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Monografia pt. Predykcja w ukladach mechanicznych i automatycznych 2021
- metody statystyczne v sztuczna inteligencja opublikowana zostata w serii
Materialy, Technologie, Konstrukcje, Eksploatacja. Autorzy podjeli proble-
matyke bardzo aktualnego i interesujacego zagadnienia zwigzanego z uspraw-
nieniem i organizacja pracy uktadéw mechanicznych. Predykcja jest strate-
gia, dzieki ktorej mozliwe jest optymalne wykorzystanie maszyn i urzadzen
poprzez przewidywanie ich stanu na podstawie pomiaréw prowadzonych w
czasie rzeczywistym oraz analizie juz istniejacych danych w szerokim za-
kresie czasowym.

W pierwszej czeSci monografii zatytutowanej Analiza statystyczna du-
zych zbioréw danych w kontroli jakosci i utrzymaniu ruchu autorzy zapre-
zentowali wykorzystywanie metod statystycznych w kontroli jakosci i za-
rzadzaniu przedsigbiorstwem. Rosnaca liczba czujnikéw na liniach produk-
cyjnych wiaze si¢ z koniecznoscia stosowania szybszych i skuteczniejszych
metod zaréwno kontroli jakosci, jak i wyszukiwania powigzan pomiedzy
zmiennymi charakteryzujacymi procesy. Dlatego tez niniejszy rozdziat zo-
stal poswiecony wykorzystaniu narzedzi statystycznych i informatycznych
do efektywnego rozwiazywania niektérych problemoéw zwigzanych z analiza
duzych zbioréw danych pomiarowych.

W kolejnej czedci opracowania pod tytulem Metody sztucznej inteli-
gencji w predykcyjnym utrzymaniu ruchu autor zwrécil uwage na aspekt
wykorzystania algorytméw sztucznej inteligencji w wielu dziedzinach zycia
oraz w przemyS$le. Zastosowanie odpowiednio przygotowanych $érodowisk
programistyczno-sprzetowych pozwala na precyzyjne okreslenie zywotno-
$ci pracy maszyny w fabryce czy dokladne planowanie serwisu i utrzyma-



nie maszyn. Artykul jest wstepem do bardziej szczegdétowych badan nad
wdrazaniem uczenia maszynowego. Autor wykorzystal sztuczna inteligencje
w systemach bazujacych na przetwarzaniu dzwicku. Zastosowane w pracy
narzedzia programistyczne sg ogélnodostepne i darmowe. Pozwalaja anali-
zowaé w czasie rzeczywistym zachodzace procesy w maszynie i na biezaco
informowaé o stanie urzadzen.

Ostatni rozdzial Prognozowanie ryzyka wypadkow przy pracy w przed-
stebiorstwie produkcyjnym przedstawia model prognozowania wartosci ry-
zyka bezpieczenstwa w ciagu okreséw przesztych, biezacych oraz przysztych.
Obejmuje on podejécie prognozowania wedtug trzech scenariuszy: optymi-
stycznego, przyblizono-realnego oraz pesymistycznego. W celu uwzglednie-
nia jak najwiekszej iloéci wskaznikéw przeprowadzono prognozowanie me-
toda liniows oraz probabilistyczng. Analiza uzyskanych wynikéw pokazuje
rézne Sciezki mozliwych sposobow zapewnienia bezpieczenstwa.

Autorzy niniejszej monografii — pracownicy naukowo-dydaktyczni po-
dejmuja zarysowane tu problemy. Opracowanie to jest doskonalym przy-
ktadem wspélpracy naukowcéw reprezentujacych rézne specjalnosci, ale
skupiajacych swoje zainteresowania w obszarze predykcji w uktadach me-
chanicznych i automatycznych.

dr Agnieszka Kramek
Politechnika Rzeszowska

dr inz. Krzysztof Szwajka
Politechnika Rzeszowska
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Kazdy dalby fortune aby moc przewidzieé¢ przysztosé i skutecznie na nig od-
dziatywaé. Oczywiscie pod warunkiem, ze wydana fortuna zwroécitaby sie
z nawiazka. Ludzko$¢ podejmowata dzialania w kierunku przewidywania
przysztodci juz od jej zarania. Wszystkim znane sa np. przypadki wykorzy-
stywania w starozytnosci wiedzy astronomicznej do sterowania decyzjami
politycznymi. Jeszcze blizszym przyktadem sa prognozy pogodowe. Wpraw-
dzie z duza dokladnoscig mozna je przewidzie¢ i przygotowaé sie do ano-
malii ale jeszcze na razie trudno na nie wplywac.

Metody predykcji sa dzisiaj szeroko wykorzystywane w przemy$le. Jed-
nym z obszaréw gdzie ich znaczenie jest fundamentalne, sa wielkoseryjne
procesy produkcyjne. Kazdy z zarzadzajacych takimi procesami zawsze
chce obserwowaé niezaktécony takt wytwarzania wyrobow na swojej li-
nii produkcyjnej. Ale niestety nawet najlepiej zorganizowane procesy nie
sa stu procentowo skuteczne. Uwaza sie, ze wskaznik OEE (Overall Equ-
ipment Efficency) na poziomie ponad 80% jest juz efektywny. Jednym ze
sktadnikéw wplywajacych na rezultat OEE jest UT (Up Time), czyli do-
stepny czas pracy urzadzen produkcyjnych. Jedna z jego sktadowych jest
z kolei TDT (Technical Down Time), czyli czas przestojow urzadzen z po-
wodu awarii technicznych. Oczywiscie zadaniem zarzadzajacych procesami
produkcji jest jego minimalizowanie. Mozna to robi¢ w sposéb reaktywny,
czyli podejmowaé dziatania po wystapieniu awarii, lub planowy, wyprze-
dzajacy pojawienie sie awarii. Ten planowy sposéb zawiera w sobie dwie
metody: prewencyjna i predykcyjna. Zastosowanie kazdej z tych trzech
metod w okre$lonych przypadkach ma swoje techniczne, technologiczne,
a przede wszystkim ekonomiczne uzasadnienie. Tematyka tej monografii
skupia sie na wykorzystywaniu metod predykcyjnych w utrzymaniu ruchu
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jako tych najbardziej skutecznych ale niekoniecznie w kazdym przypadku
najtanszych i majacych powszechne zastosowanie. O finalnym ich uzyciu
zawsze decyduje analiza oplacalnosci.

Program predykcyjnego utrzymania ruchu zainicjowany zostal przez
Wschodni Sojusz Motoryzacyjny w ramach europejskiego programu DRI-
VES (Development and Research on Innovative Vocational and Eductional
Skills), ktérego celem jest przygotowanie programéw ksztalcenia pod katem
przyszltych potrzeb branzy motoryzacyjnej w Europie. Predykcyjne utrzy-
manie ruchu ma charakter uniwersalny i ma zastosowanie we wszelkiego
rodzaju firmach produkcyjnych. Wschodni Sojusz Motoryzacyjny i Wy-
dzial Mechaniczno-Technologiczny Politechniki Rzeszowskiej w Stalowej
Woli podjety sie wprowadzenia tej tematyki do programu nauczania na
poziomie studiéw inzynierskich i magisterskich. Dzisiejsze wymagania dla
skutecznodci proceséw produkcyjnych wymuszaja coraz szersze stosowanie
metod predykcyjnych. Skoncentrowanie na Podkarpaciu takich branz pro-
dukcyjnych jak motoryzacja, lotnictwo czy przetwérstwo metalowe i spo-
zywcze, gdzie wystepuje duze umaszynowienie, automatyzacja i robotyza-
cja, skutkuje zapotrzebowaniem na wysoko wykwalifikowanych specjalistow
w tej dziedzinie. Do dalszego rozwoju metod predykcyjnych przyczyni sie
na pewno wprowadzanie narzedzi przemystu 4.0. Gromadzenie duzej ilosci
danych bezposrednio z urzadzen i ich zautomatyzowana analiza to pod-
stawa poprawnego wnioskowania i skutecznego podejmowania decyzji.

Jestem przekonany, ze monografia Predykcja w uktadach mechanicznych
i automatycznych, ktora oddajemy do Waszej dyspozycji, przyczyni si¢ do
wzrostu poziomu wiedzy wykladowcéw, studentéw i pracownikow firm pro-
dukcyjnych, a w efekcie do podniesienia poziomu skutecznosci procesow
wytwoérezych.

Ryszard Jania
Prezes Wschodniego Sojuszu Motoryzacyjnego



Badania oraz ich publikacja zostaty zrealizowane dzieki srodkom na utrzy-
manie potencjatu badawczego Politechniki Rzeszowskiej w ramach umowy
PB28.KI1.21.001.

Badania zostaly zrealizowane dzieki wykorzystaniu aparatury z pro-
jektu: Utworzenie naukowo-badawczego Laboratorium Miedzyuczelnianego
w Stalowej Woli w ramach Programu Operacyjnego Rozwdj Polski Wschod-
niej 2007-2013, O$ Priorytetowa I — Nowoczesna Gospodarka, Dziatanie 1.3
— Wspieranie Innowacji, numer projektu: POPW.01.03.00-18-016/12-00.
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1. Analiza statystyczna duzych
zbioro6w danych w kontroli
jakosci i utrzymaniu ruchu
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POLITECHNIKA R,ZESZOVVSKA7 L.KLICHQPRZ.EDU.PL

Streszczenie Wykorzystywanie metod statystycznych w kontroli ja-
kosci i zarzadzaniu przedsiebiorstwem siega swoimi korzeniami po-
czatkéw XX wieku. Na poczatku XXI wieku ta dziedzina nauki sta-
nela przed wyzwaniem przetwarzania duzych zbioréw danych pomia-
rowych. Rosnaca liczba czujnikéw na liniach produkcyjnych wiaze sie
z koniecznoscig stosowania szybszych i skuteczniejszych metod za-
réwno kontroli jakosci, jak i wyszukiwania powiazan pomiedzy zmien-
nymi charakteryzujacymi procesy. Dlatego tez niniejszy rozdzial zo-
stal posdwigcony wykorzystaniu narzedzi statystycznych i informatycz-
nych do efektywnego rozwiazywania niektérych probleméw zwigza-
nych z analiza duzych zbioréw danych pomiarowych.

LORCID: 0000-0001-6629-0029, Wydzial Mechaniczno-Technologiczny Politechniki
Rzeszowskiej, Kwiatkowskiego 4, 37-450 Stalowa Wola

20RCID: 0000-0001-6099-2417, Wydziat Mechaniczno-Technologiczny Politechniki
Rzeszowskiej, Kwiatkowskiego 4, 37-450 Stalowa Wola
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A. Chmielowiec, L. Klich

1.1. Wprowadzenie

Produkcja seryjna siegajaca dziesiatek, a nawet setek milionéw sztuk rocz-
nie nie jest w dzisiejszych czasach rzecza nadzwyczajna. Nowoczesne fa-
bryki pelne robotéw i automatyki w sposéb ciagly wytwarzaja ogromne
iloéci débr. Poziom automatyzacji wymusza jednak koniecznosé¢ nalezytej
kontroli procesu produkcyjnego. Wiaze si¢ to na ogél z koniecznoscia za-
instalowania duzej liczby czujnikéw, ktére rejestruja stan maszyn oraz ja-
koéé wytwarzanych produktéw. Liczba czujnikéw siega 10% w przypadku
éredniej wielkosci przedsiebiorstwa, a dochodzi nawet do 10° w przypadku
bardzo duzych fabryk. Dlatego tez stan produkcji w chwili ¢ mozemy opi-

sywa¢ jako ciag danych pomiarowych S; = (S14,524,...,5m¢), gdzie s;;
sg wynikami pomiaréw z poszczegdlnych czujnikéw. Zapisujac stan przed-
siebiorstwa w kolejnych chwilach czasu t; < t3 < --+ < t, otrzymujemy

macierz, ktora odzwierciedla zmiany procesu produkcyjnego:

51,t1 827,51 e Sm,tl
Sl,tg 827,52 e Sm,tg

sie)=| T (1.1)
SLU SQ,tr e Smﬂfr

Dane z macierzy pomiaréw moga by¢ analizowane w celu wykrycia niepra-
widlowosci lub okreslonych zaleznosci pomiedzy zdarzeniami. Nawet z po-
zoru niewielka macierz staje sie bardzo wymagajaca obliczeniowo jezeli ko-
nieczne jest niezalezne analizowanie podmacierzy w niej zawartych. Do wy-
znaczania wzajemnych powiazan pomiedzy zdarzeniami oraz wykrywania
nieprawidtowosci bardzo czesto wykorzystywane sa narzedzia statystyczne.
Pozwalaja one w sposéb automatyczny przetwarzaé¢ dane zawarte w takiej
macierzy i wskazywaé ciekawe powiazania pomiedzy zmiennymi sktadaja-
cymi si¢ na stan procesu produkcyjnego. W niniejszym rozdziale zaprezen-
towane zostang podstawowe narzedzia analizy statystycznej, ktére moga
znalez¢ zastosowanie w wykrywaniu zaleznoéci i wzajemnych powiazan mie-
dzy warto$ciami przedstawionej macierzy.

Badanie statystyczne szeregéw czasowych pochodzacych z procesu pro-
dukcyjnego jest dzisiaj bardzo powszechng metoda oceny jakosci tego pro-
cesu. Zaawansowane metody analizy danych pozwalaja na kontrole jakosci
procesu, szacowanie niezawodno$ci, czy tez badanie odpornosci konstruk-
cji/projektu. Zapoczatkowana przez Shewarta [82] statystyczna kontrola
procesu [63, 96, 62] stanowi dzisiaj bardzo mocno rozwinieta metode zarza-
dzania procesem produkcyjnym. Obejmuje ona swoim zasiggiem zardéwno
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Analiza statystyczna duzych zbioréw danych w kontroli jakosci i utrzymaniu ruchu

analize funkcji jednej zmiennej [63, 96], jak i analize funkcji wielu zmiennych
[56, 59]. Szczegdlnie duzo z metod statystycznych czerpie teoria niezawod-
nosci, o czym $wiadcza miedzy innymi monografie Barlowa i Proschana
[10], Ansella i Phillipsa [5], Johnsona i pozostalych [41], Biroliniego [11],
Woo [95], Grynchenko i Alfyorova [30]. Jej obszarem badan jest zmiennosé
funkcji jakoéci w czasie, ktéra nad wyraz dobrze wyraza sie w terminach
rachunku prawdopodobienstwa. Rozklady modelujace cykl zycia maszyn
i urzadzen pozwalaja w efektywny sposob zarzadzaé liniami produkcyjnymi
— ich niezawodnoscia dziatania i jakodcia wytwarzanych elementéw. Szcze-
gélnie waznym pojeciem jest dla tej dziedziny rozklad Weibulla [92, 93],
ktorego prekursorami byli Fréchet [29] oraz Fisher i Tippett [27]. Rozklad
ten odgrywa szczegoélna role w teorii niezawodnosci, o czym $wiadcza cho-
ciazby publikacje Johnsona [40] i Lai [49]. Duzo szczegétowych informacji na
jego temat mozna znalez¢é miedzy innymi w monografiach Murthyego [65],
Lai [50] i McPhersona [61]. Wprowadzone przez Taguchiego [84] metody
badania odpornosci konstrukeji (Robust Design) réwniez w sposéb zna-
czacy korzystaja z réznorodnych narzedzi statystycznych. Zastosowanie ich
w przedsigbiorstwach produkecyjnych skutkowalo 2-krotnym [43], a w nie-
ktorych przypadkach nawet 4-krotnym zmniejszeniem zmiennosci procesu
produkcyjnego [71]. Do przelomowych osiagnie¢ w tej dziedzinie mozemy
zaliczy¢ wyniki opublikowane przez: Kackera [42], Leona i pozostalych [52],
Boxa [13], Naira [66] 1 T'sui [88]. Metody zapoczatkowane przez Taguchiego
zostaly réwniez rozszerzone na projektowanie odpornosci w oparciu o wiele
charakterystyk. Problemy te poruszaja miedzy innymi: Logothetis i Haigh
[55], Pignatiello [72], Elsayed i Chen [23] oraz Tsui [89]. Cecha wspdlna
opisanych powyzej zagadnien jest intensywne korzystanie z narzedzi sta-
tystycznych na zbiorach danych pochodzacych z procesu produkcyjnego.
Nalezy podkresli¢, ze wraz ze wzrostem liczby czujnikéw i rozmiaru baz
danych, coraz wiekszy nacisk ktadziony jest na efektywnos¢ przetwarzania.
Dlatego tez gléwnym zadaniem niniejszej publikacji jest pokazanie, w jaki
sposOb wspodlczesne narzedzia informatyczne i metody numeryczne poma-
gaja radzi¢ sobie z niektérymi problemami analizy danych.

Statystyczna kontrola procesu wpisuje sie w znacznie szerszy problem
analizy statystycznej, jakim jest wyszukiwanie réznego rodzaju anomalii
w szeregu czasowym. Problem ten jest przez ostatnie 20 lat bardzo inten-
sywnie badany. Zaproponowano wiele algorytmow i technik wyszukiwania
anomalii pod warunkiem, ze znany jest przedzial jej poszukiwania. Za przy-
ktad moga tu postuzy¢ wyniki uzyskane przez Keogha i pozostatych [45, 46]
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A. Chmielowiec, L. Klich

oraz Senina i pozostalych [78]. Niemniej jednak caly czas ogromnym wy-
zwaniem jest przeszukanie calego zbioru dostepnych danych. Za przyktad
obrazujacy poziom zlozonoéci problemu moze nam tutaj postuzyé¢ jedno-
wymiarowy ciag 10° obserwacji pojedynczej wielkoéci — moze to byé na
przyktad jeden z wymiaréw produkowanego elementu. Podkreslmy, ze se-
ria produkcyjna tej wielkosci nie jest niczym nadzwyczajnym i z tatwoscia
jest osiggana w warunkach produkcji seryjnej. Dla takiej serii istnieje po-
nad 1.6 - 10" pod-serii, ktére moga zawieraé¢ réznego rodzaju anomalie.
Przyktad ten pokazuje, jak bardzo od strony obliczeniowej komplikuje sie
sytuacja w momencie, gdy nie ma informacji co do potencjalnej lokalizacji
anomalii. Pewne propozycje dotyczace préby rozwiazania tego problemu od
strony algorytmicznej daje publikacja [17], ale mozna powiedzieé, ze jest to
zaledwie odkrycie wierzchotka gory lodowej. Nalezy podkreslié¢, ze poziom
ztozonodci tego rodzaju zagadnien znacznie wzrasta, gdy zamiast prostych
ciagéw/wektoréw pojawiaja sie macierze danych. Dobrym przykladem zlo-
zonosci tego zagadnienia jest przegladowy artykul Ebnera i Henzego [22],
ktéry opisuje metody i problemy testowania normalnosci w przestrzeniach
wielowymiarowych.

Wspodlczesne metody znajdowania anomalii w szeregach czasowych moz-
na podzieli¢ na trzy zasadnicze grupy w zaleznosci od generowanych przez
nie rezultatow. Rozrézniamy algorytmy znajdowania anomalii w punkcie,
anomalii strukturalnej i anomalii serii (w przypadku wielu serii). Przez ano-
malie w punkcie rozumiemy odstepstwo wartosci pojedynczego pomiaru od
wartosci znajdujacych sie w szeregu [32, 25]. Z kolei anomaliami struk-
turalnymi nazywamy takie podciagi danej serii, ktérych statystyki odbie-
gaja od wlasnosci wyznaczonych dla calego szeregu [44, 98, 78]. W pewien
sposOb powigzane sa z tym zagadnieniem anomalie serii, ktére polegaja
na znajdowaniu odstepstw pomiedzy calymi ciagami pomiaréw [38, 51].
Na popularnoéci zyskuja w ostatnim czasie algorytmy wykorzystujace me-
tody sztucznej inteligencji. Jest to niewatpliwie przysztosciowy kierunek
badan, o czym swiadczy chociazby zaangazowanie w ten obszar firmy Intel.
Doswiadczenia zebrane przez firme w tej dziedzinie zostaly opublikowane
przez Wanga i pozostaltych [91]. Réwniez publikacja Chalapathy i Chawla
[15] zawiera przeglad metod wykorzystujacych glebokie uczenie maszynowe
na potrzeby wykrywania anomalii w szeregach czasowych.

W artykule [21] wprowadzony zostal podzial algorytméw wykrywania
anomalii w szeregach czasowych ze wzgledu na rodzaj uzytej metody. Ding
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i pozostali rozréznili miedzy innymi metody: klasyfikacji, najblizszego sa-
siedztwa, klasteryzacji i statystyczne. Nalezy podkresli¢, ze wszystkie trzy
ostatnie metody w mniejszym lub wiekszym stopniu bazuja na wniosko-
waniu statystycznym i rachunku prawdopodobienstwa. Dlatego tez szybkie
wyznaczanie wartosci statystyk jest bardzo istotnym zagadnieniem w kon-
tekscie wydajnosci systeméw wykrywania anomalii.

Niniejszy rozdzial podzielony jest na dwie czesci. W pierwszej prezen-
towane sa wybrane metody analizy statystycznej od strony teoretycznej,
a druga cze$¢ przedstawia ujecie praktyczne — implementacje opisanych
wczesnie] metod w jezyku Python. Oczywiscie opisane w kolejnych cze-
$ciach podejscie do analizy duzych zbioréw danych nie wyczerpuje katalogu
metod, ktére moga byé¢ w takim kontekscie uzyte. Niemniej jednak opisane
trzy zagadnienia stanowig niejako podstawe, ktéra moze byé wykorzystana
do bardziej zaawansowanych obliczen i uczenia maszynowego.

1.2. Wybrane metody analizy statystycznej du-
zych zbioréw danych

W tej czesci rozwazane beda metody analizy wariancji oraz dwa rozktady
prawdopodobienistwa, ktére odgrywaja kluczowa role z punktu widzenia
zarzadzania jakodcia i teorii niezawodnosci. Rozkladami tymi sa rozktad
normalny (Gaussa) i rozktad Weibulla. Opis poszczegdlnych metod pozwa-
lajacych na badanie okreslonych wtasnosci tych rozkladéw zostanie przed-
stawiony ze szczegblnym uwzglednieniem aspektu implementacyjnego. Au-
tomatyzacja oceny uzyskanych wynikéw i szybko$é realizacji obliczen jest
bowiem niezwykle wazna w przypadku przetwarzania i przeszukiwania du-
zych zbioréw danych pomiarowych.

1.2.1. Analiza wariancji

Wariancja jest miara koncentracji danych wokét wartosci sredniej. Im mniej-
sza wariancja, tym wyniki sg bardziej skoncentrowane. Z kolei duza warto$é
wariancji wskazuje na rozrzut statystyczny i znaczace odlegloéci pomiedzy
punktami analizowanego zbioru danych. W warunkach produkcyjnych duza
zmienno$¢ procesu moze wskazywaé na problemy jakoéciowe. Dlatego tez
warto analize danych rozpoczaé wlasnie od analizy wariancji. W tym miej-
scu nalezy zwrdci¢ uwage, ze analiza procesu nie moze zakladaé badania wa-
riancji tylko w obrebie ciagéw pomiarowych o okreslonej dtugosci. Ustalenie
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rozmiaru okna czasowego moze da¢ bowiem niekompletny obraz procesu.
Dlatego tez w dalszych rozwazaniach pod uwage bedzie brany uporzad-
kowany chronologicznie ciag pomiaréw z1,..., T, reprezentujacy wartosci
jednej ze zmiennych losowych definiowanych przez proces produkcyjny. Za-
16zmy, ze dla kazdego elementu x; wyznaczony zostanie ciag wariancji, ktére
beda wyliczone dla otoczen tego elementu. To znaczy, ze ustalony zostatl

pewien cigg promieni d1,...,0n,, dla ktérego wyznaczamy wariancje
| i L 2
2
Vz‘,j(l“zeéj, e 7$i+5j) - D. Z Ty — D Z Tk | (1.2)
T k=i, T k=i,

gdzie D; = 20;+1. Zaznaczmy, ze w powyzszym wzorze celowo uzyto obcig-
zonego estymatora wariancji. Wynika to z faktu, ze jest on efektywniejszy
w implementacji, a przejécie do estymatora nieobciazonego wymaga jedy-
nie pomnozenia otrzymanej wielkosci przez 2527;1. Dodatkowo w rozdziale
tym bedziemy zaktadali, ze kolejne promienie ]5]- zwigkszaja sie o pewna
z goéry ustalong wielko$¢ w. Oznacza to, ze §; = j - w. Dla tak przyjetych
zalozen mozna wykazac, ze niezalezne wyznaczenie wszystkich wariancji
vij dlai e {1,...,n} oraz j € {1,...,m} wymaga okolo %an operacji.
Jezeli przyjac, ze m = > dla pewnego ustalonego w, to ztozonos¢ oblicze-
niowa algorytmu wyznaczajacego zbiér wariancji v; ; jest rzedu O(n?/w).
W praktyce oznacza to tyle, ze dla niewielkiej liczby 10* pomiaréw i war-
toéci w = 100 konieczne jest wykonanie 10'° operacji. Dlatego tez do wy-
znaczania calego zbioru wariancji wykorzystamy podejscie przedstawione
w Lemacie 1 [17]. Pozwoli ono zredukowa¢ zlozono$¢ obliczeniowy rozpa-
trywanego przez nas problemu do poziomu O(n?/w), co znaczaco poprawi
wydajnoéé obliczen. Na przyktad dla wspomnianych wezesniej 10* pomia-
row czas obliczen skroci sig 10 000 razy.

Do efektywnej implementacji algorytmu wyznaczania zbioru wariancji
vi; wykorzystana zostanie formula Welforda [94, 14] w postaci podanej
przez Knutha [48]. Zaklada ona, ze jesli u(s),v(s) sa odpowiednio $rednia

arytmetyczna i wariancja ciagu pomiaréw s, to dla s = (z1,...,25) i st =
(x1,...,2k, xp41) zachodza nastepujace zaleznosci
1
) = — 1.3
pu(s7) = pls) + 7 (@raa — ), (1.3)
v(s*) = v(s) + (wrr1 — p(s)) (@rr1 — p(sT)). (1.4)

Formuta ta bedzie wykorzystywana w poczatkowej fazie obliczen — do mo-
mentu, gdy ciag s nie osiggnie rozmiaru 26 + 1. W kolejnym etapie bedzie
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z kolei wykorzystywana metoda okienkowa przedstawiona w [17]. Wyko-
rzystuje ona fakt, ze dla s = (x1,...,2) 1 8 = (x2,...,2k11) spelnione sa
nastepujace réwnosci

p(s') = p(s) + w (1.5)

v(s') = v(s) + = @1+ o - pls) - ls). (16)

Przytoczone powyzej zaleznosci pozwalaja na zdefiniowanie Algorytmu 1.1
przeznaczonego do wyznaczenia wariancji dla wszystkich pomiaréw x; dla
zadanego promienia . Wywotanie tej procedury dla wszystkich promieni
d; = j -w daje mozliwoé¢ efektywnego wyznaczenia catego zbioru wariancji
v; j, co zostalo przedstawione w Algorytmie 1.2.

Algorytm 1.1: Procedura wyznaczania wariancji metoda okienkowa o statej
szerokosci okna

Wejscie: Ciag pomiaréw pewnej zmiennej losowej (z1,...,Zn), promiei
badanych indekséw §.
Wyjscie: Ciag wariancji v; odpowiadajacy promieniowi d.
// Inicjacja przetwarzania
1 o+1 .
11 15 2uk=1 Tk
1 o+1 2.
2 V14 s Dope (T — )%
1 n .
8 fn 1+6 Z:k:nféxl€7

1 n 2.
4 Un < 153 Zk:n_a (h — pn)%;
// Przetwarzanie lewego kranca ciagu i € {2,...,d + 1}

5 fori=2,...,0+1do

6 i <*/li71+ﬁ(xi+6*/li71);

7 Vi & Vie1 + (Tigs — 1) (Tigs — [1);

8 end

// Przetwarzanie prawego kranca ciagu i € {n —4,...,n — 1}

9 fori=n—1,...,n— 46 do

10 | i pir + sy (Ties — i)

11 Vi & Vit1 + (Tics — pat1)(Tis — f13);
12 end

// Przetwarzanie $rodkowej czesci ciagu i € {d +2,...,n— 3§ — 1}
13 fori=0+2,....n—6—1do

1
14 Wi < [i—1 + m(ﬂfwé —Ti—s-1);

1
15 Vi < Vi—1 + Tﬂ(x“'é — Xims—1)(Tics—1 + Tigs — pim1 — Mi);
16 end
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Algorytm 1.2: Procedura wyznaczania zbioru wariancji dla wielu rozmiaréw
okna
Wejscie: Ciag pomiaréw pewnej zmiennej losowej (z1,...,%n), krok
zwiekszania promienia w.
Wyjscie: Ciagg wariancji v;; odpowiadajacych wartosciom z; i promieniom
5j =w- ]

1 for j=1,2,...,m do

2 Vs ; < Wyznacz wariancje dla promienia 6 = w - j za pomoca
Algorytmu 1.1;

3 end

1.2.2. Rozklad normalny

Rozktad normalny, jako rozklad graniczny dla prawa wielkich liczb poja-
wia si¢ nadzwyczaj czesto w praktyce zarzadzania jakodcia. Wiele modeli
zakltada bowiem, ze cechy procesu, czy produktu moga by¢é modelowane za
pomoca zmiennej losowej X = pu+Y, gdzie p jest pewng ustalona wartoscia,
a zmienna losowa Y ma rozklad normalny. Nie zawsze jednak warunek ten
jest spelniony. Pojawiaja sie momenty, w ktoérych zmienna losowa przestaje
mie¢ rozklad normalny. Wykrycie takiej sytuacji jest kluczowe z punktu
widzenia kontroli jakosci, gdyz moze swiadczy¢ o zaburzeniu procesu pro-
dukcyjnego. W zwiazku z tym metody stuzace do weryfikacji normalnosci
rozktadu stanowia bardzo istotny element kontroli procesu produkcyjnego.

Testowanie normalnosci rozktadu jest juz klasycznym problemem teorii
prawdopodobienstwa i statystyki. Pierwsze analizy tego zagadnienia pro-
wadzone byly juz przez Fishera [26] i Pearsona [70] w okresie miedzy-
wojennym. Istnieje wiele przykladow testowania jednowymiarowego roz-
ktadu normalnego. Jedne z najczesciej uzywanych, to testy Andersona-
Darlinga [4], Shapiro-Wilka [80], Shapiro-Francia [79] i Kolmogorowa-Smir-
nova [60, 54]. Z kolei analiza skosnosci i kurtozy (trzeciego i czwartego
momentu) zostala wykorzystana do konstrukeji pierwszych testéw normal-
nosci dla rozktadéw wielowymiarowych [9, 57, 58]. Pod koniec XX wieku
Bowman [12] zaproponowal natomiast test normalnosci rozkladéw wielo-
wymiarowych bazujacy na gtadkosci gestosci. Vasicek z kolei opracowal test
wykorzystujacy entropie rozkladu normalnego [90]. W literaturze mozna tez
znalez¢ kilka propozycji testéw bazujacych na funkcjach charakterystycz-
nych, ktére obejmuja [24, 18, 37], test BHEP [8, 36] oraz testy energetyczne
[83]. Testowanie normalnosci rozkltadu zwlaszcza w przypadku wielowymia-
rowym jest obecnie bardzo intensywnie badanym zagadnieniem. Swiadcza
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o tym chociazby publikacje z ostatnich lat takich autoréw jak Mori i inni
[64], Henze i Visagie [35], Tenreiro [85], Thas i Ottoy [86] oraz Zhu i inni
[99]. Obszerne przeglady metod testowania normalnosci rozkladu mozna
znalez¢é w pracach Henze [34] oraz Das i Imon [19].

Przypomnijmy, ze rozktad normalny jest rozktadem dwuparametrycz-
nym oznaczanym jako N (u,c?), gdzie p jest wartoécia oczekiwang, a o
odchyleniem standardowym. Na Rysunku 1.1 przedstawiony jest wykres
gestosci prawdopodobienstwa dla parametréw pu = 0i 0 = 1 wraz z za-
znaczonymi przedziatami [—1,1], [-2,2] i [—3, 3], z ktérych calka stanowi
odpowiednio 0.683, 0.954 i 0.997. Calka ta okresla prawdopodobienstwo
z jakim zmienna losowa przyjmuje wartosci z okreslonego przedziatu. Funk-
cja gestosci dla rozktadu normalnego dana jest wzorem

T — )2
Juo(x) = U\}% exp (‘%) . (1.7)

Natomiast jego dystrybuanta jest wyrazana za pomoca wzoru

Folz) = ;<1+erf(a\/,>> (1.8)

gdzie erf(x) jest tak zwana funkcja bledu zdefiniowana jako

erf(r) = —= / (1.9)

Prezentowanie systematycznego opisu wszystkich znanych testéw we-
ryfikujacych normalnosé rozktadu nie jest celem niniejszego rozdziatu. Po-
dana na poczatku tej czesci obszerna literatura daje czytelnikowi mozliwosé
zapoznania sie z konkretnymi metodami. Przyktady uzycia czesci z tych me-
tod zostang réwniez zaprezentowane w dalszej czesci rozdziatu jako element
wykorzystania konkretnych bibliotek do analizy statystycznej. Aby jednak
zarysowacé zlozonos$é problematyki statystycznego testowania normalnosci
rozkltadu przedstawiony zostanie opis testu Shapiro-Wilka. Test ten jest po
dzien dzisiejszy uznawany za jeden z najsilniejszych testéw normalnosci.
Jego gléwna wada sa jednak ograniczenia numeryczne, ktére uniemozli-
wiaja testowanie duzych préobek. Aktualnie uzytkowane biblioteki do ana-
lizy statystycznej pozwalaja przeprowadzac¢ test na wektorach zlozonych
z okoto 5000 prébek. Niemniej jednak zalecane jest, aby kazdorazowo wery-
fikowa¢ w dokumentacji pakietu numerycznego maksymalna liczbe danych
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05 ! ! ! z !

T T
Rozktad normalny  se—

Rysunek 1.1: Funkcja gestoéci gestosci rozkladu normalnego dla parametréw p = 0
ioc=1.

wejsciowych, ktére moga by¢ poprawnie zbadane przez dana implementacje.

Istota testu Shapiro-Wilka jest poréwnanie wariancji proby z wariancja,
ktérg powinien mie¢ rozklad normalny w przypadku gdyby dane faktycznie
pochodzity z takiego rozktadu. Test ten odpowiada wigc na pytanie, w ja-
kim stopniu proba ma szanse reprezentowaé rozktad normalny. Statystyka
testowa Shapiro-Wilka ma postaé

n 2 2
- E

gdzie ciag * = (x1,...,2,) jest ciagiem statystyk pozycyjnych (wyrazy
clagu posortowane sg rosnaco), a T jest wartoscia srednia z podanego ciagu
statystyk. Generalnie wartosci statystyki W sa liczbami z przedziatu [0, 1].
W przypadku, gdy testowana jest proba pochodzaca z rozkladu normal-
nego, to statystyka testowa W dazy do jednosci wraz ze wzrostem liczebno-
sci proby. Wykorzystany w tescie wektor wspoélezynnikéw a = (ay, ..., ay)
jest dobrany w taki sposéb, aby wielkosé \/ﬁ Yo aix; byla najlepszym
liniowym nieobciazonym estymatorem odchylenia standardowego przy zato-
zeniu normalnoéci testowanego rozktadu. Najwiekszym problemem w przy-
padku tego testu jest wyznaczenie wektora wspélczynnikéw a, ktory powi-
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nien spelnia¢ réwnanie

V-lim

(mTV_lv_lm)%

a =

: (1.11)

gdzie m jest wektorem wartosci oczekiwanych dla préby statystyk pozycyij-
nych rozmiaru n, a macierz V jest macierza kowariancji statystyk pozycyj-
nych z préby i wektora m. Problemy obliczeniowe zwigzane z wyznaczaniem
wspoOtczynnikow wektora a sa tematem dos$é aktualnym. Zwracali na nie
uwage juz Shapiro i Wilk [80], duzy wkiad w to zagadnienie mial Royston
[76, 75, 77], a ostatnio Giinner i pozostali [31] przedstawili metode wyko-
rzystujaca test Shapiro-Wilka w szybkim przetwarzaniu sygnatéw. Nalezy
zauwazy¢, ze dosé czestym podejsciem jest réwniez operowanie na przybli-
zeniach wektora a. Jedna z najpowszechniej stosowanych zaleznodci jest

~

m

(i)’

a =

; (1.12)

gdzie m; = ®~1((i — 0.375)/(n + 0.25)).

Przedstawiony powyzej skrécony opis testu Shapiro-Wilka jest zaledwie
szkicem problematyki zwiazanej z tym testem i ma jedynie zwrdcié uwage
czytelnika na fakt, ze problematyka testowania normalnoéci rozktadu jest
tematem bardzo rozleglym. Dlatego tez przed uzyciem konkretnych funkcji
testujacych normalnosé warto poswieci¢ czas na doktadniejsze zapoznanie
sie z wlasnosciami testu, ktéry ma zostaé uzyty. Szczegdlna uwage nalezy
przy tym zwroci¢ na ograniczenia jakie dana metoda posiada.

1.2.3. Rozklad Weibulla

Jak juz zostalo wspomniane we wstepie, rozktad Weibulla jest przyktadem
rozktadu modelujacego czas zycia produktu. Ostatnie lata pokazuja jego in-
tensywne wykorzystywanie w zagadnieniach zwiazanych z modelowaniem:
wytrzymalosci szkla [47], postepujacej korozji wzerowej [81], zuzycia ad-
hezyjnego metali [73], awaryjnosci powlok [3], awaryjnosci materialéw kru-
chych [28], awaryjnosci materialéw kompozytowych [67], zuzycia elementéw
betonowych [53], trwaloéci zmeczeniowej stopéw aluminium [33], trwatosci
zmeczeniowe] odlewéw Al-Si [1], wytrzymalosci wiékien z tereftalanu poli-
etylenu [97] lub awaryjnosci ztaczy pod wplywem $cinania [7]. To bardzo
szerokie spektrum zastosowan nie wiaze sie jednak z konieczno$cia auto-
matycznego przetwarzania duzych zbioréw danych. Pokazuje jednak jak
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uniwersalny jest rozklad Weibulla jesli chodzi o badanie awaryjnosci i sta-
rzenia produktow.

W zupelnie inny sposéb rozktad Weibulla zostal potraktowany w publi-
kacji [16], ktéra pokazuje jak rozklad ten moze byé wykorzystany do opty-
malizacji kosztow eksploatacji. Uogdlnienie przedstawionego tam podejscia
na przyktad na wszystkie czesci zamienne wykorzystywane w duzym przed-
siebiorstwie wiaze sie juz z analiza statystyczng i optymalizacyjna duzego
zbioru danych (na ogét liczba wykorzystywanych czedci zamiennych siega
tysiecy). Innym potencjalnym zastosowaniem moze by¢ optymalizacja kosz-
téw serwisowania gwarancyjnego samochodéw sprzedawanych przez danego
producenta. W takim kontekscie mamy do czynienia z jeszcze wigksza baza
danych, gdyz na ogét model samochodu sprzedawany jest w setkach tysiecy,
a niekiedy i milionach egzemplarzy.

Gestos¢ prawdopodobienstwa trojparametrycznego rozktadu Weibulla
zadana jest rownaniem

B—1
ft) = s (t — T) e~ (=77 35 0,7 >0,t> T (1.13)
@ @
Dla tak przyjetych oznaczen « nazywamy parametrem skali, § nazywamy
parametrem ksztaltu, a 7 nazywamy parametrem potozenia. Na Rysunku 1.2
przedstawiono przyktadowe wykresy funkcji gestosci prawdopodobienstwa
f dla rozktadu Weibulla. Jak wida¢ rozklad ten moze przybieraé¢ bardzo
rozne formy zaleznie od przyjetych parametréw. Funkcja gestoéci f po-
zwala na wyznaczenie dystrybuanty F', ktéra w przypadku tego rozktadu
przyjmuje nastepujaca postaé

F(t)=1— e =7/, (1.14)

Ponadto wartos¢ oczekiwana i wariancja wyrazaja sie wzorami

w=T1+al <1+%) (1.15)

o? = a? [P (1 + %) -~ 1?2 (1 + %)] . (1.16)

Ze wzgledu na postaé¢ funkcji gestosci f, jak i samej dystrybuanty F' do wy-
znaczenia parametréw rozktadu stosowane sa najczesciej metody minimal-
nego prawdopodobienstwa lub regresji liniowej (metoda najmniejszych kwa-
dratéw). Przeglad mozliwych metod mozna znalezé w publikacjach Rossa
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" Weibull a=1.0, p=0.5, =0 ——

" Weibull a=1.0, =1.0, =0 ——

" Weibull 4=1.0, B=1.5, 10 ——

Rysunek 1.2: Przykladowe wykresy gestosci dla rozktadu Weibulla o okreslonych
parametrach: (a) a =1,6=0.5,7=0, (b) a=1,=1.0,7=0, (¢c) a =1,8 =
1.5,7=0i(d) a=1,8=5.0,7=0

[74] i Jacquelina [39]. Warto w tym miejscu podkreslié, ze postaé¢ dystrybu-
anty rozkladu Weibulla (1.14) daje mozliwo$¢ zastosowania podstawienia,
ktore przeksztalca ja w zaleznosé liniowa. Dzieki temu w bardzo prosty
sposOb mozna powiazaé¢ metody oparte na wykresach prawdopodobienstwa
[87, 6, 20, 69, 2] z metoda wyznaczania parametréw przy uzyciu regresji
linowej. Mozna zatem stwierdzié, ze rozklad ten wyjatkowo dobrze wpisuje
sie w automatyczna analize duzych zbioréw danych. Przykladowe uzycie
odpowiednich funkcji bibliotecznych do wyznaczania parametréw rozktadu
Weibulla zostanie pokazane w kolejnej czesci tego rozdziatu.
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1.3. Implementacja metod automatycznej analizy

Czes¢ ta podwiecona jest praktycznemu podejsciu do wybranych zagadnien
analizy duzych zbioréw danych. Poruszone w niej zostaly cztery zasadnicze
tematy. Pierwszy z nich traktuje o procesie walidacji i przygotowania da-
nych do analizy. Za$ kolejne trzy wykorzystuja dodatkowe narzedzia, aby
w sposob praktyczny przedstawié¢ podejécie do rozwiazania probleméw opi-
sanych do tej pory jedynie od strony teoretycznej. Problemami tymi sa:
analiza wariancji, badanie normalnosci rozkladu, wyznaczanie parametrow
rozktadu Weibulla.

Badania przeprowadzono przy pomocy jezyka Python oraz pakietu SciPy,
ktory zawiera szereg algorytméw numerycznych. Wybér akurat tego ze-
stawu narzedzi podyktowany byl wykorzystaniem jezyka Python w kolej-
nych opracowaniach dotyczacych predykcji systemoéw produkeyjnych. W kon-
sekwencji zrezygnowano z wykorzystywania specjalistycznych komercyjnych
srodowisk. Narzedzia wchodzace w sktad pakietu SciPy oferuja bardzo duze
mozliwosci analizy, zas w sklad bibliotek SciPy (ang. Scientific Python)
wchodza:

e Numpy - udostepnia klase ndarray, reprezentujaca tablice o dowol-
nych wymiarach wraz z szeroka gamg wydajnych funkcji stuzacych
do przeksztalcania macierzy oraz podsumowania zawartych w niej
informacji;

e Pandas udostepniajacy m.in. obiekty DataFrames, w ktérych mozna
przechowywaé¢ dane réznego typu, gdzie wiersze odpowiadaja obser-
wacjom, za$ kolumny analizowanym zmiennym. DataFrames umozli-
wia tworzenie podzbioréw, wezytywanie danych ze zrodet zewnetrz-
nych, grupowania, taczenia czy obliczania podstawowych statystyk;

o Mathplotlib - $cisle powiazany z bibliotekag Numpy, generuje wykresy
na podstawie macierzy oraz wektorow.

Pakiet SciPy wykorzystuje biblioteke NumPy do przetwarzania i ope-
racji na wielowymiarowych strukturach danych. Jest podzielony na pod-
moduty odpowiadajace tematycznie wybranej dziedzinie metod numerycz-
nych. Z kolei Pandas zostal zbudowany na bazie biblioteki NumPy i stuzy
miedzy innymi do wczytywania danych oraz wykonywania dodatkowych
operacji na tabelach. Kazdy nowo utworzony obiekt DataFrame przecho-
wuje dane w tabelach analogicznie jak dzieje si¢ to w przypadku silnikdw
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bazodanowych. Struktury tworza proste w zastosowaniu podstawy wspo-
magajace odkrywanie wiedzy. Dostepne metody pozwalaja na wykonywa-
nie szeregu operacji: grupowania, modyfikacji, przeksztalcen kolumn, wy-
konywania zapytan oraz generowania wykresow. Oprocz tego, dostepny jest
obiekt serii, ktéry jest jednowymiarowym obiektem przypominajacym ta-
blice sktadajaca sie z listy wartosci oraz indeksu. Warto zaznaczy¢, ze obiekt
DataFrame moze zostaé¢ takze uzyty do reprezentacji zbioru o wiekszej licz-
bie wymiaréw, udostepniajac zaawansowane funkcje ich obstugi.

1.3.1. Czyszczenie danych, przygotowanie do analizy

Skuteczna analiza musi by¢ oparta na podstawie poprawnych i odpowied-
nio przygotowanych danych. W zwiazku z tym dane wymagaja wstepnego
przetworzenia (Data Pre-processing). Celem tego etapu jest walidacja po-
prawnosci i kompletnosci zbioru, wybor przypadkéw, ich odpowiedni po-
dzial oraz wstepna obrébka.

Czyszczenie danych (ang. data cleaning data cleansing, data scrubbing)
to proces wyszukiwania i usuwania btedéw oraz niesp6jnosci w celu polep-
szenia ich jako$ci. Proces ten jest niezbedny, poniewaz analiza blednych lub
niespéjnych danych moze prowadzi¢ do wyciagania niepelnych lub btednych
wnioskow.

Do operacji czyszczenia danych zalicza sie:

e Kontrole danych pod katem wartosci niezgodnych z rzeczywistoscia.
Niezgodnosci te moga wynikaé z btedéw ich zapisu lub ekstrakcji, bte-
dow zwiazanych z taczenia wielu Zzrodet lub systeméw pomiarowych.
Wykrywanie tego typu bledow odbywa si¢ na podstawie poréwna-
nia wartodci odstajacych od typowych wartosci lub skontrolowanie
ich pod wzgledem logicznym oraz zbadanie ich rozkladéw. Bledne
dane zastepuje si¢ poprawna wartoscia, wartoscia srednia z sasiadu-
jacych przypadkdéw lub wartoscig wynikajaca z modelu opisujacego te
zmienna.

e Wykrywanie pustych wartosci, czyli niekompletnosci zbioru moze wy-
nika¢ z wielu przyczyn. Jedna z nich moze by¢ brak danych lub ich
utrata podczas ekstrakcji. Tego typu przypadki mozna w analizie po-
minaé, uzupelnié je na podstawie innych zrodet, zastapié¢ srednia z sa-
siadujacych wartosci lub wyznaczy¢ ich wartosci na podstawie proce-
dur opisujacych dana zmienna.
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e Przeszukiwanie szeregéw pod katem danych odstajacych i zaszumio-
nych to proces polegajacy na walidacji pod katem wystepowania bted-
nych wartosci. Wartoséci odstajace mozna wykrywaé za pomocs te-
stéw, analizy reszt modelu lub przy pomocy wykreséw. Niemniej jed-
nak ich ewentualna modyfikacja musi by¢ bardzo przemyslana. Moze
sie bowiem okazaé, ze obserwowany zbiér nie jest wcale nieprawi-
dlowodcia, a realnym pomiarem, ktéry swiadczy o réznego rodzaju
problemach.

e Identyfikacja danych anachronicznych to poprawianie btednych lub
wypelnianie pustych wartosci na podstawie domystu.

Informacje w przedsiebiorstwie udostepniane sg w réznych formatach.
Niektére z nich majg $cisle okredlona strukture, z ktorej relatywnie ta-
two mozna wyciagnaé¢ interesujace nas warto$ci. Takimi Zrédlami sa na
przyktad automatyczne logi zapisywane w standardzie JSON, CSV i XML.
Jednakze dane moga by¢ takze pozyskiwane w sposéb mniej usystematy-
zowany — na przyklad z plikéw PDF. Tego rodzaju baza zostata wlasnie
wykorzystana na potrzeby niniejszego opracowania. Pliki PDF sa czesto
wykorzystywane jako wydruki i wydaja sie by¢é wygodne w uzyciu. Nie-
stety, o wiele trudniej analizowaé je pod katem zawartosci i przetworzy¢
istotne dane do postaci tabelarycznej niz w przypadku plikéw tekstowych.
Warto takze zauwazyé¢, ze pliki PDF przechowuja informacje w formacie
binarnym, co czyni je o wiele bardziej ztozonymi w poréwnaniu do plikéw
tekstowych. Pliki te, opréocz danych tekstowych przechowuja takze informa-
cje o czcionce oraz ukladzie tekstu, stad szybkosé ich przetwarzania zalezy
miedzy innymi od ich zawartosci.

Wstepna ekstrakcja danych z kilkuset plikéw PDF do pliku csv wyma-
gala czeSciowego zautomatyzowania procesu przetwarzania plikéw zrédio-
wych. Niezbedne okazaly sie takze dzialania polegajace na analizie zbio-
réw przy pomocy skryptow i wyszukiwanie anomalii w seriach na podsta-
wie wartodci granicznych dla kazdej z dostepnych zmiennych. Kazda itera-
cja przetwarzania byla zakonczona wielokrotna walidacja pod katem ble-
dow oraz wystepowania wartodci pustych i wyboru dalszego postepowania
w tego typu przypadkach.

Dla jezyka Python istnieje kilka bibliotek, za pomoca ktérych mozna
zautomatyzowadé proces ekstrakcji danych z formatu PDF. Interesujaca jest
biblioteka PyPDF2, ktéra sprawdzita sie dla plikéw zawierajacych dane ta-
belaryczne, cho¢ biblioteka okazala si¢ by¢ niewystarczajaca. Napisany al-

28



Analiza statystyczna duzych zbioréw danych w kontroli jakosci i utrzymaniu ruchu

gorytm ekstrakcji oparty o biblioteke PyPDF2 zawieral dodatkowo funkcje
porzadkujace oraz walidujace. Proces ekstrakcji wykazywal wiele bledéw
w przypadkach, gdy przetwarzany dokument zrédtowy zawieral inng struk-
ture tabel. W przypadku danych przetwarzanych na potrzeby analizy, czas
niezbedny na wstepne automatyczne przetworzenie wszystkich dokumen-
tow z formatu PDF do pliku CSV, wyniést okoto jednej godziny.

Kolejnym etapem byla ostateczna walidacja i ocena zbioru, doktad-
niejsze czyszczenie oraz anonimizacja danych. Jednoczesnie w tym kroku
rozwiazano problem pustych wartosci, gdyz niektére funkcje statyczne wy-
konywane w procesie analizy danych sg wrazliwe na tego typu wystapienia.
W literaturze przedmiotu znalez¢ mozna trzy gléwne metody wypelniania
pustych wartosci [68]:

e imputacja (wypelnianie danych na podstawie obserwacji zbioru);

e interpolacja (szacowanie wartosci na podstawie punktéw sasiednich,
bedaca takze jedna z metod imputacji);

e usuwanie wybrakowanych fragmentow.

Po wstepnej analizie zbioru danych przyjeto ostatnia z metod, poniewaz
zbiér obserwacji byl kompletny, zas puste wartosci znajdowaty sie¢ w wier-
szach, ktéore w istocie byly nieprzydatne w dalszej analizie.

Wezytanie zbioru z pliku CSV do DataFrame odbywa si¢ przy uzyciu
metody read_csv(), ktéra jako podstawowy argument przyjmuje $ciezke do
pliku zawierajacego rozdzielone znakami wartosci (domyslnie sa to prze-
cinki). Po zaladowaniu do pamieci plik jest zwracany jako dwuwymiarowa
struktura z oznaczonymi osiami.

Metoda read_csv() moze przyjmowaé wiecej niz jeden argument. Dodat-
kowe argumenty umozliwiajg zmiane zachowania algorytmu odczytu i for-
matowania. Na Rysunku 1.3 uzyto parametru usecols, do ktérego przeka-
zano liste kolumn do importu. Dzigki temu, import moze dotyczyé wytacz-
nie wskazanych kolumn, co skraca czas i zmniejsza wykorzystanie pamieci
w przypadku wigkszych zbioréw danych.
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import numpy as np
import pandas as pd

kolumny = [”Data”, ”"Day”, ”Maszyna”, ”Operator”, "P1”, "P2”, "P3”, "P4”, ”P5”, ”
P6”, »P7”, "P8”, "P9”, "P10”, »P11”, »P12”, ”P13”, »P14”, "P15”, ”"P16”, »P17
»  7p18”, »P19”, ”P20”]

df = pd.read_csv ("new.csv”, squeeze=True, decimal=".", delimiter=";",
warn_bad_lines=True, usecols = kolumny)

Rysunek 1.3: Wezytanie zbioru danych do DataFrame

Pozostale istotne argumenty dla metody read_csv(), to:

e squeeze - zwraca serie danych w przypadku plikoéw, ktore zawieraja
wytacznie jedna kolumne;

e decimal - znak rozdzielania miejsc dziesietnych w pliku;

e delimiter (alias: sep) - znak rozdzielajacy kolumny w pliku. Domysl-
nym znakiem jest przecinek, jednakze w przypadku zastosowania in-
nego znaku rozdzielajacego, algorytmy odczytu moga niepoprawnie
zinterpretowaé¢ plik. Ponadto pliki Zzrédlowe moga takze zawieraé se-
paratory o rozmiarze dluzszym niz 1 znak, co w konsekwencji moze
zostaé¢ blednie zinterpretowane jako wyrazenia regularne;

e error_bad_lines - zgloszenie wyjatku w przypadku napotkania przez
interpreter wierszy, ktére zawieraja zbyt wiele pdél. Spowoduje to,
ze obiekt nie zostanie wypelniony danymi. Warto$é False parametru
oznacza, ze bledne linie nie zostang pominiete podczas odczytu;

e warn_bad_lines - jeéli warto$¢ argumentu error_bad_lines zostala usta-
wiona na False, zas§ warn_bad_lines na True, to zostanie wyswietlone
ostrzezenie dla kazdego wiersza, ktory zawiera btad;

e usecols - selektywne wskazanie kolumn, ktére maja zostaé odczytane;

e header - spos6b postepowania z nagléwkiem pliku (moze on zawie-
ra¢ nazwy kolumn). Domyslnie metoda rozpoznaje nazwy kolumn
na podstawie pierwszego wiersza, jednakze przekazanie wartosci he-
ader=None spowoduje, ze nagtéwek zostanie pominiety podczas od-
czytu;

o skiprowslist - liczba poczatkowych linii do pominigcia od indeksu za-
czynajacego sie od 0. Argument moze zostaé przekazany jako funkcja
anonimowa, np. x: x in [0, 2J;
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e parse_dates - parametr domyslnie wylaczony. Wlaczenie pozwala na
identyfikacje i parsowanie dat z czytanego pliku poprzez analize ko-
lumn zawierajacych date/godzine. Opcja ta umozliwia takze konka-
tenacje daty lub daty i czasu z kilku kolumn zrédtowych;

e dtype - wymuszenie okreslonych typéw danych dla wskazanych ko-
lumn, np. ‘a’: np.float64, ‘b’: np.int32, ‘c’: ‘Int64’;

e compression - obstuga odczytu plikéw skompresowanych. Domyslnie
wykrywana jest kompresja na podstawie rozszerzenia pliku (.gz, .bz2,
.zip). Warto$é None oznacza brak kompres;ji;

e thousand - przypisanie separatora tysiecy;

e low_memory - opcja domyslnie wlaczona, oznaczajaca przetwarzanie
pliku porcjami, powodujaca mniejsze zuzycie pamieci podczas jego
analizy. W przypadku typéw mieszanych warto ustawic¢ opcje na False
i wymusi¢ typowanie kolumn przy pomocy parametru dtype;

e nrows - argument, ktéry umozliwia ograniczenie liczby wczytanych
linii. Przydatny podczas pracy ze zbiorami charakteryzujacymi sie
duzym rozmiarem.

Po wcezytaniu zbioru do pamieci, obiekt DataFrame udostepnia bada-
czowi kilka przydatnych metod kontrolnych. Na przyktad bezposrednio po
wezytaniu pliku mozna uzyé metod head() lub tail(), ktére wyswietla do-
myslnie pie¢ pierwszych lub pieé¢ ostatnich wierszy w postaci tabelaryczne;j.
Wyswietlanie prébki zbioru pozwala na szybki wglad w jego strukture oraz
wstepna ocene jakosci probki lub populacji. Przekazujac opcjonalny para-
metr w postaci liczby catkowitej do wymienionych metod, mozna zwickszy¢
liczbe wys$wietlanych wierszy w przypadku, gdy zajdzie potrzeba szerszego
spojrzenia na analizowany zbiér.

Index Data Day Maszyna Operator P1 P2 P3 ... P17 P18 P19 P20
0 2020—-05—01 7 K6 OPER5 7.27 0.109 0.001 ... 0.015 0.0 92.217

1 2020—-04—-01 6 Kl OPER4 7.06 0.108 0.001 ... 0.0005 0.013 0.0 92.416
2 2020-01—-19 7 K7 OPER4 7.25 0.111 0.001 ... 0.0005 0.016 0.0 92.218
3 2020—-09—-01 4 K10 OPER5 7.22 0.102 0.001 ... 0.0005 0.014 0.0 92.274
4 2020—-12—-01 7 K3 OPER4 7.21 0.091 0.001 ... 0.0005 0.016 0.0 92.280

Rysunek 1.4: Wyswietlenie poczatku zbioru danych przy pomocy metody head()

Metoda tail() wykonana na obiekcie DataFrame wyswietli domyslnie
pie¢ ostatnich wierszy zbioru z DataFrame.
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I Index Data Day Maszyna Operator P1 P2 P3 305 P17 P18 P19 P20

2 38595 2020—12—-14 1 K6 OPER4 6.99 0.089 0.001 ... 0.0005 0.016 0.0 92.505
3 38596 2020—12—15 2 K15 OPER4 7.10 0.093 0.003 ... 0.0005 0.019 0.0 92.360
1 38597 2020—03—12 4 K9 OPER5 7.27 0.097 0.001 ... 0.0005 0.013 0.0 92.224

5 38598 2020—12—22 2 K14 OPERI15 7.22 0.108 0.001 ... 0.0005 0.013 0.0 92.275
6 38599 2020—12—14 1 K10 OPER6 7.19 0.090 0.001 ... 0.0005 0.014 0.0 92.312

Rysunek 1.5: Lista ostatnich wierszy wy$wietlona przy uzyciu metody tail()

Kazdy utworzony obiekt DataFrame posiada unikatowy indeks, ktory
umozliwia jednoznaczna identyfikacje kazdego wiersza. W przypadku, gdy
w sposéb jawny nie zdefiniowano kolumny indeksu, tworzona jest automa-
tycznie dodatkowa kolumna o nazwie index (typ numeryczny), identyfiku-
jaca kazdy wiersz. Zamiast domyslnego, mozna definiowa¢ wtasne indeksy,
ktérymi moze byé¢ kolumna zbioru zawierajaca date lub ciag tekstowy. Two-
rzenie wlasnych indekséw wykorzystywane jest miedzy innymi przez cze$é
wbudowanych funkcji analizy i wizualizacji.

Przy pomocy metody tail() mozna uzyska¢ informacje o liczbie obserwa-
cji za pomocg automatycznie utworzonej kolumny index, ktéra w przypadku
badanego zbioru wynosi 38599 (ostatni element zbioru). W przypadku zbio-
réw zawierajacego wieksza liczbe kolumn, widok nie wyswietli ich wszyst-
kich, lecz wytacznie kolumny skrajne. Aby pozna¢ dokladny ksztalt zbioru
danych, mozna uzy¢ polecenia df.shape, co zwréci w odpowiedzi informa-
cje na temat ksztaltu w postaci liczby obserwacji (wierszy) oraz kolumn
(38600, 24).

Po wstepnym zapoznaniu sie ze struktura i zawartoscig zbioru, nalezy
zbadaé¢ wiersze w kolumnach pod katem ewentualnych brakéw, czyli wyste-
pujacych wartosci NaN (not a number). W tym celu mozna wykorzystaé
polecenie pd.isnull(df). Automatyzacje procesu walidacji pod tym katem
realizuje w sposéb kompleksowy program z Rysunku 1.6.

I ile_puste = pd.DataFrame(df.isnull().any (), columns=[’Nulls’])
2 ile_puste[’Pustych’] = pd.DataFrame(df.isnull ().sum())
ile_puste [ ’Pustych %’] = round((df.isnull().mean()*100) ,2)

print (ile_puste)
Rysunek 1.6: Analiza zbioru pod katem wystepowania pustych wartosci

Wywotanie kodu z Rysunku 1.6 uruchomi analize wartosci wierszy w ko-
lumnach obiektu DataFrame pod katem wystepowania brakéw, wyswie-
tlajac w efekcie podsumowanie. Raport zawiera wyniki zawierajace liste
nazw kolumn, wartosci logiczne informujace o wystepowaniu wartosci NaN
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w wierszach danej kolumny oraz liczbe bezwzgledng i procentowa wartosci
pustych dla kazdej z kolumn.

P12 False

Nulls Pustych Pustych %
Data False 0 0.0
3 Day False 0 0.0
Maszyna False 0 0.0
Operator False 0 0.0
P1 False 0 0.0
P2 False 0 0.0
P3 False 0 0.0
P4 False 0 0.0
P5 False 0 0.0
P6 False 0 0.0
P7 False 0 0.0
3 P8 False 0 0.0
P9 False 0 0.0
P10 False 0 0.0
P11 False 0 0.0
0 0.0
: P13 False 0 0.0
P14 False 0 0.0
P15 False 0 0.0
P16 False 0 0.0
P17 False 0 0.0
P18 False 0 0.0
P19 False 0 0.0
P20 False 0 0.0

Rysunek 1.7: Informacja o wartos$ciach pustych w obiekcie DataFrame

Analizujac rezultat dziatania programu (Rysunek 1.7), zauwazy¢ mozna
pozytywny wynik walidacji. Tego typu efekt dobrze $wiadczy o wstepnym
przygotowaniu wynikéw do badan. W przypadku negatywnej walidacji,
ewentualne braki zostana wys$wietlone w kolumnach 3 i 4. Choé¢ w nie-
ktérych przypadkach wiersze zawierajace puste warto$ci mozna po prostu
pominaé, czesto zachodzi potrzeba wykonania dodatkowych czynnosci po-
legajacych na wypelnieniu pustych wartosci za pomocg odpowiednich algo-
rytméw. Na koniec nalezy jeszcze raz wykonaé¢ walidacje i upewnié sig, ze
wartosci puste zostaly uzupelnione.

Procesy walidacyjne musza obejmowaé takze testy pod katem typoéw,
ktére mogly zostaé¢ narzucone automatycznie w sposéb niepoprawny, badz
malo efektywny juz podczas wezytywania pliku. Informacje na temat przy-
pisania typéw mozna uzyskaé przy pomocy polecenia dtypes, ktore wy-
Swietli raport na temat automatycznie przypisanych typéw zmiennych do
poszczegdlnych kolumn. Wynikiem dzialania operacji df.dtypes jest widok
1.8, ktéry zawiera wykaz kolumn wraz z informacja na temat przypisanych
do nich typéw.
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Data object
2 Day int64
3 Maszyna object
Operator object
5 P1 float64
P2 float64
7 P3 float64
8 P4 float64
P5 float64
P6 float64
P7 float64
2 P8 float64
3 P9 float64
P10 float64
5 P11 float64
P12 float64
P13 float64
8 P14 float64
9 P15 float64
P16 float64
P17 float64
22 P18 float64
3 P19 float64
P20 float64

5 dtype: object

Rysunek 1.8: Lista wszystkich kolumn i przypisanych typéw

Obserwacja wynikéw z raportu 1.8 potwierdza, ze kolumny P1..P20 po-
siadaja poprawnie przypisane typy numeryczne. Jednakze potencjalny pro-
blem znajduje sie w kolumnie Data, ktéra zostata zadeklarowana jako typ
object. W przypadku, gdy zbiér podlega¢ bedzie filtrowaniu na podstawie
dat lub tez praca ze zbiorem wymaga typu data/czas, konieczna jest kon-
wersja przy pomocy dodatkowego przypisania: df['Data’]= pd.to_datetime(
df['Data’]) - bezposrednio pod wierszem zawierajacym instrukcje impor-
tujaca. Ponowne wywotlanie polecenia dtypes powinno potwierdzi¢ zmiane
typu kolumny Data na wlasciwy typ: datetime64[ns].

W przypadku analizy duzych zbioréw, nalezy liczy¢ si¢ z duzym zuzy-
ciem pamieci. W tego typu przypadkach dodatkowa czynnoscia wstepnego
przygotowania zbioru do analizy moze by¢ optymalizacja typéw numerycz-
nych. Informacje o aktualnym wykorzystaniu pamieci przez zbidér mozna
uzyskaé¢ przy pomocy polecenia df.info(memory_usage="deep’):
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<class ’'pandas.core.frame.DataFrame’'>
Rangelndex: 38600 entries, 0 to 38599

3 Data columns (total 24 columns):

TE W N = O

WK NNNDNNNDNDND N
SO WO U W N © 0

e Column Non—Null Count Dtype
0 Data 38600 non—null datetime64 [ns]
1 Day 38600 non—null int64
2 Maszyna 38600 non—null object
3 Operator 38600 non—null object
4 P1 38600 non—null float64
5 P2 38600 non—null float64
6 P3 38600 non—null float64
7 P4 38600 non—null float64
8 P5 38600 non—null float64
9 P6 38600 non—null float64
10 P7 38600 non—null float64
11 P8 38600 non—null float64
12 P9 38600 non—null float64
13 P10 38600 non—null float64
14 P11 38600 non—null float64
15 P12 38600 non—null float64
16 P13 38600 non—null float64
17 Pl4 38600 non—null float64
18 P15 38600 non—null float64
19 P16 38600 non—null float64
20 P17 38600 non—null float64
21 P18 38600 non—null float64
22 P19 38600 non—null float64
23 P20 38600 non—null float64
dtypes: datetime64 [ns](1), float64(20), int64 (1), object (2)

memory usage: 10.9 MB

Rysunek 1.9: Podsumowanie zuzycia pamieci RAM przez zbiér

Jak wynika z raportu 1.9, wezytany zbiér zajmuje stosunkowo niewiele
pamieci RAM (okolo 11 MB). W tym wypadku dalsza optymalizacja ty-
péw nie jest konieczna. Jednakze przetwarzanie wickszych zbioréw wymaga
przede wszystkim zapoznania sie¢ z dostepnymi w pakiecie typami w celu
potencjalnych zmian typéw kolumn. Czesé dostepnych typéw zmiennych
nie jest écidle zwiazana z pakietem Pandas. W rzeczywistoéci bowiem ich
zrédla pochodza z pakietu NumPy. Dotyczy to typéw numerycznych int
i float, typ6w dotyczacych czasu: timedelta64[ns] i datetime64[ns| oraz typu
logicznego bool. Warto podkresli¢, ze pochodzace z pakietu Numpy typy
int oraz float z NumPy nie sa takze réwnowazne klasom znanym z jezyka
Python. Zostaly one bowiem zaimplementowane bezposrednio z jezyka C.
Jedli zas mowa o typach tekstowych, sa one przechowywane w pamieci jako
obiekt. Ze wzgledu na przeznaczenie pakietu zwiazane z analiza zbioréw
danych, wiekszos¢ przetwarzanych wartoséci zadeklarowana jest jako typy
numeryczne. Typy te posiadaja wlasne podtypy, charakteryzujace sie in-
nym zapotrzebowaniem na pamieé¢. W przypadku float, ktérego typem do-
myslnym jest float64, do dyspozycji pozostaja podtypy floatl6 i float32.
Liczba w nazwie odnosi sie bezposrednio do liczby bitéow wykorzystanych
do przechowywania zmiennej w pamieci. Z kolei typ catkowity int64 posiada
nastepujace podtypy: int8, int16 oraz int32. Z kolei typ int8 moze przecho-
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wywaé wartodci catkowite z zakresu od -128 do 127. Tabela 1.1 zawiera
zestawienie zbiorcze dostepnych typéw oraz konieczny do ich przechowy-
wania rozmiar pamieci.

Tablica 1.1: Tabela dostepnych typow zmiennych i ich rozmiar w pamieci

Typ Rozmiar (bajty) Zakres Uzycie
bool 1 0;1 prawda; falsz
int8 1 -128; 127 liczby caltkowite
int1l6 2 -32768; 32767 liczby calkowite
int32 4 -2147483648; 2147483647] liczby catkowite
int64 8 -9223372036854775808; 9223372036854775807 liczby catkowite
uint8 1 0; 255 liczby naturalne
uint16 2 0; 65535 liczby naturalne
uint32 4 0; 4294967295 liczby naturalne
uint64 8 0; 18446744073709551615 liczby naturalne
floatl6 2 - 6.55040e+04; 6.55040e+04 liczby rzeczywiste
float32 4 - 3.4028235e+38; 3.4028235e+38 liczby rzeczywiste
float64 8 -1.7976931348623157e+308; 1.7976931348623157e+308 liczby rzeczywiste
datetime 8 — data i czas
object zmienny — tekst
category zmienny — kategorie

Przeprowadzanie badania zbioréw o duzej liczbie obserwacji, moze do-
prowadzi¢ do sytuacji, w ktorej pamieé¢ urzadzenia okaze sie by¢ niewystar-
czajaca. Jako jedng z metod radzenia sobie z tego typu problemem, wy-
rézni¢ mozna wykorzystanie mechanizmu wymuszania podtypéw podczas
importowania zbioru do pamieci RAM. Operacja ta moze przyniesé korzy-
$ci w postaci mniejszego zapotrzebowania na pamieé, a w konsekwencji -
mozliwo$¢ analizy zbioréw o wiekszej liczbie obserwacji. Podczas dokony-
wania tego typu konwersji, istotne jest, by graniczne wartosci zmiennych
miescily sie w zakresie danego podtypu (Tabela 1.1). Konwersji na podtypy
mozna dokonaé takze po zaimportowaniu. W tym wypadku konwersja ko-
lumny polega na uzyciu metody astype(). Jeszcze inna przyczyna konwersji
sa przypadki, w ktorych z jakiegos powodu kolumna zostata zadeklarowana
jako typ object, podczas gdy oczekiwanym typem byl typ numeryczny. Typ
object jest powszechnie wykorzystywany przez pakiet do przechowywania
ciggow znakéw. Zatem w przypadku, gdy mamy do czynienia z konwersja
z typu object do typu numerycznego, mozna tego dokonaé¢ konwertujac go
do typu numerycznego (Rysunek 1.10).

df[’string_kol’] = df[’string_-kol’].astype(’int’)
lub
df[’string_kol’] = pd.to_numeric(df[’ ’string_kol’], errors=’coerce’)

Rysunek 1.10: Konwersja typu znakowego do numerycznego (calkowitego)

Warto zwrécié uwage na wystepujacy w metodzie to_numeric() para-
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metr errors=’coerce’, ktory modyfikuje algorytm konwersji w taki sposob,
ze nieprawidlowo rozpoznane wartosci zostang automatycznie wypelnione
wartosciag NaN.

Konwersji typu znakowego do typu numerycznego (zmiennoprzecinko-
wego) mozna dokonaé¢ na kilka sposobéw. Analogicznie jak w przypadku
konwersji do typu calkowitego, do konwersji zmiennoprzecinkowej zmie-
nia sie jedynie parametr metody astype(’float’). Podczas konwersji zostanie
automatycznie przypisany 64-bitowy typ zmiennoprzecinkowy. Dzicki ela-
stycznosci algorytméw konwersji w metodzie astype(), mozna wplywaé na
precyzje docelowej zmiennej, dopisujac jako parametr odpowiedni podtyp.
W rezultacie wybierajac typ 'float128’, mozna wplywaé na zwiekszenie pre-
cyzji zmiennej, zas wybierajac 'float16’ - wpltywaé na optymalizacje pamieci
RAM (Rysunek 1.11).

df[’string_kol’] = df[’string_kol’].astype(’float’)
df[’string_kol’] = df[’string_kol’].astype(’floatl128’)
df[’string_kol’] = df[’string_kol’].astype(’floatl6’)

Rysunek 1.11: Konwersja typu znakowego na typ numeryczny (zmiennoprzecin-
kowy) z uwzglednieniem podtypdéw

Konwersja typéw kolumn, w ktérych znajdujg sie typy mieszane, jest
nieco problematyczna. Nie mozna bowiem zakladaé, ze mieszana zawartoscé
zostanie poprawnie skonwertowana. Dla przykladu pole moze zawiera¢ war-
tosé tekstowa + numeryczna, co uniemozliwia bezposrednig konwersje na
typ numeryczny. Co wiecej - préba zmiany typu moze w takich przypadkach
doprowadzi¢ do sytuacji, w ktérej wartosci mieszane zostana skonwertowane
do wartosci NaN. Z tego powodu wymagane jest dodatkowe dziatanie, po-
legajace na usunieciu wartosci tekstowej przed dokonaniem konwersji. Inng
metoda radzenia sobie z kolumnami o zawartoéci mieszanej jest rozdzielenie
wartosci tekstowej na cze$¢ numeryczng oraz tekstowa i przypisanie ich do
kilku kolumn. Pozwala to na zachowanie obu wartosci w przypadku, gdy
obie sa uzywane podczas badan.

Analizowany zbiér zawiera przypadek zmiennej o zawartosci mieszanej.
Jest to kolumna Maszyna (wartosci K1..K20). Kolumna zawiera informacje
o maszynie produkcyjnej, do ktorej przypisane zostaly wykorzystane warto-
$ci parametréw w procesie produkcyjnym oraz operator. W tym przypadku
wartosci z kolumny stuzg wylacznie grupowaniu wynikéw na wykresie, za-
tem dalsze operacje nie sg konieczne. Mimo to, niektére z algorytmoéw, jako
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argumenty przyjmuja wylacznie zmienne numeryczne i w takich przypad-
kach kolumna moze wymagaé konwersji zawartosci mieszanej do wartosci
numerycznej. Konwersje tego typu kolumn mozna przeprowadzi¢ na kilka
sposobéw. Pierwszym z nich jest uzycie metody astype() jednoczesnie z me-
toda replace():

df [ ’Maszyna’] = df[ Maszyna’].str.replace(’K’, ’’).astype(’intl6’)
print (df.dtypes)

Rysunek 1.12: Konwersja typu mieszanego do int16 przy uzyciu metody astype()

Konwersja kolumn zawierajacych wartosci mieszane do postaci nume-
rycznej moze zostaé takze przeprowadzona przy wykorzystaniu funkcji ano-
nimowej (lambda), co stanowi zwiezla alternatywe czyszczenia i konwers;ji
problematycznych wartosci (Rysunek 1.13).

df [ ’Maszyna’] = df[’ Maszyna’].apply (lambda v: v.replace(’K’,’’).replace(’,’,’"))
.astype(’intl6 ")

lub bardziej precyzyjnie:
df [ ’Maszyna’] = df[ Maszyna’].apply (lambda x: x.replace(’K’, ’’).replace(’k’,

if isinstance(x, str) else x).astype(’intl6’)
Rysunek 1.13: Konwersja typu mieszanego do int16 za pomoca funkcji lambda

Bardziej wyrafinowang metoda konwersji jest uzycie wyrazen regular-
nych. Pozwala to na usuna¢ zbedne znaki nienumerycznych z ciaggu w przy-
padku bardziej skomplikowanych ciagéw znakéw. Metoda ta wykorzystuje
réwniez replace(), jednakze w polaczeniu z wyrazeniem regularnym.

df [ ’Maszyna’] = df[’ Maszyna’].replace({’\$’: 7, "K’: ’’}, regex=True).astype(’
intl6 )
print (df.dtypes)

Rysunek 1.14: Konwersja warto$ci mieszanej do typu numerycznego przy uzyciu
wyrazen regularnych i metody replace()

W przypadku pracy z plikami o duzym rozmiarze, aby zmniejszy¢ roz-
miar pliku, mozna wykorzysta¢ kompresje. Pandas zawiera obsluge au-
tomatycznej dekompresji plikéw. Mozna takze wlaczyé konkretny rodzaj
kompresji, poprzez dodanie parametru compression=rodzaj w metodzie
read_csv().
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Wracajac do metody importu zbioru i zmniejszenia wykorzystania pa-
mieci, na etapie odczytu mozna dokonaé¢ jawnego typowania kolumn, wyko-
rzystujac dodatkowe parametry metody read_csv(). Dzigki temu, podczas
importu pliku do obiektu DataFrame, zostang przypisane odpowiednio wy-
brane typy zmiennych, co zostato zrealizowane na Rysunku 1.15.

df = pd.read_csv(’dane.gz’, decimal= ’.’, sep = ’',’, compression = ’'gzip ’,

P ’
dtype = {’P1’:np.float32, ’'P2’:np.float32, ’'P3’:np.float64 , ’P5’:np.float32, °~
Day’:np.uint8})

Rysunek 1.15: Konwersja typéw na etapie importu

Wezytanie zbioru, konwersja typow i przeprowadzone czyszczenie zbioru
pozwala na pobranie informacji statystycznych dotyczacych przetwarza-
nych danych. W tym celu mozna postuzy¢ sie metoda describe(), ktéra wy-
generuje podstawowe informacje na podstawie zmiennych numerycznych.
W rezultacie dla kazdej kolumny numerycznej wy$wietlone zostana na-
stepujace informacje: liczba obserwacji, srednia, odchylenie standardowe,
warto$ci minimalne oraz maksymalne, mediana, drugi (dolny) kwartyl oraz
trzeci (gorny) kwartyl.

Day P1 P2 P3 P4 500 P18 P19 P20

count 38600 38600 38600 38600 oo 38600 38600 38600
mean 3.964896 7.239774 0.098265 0.001866 0.015582 0.0 92.246311
std 1.990908 0.766107 0.008221 0.001870 0.001874 0.0 0.761936
min 1.000000 5.480000 0.049000 0.001000 0.007000 0.0 87.751000
25% 2.000000 6.980000 0.093000 0.001000 0.014000 0.0 92.269000
50% 4.000000 7.090000 0.098000 0.001000 0.015000 0.0 92.390000
75% 6.000000 7.210000 0.104000 0.002000 0.017000 0.0 92.512250
max 7.000000 11.745000 0.180000 0.025000 0.073000 0.0 94.891000

[8 rows x 21 columns]

Rysunek 1.16: Informacje statystyczne o zbiorze

Podsumowanie statystyczne wykonane za pomoca metody describe(),
ktorej wyniki zostaly przedstawione na Rysunku 1.16, stanowi punkt wej-
Sciowy dla dalszej analizy.

Analiza proceséw produkcyjnych wymagaé moze zbadania wartodci gra-
nicznych, takich jak np. warto$¢ minimalna i maksymalna serii. Badanie
rozstepu mozna przeprowadzi¢ przy uzyciu metod min() oraz max(), zas
wyniki obliczen mozna przypisa¢ zaréwno jako nowe kolumny, jak i do no-
wego obiektu. Dla przyktadu, aby dodaé¢ nowe kolumny zawierajace warto-
$ci minimalne oraz maksymalne do istniejacego obiektu, mozna zapisac:
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df ["minP1”] = df[”P1”].min()
df ["maxP1”] = df[”P1”].max()
df.head ()

Rysunek 1.17: Obliczanie wartosci minimalnej oraz maksymalnej dla pojedynczej
kolumny

Jedli zajdzie konieczno$¢ wyznaczania wartosci dla wigkszej liczby ko-
lumn, nalezy dodaé¢ je do obiektu DataFrame, a nastepnie przypisa¢ im
wartosci obliczone z wybranej kolumny lub wiersza przy pomocy odpo-
wiedniej metody:

df [”minP1”] = df[”P1”].min()
df ["maxP1”] = df[”P1”].max()
df[?minP10”] = df[”P20” . min ()
df ["maxP10”] = df[”?P20”].max ()
df.head ()

Rysunek 1.18: Obliczanie wartosci minimalnej oraz maksymalnej dla wielu kolumn

Wynikiem dzialania programu z Rysunku 1.18 bedzie utworzenie do-
datkowych kolumn, w ktérych zostana umieszczone wartosci minimalne
oraz maksymalne. Analogicznie dodawa¢ mozna wartosci srednie (metoda
mean()). Obliczone wartosci mozna takze przypisa¢ do zmiennych, co po-
zwoli na wykorzystanie ich we wtasnych algorytmach. Wartos$ci mozna réw-
niez grupowaé, co pozwala na uzyskanie wynikéw z podzialem na grupy.
Fragment programu z Rysunku 1.19 demonstruje jedna z metod grupowa-
nia, ktéra umozliwia uzyskanie wartosci parametréw P1 wraz z podzialem
na maszyny, na ktérych odbywat sie proces produkcji. Dodatkowo zaim-
plementowano obliczenia statystyczne dla kazdej z wykorzystanych maszyn
w badanym procesie.

import numpy as np

import pandas as pd

kolumny = [”Maszyna” ,” P1”]

df = pd.read_csv ("new.csv”, decimal=".", delimiter=";", usecols = kolumny)
df_machines = df.groupby(”Maszyna”).agg ([np.min, np.max, np.mean, np.var, np.std

D

Rysunek 1.19: Wykaz parametrow z podziatlem na maszyny produkcyjne

Program z Rysunku 1.19 oblicza warto$ci minimalne, maksymalne i $red-
nie oraz wariancje i odchylenie standardowe, grupujac wyniki ze wzgledu
na wykorzystane maszyny. Dokonujac obliczen, przypisuje wyniki do nowej
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zmiennej df_machines, ktéra jest w istocie kolejnym obiektem typu Data-
Frame.

P1

amin amax mean var std
Maszyna
K1 5.48 10.375 7.066938 0.044323 0.210529
K10 6.15 10.842 7.083978 0.050787 0.225359
K11 6.50 10.956 7.084999 0.061072 0.247127
K12 6.51 11.580 7.607481 1.644585 1.282414
K13 6.50 10.531 7.087212 0.063801 0.252589
K14 6.50 10.967 7.087358 0.091063 0.301767
K15 6.52 7.500 7.068180 0.028980 0.170236
K16 6.52 11.461 7.660511 1.756858 1.325465
K17 7.00 7.140 7.063333 0.005033 0.070946
K18 7.01 7.190 7.092500 0.009225 0.096047
K19 6.94 7.060 6.993333 0.003733 0.061101

5.68 11.093 7.100629 0.140454 0.374771
K20 6.91 7.070 6.996667 0.006533 0.080829
K3 6.00 11.634 7.372176 1.004159 1.002077
K4 6.05 11.338 7.306324 0.797516 0.893037
K5 6.50 10.419 7.083502 0.040428 0.201067
K6 6.22 11.681 7.414546 1.120706 1.058634
K7 6.42 11.075 7.088020 0.067986 0.260740
K8 6.22 11.369 7.307899 0.796399 0.892412
K9 6.50 11.745 7.408051 1.049051 1.024232

Rysunek 1.20: Wynik wykonania polecenia z Rysunku 1.19

import numpy as np
import pandas as pd
df = pd.read_csv (’new.csv”’, decimal=".", delimiter=";")
df[’Data’]= pd.to-datetime(df[ Data’])
df = df[df[”Data”]. isin (pd.date_range (?2020—05—01" , ”2020—05—30"))]

df.drop(’'Day’, axis=1, inplace=True)

print (’Zbiér zawiera {} obserwacji i {} zmienne.’.format(df.shape[0], df.shape

(1))

Rysunek 1.21: Filtrowanie danych na podstawie zakresu dat

Wykorzystany zbiér zawiera znana liczbe obserwacji, zatem badania
dotyczy¢ moga zaréwno populacji, jak i probki. Warto jednak podkredli¢,
ze analize mozna przeprowadzi¢ poprzez wyodrebnienie préby z catosci.
Tego typu podejscie stosowane jest w przypadkach analizy bardzo duzych
zbioréow lub tez w wyniku braku pelnych informacji na temat populacji.
Ekstrakcja probki ze zbioru ma duze znaczenie takze w analizie wizualnej.
Zbyt duza préba umieszczona na wykresie moze znieksztalcaé percepcje
odbioru, a w konsekwencji zaklécaé mozliwo$é dostrzezenia prawidtowosci
ze wzgledu na zbyt duza strukture. Z tego powodu, podczas analizy pro-
cesOw produkcyjnych, warto umieszcza¢ na wykresie wylacznie podzbiér
zawierajacy wylacznie niezbedny zakres analizy. Do przygotowania prébki
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z populacji mozna postuzyé¢ sie filtrowaniem. W efekcie tego procesu wydo-
bywa si¢ wybrany zakres, np. na podstawie zakresu indeksu, daty, godziny
lub przedziatu dat.

Filtrowanie na podstawie dat wymaga zwrdcenia uwagi na mnogosé¢ do-
stepnych formatéw przechowujacych date/godzing. W przypadku analizo-
wanego zbioru, plik zawiera date oraz czas w dwdch kolumnach. Wartosci te
stanowia cenne informacje na temat czasu zapisu prébki. W tym wypadku
optymalnym rozwiazaniem jest potaczenie obu kolumn do nowej kolumny
o nazwie Timestamp i jej konwersja do typu datetime. Wartosciami zrédto-
wymi sg kolumny data oraz czas. Realizacja tego zadania polega na uzy-
ciu dodatkowego parametru parse_dates w metodzie read_csv(), w ktérym
przekaza¢ mozna formatowanie ” TimeStamp”: ["Data”,” Godzina”]. Dzigki
temu, podczas importu zostanie utworzona nowa kolumna, do ktérej au-
tomatycznie zostang wstawione wartosci z obu kolumn. Dodatkowo nowa
kolumna zostanie skonwertowana do typu datetime (Rysunek 1.22).

kolumny = [”Data” ,”Day”, ”Godzina” , ”Maszyna”, ” Operator”, ”"P1”, 7"P2”, "P3”, "P4
» »ps”, "Pe”, P77, "P8”, "P9”, "P10”, "P11”7, ”P12”, "P13”, "P14” , "P15”, ”»
P16” , ”P17”, "P18”, ?P19”, "P20”]

df = pd.read_csv ("new.csv”, squeeze=True, parse_dates= {” TimeStamp” : [”Data” ,”
Godzina” ]}, low_memory=True, decimal=".", delimiter=";", warn_bad_lines=True
, error_bad_lines=False, usecols = kolumny)

df [ 'TimeStamp’]= pd.to_datetime(df[’ TimeStamp’])

#Utworzenie indeksu wraz z pozostawieniem kolumny TimeStamp
#df.index = df.TimeStamp

#Utworzenie indeksu TimeStamp i usunigecie duplikatu
df.set_-index (’TimeStamp’, inplace=True)

#Sortowanie
df.sort_values (by=[ TimeStamp’], inplace=True, ascending=True)

#Opcjonalne usuniecie anomalii powstalych na skutek bleddéw importu oraz
wpisywania danych
df [(df[’P1’] > 6.7) & (df[’P1’] < 7.6)]

[

af [
df[(df['P2°] > 0) & (df[’'P1’] < 1)]

df

#Filtrowanie ”"na dzien”

df = df.loc[’2020—05—01"]

#Filtrowanie zakresu dat

#start_date = ’'2020—05—-02’

#end_date = ’2020—-05—-02"

#mask = (df.index >= start_date) & (df.index <= end._date)
#df = df.loc [mask]

print (df.head (30))
print (’Zbiér zawiera {} obserwacji i {} zmienne.’.format (df.shape[0], df.shape

(11))

Rysunek 1.22: Przyklad utworzenie dodatkowej kolumny zawierajacej date i czas
na podstawie dwéch kolumn

W programie na Rysunku 1.22 znajduje sie takze wiersz df.set_index(
'TimeStamp’, inplace=True), ktéry definiuje indeks na nowo utworzonej
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kolumnie Timestamp, jednocze$nie eliminujac zbedny duplikat kolumny
(inplace=True). Utworzenie indeksu umozliwia filtrowanie zbioru na pod-
stawie pojedynczej daty lub przy uzyciu zakresu dat. Operacja filtrowania
dokonywana jest przy uzyciu metody loc(), ktérej argumentem jest war-
tosé lub zmienna oznaczajaca date. W przypadku, gdy koniecznodcia jest
filtrowanie na podstawie zakresu dat, mozna uzy¢ dodatkowej zmiennej po-
mocniczej (mask) i przypisa¢ do niej wybrany zakres.

Podczas filtrowania przydatna jest takze mozliwos¢ usuwania zbednych
kolumn, ktére moga istnie¢ bezposrednio po imporcie (nie zostaly pomi-
niete), jak i zosta¢ utworzone podczas pracy nad zbiorem. Aby usunaé
kolumne, nalezy wykorzysta¢ metode drop() i jako argument przekazaé na-
zwe usuwanej kolumny.

Przydatng operacja jest tez sortowanie zbioru, co zostato zilustrowane
na Rysunku 1.22 w linii df.sort_values(by=['"TimeStamp’], inplace=True,
ascending=True). Jest to przydatna funkcjonalnoéé w analizie, gdzie wy-
magane jest zachowanie chronologii, lub tez rozmieszczenie zbioréw w wier-
szach na podstawie ich wartoéci. Jako parametry filtrowania, oprécz ko-
lumny, ktérej dotyczy sortowanie, podaé¢ mozna takze jego kierunek (asce-
ding).

Mozliwosci algorytmoéw filtrujacych pozwalaja takze na uzywanie ope-
ratoréw logicznych w celu uzyskiwania dokladniejszych wynikéw. Dzieki
temu, mozliwe jest filtrowanie z wieksza precyzja. Funkcjonalnos$é ta jest
przydatna w wielu przypadkach, dla przyktadu jesli zajdzie konieczno$é¢ po-
zbycia si¢ anomalii powstalych w wyniku importu danych. Jesli obserwacje
te z jakiego§ powodu nie zostaly usuniete podczas czyszczenia danych, to
znajac wartoéci graniczne, mozna wyeliminowa¢ prébki, ktére odstaja od
zakresu wartosci produkcyjnych. Tak przefiltrowany zbiér nie bedzie po-
wodowal wystepowania potencjalnie falszywych anomalii podczas dalszej
analizy.

df = df[(df[’P1’] > 6.7) & (df['P1’] < 7.6) & (df[”Data”].isin (pd.date-range (
data_from , data_to)))]
print (’Zbiér zawiera {} obserwacji i {} zmienne.’.format (df.shape[0], df.shape

(11))

Rysunek 1.23: Wyodrebnienie zakresu na podstawie warunkéw granicznych oraz
zakresu dat
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Podczas filtrowania istnieje réwniez mozliwo$¢ ograniczania wynikéw
wytacznie dla konkretnej kolumny. Dla przyktadu mozna poréwnaé war-
tosci parametrow analizowanej maszyny z podzialem na obstugujacych ja
operatoréow. Tego typu rozwiazanie pozwala na zbadanie réznic w doborze
parametréw dla kazdej z maszyn, z obserwacja obstugujacego ja operatora.

in_range_date_mach = df[df[”Data”]. isin(pd. date_range (72020—05—01", ”2020—05—30”
)) & (df[”Maszyna”] == "K17)]

df_machines = in_range_date_mach.groupby(” Operator”).agg ([np.min, np.max, np.
mean, np.var, np.std])

df_machines.drop(’'Day’, axis=1, inplace=True)

Rysunek 1.24: Filtrowanie zbioru przy uzyciu zakresu dat i maszyny przy uwzgled-
nieniu operatora

Jednym z istotnych celow statystyki jest prezentacja danych w przy-
stepny i zrozumialy sposéb. Cho¢ prezentacja danych statystycznych w for-
mie tabelarycznej jest z pewnoscig dokladniejsza, to w rzeczywistosci do-
piero zilustrowanie zjawiska w postaci wykresu graficznego pozwala ocenié¢
najistotniejsze prawidtowosci i tendencje zmian. Z tego powodu wykresy
stanowia szeroko stosowany srodek w prezentacji danych statystycznych.
Ilustracja graficzna danego zjawiska, czy tez przedstawienie struktury jego
dynamiki, pozwala zaprezentowa¢ dane w czytelniejszej formie, a dzigki
temu, wycigganie wnioskow staje sie latwiejsze.

import matplotlib.pyplot as plt

s = pd.Series ([1, 3, 2, 5, 6, 7, 8, 5])
s.plot.line ()

plt. title ("Przyk tadowy wykres liniowy”)
plt.ylabel (?Wartosci”)
plt.xlabel (” Serie”)

plt .show ()

Rysunek 1.25: Wykres liniowy wygenerowany przy uzyciu zdefiniowanej serii da-
nych
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Przyktadowy wykres liniowy
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Rysunek 1.26: Wykres liniowy wygenerowany przez program z Rysunku 1.25

Graficzna prezentacja wynikéow badan mozliwa jest dzieki kilku dostep-
nym bibliotekom. Jedna z najpopularniejszych jest Mathplotlib, ktora zo-
stala wielokrotnie wykorzystana na potrzeby badan. Biblioteka integruje sie
z pakietem Pandas, a dzieki temu, serie danych mozna zaréwno definiowaé
samodzielnie, jak i wskazac ich Zrédlo w obiekcie DataFrame. Najprostszym
dostepnym wykresem jest wykres liniowy, ktéry moze byé wykorzystany
w celu zilustrowania wartodci zebranych w danym okresie czasu. W tym
przypadku wartosci prezentowane sg przy pomocy punktow, ktére taczone
sg linig od pierwszej do ostatniej wartoéci. Na osi x przyja¢ mozna jed-
nostke czasu (indeks, datetime), za$ na osi y - wartosci prébek z wybranej
zmiennej. Forma prezentacji wykresu linowego pozwala na przedstawienie
zmienno$ci parametru w badanym okresie czasu. Wykresy mozna rozbu-
dowywac o kolejne serie, wzbogacac je legenda, a takze edytowac ich style
wizualne.

Zamiast generowania wartosci parametrow lepiej wykorzystaé¢ obiekt
DataFrame jako zrédlo serii (Rysunek 1.28). W tym wypadku na osi x
umieszczono automatycznie wygenerowany indeks, za$ na osi y znajduja sie
wartosci serii - w tym wypadku sg to wartosci parametru technologicznego
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o nazwie P1.

import matplotlib.pyplot as plt
x = df.index

y = df['P1’]

plt.plot(x,y)

plt.title (" Wykres wartosci P1”)
plt.ylabel (?” Warto$ci”)
plt.xlabel (” Serie”)

plt.show ()

Rysunek 1.27: Tworzenie wykresu liniowego na podstawie serii P1

Wykres serii wygenerowany przez program z Rysunku 1.27 wysSwietla
przebieg wartoéci parametru P1 pobranego z obiektu DataFrame w czasie.
Obserwacja tego typu wykresow umozliwia analize dynamiki, jednak po-
mimo do$¢ czytelnej formy, wizualizacja nie jest zbyt doktadna. Brak jest
miedzy innymi etykiet wartosci, zatem tego typu wykres moze postuzyé
wytacznie do zgrubnej oceny zjawiska lub do identyfikacji pojawiajacych
sie anomalii w procesie produkcyjnym.

Wykres wartosci P1

7.4 1

7.3 1

“TH

G 7.1 /
0
8
I
= 7.0

6.9 1 u

6.8

6.7

0 1000 2000 3000 4000
Serie

Rysunek 1.28: Wykres liniowy wartosci parametru P1 na podstawie serii obiektu
DataFrame

O wiele czytelniejszym, a jednoczeénie dostarczajacym wiecej informa-
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cji jest wykres zaprezentowany na Rysunku 1.30, na ktérym umieszczono
dwie serie. Dzieki temu, ze metoda plot() z biblioteki Matplotlib, umozliwia
obserwacje wiecej niz jednej serii jednoczesnie, mozliwe jest projektowanie
bardziej rozbudowanych wykreséw. Nalezy mie¢ jednak na uwadze, ze na-
lezy zestawiaé ze soba wylacznie serie o podobnych wartosciach granicznych
oraz podobnej amplitudzie, by nie zaburzy¢ czytelnoéci wykresu.

plt.title ("”Warto$§ci parametréw P2 oraz P57)

plt.ylabel ("Warto$§¢ zmiennej” )

plt.xlabel (?Prébki”)

plt.plot (df.P2, "—b”, linestyle='dotted’, linewidth=1, label="Parametr P27)

plt.plot (df.P11, "—g”, linewidth=1, marker="D’, markerfacecolor="yellow ', label=
? Parametr P57)

plt.legend (loc="upper left”)

plt.show ()

Rysunek 1.29: Program generujacy wykres liniowy zawierajacy obserwacje wartosci
z wiecej niz jednej serii

Wartosci parametréw P2 oraz P5

-------- Parametr P2 %
0.125 —— Parametr P5 | & o

0.120 A

I
i
—
wu
)

0.110 A

I
i
o
a
)

Warto$¢ zmiennej

0.100 A1

0.095 A

0.090 -

0 1000 2000 3000 4000
Prébki

Rysunek 1.30: Wykres liniowy wartosci serii P2 1 P11 z dodatkowym formatowa-
niem

Program z Rysunku 1.29 generuje wykres serii gléwnej, dodatkowo
wzbogacajac go o markery, w zestawieniu z dodatkowa seria wartosci P2.

47



A. Chmielowiec, L. Klich

Wykresy tego typu moga stuzyé¢ analizie kilku parametréw produkcyjnych
jednoczeénie, wizualizujac dodatkowe informacje np. na temat zaleznosci
pomiedzy wartosciami serii.

Istnieja scenariusze, w ktorych koniecznoscia staje sie wizualizacja war-
tosci parametréw produkcyjnych w przedziale czasowym, z dodatkowymi
informacjami dotyczacymi wybranej serii. Przykladem tego typu wizuali-
zacji jest program z Rysunku 1.31, ktéry tworzy wykres wartosci serii na
podstawie kolumny P20. Dodatkowo dodaje do wykresu lini¢ trendu, $red-
nig oraz wartosci minimalne oraz maksymalne. Wykres wzbogacono réw-
niez o wy$wietlanie etykiet wartosci przy pomocy metody annotate(). Na
prezentowanym wykresie, jako o$ czasu x wykorzystano indeks obiektu Da-
taFrame.

from scipy.stats import linregress
plt.title ("Warto$§é parametru P20”)
plt.ylabel (?”Warto$¢é P207)
plt.xlabel (?Prébki”)

p20_mean = [np.mean(df.P20)]*len(df.index)
p20_-min = [np.min(df.P20)]xlen(df.index)
: p20_max = [np.max(df.P20)]xlen(df.index)
plt.plot (df.P20, "—b”, linestyle=’solid’, marker="D’, linewidth=1, label="
Parametr P20”)
slope, intercept , r_value, p-value, std_err = linregress (df.index, df.P20)
plt.plot (df.index, intercept + slopexdf.index, ’'r’, linewidth=3, label=’'Linia

trendu ’)

for x,y in zip(df.index, df.P20):

label = 7 {:.2f}” . format (y)
plt .annotate (label , (x,y), textcoords="offset points”, xytext=(0,10), ha=~’
center ’)

plt.plot(df.index, p20_mean, “—g”, linewidth=1, linestyle='dotted’,
markerfacecolor="green’, label="Srednia P20")

plt.plot (df.index, p20_min, ’c’, linewidth=1, linestyle=’dotted’)

plt.plot (df.index, p20_max, ’c’, linewidth=1, linestyle=’dotted’)

plt.legend (loc="upper left”)

plt.grid ()

plt.show ()

Rysunek 1.31: Program generujacy wykres dla serii P20 z dodatkowymi informa-
cjami

Program z Rysunku 1.31 generuje wykres na podstawie serii P20, zas
efektem jego dziatania jest wykres zaprezentowany na Rysunku 1.32. Mozna
zauwazy¢, ze charakteryzuje sie on czytelnoscia, a jednoczesnie dostarcza
wielu innych informacji na temat wybranego parametru produkcyjnego.
Warto zwrocié uwage, ze tego typu wizualizacja moze okazaé si¢ mniej
czytelna w przypadku, gdy wybrano okno czasowe o zbyt duzym rozmiarze.
Wowczas konieczna jest dodatkowa korekta okna czasowego przy pomocy
filtrowania.
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Rysunek 1.32: Wykres liniowy serii P20 z linig trendu oraz liniami min i max

Zamiast indeksu umieszczanego na osi x oznaczajacego czas, mozna wy-
korzysta¢ inng jednostke czasu. Umozliwi to kontrole wartosci parametru
w wybranej jednostce. W zaleznosci od potrzeby, 0§ x moze wyswietla¢ po-
dzial w zakresie dat lub godzin, o ile wartosci te zostaly zarejestrowane
w pliku Zrédtowym. Podczas prowadzenia badan, jako zmienna czasu zde-
finiowano czas zapisu pojedynczej prébki. Aby wykorzystaé¢ kolumne data
lub czas na osi x wykresu, nalezy ustawi¢ indeks na wybrane pole (w tym
wypadku jest to utworzona kolumna TimeStamp) i dokonaé¢ odpowiedniego
formatowania.

plt.figure(figsize=(15,10))

plt.title ("Warto§ci parametroéw P17)

plt.ylabel ("Warto$§¢ zmiennej” )

plt.xlabel (” Czas”)

plt.plot (df.P11, "—g”, linewidth=1, label="Parametr P17)
plt.legend (loc="upper left”)

plt.gcf().autofmt_xdate ()

myFrm = mdates. DateFormatter ( "%H: %M’ )
plt.gca().xaxis.set_-major_formatter (myFrm)

plt.show ()

Rysunek 1.33: Wykres wartosci P1 w funkcji czasu (godzinowy)

Wprowadzenie jednostki czasu na wykresie pozwala na weryfikacje war-
tosci serii i analize zmian przy jednoczesnej obserwacji czasu, w ktérym
wartos¢ zostala pobrana. Moze to stanowi¢ zrodto dodatkowej wiedzy na te-
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mat zmian wartos$ci produkcyjnych. W zestawieniu z innymi parametrami,
informacje tego typu moga stuzy¢ do szybkiej analizy potencjalnych bledéw
ze wskazaniem na dokladny czas ich wystapienia.

Wykres wartosci parametru P1
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P
w
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Rysunek 1.34: Wykres liniowy serii z osia x na podstawie godziny pobrania préobki

1.3.2. Analiza wariancji

Pakiet SciPy dla jezyka Python dostarcza metody stuzace miedzy innymi
do obliczania wariancji. Jezeli wariancja jest miara odstepstwa wyrazoéw
szeregu od $redniej, to podczas analizy przydatne staja sie takze funkcje
obliczania $redniej czy odchylenia standardowego. Funkcje te dostepne sa
standardowo w obiekcie DataFrame i nazywaja sie¢ odpowiednio mean()
oraz std().

import numpy as np
import pandas as pd

kolumny = [?P1”,”P2” ,”P3” ,”P4” ,”P5” ,"P6” ,” P7" |
df = pd.read_csv ("new.csv”, decimal=".", delimiter=";", usecols = kolumny)
df.agg ([”mean” , "std”])

Rysunek 1.35: Program wyéwietlajacy srednia oraz odchylenie standardowe szere-
gbébw w zbiorze

Wynikiem dzialania programu z Rysunku 1.35 jest wysSwietlenie war-
tosci Srednich oraz odchylenia standardowego dla wybranych kolumn w
postaci tabelaryczne;j.
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12710 P2 P3 P4 P5 P6 P7
mean 7.239774 0.098265 0.001866 0.005181 0.259077 0.005417 0.003169
std 0.766107 0.008221 0.001870 0.000894 0.014095 0.001218 0.000536

Rysunek 1.36: Efekt dziatania programu z Rysunku 1.35

Algorytm obliczania wariancji jest dostepny jako metoda var(). Zwraca
on nieobciazona wariancje wzgledem zadanej osi (0 - wiersze, 1 - kolumny).
Co istotne, algorytm ten przyjmuje opcjonalny argument o nazwie ddof,
ktorego wartos¢ domyslna wynosi 1. Pozwala on na wskazanie stopni swo-
body, ktére zostang uzyte podczas obliczen. Warto$é¢ 0 pozwala obliczy¢ wa-
riancje dla populacji, z kolei wartos¢ 1 szacuje wariancje populacji z proby.
Warto takze dodaé, ze parametr ddof jest takze dostepny w metodzie std().

import numpy as np
import pandas as pd
kolumny = [”P1” ,”P2” ,”P3” ,”P4” ,”P5” ,”P6” ,”"PT7” ]

df = pd.read_csv (’new.csv”’, squeeze=True, decimal=".", delimiter=";", usecols =

kolumny )
df.var(axis=0, ddof=0)

Rysunek 1.37: Program obliczajacy wariancje dla szeregéw P1-P10

Wykonanie programu z Rysunku 1.37 spowoduje wyé$wietlenie wynikéw
obliczen w postaci wyktadniczej. Jest to spowodowane tym, ze liczby sa
bliskie zeru (Rysunek 1.38). Jednakze w przypadku obliczania wariancji
dla pojedynczej kolumny (df.var()['P1’])), wynik moze zosta¢ wys$wietlony
w postaci liczby rzeczywiste;j.

P1 5.869206e—01
P2 6.758497e—05
P3 3.496801e—06
P4 7.994444e—-07
P5 1.986724e—04
P6 1.484323e—06
P7 2.870990e—07
P8 1.092365e—07
P9 5.347280e—08
P10 1.799473e—07
P11 3.386303e—05
dtype: float64

Rysunek 1.38: Wynik dzialania metody var() dla populacji

Zapis wyktadniczy moze utrudnia¢ analize wariancji, zatem warto do-
konaé¢ zmiany wynikéw na wartosci rzeczywiste. Mozna tego dokonaé przy
pomocy funkcji anonimowej, jak pokazano na przyktadzie z Rysunku 1.39.
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pd.set_option (’display . float_format ', lambda x: f’%.{len(str (x%1))—2}f" % x)
df.var(axis=0, numeric_only=1, ddof=1)

Rysunek 1.39: Program wyswietlajacy wariancje w postaci liczb rzeczywistych
z parametrow P1-P10 dla populacji

W wyniku uruchomienia fragmentu kodu, liczby beda wyéwietlane w czy-
telniejsze formie:

P1 0.5869206313934943
P2 0.000067584974600002
P3 0.0000034968005802185
P4 0.0000007994444471970
P5 0.00019867244303222985
P6 0.00000148432269181448
P7 0.00000028709898226175
P8 0.00000010923650377798
P9 0.00000005347279865904
P10 0.0000001799472992334
P11 0.0000338630271368678

dtype: float64

Rysunek 1.40: Wynik dziatania metody var() z funkcja formatujaca lambda

Formatowanie wynikéw wplywa na precyzje wyswietlania liczb, zatem
nalezy mie¢ na uwadze mozliwe btedy wys$wietlania w przypadku, gdy zo-
stanie wybrana zbyt niska precyzja. Dla przykladu kod z Rysunku 1.41
ustawia precyzje wyswietlania wynikéw do 7 miejsc po przecinku.

pd.options. display . float_format = *{:.7f} .format
df.var(axis=0, numeric_only=1, ddof=1)

Rysunek 1.41: Formatowanie precyzji liczba przy pomocy opcji float_format

W wyniku dziatania programu z Rysunku 1.41, wyswietlanie liczb rze-
czywistych zostanie skrécone do okreslonej przez parametr {:.7f} precyzji.
Nalezy zwrdci¢ uwage na potencjalne btedy spowodowane zbyt niska precy-
zja, co moze zaburzy¢ wyswietlanie wynikéw (wyswietlanie wylacznie zer).
Precyzja powinna by¢ kazdorazowo dobrana na podstawie pelnych wyni-
kéw, lub nalezy wstepnie ustawié ja na wiekszy rozmiar.
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P1 0.5869206
P2 0.0000676
P3 0.0000035
P4 0.0000008
P5 0.0001987
P6 0.0000015
P7 0.0000003
P8 0.0000001
P9 0.0000001
P10 0.0000002
P11 0.0000339

dtype: float64

Rysunek 1.42: Wynik dziatania opcji float_format z wybrana precyzja

Oprécz standardowej metody obliczania wariancji, dostepna jest takze
wariancja okienkowa i w tym wypadku jest ona dostepna w metodzie rol-
ling().var(). Argumentem rolling() jest rozmiar okna badanego szeregu.
W badaniu przyjeto przyktadowe wartoéci parametry window=4 oraz win-
dow=8. Jesli chodzi o badanie wariancji okienkowej szeregéw, wybrano
kolumny P1, P2, P5, P11 P18 oraz P20. Wyniki obliczen przypisano do
nowego obiektu o nazwie dfVar. Program realizujacy obliczanie wariancji
okienkowej znajduje si¢ w Rysunku 1.43.

import numpy as np

import pandas as pd

kolumny = [”Data” ,”Day”, ”Godzina”, "Maszyna”,” Operator”, "P1”, "P3”, ”"P5”, P20
»

df = pd.read_csv (’new.csv”’, squeeze=True, low_memory=True, decimal="."
delimiter=";”, warn_bad_-lines=True, error_-bad-lines=False, usecols = kolumny
)

pd.options.display.float_format = ’{:.8f} .format

print (’Zbiér DF zawiera {} obserwacji i {} zmiennych.’.format(df.shape[0], df.

shape[1]))

dfVar = pd.DataFrame ()

win = 4

dfVar[’vP1’] = df.Pl.rolling (win).var(ddof=0)
dfVar[’vP2’] = df.P2.rolling (win).var(ddof=0)
dfVar [’vP5’] = df.P5.rolling (win).var(ddof=0)

dfVar [ ’vP11 ]
dfVar [ ’vP18 ]
dfVar [ ’vP20 ]

= df.Pll.rolling (win).var(ddof=0)
= df.P18.rolling (win) .var(ddof=0)
= df.P20.rolling (win) .var(ddof=0)

dfVar.dropna(axis=0, how=’any’, inplace=True)
print (dfVar.head (10))

Rysunek 1.43: Program obliczajacy wariancje z populacji metoda okienkowa dla
wybranych parametréw

Wynik dziatania programu przedstawiono na Rysunku 1.44. Program
podczas dzialania tworzy nowy obiekt DataFrame, w ktorym znajduja sie
obliczone wariancje serii wybranych parametréw.
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vP1 vP2 vP5 vP11 vP18 vP20
3 0.00685000 0.00001125 0.00004869 0.00000369 0.00000125 0.00658469
4 0.00542500 0.00005850 0.00004525 0.00000650 0.00000169 0.00530500
5 0.00746875 0.00005069 0.00004550 0.00000869 0.00000069 0.00791069
7 0.00585000 0.00003519 0.00002150 0.00001025 0.00000050 0.00537050
8 0.00735000 0.00003719 0.00000969 0.00003219 0.00000050 0.00655625
9 0.01511875 0.00000425 0.00000969 0.00003725 0.00000069 0.01427769
10 0.01161875 0.00000225 0.00001225 0.00003925 0.00000125 0.01071519
11 0.01876875 0.00001850 0.00000919 0.00003269 0.00000169 0.01942319
12 0.01971875 0.00002319 0.00000875 0.00001800 0.00000150 0.02057475
13 0.00665000 0.00001400 0.00000669 0.00002869 0.00000069 0.00850500

Rysunek 1.44: Rezultat dzialania programu z Rysunku 1.43 dla okna 4

Po zmianie parametru definiujacego rozmiar okna dla wariancji okien-
kowej, wykonanie programu z parametrem window=8 dato nastepujace wy-
niki:

vP1 vP2 vP5 vP11 vP18 vP20
8 0.00912500 0.00003398 0.00002925 0.00001894 0.00000094 0.00888648
9 0.01083594 0.00003294 0.00003011 0.00002244 0.00000125 0.01048698
10 0.00960000 0.00003211 0.00003194 0.00002473 0.00000111 0.00936550
11 0.01299844 0.00002948 0.00001661 0.00002336 0.00000111 0.01293161
12 0.01354844 0.00003075 0.00000936 0.00002523 0.00000100 0.01357450
13 0.01561094 0.00001419 0.00000975 0.00003311 0.00000094 0.01616961
14 0.01682500 0.00001619 0.00001686 0.00003194 0.00000150 0.01724211
15 0.01571094 0.00001469 0.00001569 0.00002936 0.00000161 0.01660325
16 0.01581094 0.00006025 0.00001619 0.00002086 0.00000144 0.01662748
17 0.00399844 0.00006248 0.00001619 0.00001898 0.00000075 0.00499498

Rysunek 1.45: Wynik dzialania programu z Rysunku 1.43 dla okna 8

Do wygenerowania wykresu wariancji dla wybranej kolumny uzyto bi-
blioteki Seaborn, ktora jest naktadka na Matplotlib, jednak zostata wzboga-
cona o dodatkowe typy wykreséw. Umozliwia ona szybkie tworzenie atrak-
cyjnie wygladajacych wykresow.

Ze wzgledu na duza liczbe probek w zbiorze, analiza wizualna warian-
¢ji zostalta przeprowadzona na przefiltrowanym zbiorze w celu zmniejszenia
zakresu zakresu. Zbior wejéciowy wykorzystano przy uzyciu programu z Ry-
sunku 1.43.
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import
import

numpy as np
pandas as pd

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

wyk = sns.relplot (x=dfVar.index, y=dfVar.vP20,
size=dfVar.vP20, sizes=(15, 200),
hue=dfVar.Maszyna,
data=dfVar) ;

wyk. fig.set_figwidth (15)

wyk. fig.set_figheight (8)

wyk.set_ylabels (” Wariancja parametru P20”)

wyk.set_xlabels ("Prébki”)

wyk.ax.legend (loc=2)

plt .show ()

Rysunek 1.46: Program generujacy wykres wariancji dla parametru P20

Program z Rysunku 1.46 generuje przyktad wykresu wariancji, uwzgled-
niajac grupowanie maszyn produkcyjnych oraz zmierzone wariancje dla pa-
rametru P20. Wynik dziatania programu widoczny jest na Rysunku 1.47.
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Rysunek 1.47: Wykres wariancji parametru P20 dla parametru okna==8

Analizujac wykres z Rysunku 1.47 widaé¢ wyrazne odstepstwa warto-
$ci serii na osi czasu x. Mozna to interpretowaé¢ jako mozliwe zaktécenia
procesu produkcyjnego. Nalezy jednak mie¢ na uwadze, ze informacje te
sa jedynie wskazdéwka dla dalszych badan pod katem miejsca i czynnikdw
determinujacych potencjalne btedy. W efekcie pozwoli to w dalszej ana-
lizie na odkrywanie zaleznosci i w rezultacie wskazanie zrédta zaktocen.
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W kolejnym kroku, mozna zmienié¢ argument hue, co pozwoli na ponowne
wygenerowanie wykresu z podziatem obejmujacym inng kolumne.

Dalsze badania nad eksploracja zbioru moga polega¢ na analizie prébki
pod katem poszukiwania korelacji pomiedzy np. wykorzystanymi maszy-
nami produkcyjnymi i operatorami, analizie wystapienia anomalii ze wzgle-
du na pore dnia czy dni tygodnia. W ten sposéb mozna bedzie potwierdzi¢
lub odrzucié¢ hipoteze o wpltywie czynnika ludzkiego na zaklécenia procesu
produkcyjnego.

1.3.3. Testowanie normalnosci rozkladu

Pierwszym krokiem analizy jest zrozumienie rozkladu cech. Pakiet SciPy
zawiera wiele tego typu testoéw, zas$ ich metody testujace zwracaja prawdo-
podobienstwo P-value (krytyczny poziom istotnosci). Jest to najmniejszy
poziom istotnosci, przy ktérym dla zaobserwowanej wartodci statystyki te-
stowej mozna odrzuci¢ hipoteze zerowa. Hipoteze zerowa mozna z kolei
odrzuci¢, gdy obliczone prawdopodobienstwo testowe w zmiennej p okaze
sie nie wieksze od przyjetego poziomu istotnosci, ktore zwykle wynosi 0.05.
Jedli wartos¢ p < 0.05, hipoteze mozna odrzuci¢, zas w przypadku, gdy
wartos¢ p > 0.05, to prawdopodobnie zmienna ma wartosci pochodzace
z rozktadu normalnego.

Badanie szeregéw pod katem oceny normalnosci rozkladu mozna doko-
na¢ na dwa sposoby:

e statystyczny - wykonujac jeden z testéow statystycznych i otrzymacd
wartosé p;

e graficzny - wizualizujac rozklad zmiennej przy pomocy jednego z do-
stepnych wykreséw.

Do testéw normalnosci rozktadu wybrano prébke danych z populacji
(zakres dat) i eliminujac anomalia sklasyfikowane jako bledy ekstrakcji lub
btedy produkcyjne. Prawidlowe wartosci parametru P1 musza miescié sie
w zakresie: P1 > 6.7 oraz P1 < 7.6).
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data_from = ”2020-05-01"

data_-to = 72020—-05—-30"

df = df[(df[’'P1’] > 6.7) & (df[’'P1’] < 7.6) & (df[”Data”].isin(pd.date_range (
data_from , data_-to)))]

print (’Zbiér zawiera {} obserwacji i {} zmienne.’.format(df.shape[0], df.shape

(1))

Rysunek 1.48: Filtrowanie zbioru do testéw rozktadu

Zaimportowany plik zawierajacy poczatkowo 38600 obserwacji, po za-
stosowaniu filtréw z Rysunku 1.48, zawiera dane z 361 obserwacji oraz 24
zmienne.

Pierwszym testem, ktéry wykonano dla prébki jest test Shapiro-Wilka.
Jest to test przeznaczony do testowania normalnosci rozktadéw w zbiorach
do 5 tysiecy prébek. Jest on dostepny w pakiecie shapiro, zas implementacja
testu wyglada nastepujaco:

from scipy.stats import shapiro
stats , p = shapiro(df.P18)
print (stats ,p)
if p> 0.05:

print (”Rozklad normalny”)

Rysunek 1.49: Test Shapiro-Wilka

Warto nadmienié, ze test Shapiro-Wilka moze zwracaé¢ bledne wyniki
dla wiekszych prébek, choé¢ jest to preferowany test normalnosci rozktadu
prawdopodobienstwa, ze wzgledu na jego site.

Kolejna metoda testowania jest test D’Agostino—Pearsona. Jest to pro-
sty test dostepny standardowo w bibliotece SciPy. Zaktada on, ze prébka nie
powinna mieé¢ liczebnosci mniejszej niz 20 obserwacji. Jego implementacja
na identycznym szeregu danych wyglada nastepujaco:

stats , p = normaltest (df.P18)
print (stats , p)
if p> 0.05:

print (”Rozklad normalny”)

Rysunek 1.50: Test D’Agostino—Pearsona

Nastepnym przeprowadzonym testem z biblioteki SciPy jest test Kolmo-
gorowa-Smirnowa. Jest to nieparametryczny test oceny zgodnosci rozktadu
analizowanych zmiennych z rozkladem normalnym. Test ten jest wykorzy-
stywany w przypadkach, gdy nie jest znana Srednia lub odchylenie standar-
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dowe populacji. Metode te nalezy wybiera¢ dla prébek o n > 100. Podobnie
jak inne testy statystyczne, réwniez testuje hipoteze zerowa wskazujaca na
rozktad zblizony do rozkladu normalnego. Implementacje testu ilustruje
Rysunek 1.51.

from scipy.stats import kstest , norm
stats , p = kstest (df.P18, ’'norm’)
print (stats , p)
if p> 0.05:

print (”Rozklad normalny”)

Rysunek 1.51: Test Kolmogorowa-Smirnowa

Kolejny test oparty zostal na metodzie Andersona-Darlinga, ktéra opiera
sie na statystycznych testach zgodnosci rozktadu z zadanym rozkladem
wzorcowym. Testuje on hipoteze zerowsg probki z populacji o okreslonym
rozktadzie. Wartosci krytyczne zaleza od testowanej dystrybucji. Metoda
dziata dla dystrybucji normalnej, wyktadniczej, logistycznej lub Gumbela.
Domysélnie testowanym rozktadem jest rozktad normalny, lecz metoda przyj-
muje réwniez parametry do testowania innych rozkladéw (expon, logistic,
gumbel, gumbel 1, gumbel_r, extremel).

from scipy.stats import anderson
result = anderson (df.P1)
print (’Statystyka: %.3f’ % result.statistic)
for i in range(len(result.critical_-values)):
sig-lev , crit_val = result.significance_level[i], result.critical_values|[i]
if result.statistic < crit_val:
print (f "Rozktad wyglada na normalny: warto§é krytyczna {crit_-val},
poziom istotnosci {sig_lev}’)
else:
print (f "Hipoteza moze zostaé¢ odrzucona: wartosé krytyczna {crit_-val},
poziom istotnosdci {sig-lev}’)

Rysunek 1.52: Test normalnoéci Anderson-Darling

Kolejny z przeprowadzonych testéw to test zgodnosci chi-kwadrat. Jako
czesto stosowany, stuzy on do weryfikowania hipotezy, czy obserwowana
cecha w zbiorowosci ma okreslony typ rozktadu. Badana préba powinna
byé wybrana w taki sposéb, by uzyskaé¢ wystarczajaca liczbe obserwacji,
lecz na ogdt wymoédg ten wynosi od okoto pieciu do dziesigciu obserwacji.
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from scipy.stats import chisquare
stat , p = chisquare (df.P1)
print (’Statystyka: %.3f, p = %.3f> % (stat, p))
if p> 0.05:
print (”Rozkltad wyglada na normalny”)
else :
print (”Hipoteza odrzucona”)

Rysunek 1.53: Test normalnosci typu Chi kwadrat

Nastepnym wykonanym testem jest Test Lillieforsa, oparty na tescie
Kolmogornowa-Smirnowa. Test ten mozna zastosowaé w przypadku pro-
bek, w ktérych nie jest znana wartos¢ érednia oraz odchylenie standardowe
dla populacji, z ktérej proba pochodzi. Implementacja testu zostala przed-
stawiona na Rysunku 1.54.

from statsmodels.stats.diagnostic import lilliefors
stat , p = lilliefors (df.P1)
print (’Statystyka: %.3f, p = %.3f’ % (stat, p))
if p> 0.05:
print (”Rozklad wyglada na normalny”)
else:
print (”Hipoteza odrzucona”)

Rysunek 1.54: Test normalnosci rozktadu typu Lilliefors

Ostatnim z przedstawionych testéw jest test normalnosci rozktadu Ja-
rque—Bera. Jest to test wystepujacy czesto w ekonometrii ze wzgledu na
swoja prostote oraz znana nieskomplikowang postaé¢ rozkladu asympto-
tycznego. Konstrukcja statystyki testowej bazuje na warto$ciach momen-
tow rozkladu zmiennej losowej obliczonych na podstawie proby empirycz-
nej i poréwnaniu ich z momentami teoretycznymi rozkladu normalnego.
Test weryfikuje hipoteze o jednowymiarowej normalnosci zmiennej losowej
przeciwko innemu dowolnemu rozktadowi. Jego implementacje przedstawia
Rysunek 1.55.

from scipy.stats import jarque_bera
stat , p = jarque_bera (df.P1)
print (’Statystyka: %.3f, p = %.3f> % (stat, p))
if p> 0.05:
print (”Rozklad wyglada na normalny”)
else:
print (”Hipoteza odrzucona”)

Rysunek 1.55: Test normalnosci rozktadu Jarque—Bera

Jedli chodzi o metody graficzne do oceny normalnosci rozktadu, wyko-
rzystano histogram dla parametru numerycznego, ktéry jest podstawowym

99



[

N

A. Chmielowiec, L. Klich

i powszechnie uzywanym wykresem do szybkiej analizy danych pod ka-
tem normalnosci rozktadu. W tego typu wykresie dane sg przedstawione
przy pomocy okreslonej liczby prostokatéw, w ktérych znajduja sie posor-
towane dane zawierajace liczbe obserwacji. Histogram mozna wygenerowac
za pomoca funkeji displot() z pakietu Seaborn. Dla celéw wizualizacji wy-
korzystano pakiet i dostepna w bibliotece metode displot(), ktéra zapewnia
mozliwo$é szybkiego wygenerowania wykresu rozktadu oraz jego gtéwnych
tendencji. Histogramy dziela wartosci zmiennych ciaglych na dyskretne po-
dziaty i pokazuja ilos¢ wartosci w kazdym z tych przedziatléw. Dodatkowo
w wykresie wykorzystano opcje kde=True, w celu wygenerowania wykresu
estymacji gestosci jadra, dla oszacowania funkcji gestosci prawdopodobien-
stwa zmiennej losowej.

import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt

sns.displot (df, x=df.P1, kind="hist”, kde=True, aspect=1.2)
plt.show ()

Rysunek 1.56: Program generujacy histogram dla szeregu P1

Domysélnie liczba przedzialéw jest automatycznie szacowana na podsta-
wie probki danych, lecz mozna ja zwigkszy¢ dodajac dodatkowy parametr
bins=x, gdzie x oznacza liczbe przedzialéw. Liczba przedziatéw uzalezniona
jest od obszaru zmienno$ci badanej cechy, liczebnosci zbiorowosci oraz celu
badania.

import scipy.stats as stats

import matplotlib.pyplot as plt

stats .probplot (df[’P1’], dist="norm”, plot=plt)
plt .show ()

Rysunek 1.57: Kod generujacy wykres typu QQ Plot dla szeregu P1

Kolejnym popularnym typem wykresu jest Q-Q Plot (wykres kwantyl
kwantyl), ktory ulatwia ocene rozkladu badanej zmiennej. Do utworzenia
wykresu uzyto funkcji stats.probplot() z pakietu SciPy, ktéry generuje wy-
kres kwantyli dla zmiennej P1 na osi y, w poréwnaniu do kwantyli teore-
tycznych rozkladu normalnego.
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Rysunek 1.58: Histogram dla probki z populacji szeregu P1
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Rysunek 1.59: Wykres QQ plot dla prébki P1
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Interpretacja wykresu 1.59 polega na obserwacji skupienia punktéw wo-
két prostej. Widaé wyrazna korelacje dodatnia, w ktorej wartosci y maja
tendencje do zwiekszania sie wraz ze wzrostem wartosci x. Poniewaz zmienna
ma rozktad normalny, jej wartosci sa zgodne z teoretycznymi kwantylami.
Istotna informacja jest rownomierne rozmieszczenie punktow blisko prostej
(naprzemiennie). Oznacza to, ze dane pochodza z rozkladu normalnego.
Poniewaz mozna zaobserwowaé niewielkie odstepstwa w postaci kilku punk-
tow powyzej i ponizej prostej, jednak odstepstwa te sa na tyle niewielkie,
ze testy statystyczne nie potwierdzily odstepstw od rozktadu normalnego.

1.3.4. Wyznaczanie parametréw rozkladu Weibulla

Kolejnym etapem badan nad zbiorem jest inzynieria niezawodnosci i ana-
liza przetrwania. W tym celu postuzono sie¢ biblioteka Reliability, ktéra
posiada bogaty zestaw funkcji do tego typu analizy. Znaczaco rozszerza tez
funkcjonalno$é scipy.stats, dostarczajac wiele specjalistycznych narzedzi.

Mozliwosci biblioteki reliability:

e dopasowywanie rozktadéw prawdopodobienstwa do danych, w tym
cenzurowanych prawostronnie;

e obliczanie prawdopodobienstwa uszkodzenia dla interferencji napreze-
nie-wytrzymaltosé pomiedzy dowolna kombinacja obstugiwanych roz-
kiadow;

e obstuga rozktadow prawdopodobienstwa wyktadniczego, Weibulla, Ga-
mma, Gumbela, normalnego, lognormalnego, logistycznego oraz beta;

e Sredni czas zycia, kwantyle, podsumowania statystyk opisowych, lo-
sowe prébkowanie z rozktadow;

e wykresy funkcji gestosci prawdopodobienstwa (PDF), dystrybuanty
rozkladu (CDF), funkcji przezycia (SF), funkcji ryzyka (HF) i funkcji
ryzyka skumulowanego (CHF);

e nieparametryczna estymacja funkcji przezycia za pomoca metod Ka-
plana-Meiera, Nelsona-Aalena i korekty rang;

e testy zgodnosci (AICc, BIC, AD, Log-Likelihood);

e wykresy prawdopodobienstwa dla wszystkich obstugiwanych rozkta-
déw;
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e wykresy kwantyl-kwantyl i prawdopodobienstwo-prawdopodobienstwo;

e wzrost niezawodnosci, optymalny czas wymiany, sekwencyjne wykresy
prébkowania, podobne rozklady, planowanie testéw niezawodnosci;

e interaktywne funkcje matplotlib, w tym eksplorator dystrybucji;

e fizyka awarii (wykres SN, naprezenie-odksztalcenie, mechanika peka-
nia);

e przyspieszone modele testowania zywotnosci obejmujace 4 rozktady
(Weibull, Exponential, Normal, Lognormal) oraz 6 modeli stresu zy-
ciowego (Exponential, Eyring, Power, Dual-Exponential, Dual-Power,
Power-Exponential);

e Srednia funkcja skumulowana i ROCOF dla systeméw naprawialnych.

Biblioteka umozliwia dopasowanie rozkladéw zaréwno do pelnych, jak
i niekompletnych danych. Dostepne moduly dopasowania (Fitters) zostaly
nazwane liczbg ich parametréw, dla przyktadu Fit_Weibull 2P uzywa «,
B, zas Fit_Weibull_3P uzywa «, 3, . Rozklady dopasowywane sa przy
uzyciu zadanej funkcji wraz z przekazanymi do niej bltedami (mozna prze-
kazaé takze dane ocenzurowane). W celach analizy zaleca sie wstawienie co
najmniej 4 probek, gdyz doktadnos$é dopasowania zalezy od liczby przekaza-
nych wartosci. Do celéw analizy zostala wykorzystana metoda Fit_Weibull_2P.

Przygotowanie zbioru do analizy niezawodnosci polega na przefiltrowa-
niu go i zbadaniu rozkltadu Weibulla. W tym przyktadzie uzyto parametru
P1.
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import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from reliability .Fitters import Fit-Weibull_2P

kolumny = [”Data” ,”P1”]

df = pd.read_csv ("new.csv”, squeeze=True, decimal=".”", delimiter=";", usecols =
kolumny)

df [ ’Data’]= pd.to_datetime(df[ Data’])

data_from = ”2020—-05—-01"

data_to = 72020—05—05"

df = df[(df[’Data’]> data_from) & (df[’Data’] < data_to)]

pd.options. display . float_format = *{:.8f} .format

print (’Zbiér DF zawiera {} obserwacji i {} zmiennych.’.format(df.shape[0], df.

shape[1]))

df[’error’] = np.where((df[’P1’] < 6.8) | (df[’P1’] > 7.6), True, False)

print (df.error.value_counts())
df = df[(df[’error’] == True)]

fail_data = df.index.tolist ()

wb = Fit_-Weibull_2P (failures=fail_data)
plt.legend ()

plt.xlabel (”? Czas”)

plt.show ()

Rysunek 1.60: Program generujacy wykres Weibulla z probki

Program z Rysunku 1.60 importuje zbidr, filtruje go i wywoluje na
obiekcie DataFrame iteracje warunku wyznaczajacego bledy w postaci do-
datkowej kolumny logicznej. W tym wypadku bledy wyznaczane sg na pod-
stawie przekroczenia wartosci produkcyjnych dla serii. W kolejnym kroku

wywotana zostaje funkcja dopasowania Weibulla z

Zbiér DF zawiera 160 obserwacji i 2 zmiennych.

False 146

True 14

Name: error, dtype: int64

[6129, 5136, 5137, 5165, 5200, 5203, 5221, 5222, 5227,
5277]

Results from Fit-Weibull_.2P (95% CI):

Analysis method: Maximum Likelihood Estimation (MLE)

Failures / Right censored: 14/0 (0% right censored)

Parameter Point Estimate Standard Error Lower CI
Alpha 5231.94329283 10.96223802 5210.50175734
Beta 134.39549578 29.00363004 88.04172994

Goodness of fit Value

Log—likelihood —73.44960973
AICc 151.99012855

BIC 152.17733412

AD 1.15198232

Rysunek 1.61: Wynik dzialania programu z

pakietu reliability.

5239, 5251, 5260, 5263,

Upper CI
5253.47306156
205.15441142

Rysunku 1.60

Wynik dzialania programu z Rysunku 1.61 informuje, ze prébka zawiera
146 wartosci poprawnych oraz 14 bledéw. Po odfiltrowaniu poprawnych
wartosci zawiera serie wylacznie bledéw w postaci poszczegdlnych numeréw
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indekséw obiektu fail data = [5129, 5136, 5137, 5165, 5200, 5203, 5221,
5222, 5227, 5239, 5251, 5260, 5263, 5277]. Dane wyjsciowe zawieraja takze
przedzialy ufnosci oraz btad standardowy oszacowan parametréw. Wykres
prawdopodobienstwa generowany jest automatycznie przy pomocy metody
plt.show() (Rysunek 1.62).

Wykres prawdopodobiefstwa

—— Fitted Weibull_2P (a=5231.943, B=134.395)

10% 71

5%/ e

5120 5140 5160 5180 5200 5220 5240 5260 5280
Czas

Rysunek 1.62: Wykres Weibulla na podstawie programu z Rysunku 1.60

Na podstawie wykresu (Rysunek 1.62) mozna zauwazy¢, jak modelo-
wane s3 dane. Interpretacja wykresu polega na analizie potozenia punktéw,
ktore powinny by¢ umieszczone na linii prostej, jednakze w wiekszoéci przy-
padkéw tak nie jest. Nieprawidlowe dopasowanie wystepuje, gdy linia lub
krzywa utworzona przez punkty znacznie odbiega od linii prostej. Niewiel-
kie odchylenia sa tolerowane na koncach rozktadu, lecz wiekszos¢ punktéw
powinna podazaé za prosta.

Skalujac osie mozna dokonaé oceny, czy empiryczny wspotczynnik da-
nych awarii (punkty na wykresie) jest zgodny ze wspélezynnikiem dopa-
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sowanego rozktadu. Zle dopasowanie jest widoczne, gdy linia lub krzywa
utworzona przez punkty znacznie odbiega od linii prostej (Rysunek 1.63).

Nieprawidtowe dopasowanie

—— Fitted Exponential_1P (A=0.000192)

95% A *
90% A
i
©
=
©
v .
O 80%1 i
)
(O]
0
-c .
O 70% | v

60%, { ! 1 { { { .

50%1 "

40% .

30% 1 . 1

20% .

10% .

0% — : : :

5120 5140 5160 5180 5200 5220 5240 5260 5280
Czas

Rysunek 1.63: Przyklad nieprawidlowego dopasowania

Aby wyswietli¢ punkty awarii obok punktéw PDF, CDF, SF, HF lub
CHF bez uzycia skalowania osi, mozna wygenerowa¢ wykres przy pomocy
funkcji plot_points, ktora kresli punkty awarii na podstawie pozycji. Funk-
cja generuje punkty podobnie, jak w poprzednim przypadku, jednak nie
skaluje osi lub dopasowanego rozktadu.
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Rozktad Weibulla
a=20.0451, B=3.774
przedziat ufnosci 95%

dopasowanie rozktadu
1.01 = o Btedne dane
=
5 0.8
3
o 0.6
[V}
[
V0.4
S
0.2
0.0 . . - : : .
0 5 10 15 20 25 30

Wartosci x

Rysunek 1.64: Przykitad wykorzystania funkcji plot_points

Funkcja plot_points przyjmuje nastepujace argumenty:

e failures - tablica lub lista danych awarii;

right_censored - opcjonalna tablica lub lista prawocenzurowanych da-
nych;

func - funkcja kreslaca wykres (PDF, CDF, SF, HF, CHF). Domy$lnie
CDF;

a - stala heurystyczna do wykreslania pozycji postaci (k — a)/(n +
1 — 2a). Warto$¢ domyslna to a = 0.3;

keywords - stowa kluczowe dla wykresu punktowego.

Praktyczne wykorzystanie funkcji plot_points() zaprezentowano na Ry-
sunku 1.65.

weibull_fit = Fit_-Weibull_2P (failures=data,show_probability_plot=False ,
print_results=False)
weibull_fit.distribution .SF(label="dopasowanie rozktadu’,color=’steelblue ")

plot_points(failures=data, func='SF’,label="bledne dane’,color="red’,alpha=0.7)
plt.legend ()
plt .show ()

Rysunek 1.65: Przyklad uzycia funkcji plot_points() dla wykresu SF
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Wynikiem dzialania programu jest utworzenie wykresu rozktadu We-
ibulla, ktéry znajduje sie na Rysunku 1.64.

1.4. Podsumowanie

W przemysle coraz wigksze znaczenie odgrywaja systemy przeznaczone do
analizy duzych zbioréw danych, a trend ten dotyczy wszystkich sektorow.
Silnym impulsem do rozwoju tej dziedziny wiedzy jest staly wzrost zna-
czenia informacji oraz konieczno$¢ konkurowania na globalnych rynkach.
Eksploracja zbiorow pod katem pozyskania konkretnej wiedzy jest sposo-
bem na zautomatyzowanie dostarczania odpowiedzi na uprzednio zadane
pytania. Przeanalizowane i przygotowane w zrozumialy dla cztowieka spo-
séb informacje pochodzace z systeméw produkcyjnych, postuzyé moga do
szybszej predykcji awarii i zuzycia podzespoléw czy monitorowania proce-
SOW.

Warto wykorzystaé¢ do tych celéw powszechnie dostepne narzedzia, takie
jak jezyk Python oraz szereg dostepnych bibliotek. Choé¢ podczas badan wy-
korzystano wytacznie srodowisko jezyka Python, istnieje szereg wygodnych
srodowisk dedykowanych, jak na przyktad Jupyter czy Spyder. Narzedzia
te wyposazone sa w wygodne interfejsy oraz wbudowany system pomocy,
co znacznie utatwia i przyspiesza prace nad zbiorem.

W niniejszym rozdziale przedstawione zostaly wybrane zagadnienia au-
tomatycznej analizy danych pochodzacych z proceséw produkcyjnych. Au-
torzy chcieli w ten sposob pokazaé, jak obszerna jest to tematyka. Drugim
celem bylo zademonstrowanie jak nowoczesne narzedzia programistyczne
moga stuzy¢ we wspieraniu analizy danych w przedsiebiorstwach. Cheé
pokazania konkretnych mozliwoéci wynika z faktu, ze wiele wspodtczesnie
stosowanych systemoéw informatycznych w bardzo niewielkim stopniu wy-
korzystuje te nowoczesne technologie.
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Statistical analysis of big data sets in quality control and maintenance

Abstract: The use of statistical methods in quality control and business mana-
gement dates back to the beginning of the 20th century. At the beginning of the
21st century, this field of science faced the challenge of processing large sets of me-
asurement data. The growing number of sensors on production lines is associated
with the need to use faster and more effective methods of both quality control and
searching for relationships between variables characterizing processes. Therefore,
this chapter is devoted to the use of statistical and IT tools to effectively solve
some problems related to the analysis of large sets of measurement data.
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Streszczenie

Algorytmy sztucznej inteligencji maja ogromne zastosowanie w wielu
dziedzinach zycia, a jedna z nich jest niewatpliwie przemyst. Zasto-
sowanie odpowiednio przygotowanych srodowisk programistyczno -
sprzetowych pozwala na precyzyjne okreslenie trwalosci eksploata-
cyjnej maszyny w fabryce czy dokladne planowanie serwisu i utrzy-
manie maszyn. Ten artykut jest wstepem do bardziej szczegbélowych
badan nad wdrazaniem uczenia maszynowego. Zastosowane w pracy
narzedzie programistyczne sa ogélnodostepne i darmowe, dzieki czemu
kazdy moze probowaé wykorzystaé opisang w artykule technologie
i prébowaé tworzy¢ bardziej rozbudowane systemy. Pozwolg one ana-
lizowaé w czasie rzeczywistym zachodzace procesy w maszynie i na
biezaco informowaé o stanie urzadzen.

2.1. Wprowadzenie

Czy czwarta rewolucja przemystowa jest przetomem? Czy nowe techno-
logie, informatyzacja, wszechogarniajaca sie¢ komputerowa jest droga do
nowego postrzegania przemystu i Swiata? Czy korzystajac z nowoczesnych

LORCID: 0000-0002-7085-8665, Wydzial Mechaniczno-Technologiczny Politechniki
Rzeszowskiej, Kwiatkowskiego 4, 37-450 Stalowa Wola
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technik obliczeniowych, sztucznej inteligencji potrafimy przewidzie¢ nad-
chodzace wydarzenia? To tylko nieliczne pytania jakie nasuwaja si¢ ludziom
skutecznie zyjacym we wspolczesnych czasach, czesto w naszym widzeniu
$wiata - przetomowych. Czlowiek i maszyna. .. Gdzie jest wspdlny mianow-
nik pomiedzy nami? Na przestrzeni lat zawsze staraliSmy sie wcieli¢ w role
LStworey” , aby zbudowaé - stworzyé ,,cos” co bedzie ,zylo” samoistnie. Bu-
dujemy maszyny, roboty, sprzet technicznie bardzo wysoko zaawansowany,
ktory ma stuzyé ogdlnie pojetemu dobru cztowieka. W historii przemystu
mozemy wyrdznié kilka przetomowych etapdw, ktére umownie nazywamy
rewolucjami przemystowymi. Pierwsza rewolucja przemystowa rozpoczeta
sie okoto roku 1760 i trwata mniej wigcej do 1840. Uruchomita ja budowa
kolei i wynalezienie silnika parowego, a jej efektem byto wprowadzenie pro-
dukcji mechanicznej. Druga rewolucja przemyslowa, ktéra przypadia na
przetom XIX i XX wieku, umozliwita produkcje masowsa, co rozpoczeto sie
od zastosowania elektrycznosci i wprowadzenia linii produkcyjnej. Poczatek
trzeciej rewolucji przemystowej to lata sze$édziesigte XX wieku. Zazwy-
czaj nazywa sie jg rewolucja komputerowa lub cyfrowa, gdyz katalizato-
rami dla niej byly pojawiajace sie kolejno: potprzewodniki i duze systemy
komputerowe (lata szesédziesiate), komputery osobiste (lata siedemdzie-
siate i osiemdziesiate) oraz Internet” [14]. Czwarta rewolucja przemystowa
to zmiana, ktéra radykalnie przeksztalcila przemyst jaki dotychczas byt
znany. Przemystu 4.0 nie prébuje udowodnié, ze robotyzacja czy kompu-
teryzacja zrewolucjonizuje fabryki i przedsiebiorstwa — to dzieje sie od lat
80-tych i sprawca tego jest trzecia rewolucja przemystowa. Nie chodzi réw-
niez o nowe projekty IT czy korzystanie z aplikacji typu ERP (ang. Enter-
prise Resource Planning) lub programéw wykorzystujacych przetwarzanie
brzegowe - Edge Computing, bo jest to naturalng konsekwencja digita-
lizacji przemystu i jego cyfryzacji. Przemyst 4.0 wprowadza transformacje
cyfrowa, co jest zupelnie innowacyjnym podejsciem w ujeciu wspdlczesnego
przemystu, ale jednak naturalna konsekwencja zdobyczy technologicznych
poprzednich lat i pokolen. Zbieranie danych z catego cyklu procesu pro-
dukcyjnego, pozwala wykorzystywaé¢ je do réznych zadan i celow takich
jak optymalizacja proceséw produkcji czy predykcja utrzymania ruchu li-
nii produkcyjnych. Transformacja cyfrowa konsekwentnie prowadzi takze
do nowego podejscia w ograniczaniu i planowaniu kosztow funkcjonowania
przedsiebiorstwa.

78



Metody sztucznej inteligencji w predykcyjnym utrzymaniu ruchu

2.2. Predykcyjne utrzymanie ruchu

2.2.1. Przemyst 4.0

Przemyst 4.0 jest czesto traktowany jako pojecie teoretyczne, abstrakcyjne,
dlatego warto przedstawié¢ jego podstawy na przyktadach praktycznych.
WeZmy jako przyklad trzy obiekty przemystowe [21]: sterownik, wentylator
powietrza i turbogenerator, ktére udostepniaja swoja reprezentacje wirtu-
alng w systemie IT.

Dane
uzytkownika

Specyfikacja
produktu

((ON((9

Dane
uzytkownika

Specyfikacja
produktu

W@

Rysunek 2.1: Sterownik kontrolujacy proces grzania i jego otoczenie [21]

Pokazany na rysunku 2.1 sterownik jest wykorzystywany w procesie
grzania, wyprodukowany w pelni monitorowanym procesie produkcyjnym.
Wiazac go z numerem seryjnym i tworzac dla niego kod QR, mozemy
go zidentyfikowaé cyfrowo. Zeskanowanie kodu pozwoli uzyskaé¢ informa-
cje o miejscu, czasie i sposobie produkcji sterownika oraz o drodze, jaka
przebyt do urzadzenia koncowego. Sterownik bedzie mozna wykorzystac
np. w catkowicie cyfrowej linii produkcyjne;j.

Wspomniany sterownik mozemy réwniez wykorzystaé ,cyfrowo” gdzie
jego kod bedzie skanowany po zainstalowaniu w istniejacej strukturze elek-
troniczno - informatycznej. Informacje o jego czasie pracy, parametrach,
producencie i dostawcy beda dostepne w systemie. System diagnostyczno -
kontrolny bedzie moégt rejestrowac jego dziatanie i oceniaé stan techniczny,
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Dane
uzytkownika

Specyfikacja
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Rysunek 2.2: Przyktadowy zespél maszynowy — wentylator powietrza i jego oto-
czenie [21]

tak aby przewidzie¢ pozostaly czas eksploatacji sterownika i zapewni¢ bez-
pieczenstwo oraz cigglos¢ funkcjonowania procesu technologicznego, w kto-
rym bierze udzial. Gdy prognoza wskaze zwiekszone ryzyko awarii, system
bedzie mégt automatycznie zamowi¢ urzadzenie zastepcze. Nowy sterow-
nik bedzie mozna zainstalowaé w trakcie najblizszej konserwacji urzadzenia
grzewczego, unikajac zbednego przestoju i strat w produkcji w przypadku
awarii [21].

Opisany przyktad to jeden z podstawowych elementéow idei Przemystu
4.0, a takze przyklad zastosowania predykcji utrzymania ruchu. Korzysci
plynace z tego typu rozwiazania bez watpienia sa oczywiste. Okreslenie
stanu sprzetu i przewidywanie, kiedy nalezy przeprowadzi¢ konserwacje,
sa niezwykle istotne. Wdrozenie tego typu rozwigzan moze prowadzi¢ do
znacznych redukcji kosztow, wiekszej przewidywalnosci i wiekszej dostep-
nosci systeméw. Przemyst 4.0 to nowa rzeczywisto$¢ wymagajaca nowego
podejscia i nowych rozwiazan. Predykcyjne utrzymanie ruchu moze staé
sie skuteczna odpowiedzig na nowe wyzwania a w nieodleglej przysztosci
stanie si¢ standardem w podejsciu do utrzymania ruchu.

2.2.2. Internet rzeczy - IoT

Wspoblczesny Internet jest siecia maszyn, ale réwniez siecig ludzi. Potaczone
ze sobg urzadzenia stuza réznym celom konkretnym uzytkownikom. Nato-
miast Internet rzeczy jest czym$ zupelnie innym. To sie¢, ktéra taczy ze
soba nie ludzi, a rzeczy - mnéstwo rzeczy [6]. Internet rzeczy (IoT, ang.
Internet of Things) nie tylko laczy typowe urzadzenia komputerowe, ale
rowniez mnoéstwo innych obiektéw. Gléwna idea Internetu rzeczy to pota-
czenie ze soba wszystkiego, co moze mie¢ dostep do sieci. Ta kombinacja
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pozwoli wszystkim urzadzeniom komunikowaé sie ze soba, spelniajac wiele
uzytecznych funkcji. Oznacza to, ze potaczyé mozna dowolne sprzety — nie
tylko komputery, ale takze rézne rodzaje czujnikéw i monitoréw [6].

Wzajemne potaczenie wspomnianych urzadzen moze si¢ odbywaé w ra-
mach istniejacej infrastruktury internetowej lub innej. Niekiedy budowanie
wtasnej sieci np. bezprzewodowej wewnatrz firmy jest duzo bardziej zasadne
i bezpieczne, a ze $wiatem zewnetrznym potaczona jest jedynie wydzielona
do tego celu komoérka. Internet rzeczy koncentruje sie przede wszystkim na
rzeczach. Zasadniczo ,rzecza” w ramach IoT moze byé¢ wszystko, co jest
wystarczajaco duze, aby pomiesci¢ nadajnik bezprzewodowy (korzystajacy
z technologii Wi-Fi, Bluetooth lub dowolnego protokotu bezprzewodowego),
i czemu mozna przydzieli¢ indywidualny adres IP. Moze to by¢ co$ tak ma-
tego jak spinacz lub tak duzego jak dom [6]. W ramach IoT wszystkie
polaczone ze soba urzadzenia to cos wigcej niz tylko grupa pojedynczych
czesdci. Calo$¢ komunikuje si¢ ze soba nawzajem w inteligentny i zauto-
matyzowany sposéb. Dowolne urzadzenie laczy si¢ z innymi stosownymi
urzadzeniami w swoim otoczeniu i udostepnia im zgromadzone przez siebie
dane. Powstaje wowczas tzw. ,inteligentne otoczenie” w sytuacji kiedy kilka
urzadzen wspotdziata ze soba, wykonujac swoje zadania z wykorzystaniem
informacji oraz danych dostepnych w ramach sieci. Te dziatania odbywaja
sie automatycznie, realizujac pewne oczekiwane przez uzytkownikéw funk-
cjonalnoéci jednak nie angazujac ich w ten proces.

Internet rzeczy (IoT) odgrywa kluczowa role w procesie tworzenia sku-
tecznej strategii predykcyjnej. Strumienie danych pochodzace z réznego
rodzaju czujnikéw gromadzone sg w chmurze, a ich analiza za pomocg mo-
dulu z zaimplementowanymi algorytmami sztucznej inteligencji umozliwia
przewidywanie z duzg doktadnoscia ryzyko wystapienia awarii. Dodatkowo
na podstawie danych historycznych i biezacej analizy wystepujacych awa-
rii mozna nieustannie usprawnia¢ modele i przewidywaé¢ awarie z wiekszg
skuteczno$cia oraz z uwzglednieniem zmiennych warunkéw wystepujacych
na hali produkcyjnej.

2.2.3. Jak dziata predykcja utrzymania ruchu?

W procesach produkcyjnych jednym z wazniejszych zagadnien jest oszaco-
wanie czasu maksymalnej wydajnosci maszyn — ich czasu bezawaryjnego
dziatania oraz dobdr takiej czestotliwosci prac konserwacyjnych, aby unik-
naé¢ nieoczekiwanych awarii sprzetu. To trudne i zlozone zagadnienie, na
ktére mozna uzyskaé¢ miarodajna odpowiedz tylko za pomocsg predykcji
utrzymania ruchu. Mozliwosé przewidywania pozostatego okresu uzytko-
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wania czesci lub zasobu na podstawie danych w czasie rzeczywistym daje
organizacjom bezprecedensowy sposéb zarzadzania i optymalizacji zasobdw
serwisowych. Predykcja utrzymania ruchu to strategia, ktéra wykorzystuje
narzedzia informatyczne - zasoby programowo-sprzetowe do monitorowania
stanu urzadzen w celu wykrywania i rozpoznania nieoczekiwanych anomalii
i probleméw z wydajnoscia sprzetu. Na podstawie pomiaréw system moze
uruchomié¢ wstepnie zbudowane algorytmy predykcyjne w celu oszacowania,
kiedy element wyposazenia moze ulec awarii tak, aby prace konserwacyjne
mozna bylo wykonaé¢ tuz przed tym, jak to nastapi. Wiedzac, kiedy dana
czesé ulegnie awarii, mozemy zaplanowac¢ prace konserwacyjne tylko wtedy,
gdy jest to rzeczywiscie potrzebne, jednocze$nie unikajac nadmiernej kon-
serwacji i zapobiegajac nieoczekiwanej awarii sprzetu.

Istnieja trzy gtowne komponenty, ktére umozliwiaja $ledzenie stanu za-
sobéw i ostrzeganie technikéw o nadchodzacych awariach sprzetu:

1. Zainstalowane czujniki monitorujace wysylaja w czasie rzeczywistym
dane dotyczace wydajnosci i stanu maszyny. Istnieje wiele réznych
czujnikow, ktére mozna zainstalowaé. Moga one mierzyé¢ prady elek-
tryczne, wibracje, temperature, ciSnienie, poziom oleju, hatas, poziom
korozji oraz wiele innych parametréw. Dodatkowa zaleta stosowa-
nia czujnikéw monitorujacych stan jest mozliwosé doktadnego od-
wzorowania tego, co dzieje sie wewnatrz danego elementu lub samej
maszyny, bez jakichkolwiek zakl6écen procesu produkcyjnego. Innymi
stowy, nie musimy zatrzymywaé maszyny i demontowaé, aby przepro-
wadzié¢ fizyczne inspekcje.

2. Internet rzeczy umozliwia komunikacje miedzy maszynami, pomaga
w gromadzeniu i analizowaniu ogromnych iloéci danych. Waznym ele-
mentem jest potaczenie komponentéw i zasoboéw z centralnym sys-
temem, ktory przechowuje naptywajace informacje. Tak opracowany
system komunikuje sie w oparciu o szybkie sieci WLAN, LAN lub
WiFi, a dane trafiaja do chmury. W ten sposéb potaczone elementy
moga si¢ komunikowaé, wspoétpracowac, analizowa¢ dane, zaleca¢ dzia-
tania naprawcze lub podejmowaé dziatania bezposrednio, w zaleznosci
od konfiguracji systemu.

3. Najwazniejsza czescig predykcyjnego utrzymania ruchu i prawdopo-
dobnie najtrudniejszg jest budowanie algorytmoéw predykcyjnych —
prognostycznych. Zasadniczo musimy zbudowaé¢ model, ktéry bedzie
uwzglednial wiele réznych zmiennych oraz ich wzajemne powigzania
i wplyw, co ostatecznie pozwoli przewidzie¢ awari¢ maszyn. Im wie-
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cej zmiennych mozemy uzy¢, tym doktadniejsze beda modele. Dlatego
budowanie modeli predykcyjnych jest procesem iteracyjnym. Zdarza
sie, ze w poczatkowej fazie pracy systemu moze zaistnie¢ potrzeba
zainstalowania czujnikéw monitorujacych stan i uruchomienie, aby
zebra¢ dane bazowe i zakonczy¢ wstepna budowe modele predykcyj-
nego. Z biegiem czasu zainstalowane czujniki beda generowaé coraz
wiecej danych, ktore mozna wykorzystaé¢ do ulepszenia poczatkowych
modeli i tworzenia niemal doskonalych prognoz awarii.

W duzym uproszczeniu opracowane modele:

e przestrzegaja zestawu z gory okreslonych regut, ktére poréwnuja
obecne zachowanie zasobu z jego oczekiwanym zachowaniem

e informuja o kazdej anomalii, ktéra wskazuje na stopniowe zu-
zywanie sie, elementu co w konsekwencji moze doprowadzi¢ do
jego uszkodzenia

e na podstawie nieprawidtowosci, biezacych warunkéw pracy, da-
nych dotyczacych wezesniejszych awarii i wszystkich innych zmien-
nych wbudowanych w model danych, algorytmy préobuja przewi-
dzie¢ punkty awarii.

Efektem koncowym jest autonomiczny system, ktéry monitoruje wa-
runki pracy za pomoca zainstalowanych czujnikdéw, rozumie i prze-
widuje wzorce tworzone przez anomalie danych, tworzy ostrzezenia
w przypadku odchylenia od ustalonych progéw poprawnej pracy.

Majac na uwadze wszystkie wymienione elementy i zalezno$ci niezbedne do
opracowania skutecznej predykcji utrzymania ruchu w pracy skupiono sie
na budowie prostego badawczego systemu mini przektadni, ktérej dziatanie
w réznych érodowiskach pracy zostato poddane analizie sygnatu akustycz-
nego. Dzieki temu opracowany system - program oparty na algorytmach
sztucznej inteligencji - jest w stanie rozpoznaé - analizujac prébki dzwicku
zarejestrowanej pracy przektadni — w jakich warunkach pracuje uktad. Bu-
dujac i analizujac tak prosty model, mozemy poznaé¢ niezbedne narzedzia
informatyczne, ktore skutecznie pozwola opracowaé dobrze dzialajacy sys-
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2.3. Zastosowanie sztucznej inteligencji w syste-
mach bazujacych na przetwarzaniu dzwieku

2.3.1. Wirtualny asystent glosowy

Wykorzystywanie algorytmoéw sztucznej inteligencji, uczenia maszynowego
jest szeroko stosowane w systemach rozpoznawania mowy, czy wirtualnych
asystentach takich jak Alexa, Siri oraz Google Home. To w duzej mierze
produkty zbudowane w oparciu o technologie NLP (ang. natural language
processing ), ktéra pozwala wydobywaé kontekst informacji stownej z sygna-
téw audio, gdzie dodatkowo wykorzystuje sie¢ uczenie maszynowe i sztuczna
inteligencje. Polaczenie tych technologii pozwala poprawnie rozpoznawaé
i interpretowaé polecenia glosowe oraz odpowiadaé¢ stownie na zadane przez
uzytkownika pytania czy zadania. Jak to si¢ dzieje? W ten obszar wkra-
cza uczenie maszynowe. Asystentom glosowym aplikowane jest codziennie
miliony podobnych zapytan glosowych wraz z kontekstem oraz reakcja,
ktérej od nich oczekuje uzytkownik. Dzieki temu za kazdym kolejnym wy-
wolaniem, asystent statystycznie powinien wiedzie¢ jakiej reakcji od niego
oczekuje uzytkownik. Dzigki temu kazde obcowanie z asystentem dostarcza
mu nowych danych niezbednych do uczenia sie i analizy, ktére z kazdym
dniem automatycznie ulepszaja dziatanie tych algorytméw. Przeanalizo-
wano pokroétce sposob dziatania takich asystentéw. Pierwszym i podstawo-
wym etapem jest zbieranie informacji przez asystenta, ktére przekazujemy
mu w trakcie korzystania z systemu. Nastepnie te informacje sa selekcjo-
nowane i grupowane. Dla asystentow glosowych najwieksze znaczenie maja
trzy grupy stéw informacji:

e intencje — to stowa po, ktérych asystent podejmuje decyzje o tym jaka
akcje ma wykonaé. To caly zestaw stow takich jak: podaj, zadzwon,
wyswietl itd.

e dialogi — to slowa lub uktad stéw towarzyszacy gléwnym poleceniom
wydawanym asystentom. Dzieki tym ,,dodatkom” dialogowym korzy-
stanie z asystenta staje si¢ bardziej ,ludzkie”

Wszystkie zebrane informacje gromadzone sg w ,,chmurze danych” asysten-
téw. Dane zbierane sg w trakcie korzystania z systemu, ale rowniez sam
system pozyskuje je ,nastuchujac” otoczenie i analizujac dzwigki dociera-
jace do urzadzen wyposazonych w system. Aktualnie algorytmy sztucznej
inteligencji, ktore obstuguja oprogramowanie rozpoznawania mowy staja
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sie coraz dokladniejsze w procesie rozpoznawania, przetwarzania i odpo-
wiadania na zadania w jezyku naturalnym.

2.3.2. Algorytmy rozpoznawania tresci audio Content ID

Content ID to zautomatyzowany, skalowalny system serwisu YouTube, ktory
umozliwia kontrole praw autorskich wtascicielom. Oznacza to, ze system
rozpoznaje w zamieszczanym przez dowolnego uzytkownika filmie muzyke,
dzwieki, ktére juz funkcjonuja w YouTube i sa objete prawami autorskimi.
YouTube przyznaje Content ID tylko wlascicielom praw autorskich, ktorzy
spelniaja okreslone kryteria. Aby uzytkownik mégl uzyskaé taki identyfika-
tor, musi posiada¢ wylaczne prawa do zamieszczanych czeéci oryginalnych
materialéw. YouTube okresla réwniez wyrazne wytyczne dotyczace korzy-
stania z systemu Content ID. Na biezaco monitoruje wykorzystanie systemu
Content ID i kontroluje zamieszczane utwory. System dzialania jest stosun-
kowo prosty.

Uzytkownik (wlasciciel, tworca muzyki lub filmu) przesyla do serwisu
YouTube specjalnie przygotowany plik DDEX?, ktéry w przypadku muzyki
sklada sie z [8]:

e nagrania audio,

e metadanych (czyli opis tego ,.co jest” w nagraniu — tytul, wykonawcy,
tworcey itp.),

e informacji o prawach do nagrania (kto reprezentuje nagranie na da-
nym terytorium),

e match politicy” — czyli co YouTube ma ,zrobi¢” jesli inny uzytkow-
nik umieéci film z danym nagraniem.

Serwis YouTube przestane dane zapisuje w swoich bazach, a nastepnie dla
przeslanego nagrania generuje specjalny kod ,accoustic fingerprint” czyli
dzwigkowy odcisk palca, ktéry jest kompaktowa sygnatura, oparta na za-
wartosci. Technologia ta umozliwia réwniez monitorowanie dzwieku nieza-
leznie od jego formatu i bez koniecznosci osadzania metadanych lub znakdéw

2Digital Data Exchange (DDEX) to organizacja cztonkowska typu non-profit, ktéra
powstata w 2006 roku i koncentruje sie na tworzeniu standardéw cyfrowego udostepnia-
nia muzyki. DDEX zostala zalozona przez konsorcjum wiodacych firm medialnych, or-
ganizacji licencyjnych muzyke, wlascicieli praw autorskich, dostawcéow ustug cyfrowych
i posrednikéw technicznych. DDEX jest obecnie standardem formatowania i dostarczania
metadanych zwigzanych z cyfrowa dystrybucja muzyki w sieci Internet, a jego zalozenia
sa wdrazane na calym $wiecie.
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wodnych. Od tego momentu kazdy nowo umieszczany plik dzwigkowy lub
wideo otrzymuje taki ,elektroniczny odcisk”, ktéry jest porownywany z da-
nymi zapisanymi w bazie danych i sprawdzany czy przypadkiem YouTube
nie posiada juz referencji z takim nagraniem. Jesli tak — serwis stosuje
polityke, ktéra witasciciel praw przekazal w zgloszonym pliku.

Dzwiekowe ,odciski palcéw” mozna wykonaé¢ na podstawie transfor-
maty Fouriera (widma czestotliwosci) danego utworu. Jesli uzyjemy gtéwna
Sciezke dzwiekowa jako punkt odniesienia, a nastepnie wygenerujemy mape
rozktadu czestotliwo$ci w réznych punktach w czasie, mozemy sprébowaé
skorelowa¢ to z rozkladem czestotliwodci testowanej probki. W zalezno-
$ci od algorytmu mozemy dokonaé dopasowania i wybraé¢ probki, ktore sa
swystarczajaco blisko”, aby zagwarantowaé¢ dokladniejszg analize. Zaleta
tej metody jest to, ze nie wymaga dokladnego dopasowania. Wszystko,
czego szuka algorytm, to pewna korelacja miedzy danymi z analizy probki
wzorcowej, a sygnatem prébki testowanej. Ta korelacja moze wystapi¢ na-
wet w Srodku utworu - nie musisz dokonywaé¢ poréwnania w dokltadnie tym
czasie. Co wiecej, system YouTube Content ID jest inteligentny i operuje
réwniez na okreslonych unikalnych pasmach czestotliwosci, dzieki czemu
uzyskuje pewien stopien eliminacji szuméw, zaklécen itd. Dzieki temu kazda
modyfikacja i zmiana utworu chronionego i przesytana do serwisu jako nowy
utwér (np. remix utworu) jest rozpoznawana jako utwoér chroniony pomimo
ewidentnych modyfikacji.

Czesé uzytkownikéow serwisu YouTube probowalo oszukaé system po-
przez zmiany rozkladu czestotliwosci, przesuniecia czasowe, przyspieszanie
lub zwalniania tempa utworu, czy maskowanie pasm, jednak algorytmy
Content ID sg algorytmami Al dzieki czemu po pewnym czasie te metody
przestalty byé¢ skuteczne. Jednak to rozwiazanie ma tez swoje stabe strony.
Algorytmy egzekwujace prawa autorskie, moga generowaé tzw.,falszywe
alarmy” i sygnalizowaé naruszenie praw nawet w takich sytuacjach, gdzie
jest to prawnie dozwolone i wéwczas a powiazany z plikiem referencyjnym
plik audio jest nieprawidlowo blokowany. Zjawisko falszywych alarmoéw jest
szczegbdlnie problematyczne dla autoréw piosenek, kompozytoréw, artystow
muzyki eksperymentalnej i innych, ktérzy tworza muzyke taczac wlasne wy-
konanie wokalne lub instrumentalne z utworami stworzonymi przez innych
artystow, ktorych nagrania zostaly juz zarejestrowane w systemie YouTube
[4].

W procesie analizy i weryfikacji plikéw audio w systemie Content 1D
mozemy wyrédznié kilka etapéw, ktére sa zalezne od siebie i musza naste-
powa¢ w ustalonej kolejnosci.
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1. Wstepna analiza i przetwarzanie pliku audio - polega zazwyczaj na
bardzo prostej, obrébce nagrania dotyczy takich dzialan jak konwer-
sja formatu, konwersja dzwieku stereo na mono, zmiana czestotli-
wosci probkowania. Moga by¢ rowniez zaimplementowane algorytmy
normalizacji i kompresji dZwigku oraz wstepnego odszumiania. Wizu-
alizacja tego procesu moze by¢ spektrogram wygenerowany z wyko-
rzystaniem transformaty Fouriera.

4000

—r -

100}

2000 |

2500 b

Frequency

Rysunek 2.3: Spektrogram pliku audio [5]

2. Wyszukiwanie maksiméw lokalnych - polega na analizie polozenia
prazkow spektralnych, a takze punktéw charakterystycznych o naj-
wigkszej amplitudzie. W tym procesie wyodrebnianych jest kilkadzie-
sigt do kilkuset punktéw charakterystycznych na sekunde i z reguty
generuje sie ich wiecej, ale wybiera si¢ jedynie te o najwickszej inten-
sywnosci.

3. Haszowanie to funkcje skrétu pozwalajaca na ustalenie krétkich i ta-
twych do weryfikacji sygnatur dla dowolnie duzych zbioréw danych.
Muzyczny odcisk palcéw jest tworzony z wygenerowanej mapy, w kto-
rej pary punktow czasowo - czestotliwo$ciowe sa kombinatorycznie
powiazane. Punkty kontrolne sa wybierane, a kazdy z nich jest przypi-
sany odpowiedniej strefie docelowej. Kazdy punkt kontrolny w strefie
gléwnej jest sekwencyjnie parowany z punktami w swojej strefie doce-
lowej, a kazda para daje dwie sktadowe czestotliwosci, oraz wyliczong
réznice czasowa miedzy punktami [15].
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Rysunek 2.4: Wyznaczanie maksiméw lokalnych [17]

Wspblrzedne czasowe:
T, <Ty <T,+ AT
Wspodlrzedne czestotliwosciowe:
F,—AF < F, < F,+AF
W wyniku tak powstalych punktéw ksztaltuje sie mapa haszy.
W wyniku procesu haszowania dla kazdego nagrania mozna wygenero-
waé liste rekordéw i zapisa¢ ja w bazie danych. Ta lista moze skladaé sie

z nastepujacych elementéw [17]:
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Rysunek 2.5: Mapa haszy [17]

poczatek hasza,

poczatek hasza z czestotliwosci w Hz,

dlugoéé hasza w sekundach,

dtugosé hasza w pottonach.

Poréwnywanie rekordéw - jest ostatnim etapem w tancuszku zadan algo-
rytmu. Po tych wszystkich operacjach, wyszukiwanie podobnego nagrania
sprowadza sie do zapytania SQL? i znalezienia wspdlnych haszéw — w na-
graniu badanym i w nagraniach referencyjnych. Tak znalezione rekordy
sprawdza si¢ pod katem ich sekwencji w czasie, czy hasze, ktore wystepuja
po sobie w badanym nagraniu wystepuja rowniez w odpowiedniej kolejnosci
w nagraniu referencyjnym, czy moze ich wystapienie to zwykly przypadek.

Podsumowujac dziatajacy system Content ID jest przyktadem tego w ja-
ki sposob analizujac sygnal dzwiekowy oraz poddajac go odpowiednim
przetworzeniom cyfrowym mozemy rozpoznawaé doS¢ precyzyjnie nagrane
dzwigki. Ta identyfikacja jest realizowana nie na zasadzie statych wytycz-
nych i cech charakterystycznych wygenerowanych w sposéb niezmienny na
bazie prébki sygnatu, ale na zasadzie ,,dynamicznego” uczenia sie zmian za-
chodzacych w prébkach. Od pewnego czasu serwis YouTube korzysta réw-
nie z metod uczenia maszynowego oferowanego przez potentata jakim jest
Google. Pozwala to na wyodrebnianie z probek cech charakterystycznych

3(ang. Structured Query Language) — strukturalny jezyk zapytan uzywany do tworze-
nia, modyfikowania baz danych oraz do umieszczania i pobierania danych z baz danych.
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dla danych dzwiekéw, a nastepnie analizowanie i korelacje — pordéwnanie
z probkami umieszczonymi w bazie. Na tej podstawie algorytm ,wyciaga
wnioski” i podejmuje decyzje na ile to poréwnanie jest trafne i czy jedno-
znacznie moze uznaé przeszukiwanie za zakonczone.

2.3.3. Struktura cyfrowych plikéw audio - sampling

Co okre$lamy pojeciem dane audio? Bezposrednio lub posrednio, zawsze
mamy kontakt z dzwiekiem. Nasz moézg nieustannie przetwarza i rozpo-
znaje dzwieki przekazujac informacje o srodowisku i zachodzacych w nim
procesach. Prostym przykladem moga by¢ rozmowy z ludzmi jako sposob
komunikowania sie z innymi. Stowa sa styszane i rozpoznawane przez roz-
mowce, a nastepnie interpretowane i rozumiane. Narzad stuchu potrafi bar-
dzo precyzyjnie wylapaé z otoczenia wszelkie dZzwieki, szmery, szumy i inne
»zaktocenia”, ktére sa obecne w trakcie rozmowy czy komunikacji. Jednak
moézg wie jak filtrowaé te dane i w procesie analizy interpretuje jedynie
te, ktory maja w konkretnym momencie znaczenie i niosa faktyczna tresc.
Jednym z kluczowych elementéw uczenia maszynowego jest odpowiednia
preparacja i przygotowanie danych wejsciowych. Danych, ktére pozwola na
efektywne nauczenie algorytmu wartosci wzorcowych dla danych stanéw
przektadni.

Rysunek 2.6: Mini przekladania z mikrofonem pomiarowym Sonarworks XREF-20

W jaki sposéb zdoby¢ dane potrzebne do doswiadczenia? DZzwigk, aby
moégl byé wykorzystany do przetwarza musi zosta¢ odpowiednio zdigitali-

90



Metody sztucznej inteligencji w predykcyjnym utrzymaniu ruchu

zowany z postaci analogowej do cyfrowej. Dzieki zastosowaniu uktadu reje-
strujacego dzwiek (mikrofon, interfejs audio, komputer z oprogramowaniem
nagrywajacym) mozliwie bylo zarejestrowanie dziatania przektadni i wyko-
nania odpowiednich prébek. Wszystko zaczyna si¢ w naturalnym otoczeniu
przektadni, ktére zostato odpowiednio przygotowane - wyizolowane i wolne
od zaklécen otoczenia. Znamy doskonale mechanizm rejestracji dzwigko-
wych sygnaléw analogowych, gdzie zmiany cinienia wywolywane w oto-
czeniu mikrofonu powoduja ruch membrany i sa zamieniane na zmiany na-
piecia. Ten proces analizowany jest przez konwerter analogowo - cyfrowy,
a w konsekwencji zamieniany na posta¢ binarna, ktéra opisuje, gdzie w da-
nym utamku sekundy znajdujac sie wtasénie fala.

2.3.4. Proces digitalizacji probki dzwiekowej dzialajacej prze-
ktadni

Cecha charakterystyczna wspolczesnego przetwarzania sygnaléw jest po-
stepujaca dominacja metod cyfrowych, ktére dokonujg wszelkich operacji
na sygnale jako operacji na ciaggach binarnych reprezentujacych ten sygnat
[19]. Waznym etapem tego procesu jest dyskretyzacja - przetwarzanie sy-
gnalu analogowego na sygnal cyfrowy czyli dyskretny. Sygnal analogowy,
bedacy funkcja ciagla okreslonego parametru, najczesciej wzgledem czasu,
podlega probkowaniu.

‘ Sygnat analogowy x(t)
. Sygnat o ciaglym czasie
s i ciagtej wartosci

1 1 1 1 Prébkowanie Przetwornik

L + probkujaco-pamietajacy
8.187... 7.983.. Z x(t) - 8(t — iAr) SH
see2. | T -
! . Sygnat o dyskretnym & l
Fom At czasie i ciagtej wartosd
i —— -
Kwantowanie Poetwomik
At 24t 3At At liczba = INT [ s ] - aﬂalogu:;)écyimwy
Ups =10V ks
| { —_— 718 Kodowanie
=135V | | :;g Zakodowany sygnat
| 8 o dyskretnym czasie
318 i dyskretnej wartosci rﬁ
CE———
f’/g sygnat cyfrowy w naturainym Cyfrowe przetwarzanie

1 1 o kodzie dwéjkowym sygnatu

V il W _—

dh LI o e
m :

C R T

Rysunek 2.7: Dyskretyzacja sygnatu analogowego [3]
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ﬂ- Prébkowanie Kwantowanie Kodowanie

l

Wyjscie
cyfrowe

Rysunek 2.8: Przetwarzanie analogowo-cyfrowe [3]

Przetwarzanie analogowo cyfrowe dzielimy na trzy etapy: probkowanie,
kwantowanie, kodowanie.
Prébkowanie — polega na pobieraniu w rownych odstepach czasu préobki
sygnatu analogowego i rejestrowaniu ich chwilowych wartosci. Odbywa sie
w ukladzie prébkujaco - pamietajacym, ktéry moze byé elementem odreb-
nym lub zintegrowanym z przetwornikiem analogowo - cyfrowym. Préobko-
wanie mozemy nazwaé dyskretyzacja w czasie [3].
Kwantowanie — to proces odwzorowywania prébkowanych analogowych
wartosci napiecia na dyskretne poziomy napiecia, ktére sg nastepnie re-
prezentowane przez liczby binarne (bity). To niezbedny proces, poniewaz
analogowe wartosci to liczby rzeczywiste wystepujace w kontinuum.
Kodowanie — polega na przypisaniu poziomom kwantowania zakodowa-
nych liczb — stéw kodowych, przy czym kazdej prébce odpowiada okreslony
poziom kwantowania i stowo kodowe.

Zalt) x(n) ??o

\ [¥s, s8]

-05 0 05 10 1,5 t[ms] -5 0 5 10 15 n

Rysunek 2.9: Sygnal analogowy za(t) i sygnal dyskretny z(n) otrzymany przez
prébkowanie za(t) z okresem T's dla T's = 1/10000s [3]

Inne bardzo wazne parametry dla procesu digitalizacji sygnatu to cze-
stotliwo$¢ probkowania i glebia bitowa.
Czestotliwo$¢ prébkowania f; jest Srednig liczba probek uzyskanych
w czasie jednej sekundy (prébek na sekunde), a zatem fs = 1/T.

W przypadku systeméw cyfrowych gérna granice odpowiedzi okresla
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for = czgstotliwoéé probkowania
— At = gy _—
N At = odstep probkowania

\, wzdtuz osi czasu p
N At i

wartosé sygnalu
2
i
v
Y
e
—e

Rysunek 2.10: Czestotliwo$é prébkowania w czasie t [16]

czestotliwoéé probkowania. Wybdr czestotliwosci probkowania w systemie
cyfrowym opiera sie na twierdzeniu o prébkowaniu Nyquista — Shannona.
Prébkowany sygnal moze zostaé¢ odtwarzany dokladnie, jedynie w przy-
padku kiedy jest prébkowany z czestotliwoscia wicksza niz dwukrotnosé
szerokodci pasma sygnatu, czestotliwosci Nyquista.

[h] fp > 2fs

Dlatego czestotliwos¢ prébkowania 40 kHz jest matematycznie wystar-
czajaca do uchwycenia wszystkich informacji zawartych w sygnale o skta-
dowych czestotliwosci mniejszych lub réwnych 20 kHz. Szerokosé pasma
zapewniana przez czestotliwos¢é prébkowania 44 100 Hz uzywang przez stan-
dard dla ptyt audio CD jest wystarczajaco szeroka, aby pokry¢ caly zakres
ludzkiego stuchu, ktory ksztaltuje si¢ w przedziale od 20 Hz do 20 kHz.

Istnieje kilka standardow zwiazanych z dzwiekiem cyfrowym. W przy-
padku komercyjnych ptyt audio CD, producenci ustalili standard czesto-
tliwosci prébkowania 44,1 kHz z plikiem 16 bitowym, w oparciu o fakt, ze
najwyzsza rejestrowana czestotliwos¢ stanowi polowe czestotliwosci prob-
kowania.

Gtlebia bitowa — w przypadku dzwieku cyfrowego z modulacja kodu im-
pulsowego (PCM) to liczba bitéw informacji w kazdej prébce bezposrednio
odpowiadajacej rozdzielczosci kazdej prébki. Probki dzwiekéw — (sample) to
amplituda fali w okredlonym przedziale czasu, gdzie glebia bitowa okredla,
jak szczegotowa bedzie prébka, okreslana rowniez jako zakres dynamiczny
sygnalu (w odniesieniu do danych audio jest to zwykle 16-bitowy, co ozna-
cza, ze probka moze mieé¢ rozdzielczosé 65 536 mozliwych wartosci). Gle-
bia bitowa ma znaczenie tylko w odniesieniu do sygnatu cyfrowego PCM.
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Formaty inne niz PCM, takie jak formaty kompresji stratnej, nie maja sko-
jarzonych gtebi bitowych. Dlatego tez w pracy préobki poddawane analizie
i rozpoznaniu beda w formacie niekompresowanym wave, mono z czestotli-
woscig prébkowania 22 kHz i rozdzielczoscig bitowa 16 bitéw. Glebia bitowa
ogranicza réwniez stosunek sygnalu do szumu, rekonstruowanego sygnatu
do maksymalnego poziomu okreslonego przez btad kwantyzacji. Ponadto
glebia bitowa nie ma wplywu na pasmo przenoszenia, ktére jest ograni-
czone przez czestotliwosé prébkowania.

Tablica 2.1: Przyblizony stosunek sygnalu do szumu w relacji do rozdzielczosci
bitowej

Rozdzielczos$¢ bitowa Pl;zll)ll:::l:z)sstx;n:k
4 24,08 dB
8 48,16 dB
12 66,22 dB
16 96,33 dB
20 120,41 dB
24 144,49 dB
32 192,66 dB

Podczas digitalizacji sygnalu analogowego, kazda wartos$¢ jest przybli-
zana do najblizszej wartosci dyskretnej. W zwiazku z niedoktadnoscia przy-
pisania wartosci powstaje btad okreslany jako szum kwantyzacji. Szum ten
moze by¢ zmniejszony poprzez zwigkszenie liczby bitéw opisujacych kazda
prébke. Zwiekszenie liczby bitéw o jeden powoduje dwukrotne zwiekszenie
liczby pozioméw kwantyzacji i w rezultacie zmniejszenie szumu kwantyza-
cji.

2.3.5. Sztuczna inteligencja — szansa czy zagrozenie?

Sztuczna inteligencja prébuje sprawic¢, by maszyny-komputery wykonywaty
te same czynnosci, ktére wykonuja ludzie. Niektére z tych czynnosci (np.
rozumowanie) zazwyczaj sa opisywane jako ,inteligentne” [1], niektére zas
takiej jak widzenie w opinii specjalistéw inteligentne nie sg. Ale wszystkie
wymagaja umiejetnosci psychologicznych, takich jak percepcja, kojarzenie,
przewidywanie, planowanie, kontrola motoryczna, co umozliwia ludziom
i zwierzetom realizowanie ich celéw. Inteligencja stanowi bogato ustruktu-
rowang przestrzen réznorodnych zdolnosci przetwarzania informacji. Sto-
sownie do tego sztuczna inteligencja wykorzystuje wiele réznych technik,
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realizujac wiele roznych zadan. Praktyczne zastosowania sztucznej inteli-
gencji mozna znalezé w domu, samochodzie, biurze, szpitalu i w Internecie.
Cze$¢ z nich znajduje sie poza naszg planeta, np. roboty wystane na Ksie-
zyc i na Marsa czy satelity krazace w przestrzeni kosmicznej. Hollywoodz-
kie animacje, gry wideo i gry komputerowe, systemy nawigacji satelitarnej
czy wyszukiwarka Google — wszystko to opiera si¢ na technikach sztucz-
nej inteligencji. Podobnie jak systemy wykorzystywane przez finansistéw
do przewidywania ruchéw na gieldzie i przez rzady panstw narodowych do
wdrazania decyzji politycznych dotyczacych zdrowia i transportu, podob-
nie jak aplikacje w telefonach.

Sztuczna inteligencja ma dwa gléwne cele[1]:

e technologiczny — sprawienie, by komputery i maszyny sterowane
nimi wykonywaly pewne dziatania majace zastosowanie w technice,

e naukowy — polega na wykorzystaniu poje¢ i modeli sztucznej in-
teligencji w taki sposéb, by pomogly one odpowiedzie¢ na pytania
dotyczace ludzi i innych zywych istot.

2.4. Python — gléwne narzedzie uczenia maszyno-
wego.

2.4.1. Uczenie maszynowe

Uczenie maszynowe (ang. machine learning) — zajmuje sie teoretycznym
i praktycznym zastosowaniem algorytméw analizujacych dane, a méwiac
inaczej to jeden ze sposobow na odkrywanie tego co nieznane. Obecnie sta-
nowi jedna z najciekawszych dziedzin informatyki. Aktualnie przetwarza sie
ogromne ilo$ci danych, a za pomoca samo-uczacych si¢ algorytmoéw beda-
cych czescia uczenia maszynowego informacje te sa przeksztalcane w rze-
czywista wiedze. Dzigki licznym i poteznym bibliotekom o jawnym kodzie
zrodlowym, ktére powstaly w ostatnich latach, prawdopodobnie teraz jest
najlepszy czas, aby zainteresowac sie uczeniem maszynowym i nauczy¢ sie
wykorzystywaé potezne algorytmy do wykrywania wzorcow w przetwarza-
nych danych oraz prognozowaé przyszte zdarzenia. Uczenie maszynowe wy-
ewoluowalo z badan nad sztuczna inteligencja, w ktoérych projektowano
samo-uczace sie algorytmy, zdolne do pozyskiwania wiedzy z informacji
oraz tworzenia na ich podstawie prognoz [11].

Uczenie maszynowe czyli uczenie na przykladach okazalo si¢ skutecz-
nym sposobem radzenia sobie z problemami, dla ktérych znamy algoryt-
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miczne rozwigzania, ale proby zaimplementowania takich algorytméw bytly
bardzo kosztowne lub nieskuteczne. Takim przykladem moze byé¢ system
wykrywania mozliwych oszustw popelnianych za pomoca kart kredytowych
[20]. Uczenie maszynowe ma bardzo duzo potencjalnych zastosowan, ale nie
zawsze moze by¢ skutecznie zrealizowane. W sytuacji, gdy nie dysponujemy
odpowiednia liczba wartosciowych danych niestety nie uda nam si¢ ,wytre-
nowa¢” modelu ucznia maszynowego [20]. Idea uczenia maszynowego polega
na opracowaniu programu, ktory otrzyma pewne dane wejsciowe. W oparciu
o te dane program sam stworzy pewien model - réwnanie w oparciu, o ktére
bedzie prébowal wyliczy¢ pewne wartosci jakich mozna by sie spodziewaé
w przyszlosci. Z punktu widzenia programisty zostal napisany jeden pro-
gram, ale ze wzgledu na wprowadzone dane do przetwarzania zostang wy-
znaczone rézne modele i beda wykonywane rézne predykcje. Tak wlasnie
w duzym uproszczenie dziala uczenie maszynowe — program czyta dane,
odkrywa w nich pewne zaleznosci, buduje swéj wlasny model, a nastepnie
otrzymujac nowe dane wejsciowe probuje wyznaczy¢ dane wyjsciowe.

Zastosowanie zebranych danych i obliczen jest ogromne. Coraz czedciej
tego typu algorytmy sa szeroko stosowane w predykcji utrzymania, funkcjo-
nowania i dzialania wielu urzadzen oraz maszyn w przedsiebiorstwach. Sa
to rozwiazania sprzetowo-programowe, w ktérych gromadzone dane z czuj-
nikéw i elementéw pomiarowych stuza algorytmom do glebokich analiz,
a w efekcie prognozowaniu awarii czy rozpoznaniu prac konserwacyjnych.

W uczeniu maszynowym jest pewnego rodzaju zaleznos¢ ilosci groma-
dzonych danych - wzorcéw w kontekscie wydajnosci sprzetowej maszyn ob-
liczeniowych. Uczenie maszynowe polega na wykrywaniu ukrytych w przy-
ktadach treningowych wzorcéw im wieksza iloscia danych dysponujemy,
tym lepsze osiagniemy rezultaty. Jednak wraz ze wzrostem ilosci danych
treningowych rosna réwniez wymagania obliczeniowe. Problem wydajnoéci
obliczen rozwiazaly akceleratory graficzne ogdlnego zastosowania (proce-
sory GPU) [15]. Przewaga GPU nad CPU jest ich réwnolegla architektura
pozwalajaca na wykonywanie w ciagu sekundy tysiecy razy wiekszej liczby
prostych operacji matematycznych, takich jak mnozenie macierzy. Waznym
punktem na $Sciezce rozwoju uczenia maszynowego bylo opracowanie no-
wych algorytmoéw pozwalajacych maszynom efektywnie uczy¢ sie nie tylko
na podstawie danych treningowych, lecz przede wszystkim na podstawie
samodzielnie wyodrebnionych z tych danych abstrakcyjnych wlasciwosci.
Rozpoczela sie trwajaca do dzi$ era glebokiego uczenia maszynowego (ang.
deep learning, DL), w ktorej sztuczna inteligencja uczy si¢ na podstawie
automatycznie wykrywanych abstrakcyjnych cech, z wykorzystaniem ta-
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kich algorytméw uczenia maszynowego jak konwolucyjne sieci neuronowe
i rekurencyjne sieci neuronowe [20].

Uczenie maszynowe ma réwniez ogromne zastosowanie w zyciu codzien-
nym. Dzigki metodom opracowanym pod katem uczenia maszynowego mo-
zemy stosowal zaawansowane filtry antyspamowe w poczcie elektronicz-
nej. Dodatkowo mozemy wykorzystywaé oprogramowanie do rozpoznawa-
nia mowy, tekstu, twarzy, rzetelnymi silnikami wyszukiwarek interneto-
wych, wymagajacymi programami szachowymi. Zanim zaglebimy sie w ana-
lize i zastosowanie algorytmoéw ucznia maszynowego, warto pozna¢ metody
i sposoby pracy tych algorytméw. W uczeniu maszynowym wyrdézni¢ mo-
zemy trzy podstawowe jego odmiany:

e uczenie nadzorowane,
e uczenie nienadzorowane,

e luczenie przez wzmacnianie

2.4.2. Uczenie nadzorowane

G1éwnym zadaniem uczenia nadzorowanego jest uczenie modelu - programu
za pomocg oznaczonych danych tzw. danych uczacych, co pozwala przewi-
dywaé niewidoczne lub wygenerowane w przysztoéci informacje. Tego typu
uczenie odnosi sie do zestawu probek, w ktérych pozadane dane wyjsciowe

S§ znane.
Etykiety

Algorytm uczenia
maszynowego

Nowe dane |:>[ Model predykcyjny ‘C>’ Prognozy |

Rysunek 2.11: Ogélny schemat uczenia nadzorowanego [11]

Uczenie nadzorowane wykorzystuje zestaw szkoleniowych danych do
uczenia modelu w celu uzyskania pozadanych wynikow. Ten zestaw danych
obejmuje dane wejsciowe i prawidtowe wyniki, ktére umozliwiaja modelowi
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nauke w czasie. Algorytm mierzy swoja dokladnosé za pomoca funkcji strat,
dostosowujac sie, az btad zostanie dostatecznie zminimalizowany. Uczenie
nadzorowane mozna podzieli¢ na dwa typy probleméw podczas eksploracji
danych - klasyfikacje i regresje.
Klasyfikacja wykorzystuje algorytm, aby doktadnie przypisa¢ dane te-
stowe do okreslonych kategorii. Rozpoznaje okreslone jednostki w zbiorze
danych i probuje wyciagna¢ wnioski na temat tego, jak te jednostki powinny
byé¢ oznaczone lub zdefiniowane. Inaczej méwiac klasyfikacja stanowi pod-
kategorie uczenia nadzorowanego stuzaca do przewidywania etykiet klas
w nowych wystapieniach na podstawie dotychczasowych obserwacji. Ety-
kiety klas to dyskretne, nieuporzadkowane wartosci, ktore okreslaja przy-
naleznos$¢ poszczegdlnych instancji do wyznaczonych grup [11].
Dodatkowo klasyfikacje mozemy podzieli¢ na klasyfikacje binarng i wie-
loklasowa.
Klasyfikacja binarna odnosi sie do tych zadan klasyfikacyjnych, ktére
maja dwie etykiety klas. Przykladami tej klasy mogg by¢:

e wykrywanie spamu w wiadomosciach e-mail (spam lub nie),
e przewidywanie rezygnacji (tak czy nie),
e przewidywanie dzialania (np. kup lub nie).

Zazwyczaj zadania klasyfikacji binarnej obejmuja jedna klase, ktéra jest
stanem normalnym i inna klase, ktéra jest stanem negacji (tak/nie czyli 0 —
1). Klasie stanu normalnego przypisywana jest etykieta klasy 0 (+), a klasie
zanegowanej jest przypisywana etykieta klasy 1(o).

o o
o ) 4+

° o .
oo [/ *
x| O O,’++++

o) 7

o, +
00 / + +
o/ ++ *
o,/ * + +

Rysunek 2.12: Przyktad klasyfikacji binarnej [11]

Klasyfikacja wieloklasowa odnosi sie do tych zadan klasyfikacyjnych,
ktore maja wiecej niz dwie etykiety klas. Przyklady obejmuja:
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e klasyfikacja twarzy.
e klasyfikacja gatunkdéw roslin.
e optyczne rozpoznawanie znakow.

W przeciwienstwie do klasyfikacji binarnej, w klasyfikacji wieloklaso-
wej nie wystepuje pojecie wynikéw normalnych i nieprawidlowych. Zamiast
tego przyktady sa klasyfikowane jako nalezace do jednej z wielu znanych
klas. W przypadku niektérych probleméw liczba etykiet klas moze by¢ bar-
dzo duza. Na przyktad model moze przewidywac, ze zdjecie nalezy do jed-
nej z tysiecy lub dziesiatek tysiecy twarzy w systemie jej rozpoznawania.
Problemy, ktore obejmuja przewidywanie sekwencji stow, takie jak modele
tlumaczenia tekstu, moga by¢ réwniez uwazane za szczegblny rodzaj klasyfi-
kacji wieloklasowej. Kazde przewidywane stowo w sekwencji stéw, obejmuje
klasyfikacje wieloklasows, w ktérej rozmiar stownika okresla liczbe mozli-
wych klas, ktére mozna przewidzie¢ i ktére moga mie¢ rozmiar dziesiatek
lub setek tysiecy stow.

Multiclass Classification

X /
NG /
ATA A / o
2 ) A A % ”8
N
e®e _ N\
o e o |\ %

X
Rysunek 2.13: Przyklad klasyfikacji wieloklasowej [11]

Regresja liniowa to nadzorowany algorytm uczenia maszynowego, w kto-
rym przewidywane dane wyjéciowe moga by¢ aproksymowane przy pomocy
pewnej liniowej zaleznosci w okreslonym zbiorze funkcji. Stuzy do przewi-
dywania wartosci w ciaglym zakresie (np. sprzedaz, cena), a nie do klasy-
fikowania ich na kategorie (np. kot, pies). Istnieja dwa gléwne typy:

e prosta regresja liniowa wykorzystuje tradycyjna postaé¢ kierunkows,
gdzie m i b sa zmiennymi, ktérych algorytm bedzie si¢ starat ,nau-
czy¢”, aby uzyskaé¢ najdokladniejsze przewidywania. X reprezentuje
dane wejdciowe, y reprezentuje przewidywania.
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X

Rysunek 2.14: Przyklad regresji liniowej [11]

y=mx+b

e regresja wielowymiarowa jest bardziej ztozonym réwnaniem liniowym
z wieloma zmiennymi. Przyktadem moze by¢ ponizsze réwnanie, gdzie
w reprezentuje wspétczynniki lub wagi, ktérych opracowany model
sprobuje sie nauczy¢.

f(z,y,2) = wix + woy + w3z f(x,y, 2) = w1z + way + w3z

Zmienne x, y, z reprezentujg atrybuty lub odrebne informacje, ktére
posiadamy o kazdej obserwacji. W prognozach sprzedazy te atrybuty
moga obejmowaé¢ wydatki na reklame firmy w radiu, telewizji i gaze-
tach.

sprzedaz = wy - Radio + ws - TV 4+ w3 - Gazety

2.4.3. Uczenie przez wzmocnienie

Kolejnym rodzajem uczenia maszynowego jest uczenie przez wzmacnianie.
W tym przypadku celem jest utworzenie systemu nazywanego agentem lub
regulatorem, ktéry poprawia wlasna skuteczno$é na podstawie interakcji
ze $rodowiskiem. Informacje na temat biezacego stanu Srodowiska zazwy-
czaj zawieraja takze tzw. sygnal nagrody. Poprzez oddzialywanie ze $éro-
dowiskiem regulator moze wykorzystywaé¢ uczenie przez wzmacnianie do
trenowania szeregu dziatan dazacych do maksymalizowania nagrody me-
toda prob i bledéw [11]. Uczenie sie ze wzmocnieniem ma zastosowanie
w wielu ztozonych problemach, ktérych nie mozna rozwiazaé¢ za pomoca
innych algorytméw uczenia maszynowego. Uczenie ze wzmocnieniem jest
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blizej sztucznej inteligencji, poniewaz posiada zdolno$é poszukiwania dtu-
goterminowego celu, jednocze$nie samodzielnie eksplorujac rézne mozliwo-

cl.
Srodowisko

Dziatanie

Nagroda Stan

Regulator

Rysunek 2.15: Przyktad oddzialywania w modelu uczenia przez wzmacnianie [11]

Gléwne zalety uczenia ze wzmocnieniem [18]:

e Koncentruje sie na problemie jako catoéci. Konwencjonalne algorytmy
uczenia maszynowego sa zaprojektowane tak, aby wyrézniaé si¢ w okre-
$lonych podzadaniach, bez pojecia petnego obrazu. Uczenie ze wzmoc-
nieniem nie dzieli problemu na podproblemy, dziata bezposrednio, aby
zmaksymalizowaé dlugoterminows nagrode. Ma oczywisty cel.

e Nie wymaga oddzielnego etapu zbierania danych. W uczeniu ze wzmoc-
nieniem dane treningowe uzyskuje si¢ poprzez bezposrednia interakcje
agenta ze Srodowiskiem. Dane szkoleniowe to do$wiadczenie agenta
uczacego sie, a nie oddzielny zbiér danych, ktére musza zostaé wpro-
wadzone do algorytmu. Znaczaco odciaza to osobe nadzorujaca od-
powiedzialng za proces szkolenia.

e Dziala w dynamicznych, niepewnych $rodowiskach. Algorytmy ucze-
nia ze wzmocnieniem sg z natury adaptacyjne i zbudowane tak, aby
reagowac¢ na zmiany w Srodowisku. W tego typu uczeniu maszynowym
czas ma znaczenie.

2.4.4. Uczenie nienadzorowane

Uczenie nienadzorowane to uczenie maszyny przy uzyciu informacji, ktére
nie sa sklasyfikowane ani opatrzone etykieta oraz pracy algorytmu na tych
informacjach bez wskazowek. Zadaniem maszyny jest grupowanie niesor-
towanych informacji wedtug podobienstw, wzorcéow i réznic bez wezesniej-
szego uczenia danych. W przeciwienstwie do nadzorowanego uczenia sig, tu
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nie ma danych uczacych, co oznacza, ze maszyna nie zostanie przeszkolona.
Maszyna jest ograniczona do samodzielnego znajdowania ukrytej struktury
w nieoznaczonych danych [20]. Rozwazmy przyklad, w ktérym maszyna
otrzymuje obraz przedstawiajacy zaréwno wkrety, jak i sruby. Algorytm
nie zna tych danych i nigdy wczesnie taki obraz nie byl przez niego ana-
lizowany. W zwiazku z tym maszyna nie ma pojecia o cechach wkretéw
i $rub, wiec nie moze sklasyfikowaé¢ rozpoznanych obiektow jako ,wkrety
i sruby”. Ale moze podzielié¢ je na kategorie wedlug ich podobienstw, wzor-
céw i roznic. Obraz zostanie podzielony na dwie czeéci. Pierwsza moze
zawiera¢ wszystkie ,ksztalty” z wkretami, a druga czes¢ moze zawierac
»ksztalty” ze Srubami. Uczenie nienadzorowane umozliwia modelowi samo-
dzielng prace w celu wykrycia wzorcow i informacji, ktére wczesniej byly
niewykrywane. Tego typu uczenie zajmuje si¢ gtéwnie danymi bez etykiety.
Waznym etapem tego typu uczenia jest klastrowanie czyli organizowanie
zestawéw informacji w logiczne podzbiory — klastry, bez wczeéniejszej wie-
dzy na temat przydzialu grupowego poszczegdlnych danych [11]. Kazdy
klaster powstajacy w wyniku analizy definiuje zbiér obiektéw wykazuja-
cych miedzy sobg pewne podobienstwa i odrézniajacych sie od elementéw
umieszczonych w pozostatych grupach.

Kolejna dziedzina uczenia nienadzorowanego jest redukcja wymiarowo-
sci (ang.dimensionality reduction) [11]. Redukcja wymiarowosci odnosi sie
do technik zmniejszania liczby zmiennych wejsciowych w danych uczacych.
Kiedy mamy do czynienia z danymi wysokowymiarowymi - kazda obser-
wacja daje nam duzg liczbe wartosci pomiarowych - czesto przydatne jest
zmniejszenie wymiarowosci poprzez rzutowanie danych do nizszej wymiaro-
wej podprzestrzeni, ktéra oddaje ,istote” danych. Mniejsza liczba wymia-
réw wejsciowych czesto oznacza odpowiednio mniej parametréow lub prost-
sza strukture w modelu uczenia maszynowego, zwang stopniami swobody.
Model ze zbyt wieloma stopniami swobody prawdopodobnie przekroczy ze-
staw danych szkoleniowych i dlatego moze nie dziala¢ dobrze na nowych
danych. Dlatego wazne jest posiadanie prostych modeli, ktére dobrze uogol-
niajg, a co za tym idzie, danych wejsciowych z kilkoma zmiennymi wejscio-
wymi. Redukcja wymiarowosci to technika przygotowania danych wykony-
wana na danych przed modelowaniem [2].

Niekiedy redukowanie wymiarowosci przydaje sie réwniez do wizuali-
zacji danych np. zbiér cech wielowymiarowych mozna rzutowaé¢ na jedno,
dwu lub tréjwymiarowe przestrzenie cech w celu wyswietlenia go w formie
dwu lub tréjwymiarowego wykresu punktowego albo histogramu [11].
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Rysunek 2.16: Przyklad redukeji wymiarowosci [12]

2.4.5. Python - podstawowe narzedzie analizy dzwieku i bu-
dowy aplikacji

Python jest czesto nazywany jezykiem programowania ogbélnego przeznacze-
nia, wysokiego poziomu. Filozofia jezyka Pythona kladzie nacisk na czy-
telnoéé kodu oraz otwarto$¢ na dodatkowe rozszerzenia i biblioteki. Jego
konstrukcje jezykowe, a takze podejscie obiektowe maja za zadanie uta-
twié programistom w pisaniu przejrzystego, logicznego kodu dla wielu pro-
jektéw zrézmicowanych przeznaczeniem oraz zaawansowaniem. Srodowiska
programistyczne dla Pythona sa zazwyczaj w ramach licencji open source.
Duza biblioteka standardowa Pythona, powszechnie wymieniana jako jedna
z jego najwieckszych zalet, dostarcza narzedzi dostosowanych do wielu za-
dan. W przypadku aplikacji internetowych obstugiwanych jest wiele stan-
dardowych formatéw i protokotéw, takich jak MIME i HT'TP. Zawiera mo-
duty do tworzenia graficznych interfejsow uzytkownika, gotowe rozwiazania
do polaczen z bazami danych, generowania liczb pseudolosowych oraz wielu
innych.

W tej pracy wykorzystane zostalty biblioteki pozwalajace tworzy¢ algorytmy
uczenia maszynowego:

e Scikit-learn — darmowa biblioteka algorytmoéw z dziedziny uczenia
maszynowego zbudowana na bazie modutu SciPy. Modut scikit-learn
udostepnia wiele algorytméw z dziedziny nadzorowanego i nienadzo-
rowanego uczenia maszynowego w postaci interfejsu programistycz-
nego.

e Pandas - to doskonata biblioteka do operacji na danych. Oprécz moz-
liwosci odczytu danych z praktycznie kazdego Zrédta udostepnia za-
awansowane narzedzia transformacji, filtrowania i sortowania danych,
a takze ich wizualizacji za pomoca biblioteki matplotlib.
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e Matplotlib - jest podstawowa biblioteka do generowania wszelkich
wykresow w Python.

e NumPy — to biblioteka umozliwiajaca wykonywanie operacji na ma-
cierzach w tym matematycznych i logicznych. Dodatkowo umozliwia
operacje we/wy, transformate Fouriera, podstawowe dzialania alge-
bry liniowej, operacje statystyczne, symulacje losowe oraz inne. Na
jej podstawie stworzono, miedzy innymi biblioteke Pandas.

e Librosa - to pakiet do analizy muzyki i dzwigku. Dostarcza elemen-
téw niezbednych do tworzenia systeméw wyszukiwania informacji mu-
zycznych, analizy graficznej dZzwicku, przetwarzania plikéw dZzwicko-
wych. Moze by¢ wykorzystany do wyodrebnienia réznego rodzaju cech
z segmentéw audio, takich jak rytm, uderzenia i tempo.

e Keras - biblioteka, ktéra zapewnia interfejs Pythona dla sztucznych
sieci neuronowych. Keras dziala jako interfejs dla biblioteki Tensor-
Flow. Zawiera liczne implementacje powszechnie uzywanych blokdw
konstrukcyjnych sieci neuronowych, takich jak warstwy, cele, funkcje
aktywacji, optymalizatory i szereg narzedzi utatwiajacych prace z ob-
razami i danymi tekstowymi, ktore upraszczajg kodowanie niezbedne
do pisania glebokiego kodu sieci neuronowe;j.

2.4.6. Pomiar pracy mini przekladni

Jednym z gltéwnych celéw pracy byla préba oszacowania etapu rozwoju
technologii rozpoznawania sygnatéow dzwiekowych i kwalifikacji ich w prze-
strzeni danych w réznym ujeciu - w systemach rozpoznawania mowy, w sys-
temach identyfikacji plikéw muzycznych, systemach sterowanych dzwiekiem
czy systemach pomiarowych i predykcyjnych. Opisane w pracy w bardzo
ogblnym ujeciu zagadnienia wprowadzaja jedynie w szalenie interesujacy
zakres tematyki analizy dzwiekowej, do ktdrej wpleciono coraz prezniej
rozwijane uczenie maszynowe. Technologia uczenia maszynowego zyskuje
niewiarygodng popularnosé¢ i nabiera tempa rozwoju ze wzgledu na bardzo
szerokie zastosowanie, w ktorym rozpoznawanie i identyfikacja plikéw audio
jest niewielkim wycinkiem calosci.

Pomiary i zapis dzwieku wydobywajacego sie z mini przekladni zostal
dokonany w warunkach izolacji akustycznej wolnej od hatasu i przypadko-
wych dzwiekow, ktére moglyby zakldcié rejestracje pracy przektadni.

Do analizy zostalo wybranych kilka przypadkéw dziatania przekladni:

e poprawne dzialanie z duza predkoscia pracy (plik 1.wave),
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e przekladnia nieznacznie uszkodzona (plik 2.wave),

e przekladnia zatrzymana w czasie pracy i ponownie uruchomiona z du-
zym uszkodzeniem (plik 3.wave),

e przekltadnia z duzym stopniem uszkodzenia (plik 4.wave),

e poprawne dzialanie przekladni z prawidlowa predkoscia pracy (plik
5.wave),

e przekladnie nie uruchomiona (plik 6.wave),

e przekladnia w bardzo nier6wnomiernym trybie pracy (plik 7.wave).

Zasilanie
mini przektadni

Mikrofon
pomiarowy

mini przektadnia

Rysunek 2.17: Sposo6b rejestracji dzialania mini przekladni

Prébki wave zostaly zarejestrowane jako pliki mono z rozdzielczoscig 16
bitowsa i czestotliwoscig probkowania 44,1 kHz. Wykorzystujac biblioteke
Librosa mozemy dokona¢ wizualizacji plikéw wave w formie wykresow.

Korzystajac z narzedzi biblioteki Librosa, mozemy réwniez wys$wietli¢
podglad spektrogramu dowolnego pliku wave. Spektrogram to wizualny
sposOb przedstawienia sity sygnaltu lub ,glosnosci” sygnalu w czasie przy
roznych czestotliwosciach wystepujacych w okreslonym przebiegu. Nie tylko
mozna zobaczy¢, czy jest wiecej lub mniej energii w danym zakresie czesto-
tliwosci, ale mozna réwniez analizowaé, jak poziomy energii zmieniaja si¢
w czasie [7]. Spektrogram jest zwykle przedstawiany jako tzw. mapa ciepta
czyli obraz o intensywnoSci pokazanej przez zmiang koloru lub jasnosci.
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Rysunek 2.21 przedstawia spektrogram probki dzwieku przektadni z du-

zym stopniem uszkodzenia.

data, sampling rate = librosa.load('/content/drive/MyDrive/train/l.wav')
data

sampling_rate

plt.figure(figsize=(12,4))

librosa.display.waveplot(data, sr=sampling rate)

<matplotlib.collections.PolyCollection at 0x7fe3fclbef50>
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Rysunek 2.18: Wykres pliku 1.wave(poprawne dziatanie z duza predkoscia pracy)

data, sampling_rate = librosa.load('/content/drive/MyDrive/train/3.wav')
data

sampling_rate

plt.fiqure(figsize=(12,4))

librosa.display.waveplot(data, sr=sampling_rate)

<matplotlib.collections.PolyCollection at 0x7fe3fcl95d50>
03

02
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Rysunek 2.19: Wykres pliku 3.wave(przekladnia zatrzymana w czasie pracy i po-
nownie uruchomiona z duzym uszkodzeniem)
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data, sampling rate = librosa.load('/content/drive/MyDrive/train/7.wav')
data

sampling_rate

plt.figure(figsize=(12,4))

librosa.display.waveplot(data, sr=sampling_rate)

<matplotlib.collections.PolyCollection at 0x7fe3fb2cabl0>
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Rysunek 2.20: Wykres pliku 7.wave (przekladnia w bardzo nieréwnomiernym try-
bie pracy)

audio_data = '/content/drive/MyDrive/train/4.wav'
x , sr = lib.load('/content/drive/MyDrive/train/d4.wav’)
print(type(x), type(sr))

<class 'numpy.ndarray'> <class 'int'>

X = librosa.stft(x)

Xdb = librosa.amplitude to db(abs(X))

plt.figqure(figsize=(14, 5))

librosa.display.specshow(Xdb, sr=sr, x axis="time', y axis='hz')
plt.colorbar()

<matplotlib.colorbar.Colorbar at 0x7fe3fael8950>
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Rysunek 2.21: Spektrogram pliku 4.wave (przekladnia z duzym stopniem uszko-
dzenia)

Przedstawione przyktady pokazuja, ze korzystajac z wbudowanych me-
chanizméw w biblioteki Python mozemy dokonaé¢ bardzo precyzyjnej ana-
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lizy probek audio analizujac wizualny aspekt dzwieku przez stosowanie od-
powiednich wykreséw. W pracy poruszono réwniez aspekt kategoryzacji
prébek dzwiekowych poprzez wyodrebnianie — ekstrakcje unikalnych i in-
dywidualnych cech dla prébek, ktére w sposéb jednoznaczny pozwalaja je
klasyfikowaé. Ponizej przedstawiono kilka podstawowych sposobéw wyod-
rebniania tych cech.

Ekstrakcja cech

Kazdy sygnal audio sklada sie z wielu funkcji. Nalezy jednak wyodrebnié
cechy charakterystyczne dla problemu, ktéry prébujemy rozwigzaé. Prze-
analizowano szczegdtowo kilka funkcji.

Przejicie przez zero (ang. zero crossing rate)

Crossing rate to szybkos¢ zmian znaku wzdtuz sygnatu, czyli szybkosé,
z jaka sygnal zmienia si¢ z dodatniego na ujemny lub z powrotem. Ta funk-
cja jest czesto wykorzystywana zaréwno do rozpoznawania mowy, jak i do
wyszukiwania informacji o muzyce.

Spectral centroid - widmowy $rodek ciezkosci

Spectral centroid jest stosowany w cyfrowym przetwarzaniu sygnatéw w celu
scharakteryzowania widma. Wskazuje, gdzie znajduje si¢ sSrodek masy widma.
Percepcyjnie ma solidne polaczenie z wrazeniem jasno$ci dzwieku [13]. Po-
niewaz spectral centroid jest dobrym predyktorem ,,jasnosci” dzwigku, jest
on szeroko stosowany w cyfrowym przetwarzaniu dzwieku i muzyki jako
automatyczna miara barwy muzycznej [13].

Spectral rolloff - czestotliwo$é opadania widma

Czestotliwo$¢ opadania widma jest definiowana jako czestotliwosé, poni-
zej ktérej zawarty jest pewien procent (odcigcie) catkowitej energii widma.
Czestotliwosé rolloff moze byé uzyta do rozréznienia dzwiekéw harmonicz-
nych (ponizej rolloff) i hatasliwych (powyzej rolloff) [9].

Mel-Frequency - wspoélczynniki cepstralne

Wspélezynniki cepstralne czestotliwosci Mel (MFCC) sygnatu to niewielki
zestaw cech (zwykle okolo 10-20), ktére zwiezle opisuja ogdlny ksztalt ob-
wiedni widmowej. Modeluje cechy ludzkiego gtosu. Wartosci MFCC nie sg
zbyt odporne na obecno$¢ dodatkowego hatasu, dlatego czesto normalizuje
sie ich wartoéci w systemach rozpoznawania mowy [22].
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° # ladowanie prébki diwigkowe]
X, 8r = librosa.load('/content/drive/MyDrive/train/l.wav')
#wykres sygnalu:
plt.figure(figsize=(14, 5))
librosa.display.waveplot(x, sr=sr)

[+ <matplotlib.collections.PolyCollection at 0x7£5579b0e530>
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Rysunek 2.22: Spektrogram pliku 1.wave (poprawne dzialanie przekladni z duza
predkoscia pracy)

© ¢ powigkszenie|
n0 = 9000
nl = 9100
plt.figure(figsize=(14, 5))
plt.plot(x[n0:nl))
ple.grid()

-0.01

-0.02

-003

~0.04

-0.05
&0 80 100

Rysunek 2.23: Powiekszenie pliku 1.wave (poprawne dzialanie przekladni z duza
predkoscia pracy)

° zero_crossings = librosa.zero_crossings(x[n0:nl), pad=False)
print (sum(zero_crossings))

47

Rysunek 2.24: Obliczenie wspoélczynnika przejScia przez zero, ktére dla pliku
1.wave wynosi 47
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° import sklearn
spectral_centroids = librosa.feature.spectral_centroid(x, sr=sr)(0]
spectral_centroids.shape
#zmienna czasowa do wizualizacji
frames = range(len(spectral_centroids))
t = librosa.frames_to_time(frames)
# funkcja normalizowania Srodka cigefkoSci widma na potrzeby wizualizacji
def normalize(x, axis=0):
return sklearn.preprocessing.minmax_scale(x, axis=axis)
#Wykres Spectral Centroid wzdiuz przebiegu
librosa.display.waveplot(x, sr=sr, alpha=0.4)
plt.plot(t, normalize(spectral_centroids), color='r')

[» [<matplotlib.lines.Line2D at 0x7£5579acédd0>]

Rysunek 2.25: Spectral centroid dla pliku 1.wave

mfccs = librosa.feature.mfcc(x, sr=fs)
print (mfccs.shape)

(20, 167)

#wykres MFCCs:
librosa.display.specshow(mfccs, sr=sr, x_axis='time')

<matplotlib.collections.QuadMesh at 0x7£557ble8e50>

o 05 1 15 2 25 3 35
Time

Rysunek 2.26: MFCC dla pliku 1.wave to okoto 20 cech w 167 ramkach
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" spectral_rolloff = librosa.feature.spectral rolloff(x+0.01, sr=sr)([0]
librosa.display.waveplot(x, sr=sr, alpha=0.4)
plt.plot(t, normalize(spectral_rolloff), color='r')

[<matplotlib.lines.Line2D at 0x7f557b4aled0>]
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Rysunek 2.27: Spectral rolloff dla pliku 1.wave

2.5. Podsumowanie

W rozdziale przedstawiono i opisano gtéwne zagadnienia zwiazane wykorzy-
staniem algorytmow sztucznej inteligencji w darmowym $rodowisku progra-
mistycznym jakim jest Python. Opisane zostaly réwniez podstawy techno-
logii rozpoznawania dzwiekéw i muzyki w popularnych rozwigzaniach sto-
sowanych w aplikacjach mobilnych i webowych. Temat jest bardzo rozwo-
jowy i pozwala na ogromne mozliwosci zastosowania uczenia maszynowego
w rozwiazaniach przemystowych i produkcyjnych. Wykorzystanie mozliwo-
$ci algorytméw sztucznej inteligencji w predykeji utrzymania ruchu pozwala
nawet w otwartej - darmowej wersji na zbudowanie prawidtowo dziatajacego
systemu. Nalezy jednak pamieta¢ o odpowiednim przygotowaniu modelu,
ktéry pozwoli algorytmom poprawnie ,uczy¢ sie” i odpowiednio interpre-
towaé¢ dane, co ma ogromne znaczenie na wynik koncowy.
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Abstract: Artificial intelligence algorithms are of great use in many areas of life,
and one of them is undoubtedly industry. The use of properly prepared program-
ming and hardware environments allows you to precisely determine the lifetime
of the machine in the factory or plan the service and maintenance of machines in
detail. This article is an introduction to a more detailed study of machine learning
implementation. The programming tool used at work is freely available and free,
so everyone can try to use the technologies described in the article and try to cre-
ate more complex systems. Systems that will allow you to analyze the processes
taking place in the machine in real time and keep you informed about the state of
the devices.

113



M. Bulakh

114



WYDZIAL
{% MECHANICZNO-

A~/ -TECHNOLOGICZNY
-

POLITECHNIKI RZESZOWSKIE]

3. Prognozowanie ryzyka wypadkéw
przy pracy w przedsiebiorstwie
produkcyjnym

MARYNA BULAKH!
POLITECHNIKA R,ZESZOVVSKA7 M.BULAKHQPRZ.EDU.PL

Streszczenie Niniejsza praca przedstawia model prognozowania war-
tosci ryzyka wypadkdw przy pracy w przedsiebiorstwie produkcyjnym.
W kolejnych rozdziatach ukazano zbiér wzordéw, ktore pozwalaja na
obliczenie wartosci ryzyk charakterystycznych dla przedsiebiorstwa
produkcyjnego w ciagu okreséw przesztych, biezacych oraz przysztych.
Powstaly w pracy model obejmuje podejécia prognozowania wedlug
trzech scenariuszy: optymistycznego, przyblizono-realnego oraz pesy-
mistycznego. W celu uwzglednienia jak najwiekszej iloéci wskazni-
kéw przeprowadzono prognozowanie metoda liniowa oraz probabili-
styczna. Pomimo ogdlnych wskaznikéw bezpieczenstwa prognozowanie
ryzyk apriorycznych dla przedsiebiorstwa produkcyjnego realizowano
z uwzglednieniem zintegrowanych wskaznikoéw. Na podstawie opraco-
wanego modelu uzyskano wartosci ryzyka, a nastepnie przedstawiono
analize ich zmiany oraz dynamike. Wyniki obliczen pozwalaja na po-
réwnanie duzego obszaru wartosci ewentualnych oraz uwzglednienie
licznych sposobéw zwigkszenia poziomu bezpieczenstwa.

LORCID: 0000-0003-4264-2303, Wydzial Mechaniczno-Technologiczny Politechniki
Rzeszowskiej, Kwiatkowskiego 4, 37-450 Stalowa Wola
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3.1. Wprowadzenie

Wspodlczesna literatura naukowa traktuje przedsiebiorstwo produkcyjne jako
wyodrebniony organizacyjnie i ekonomicznie podmiot gospodarczy. Wsréd
gtéwnych cech, ktérymi charakteryzuje sie ta jednostka jest swoboda ak-
ceptacji decyzji ekonomicznych oraz odpowiedzialno$¢ za prawomocne zo-
bowiazania. Biorac pod uwage dynamicznie zmieniajace si¢ warunki, praca
nowoczesnego przedsiebiorstwa ciagle zwigzana jest z rozwiazywaniem wza-
jemnie wystepujacych probleméw: szybkim przejsciem do produkceji nowych
wyrobéw przy jednoczesnym wprowadzaniu najnowszych technologii i urza-
dzen; poprawa jakosci produktu i obnizeniem kosztéw produkcji, itp. Bar-
dzo waznym aspektem dziatalnosci jest réwniez zapewnienie odpowiedniego
poziomu bezpieczenstwa i utrzymanie go podczas wszystkich proceséw, bez
wzgledu na zachodzace zmiany.

Wigkszoéé¢ zaktadéw produkeyjnych — niezaleznie od rodzaju produkcji
— cechuje obecnie wysoki stopiefi zautomatyzowania. Znaczaco ulatwia to
i przyspiesza proces produkcyjny, zwieksza jego wydajnosé, a takze umoz-
liwia wieksza standaryzacje i utatwia kontrole jakosci. Jednoczesnie stwa-
rza to jednak istotne zagrozenie dla oséb pracujacych w takim zaktadzie.
Awaria urzadzenia, jego nienalezyte zabezpieczenie lub obstuga, czy zwy-
kta ludzka nieuwaga, moga sta¢ si¢ przyczyna powaznego w skutkach wy-
padku. Praktyka pokazuje, ze tego rodzaju zaklady maja na ogdt dobrze
opracowane procedury w zakresie bezpieczenstwa i higieny pracy, ale z ich
przestrzeganiem w praktyce bywa réznie. Jednak nawet najlepiej opraco-
wane i egzekwowane procedury moga nie zapobiec zdarzeniom losowym czy
btedom ludzkim, totez wypadki na halach produkcyjnych zdarzaty sie, zda-
rzaja i beda sie zdarzac.

Dla kazdego przedsiebiorstwa charakterystyczne jest zastosowanie od-
rebnego podejscia do oceny bezpieczenstwa. Jednak prawie na calym Swie-
cie panuje poglad, ze bezpieczenstwo mozna interpretowaé¢ poprzez ryzyko,
ktore moze mieé¢ charakter techniczny, zarzadczy itd. [15].

Ryzyko okreslane jest najczesciej jako ciag dzialan prowadzacych do
braku osiagniecia oczekiwanych korzysci i powstania szkody lub straty [12].
Definicja ryzyka réwniez zostala przedstawiona w pracach [11, 16, 17], kt6-
rych autorzy prezentuja bardzo zblizone poglady. Wedlug nich ryzyko de-
finiowane jest jako niebezpieczenstwo czy tez zagrozenie, ktére moze unie-
mozliwia¢ osiagniecie wyznaczonych celow przedsiebiorstwa.
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Wedlug A. Gaschi [8] ryzyko stanowi potaczenie prawdopodobiefistwa
wystapienia zagrozenia oraz jego negatywnego skutku oddzialywania. Ana-
lizujac rézne definicje, J. Stoklosa twierdzi, ze z punktu widzenia niezawod-
nosci, ryzyko mozna okredli¢ jako prawdopodobienistwo wystapienia strat
materialnych. Ryzyko mozna przedstawi¢ zatem jako kombinacje prawdo-
podobienstwa wystapienia niekorzystnego zdarzenia i jego nastepstw.

Jak stwierdza M. K. Gasowska [9] ryzyko oznacza mozliwo$¢ wystapie-
nia negatywnych lub pozytywnych konsekwencji przysztych zdarzen o zna-
nym prawdopodobienstwie i sile wptywu.

W innych pracach naukowych ryzyko definiowane jest jako zdarzenie,
ktére negatywnie wpltywa na funkcjonowanie catego systemu i jego poza-
dane wskazniki wydajnosci [7, 10].

Wielostronne poglady na definicje ryzyka opisuje P. Sulewski. Autor
[18] zwraca uwage na to, ze zarzadzanie ryzykiem w logistyce jest proce-
sem zlozonym i wieloetapowym. Jego zdaniem wynika to m.in. ze specyfiki
branzy, przejawiajacej si¢ w mozliwosci kumulowania zagrozen w kolejnych
etapach lancucha logistycznego i zwigzanym z tym brakiem jednego wta-
Sciciela ryzyka.

W pracy [5] zostal opisany proces zarzadzania ryzykiem i jego podsta-
wowe elementy, gdzie jednym z nich jest wtasnie ocena ryzyka. Biorac pod
uwage zasady i ogélne wytyczne dotyczace zarzadzania ryzykiem opisane
w normie ISO 31000:2018 (Zarzadzanie ryzykiem) [2], proces ogélnej oceny
ryzyka mozemy przedstawi¢ jako zbiér etapow:

— identyfikacji — proces wykrycia, zrozumienia i rejestracji ryzyka;

— analizy — proces okreslania konsekwencji, prawdopodobienstwa i po-
ziomu zidentyfikowanych ryzyk;

— oceny — ustalenie wartosci, poziomu i rodzaju ryzyka.
Liste metod oceny ryzyka oraz zalecenia dotyczace specyfiki ich doboru

i zastosowania praktycznego zawiera norma ISO/IEC 31010 Risk manage-
ment — Risk assessment techniques [1].
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W odniesieniu do przedsigbiorstwa produkcyjnego najpopularniejszymi
metodami, ktére pozwalaja na uzyskiwanie wyjsciowo wskaznikéw iloScio-
wych, sa:

— analizy drzewa awarii;
— analizy przyczyn i konsekwencji;
— analizy drzewa zdarzen;

— analizy rodzajéw i konsekwencji awarii;

— analizy pozioméw ochrony (LOPA);

— ogdblnej oceny niezawodnosci cztowieka (HRA);

— analizy Markowa;

— modelowania metodg Monte Carlo;

— analizy bayesowskiej itp.

Analiza zalet i wad wyzej wymienionych metod zostala przedstawiona

w Tablicy 3.1.
Tablica 3.1: Zalety i wady metod oceny ryzyka
| Lp| Metoda | Zaleta | Wada
1. | Analiza - wlasciwe zrozumienie krytycz- | - brak wiedzy oséb uczestnicza-
rodzajow nych proceséow i zasobdéw; cych w ankietach, wywiadach
i konsekwencji - mozliwo$é ponownej oceny lub posiedzeniach roboczych;
awarii proceséw operacyjnych organi- - formutowanie uproszczonych

zacji

lub nadmiernie optymistycz-
nych oczekiwan

2. | Analiza drzewa
awarii

- mozliwo$¢ analizy
czynnikéw;

réznych

- skupienie sie¢ na konsekwen-

- latwe zrozumienie zachowania
systemu poprzez analize obrazu
graficznego

- model statyczny, wiec wspol-
zalezno$ci czasowe nie sa brane
pod uwage;

- mozliwo$¢ zastosowania tylko

cjach odmowy bezposrednio | w odniesieniu do stanéw bi-
zwigzanych  ze  zdarzeniem | narnych (zawodno$é/niezawod-
niepozadanym; nosé);

- brak mozliwosci oceny awarii
spowodowanych bledem ludz-
kim
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[ Lp] Metoda | Zaleta | Wada
3. | Analiza przy- | - metoda ma podobne zalety, | - zwickszona zlozonos¢ w po-
czyn i skutkéw | charakterystyczne dla metody | réwnaniu z metodami ,drzewa
wdrzewa zdarzen” 1 ,drzewa | zdarzen” i ,drzewa awarii’
awarii”
4. | Analiza drzewa | - mozliwo$¢ jasnego, schema- | - potrzeba zastosowania innej
zdarzen tycznego przedstawienia anali- | metody w celu identyfikacji
zowanych potencjalnych scena- | wszystkich potencjalnych zda-
riuszy; rzen;
- umozliwia graficzne wyswie- | - niektére zaleznosci moga nie
tlanie sekwencji zdarzen, kté- | zostaé¢ dostrzezone z powodu
rych nie mozna wy$wietli¢ za | nieuwagi, co moze prowadzi¢ do
pomocy drzewa awarii optymistycznych ocen ryzyka
5. | Analiza pozio- | - wykorzystanie znacznie mniej | - skupienie sie jednocze$nie na
méw  ochrony | czasu oraz zasobéw niz analiza | jednej parze przyczynowo skut-
(LORA) drzewa awarii; kowej i jednym scenariuszu;
- promowanie identyfikacji naj- | - ryzyko iloSciowe moze nie
bardziej krytycznych pozioméw | uwzgledniaé¢ ogdlnych bleddéw;
ochrony i koncentracji na nich - brak mozliwosci zastosowania
zasobow; do bardzo zlozonych scenariu-
- skupienie sie na najpowazniej- | szy
szych konsekwencjach
6. | Ogdlna ocena - mozliwo$¢ uwzgledniania bte- | - ztozonos¢ osoby i réznorod-
niezawodnosci déw ludzkich przy rozwazaniu nosé¢ ludzi, co utrudnia okresle-
czlowieka ryzyka; nie prostych typéw awarii i ich
- mozliwo$é¢ analizy rodzajéw prawdopodobienstw;
btedéw ludzkich i ich wzorcéw - brak mozliwosci jednoznacz-
nego podziatu (sukces/porazka)
7. | Analiza - mozliwo$¢é obliczenia prawdo- | - wymaga znajomosci operacji
Markowa podobienstwa sprawnych syste- | na macierzach;
moéw w kilku pogarszajacych sie | - komplikuje wymiane informa-
warunkach cji o wynikach z personelem nie-
technicznym
8. | Modelowanie - stosunkowo proste opracowa- - doktadno$¢ rozwiazan zalezy
symulacyjne nie modelu; od liczby symulacji;
metoda Monte - mozliwos¢ rozbudowy modelu; | - duze i ztozone modele moga
Carlo - wszystkich wptywéw lub pota- | przysporzyé¢ wykonawcy trud-
czen, ktore pojawiaja sie w rze- | nosci;
czywistosci - metoda moze niedostatecznie
rozrézniaé wazne konsekwencje
od mato prawdopodobnych zda-
rzen, a zatem nie pozwala na
uwzglednienie w analizie skton-
nosci organizacji do podejmo-
wania ryzyka
9. | Analiza - wyniki sg tatwe do zrozumie- - trudnos¢ okreslenia wszyst-
bayesowska nia; kich interakcji w sieciach bay-
- metoda jest sposobem na za- esowskich dla ztozonych syste-
stosowanie subiektywnych wy- méw;
obrazen o problemie - wymaga znajomo$ci wielu
prawdopodobienistw  warunko-
wych, ktére zwykle okresla sie
na podstawie ekspertyz
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Temat opracowania i wdrazania metod oceny ryzyka juz od dluzszego
czasu pozostaje aktualny i czesto spotykany w literaturze naukowe;j.

Wedlug autora pracy [19] zarzadzanie ryzykiem sklada sie z dwéch eta-
pow: identyfikacji i analizy czynnikéw wplywajacych na ryzyko oraz iloscio-
wego pomiaru jego poziomu. W omawianej pracy w szczegdlnosci zostaty
opisane metody i modele oceny poziomu ryzyka: opisowa ocena ryzyka, ana-
liza profilowa, systemy wczesnego ostrzegania, metody wyréwnywania ry-
zyka, metoda szacowania ryzyka FMEA, katalogowanie czynnikéw ryzyka,
wstepna analiza zagrozen PHA, ankiety eksperckie, spotkania planistyczne,
przeglad dokumentacji, poréwnanie analogii, ocena planu, technika delficka,
burza mézgdéw oraz analiza SWOT.

Przez autora pracy [14] zostaly scharakteryzowane poszczegélne rodzaje
ryzyka z obszaru zarzadzania zasobami ludzkimi, a takze zostaly przedsta-
wione etapy analizy ryzyka tego obszaru.

Z kolei w pracy [20] zostal zaproponowany model zarzadzania ryzykiem
w przedsiebiorstwie produkcyjnym oparty na teorii ograniczen, ktéry po-
zwala na podjecie decyzji o wyborze najwazniejszych z punktu widzenia
wyniku finansowego przedsiebiorstwa produktéw w sytuacji, gdy istnieje
ryzyko niewykonania w catosci planu produkcyjnego.

Istotna role w procesie zarzadzania ryzykiem odgrywa prognoza warto-
$ci ryzyka, poniewaz to pozwala przedsigbiorstwu na podjecie decyzji umo-
tywowanych.

3.2. Metody okreslania i prognozowania wartosci
ryzyka

Podstawa skutecznej decyzji zarzadczej dla przedsigbiorstwa produkcyjnego

moga by¢ wyniki analizy i uwzglednienie réznorodnych wartoéci ryzyk oraz

ewentualna dynamika tych wskaZznikéw. Niezbedne w tym procesie jest po-

siadanie odpowiednich wskaznikéw, ktore mozna opisa¢ nastepujacym wek-
torem:

R= (R, (X). Ry (X), Ry (X)) (3.1)
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gdzie Ry (X),Ro(X),R; (X) to odpowiednio wartosci ryzyka aposterio-
rycznego (przeszlego), biezacego (terazniejszego) i apriorycznego (przyszlego).

Wartosci ryzyka aposteriorycznego R mozna okresli¢ na podstawie da-
nych statystycznych o liczbie naruszen bezpieczenstwa w badanym przedsie-
biorstwie, korzystajac z teorii prawdopodobienstwa oraz istniejacych metod
oceny ryzyka [3, 6].

Celem sporzadzenia prognozy opartej na proponowanym modelu zasto-
sowana zostanie liczba naruszen bezpieczenstwa, do ktorej naleza: ogdlna
ilo$¢ naruszen, wypadki ze Smiertelnymi ofiarami, wypadki na skutek, kto-
rych osoba zostata poszkodowana oraz grozne wypadki, ktére doprowadzity
do poniesienia duzych strat, ale nie spowodowaly powstania ofiar. Dane sta-
tystyczne pozyskano z jednego z polskich przedsiebiorstw produkcyjnych za
okres 01.01.2016 r. — 31.03.2021 r.

Obliczanie wartosci ryzyka dokonywane jest w interwalach czasowych
wynoszacych jeden rok. Ze wzgledu na potrzebe poréwnywania oraz ana-
lizy wartosci ryzyk obliczonych w tych interwatach musimy sprowadzi¢ je
do tych samych parametréw. Biorac pod uwage, ze ostatnie dane uzy-
skane przez przedsiebiorstwo dotycza okresu trzech miesiecy (01.01.2021 r.
— 31.03.2021 r.), obliczone wskazniki przyjmujemy jako warto$¢ ryzyka na
dzien przeprowadzenia oceny Rpop. W takim wypadku ryzyko biezace Ry
bedzie wartoécia czeéciowo prognozowana. Poniewaz przy podejmowaniu
skutecznych decyzji dobrze jest opieraé sie na kilku réznych mozliwych wa-
riantach, obliczenia wartosci ryzyka biezacego Ry oraz ryzyk apriorycznych
R4 na przyszle okresy beda realizowane w trzech scenariuszach.

Wykorzystujac warto$é¢ ryzyka w dniu przeprowadzania oceny, wyzna-
czamy wartos¢ ryzyka biezacego Ry wedlug wzoru:
Ro= R+ Rpo (3.2)

gdzie R to prognozowana czes$é¢ ryzyka biezacego, ktéra jest obliczana dla
kazdego scenariusza osobno wedlug wzoréw 3.3, 3.4, 3.5.

Aby okresli¢ warto$¢ ryzyka biezacego w scenariuszu optymistycznym,
obliczamy R
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_ Hﬂzl R;
Ropt = =5—— (3.3)
Y Zi:l R;

Wartos¢ tego wskaznika dazy do minimum poniewaz chcemy uwzglednic
najmniejsze ryzyko, ktére mozemy przewidywac biorac pod uwage wartosci
ryzyk aposteriorycznych.

Otrzymana wartosé Ropt podstawiamy do wzoru 3.2, obliczajac w ten
spos6b warto$¢é ryzyka biezacego wedlug scenariusza optymistycznego (R’ t).

W celu uzyskania mozliwosci okreslenia ryzyka biezacego w scenariuszu
przyblizono-realnym obliczamy wartos¢ R,,, a nastepnie Ry wedlug wzoru
3.2.

_ "R
Ry = LGl (3.4)

gdzie R; to érednia wartos$é¢ ryzyka.

W tym scenariuszu Rpr dazy do R obliczonego wobec ryzyk aposterio-
rycznych.

Prognozowanie wartosci ryzyka biezacego w scenariuszu pesymistycz-
nym odbywa sie z uwzglednieniem nastepujacego wyrazenia:

Rps = max R (3.5)

gdzie max R to wartos¢ ryzyka tego roku, w ktérym osiagnal najwigksze
znaczenie.

Stad RE® — max, bo uwzgledniamy najwieksza wartos$é¢ ryzyka, ktéra
moze wystapi¢ w dziatalnosci przedsiebiorstwa.

W celu wyznaczenia wartosci ryzyk apriorycznych Ry mozemy stoso-
waé wartosci odchylenia charakterystycznego dla koncowego odcinka (roku)
w poréwnaniu z poczatkowym odcinkiem badanego okresu, czyli roczny
wzrost ryzyka:
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Akpi= |Rpi — Ryl (3.6)

gdzie Ry;, Ry; — wartosci ryzyka koficowego i poczatkowego odcinkéw bada-
nego okresu; k — poczatkowy odcinek badanego okresu; p — koncowy odcinek
badanego okresu.

Korzystajac z obliczonych wartosci ryzyk biezacych, wykonujemy pro-
gnozowanie metoda liniows wedlug scenariusza optymistycznego:
RTopt = Rgpt+ AR (37)

7 kolei wskaznik odchylenia obliczamy ze wzoru:

| JESY
Z?:1 A

Dla uzyskania wartosci ryzyka apriorycznego wedtug scenariusza przybli-
zono-realnego stosujemy wzoér:

Ropt = — min (3.8)

Ry, =R+ 4 (3.9)

gdzie:

D iy Ai

n

A= (3.10)
gdzie A; — wartos¢ rocznego wzrostu ryzyka; n — liczba dni.
W scenariuszu pesymistycznym wyrazenie do prognozy metoda liniowa
wyglada nastepujaco:
Ry, = RO*+ Amax, (3.11)
gdzie Amax; — wzrost ryzyka tego roku, w ktérym osiagnat najwigksza war-

tosé.
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W celu szerszego uwzglednienia mozliwych opcji rozwoju zdarzen i ich
analizy wskazane jest, obok metody liniowej, prowadzenie prognozowania
probabilistycznego wedlug tych samych scenariuszy, przy uzyciu formut:

opt
opt R() AR

=—0 = (3.12)
P R4 AR
RP"A
RPT = 0 — 3.13
P Ry 4+ A (3.13)
hs max; K
RP? = B Amai/ (3.14)

P RS Dmax, /K
gdzie K — liczba dni w roku.

Nastepnie obliczamy podobne wskazniki korzystajac z danych uzyska-
nych po przeprowadzeniu zintegrowanej oceny stanu bezpieczenstwa przed-
siebiorstwa, jak to zostalo opisane w pracach [4, 13].

3.3. Analiza wartosci ryzyk

Obliczenia wartosci ryzyk aposteriorycznych i na dzien oceny wykonano
na podstawie danych przedstawionych w Tablicy 3.2, zgodnie z metoda
przedstawiona w artykule [6] wedlug wzoru:

> Ws+Wp+ Wes

R;
> Wi

(3.15)

gdzie Wy - liczba wypadkéw z ofiarami Smiertelnymi; Wp - liczba wypad-
kéw na skutek ktorych osoba zostata poszkodowana; Weg - liczba wypad-
kéw z ciezkimi skutkami.
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Tablica 3.2: Liczba wypadkéw naruszenia zasad bezpieczenstwa w przedsiebior-
stwie produkcyjnym

Rok ‘ Ws ‘ Wp ‘ Wes ‘ Liczba wypadkéow ‘

2016 | O 3 0 602
2017 | O 2 1 950
2018 | 1 9 4 541
2019 | O 3 3 481
2020 | O 2 3 477
2021 | O 1 1 207

Wartosci ryzyk aposteriorycznych, ryzyka na dzien oceny oraz ryzyka
biezacego przedstawiono w Tablicy 3.3, natomiast ich dynamike zaprezen-
towano na Rysunku 3.1.

Tablica 3.3: Wyniki obliczen wartoéci ryzyka biezacego x10~8

[Rok | Fur | R | up | on |
2016 | 498339 | 1365 0 1
2017 | 545455 | 1494 | 47116 1
2018 | 2587800 | 7090 | 2042346 | 1
2019 | 1247401 | 3418 | 1340399 | 1
2020 | 1048218 [ 2872 | 199183 | 1
|Rok| A [ RM|[ RY | RY |
2021 | 2485 [ 6357 | 9604 | 13446 |

Ponizszy wykres wskazuje na to, ze wartosé ryzyka biezacego obliczona
w scenariuszu optymistycznym, utrzymuje sie na poziomie ryzyka w dniu
oceny. Jednoczesnie podobne ryzyko, liczone wedlug przyblizono-realnego
scenariusza, wzrasta o 51% w stosunku do ryzyka w dniu oceny oraz o 35%
w stosunku do ryzyka w 2018 roku. Wartos¢ ryzyka uzyskana w scenariuszu
pesymistycznym jest o dwa razy wieksza od maksymalnej wartosci aposte-
riorycznych ryzyk.

Jesli chodzi o szerokos¢ rozgalezienia, ktére tworza wartosci ryzyk to
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zalezy ona od stabilnoéci zachowywania ryzyk aposteriorycznych. Im ta-
godniejsza jest ich dynamika, tym wezsze rozgatezienie otrzymamy.

Wiyniki obliczen wartosci ryzyka biezacego z uwzglednieniem oceny zin-
tegrowanej przedstawiono w Tablicy 3.4 oraz graficznie na Rysunku 3.2.
Ten sam rysunek przedstawia kilka scenariuszy wizualizacji i poréwnania

wynikéw.

Tablica 3.4: Wyniki obliczen ryzyka biezacego z uwzglednieniem oceny zintegro-

wanej x1078

Rysunek 3.1: Wartoéé ryzyka biezacego x1078

‘ Rok ‘ R, ‘ Riq ‘ Akp ‘ AR ‘
2016 | 1265119 [ 3466 0 13
2017 | 1395555 | 3823 | 130436 | 13
2018 | 6321249 | 17318 | 4925694 | 13
2019 | 2986469 | 8182 | 3334780 | 13
2020 | 12466597 | 6758 | 519872 | 13
Rok A R R Rb°

2021 | 6103 | 8550 | 16454 | 25863 |

Aby uzyskaé¢ bardziej wiarygodne informacje o wartosci ryzyka aprio-
rycznego, prognozowanie przeprowadza si¢ dwiema metodami: liniowa i pro-
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Rysunek 3.2: Warto$é¢ ryzyka biezacego z uwzglednieniem danych oceny zintegro-
wanej x1078

babilistyczna. Jednocze$nie wartosci ryzyk biezacych przyjmowane sg jako
dane poczatkowe. Wyniki obliczenn podano w Tablicy 3.5.

Tablica 3.5: Wyniki obliczen ryzyka apriorycznego metoda liniowa x 108

Wartosé ryzyka biezacego Wartosé ryzyka apriorycznego

wg scenariusza wartoscé wg scenariusza wartoscé
optymistycznego 6357
optymistycznego 6357 przyblizono-realnego 8842
pesymistycznego 11952
optymistycznego 9605

przyblizono-realnego 9604 przyblizono-realnego | 12090
pesymistycznego 15200
optymistycznego 13447
pesymistycznego 13446 | przyblizono-realnego | 15932
pesymistycznego 19042

Aby uzyska¢ mozliwosé poréwnania uzyskanych wynikéw konstruuje sie
wykresy (Rys. 3.3, Rys. 3.4, Rys. 3.5).
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Rysunek 3.3: Wartosé ryzyka apriorycznego obliczonego od wartosci ryzyka bieza-
cego uzyskanej w scenariuszu optymistycznym x 1078
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Rysunek 3.4: Wartosé ryzyka apriorycznego obliczonego od wartosci ryzyka bieza-
cego uzyskanej w scenariuszu przyblizono-realnym x10~8

Na Rysunku 3.3 widzimy, ze wartosci ryzyka apriorycznego maja stata
tendencje wzrostowa. Ryzyko uzyskane w scenariuszu optymistycznym utrzy-
muje sie prawie na poziomie ryzyka w dniu oceny (wzrost ponizej 1%).
Jednoczesnie ryzyko aprioryczne uzyskane w przyblizono-realnym scena-
riuszu wzrasta o 39% w stosunku do wskaznika w dniu oceny oraz o 24,7%
w stosunku do wskaznika w roku, w ktérym ryzyko osiagnelo maksymalna
wartos¢é. Ryzyko uzyskane w scenariuszu pesymistycznym jest prawie dwu-
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krotnie wyzsze niz w dniu oceny (wzrost o 88%) i rosnie o 68,6% w pordw-
naniu ze wskaznikiem ryzyka w 2018 r.

Poniewaz wartosé ryzyka biezacego obliczona w przyblizono-realnym
scenariuszu ro$nie w stosunku do wartosci aposteriorycznych, ryzyko uzy-
skane w wyniku prognozowania liniowego ma podobny trend. Tym sa-
mym wartos¢ ryzyka apriorycznego, uzyskana w scenariuszu optymistycz-
nym, wzrasta o mniej niz 1% w stosunku do ryzyka biezacego. Uzyskane
w przyblizono-realnym scenariuszu ryzyka aprioryczne charakteryzuja sie
wzrostem w stosunku do ryzyka biezacego o 25,9%. Jednocze$nie najbar-
dziej rosnie ryzyko prognozowane w scenariuszu pesymistycznym, przekra-
czajac o 58,3% ryzyko biezace prawie 2,5-krotnie ryzyko w dniu oceny.
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Rysunek 3.5: Wartosé ryzyka apriorycznego obliczonego od wartosci ryzyka bieza-
cego uzyskanej w scenariuszu pesymistycznym x 1078

Na Rysunku 3.5 widzimy, ze warto$¢ prognozy ryzyka uzyskana w sce-
nariuszu optymistycznym charakteryzuje sie podobnym trendem do wcze-
$niej rozwazanych opcji — wzrost ponizej 1%. Jednoczesnie ryzyko uzyskane
w scenariuszu przyblizono-realnym wzrasta o 18,5% w poréwnaniu z ryzy-
kiem biezacym. Ryzyko aprioryczne liczone w scenariuszu pesymistycznym
jest 0 41,6% wyzsze od ryzyka biezacego i wzrasta prawie 3-krotnie w sto-
sunku do ryzyka w dniu oceny.

Wyniki obliczen ryzyka apriorycznego metoda probabilistyczna zostaty
przedstawione w Tablicy 3.6.
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Tablica 3.6: Wyniki obliczen ryzyka apriorycznego metoda probabilistycznag x 1078

‘ Wartosé ryzyka biezacego

‘ Wartosé ryzyka apriorycznego

wg scenariusza wartosé wg scenariusza wartosé
optymistycznego 1
optymistycznego 6357 przyblizono-realnego 1787
pesymistycznego 11191
optymistycznego 1
przyblizono-realnego 9604 przyblizono-realnego 1975
pesymistycznego 11191
optymistycznego 1
pesymistycznego 13446 | przyblizono-realnego 2098
pesymistycznego 11191

Aby uzyskaé¢ mozliwosé poréwnania uzyskanych wynikéw konstruuje sie
wykresy (Rys. 3.6, Rys. 3.7, Rys. 3.8).
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Rysunek 3.6: Wartosé ryzyka apriorycznego obliczonego od wartosci ryzyka bieza-
cego uzyskanej w scenariuszu optymistycznym metoda probabilistyczng x 108

Dane pokazane na Rysunku 3.6 charakteryzuja sie innym trendem niz
uzyskane metoda liniowa. Scenariusz optymistyczny redukuje ryzyko aprio-
ryczne do najnizszej mozliwej wartosci, przyblizono-realny - utrzymuje sie
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na poziomie 2016-2017, ktéry charakteryzuje sie minimalng wartoscia ry-
zyka, a dopiero scenariusz pesymistyczny wskazuje na szybki wzrost.
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Rysunek 3.7: Wartosé ryzyka apriorycznego obliczonego od wartosci ryzyka bieza-
cego uzyskanej w scenariuszu przyblizono-realnym metoda probabilistyczna x10~8
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Rysunek 3.8: Wartosé ryzyka apriorycznego obliczonego od wartosci ryzyka bieza-
cego uzyskanej w scenariuszu pesymistycznym metoda probabilistyczng x 108

Wartosci ryzyka obliczone przy uzyciu prognozowania probabilistycz-
nego nie maja jednakowego trendu. Podobnie jak w przypadku poprzed-
niej prognozy, wyniki obliczen w scenariuszu optymistycznym wskazuja na
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redukcje ryzyka do mozliwie najnizszej wartosci. Ryzyko aprioryczne uzy-
skane w scenariuszu przyblizono-realnym jest zmniejszone prawie 5-krotnie
w stosunku do ryzyka biezacego, ale pozostaje w przedziale ryzyk aposte-
riorycznych. Jednoczesnie prognozowane ryzyko liczone wedtug scenariusza
pesymistycznego nieznacznie rosnie i stanowi 15,6% wskaznika ryzyka bie-
zacego.

7 danych przedstawionych na Rysunku 3.8, widzimy, ze trend wartosci
ryzyka apriorycznego obliczony w scenariuszu pesymistycznym, rézni sie
radykalnie od poprzednich wersji. Wszystkie prognozowane ryzyka charak-
teryzuja sie spadkiem w stosunku do ryzyka biezacego: ryzyko obliczone
W scenariuszu optymistycznym przyjmuje najnizsza mozliwa wartosé, ry-
zyko obliczone w scenariuszu przyblizono-realnym spada o 84,4%, nato-
miast liczone wg scenariusza pesymistycznego — o 16,8%.

Obliczenia ryzyk apriorycznych z uwzglednieniem oceny zintegrowanej
przeprowadzono metoda prognozowania liniowego (ML) i probabilistycz-
nego (MP). Jednoczeénie jako dane poczatkowe przyjmuje sie wartosci
ryzyk biezacych uwzgledniajacych ocene zintegrowana. Wyniki obliczen
przedstawiono w Tablicy 3.7, a ich prezentacje graficzna na Rysunkach 3.9,
3.10.

Tablica 3.7: Wyniki obliczen ryzyka apriorycznego z uwzglednieniem oceny zinte-
growanej x 1078

‘ Wartosé ryzyka biezacego ‘ Wartosé ryzyka apriorycznego ‘
wg scenariusza | wartosé wg scenariusza wartosé | wartosé
(ML) (MP)
optymistycznego 8562 12

optymistycznego 8550 przyblizono-realnego | 14653 3561
pesymistycznego 22045 26990

optymistycznego 16466 12
przyblizono- 16454 | przyblizono-realnego | 22557 4452
realnego pesymistycznego 29949 26990
optymistycznego 25875 12

pesymistycznego | 25863 | przyblizono-realnego | 31966 4938
pesymistycznego 39358 26990
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Rysunek 3.9: Ryzyko aprioryczne obliczone z uwzglednieniem oceny zintegrowanej
metoda liniowa od wartosci ryzyka biezacego uzyskanej w scenariuszu optymistycz-
nym x1078
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Rysunek 3.10: Ryzyko aprioryczne obliczone z uwzglednieniem oceny zintegrowa-
nej metoda probabilistyczna od wartosci ryzyka biezacego uzyskanej w scenariuszu
optymistycznym x 1078

Dane pokazane na Rysunku 3.9, wskazuja na wzrost ryzyka apriorycz-
nego w stosunku do ryzyka biezacego:

— o mniej niz 1% w scenariuszu optymistycznym,

— 0 71,5% w scenariuszu przyblizono-realnym,
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— prawie 2,5-krotnie w scenariuszu pesymistycznym.

Wartosci ryzyka obliczone przy uzyciu prognozowania probabilistycz-
nego nie wykazuja tego samego trendu. Wyniki analizy w scenariuszu opty-
mistycznym wskazuja na redukcje ryzyka do najnizszej mozliwej wartosci,
w scenariuszu przyblizono-realnym pokazujg spadek o 58,3%. Nalezy za-
uwazy¢, ze pomimo znacznego spadku wskaznik nie osiagnal minimalnej
wartosci typowej dla poprzedniego okresu.

Na tle tej tendencji spadkowej, typowej dla dwoch poprzednich prognoz,
ryzyko obliczone w scenariuszu pesymistycznym znacznie wzrasta, ponad
trzykrotnie przekraczajac wskaznik ryzyka biezacego okresu.

Wyniki obliczen wartoéci ryzyka apriorycznego z uwzglednieniem oceny
zintegrowanej, bazujacych na wartosci ryzyka biezacego uzyskanego w sce-
nariuszu przyblizono-realnym, przedstawiono na Rysunkach 3.11, 3.12.
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Rysunek 3.11: Ryzyko aprioryczne obliczone z uwzglednieniem oceny zintegrowa-
nej metoda liniowa od wartoéci ryzyka biezacego uzyskanej w scenariuszu przy-
blizono-realnym x 1078

Na Rysunku 3.11 widzimy, ze wartosci prognozy ryzyka maja stata ten-
dencje wzrostowa. Ryzyko uzyskane w scenariuszu optymistycznym pozo-
staje prawie na poziomie ryzyka biezacego okresu (wzrost o niecalty 1%).
Jednoczesnie ryzyko uzyskane w scenariuszu przyblizono-realnym wzrasta
0 37% w stosunku do tego samego wskaznika oraz o 30,3% w stosunku do
roku, w ktorym ryzyko osiagneto maksymalng wartoéé. Ryzyko uzyskane
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w scenariuszu pesymistycznym jest prawie dwukrotnie wieksze niz w bie-
zacym okresie (wzrost o 82%).
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Rysunek 3.12: Ryzyko aprioryczne obliczone z uwzglednieniem oceny zintegrowa-
nej metoda probabilistyczna od wartosci ryzyka biezacego uzyskanej w scenariuszu
przyblizono-realnym x 1078

Dane pokazane na Rysunku 3.12 charakteryzuja si¢ innym trendem.
Scenariusz optymistyczny ogranicza ryzyko do najnizszej mozliwej wartosci,
przyblizono-realny — utrzymuje si¢ na poziomie 2016-2017, ktéry charakte-
ryzuje sie minimalng wartoscia ryzyka, a dopiero scenariusz pesymistyczny
wskazuje na szybki wzrost, czyli 64%.

Wyniki obliczen wartosci ryzyka przysztego okresu z uwzglednieniem
zintegrowanej oceny bazujacych na wartosci ryzyka biezacego, uzyskanego
W scenariuszu pesymistycznym, przedstawiono na Rysunkach 3.13, 3.14.

Poniewaz warto$é¢ ryzyka biezacego obliczona w scenariuszu pesymi-
stycznym rosnie w stosunku do wartosci ryzyka aposteriorycznego, ryzyko
uzyskane w wyniku prognozowania liniowego ma podobny trend. Tym sa-
mym ryzyko aprioryczne, uzyskane w scenariuszu optymistycznym, wzrasta
o mniej niz 1% w stosunku do ryzyka biezacego. Uzyskane w scenariuszu
przyblizono-realnym ryzyko aprioryczne charakteryzuje sie wzrostem w sto-
sunku do ryzyka biezacego o 23,6%. Jednocze$nie najbardziej ros$nie pro-
gnoza ryzyka w scenariuszu pesymistycznym, przekraczajac wartosé ryzyka
biezacego o 52,2%.
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Rysunek 3.13: Ryzyko aprioryczne obliczone z uwzglednieniem oceny zintegrowa-
nej metoda liniowa od wartoéci ryzyka biezacego uzyskanej w scenariuszu pesymi-

stycznym x1078
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Rysunek 3.14: Ryzyko aprioryczne obliczone z uwzglednieniem oceny zintegrowa-
nej metoda probabilistyczna od wartosci ryzyka biezacego uzyskanej w scenariuszu

pesymistycznym

x10~8

Wartosci ryzyka obliczone przy uzyciu prognozowania probabilistycz-
nego nie maja tego samego trendu. Podobnie jak w przypadku poprzed-
niej prognozy, wyniki obliczen w scenariuszu optymistycznym wskazuja na
redukcje ryzyka do mozliwej najnizszej wartosci. Ryzyko aprioryczne uzy-
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skane w scenariuszu przyblizono-realnym jest zmniejszone ponad 5-krotnie
w stosunku do ryzyka biezacego, ale pozostaje w przedziale ryzyk aposte-
riorycznych. Jednoczes$nie prognozowane ryzyko, liczone wedlug scenariusza
pesymistycznego, nieznacznie rosnie, co stanowi 4,4% wartosci ryzyka bie-
73Cego.

Dla opracowanego matematycznego modelu przeprowadzona ocena ade-
kwatnosci wedtug kryterium Fishera, ktéra wykazata wystarczajaca zbiez-
no$¢ wynikéw istniejacych i przewidywanych, blad nie przekracza 11,5%,
co potwierdza mozliwo$¢ jego zastosowania.

3.4. Podsumowanie

Przedstawiona praca jest kontynuacja dalszego rozwoju teoretycznych pod-
staw zarzadzania ryzykiem w przedsiebiorstwie produkcyjnym. Mimo to, ze
ogoélna ocena poziomu, wartos$ci oraz skutkéw ryzyka jest tematem czesto
podejmowanym w badaniach i pracach naukowcéw, podejmowanie prob
tworzenia prognozy wymienionych wskaznikéw pozostaje poza obszarem
ich zainteresowania. W tresci niniejszej pracy zostaly oméwione artykuty,
ktore zawieraja opracowane metody i modele oceny ryzyka, w tym oblicze-
nia jego wartoéci. Ta praca rézni sie tym, ze przyjety model pozwala na
przewidywanie wartosci ryzyk na przyszte okresy dziatalnosci przedsigbior-
stwa z uwzglednieniem wczesniejszy obliczonych wskaznikéw, co z kolei jest
jej gléwna zaleta.

Model prognozowania ryzyka w przedsigbiorstwie produkcyjnym jest
wpisany w specyfike pracy. Stosowanie opracowanego modelu pozwala na
tworzenie prognoz o trzech scenariuszach: optymistycznym, przyblizono-
realnym i pesymistycznym. Prognozowanie wartosci ryzyk w przedsigbior-
stwie przeprowadzono metoda liniowa oraz probabilistyczna. Oprocz ogdl-
nych wskaznikéw sporzadzanie prognoz ryzyk przeprowadzono z uwzgled-
nieniem zintegrowanych wskaznikéw bezpieczenstwa. Na podstawie opra-
cowanego modelu uzyskano okredlone wartosci ryzyka, a nastepnie zostata
przedstawiona analiza ich zmiany oraz dynamiki.

Takie mozliwosci pozwalaja na rozszerzenie procesu zarzadzania, nie
ograniczajac go stricte do dzialan biezacych, a zmusza do poszukiwania
strategii stalego dbania o osiggniecie oraz utrzymanie odpowiedniego po-
ziomu ryzyka. Opracowany model nie jest bardzo skomplikowany i ztozony,
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wiec jego stosowanie nie wymaga duzych zmian w strukturze organizacyj-
nej przedsigbiorstwa, poniesienia znaczacych kosztéw, doboru i rekrutacji
wysoko kwalifikowanego personelu. Dodatkowo, w wyniku stosowania mo-
delu w procesie zarzadzania ryzykiem przedsiebiorstwo dostaje tak duzy
zbidr informacji o jego wartoéciach prognostycznych oraz tendencjach ich
zmiany, ze korzystajac z niej moze zapewni¢ odpowiedni poziom bezpie-

czenstwa w procesie podejmowania decyzji.
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Predicting safety risks in a manufacturing company

Abstract: This article presents a model for predicting the magnitude of safety
risk in a manufacturing company. The mathematical model allows you to calculate
the magnitude of safety risks in a manufacturing company in the past, current and
future periods. The model proposed in the work covers the approaches to foreca-
sting according to three scenarios: optimistic, near-real and pessimistic. To obtain
several results, forecasting was carried out using linear and probabilistic methods.
Despite the general safety indicators, the prediction of priori risks of a manufac-
turing company was carried out taking into account integral indicators. On the
basis of the developed mathematical model, the values of risks were obtained, and
then an analysis of their dynamics was presented. The calculation results allow us
to compare a wide range of possible values and take into account a huge number
of possible safety methods.
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