Przygladajac sie otrzymanym p-wartosciom (tab. [6.15} [6.16} [6.17]), ktdre sa wyraznie
wieksze od granicznej wartosci 0,05, mozna $Smiato odrzuci¢ hipoteze o réznicach w uzy-
skanych wynikach. Korzystajac z tego faktu zamiast bardziej skomplikowanych modeli
diagnostycznych posiadajacych duzg do wyznaczenia liczbe parametréw mozna identyfi-

kowa¢ prostsze modele, wykorzystujac do tego celu analize wrazliwosci, bez obawy o ja-
kos$¢ uzyskiwanych wynikéw. Dodatkowym atutem na korzys$¢ takiego rozwigzania jest
liczba stanéw n, dla ktérych identyfikacja poprawnego modelu diagnostycznego zakon-
czyta sie powodzeniem. Dla wszystkich oprécz jednego przypadku (test A1B2C3RO0.6,
tab. jest ona wigksza dla testéw, w ktérych do wyboru cech sygnatéw zastosowano
analize wrazliwosci.

Mozna zaktadad, ze przeprowadzajac testy dla strategii leave one out, nie mogto
w zadnym przypadku nastapi¢ zbytnie dopasowanie sie modelu do danych. Jest to zato-
zenie poprawne z tego wzgledu, ze dane testujace nie znajdowaty sie w zbiorze danych

uczacych.

Tab. 6.15. Poréwnanie wynikéw testéw prowadzonych metoda leave one out z zastosowa-
niem oraz bez zastosowania analizy wrazliwosci. Rozpatrywany zbiér cech sygnatéw: C5.

Analiza wrazliwosci Brak analizy wrazliwosci
R? A1B2C5R? A2B2C5R?
(rq) Test n 0O, O, Test n O, O,

0,3 | A1B2C5R0.3 | 85 | 25,9 % | 51,5 % | A2B2C5R0.3 | 68 | 23,5 %| 50 %
0,4 | A1B2C5R0.4 | 83 | 24,1 % | 49,4 % | A2B2C5R0.4 | 74 | 20,3 % | 47,1 %
0,5 | A1B2C5R0.5 | 83 | 22,9 % | 50,1 % | A2B2C5R0.5 | 65 | 26,2 %| 51,6 %
0,6 | A1B2C5R0.6 | 83 | 22,9 % | 46,6 % | A2B2C5R0.6 | 72 | 19,4 % | 47,2 %
0,7 | A1B2C5R0.7 | 81 | 23,5 %| 51,2 % | A2B2C5R0.7 | 75 | 24 % [ 51,5 %

p-wartos$¢ dla hipotezy H, o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,413

p-wartos$¢ dla hipotezy H, o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,838

Tab. 6.16. Poréwnanie wynikéw testéw prowadzonych metoda leave one out z zastosowa-
niem oraz bez zastosowania analizy wrazliwosci. Rozpatrywany zbiér cech sygnatéw: C4.

Analiza wrazliwosci Brak analizy wrazliwosci
R? A1B2C4R? A2B2C4R?
(ra) Test n | O O, Test n O O,

0,3| A1B2C4R0.3 | 82 | 20,7 % | 48,8 % | A2B2C4R0.3 | 75 | 22,7 % 50,2 %
0,4 | A1B2C4R0.4 | 75 | 26,7 % | 54,5 % | A2B2C4R0.4 | 52 | 28,8 % 52,8 %
0,5| A1B2C4R0.5 | 72 | 22,2 % | 49,8 % | A2B2C4R0.5 | 46 | 17,4 %| 46,5 %
0,6 | A1B2C4R0.6 | 56 | 25 % | 54,5 % | A2B2C4R0.6 | — - -
0,7 | A1B2C4R0.7 | 56 | 14,3 % | 45,4 % | A2B2C4R0.7 | - - -
p-wartos$¢ dla hipotezy H o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,761

p-wartos$¢ dla hipotezy Hy o réwnosci srednich ocen Oy wynosi 0,785
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Majac to na uwadze nalezy przyjrze¢ sie wynikom testu A2B2C3R0.3 (tab. [6.17)), dla
ktérego metode t3 stosowano oraz wynikom testu A2B1C3R0.3 (tab. , w przypadku
ktérego zbiér danych testujacych byt identyczny jak zbiér danych uczacych. Potwierdzaja
one wczesniej wysnute przypuszczenia (punkt odnosnie zbytniego dopasowania sie
modelu do danych dla testu A2B1C3R0.3 (tab. [6.7] [6.14)), gdzie uzyskane oceny po-
mimo uwzglednienia cech sygnatéw pochodzacych tylko z jednego tozyska byty wysokie.

Tab. 6.17. Poréwnanie wynikéw testéw prowadzonych metoda /leave one out z zastosowa-
niem oraz bez zastosowania analizy wrazliwosci. Rozpatrywany zbiér cech sygnatéw: C3.

Analiza wrazliwosci Brak analizy wrazliwosci
R? A1B2C3R? A2B2C3R?
(rq) Test n O, 0, Test n O, 0,

0,3| A1B2C3R0.3 | 81 | 17,3 %] 45,6 % | A2B2C3R0.3 | 76 | 26,3 % | 49 %
0,4 | A1B2C3R0.4 | 70 | 22,9 %| 47,3 %| A2B2C3R0.4 | 38 | 23,7 %| 49,7 %
0,5| A1B2C3R0.5 | 60 | 26,7 % | 53,3 %| A2B2C3R0.5 | 36 | 27,8 %| 48,8 %
0,6 | A1IB2C3R0.6 | 1 | 100 % | 100 % | A2B2C3R0.6 | 12 | 41,7 %| 58,5 %
0,7 | A1B2C3R0.7 | 27 | 33,3 %| 66,7 % | A2B2C3R0.7 | — - -
p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,582

p-warto$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci srednich ocen O wynosi 0,371

6.6.4. Testy prowadzone metodg leave one out z zastosowaniem
analizy wrazliwosci dla ré6znych bazowych zbioréw cech

Poréwnujac wyniki uzyskane z testéw A1B1C?R? (punkt [6.6.2)), w ktérych zbiory
danych uczacych i testujacych byty identyczne (B1), okazato sie, ze poprawa otrzymy-
wanych wynikéw nastepuje dopiero po uwzglednieniu cech pochodzacych z wiecej niz
jednej podpory. O tym, czy podobna poprawa nastepuje dla testéw przeprowadzonych
z uzyciem metody leave one out (B2), mozna sie dowiedzie¢ analizujac wyniki poréwnan
ocen uzyskanych dla testéw A1B2C?R? (tab. [6.18} |6.19} [6.20] [6.21]).

Przypatrujac sie otrzymanym wynikom okazuje sie, ze w przypadku uwzglednienia

cech sygnatéw pochodzacych tylko z jednej podpory (C5, C4, C3), nie nastepuje zadna
wyrazna poprawa jakosci identyfikowanych modeli diagnostycznych. Swiadcza o tym
otrzymane p-wartosci, ktére dla wszystkich poréwnan, sa wieksze od progowej warto-
$ci 0,05. Podobna sytuacje, gdy nie stwierdzono istotnych réznic, mamy w przypadku
niepetnego zbioru cech sygnatéw (C2) zawierajacego cechy pochodzace z wszystkich
podpér (testy A1B2C2R?, tab. [6.18). Tutaj takze p-wartosci dla ocen O; oraz O, s3
wigksze od 0,05.

Wyrazne zwiekszenie wartosci wyznaczanych ocen O; oraz O, obserwujemy dopiero
w momencie, gdy analize wrazliwosci przeprowadzamy uwzgledniajac wszystkie cechy
zwigzane z przemieszczeniami wzglednymi (C1). Oszacowane p-warto$ci wynosza wtedy
odpowiednio 0,0036 oraz 0,00083.

Najwyzsze oceny (01 = 44,7% oraz Oy = 64,2%), w przypadku metody leave one
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out, otrzymano dla testu A1B2C1R0.3 (tab. |6.22)). Przeprowadzajac go, do wyboru
cech sygnatéw zastosowano analize wrazliwosci.

Tab. 6.18. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéw: C5 i C4, prowa-
dzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci metoda leave one out.

Analiza wrazliwosci Analiza wrazliwosci
R? A1B2C5H5R? A1B2C4R?
(T’a) Test n 01 02 Test n 01 02

0,3| A1B2C5R0.3 | 85 | 25,9 % | 51,5 % | A1B2C4R0.3 | 82 | 20,7 % | 48,8 %
0,4 | A1B2C5R0.4 | 83 | 24,1 % | 49,4 % | A1B2C4R0.4 | 75 | 26,7 %| 54,5 %
0,5| A1B2C5R0.5 | 83 | 22,9 % | 50,1 % | A1B2C4R0.5 | 72 | 22,2 % 49,8 %
0,6 | A1B2C5R0.6 | 83 | 22,9 % | 46,6 % | A1B2C4R0.6 | 56 | 25 % | 54,5 %
0,7 | A1B2C5R0.7 | 81 | 23,5 % | 51,2 % | A1B2C4R0.7 | 56 | 14,3 % | 45,4 %
p-wartos¢ dla hipotezy Hy o réwnosci srednich ocen Oy wynosi 0,375

p-wartos$¢ dla hipotezy H, o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,679

Tab. 6.19. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéw: C5 i C3, prowa-
dzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci metoda leave one out.

Analiza wrazliwosci Analiza wrazliwosci
R? A1B2C5HR? A1B2C3R?
(Ta) Test n 01 02 Test n 01 02

0,3| A1B2C5R0.3 | 85 | 25,9 % | 51,5 % | A1B2C3R0.3 | 81 | 17,3 % | 45,6 %
0,4 | A1B2C5R0.4 | 83 | 24,1 % | 49,4 % | A1B2C3R0.4 | 70 | 22,9 %| 47,3 %
0,5| A1B2C5R0.5 | 83 | 22,9 %| 50,1 % | A1B2C3R0.5 | 60 | 26,7 %| 53,3 %
0,6 | A1B2C5R0.6 | 83 | 22,9 % | 46,6 % | A1B2C3R0.6 | 1 | 100 % | 100 %
0,7 | A1B2C5R0.7 | 81 | 23,5 %| 51,2 % | A1B2C3R0.7 | 27 | 33,3 %| 66,7 %
p-wartos¢ dla hipotezy H, o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,319

p-wartos$¢ dla hipotezy H, o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,24

Tab. 6.20. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéw: C5 i C2, prowa-

dzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci metodg leave one out.

Analiza wrazliwosci Analiza wrazliwosci
R? A1B2C5HR? A1B2C2R?
(rq) Test n O, 0, Test n O, O,

0,3| A1B2C5R0.3 | 85 | 25,9 % | 51,5 % | A1B2C2R0.3 | 85 | 32,9 % | 59,4 %
0,4 | A1B2C5R0.4 | 83 | 24,1 % | 49,4 % | A1B2C2R0.4 | 83 | 31,3 %| 55,7 %
0,5| A1B2C5R0.5 | 83 | 22,9 %| 50,1 % | A1B2C2R0.5 | 84 | 23,8 %| 51,8 %
0,6 | A1B2C5R0.6 | 83 | 22,9 % 46,6 % | A1B2C2R0.6 | 72 | 18,1 % | 45,8 %
0,7 | A1B2C5R0.7 | 81 | 23,5 %| 51,2 % | A1B2C2R0.7 | 67 | 22,4 %| 47,3 %
p-wartos$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,536

p-wartos$¢ dla hipotezy H o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,429
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Tab. 6.21. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéw: C5 i C1, prowa-
dzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci metoda leave one out.

Analiza wrazliwosci Analiza wrazliwosci
R? A1B2C5HR? A1B2C1R?
(rq) Test n | O O, Test n | O O,

0,3 | A1B2C5R0.3 | 85 | 25,9 %| 51,5 %| A1B2C1R0.3 | 85 | 44,7 %| 64,2 %
0,4 | A1B2C5R0.4 | 83 | 24,1 %| 49,4 %| A1B2C1R0.4 | 84 | 34,5 %| 57,1 %
0,5| A1B2C5R0.5 | 83 | 22,9 %| 50,1 %| A1B2C1R0.5 | 76 | 32,9 %| 56,7 %
0,6 | A1B2C5R0.6 | 83 | 22,9 %| 46,6 % | A1B2C1R0.6 | 75 | 28 % | 56,1 %
0,7 | A1B2C5R0.7 | 81 | 23,5 %| 51,2 % | A1B2C1R0.7 | 81 | 35,8 % | 59,6 %
p-wartos$¢ dla hipotezy H, o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,00356

p-wartos$¢ dla hipotezy Hy o réwnosci srednich ocen Oy wynosi 0,000825

Tab. 6.22. Wyniki klasyfikacji uzyskane dla testéw prowadzonych metoda leave one
out, przy zastosowaniu analizy wrazliwosci, dla zbioru cech sygnatéw C1 oraz r, = 0,3

(A1B2C1R0.3).

Oszacowane klasy stanu Liczba | Ocena | Ocena

By | By | By | By | By | Bs | Bg | By | stanéw | nr 1 nr 2

S By| 0 1 1 0% | 0%
8B |1 4131 12 | 25% | 49%
S B 1281 12 [66,7% | 79.2%
<|Bs| 1 3511 1| 12 |41,7% | 60,9%
2B, 2 7|2 1| 12 [583%|71,9%
2| Bs 31612 12 50% |70,8%
N|Bs| 1 64| 1] 12 |333%]|625%
O| B; 313[5| 12 [417%60,4%
Ogétem 85 | 44,7% | 64,2%

6.7. Whnioski

Na podstawie badan poréwnawczych, przeprowadzonych na danych pochodzacych
z symulacji, mozna wyciagna¢ pewne wnioski i ujac¢ je w formie nastepujacych punktéw:

1. Klasyfikacja stanéw jest w wielu przypadkach poprawna pomimo, iz w jednej kla-
sie stanu umieszczono zaréwno stany zwigzane z przemieszczeniem podpédr jak

i z przekoszeniem fozysk.

2. Klasyfikacja stanu bazowego B jest niepoprawna, prawdopodobnie ze wzgledu na
mata liczbe stanéw nalezacych do tej klasy (jeden stan).

3. Pomimo, iz stany nalezace do klas stanu B;; ¢ = 1,2,...,7 byly niepoprawnie
klasyfikowane, to przypisywano je klasom zwigzanym z podporami znajdujacymi
sie niedaleko przemieszczonej podpory lub przekoszonego tozyska.
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4. Zgodnie z oczekiwaniami, dla przypadku, w ktérym zbiér danych uczacych byt
rowny zbiorowi danych testujacych, otrzymano lepsze wyniki niz dla metody leave
one out.

5. Jezeli zbiér cech jest na tyle maty, ze mozna go w catosci wykorzystaé do iden-
tyfikacji modelu diagnostycznego, to ograniczenie tego zbioru za pomoca analizy
wrazliwosci nie spowoduje pogorszenia jakosci tego modelu.

6. Uwzgledniajac punkt nr[5] prawdziwym staje sie stwierdzenie, ze zastosowanie ana-
lizy wrazliwosci pozwala uprosci¢, identyfikowany na podstawie danych uczacych
model diagnostyczny, a przez to zmniejszy¢ liczbe wymaganych przyktadéw ucza-
cych.

7. Jezeli zbidr cech sygnatéw jest zbyt duzy, zeby mozna go byto w catosci wykorzystaé
do identyfikacji modelu diagnostycznego, to zastosowanie analizy wrazliwosci moze
by¢ optymalnym rozwigzaniem, jezeli chodzi o selekcje tych cech.

8. Maksymalna liczba 16-tu wrazliwych cech sygnatéw, wybranych ze zbioru 525 cech
pozwala uzyska¢ znaczaco lepsze wyniki klasyfikacji niz 42 cechy wybrane w sposéb
przypadkowy lub wybrane w sposéb, ktéry dla osoby dokonujacej tego wyboru mogt
wydawac sie najlepszy.

9. Polepszenia wynikéw klasyfikacji mozemy sie spodziewac jezeli warto$ci wrazliwosci
beda wieksze. Mozna tego dokonac:

zwiekszajac zbidr rozpatrywanych cech sygnatéw, co zostato udowodnione;

w inny, bardziej optymalny sposéb definiujac klasy stanu;

zwiekszajac zbidr stanéw nalezacych do poszczegdlnych klas stanu;

e zmniejszajac liczbe klas stanu.






Rozdziat 7

Przyktad zastosowania statystycznej
metody badania wrazliwosci — dane
pomiarowe

W poprzednim rozdziale potwierdzono przydatno$¢ analizy wrazliwosci w wyborze
cech sygnatéw, w przypadku, gdy dane do badan zostaty otrzymywane na drodze symu-
lacji numerycznej. W tym rozdziale przeprowadzona zostanie weryfikacja metody badania
wrazliwosci na danych, uzyskanych z badan rzeczywistego obiektu technicznego.

Spodziewanym rezultatem weryfikacji, podobnie jak poprzednio, jest potwierdzenie
przydatnosci analizy wrazliwosci. Przemawiaja za tym:

1. Bardzo dobre dopasowanie poprzednio omawianego modelu do modelowanego za
jego pomoca obiektu technicznego.

2. Otrzymane w poprzednich badaniach ogdlnie niskie wartosci wrazliwosci grupowe;j
(6.10) oraz gtéwnej (6.11]), ktére w przypadku prostych nieliniowych modeli s3
bliskie lub réwne jednosci.

7.1. Badany obiekt techniczny

Do badan wybrany zostat obiekt nalezacy do klasy maszyn wirnikowych utozyskowa-
nych $lizgowo. Jest nim stanowisko Rotor Kit firmy Bently Nevada [107,108]. Stanowisko
to stuzy do badan drgan watéw i znajduje sie laboratorium Katedry Podstaw Konstrukgji
Maszyn Politechniki Slaskiej w Gliwicach. Podstawowymi jego elementami s3 (rys. :

e wat;

e dwie tarcze umozliwiajace wprowadzenie niewywazenia;

dwa usadowione w podporach tozyska Slizgowe;

silnik elektryczny przekazujacy moc na wat poprzez sprzegto podatne;

uktad pomiarowy stuzacy do akwizycji sygnatéw przemieszczen wzglednych watu.
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Czujnik predkosci
obrotowe]

Rys. 7.1. Stanowisko badawcze Rotor Kit [96].

Omawiane stanowisko badawcze poprzez zmiane stanu technicznego daje mozliwosé
wprowadzenia i badania szeregu najczesciej spotykanych niesprawnos$ci zwigzanych z ma-
szynami wirnikowymi, do ktérych zaliczamy [107]:

® niewywazenie;
e przycieranie wirnika;
e nadmierne przeciazenie;

niestabilno$¢ dziatania fozysk hydrodynamicznych (bicz oraz wir olejowy) [108];

e wptyw warunkéw zasilania olejem na prace tozyska hydrodynamicznego [108].

Korzystajac z mozliwosci ptynnej regulacji predkosci obrotowej w zakresie od 0 do
10000 [obr/min] badania mozna przeprowadza¢ w réznych ustalonych i/lub nieustalo-
nych warunkach dziatania.

7.2. Klasy stanu

W wyniku przeprowadzonych przez A. Klimka oraz B. Wysoglada pomiaréw [45, 97]
otrzymano dane zawierajace informacje o wejsciach, wyjsciach oraz o stanie badanego
obiektu.

Dane dotyczace wej$¢ obiektu obejmuja informacje o predkosci obrotowej watu zwia-
zanej z:

nl: obszarem przedrezonansowym, n = 5500[obr/min];
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n2: obszarem bliskim drugiej czestotliwosci rezonansowej uktadu, n = 6300[obr/min];
n3: obszarem pozarezonansowym, n = 7200[obr/min].

Predkos$¢ obrotowa mozna tatwo zmierzy¢ i/lub wyznaczyé na podstawie sygnatéw
diagnostycznych. Ma ona jednak zasadniczy wptyw na generowane przez badany obiekt
sygnaty i wyznaczane z tych sygnatéw cechy. Majac to na uwadze, wszystkie dane z ba-
dan podzielono na trzy czesci, z ktérych kazda obejmuje tylko jedna predkos¢ obrotowa
watu. Beda one rozpatrywane niezaleznie. Oprécz eliminacji wptywu predkosci obroto-
wej, podejscie takie umozliwia np.: budowe trzech niezaleznych modeli diagnostycznych
i pofaczenie ich w jeden wielomodel lub model wieloaspektowy. Agregacja trzech modeli
mogtaby wtedy pozwoli¢ na uzyskanie lepszych wynikéw od tych, jakie mozna otrzymac
dla jednego modelu opracowanego na podstawie wszystkich danych.

Otrzymane z badan stanowiska Rotor Kit dane, w przypadku kazdej predkosci obro-
towej, obejmuja 166 stany techniczne. Odréznié je pozwalajg takie cechy stanu jak:

1. Umiejscowienie wprowadzanych do badanego obiektu niewywazen:
tl: tarcza nr 1;
t2: tarcza nr 2;

t3: jednoczesnie tarcza nr 1 oraz tarcza nr 2.

2. Masa wprowadzanego niewywazenia:

m1: m = 0[g];

m2: m = 0,6[g];
m3: m = 0,8]g];
m4: m = 1[g];

mb5: m = 1,2[g];
mb6: m = 1.4[g];
m7: m = 1,6[g].

Odlegtos¢ sSrodka masy niewywazenia od osi obrotu jest jednakowa dla wszystkich
standw i wynosi 30[mm].

3. Potozenie katowe niewywazenia na tarczy:

al: a=0%
a2: o =22,5°%
a3d: a = 45°;
ad: o =675

I

al6: o = 337.5°.
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Biorac pod uwage fakt, ze opracowana metoda badania wrazliwo$ci wymaga jedno-
znacznego zaklasyfikowania poszczegélnych stanéw, postanowiono wprowadzi¢ nastepu-
jace klasy stanu:

By : masa niewywazenia na tarczy nr 1 réwna 0[g] lub 0,6[g] (m1, m2);
B, : masa niewywazenia na tarczy nr 1 réwna 0,8[g], 1[g] lub 1,2[g] (m3, m4, mb);
Bs : masa niewywazenia na tarczy nr 1 réwna 1,4[g] lub 1,6[g] (m6, m7).

Kazda z powyzszych klas stanu B;; ¢« = 1,2,3 reprezentowana jest przez stany

zwigzane z:
e charakterystyczna dla kazdej klasy, masa niewywazenia na tarczy nr 1;
e 16-toma réznymi katami zamocowania niewywazenia na tarczy nr 1;
e 7-mioma réznymi masami niewywazenia na tarczy nr 2;
e 16-toma réznymi katami zamocowania niewywazenia na tarczy nr 2.

Ze wzgledu na to, iz w badaniach nie uwzgledniono wszystkich kombinacji wartosci cech
stanu, to kazda klase stanu reprezentuje od 38-miu do 65-ciu standw:

o B = {51.1,51.2, ---;bl.nl};
o By ={by1,b29,..., 02, };
o B3 = {53.1753.27 e b3.n3}-

Klasy te tworza zbiér klas stanu B = { By, By, Bs}.

7.3. Cechy sygnatow

Dane wyjsciowe otrzymane z badan stanowiska Rotor Kit obejmuja sygnaty prze-
mieszczen wzglednych watu mierzone w dwdch ptaszczyznach pomiarowych zlokalizowa-
nych w poblizu podpér tozyskowych nr 1 oraz nr 2 (rys. [7.1)). Sa to:

1. Sygnaty przemieszczen wzglednych watu w pierwszej ptaszczyZznie pomiarowej po-
tozonej w poblizu podpory tozyskowej nr 1:

e mierzone w kierunku poziomym;
e mierzone w kierunku pionowym.

2. Sygnaty przemieszczen wzglednych watu w drugiej ptaszczyZznie pomiarowej poto-
zonej w poblizu podpory tozyskowej nr 2:

e mierzone w kierunku poziomym;
e mierzone w kierunku pionowym.

Kazdy z sygnatéw obejmuje 1024 wartosci dyskretne zarejestrowane z czestotliwoscia
1280[Hz]. Czas realizacji tych sygnatéw wynosi 0,8][s].
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W ramach badan przydatnosci analizy wrazliwosci w budowie modeli diagnostycznych
wyznaczone zostaty 75 cechy sygnatéw dla kazdej ptaszczyzny pomiarowej. Opisane
zostaty one wczesniej, w rozdziale [6.3] Cechy te tworza zbidr 150-ciu cech sygnatéw:

c={ci,co,sem}s m = 150. (7.1)

Przyktadowa nazwa nam(c;) cechy sygnatu c; jest ,warto$¢ skuteczna sygnatu prze-
mieszczen wzglednych watu zmierzonego w pierwszej ptaszczyznie pomiarowej w kie-
runku pionowym’. W nazwie tej cechy zawarta jest informacja pozwalajaca okresli¢ za-
réwno sposéb jej wyznaczenia jak i miejsce oraz sposéb rejestracji sygnatu na podstawie
ktérego zostata ona wyznaczona.

Majac okreslone klasy stanu B;; ¢ = 1,2,3 oraz zbiér cech sygnatéw c przeprowa-
dzamy szereg dziatar opisanych w rozdziale [6.3] W wyniku tych dziatafn otrzymujemy
informacje o grupach wartoéci cech sygnatéw W7; j = 1,2,....m tworzacych zbiér
wszystkich wyznaczanych wartosci cech:

W= {Ww? .. W™} W= {wl, w,wl}, (7.2)
oraz informacje o klasach stanu:
B = {By, By, Bs}. (7.3)

Dane te pozwalajg zidentyfikowa¢ model diagnostyczny. Mozna to zrobié przeprowa-
dzajac najpierw analize wrazliwosci (rys. lub wykorzystujac do tego celu wszystkie
wyznaczone cechy (rys. [5.2).

7.4. Testy jakosci wybranych cech sygnatow

W poprzednim rozdziale potwierdzono przydatno$¢ analizy wrazliwosci w wyborze
cech sygnatéw zawierajacych informacje istotne z punktu widzenia klasyfikacji. Zrobiono
to dla przypadku, gdy analizowane dane otrzymano w wyniku symulacji komputerowe;.

W tym rozdziale badania prowadzone s3 na danych pochodzacych z pomiaréw doko-
nanych na rzeczywistym obiekcie technicznym. Pozwalaja one zweryfikowac wyciagniete
wczesniej wnioski i potwierdzi¢ skuteczno$¢ zaproponowanej metody badania wrazliwosci
dla innej liczby klas stanu i innej , jakosci” danych.

Bardzo wazna zmiang dokonana ze wzgledu na wspomniang , jako$¢" danych jest
modyfikacja poziomu istotnosci z @ = 0,3% na a = 0,1%. Przemawiata za tym wy-
soka wartos$¢ otrzymywanych wartosci wrazliwosci grupowych. Zmiane t3 wprowadzono
bazujac na algorytmie sel3 (rys. selekcji wrazliwych cech sygnatéw.

Tak jak poprzednio w celu przeprowadzenia testéow nalezy podjaé sie zadan zwiaza-
nych z:

e identyfikacja modelu diagnostycznego;

e przeprowadzaniem klasyfikacji;
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e poréwnaniem uzyskanych wynikéw klasyfikacji.
Pierwsze dwa z tych punktéw omdwiono wczesniej w rozdziale|6.5.1] Nalezy je jednak

uzupetni¢ o pewne opisy dotyczace sposobu testowania modelu diagnostycznego oraz
prezentacji uzyskanych wynikéw.

7.4.1. Sposéb badania modelu diagnostycznego

Tak jak we wczesniejszym rozdziale, gdy dane do badan uzyskano w wyniku symulacji,
tak i teraz dokonywane sg poréwnywania dla przypadkéw, w ktérych:

A1l: Do wyboru cech stosowana jest analiza wrazliwo$ci diagnostyczne;.
A2: Brane pod uwage s3 wszystkie cechy.

Badania prowadzone s3 dla dwéch réznych strategii podziatu zbioru danych na dane
uczace i testujace:

B1: Zbiér danych uczacych oraz zbiér danych testujacych sa réwne zbiorowi danych.
B2: Stosowana jest metoda leave one out.

Zbiér danych, rozpatrywanych w badaniach, obejmuje cechy wyznaczone dla 166-ciu
stanéw (3 klasy stanu). Daje to 166 (metoda B1) lub 165 (metoda B2) przyktadéw
uczacych.

Duza liczba przyktadéw uczacych w stosunku do liczby rozpatrywanych klas stanu
eliminuje wczesdniej pojawiajacy sie problem zwigzany z okresleniem wszystkich parame-
tréow rozmytej sieci neuronalnej. Parametry te, bez zadnych trudnosci, mozna tym razem
wyznaczy¢ w przypadku wszystkich testéw.

Eliminacja jednego problemu niestety powoduje pojawienie sie kolejnego. Jest nim
wzrost liczby regut i zwigzane z tym:

e zwiekszenie liczby weztéw rozmytej sieci neuronalnej;

e mozliwos¢ jeszcze lepszego dopasowania sie¢ modelu do danych, niz w opisanych
wczesniej testach, dla przypadku, gdy zbiory danych uczacych i testujacych s3
jednakowe (B1);

e zwiekszone wymagania odnos$nie naktadéw obliczeniowych i zasobéw pamigciowych
rosnace duzo szybciej niz liczba regut wchodzacych w sktad modelu diagnostycz-
nego.

Przyjmujemy, ze za pomoca analizy wrazliwosci wybieranych bedzie kazdorazowo
6 (dwie cechy na kazda klase stanu) najbardziej wrazliwych cech sygnatéw. Moze ich
by¢ mniej, jezeli liczba cech charakteryzujacych sie zmiennoscig na poziomie istotnosci
mniejszym niz o = 0,1% bedzie mniejsza.

W przypadku cech sygnatéw poddawanych najpierw analizie wrazliwosci, w celu p6z-
niejszego opracowania modelu diagnostycznego, wielko$¢ zbioru cech sygnatéw nie ma
znaczenia. Uwzgledniajac to zaproponowano przeprowadzenie badan dla:

C1: Zbioru wszystkich cech zwigzanych z sygnatami przemieszczen wzglednych zareje-
strowanych w obu rozpatrywanych pfaszczyznach pomiarowych — 150 cech.
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C2: Podzbiér zbioru C1 bez cech zwigzanych z: kurtoza, wspoétczynnikiem asymetrii,
sktadowymi widma amplitudowego o czestotliwosci 0,25X, 0,33X, 0,5X, wszyst-
kimi fazami sktadowych widma amplitudowego oraz niektérymi cechami trajektorii

(punkty 2-4 rozdz. — 84 cechy.

C3: Podzbiér zbioru C2 ograniczony do cech zwigzanych z pierwsza ptaszczyzna po-
miarowa — 42 cechy.

C4: Podzbidr zbioru C3 ograniczony do cech zwigzanych przemieszczeniami w kierunku
poziomym oraz pionowym — 28 cech.

C5: Podzbiér zbioru C4 ograniczony do cech zwigzanych przemieszczeniami w kierunku
poziomym — 14 cech.

W przypadku, gdy nie jest przeprowadzana analiza wrazliwosci (A2) brane pod uwage
mog3 by¢ tylko zbiory C4 oraz C5 cech sygnatéw. Postepowanie to podyktowane jest
wczesniej opisanym ograniczeniem zwigzanym z mozliwosciami obliczeniowymi dostep-
nego sprzetu komputerowego.

Ostatnim elementem majacym duzy wptyw na wyniki badan, jest opisany w roz-
dziale parametr r,. Wprowadzono dla jego poszczegdlnych wartosci nastepujace

oznaczenia:

R0.4: r, =04;
R0.5: r, = 0.5;
R0.6: r, = 0.6;
R0.7: r, =0.7;
R0.8: r, =0.8.

Poréwnujac te wartosci 7,, z tymi ustalonymi dla wczesniejszych testéw (rozdziat
, to zwiekszono je o 0,1. Zrobiono to w celu zmniejszenia liczby regut rozmytych,
a tym samym przyspieszenia obliczen i umozliwienia wykonania testow.

Majac na celu uproszczenie sposobu opisu przeprowadzanych testéw tak jak poprzed-
nio wprowadzono wieloznaczny znak zapytania ,?' zastepujacy liczby zwigzane z poprze-
dzajacymi je literami A, B, C oraz R. Stosujac go mozna zakodowaé petny opis jednego
lub grupy testéw w formie krétkiego ciagu znakéw. Przyktadowo wszystkie testy, w kté-
rych przeprowadzona zostata analiza wrazliwosci to:

A1B?C?R?. (7.4)

7.4.2. Sposéb opisu wynikéw badan

Wyniki przeprowadzonych testéw podobnie jak w rozdziale [6.5.3| umieszczono w ta-
belach. Tym razem jednak, w przypadku oczekiwanych klas stanu, dotagczono dodatkowa
informacje o wartosciach niewywazenia na tarczy nr 1 (tab. .

Wprowadzone do tabeli dwie kolumny z ocenami poprawnosci klasyfikacji utatwiajg
interpretacje wynikéw i umozliwiaja przeprowadzenie pdzniejszej ich analizy.
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Tab. 7.1. Przyktadowe wyniki klasyfikacji.

Masa Oszacowane klasy stanu | Liczba | Ocena | Ocena

niewyw.[g] | B By Bs |stanéw | nrl | nr2

= By 0 14 14 100% | 100%
g 0,6 38 13 51 | 74,5% | 87,3%
Z| B 08 6 6 | 100% | 100%
= 1 8 43 2 53 | 81,1% | 90,6%
g 1,2 3 1 4 | 75% | 87,5%
$ By 14 2 2 | 100% | 100%
S 1,6 8 28 36 | 77,8% | 88,9%
Ogdtem 166 |80,7% |90,4%

Ocena nr 1 (Oy) obliczana jest wedtug nastepujacej zaleznosci dla poszczegdlnych
wartos$ci masy niewywazenia na tarczy nr 1:

nia/ng, dla i=1,2;
O1(mi) =< n;o/n;, dla @ =3,4,5; (7.5)
nis3/n;, dla i=6,T.
gdzie: O;(mi) — ocena poprawnosci klasyfikacji standw zwigzanych z wartoéciami masy
niewywazenia mz;
n; — liczba stanéw, w ktérych masa niewywazenia na tarczy nr 1 jest réwna mz;
n;,; — liczba stanéw zwigzanych z mi-t3 masa niewywazenia, ktére zaklasyfiko-
wano stosujac model diagnostyczny do klasy B;; 7 = 1,2, 3.

Ogodlna dla wszystkich stanéw ocena nr 1 jest Srednig wazong z wyznaczonych po-

wyzej ocen:

0, = DM Ol(ml); — Z"i; i=1,..,1. (7.6)

Woprowadzajac oceng nr 2 (O3) zatozono, iz btad klasyfikacji powinien by¢ mniejszy,
jezeli np.: stan nalezacy do klasy B; zaklasyfikowano do klasy By, zamiast do klasy Bjs.
Zgodnie z tym:

( Nig + 0,570

, dla i=1,2;
n;
0,5 - 7 o+ 0,51, .
Oy(mi) = { 22 Nia iz £00 Mis g5y s, (7.7)
n;
0.5 - Ria + i dla i=6,7
\ n; ’ T

Podobnie jak dla oceny nr 1, ogdlna dla wszystkich stanéw ocene nr 2, wyznaczamy

jako $rednig wazona postugujac sie réwnaniem:
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Oy = £l : nzzni; i=0,1,..,T. (7.8)

7.5. Omoéwienie wynikéw testow

Podobnie jak w poprzednich (rozdzia’f@, tak i w tych testach mozna zauwazy¢ pewne
prawidtowosci, ktére sg zgodne z oczekiwaniami. Tym jednak razem dotycza one:

1. Lepszych lub takich samych wynikéw uzyskiwanych w przypadku wiekszego wej-
Sciowego zbioru cech.

2. Gorszych wynikéw w przypadku, gdy do wyboru cech stosowana jest metoda bada-
nia wrazliwosci, a zbiér danych uczacych jest taki sam jak zbiér danych testujacych.

3. Lepszych lub takich samych wynikéw w przypadku, gdy do wyboru cech stosowana
jest metoda badania wrazliwosci, a do testowania metoda /eave one out.

Potwierdzenie tych prawidtowosci mozna uzyska¢ sprawdzajac hipoteze Hj o réwnosci
érednich dla skorelowanych ze soba danych. Srednie te sa wyznaczane z ocen uzyskanych
w testach dla:

analizy wrazliwosci (A1) lub jej braku (A2);

strategii zbiér uczacy réwny zbiorowi testujacemu (B1) lub metody leave one out
(B2);

rozpatrywanego zbioru cech sygnatéw (C1, C2, C3, C4 lub C5);

wszystkich wartosci parametru r, (R0.4, R0.5, R0.6, R0.7 i R0.8).

Poréwnania srednich przeprowadzono podobnie jak w poprzednich testach dla skore-
lowanych danych, a ich wyniki podano w postaci p-wartosci oszacowanych na podstawie
wyznaczonych statystyk 7" oraz rozktadu ¢ Studenta.

7.5.1. Testy prowadzone na jednakowych zbiorach uczacych i te-
stujacych z zastosowaniem oraz bez zastosowania analizy
wrazliwosci

Wyniki badan zamieszczone w tym punkcie dotycza przypadku, w ktérym dane uczace
byty jednocze$nie danymi testujacymi (B1). Celem analizy tych wynikéw jest stwierdzenie
réznic w uzyskiwanych ocenach dla przypadku, gdy do wyboru cech stosowana byta ana-
liza wrazliwosci (A1) oraz dla przypadku, gdy nie byta ona stosowana (A2). Ze wzgledu
na ograniczenia sprzetowe, mozliwe byty tutaj do przeprowadzenia poréwnania jedynie
dla cech zwiazanych z przemieszczeniami w jednej ptaszczyznie, w kierunku poziomym
oraz pionowym (C5, C4).

Jak mozna zauwazyé, otrzymywane p-wartosci sa mate dla obu rozpatry-
wanych zbioréw cech (C5, C4), w przypadku wszystkich predkosci obrotowych
n = {5500, 6300, 7200} [obr /min].
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Tab. 7.2. Poréwnanie wynikéw testéw prowadzonych na jednakowych zbiorach uczacych
i testujacych z zastosowaniem oraz bez zastosowania analizy wrazliwosci. Rozpatrywany
zbiér cech sygnatéw: C5, n = 5500[obr/min].

R?
(Ta)

Analiza wrazliwosci
A1B1C5R? (n = 5500[obr/min])

Brak analizy wrazliwosci
A2B1C5R? (n = 5500[obr/min])

Test n 0O, O,

Test O Os

n

0,4

A1B1C5R0.4 | 166 | 66,9 %| 82,8 %

A2B1C5R0.4 | 166 | 96,4 % | 98,2 %

0,5

A1B1C5R0.5 | 166 | 66,9 %| 82,8 %

A2B1C5R0.5 | 166 | 86,7 % | 93,4 %

0,6

A1B1C5R0.6 | 166 | 66,3 % | 82,5 %

A2B1C5R0.6 | 166 | 86,1 % | 93,1 %

0,7

A1B1C5R0.7 | 166 | 60,2 % | 79,5 %

A2B1C5R0.7 | 166 | 74,7 % | 87,3 %

0,8

A1B1C5R0.8 | 166 | 58,4 % | 78,6 %

A2B1C5R0.8 | 166 | 71,7 % | 85,8 %

p-wartos$¢ dla hipotezy H, o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,00389

p-wartos¢ dla hipotezy Hy o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,00278

Tab. 7.3. Poréwnanie wynikéw testéw prowadzonych na jednakowych zbiorach uczacych
i testujacych z zastosowaniem oraz bez zastosowania analizy wrazliwosci. Rozpatrywany
zbidr cech sygnatéw: C4, n = 5500[obr/min].

R?
(Ta)

Analiza wrazliwosci
A1B1C4R? (n = 5500[obr/min])

Brak analizy wrazliwosci
A2B1C4R? (n = 5500[obr/min])

Test n O, O,

Test O Os

n

0,4

A1B1C4R0.4 | 166 | 67,5 %| 83,7 %

A2B1C4R0.4 | 166 | 100 % | 100 %

0,5

A1B1C4R0.5 | 166 | 63,3 %| 81,3 %

A2B1C4R0.5 | 166 | 100 % | 100 %

0,6

A1B1C4R0.6 | 166 | 63,9 %| 81,3 %

A2B1C4R0.6 | 166 | 97,6 % | 98,8 %

0,7

A1B1C4R0.7 | 166 | 61,4 %| 80,7 %

A2B1C4R0.7 | 166 | 94,6 % | 97,3 %

0,8

A1B1C4R0.8 | 166 | 66,3 % | 82,5 %

A2B1C4R0.8 | 166 | 93,4 % | 96,7 %

p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 6,78e-008

p-wartos¢ dla hipotezy Hy o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 5,55e-008

Tab. 7.4. Poréwnanie wynikéw testéw prowadzonych na jednakowych zbiorach uczacych
i testujacych z zastosowaniem oraz bez zastosowania analizy wrazliwosci. Rozpatrywany
zbiér cech sygnatéw: C5, n = 6300[obr/min].

R?
(Ta)

Analiza wrazliwosci
A1B1C5R? (n = 6300[obr/min])

Brak analizy wrazliwosci
A2B1C5R? (n = 6300[obr/min])

Test n O, O,

n

Test O Os

0,4

A1B1C5R0.4 | 166 | 80,7 %| 90,1 %

A2B1C5R0.4 | 166 | 91 % | 95,5 %

0,5

A1B1C5R0.5 | 166 | 77,1 %| 88,3 %

A2B1C5R0.5 | 166 | 85,5 % | 92,8 %

0,6

A1B1C5R0.6 | 166 | 75,9 %| 87,7 %

A2B1C5R0.6 | 166 | 85,5 % | 92,8 %

0,7

A1B1C5R0.7 | 166 | 72,9 %| 85,8 %

A2B1C5R0.7 | 166 | 80,1 %| 90,1 %

0,8

A1B1C5R0.8 | 166 | 75,3 %| 87 %

166

A2B1C5R0.8 78,9 % (89,5 %

p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,0146

p-wartos¢ dla hipotezy Hy o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,00979
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Tab. 7.5. Poréwnanie wynikéw testéw prowadzonych na jednakowych zbiorach uczacych
i testujacych z zastosowaniem oraz bez zastosowania analizy wrazliwosci. Rozpatrywany
zbiér cech sygnatéw: C4, n = 6300[obr/min].

R?

Analiza wrazliwosci

A1B1C4R? (n = 6300[obr/min])

Brak analizy wrazliwosci
A2B1C4R? (n = 6300[obr/min])

(Ta)

Test

n

O1

O

Test n O, O,

0,4

A1B1C4R0.4

166

80,7 %

90,4 %

A2B1C4R0.4 | 166 | 100 % | 100 %

0,5

A1B1C4R0.5

166

78,9 %

89,2 %

A2B1C4R0.5 | 166 | 97 % | 98,5 %

0,6

A1B1C4R0.6

166

78,3 %

88,9 %

A2B1C4R0.6 | 166 | 94,6 % | 97,3 %

0,7

A1B1C4R0.7

166

76,5 %

83 %

A2B1C4R0.7 | 166 | 90,4 % | 95,2 %

0,8

A1B1C4R0.8

166

77,7 %

88,6 %

A2B1C4R0.8 | 166 | 84,9 % | 92,5 %

p-wartos$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,000585

p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,000507

Tab. 7.6. Poréwnanie wynikéw testéw prowadzonych na jednakowych zbiorach uczacych
i testujacych z zastosowaniem oraz bez zastosowania analizy wrazliwosci. Rozpatrywany
zbidr cech sygnatéw: C5, n = 7200[obr/min].

R?

Analiza wrazliwosci

A1B1C5R? (n = 7200[obr/min])

Brak analizy wrazliwosci
A2B1C5R? (n = 7200[obr/min])

(7a)

Test

n

O1

O

Test n O, O,

0,4

A1B1C5R0.4

166

67,5 %

83,7 %

A2B1C5R0.4 | 166 | 100 % | 100 %

0,5

A1B1C5R0.5

166

66,9 %

83,1 %

A2B1C5R0.5 | 166 | 94 % | 97 %

0,6

A1B1C5R0.6

166

64,5 %

81,9 %

A2B1C5R0.6 | 166 | 87,3 % | 93,7 %

0,7

A1B1C5R0.7

166

63,3 %

81,3 %

A2B1C5R0.7 | 166 | 79,5 % | 89,8 %

0,8

A1B1C5R0.8

166

62 %

80,7 %

A2B1C5R0.8 | 166 | 75,9 %| 88 %

p-wartos¢ dla hipotezy Hy o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,00117

p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,00098

Tab. 7.7. Poréwnanie wynikéw testéw prowadzonych na jednakowych zbiorach uczacych
i testujacych z zastosowaniem oraz bez zastosowania analizy wrazliwosci. Rozpatrywany
zbidr cech sygnatéw: C4, n = 7200[obr/min].

R?
(Ta)

Analiza wrazliwosci
A1B1C4R? (n = 7200[obr/min])

Brak analizy wrazliwosci
A2B1C4R? (n = 7200[obr/min])

Test

n

Oy

Oy

Test n O, O,

0.4

A1B1C4R0.4

166

75,9 %

88 %

A2B1C4R0.4 | 166 | 100 % | 100 %

0,5

A1B1C4R0.5

166

72,3 %

86,1 %

A2B1C4R0.5 | 166 | 100 % | 100 %

0,6

A1B1CA4R0.6

166

72,3 %

86,1 %

A2B1C4R0.6 | 166 | 100 % | 100 %

0,7

A1B1CA4R0.7

166

68,7 %

84,3 %

A2B1C4R0.7 | 166 | 100 % | 100 %

0,8

A1B1C4R0.8

166

65,7 %

82,8 %

A2B1C4R0.8 | 166 | 100 % | 100 %

p-wartos$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 1,71e-007

p-wartos$¢ dla hipotezy Hy o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 1,91e-007
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Tab. 7.8. Wyniki klasyfikacji uzyskane dla jednakowych zbioréw uczacych i testujacych,
bez zastosowania analizy wrazliwosci, dla zbioru cech sygnatéw C5, n = 7200[obr/min]
oraz dla 7, = 0,4 (A2B1C5R0.4).

Masa Oszacowane klasy stanu | Liczba | Ocena | Ocena

niewyw.[g] | B By Bs |stanéw | nrl | nr?2

5| By 0 14 14 | 100% | 100%
8 0,6 52 52 | 100% | 100%
Z| B 0.8 6 6 | 100% | 100%
> 1 52 52 | 100% | 100%
g 1,2 4 4 | 100% | 100%
5| Bs 1,4 2 2 | 100% | 100%
S 1,6 36 36 | 100% | 100%
Ogétem 166 | 100% | 100%

Tab. 7.9. Wyniki klasyfikacji uzyskane dla jednakowych zbioréw uczacych i testujacych,
przy zastosowaniu analizy wrazliwo$ci, dla zbioru cech sygnatéw C4, n = 6300[obr/min]
oraz dla 7, = 0,4 (A1B1C4R0.4).

Masa Oszacowane klasy stanu | Liczba | Ocena | Ocena

niewyw.[g] By By Bs stanéw | nr 1 nr 2

> B 0 11 3 14 | 78,6% | 89,3%
o 0,6 43 9 52 [82,7% [ 91,3%
@| By 0,8 1 1 6 | 66,7% | 83,3%
> 1 1 49 3 53 | 92,5% | 96,2%
g 12 1 3 4 | 25% |625%
5| B, 1,4 0 2 | 0% | 50%
S 1,6 9 26 35 | 74,3% | 87,1%
Ogotem 166 |80,7% |90,4%

Potwierdzaja one wystepowanie istotnych réznic w poréwnywanych wynikach testéw
i pozwalaja stwierdzi¢, ze dla przypadku gdy analiza wrazliwosci nie byta stosowana
uzyskiwano wyniki zdecydowanie lepsze, niz dla przypadku, gdy z niej korzystano.

Obserwowanych jest kilkanascie przypadkéw 100%-towej trafnosci diagnozy (tab. ,
[7.5,[7.6] [7.7)). Dotycza one szczegélnie modeli diagnostycznych zbudowanych dla predko-
Sci obrotowej n = 7200[obr/min]. Przyktad takiego wyniku, uzyskiwanego tylko w przy-
padkach, gdy nie jest stosowana analiza wrazliwosci, zamieszczono w tabeli [7.8]

Nalezy mie¢ na uwadze to, iz dla testéow, w ktérych zbiory danych uczacych i testuja-
cych sg takie same, moze nastepowac i nastepuje dopasowanie sie modelu diagnostycz-
nego do danych uczacych, na podstawie ktérych model ten zostat zidentyfikowany. Nasila
sie to szczegdlnie w przypadku, gdy do okreslenia zaledwie trzech klas stanu uzytych jest
az 28 cech sygnatéw (testy A2B1C4R?, tab.[7.3)[7.5, [7.7).

Stosujac analize wrazliwosci do wyboru 6-ciu z 28-miu cech sygnatéw maksymalne
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wartosci ocen wynosity odpowiednio: O; = 80,7% oraz Oy = 90,4% (test A1B1C4R0.4,
tab. [7.9) n = 6300[obr/min]). Oznacza to, ze wszystkie 167-stanéw mozna jednoznacz-
nie zaklasyfikowa¢ do jednej z trzech klas stanu B;; i = 1,2, 3 korzystajac z informacji
dostarczonej przez wiecej niz 6 cech sygnatéw. Uwzgledniajac wyniki znajdujace sie w ta-
beli mozna stwierdzié, ze wystarczy do tego 14 cech.

Przygladajac sie¢ dalej tabeli mozna zauwazy¢, ze stany nalezace do klasy B,
nigdy nie zostaty zaklasyfikowanie do klasy Bj i odwrotnie, zatem 6 sposréd 28-miu
cech sygnatéw moze by¢ wystarczajace w przypadku, gdy chcemy zbudowaé system
diagnostyczny rozrézniajacy te dwie klasy stanu.

Zgodnie z oczekiwaniami dla wszystkich testéow, zarédwno w przypadku, gdy analiza
wrazliwosci jest stosowana, jak i w przypadku, gdy nie jest ona stosowana obserwujemy
poprawe jakosci budowanych modeli diagnostycznych, jezeli zmienimy zbiér rozpatrywa-

nych cech sygnatéw z mniejszego C5 na wiekszy C4.

7.5.2. Testy prowadzone na jednakowych zbiorach uczacych i te-
stujgcych z zastosowaniem analizy wrazliwosci dla réznych

bazowych zbioréw cech

Przeprowadzone w tym punkcie poréwnywania wynikéw testéw miaty na celu spraw-
dzenie wptywu bazowego zbioru cech sygnatéw (C5, C4, ..., C1) na jako$¢ uzyskiwanych
modeli diagnostycznych. Testy wykonano dla jednakowych zbioréw danych uczacych i te-
stujacych (B1) stosujac do wyboru cech analize wrazliwosci (Al).

Analizujac uzyskane wyniki mozna stwierdzic, ze istotng poprawe jakosci modeli dia-

gnostcznych otrzymywano:
1. Uwzgledniajac cechy wyznaczone z sygnatédw mierzonych w wiecej niz jednej

ptaszczyznie pomiarowej (C2, C1) dla predkosci obrotowej n = 5500[obr/min]
(tab. [7.12} [7.13).

2. Zmieniajac zbiér cech sygnatéw z C5 na inny (C4, C3, C2, C1) dla predkosci
obrotowej n = 7200[obr/min] (tab. 7.21]).

Tab. 7.10. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéow: C5 i C4
(n = 5500[obr/min]), prowadzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci, dla jednako-
wych zbioréw uczacych i testujacych.

Analiza wrazliwosci Analiza wrazliwosci
R? | A1B1C5R? (n = 5500[obr/min]) A1B1C4R? (n = 5500[obr/min])
(ra) Test n O, O Test n O, Os

0,4 | A1B1C5R0.4 | 166 | 66,9 % | 82,8 %| A1B1C4R0.4 | 166 | 67,5 %| 83,7 %
0,5| A1B1C5R0.5 | 166 | 66,9 % | 82,8 %| A1B1C4R0.5 | 166 | 63,3 %| 81,3 %
0,6 | A1B1C5R0.6 | 166 | 66,3 % | 82,5 %| A1B1C4R0.6 | 166 | 63,9 %| 81,3 %
0,7 | A1B1C5R0.7 | 166 | 60,2 % | 79,5 % | A1B1C4R0.7 | 166 | 61,4 %| 80,7 %
0,8 | A1B1C5R0.8 | 166 | 58,4 % | 78,6 % | A1B1C4R0.8 | 166 | 66,3 % | 82,5 %
p-wartos$¢ dla hipotezy Hy o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,738

p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,549
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Tab. 7.11. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéow: C5 i C3
(n = 5500[obr/min]), prowadzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci, dla jednako-

wych zbioréw uczacych i testujacych.

Analiza wrazliwosci Analiza wrazliwosci
R? | A1B1C5R? (n = 5500[obr/min]) A1B1C3R? (n = 5500[obr/min])
(ra) Test n 0O, O, Test n O, O,

0,4 | A1B1C5R0.4 | 166 | 66,9 %| 82,8 % | A1B1C3R0.4 | 166 | 67,5 % | 83,7 %
0,5| A1B1C5R0.5 | 166 | 66,9 %| 82,8 % | A1B1C3R0.5 | 166 | 63,3 % | 81,3 %
0,6 | AIB1C5R0.6 | 166 | 66,3 %| 82,5 % | A1IB1C3R0.6 | 166 | 63,9 % | 81,3 %
0,7 | A1B1C5R0.7 | 166 | 60,2 %| 79,5 % | A1B1C3R0.7 | 166 | 61,4 % | 80,7 %
0,8 | A1B1C5R0.8 | 166 | 58,4 %| 78,6 % | A1B1C3R0.8 | 166 | 66,3 % | 82,5 %
p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,738

p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci srednich ocen O, wynosi 0,549

Tab. 7.12. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéw: C5 i C2
(n = 5500[obr/min]), prowadzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci, dla jednako-

wych zbioréw uczacych i testujacych.

Analiza wrazliwosci Analiza wrazliwosci
R? A1B1C5R? (n = 5500[obr/min]) A1B1C2R? (n = 5500[obr/min])
(Ta) Test n 01 02 Test n Ol 02

0,4 | A1B1C5R0.4 | 166 | 66,9 %| 82,8 % | A1B1C2R0.4 | 166 | 80,7 % | 90,4 %
0,5 | A1B1C5R0.5 | 166 | 66,9 %| 82,8 % | A1B1C2R0.5 | 166 | 78,9 % | 89,5 %
0,6 | A1IB1C5R0.6 | 166 | 66,3 %| 82,5 % | A1B1C2R0.6 | 166 | 69,9 % | 84,9 %
0,7 | AIB1C5RO0.7 | 166 | 60,2 %| 79,5 % | A1B1C2RO0.7 | 166 | 66,3 %| 83,1 %
0,8 | A1B1C5R0.8 | 166 | 58,4 % | 78,6 % | A1B1C2R0.8 | 166 | 66,3 % | 83,1 %

p-warto$¢ dla hipotezy H, o réwnosci srednich ocen O; wynosi 0,0425

p-wartos$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,0257

Tab. 7.13. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéw: C5 i C1
(n = 5500[obr/min]), prowadzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci, dla jednako-

wych zbioréw uczacych i testujacych.

Analiza wrazliwosci Analiza wrazliwosci
R? A1B1C5R? (n = 5500[obr/min]) A1B1C1R? (n = 5500[obr/min])
(rq) Test n 0O, O, Test n O, O,

0,4 | A1B1C5R0.4 | 166 | 66,9 %| 82,8 % | A1B1C1R0.4 | 166 | 80,7 % | 90,4 %
0,5| A1B1C5R0.5 | 166 | 66,9 %| 82,8 % | A1IB1C1R0.5 | 166 | 78,9 % | 89,5 %
0,6 | A1B1C5R0.6 | 166 | 66,3 % | 82,5 % | A1B1C1R0.6 | 166 | 69,9 %| 84,9 %
0,7 | A1B1C5R0.7 | 166 | 60,2 %| 79,5 % | A1B1C1RO0.7 | 166 | 66,3 %| 83,1 %
0,8 | A1B1C5R0.8 | 166 | 58,4 % | 78,6 % | A1B1C1R0.8 | 166 | 66,3 %| 83,1 %
p-wartos$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,0425

p-wartos$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,0257
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Tab. 7.14. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéow: C5 i C4
(n = 6300[obr/min]), prowadzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci, dla jednako-

wych zbioréw uczacych i testujacych.

Analiza wrazliwosci Analiza wrazliwosci
R? | A1B1C5R? (n = 6300[obr/min]) A1B1C4R? (n = 6300[obr/min])
(Ta) Test n 01 02 Test n 01 OQ

0,4 | A1B1C5R0.4 | 166 | 80,7 %| 90,1 % | A1B1C4R0.4 | 166 | 80,7 % | 90,4 %
0,5| A1B1C5R0.5 | 166 | 77,1 %| 88,3 % | A1B1C4R0.5 | 166 | 78,9 % | 89,2 %
0,6 | A1B1C5R0.6 | 166 | 75,9 % | 87,7 %| A1B1C4R0.6 | 166 | 78,3 %| 88,9 %
0,7 | A1B1C5R0.7 | 166 | 72,9 %| 85,8 % | A1B1C4RO0.7 | 166 | 76,5 % | 88 %
0,8 | A1B1C5R0.8 | 166 | 75,3 %| 87 % | A1B1C4R0.8 | 166 | 77,7 % | 88,6 %
p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,198

p-warto$¢ dla hipotezy H, o réwnosci srednich ocen O, wynosi 0,168

Tab. 7.15. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéw: C5 i C3
(n = 6300[obr/min]), prowadzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci, dla jednako-

wych zbioréw uczacych i testujacych.

Analiza wrazliwosci Analiza wrazliwosci
R? | A1B1C5R? (n = 6300[obr/min]) A1B1C3R? (n = 6300[obr/min])
(Ta) Test n 01 02 Test n 01 02

0,4 | A1B1C5R0.4 | 166 | 80,7 % | 90,1 % | A1B1C3R0.4 | 166 | 77,1 % | 88,6 %
0,5 A1B1C5R0.5 | 166 | 77,1 % | 88,3 % | A1B1C3R0.5 | 166 | 75,9 % | 87,7 %
0,6 | A1B1C5R0.6 | 166 | 75,9 %| 87,7 % | A1B1C3R0.6 | 166 | 75,9 % | 87,7 %
0,7 | AIB1C5RO0.7 | 166 | 72,9 %| 85,8 % | A1B1C3R0.7 | 166 | 77,1 %| 88,3 %
0,8 | AIB1C5R0.8 | 166 | 75,3 %| 87 % | A1B1C3R0.8 | 166 | 77,7 %| 88,6 %

p-warto$¢ dla hipotezy H, o réwnosci srednich ocen Oy wynosi 0,793

p-wartos$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,605

Tab. 7.16. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéw: C5 i C2
(n = 6300[obr/min]), prowadzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci, dla jednako-

wych zbioréw uczacych i testujacych.

Analiza wrazliwosci Analiza wrazliwosci
R? A1B1C5R? (n = 6300[obr/min]) A1B1C2R? (n = 6300[obr/min])
(ra) Test n O, O, Test n O, O,

0,4 | A1B1C5R0.4 | 166 | 80,7 %| 90,1 % | A1B1C2R0.4 | 166 | 77,1 % | 88,6 %
0,5| A1B1C5R0.5 | 166 | 77,1 %| 88,3 % | A1B1C2R0.5 | 166 | 75,9 % | 87,7 %
0,6 | A1B1C5R0.6 | 166 | 75,9 % | 87,7 %| A1B1C2R0.6 | 166 | 75,9 %| 87,7 %
0,7 | A1B1C5R0.7 | 166 | 72,9 % | 85,8 % | A1B1C2R0.7 | 166 | 77,1 %| 88,3 %
0,8 | A1B1C5R0.8 | 166 | 75,3 % | 87 % | A1B1C2R0.8 | 166 | 77,7 %| 88,6 %
p-wartos$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,793

p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,605
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Tab. 7.17. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéw: C5 i C1
(n = 6300[obr/min]), prowadzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci, dla jednako-
wych zbioréw uczacych i testujacych.

Analiza wrazliwosci Analiza wrazliwosci
R? | A1B1C5R? (n = 6300[obr/min]) A1B1C1R? (n = 6300[obr/min])
(ra) Test n 0O, O, Test n O, O,

0,4 | A1B1C5R0.4 | 166 | 80,7 %| 90,1 % | A1B1C1R0.4 | 166 | 78,9 % | 89,2 %
0,5| A1B1C5R0.5 | 166 | 77,1 %| 88,3 % | A1B1C1R0.5 | 166 | 78,9 % | 89,2 %
0,6 | A1B1C5R0.6 | 166 | 75,9 % | 87,7 % | A1B1C1R0.6 | 166 | 75,3 %| 87,3 %
0,7 | A1B1C5R0.7 | 166 | 72,9 %| 85,8 % | A1B1C1RO0.7 | 166 | 74,1 % | 86,7 %
0,8 | A1B1C5R0.8 | 166 | 75,3 %| 87 % | A1B1C1RO0.8 | 166 | 75,3 % | 87,3 %
p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,943

p-warto$¢ dla hipotezy H, o réwnosci srednich ocen O, wynosi 0,861

Tab. 7.18. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéow: C5 i C4
(n = 7200[obr/min]), prowadzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci, dla jednako-

wych zbioréw uczacych i testujacych.

Analiza wrazliwosci Analiza wrazliwosci
R? | A1B1C5R? (n = 7200[obr/min]) A1B1C4R? (n = 7200[obr/min])
(Ta) Test n 01 02 Test n Ol 02

0,4 | A1B1C5R0.4 | 166 | 67,5 %| 83,7 %| A1B1C4R0.4 | 166 | 75,9 % | 88 %
0,5 | A1B1C5R0.5 | 166 | 66,9 %| 83,1 % | A1B1C4RO0.5 | 166 | 72,3 % | 86,1 %
0,6 | A1IB1C5R0.6 | 166 | 64,5 %| 81,9 % | A1B1C4RO0.6 | 166 | 72,3 % | 86,1 %
0,7 | A1B1C5R0.7 | 166 | 63,3 %| 81,3 % | A1B1C4RO0.7 | 166 | 68,7 % | 84,3 %
0,8 | A1IB1C5R0.8 | 166 | 62 % | 80,7 % | A1B1C4R0.8 | 166 | 65,7 %| 82,8 %

p-warto$¢ dla hipotezy H, o réwnosci srednich ocen O; wynosi 0,0165

p-wartos$¢ dla hipotezy H, o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,0131

Tab. 7.19. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéow: C5 i C3
(n = 7200[obr/min]), prowadzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci, dla jednako-

wych zbioréw uczacych i testujacych.

Analiza wrazliwosci Analiza wrazliwosci
R? | A1B1C5R? (n = 7200[obr/min]) A1B1C3R? (n = 7200[obr/min])
(rq) Test n 0O, O, Test n O, O,

0,4 | A1B1C5R0.4 | 166 | 67,5 %| 83,7 % | A1B1C3R0.4 | 166 | 84,9 % | 92,5 %
0,5| A1B1C5R0.5 | 166 | 66,9 %| 83,1 % | A1IB1C3R0.5 | 166 | 77,1 % | 88,6 %
0,6 | A1B1C5R0.6 | 166 | 64,5 %| 81,9 %| A1B1C3R0.6 | 166 | 77,1 %| 88,6 %
0,7 | A1B1C5R0.7 | 166 | 63,3 %| 81,3 %| A1B1C3R0.7 | 166 | 72,9 %| 86,1 %
0,8 | A1IB1C5R0.8 | 166 | 62 % | 80,7 %| A1B1C3R0.8 | 166 | 73,5 %| 86,7 %
p-wartos$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,000874

p-wartos$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,00094
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Tab. 7.20. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéw: C5 i C2
(n = 7200[obr/min]), prowadzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci, dla jednako-

wych zbioréw uczacych i testujacych.

Analiza wrazliwosci Analiza wrazliwosci
R? | A1B1C5R? (n = 7200[obr/min]) A1B1C2R? (n = 7200[obr/min])
(Ta) Test n 01 02 Test n 01 OQ

0,4 | A1B1C5R0.4 | 166 | 67,5 %| 83,7 % | A1B1C2R0.4 | 166 | 78,9 % | 89,5 %
0,5| A1B1C5R0.5 | 166 | 66,9 %| 83,1 % | A1B1C2R0.5 | 166 | 79,5 % | 89,8 %
0,6 | AIB1C5R0.6 | 166 | 64,5 %| 81,9 % | A1B1C2R0.6 | 166 | 71,7 %| 85,5 %
0,7 | A1B1C5R0.7 | 166 | 63,3 %| 81,3 % | A1B1C2R0.7 | 166 | 71,7 % | 85,5 %
0,8 | A1B1C5R0.8 | 166 | 62 % | 80,7 % | A1B1C2R0.8 | 166 | 70,5 % | 84,9 %
p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,00245

p-wartos¢ dla hipotezy Hy o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,00365

Tab. 7.21. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéw: C5 i C1
(n = 7200[obr/min]), prowadzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci, dla jednako-

wych zbioréw uczacych i testujacych.

Analiza wrazliwosci Analiza wrazliwosci
R? | A1B1C5R? (n = 7200[obr/min]) A1B1C1R? (n = 7200[obr/min])
(ra) Test n O, O Test n O, Os

0,4 | A1B1C5R0.4 | 166 | 67,5 % | 83,7 % | A1B1C1R0.4 | 166 | 78,9 % | 89,5 %
0,5| A1B1C5R0.5 | 166 | 66,9 %| 83,1 % | A1B1C1R0.5 | 166 | 79,5 % | 89,8 %
0,6 | AIB1C5R0.6 | 166 | 64,5 %| 81,9 % | A1B1C1R0.6 | 166 | 71,7 %| 85,5 %
0,7 | A1B1C5R0.7 | 166 | 63,3 %| 81,3 % | A1B1C1R0.7 | 166 | 71,7 %| 85,5 %
0,8 | A1IB1C5R0.8 | 166 | 62 % |80,7 %| A1B1C1R0.8 | 166 | 70,5 %| 84,9 %
p-wartos$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,00245

p-wartos¢ dla hipotezy Hy o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,00365

W pierwszym przypadku powodem poprawy jakosci uzyskiwanych wynikéw byto to, iz
cechy wyznaczone dla sygnatéw zwiazanych z druga ptaszczyzna pomiarowa (zbiory cech
C1 oraz C2) charakteryzowaty sie zdecydowanie wieksza wrazliwoscig. W drugim przy-
padku najbardziej wrazliwymi na zmiane klas stanu okazaty sie cechy zwigzane z trajek-
torig centralng (rozdziat[6.3)), uwzglednione w zbiorach cech C1, C2 oraz C3. Przyglada-
jac sie wynikom uzyskanym dla predkosci obrotowej n = 6300[obr/min] (tab.
nie zaobserwowano zadnych istotnych réznic. Spowodowane to jest tym, iz najwieksza
wrazliwoscig charakteryzowaty sie cechy zwigzane z przemieszczeniami w pierwszej ptasz-
czyznie pomiarowej, w kierunku poziomym, uwzglednione we wszystkich rozpatrywantch
zbiorach cech (C1, C2, ..., C5).

Dla kilku przypadkéw, gdy przed identyfikacja systemu diagnostycznego przeprowa-
dzana zostata analiza wrazliwosci, otrzymano identyczne wyniki:

e testy A1B1C1R? (tab.[7.13) oraz A1B1C2R? (tab.|[7.12)) dla predkosci obrotowe;j
n = 5500[obr/min];



104 Rozdziat 7. Przyktad zastosowania statystycznej metody ... — dane pomiarowe

e testy AIB1C3R? (tab. [7.11)) oraz A1B1C4R? (tab. [7.10]) takze dla predkosci
obrotowej n = 5500[obr/min];

o testy A1B1C2R? (tab.|7.16)) oraz A1B1C3R? (tab.|7.15)) dla predkosci obrotowe;j
n = 6300[obr/min];

e testy A1B1C1R? (tab.[7.21)) oraz A1B1C2R? (tab.|7.20)) dla predkosci obrotowe;j
n = 7200[obr/min].

Zwiazane jest to z wyborem za pomoca analizy wrazliwosci dla powyzszych par testéow
tych samych cech sygnatéw.

Uwzgledniajac wszystkie wyznaczone cechy dla przemieszczen wzglednych (C1) naj-
wyzsze oceny uzyskano dla predkosci obrotowej n = 7200[obr/min] przy parametrze
ro = 0,4 (tab. [7.19) [7.22). Oceny te (O = 84,9% oraz O, = 92,5%) sa najlepsze

z uzyskanych w przypadku stosowania analizy wrazliwosci.

Tab. 7.22. Wyniki klasyfikacji uzyskane dla jednakowych zbioréw uczacych i testujacych,
przy zastosowaniu analizy wrazliwosci, dla zbioru cech sygnatéw C3, n = 6300[obr/min]
oraz dla 7, = 0,4 (A1B1C3R0.4).

Masa Oszacowane klasy stanu | Liczba | Ocena | Ocena

niewyw.[g] | B B, Bs |standw | nrl | nr2

= B, 0 13 1 14 192,9% | 96,4%
2 0,6 44 8 52 84,6% | 92,3%
@| B, 0,8 1 5 6 [833%|91,7%
> 1 8 42 2 52 | 80,8% | 90,4%
g 1,2 4 4 | 100% | 100%
S By 14 2 2 | 100% | 100%
S 1,6 5 31 36 |86,1% | 93,1%
Ogétem 166 |84,9% | 92,5%

7.5.3. Testy prowadzone metodg leave one out z zastosowaniem

oraz bez zastosowania analizy wrazliwosci

Poréwnujac wyniki uzyskane z testéw, w ktérych zbiory danych uczacych i testujacych
byty identyczne (rozdziat [7.5.1]), okazato sie, ze zastosowanie analizy wrazliwosci do
selekcji cech sygnatéw pogarsza jako$¢ uzyskiwanych modeli diagnostycznych. O tym,
czy to jest efekt zbytniego dopasowania sie modelu diagnostycznego do danych, czy
tez efekt zastosowania analizy wrazliwosci mozna przekonac¢ sie przeprowadzajac testy
metoda leave one out (B2).

Tak jak poprzednio, mozliwe s tutaj do przeprowadzenia dwa poréwnania dla zbioréw
cech ograniczonych do jednej ptaszczyzny pomiarowej (C5, C4).

Przygladajac sig otrzymanym wynikom klasyfikacji (oceny O; oraz O,) mozna stwier-
dzi¢, ze we wszystkich przypadkach s3 one lepsze dla testéw, w ktérych do wyboru cech
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sygnatéw byta stosowana analiza wrazliwosci (Al). W prawie potowie przypadkéw rdz-

nice w wartosciach ocen byty istotne:
e dla zbioru cech C5 zwigzanych z predkoscia obrotowga n = 5500[obr/min]

(tab. [7.23)) p-wartos¢ dla oceny O; jest mniejsza od 5%;

e dla zbioru cech C4 zwigzanych z predkoscia obrotowga n = 6300[obr/min]
(tab. [7.26]) p-warto$¢ dla obu wyznaczanych ocen jest mniejsza od 0,1%;

e dla zbioru cech C4 zwigzanych z predkoscia obrotowga n = 7200[obr/min]
(tab. [7.28)) p-wartos$¢ dla oceny O; jest mniejsza od 5%, a dla oceny Oy mniejsza
od 2%.

W przypadku zastosowania analizy wrazliwosci najwyzsze wartosci ocen (O = 69,3%
oraz Oy = 83,7%) otrzymano dla testu AIB2C5R0.7, n = 6300[obr/min] (tab. [7.29).
Sa one lepsze od najlepszych ocen (O; = 63,9% oraz Oy = 81,3%) uzyskanych
w przypadku gdy analiza wrazliwosci nie byta przeprowadzana (test A2B2C5R0.8,
n = 6300[obr/min], tab. [7.30).

Bardzo waznym, jeszcze nie omawianym szerzej problemem, jest czas realizacji ob-
liczen. Wzrést on znacznie w przypadku testéw, w ktérych nie przeprowadzano analizy
wrazliwosci (A2). Dato sie szczegélnie odczué przy zastosowaniu do wyboru danych
uczacych i testujacych metody leave one out (B2), gdzie dla kazdego testu 166 razy
przeprowadzana byta procedura identyfikacji modelu diagnostycznego.

Przyktadowy czas obliczen dla zbioru cech C4 i predkosci obrotowej
n = 7200[obr/min] wynosit:

e 5-20[s/model diag.], jezeli przeprowadzana byta wstepnie analiza wrazliwosci;

e 2-3[godz./model diag.], jezeli uwzgledniano wszystkie cechy ze zbioru C4.

Byt on zatem w przypadku zastosowania analizy wrazliwosci okoto 1000 krotnie krétszy.

Uwzgledniajac powyzsze spostrzezenia mozna $Smiato stwierdzi¢, ze zamiast bardziej
skomplikowanych modeli diagnostycznych, posiadajacych duza liczbe parametréw do wy-
znaczenia mozna budowa¢ modele prostsze, uzyskujace lepsze pod wzgledem jakosci
klasyfikacji wyniki, wykorzystujac do tego celu analize wrazliwosci.

Tab. 7.23. Poréwnanie wynikéw testéw prowadzonych metoda /leave one out z zastosowa-
niem oraz bez zastosowania analizy wrazliwosci. Rozpatrywany zbiér cech sygnatéw: C5,
n = 5500[obr/min].

Analiza wrazliwosci Brak analizy wrazliwosci
R? | A1B2C5R? (n = 5500[obr/min]) A2B2C5R? (n = 5500[obr/min])
(ra) Test n O, O, Test n 0O, O,

0,4 | A1B2C5R0.4 | 166 | 52,4 % | 74,1 % | A2B2C5R0.4 | 166 | 43,4 %| 66 %
0,5| A1B2C5R0.5 | 166 | 50,6 % | 73,8 % | A2B2C5R0.5 | 166 | 49,4 %| 71,4 %
0,6 | A1B2C5R0.6 | 166 | 53,6 % | 75 % | A2B2C5R0.6 | 166 | 45,8 %| 70,2 %
0,7 | A1B2C5R0.7 | 166 | 54,2 % | 75,3 %| A2B2C5R0.7 | 166 | 50 % | 73,5 %
0,8 | A1B2C5R0.8 | 166 | 50 % | 73,2 %| A2B2C5R0.8 | 166 | 51,8 %| 74,1 %
p-warto$¢ dla hipotezy Hy o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,0459

p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,0619
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Tab. 7.24. Poréwnanie wynikéw testéw prowadzonych metoda leave one out z zastosowa-
niem oraz bez zastosowania analizy wrazliwosci. Rozpatrywany zbiér cech sygnatéw: C4,
n = 5500[obr/min].

R?
(Ta)

Analiza wrazliwosci
A1B2C4R? (n = 5500[obr/min])

Brak analizy wrazliwosci
A2B2C4R? (n = 5500[obr/min])

Test 0O, Os

n

Test O Os

n

0,4

A1B2C4R0.4 | 166 | 47 % | 71,1 %

A2B2C4R0.4 | 166 | 45,8 % | 68,1 %

0,5

A1B2C4R0.5 | 166 | 50 % | 72 %

A2B2C4R0.5 | 166 | 42,8 % | 64,8 %

0,6

A1B2C4R0.6 | 166 | 50,6 % | 73,5 %

A2B2C4R0.6 | 166 | 50,6 % | 71,1 %

0,7

A1B2C4R0.7 | 166 | 55,4 % | 76,8 %

A2B2C4R0.7 | 166 | 53 % | 73,2 %

0,8

A1B2C4R0.8 | 166 | 50,6 % | 74,4 %

A2B2C4R0.8 | 166 | 48,8 % | 71,4 %

p-wartos$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,293

p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,063

Tab. 7.25. Poréwnanie wynikéw testéw prowadzonych metoda leave one out z zastosowa-
niem oraz bez zastosowania analizy wrazliwosci. Rozpatrywany zbiér cech sygnatéw: C5,
n = 6300[obr/min].

R?
(Ta)

Analiza wrazliwosci

A1B2C5R? (n = 6300[obr/min])

Brak analizy wrazliwosci
A2B2C5R? (n = 6300[obr/min])

Test O, Os

n

Test O Os

n

0,4

A1B2C5R0.4 | 166 | 62 % | 79,8 %

A2B2C5R0.4 | 166 | 47 % | 72 %

0,5

A1B2C5R0.5 | 166 | 63,9 %| 81,3 %

A2B2C5R0.5 | 166 | 62,7 % | 80,1 %

0,6

A1B2C5R0.6 | 166 | 63,9 %| 81 %

A2B2C5R0.6 | 166 | 58,4 % | 78,9 %

0,7

A1B2C5R0.7 | 166 | 69,3 % | 83,7 %

A2B2C5R0.7 | 166 | 63,3 % | 80,7 %

0,8

A1B2C5R0.8 | 166 | 68,1 % | 83,1 %

A2B2C5R0.8 | 166 | 63,9 % | 81,3 %

p-wartos$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,102

p-wartos$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,122

Tab. 7.26. Poréwnanie wynikéw testéw prowadzonych metoda /leave one out z zastosowa-
niem oraz bez zastosowania analizy wrazliwosci. Rozpatrywany zbiér cech sygnatéw: C4,
n = 6300[obr/min].

R?
(Ta)

Analiza wrazliwosci
A1B2C4R? (n = 6300[obr/min])

Brak analizy wrazliwosci
A2B2C4R? (n = 6300[obr/min])

Test O, Os

n

n

Test O Os

0,4

A1B2C4R0.4 | 166 | 66,3 %| 81,9 %

A2B2C4R0.4 | 166 | 51,8 % | 72,6 %

0,5

A1B2C4R0.5 | 166 | 63,3 %| 81 %

A2B2C4R0.5 | 166 | 52,4 % | 74,7 %

0,6

A1B2C4R0.6 | 166 | 68,7 %| 83,7 %

A2B2C4R0.6 | 166 | 51,2 % | 72,9 %

0,7

A1B2C4R0.7 | 166 | 66,9 %| 82,8 %

A2B2C4R0.7 | 166 | 60,2 % | 78,3 %

0,8

A1B2C4R0.8 | 166 | 65,7 % | 82,2 %

A2B2C4R0.8 | 166 | 58,4 %| 78 %

p-wartos¢ dla hipotezy Hy o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,000566

p-wartos¢ dla hipotezy Hy o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,000644
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Tab. 7.27. Poréwnanie wynikéw testéw prowadzonych metoda /eave one out z zastosowa-
niem oraz bez zastosowania analizy wrazliwosci. Rozpatrywany zbiér cech sygnatéw: C5,
n = 7200[obr/min].

Analiza wrazliwosci Brak analizy wrazliwosci
R? | A1B2C5R? (n = 7200[obr/min]) A2B2C5R? (n = 7200[obr/min])
(ra) Test n O, 0, Test n O, O,

0,4 | A1B2C5R0.4 | 166 | 44,6 %| 70,8 % | A2B2C5R0.4 | 166 | 41 % | 64,2 %
0,5| A1B2C5R0.5 | 166 | 46,4 % | 71,7 %| A2B2C5R0.5 | 166 | 48,8 %| 70,8 %
0,6 | A1B2C5R0.6 | 166 | 54,2 %| 76,5 % | A2B2C5R0.6 | 166 | 45,2 % | 70,2 %
0,7 | A1B2C5R0.7 | 166 | 56,6 %| 77,4 % | A2B2C5R0.7 | 166 | 53 % | 74,4 %
0,8 | A1B2C5R0.8 | 166 | 58,4 % | 78,3 %| A2B2C5R0.8 | 166 | 53 % | 74,7 %
p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,318

p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,134

Tab. 7.28. Poréwnanie wynikéw testéw prowadzonych metoda leave one out z zastosowa-
niem oraz bez zastosowania analizy wrazliwosci. Rozpatrywany zbiér cech sygnatéw: C4,
n = 7200[obr/min].

Analiza wrazliwosci Brak analizy wrazliwosci
R? | A1B2C4R? (n = 7200[obr/min]) A2B2C4R? (n = 7200[obr/min])
(ra) Test n O, O Test n O, Os

0,4 | A1B2C4R0.4 | 166 | 50,6 % | 74,7 %| A2B2C4R0.4 | 166 | 54,8 %| 76,8 %
0,5| A1B2C4R0.5 | 166 | 55,4 % | 77,1 %| A2B2C4R0.5 | 166 | 50 % | 71,7 %
0,6 | A1B2C4R0.6 | 166 | 54,2 % | 76,5 % | A2B2C4R0.6 | 166 | 48,8 %| 69,6 %
0,7 | A1B2C4R0.7 | 166 | 57,8 % | 78 % | A2B2C4R0.7 | 166 | 48,8 %| 69,6 %
0,8 | A1B2C4R0.8 | 166 | 55,4 % | 76,8 % | A2B2C4R0.8 | 166 | 40,4 %| 65,4 %
p-wartos$¢ dla hipotezy Hy o réwnosci Srednich ocen O wynosi 0,0465

p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,0145

Uzasadnia to dodatkowo fakt, iz przeprowadzajac testy metodg leave one out, nie mogto
nastapi¢ zbytnie dopasowanie sie modelu diagnostycznego do danych, poniewaz dane
testujace nie znajduja sie w zbiorze danych uczacych.

Wyniki przedstawionych w rozdziale testow mogty nasunac btedny wniosek
sugerujacy, iz analiza wrazliwosci pogarsza jako$¢ budowanych z jej uwzglednieniem mo-
deli diagnostycznych. Przygladajac sie jednak przedstawionym w tym rozdziale wynikom
testow zauwazamy:

e niewielkie, o okoto 10%, pogorszenie sie wynikéw klasyfikacji po zastosowaniu me-

tody leave one out (B2) dla testéw, w ktérych stosowana byta analiza wrazliwosci
(A1). Oceny O; i Oy wyznaczane dla testéw A1B1C?R? oraz A1B2C?R?;

e duze, o okoto 30%, pogorszenie sie wynikéw klasyfikacji w przypadku, gdy ana-
liza wrazliwosci nie byta stosowana (A2). Oceny O; i Oy wyznaczane dla testéw
A2B1C?R? oraz A2B2C?R?.
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Widzimy zatem, ze przeprowadzajac analize wrazliwosci otrzymujemy niejako cechy nio-
sace uogdlnialng na wszystkie stany informacje o interesujacych nas klasach stanu.
Pozwala to zastosowaé do budowy modeli diagnostycznych narzedzia, ktére na takie
uogodlnienia nie pozwalaja, lub w przypadku ktérych, trudno jest okresli¢ stopien dopa-
sowania identyfikowanych przez te narzedzia modeli do danych uczacych.

Tab. 7.29. Wyniki klasyfikacji uzyskane dla testéw prowadzonych metoda leave one out,

przy zastosowaniu analizy wrazliwosci, dla zbioru cech sygnatéw C5, n = 6300[obr/min]
oraz dla r, = 0,7 (A1B2C5R0.7).

Masa Oszacowane klasy stanu | Liczba | Ocena | Ocena

niewyw.[g] | B B, Bs |standw | nrl | nr2

> By 0 6 7 1 14 142,9% | 67,9%
£ 0,6 38 14 52 | 73,1% | 86,5%
@ By 0,8 2 3 1 6 | 50% | 75%
> 1 5 43 5 53 | 81,1% | 90,6%
g 1,2 1 1 2 4| 25% [62,5%
5| B, 1,4 0 2 0% | 50%
S 1,6 2 9 24 35 | 68,6% | 81,4%
Ogotem 166 |69,3% |83,7%

Tab. 7.30. Wyniki klasyfikacji uzyskane dla testéw prowadzonych metoda leave one out,
bez zastosowania analizy wrazliwosci, dla zbioru cech sygnatéw C5, n = 6300[obr/min]
oraz dla 7, = 0,8 (A2B2C5R0.8).

Masa Oszacowane klasy stanu | Liczba | Ocena | Ocena

niewyw.[g] B, By Bs stanéw | nr 1 nr 2

> By 0 7 6 1 14 50% | 71,4%
o 0,6 35 17 52 | 67,3% | 83,7%
@| B, 0,8 1 5 6 [833%|91,7%
> 1 13 36 4 53 | 67,9% | 84%
g 1.2 1 2 1 4 | 50% | 75%
5| B, 1,4 2 0 2 0% | 50%
S 1,6 1 13 21 35 | 60% |78,6%
Ogétem 166 |63,9% |81,3%

7.5.4. Testy prowadzone metoda leave one out z zastosowaniem
analizy wrazliwosci dla réznych bazowych zbioréw cech

Poréwnujac wyniki uzyskane z testéw A1B1C?R? (rozdziat[7.5.2), w ktdrych zbiory
danych uczacych i testujacych byty identyczne (B1), okazato sie, ze istotna poprawa
otrzymywanych wynikéw nastepuje przy zwigkszeniu zbioru cech sygnatéw jedynie dla
predkosci obrotowej n = 5500[obr/min] oraz n = 7200[obr/min].
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O tym, jak wielko$¢ zbioru cech sygnatéw wptywa na jako$¢ budowanych modeli
diagnostycznych w przypadku testéw przeprowadzonych z uzyciem metody leave one
out (B2), mozna sie dowiedzie¢ analizujac wyniki poréwnan ocen uzyskanych dla testéw
A1B2C?R?.

Analizujac uzyskane wyniki mozna stwierdzi¢, ze istotng poprawe jakosci modeli dia-
gnostycznych otrzymywano:

1. Uwzgledniajac cechy wyznaczone z sygnatédw mierzonych w wiecej niz jednej
ptaszczyznie pomiarowej (C2, C1) dla predkosci obrotowej n = 5500[obr/min]
(tab. [7.33, [7.34).

2. Uwzgledniajac wszystkie cechy sygnatéw (C1) w przypadku predkosci obrotowe;

n = 6300[obr/min] (tab. [7.38]).

W pierwszym przypadku, podobnie jak w rozdziale[7.5.2, powodem poprawy jakosci uzy-
skiwanych wynikéw byto to, iz cechy wyznaczone dla sygnatéw zwigzanych z druga ptasz-
czyzna pomiarowg (zbiory cech C1 oraz C2) charakteryzowaty sie zdecydowanie wiek-
sza wrazliwoscig od pozostatych cech. W drugim przypadku najbardziej wrazliwymi na
zmiane klas stanu okazaty sie cechy zwiagzane z trajektorig centralna (rozdzia’r wyzna-
czone dla drugiej ptaszczyzny pomiarowej. Zawiera je tylko zbiér cech C1. Przygladajac
sie wynikom uzyskanym dla predkosci obrotowej n = 7200[obr/min] (tab. nie
zaobserwowano zadnych istotnych réznic, pomimo tego, iz byty one obserwowane dla
testéw, w ktérych zbiory danych uczacych i testujacych byty identyczne (rozdziat[7.5.2).

Podobnie jak dla testéw A1B1C?R? (rozdziat[7.5.2)) w dwéch przypadkach, gdy do
wyboru cech stosowano analize wrazliwosci, otrzymano identyczne wyniki:

e testy AIB2C1R? (tab.|7.34) oraz A1B2C2R? (tab.[7.33)) dla predkosci obrotowe;
n = 5500[obr/min];

e testy AIB2C3R? (tab. [7.32)) oraz A1B2C4R? (tab. [7.31)) takze dla predkosci
obrotowej n = 5500[obr/min].

Tab. 7.31. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéow: C5 i C4
(n = 5500[obr/min]), prowadzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci metoda leave

one out.
Analiza wrazliwosci Analiza wrazliwosci
R? | A1B2C5R? (n = 5500[obr/min]) A1B2C4R? (n = 5500[obr/min])
(ra) Test n Oy O, Test n O O,

0,4 | A1B2C5R0.4 | 166 | 52,4 % | 74,1 %| A1B2C4R0.4 | 166 | 47 % | 71,1 %
0,5| A1B2C5R0.5 | 166 | 50,6 %| 73,8 % | A1B2C4R0.5 | 166 | 50 % | 72 %
0,6 | A1IB2C5R0.6 | 166 | 53,6 %| 75 % | A1B2C4R0.6 | 166 | 50,6 % | 73,5 %
0,7 | A1B2C5R0.7 | 166 | 54,2 % | 75,3 % | A1B2C4R0.7 | 166 | 55,4 %| 76,8 %
0,8 | A1B2C5R0.8 | 166 | 50 % | 73,2 % | A1B2C4R0.8 | 166 | 50,6 % | 74,4 %
p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,388

p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,518
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Tab. 7.32. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéow: C5 i C3
(n = 5500[obr/min]), prowadzonych z zastosowaniem analizy wrazliwo$ci metoda leave

one out.

R?
(Ta)

Analiza wrazliwosci

A1B2C5R? (n = 5500[obr/min])

Analiza wrazliwosci

A1B2C3R? (n = 5500[obr/min])

Test

n

O,

&

Test

n

O,

&

0,4

A1B2C5R0.4

166

52,4 %

74,1 %

A1B2C3R0.4

166

47 %

71,1 %

0,5

A1B2C5R0.5

166

50,6 %

73,8 %

A1B2C3R0.5

166

50 %

72 %

0,6

A1B2C5R0.6

166

53,6 %

75 %

A1B2C3R0.6

166

50,6 %

73,5 %

0,7

A1B2C5R0.7

166

54,2 %

75,3 %

A1B2C3R0.7

166

55,4 %

76,8 %

0,8

A1B2C5R0.8

166

50 %

732 %

A1B2C3R0.8

166

50,6 %

74,4 %

p-warto$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci srednich ocen O; wynosi 0,388

p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,518

Tab. 7.33. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéw: C5 i C2
(n = 5500[obr/min]), prowadzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci metoda leave

one out.

R?
(Ta)

Analiza wrazliwosci
A1B2C5R? (n = 5500[obr/min])

Analiza wrazliwosci
A1B2C2R? (n = 5500[obr/min])

Test

n

O

Oy

Test

n

O,

Oy

0,4

A1B2C5R0.4

166

52,4 %

74,1 %

A1B2C2R0.4

166

62,7 %

80,1 %

0,5

A1B2C5R0.5

166

50,6 %

73,8 %

A1B2C2R0.5

166

63,9 %

80,7 %

0,6

A1B2C5R0.6

166

53,6 %

75 %

A1B2C2R0.6

166

59 %

78,6 %

0,7

A1B2C5R0.7

166

54,2 %

753 %

A1B2C2R0.7

166

60,8 %

79,8 %

0,8

A1B2C5R0.8

166

50 %

732 %

A1B2C2R0.8

166

60,8 %

79,8 %

p-wartos$¢ dla hipotezy Hy o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 4,91e-005
p-wartos¢ dla hipotezy Hy o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 5,13e-006

Tab. 7.34. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéw: C5 i C1
(n = 5500[obr/min]), prowadzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci metoda leave

one out.

Analiza wrazliwosci Analiza wrazliwosci

R?
(Ta)

A1B2C5R? (n = 5500[obr/min])

A1B2C1R? (n = 5500[obr/min])

Test

n

O

&

Test

n

O,

&

0,4

A1B2C5R0.4

166

52,4 %

74,1 %

A1B2C1R0.4

166

62,7 %

80,1 %

0,5

A1B2C5R0.5

166

50,6 %

73,8 %

A1B2C1R0.5

166

63,9 %

80,7 %

0,6

A1B2C5R0.6

166

53,6 %

75 %

A1B2C1R0.6

166

59 %

78,6 %

0,7

A1B2C5R0.7

166

54,2 %

75,3 %

A1B2C1R0.7

166

60,8 %

79,8 %

0,8

A1B2C5R0.8

166

50 %

732 %

A1B2C1R0.8

166

60,8 %

79,8 %

p-wartos$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 4,91e-005
p-wartos$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 5,13e-006
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Tab. 7.35. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéow: C5 i C4
(n = 6300[obr/min]), prowadzonych z zastosowaniem analizy wrazliwo$ci metoda leave

one out.

R?
(Ta)

Analiza wrazliwosci

A1B2C5R? (n = 6300[obr/min])

Analiza wrazliwosci

A1B2C4R? (n = 6300[obr/min])

Test

n

O,

&

Test

n

O,

&

0,4

A1B2C5R0.4

166

62 %

79,8 %

A1B2C4R0.4

166

66,3 %

81,9 %

0,5

A1B2C5R0.5

166

63,9 %

81,3 %

A1B2C4R0.5

166

63,3 %

81 %

0,6

A1B2C5R0.6

166

63,9 %

81 %

A1B2C4R0.6

166

68,7 %

83,7 %

0,7

A1B2C5R0.7

166

69,3 %

83,7 %

A1B2C4R0.7

166

66,9 %

82,8 %

0,8

A1B2C5R0.8

166

68,1 %

83,1 %

A1B2C4R0.8

166

65,7 %

82,2 %

p-warto$¢ dla hipotezy H, o réwnosci srednich ocen O; wynosi 0,664

p-wartos¢ dla hipotezy H, o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,54

Tab. 7.36. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéow: C5 i C3
(n = 6300[obr/min]), prowadzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci metoda leave

one out.

R?
(7a)

Analiza wrazliwosci
A1B2C5R? (n = 6300[obr/min])

Analiza wrazliwosci
A1B2C3R? (n = 6300[obr/min])

Test

n

O1

Oy

Test

n

O,

Oy

0,4

A1B2C5R0.4

166

62 %

79,8 %

A1B2C3R0.4

166

65,1 %

81,9 %

0,5

A1B2C5R0.5

166

63,9 %

81,3 %

A1B2C3R0.5

166

65,7 %

82,5 %

0,6

A1B2C5R0.6

166

63,9 %

81 %

A1B2C3R0.6

166

70,5 %

84,6 %

0,7

A1B2C5R0.7

166

69,3 %

83,7 %

A1B2C3R0.7

166

69,9 %

84,3 %

0,8

A1B2C5R0.8

166

68,1 %

83,1 %

A1B2C3R0.8

166

66,3 %

82,8 %

p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,282
p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,143

Tab. 7.37. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéow: C5 i C2
(n = 6300[obr/min]), prowadzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci metoda leave

one out.

Analiza wrazliwosci Analiza wrazliwosci

R?
(Ta)

A1B2C5R? (n = 6300[obr/min])

A1B2C2R? (n = 6300[obr/min])

Test

n

O

&

Test

n

O,

&

0,4

A1B2C5R0.4

166

62 %

79,8 %

A1B2C2R0.4

166

65,1 %

81,9 %

0,5

A1B2C5R0.5

166

63,9 %

81,3 %

A1B2C2R0.5

166

66,9 %

83,1 %

0,6

A1B2C5R0.6

166

63,9 %

81 %

A1B2C2R0.6

166

71,1 %

84,9 %

0,7

A1B2C5R0.7

166

69,3 %

83,7 %

A1B2C2R0.7

166

70,5 %

84,6 %

0,8

A1B2C5R0.8

166

68,1 %

83,1 %

A1B2C2R0.8

166

66,9 %

83,1 %

p-wartos$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,179

p-wartos$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,0896
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Tab. 7.38. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéw: C5 i C1
(n = 6300[obr/min]), prowadzonych z zastosowaniem analizy wrazliwo$ci metoda leave

one out.

R?
(Ta)

Analiza wrazliwosci

A1B2C5R? (n = 6300[obr/min])

Analiza wrazliwosci

A1B2C1R? (n = 6300[obr/min])

Test n O, O,

Test n O, O,

0,4

A1B2C5R0.4 | 166 | 62 % | 79,8 %

A1B2C1R0.4 | 166 | 72,9 % | 85,8 %

0,5

A1B2C5R0.5 | 166 | 63,9 % | 81,3 %

A1B2C1R0.5 | 165 | 67,9 % | 83,3 %

0,6

A1B2C5R0.6 | 166 | 63,9 %| 81 %

A1B2C1R0.6 | 166 | 68,1 % | 83,7 %

0,7

A1B2C5R0.7 | 166 | 69,3 %| 83,7 %

A1B2C1R0.7 | 166 | 71,1 %| 85,2 %

0,8

A1B2C5R0.8 | 166 | 68,1 %| 83,1 %

166

A1B2C1R0.8 65,7 %| 82,5 %

p-warto$¢ dla hipotezy H, o réwnosci srednich ocen O; wynosi 0,0851

p-wartos$¢ dla hipotezy H, o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,0387

Tab. 7.39. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéow: C5 i C4
(n = 7200[obr/min]), prowadzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci metoda leave

one out.

R?
(Ta)

Analiza wrazliwosci
A1B2C5R? (n = 7200[obr/min])

Analiza wrazliwosci
A1B2C4R? (n = 7200[obr/min])

Test O, Os

n

Test O Os

n

0,4

A1B2C5R0.4 | 166 | 44,6 %| 70,8 %

A1B2C4R0.4 | 166 | 50,6 % | 74,7 %

0,5

A1B2C5R0.5 | 166 | 46,4 % | 71,7 %

A1B2C4R0.5 | 166 | 55,4 % | 77,1 %

0,6

A1B2C5R0.6 | 166 | 54,2 %| 76,5 %

A1B2C4R0.6 | 166 | 54,2 % | 76,5 %

0,7

A1B2C5R0.7 | 166 | 56,6 % | 77,4 %

A1B2C4R0.7 | 166 | 57,8 %| 78 %

0,8

A1B2C5R0.8 | 166 | 58,4 % | 78,3 %

A1B2C4R0.8 | 166 | 55,4 % | 76,8 %

p-wartos$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,405

p-wartos¢ dla hipotezy Hy o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,333

Tab. 7.40. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéw: C5 i C3
(n = 7200[obr/min]), prowadzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci metoda leave

one out.

R?
(Ta)

Analiza wrazliwosci
A1B2C5R? (n = 7200[obr/min])

Analiza wrazliwosci
A1B2C3R? (n = 7200[obr/min])

Test O, O,

n

Test O, O,

n

0,4

A1B2C5R0.4 | 166 | 44,6 %| 70,8 %

A1B2C3R0.4 | 166 | 47 % | 72 %

0,5

A1B2C5R0.5 | 166 | 46,4 % | 71,7 %

A1B2C3R0.5 | 166 | 53 % | 75,3 %

0,6

A1B2C5R0.6 | 166 | 54,2 % | 76,5 %

A1B2C3R0.6 | 166 | 57,2 % | 77,4 %

0,7

A1B2C5R0.7 | 166 | 56,6 % | 77,4 %

A1B2C3R0.7 | 166 | 56,6 % | 77,1 %

0,8

A1B2C5R0.8 | 166 | 58,4 % | 78,3 %

A1B2C3R0.8 | 166 | 59,6 % | 78,9 %

p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,476
p-wartos$¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,554
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Tab. 7.41. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéw: C5 i C2
(n = 7200[obr/min]), prowadzonych z zastosowaniem analizy wrazliwo$ci metoda leave

one out.
Analiza wrazliwosci Analiza wrazliwosci
R? | A1B2C5R? (n = 7200[obr/min]) A1B2C2R? (n = 7200[obr/min])
(ra) Test n 0, 0, Test n 0, O,

0,4 | A1B2C5R0.4 | 166 | 44,6 % | 70,8 % | A1B2C2R0.4 | 166 | 55,4 % | 76,5 %
0,5 | A1B2C5R0.5 | 166 | 46,4 %| 71,7 % | A1B2C2R0.5 | 166 | 57,2 % | 77,1 %
0,6 | A1B2C5R0.6 | 166 | 54,2 % | 76,5 % | A1B2C2R0.6 | 166 | 57,8 % | 78,3 %
0,7 | A1B2C5R0.7 | 166 | 56,6 % | 77,4 % | A1B2C2R0.7 | 166 | 57,2 %| 78 %
0,8 | A1B2C5R0.8 | 166 | 58,4 % | 78,3 % | A1B2C2R0.8 | 166 | 59,6 % | 79,5 %

p-warto$¢ dla hipotezy H o réwnosci srednich ocen O; wynosi 0,0945

p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,108

Tab. 7.42. Poréwnywanie wynikéw testéw dla zbioréw cech sygnatéw: C5 i C1
(n = 7200[obr/min]), prowadzonych z zastosowaniem analizy wrazliwosci metoda leave

one out.
Analiza wrazliwosci Analiza wrazliwosci
R? | A1B2C5R? (n = 7200[obr/min]) A1B2C1R? (n = 7200[obr/min])
(ra) Test n O, O, Test n O, O,

0,4 | A1B2C5R0.4 | 166 | 44,6 %| 70,8 % | A1B2C1R0.4 | 166 | 54,8 % | 76,2 %
0,5| A1B2C5R0.5 | 166 | 46,4 % | 71,7 %| A1B2C1R0.5 | 166 | 57,2 %| 77,1 %
0,6 | A1B2C5R0.6 | 166 | 54,2 %| 76,5 % | A1B2C1R0.6 | 166 | 57,8 % | 78,3 %
0,7 | A1B2C5R0.7 | 166 | 56,6 % | 77,4 % | A1B2C1R0.7 | 166 | 57,2 %| 78 %
0,8 | A1B2C5R0.8 | 166 | 58,4 % | 78,3 % | A1B2C1R0.8 | 166 | 59,6 %| 79,5 %
p-warto$¢ dla hipotezy Hy o réwnosci Srednich ocen O; wynosi 0,103

p-wartos¢ dla hipotezy Hj o réwnosci Srednich ocen Oy wynosi 0,117

Zwigzane jest to z wyborem tych samych cech sygnatéw jako najbardziej wrazliwych.
W pierwszym przypadku byty to cechy wyznaczone na podstawie sygnatéw przemieszczen
wzglednych zarejestrowanych w drugiej ptaszczyznie pomiarowej. W drugim przypadku
byty to cechy sygnatéw, ktére zawierat zaréwno zbiér cech C4, jak i zbiér C3.

Uwzgledniajac wszystkie wyznaczone cechy najwyzsze oceny uzyskano dla predkosci
obrotowej n = 6300[obr/min] przy parametrze r, = 0,4 (tab. [7.38} [7.43)). Wynosza one
odpowiednio O = 72,9% oraz Oy = 85,8% i s3 najlepsze z uzyskanych w przypadku
testéow prowadzonych metoda leave one out.
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Tab. 7.43. Wyniki klasyfikacji uzyskane dla testéw prowadzonych metoda leave one out,
przy zastosowaniu analizy wrazliwosci, dla zbioru cech sygnatéw C1, n = 6300[obr/min]
oraz dla 7, = 0,4 (A1B2C1R0.4).

Masa Oszacowane klasy stanu | Liczba | Ocena | Ocena

niewyw.[g] | B B, Bs |standw | nrl | nr2

| B 0 8 6 14 |57,1% | 78,6%
£ 0,6 39 12 1 52 | 75% |86,5%
@| B, 0,8 1 5 6 [833%|91,7%
> 1 10 43 53 | 81,1% | 90,6%
g 12 3 1 4 | 75% |87.5%
5| B, 1,4 1 1 2 | 50% | 75%
S 1,6 1 12 22 35 |62,9%| 80%
Ogébtem 166 | 72,9% | 85,8%

7.6. Whnioski

Na podstawie poréwnan otrzymanych wynikéw testéw, przeprowadzonych na danych
pochodzacych z badan rzeczywistego obiektu technicznego, mozna stwierdzié, ze:

1. Klasyfikacja stanéw jest w wielu przypadkach poprawna pomimo, iz w jednej klasie

stanu umieszczono stany zwigzane z:

e réznymi warto$ciami oraz lokalizacjami niewywazenia na tarczy nr 2;

e réznymi lokalizacjami niewywazenia na tarczy nr 1.

2. Pomimo, iz stany nalezace do klasy stanu B; byty niepoprawnie klasyfikowane, to
przypisywano je zazwyczaj klasie By co mozna traktowad jako mniejszy bfad niz

przypisanie ich do klasy Bs.

3. Podobnie jak powyzej stany nalezace do klasy stanu B3 czesdciej klasyfikowano do
klasy Bs, niz do klasy B;.

4. Zgodnie z oczekiwaniami, dla przypadku, w ktérym zbiér danych uczacych byt
réowny zbiorowi danych testujacych, otrzymano lepsze wyniki niz dla metody leave

one out.

5. Jezeli zbiér cech jest na tyle maty, ze mozna go w catosci zastosowal do iden-
tyfikacji modelu diagnostycznego, to ograniczenie tego zbioru za pomoca analizy

wrazliwosci:

e polepszy lub nie wptynie w znaczacy sposéb na jakos¢ modeli diagnostycz-
nych, w przypadku zastosowania metody leave one out;



7.6. Whioski 115

e pogorszy jakos¢ modeli diagnostycznych, w przypadku, gdy zbiory danych
uczacych i testujacych sa jednakowe.

6. Uwzgledniajac punkt nr |5 oraz majac na uwadze, ze w przypadku jednakowych
zbioréw danych uczacy i testujacy, model diagnostyczny mégt zbytnio dopasowaé
sie do danych, prawdziwym staje sie to, iz:

e zastosowanie analizy wrazliwosci pozwala uproscié, identyfikowany na pod-
stawie danych uczacych model diagnostyczny;

e zastosowanie analizy wrazliwosci do identyfikacji prostszego modelu diagno-
stycznego wymaga mniejszych naktadéw obliczeniowych;

e korzystajac z analizy wrazliwosci i budujac prostszy model diagnostyczny wy-
maganych jest mniejsza liczba przyktadéw uczacych.

7. Jezeli zbidr cech sygnatéw jest zbyt duzy, zeby mozna go byto w catosci uwzgledni¢
przy identyfikacji modelu diagnostycznego, to zastosowanie analizy wrazliwosci
moze by¢ optymalnym rozwiazaniem, jezeli chodzi o selekcje tych cech.

8. Stosujac metode leave one out maksymalna liczba 6-ciu wrazliwych cech sygnatéw
wybranych ze zbioru 150-ciu cech pozwala uzyskaé znaczaco lepsze wyniki klasyfi-
kacji, niz 28 cech wybranych w sposéb przypadkowy lub w sposéb, ktéry dla osoby
dokonujacej wyboru mégt wydawad sie najlepszy.

9. Polepszenia wynikéw klasyfikacji mozemy sie spodziewac jezeli warto$ci wrazliwosci
beda wigksze. Mozna tego dokonac:

e zwiekszajac zbidr rozpatrywanych cech sygnatéw, co zostato udowodnione;

w inny, bardziej optymalny sposéb definiujac klasy stanu;

zwiekszajac zbidr stanéw nalezacych do poszczegdlnych klas stanu;

e zmniejszajac liczbe klas stanu.






Rozdziat 8

Podsumowanie 1 wnioski

Praca ta jest wynikiem badan majacych na celu znalezienie miar wrazliwosci cech sy-
gnatéw diagnostycznych. Po okresleniu wymogdw i ograniczen zwigzanych z wykonaniem
tego zadania zaproponowano szereg definicji wrazliwosci, ktérych stosowanie uzaleznione
jest od danych, jakimi dysponuje badacz. Na podstawie przedstawionych definicji opra-
cowano i opisano dwie metody wyznaczania wartosci wrazliwosci diagnostycznej:

e metode oparta na réznicach wartosci cech sygnatéw, w ktérej wyznaczane sg war-
tosci wrazliwosci dla wszystkich kombinacji cech sygnatéw i klas stanu;

e metode statystyczna, w ktérej okreslane sg wrazliwosci czastkowe, grupowe oraz

gtéwne.

Okreslenie wytacznie wartosci wrazliwosci i wybér jednej, najbardziej wrazliwej cechy
sygnatu moze by¢ niewystarczajace w przypadku, gdy naszym zadaniem jest okreslenie
klasy stanu technicznego badanego obiektu. Powodem tego moze by¢ zbyt mata ilos¢
informacji zawarta w takiej cesze. Uwzgledniajac jednak kilka cech jednoczesnie mozna
ta ilos¢ informacji na tyle zwiekszyé, ze okreslenie klasy stanu stanie sie mozliwe. Majac
to na uwadze, zaproponowano algorytmy selekcji cech wrazliwych:

e algorytmy sell (rys. [5.4) oraz sel2 (rys. dla metody opartej na réznicach
wartosci cech sygnatéw;

e algorytmy sel3 (rys. oraz sel4 (rys. dla metody statystycznej.

t3czac metody wyznaczania wrazliwosci oraz metody selekcji cech wrazliwych za-
proponowane zostaty dwie metody analizy wrazliwosci pozwalajace na wybér wiekszej
liczby nieskorelowanych ze sobg cech. S3 to:

e metoda selekcji wrazliwych cech sygnatéw;
e statystyczna metoda analizy wrazliwosci.

Druga z tych metod poddana zostata ocenie majacej na celu potwierdzenie jej przydat-
nosci. Badania z tym zwigzane przeprowadzono dla:

e danych pochodzacych z eksperymentu numerycznego na modelu turbozespotu
13K215;

e danych zarejestrowanych w trakcie eksperymentu diagnostycznego prowadzonego
na stanowisku Rotor Kit .
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Potwierdzenie przydatnosci statystycznej metody analizy wrazliwosci w wyborze cech
sygnatéw niosacych najwiecej informacji o klasie stanu badanego obiektu, dla kazdego
rozpatrywanego zbioru danych, wymagato podjecia sie szeregu zadan zwigzanych z:

e okresleniem zbioru rozpatrywanych stanéw technicznych;

e zdefiniowaniem klas stanu i nalezacych do nich standw;

e okresdleniem zbioru rozpatrywanych sygnatéw;

e okresdleniem zbioru wyznaczanych cech sygnatéw;

e przeprowadzeniem analizy wrazliwosci;

e identyfikacja modelu diagnostycznego;

e zastosowaniem zidentyfikowanego modelu w zadaniu klasyfikacji stanéw;
e analizg otrzymanych wynikéw klasyfikacji.

Analiza otrzymanych wynikéw pozwolita na sformutowanie szeregu wnioskéw i udo-
wodnienie stusznosci postawionych tez.

8.1. Wnioski ogolne

Wyniki przedstawionych w pracy badan, przeprowadzonych zaréwno na danych po-
chodzacych z eksperymentu numerycznego jak i danych otrzymanych z pomiaréw prze-
mieszczen wystepujacych w rzeczywistym obiekcie technicznym, pozwalaja na sformuto-
wanie wnioskéw ogdlnych:

1. Wrazliwo$¢ diagnostyczna moze by¢ stosowana, w procesie optymalizacji modeli
diagnostycznych, jako kryterium wyboru uwzglednianych cech sygnatéw. Potwier-
dzono to przedstawiajac przyktady zastosowania, zaproponowanej w pracy, metody
badania wrazliwosci. Optymalizujac zbiér cech sygnatéw, a nastepnie przeprowa-
dzajac testy metoda leave one out uzyskiwano lepsze, lub w najgorszym razie takie
same wyniki, jak w przypadku, gdy optymalizacja ta nie byta przeprowadzana.

2. Dla obiektéw charakteryzujacych sie dyskretng przestrzenig stanéw, mozliwe jest
definiowanie miar wrazliwosci diagnostycznej, pozwalajacych na porzadkowanie
cech sygnatéw diagnostycznych. Wykazano to proponujac miary wrazliwosci, ktére
wyznaczamy, majac dang do dyspozycji dyskretna przestrzen stanédw oraz ciagta lub
dyskretng przestrzen cech sygnatéw. Dysponujac tymi miarami, oraz korzystajac
z zaproponowanych algorytméw selekcji cech wrazliwych, mozna cechy sygnatéw
uporzadkowaé wg ilodci zawartej w nich, interesujacej nas informacji.

Uzupetniajac drugi z przedstawionych wnioskéw mozna powiedzie¢, ze uporzadkowa-
nie cech sygnatéw na podstawie miar wrazliwosci diagnostycznej, dla obiektéw charakte-
ryzujacych sie dyskretng przestrzenia stanéw, jest nie tylko mozliwe, ale pozwala uzyskaé
poprawe jakosci budowanego modelu diagnostycznego pomimo statej liczby, uwzglednia-
nych przez ten model cech sygnatéw. Potwierdzeniem tego sg wyniki testéw uzyskanych
przy zastosowaniu statystycznej metody badania wrazliwosci, gdy przy zwiekszajacych



sie zbiorach rozpatrywanych cech sygnatéw uzyskiwano lepsze lub takie same wyniki.
Ponadto, takie same wyniki otrzymywane byty zazwyczaj wtedy, gdy cechy najbardziej
wrazliwe nalezaty do najmniejszego rozpatrywanego zbioru cech sygnatéw.

8.2. Wnioski szczegotowe

Oprécz przedstawionych wnioskéw ogdlnych na podstawie przedstawionych wyni-
kéw badan sformutowano szereg wnioskéw szczegdtowych. Ujeto je w formie tabeli 8.1]
Wyszczegdlniono w niej kolumny zwigzane z matymi oraz duzymi, w odniesieniu do liczby
rozpatrywanych klas stanu, zbiorami przyktadéw uczacych. Odpowiadaja one odpowied-
nio badaniom przeprowadzonym na danych symulacyjnych oraz na danych pomiarowych.

Przedstawione w pracy wyniki pozwalaja przypuszczaé, ze analiza wrazliwosci moze
znalez¢ zastosowanie w:

e poczatkowym etapie projektowania prostych, szybkich i niezawodnych pod wzgle-
dem podejmowanych decyzji uktadéw diagnostycznych, w przypadku, gdy liczba
klas stanu jest znana, mozliwa do zbadania;

e projektowaniu ,inteligentnych” uktadéw diagnostyki, przebudowujacych np. ze-
stawy regut na podstawie wyznaczanych ,on-line” wartosci wrazliwosci po poja-
wieniu sie nowej, nierozpatrywanej dotad klasy stanu;

e doborze wej$¢ dla dowolnych algorytméw oraz metod, gdzie analiza wrazliwosci po-
zwoli polepszy¢ jako$¢ otrzymywanych wynikéw redukujac jednoczesdnie ztozonosé
postawionych zadan.

8.3. Kierunki dalszych badan

Przedstawione metody analizy wrazliwosci, a w szczegdlnosci metoda statystyczna,
moga znalez¢ zastosowanie w optymalizacji istniejacych uktadéw diagnostycznych oraz
w budowie nowych, bardziej wydajnych oraz niezawodnych. Nowym obszarem w kierunku
ktérego moga pdjs¢ przyszte badania jest optymalizacja klas stanu. Klasy te przy wy-
korzystaniu istniejacych i stosowanych metod grupowania oraz przedstawionej w pracy
metody badania wrazliwosci bedzie mozna definiowaé w sposéb optymalny i automa-
tyczny. Podejscie takie umozliwi nie tylko wybdr najbardziej wrazliwych cech sygnatéw
dla narzuconego zbioru klas stanu, lecz takze pozwoli na okreslenie takich klas stanu
ktérych rozréznienie bedzie najtatwiejsze.
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Tab. 8.1. Whnioski szczeg6towe dotyczace zastosowania analizy wrazliwosci.

Rozpatrywane sa
jednakowe zbiory
danych uczacych
oraz testujacych.

Do wyboru zbio-
row danych ucza-
cych oraz testujg-
cych stosowana jest
metoda leave one
out.

Problemy zwigzane
z budowa modelu
diagnostycznego.

Dopasowanie = mo-
delu diagnostycz-
nego do danych.

Wptyw wielkosci
rozpatrywanego
zbioru cech.

Maty w  poréwnaniu
z liczbg rozpatrywa-
nych klas stanu zbiér
przyktadéw uczacych.

Uzyskuje sie podobne wy-
niki zaréwno przeprowadza-
jac jak i pomijajac analize
wrazliwosci.

Zaréwno w przypadku gdy
analiza wrazliwosci jest sto-
sowana, jak i przypadku,
w ktérym z niej zrezygno-
wano otrzymywane s3 po-
dobne wyniki klasyfikacji.

Jezeli analiza  wrazliwo-
$ci jest stosowana to
rzadziej pojawiaja  sie
trudnosci w wyznaczaniu
parametréw  budowanego
modelu diagnostycznego niz
w przypadku, gdy analize
wrazliwosci pominieto.

Duzy w poréwnaniu
z liczbg rozpatrywa-
nych klas stanu zbiér
przyktadéw uczacych.

Wyraznie lepsze  wyniki
otrzymuje sie jezeli na
wstepie nie jest przeprowa-
dzana analiza wrazliwosci.
Przyczyna tego jest zbytnie
dopasowanie sie  modelu
diagnostycznego do danych
uczacych.

Obserwowana jest poprawa
lub brak zmian jakosci mo-
deli diagnostycznych w przy-
padku skorzystania z analizy
wrazliwosci.

Pominiecie dziatah zwigza-
nych z przeprowadzeniem
analizy wrazliwosci i elimi-
nacja nieistotnych cech przy
wystarczajacej liczbie da-
nych uczacych moze pro-
wadzi¢ do koniecznosci bu-
dowy bardziej skomplikowa-
nych modeli diagnostycz-
nych. Wiaze sie¢ to z wzro-
stem czasu obliczen, wigk-
szymi wymogami sprzeto-
wymi, itp.

Pomijajac analize wrazliwosci otrzymujemy zbytnio dopaso-
wany do danych uczacych model diagnostyczny. Nie obser-
wujemy tego w przypadku, gdy analiza wrazliwosci jest sto-

sowana.

Zgodnie z oczekiwaniami nastepuje znaczaca poprawa ja-
kosci otrzymywanych wynikéw klasyfikacji jezeli zwiekszymy
zbidr rozpatrywanych cech, co do wielkosci ktérego, w przy-
padku zastosowania analizy wrazliwosci nie ma ograniczen.
W przypadku pominiecia analizy wrazliwosci wystepuje ogra-
niczenie liczby cech (wej$¢ modelu diagnostycznego).
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Metody badania wrazliwosci cech sygnatow
diagnostycznych

(Streszczenie)

Celem pracy byto zaproponowanie metod badania wrazliwo$ci cech sygnatéw diagno-
stycznych. Metody te, stosujace miary wrazliwosci jako kryterium wyboru cech, miaty
pozwoli¢ na optymalizacje modeli diagnostycznych. Przeszkodga w realizacji tego celu,
wynikajacg bezposrednio ze specyfiki diagnostyki maszyn, byta konieczno$¢ uwzglednie-
nia dyskretnej przestrzeni standw.

W ramach podjetych dziatan zaproponowano definicje wrazliwosci diagnostycznej,
na podstawie ktérej opracowane zostaty dwie metody badania wrazliwosci. W pierwszej
z nich, metodzie selekcji wrazliwych cech sygnatéw, wyznaczane sg wartosci wrazliwosci
bedace réznicami wartosci cech sygnatéw, natomiast w drugiej metodzie, statystycznej,
okreslane s3 wartosci wrazliwosci czastkowej, grupowej oraz gtéwnej. Obie metody réw-
nie dobrze sobie radzg z dyskretnymi jak i ciggtymi wartosciami cech sygnatéw oraz
z dyskretna przestrzeniag stanéw. Stosowaé je mozemy zamiennie, w zalezno$ci od tego,
ile rozrézniamy standw, a ile klas stanu.

Statystyczng metode badania wrazliwosci zastosowano w praktyce. Skorzystano
w tym celu z dwéch zbioréw danych: pochodzacych z eksperymentu numerycznego
prowadzonego na modelu turbozespotu 13K215 oraz zarejestrowanych w trakcie eks-
perymentu diagnostycznego prowadzonego na stanowisku Rotor Kit.

Przeprowadzenie badan, potwierdzajacych przydatno$é zaproponowanej metody, wy-
magato: zdefiniowania rozpatrywanego zbioru klas stanu, indywidualnego dla kazdego
z badanych obiektéw; wyznaczenia zbiér cech sygnatéw; przeprowadzenia selekcji wrazli-
wych cech sygnatéw za pomoca metody badania wrazliwosci oraz cech, ktére wg badacza
mogty wydawa¢ sie najbardziej istotne; zbudowania modelu diagnostycznego. Dziatania
takie powtarzano wielokrotnie, za kazdym razem dodatkowo weryfikujac zbudowany mo-
del, a otrzymane wyniki testéw poddajac analizie.

Badania prowadzono z zastosowaniem dwoch strategii podziatu danych. W pierw-
szej zbiér danych testujacych byt réwny zbiorowi danych uczacych, natomiast w drugim
przypadku skorzystano z metody leave one out.

Poréwnujac jako$¢ otrzymanych modeli diagnostycznych, zbudowanych z udziatem
oraz bez udziatu analizy wrazliwosci, potwierdzona zostata przydatnos$¢ statystycznej me-
tody badania wrazliwosci w wyborze cech sygnatéw niosgcych istotne informacje o klasie
stanu badanego obiektu.

Opracowana oraz zastosowana z powodzeniem statystyczna metoda badania wrazli-
wosci moze znalez¢ zastosowanie w poczatkowym etapie projektowania prostych, szyb-
kich i niezawodnych pod wzgledem podejmowanych decyzji uktadéw diagnostycznych,
w przypadku, gdy liczba klas stanu jest znana, mozliwa do zbadania.

Stowa kluczowe: analiza wrazliwosci, selekcja cech, diagnostyka maszyn, cechy sy-
gnatéw, klasy stanu, model diagnostyczny, system diagnostyczny, selekcja informacji,
redukcja informacji.

Dziedziny: diagnostyka, diagnostyka maszyn, analiza danych.



Methods of sensitivity analysis of diagnostic
signal features

(Summary)

The goal of this thesis was to elaborate the methodology of the sensitivity analysis
of diagnostic signal features. These methods, which uses the measure of sensitivity as
a criterion of feature choice, should allow to optimize diagnostic models. Additionally,
discrete state space, which is characteristic feature of technical diagnostics, should be
taken into consideration. This requirement was the main barrier in the research realiza-
tion.

Within a framework of research, definition of the diagnostic sensitivity was proposed.
On the basis of such definition two methods of sensitivity analysis were elaborated. First
of them, which is used to evaluation of sensitivity values as differences between values
of signal features, is a method of selection of sensitive signal feature. The second one,
which is statistical method, determines partial-, group- and main sensitivity measures.
Both methods can be applied with discrete as well as continuous values of signal features
and with discrete state space. These methods can be used substitutable according to
number of states and number of state classes.

Statistic method of sensitivity analysis was applied in practice. Two data sets were
used: data from numeric experiment on determined model of turbine set 13K215 and
data from diagnostic measurements on the Rotor Kit test stand.

Realization of the researches, which prove the usefulness of proposed methods, re-
quired: definition of considered set of state classes individually for each of examined
objects; determination of signal features set; selection of sensitive signal features based
on sensitivity research method and on the most important features according to the
researcher; identification of diagnostic model. The procedure was repeated several ti-
mes. Additionally, each time the identified model was verified and received results were
analyzed.

The research were performed with application of two strategies of learning data
division. Set of testing data was equal to set of training data in the first case. In the
second one the leave one out method was applied.

Quality comparison of the diagnostic models identified with and without sensitivity
analysis proves usefulness of statistical method of sensitivity analysis in the selection
of signal features possessing meaningful information about classes of state of examined
object.

The elaborated and applied statistical method of sensitivity analysis may be used in
the initial designing stage of simply, fast and reliable diagnostics systems, if the number
of state classes is known and possible to determine.

Keywords: sensitivity analysis, feature selection, machinery diagnostics, signal features,
state classes, diagnostic model, diagnostic system, selection of information, reduction of
information.

Domains: diagnostics, machinery diagnostics, data analysis.
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