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Ogodlna petla przetwarzania
danychi testowania modeli
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Jak kiedys rozwigzywano te Dr ; =

zewo decyzyjne
Iproblemy (i jak czesto robi sie to Yzy)
nadal.. ) Sprawdz czy RPM jest

pomiedzy 12001 1400

Sprawdz, czy temperatura oleju
jest wyzszaniz 70 °C

Nie ma limitu dot.
fozonosci wykonywanych

analiz...

Zignoruj pomiar

Tal

pr jj sygnat by
predkos¢ i sprawd?, czy amplituda drgar w
wysokich rzedach jest wyzsza od poziomu
odniesienia dla danego obciazenia e
Tk~

Zaczekaj na ustabilizowaniesie
warunkéw pracy

Podnie$ alarm, powiadom
inzynieréw utrzymania ruchu

‘ Zaznacz pomiar jako ,normalny”

Jesli cheemy automatyzowat decyzje — najprosciej zaczat od zamiany wybranych krokéw na tym drzewie
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i modeli uczenia lub izowac samo drzewo (np. zmieniajac progi)
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Zalety:

- Kontrolujemy wszystkie zmienne i mozemy wyjasni¢ tok rozumowania
- Uzywamy drzew decyzyjnych (prostych koncepcyjnie i intuicyjnych)

Wady:
- Potrzebujemy duzo czasu i dziedzinowego eksperta
- Jesli wymiardéw jest wigcej niz 3 — musimy akceptowaé uproszczenia

Uczenie maszynowe (,ptytkie”, shallow learning) =1
-
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% - Uzytkownik definiuje zadanie, przygotowuje zbiory i
cechy, asystuje w treningu modelu
()

Skupmy sie na razie na tym obszarze

(m) - Uzytkownik definiuje zadanie, asystuje w treningu modelu

Uczenie gtebokie (ang. deep learning)
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L Timestamp (,Znacznik czasu”)
0 :

Temperatura zewnetrzna

fz/ Amplituda drgari
m f3
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Zbieramy:

Wektory zmiennych (cech)

- Sygnaty 1D (np. czasowe)

- Sygnaty 2D (np. obrazy)
Metadane i zmienne opisowe

Zrédta danych =
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= Zrédta danych
?’ m Nie ma znaczenia, czy pracujemy z
sygnatami, danymi SCADA, widmami,
% \ obrazami, sygnaturami drgan... Ostatecznie i
,I.{l\ tak musimy je zamienic¢ na wektory cech.
Zbieramy:
- Wektory zmiennych (cech)
- Sygnaty 1D (np. czasowe) Ekstrakcja cech
- Sygnaty 2D (np. obrazy) i|>
- Metadane i zmienne opisowe
Cechy to jedyny typ danych ktéry moze
byc¢ uzywany przez plytkie modele Al

Ekstrakcja cech

f;
f3  Ktore cechy zawierajq
fa | znaczqcq informacje?

Idealna cecha powinna by¢:
- Wrazliwa wytacznie

@ Wy Zwykle trudno
na wartosci docelowe ki lesé
- Niewrazliwa na inne zmienne i takie znalezc
warunki eksperymentalne

+——— Lots of samples ————
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ts  Ktdre cechy zawierajg
fa  znaczqcq informacje?

Akceptowalna cecha powinna:

- By¢ wrazliwa na_niektére wartosci docelowe
- By¢ wrazliwa na warunki eksperymentalne —
pozwalajac na ich filtracje

- Nie by¢ zbyt zaszumiona

- Zawierac jakas unikatowg informacje

«———  Dutoprébek —

To nie wyglgda jak jasny przepis na
poszukiwanie cech...

Ekstrakcja cech =2
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Zamiast tego uzyjmy jednego z ponizszych sposobéw:
Wyznaczmy wiecej cech niz
potrzebujemy a potem dokonajmy
\ selekcji podzbioru ktéry wydaje sie
li dziata¢ najlepiej
To wyglgda jak problem optymalizacyjny...

// Y Pomysimy, jak mozna rozpoznac klasy
! »recznie” a potem zastosujmy cechy,
+———— Lots of samples ——— ktore na to pozwalajg

a to wymaga wiedzy dziedzinowej...

Tak czy owak — bedziemy wykonywali duzo zaawansowanego przetwarzania
sygnatdw, by uzyskac cechy ktdre faktycznie pozwalajg na klasyfikacje

Ekstrakcja cech ==
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Wykonajmy kilka przyktadéw:
Zapis drgan w czasie — do rozpoznania stanu technicznego maszyny

o | RMS zawiera informacje o energii zawartej w sygnale

Kurtoza informuje jak bardzo , poszarpany” jest sygnat

Wyznaczenie widma czestotliwosciowego albo rzedéw
pozwala na wyznaczenie energii w pasmach, ktéra moze
korelowa¢ z konkretnymi typami uszkodzer

Jedli poszukujemy konkretnych uszkodzeri, mozemy
zaprojektowac cechy dostosowane do ich wykrywania.

Ekstrakcja cech =
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Ekstrakcja cech

[(((

Ten grzbiet odnosi sie do uszkodzenia konkretnego
zeba konkretnego elementu przektadni obiegowej

s
- 100
. 0 RRO revolations
SHTE,,

0 02 04 06 08 i
RRO revolutions - HTF,

Zrédto: K. Dziedziech, A. Jablonski, and Z. Dworakowski, “Epicyclic gearbox fault detection by Instantaneous
Circular Pitch Cycle Map,” Mech. Syst. Signal Process., vol. 121, pp. 600-614, 2019
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Ztozonos$¢ przetwarzania danych (tzn. ,zaawansowanie wyznaczanych cech”) jest
potencjalnie nieskoriczona — i zawiera w sobie caty ,,obszar naukowy”
f L0 A —7
[m—
Craustationsey snaiais
i tnqumy
e
Zrédto: A. Jablonski, Z. Dworakowski, K. Dziedziech, and F. Chaari, “Vibration-based diagnostics of epicyclic
gearboxes — From classical to soft-computing methods,” Measurement, vol. 147, p. 106811, 2019
=i
Pojawiaja sig pytania:
- Jakiego modelu uzy¢? Mose sieci neuronowej Wielomianu? Czegos
innego?
- Jaki algorytm uczqcy wybrac? I ? Jakis inny? Jesli g
to jak skonfigurowany?
- Jaka ztozono$¢ modelu? Jaki stopieri wielomianu lub jaka ilos¢ neuronow i
warstw w sieci? =
To wszystko y (ang.: naszego modelu 1
walidacyjny H
1
— 1
_ 1
treningowy 1
(W, X)  “™ Finalnym rezultatem jest biad walidacii |
i zapewniajace go wartosci w :
- pa—
1
To problem optymalizacyjny: Zmieni y modelu w :
by zminimali: ¢ biad ingu (btad walidacji :
wykorzystujemy jako kryterium zatrzymania i koricowy rezultat)
eyt |
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To jest problem optymalizacyjny drugiego rzedu: Zmieniamy :
y modelu by zminimali biad walid H
uzyskiwany w optymalizacji ow. (#1ad testowy moze byé :

wykorzystany jako kryterium zatrzymania i koricowy rezultat)
e

walidacyjny

f(W, x) A Finalnym rezultatem jest biad walidacji

i zapewniajace go wartosci w

treningowy

- —_—

To problem optymalizacyjny: Zmieni p y modeluw |
by zminimalizowaé biad treningu (biad walidacii !
wykorzystujemy jako kryterium zatrzymania i koricowy rezultat) |
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Na przyktad: Blad

walidacji
Finalny rezultat ocenimy na
Jesli sprawdzimy wynik dla ilosci warstw oraz podstawie zbioru testowego

neurondw, wykonujemy grid search...

O # neuronéw

walidacyjny

treningowy f(W x)
’

Sie¢ neuronowa \
20 neurondw
2 warstwy
Algorytm gradientowy z
momentem i adaptacyjnym
krokiem

Blad walidac;

Blad treningu
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Witasciwosci optymalizacji metaparametrow

- Zazwyczaj tylko niektére metaparametry sg naprawdg istotne
(Mozemy uzyé ie prostych algorytmow Iz — np. grid search)

- Zwykle wartosci domyélne s wystarczajaco dobre...
(w wie i pr mozna przy nich pozostac)

- Funkcje celu zwykle s3 stosunkowo ,fagodne” — nie zawieraja ,stromych” miniméw

ja miniméw nie jest wystarczy znalez¢ sie w poblizu

Btad walidacji Btad walidacji
o Wiec to: Jest bardziej prawdopodobne ni to:

© o o o

© o

o ©°
o
# neurondw # neuronéw
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Wiasciwosci optymalizacji metaparametréw

3/26/2025

- Zazwyczaj tylko niektére metaparametry sa naprawde istotne
(Mozemy uzyc relatywnie prostych algorytméw — np. grid search)

- Zwykle wartosci domysine 3 wystarczajaco dobre...
(w i pr i mozna przy nich pozostac)

- Funkdje celu zwykle s3 stosunkowo ,fagodne” — nie zawierajq ,stromych” miniméw
ja minimow nie jest wystarczy znalez¢ sig w poblizu

- Funkcje celu s3 niedeterministyczne

ji daje rézne efekty dla tych samych metapal

Btad walidacji
Ale w rzeczywistosci
S z0baczymy raczej to:

o o o
- .

]
o

# neuronéw
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WHhasciwosci optymalizacji metaparametrow

- Zazwyczaj tylko niektére metaparametry sg naprawde istotne
(Mozemy uzy¢ relatywnie prostych algorytméw —np. grid search)

- Zkale wartoéci domysine sg wystarczajaco dobre...
(w wie mozna przy nich pozostac)

- Funkcje celu zwykle s3 stosunkowo ,fagodne” — nie zawierajg ,stromych” miniméw
ja miniméw nie jest wystarczy znalez¢ sie w poblizu i

- Funkcje celu s3 niedeterministyczne

(kilkukrotne uruchomienie klasyfikacji daje rézne efekty dla tych samych metaparametrow)

- Kady poziom optymalizacji wymaga wykiadniczo diuzszego czasui (i kolejnego podzbioru danych)
(sesli czas i zuz dane ktdre mozna byfo

znalezé idealne
ey s it N
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Wiec jak sie to w praktyce robi?

Sposéb 1: Upewnij sig, ze model jest wystarczajaco ztozony by rozpoznac
wzorce w danych =[ zaslosuj wartoéci domyélne — lub skopiuj wartosci
i ia problemu podobnej klasy
(Oszczedza czas, nie wymaga duzo danych)

Spos6b 2: Wybierz rozsadny punkt startowy dla (wartosci domysine?) a
nastepnie zmieniaj metaparametry po jednym prébujac uzyska¢ statystycznie istotna poprawe
(Przeznaczamy czas w miare potrzeb, ryzykujemy zakoriczenie optymalizacji w minimum lokalnym lub
stagnacje. Efektywnie ten spos6h to algorytm 1+1)

Sposéb 3: Zdecyduj, ktére metaparametry maja najwigkszy wptyw na wyniki — i wykonaj ich petng
optymalizacje (np. z zastosowaniem metody grid search)
ie diugiego czasu i ie wniosku, iz te wartosci nie sq bardzo istotne)

Sposdb 4: Wykonaj j y izacje dla kazdego
(tatwa i szybka optymalizacja, ale Wysakre ryzyko zakoriczenia w minimum lokalnym. Poszczegdline
metaparametry zwykle znacznie na siebie wptywajq)

21
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| wreszcie — ocena modeli!
Jak do tej pory, sumowalismy jedynie btedy (w klasyfikacji)
i obliczalismy MSE (w regresji).

w poza i
czyli uéredniona wartoscia bledéw, dwie (chyba)
najwazniejsze miary to procentowa szansa na
pojawienie sie bledéw typu ,pozytywnego” i
negatywnego” w kazdej klasie:

i False negative rate (FNR)

3 3

to obiek

ej
lasy nie ma przypisanej
tej etykiety?

22

Tablica pomytek (confusion matrix)

Prawdziwe Prawdziwe Prawdziwe Prawdziwe

Tablicy pomytek uzywamy do:
(100) (200) (100) (20 - Wyznaczenia prawdopodobierstwa
poprawnej klasyfikacji

Zwrécone A 100 10 30 0

- Szacowania prawdpodobierstwa
Zwrécone B, 0 150 10 0 obecnosci klasy

- Planowania eksperymentow
Zwrécone C 0 0 60 0 (ktore klasy wymagaja wiecej danych)

- Dostrajania modelu (ktére klasy
2Zwrécone D 0 40 0 20

wymagaja wyzszej skutecznosci)
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A co z regresjq?

MAE (Mean absolute error) «——— tatwa interpretacja (jednostka!)

MSE (Mean squared error)  «———— Skupiony na , duzych btedach”

RMSE (Root mean squared error) <—— Skupiony na ,,duzych btedach” ale
nieco tatwiejszy do interpretacji

24



Zastosowanie w rozpoznawaniu stanu pracy

Ciénienie przyssawki
Yy |_ —
—3 |$ ednia predkosé ztacz

,Chwycono obiekt”

j 3 4( 1 $rednia predkost ztacz
»Bezczynnosc”-

wRuch z obiektem”
Ruch do pozycji”

Ciénienie przyssawki

timestamp

timestamp

Mozemy oczywiscie dysponowac wigkszq ilosciq zmiennych operacyjnych
(tworzqc wielowymiarowq przestrzer cech). Tak czy owak,

To zadanie klasyfikacyjne — ktére umiemy rozwigzac!

3/26/2025
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Zastosowanie w predykcji (np. RUL)

Powiedzmy, ze mamy maszyne wirnikowq,
dla ktérej mierzymy takie cechy:

VRMS 1
) Wozrost wartosci vVRMS oraz drgari w

p wysokich czestotliwosciach sugeruje

W zuzywanie sie fozysk...

Wiec pewnie ulegnqg uszkodzeniu...

Kiedys...

Ale kiedy?
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Zastosowanie w predykciji (np. RUL)

Mozemy sprawdzic na jakim poziomie wartosci cech
zwykle nastepuje kodzenie a ‘epnie wpisac w
punkty jakis model przewidujqcy trend — i sprawdzi¢
kiedy linie sie przetnq...

VRMS 1

To zadanie regresji, umiemy takie rozwigzywac!

timestamp
Lub nawet lepiej:

Mozemy zebra¢ dane tqczqce wartosci mierzonych
cechzp fym czasem Zycia (Remaining Useful
" .m..uﬁ‘f»' o Life,RUL) fozyska — i potem wykona¢ zadanie regresji
sataiti il przewidujqc ten czas

Co réwniez umiemy zrobic!

HiFreq RMS

timestamp

27



Zastosowanie w modelowaniu proceséw

Znane zakiocenia srodowiskowe

Ulepszone jakose)

v Proces | Wyjscia (z pomiarem jakosci) &

[ ] o Przemystowy :

ll.l » ‘ b-b : .
-_ Model procesu

Zmienne stanu -ﬁ.\!\‘ﬂh /

Wejscia
fizyczne

Dobry model powinien by¢ w stanie
odpowiedziec na pytanie, Jesli wejicia
majq wartos¢ x, jakie bedzie wyjscie...?”

A to tez zadanie regresji

ktére umiemy rozwigzywac!

3/26/2025
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Zastosowanie w identyfikaciji

Znane zaktécenia $rodowiskowe

¢)
by

Wejscia vy H
fizyczne ,o Wyjcia (z pomiarem jakosci)  +
“ b —l> H
! Model )
'b odel procesu
—4

Dobry model powinien byé w stanie

odpowiedzie¢ na pytanie , Jesli wejci
majq wartos¢ x, jakie bedzie wyjsci

A to tez zadanie regresji
ktére umiemy rozwigzywac!

ia
o

29

Jednoklasowa klasyfikacja (detekcja anomalii)

W niektérych problemach mamy nadmiar obiektéw nalezacych do
jednej klasy i znaczny niedobdr tych nalezacych do innej:

- ,Zdrowi ludzie”

- ,Normalne zachowanie w miejscu publicznym”

- ,Normalny stan operacyjny linii montazowej

-, Typowa pogoda we wrze$niu”

Woéweczas naszym celem moze byé modelowanie
zakresu normalnego i wykrywanie wszystkich
odstepstw od normy (anomalii, outlieréw)

W tym zadaniu zwykle ,,nie wiemy czego oczekiwac” — tzn. istnieje
potencjalnie nieskoriczony zbidr ,,odstepstw od normy”

30
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. Naucz sie ,,zakresu normalnego” =i
2. Wykryj, co wykracza poza ,,zakres normalny”

3. Jesli masz przyktady innych klas, mozesz ich uzy¢ do
rozpoznania tych anomalii (na pdZniejszym etapie)

[y

3/26/2025

F2 Przypisano klase B
TTAT— poniewaz przyktady z
/ A < niej byly ﬂalbhzel A Przypisano klase C,
' A AO A , o by 0‘/ poniewaz przyktady z
N & ﬁ// ,’A A A \ niej byly najblizej
e . @ A
e T e o he o8y AT
'y > *e, o---- -
$3333 % MR IR
L LI 4 L) PP
L 00 g ¥ * ¢ 9 * ¥
@ 9 ¢ L
F1
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Jednoklasowa klasyfikacja (detekcja anomalii)

Jak zdefiniowac ,zakres normalny”?

1. Mozemy okresli¢ maksymalny dystans pomiedzy probkami w zbiorze
normalnym i wykrywaé punkty, ktére go znaczaco przekraczajg > np. kNN

2. Mozemy estymowac gestos¢ prawopodobieristwa obecnosci probek
w przestrzeni cech — a potem wykrywac probki, ktére znajduja sie w obszarach
zerowego prawdopodobieristwa -> np. GMM

3. Mozemy wytrenowac system regresyjny by przewidywat jedna ceche
na podstawie pozostatych. Dla znanych danych (w zakresie normalnym)
powinien dziata¢ skutecznie, dla nietypowych danych (anomalii) bedzie
generowat duze btedy -> np. sie¢ MLP lub autoenkoder

32
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Zastosowanie w wykrywaniu anomalii

s it N msinsnisisans RMS
Widmowy RMS
E—— [— " Klasyfikatory anomalii:
NS —— Predkost [RPM] E) | KNN(NN), Autoenkoder
Kurtoza R
b e ‘
Nowelty detection cMiclency False positives

oo+

tTti : ﬂ ﬁ" heh

Datas arvangement

\ semble of AANNS

33
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(Poniewa? dziatajq na podstawie zbioru
danych pozyskanych z jakiegos

rzeczywistego rozkladu. Przy ponownym
pozyskaniu danych rezultaty bedq inne!)

Klasyfikatory i regresory powinny by¢ zawsze
traktowane jako niedeterministyczne

@

Jak zachowac wysoka powtarzalnos$¢?
(Jak sie upewnic, ze wyniki ktore uzyskujemy nie wynikajq z
przypadkowego szczescia lub pecha w rozktadzie danych?)

3/26/2025
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Zespot (klasyfikatorow) e

Dane } Modely Decyzja 1
(Klasyfikator/regresor) V2
o Model 2 decyaia2
20 (Klasyfikator/regresor) Y2
- > Model 3 oeeas Finalna decyzja
ane (Klasyfikator/regresor) ecyza
Model k )
B3 } (s femr=ar) S
L T J
T Y

Rézne podzbiory Niedeterministyczne
danych uczenie

Im bardziej réznorodne i doktadne modele, tym lepiej
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Las losowy

1. Wykonaj agregacje bootstrapowa (Bagging, Bootstrap
Aggregating) poprzez losowanie (ze zwracaniem) wielu
matych podzbioréw danych uczacych

2. Jesli zbiér danych zawiera duzo cech, wykonaj losowanie
réwniez w ich zakresie (tzn. niech rézne podzbiory

korzystaja z przypadkowego podzbioru cech)

3. Wytrenuj proste drzewa decyzyjne na tych podzbiorach
(kazde drzewo uzywa innego podzbioru)

4. Usrednij odpowiedzi z wszystkich drzew

Im bardziej roznorodne i e modele, tym lepiej

36
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Zespoly klasyfikatoréw ==

Klasyfikacja zespotowa zapewnia
zwiekszong stabilnos¢ (powtarzalnosé) kosztem:
- braku bezposredniej kontroli nad procesem klasyfikacji,
- braku mozliwosci optymalizacji struktury klasyfikatoréw, oraz
- duzego obcigzenia pamieci i duzej mocy obliczeniowej

38

Zespoty klasyfikatoréw: przyktad =2
Corr Klasyfikatory anomalii:
RMS =3 MLP (Klasyfikacja:
Env_RMS uszkodzony/nieuszkodzony)

Magnitude

0 1000 Z000 3000

39
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Zespoty klasyfikatoréw: przyktad =

Training
train  test 1 ining Perfe it

EEENY By | s
28 T T — 3wz

£i > subset diviaion ‘ on train subset” on test subset | Chsice of g

i1 =y =

a3 .. (For k electors in elector pool) &5 2

g

train f test Kth
> ""”*:dl'l!iﬂ" ‘) on train subset |> on test subset | ANN 10
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Zespoly klasyfikatoréw: przyktad =

Operation
£eTn ) Diagnose
ANN 2 > Diagnose
_— averaging

> Final decision

or
(for 10 electors in ensemble) majority voting

New data
(for evaluation)
v
ENSEMBLE

41

Zespolty klasyfikatoréw: przyktad =

Gase 1 Case 2 Case 3

dn - .!ﬂu il

14



Materiat do powtdrki:

. Jak dziata drzewo decyzyjne i jakie ma cechy?
. Jakie s Zzrédta danych w inzynierii i jak mozna je przetwarza¢ w celu wydobycia

cech (na przyktadach)?
Zaprezentuj schemat treningu klasyfikatora ze wskazaniem celéw dwoch
poziomdw optymalizacji

. Jakie sg charakterystyczne wtasciwosci problemu optymalizacji

metaparametrow i jakie s3 sposoby jego rozwigzywania?

. Jakie miary jakosci sg wykorzystywane w klasyfikacji i regresji,

jak dziata i do czego stuzy tablica pomytek?

Przedstaw przyktady praktycznego stosowania metod uczenia maszynowego w
identyfikacji, predykcji, rozpoznawaniu stanéw operacyjnych, modelowaniu
proceséw i detekcji anomalii.

. Jak dziata klasyfikacja zespotowa (Na przyktadzie lasu losowego), jakie ma wady

izalety?

3/26/2025
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