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Streszczenie: Niniejszy artykul stanowi opis poszczegdlnych etapdw analizy danych
produkcyjnych w celu stworzenia modelu prognostycznego przydatnego w ocenie
i przewidywaniu awarii z powodu niesprawnos$ci pewnych elementow maszyny. Artykut
opisuje ogdlny schemat postepowania sktadajacy sie z czterech etapdw. Modele predykcyjne
budowane sg za pomocg bibliotek jezyk R oraz srodowiska maszynowego uczenia w chmurze
obliczeniowej.
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1. Wstep

Kluczowym zastosowaniem pakietow statystycznych jest obrébka, przygotowanie,
analiza i wizualizacja danych. Oprogramowanie wspomagajace te problemy jest najczgsciej
budowane celem obrobki wynikow przeprowadzonych badan i tym samym potwierdzeniem
badz zaprzeczeniem stawianych tez. Kluczowym dla uzytkowania pakietow statystycznych
jest wydajny sprzet, ktory posiada odpowiednie parametry (rozmiar pamigci RAM, wydajny
procesor) i dzigki temu zapewnia odpowiednia moc obliczeniowg do przeprowadzenia
obliczen.

Z drugiej strony, niezwykle istotne jest to by efekty pracy pakietu statystycznego miaty
— po za teoretycznym — praktyczny wymiar. Tym samym, by forma i ksztalt wytworzonego
rozwigzania — modelu analitycznego — pozwalata na jego dystrybucj¢ i wykorzystanie
w ramach dowolnych architektur rozwigzan systemoéw informatycznych. Dopiero
rozwigzanie, ktére realizuje te wymagania moze zosta¢ uznane za w pelni funkcjonalne
i przydatne.

Pojawia si¢ pytanie jak tworzy¢ tego typu rozwigzania? OdpowiedZ na to pytanie nie jest
trywialna przede wszystkim ze wzgledu na wielowymiarowo$¢ i wymagana wysoka
specjalizacje poszczegolnych problemow, a tym samym im adekwatnych rozwigzan. Z tego
powodu, wymagane jest by proces tworzenia rozwigzania przebiegal w $cisle okre§lony
sposob np. w formie analizy wielokryterialnej, pozwalajacej na wskazanie odpowiedniego
do zatozonych kryteriéw (specyfika problemu, wymagania klienta) rozwigzania.

W celu przeprowadzenia analizy konieczne jest zgromadzenie zestawu wymagan,
okre$lenie precyzyjnych kwantyfikowalnych kryteriow jak i pozyskanie wiedzy
dziedzinowej w zakresie rozpatrywanego problemu (zarzadzanie produkcja, inzynieria
produkcji). Ponadto konieczne jest spelnienie wymagan brzegowych tozsamych
z dysponowaniem wiedzg na temat dostgpnych narzgdzi analizy danych czy tez inzynierii
oprogramowania. Niemniej jednak ponad zbiorem wymagan niezbedny jest tez sposob w jaki
zbidr deklaratywnych stwierdzen zostanie przelozony na istotny model dostarczajacy
skutecznych prognoz czy tez wynikéw. Kluczowe jest to, by ten model byt tez dostgpny
w wygodny dla aplikacji sposob. Tym samym, §rodowisko wykorzystane do sporzadzenia



modelu powinno mie¢ mozliwos$¢ zarowno wygenerowania modelu jak i przygotowania go
do formy wykorzystania.

W zwigzku z rozwojem wielu galgzi przemyshu jak i z rosnagcymi mozliwo$ciami
wykorzystania metod sztucznej inteligencji zauwazalny jest wzrost rozwigzan, ktore przy
wykorzystaniu modelu ustugowego mocy obliczeniowej udostepniaja narzgdzia
modelowania i generowania modeli analitycznych.

Roéwnowaznie to tego trendu coraz bardziej popularna staje si¢ nauka eksploracji
i przetwarzania danych okre§lana mianem data science. Data Science (nauka o danych)
stanowi interdyscyplinarng dziedzing zwigzang z procesem naukowego i systematycznego
wyodrebniania wiedzy (zaleznosci, relacji) z réznej postaci danych wystgpujacej w formie
ustrukturyzowanej jak i nie ustrukturyzowanej [1].

Data science wykorzystuje techniki i teorie zaczerpnic¢te z wielu dziedzin w ramach
szerokich dziedzin matematyki, statystyki, badan operacyjnych, informacji naukowej
i informatyki, w tym teorii sygnaléw, uczenia maszynowego, eksploracji danych, baz
danych, inzynierii danych, rozpoznawania wzorcOw i uczenia si¢, wizualizacji, predykcji,
programowania, sztucznej inteligencji i obliczen o wysokiej wydajnosci.

Kluczowy dla data science jest proces (rys 1.) w ktorym generowane sg mierzalne efekty
pracy nad danymi. Proces ten koncentruje si¢ na tym by zbiera¢ dane ze $wiata
rzeczywistego. Nastepnie procesowaé je do formy zapewniajacej mozliwo$é przetwarzania
(najczesciej uporzadkowana forma danych np.: tablica). Nastepnie konieczne jest
czyszczenie danych z elementow zaburzajacych ich posta¢ (elementy odstajace, braki
danych).

W zalezno$ci od charakteru prowadzonych badan po etapie czyszczenia przeprowadzany
jest etap analizy odkrywczej badz etap formulowania modelu i algorytmow. Wystapienie
jednego badz drugiego etapu zalezy od tego czy celem przeprowadzanej analizy jest
wyszukanie nowych zaleznosci (hipotez) na podstawie uzyskanych danych czy tez
sprawdzenie gotowych hipotez pod wzgledem uzyskanych danych. W przypadku pierwszym
przypadku wykorzystywana jest eksploracyjna analiza danych (ang. Exploaratory Data
Analysis), ktora prowadzi do zaproponowania modelu analitycznego lub wskazania
odkrywczych zaleznosci na podstawie technik umozliwiajacych przegladanie i wizualizacje
danych. Na podstawie przegladu formulowane sg hipotezy, ktére w nastepnym etapie sa
weryfikowane i prezentowane w formie modeli analitycznych czy tez algorytméw.
W przypadku, gdy forma danych uniemozliwia ich eksploracje¢, dane moga zosta¢ ponownie
skierowane do etapu ich translacji.

Bez wzgledu na charakter prowadzonych badan proces data science prowadzi do etapu
weryfikacji hipotez i przedstawienia ich w formie modeli jak i algorytméw. W zaleznosci od
proponowanych pytan, odpowiednio produkty analizy sg testowane do momentu gdy
parametry wskazujace o ich istotnosci potwierdzajg ich przydatno§é. Uzyskane produkty
procesu moga mie¢ wymiar albo aplikacyjny albo naukowy [2].

Produkty aplikacyjne (gotowe programy, biblioteki statystyczne) moga postuzy¢ do
przetwarzania danych w realnym $§wiecie w ramach systeméw informatycznych badz innych
wigkszych struktur. Natomiast produkty zarzadczo-naukowe maja charakter informatywny.
Charakter ten wyraza si¢ poprzez to, ze fakty majace zrédlo w danych sa komunikowane,
wizualizowane w formie raportéw czy innych analiz naukowych. Tak przygotowane zrodto
informacji stanowi podstawe do podejmowania decyzji zarzadczych czy tez
optymalizacyjnych. Z drugiej strony, moze tez stanowi¢ dowdd prowadzonych badan czy tez
potwierdza¢ przydatnos$¢ proponowanych odkryé naukowych.
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Rys. 1. Proces nauki o danych [2]

Nalezy zwr6ci¢ uwage na fakt, ze proces data science rozwigzania danego problemu
stanowi unikalny zestaw zatozen, metod i interpretacji. Tym samym za kazdym razem sposob
uzyskania wizualnego badz aplikacyjnego rozwigzania stanowi nowy sposob prowadzenia
analizy danych. Przy czym jeden sposob postgpowania moze si¢ w efekcie okazac lepszy i
by¢ bardziej efektywny niz inny. W wyniku czego moze to pozwoli¢ na szybsza i
efektywniejsza analizg, ktdra zaowocuje lepszymi wynikami czy tez zwolnieniem zasobow,
ktore moga zosta¢ dedykowane innym zadaniom.

1.1. Analiza danych produkcyjnych w chmurze

Konstrukcja rozwigzania aplikacyjnego badZz zarzadczo-naukowego wymaga
zaangazowania zasobow ludzkich jak i sprzetowych. W celu prowadzenia profesjonalnych
i produkcyjnych badan data science niezbedne jest pozyskanie danych oraz infrastruktura
techniczna jak i specjalistyczne oprogramowanie.

Dlatego tez stworzenie takiego Srodowiska stanowi znaczacy koszt i wymaga czasu.
Oczywiscie istnieje mozliwo$¢ wytworzenia prototypowych rozwigzan w oparciu 0 mniej
zaawansowang infrastrukture ale dostarczone w ten sposob rozwigzanie moze okazaé sie
wadliwe, nie w petni funkcjonalne badz nie adekwatne do badanych zagadnien.

Z tego powodu alternatywnym rozwigzaniem jest srodowisko data science dostepne
W modelu ustugowym z poziomu chmury obliczeniowej. Kluczowe dla takiego srodowiska
jest dynamiczne skalowanie zasobow jak i dostgpnos¢ Srodowiska przetwarzania danych
pozwalajacego na rozbudowanie go o dodatkowe biblioteki — odpowiednie dla klasy i $ciezki
prowadzonego badania.

Na potrzeby niniejszego artykulu wykorzystane zostato rozwigzanie proponowane przez
firm¢ Microsoft Azure Machine Learning [3]. Rozwigzanie to stanowi platforme¢ dla
naukowcoéw danych pozwalajace na latwe tworzenie i wdrazanie rozwigzan uczenia
maszynowego typu end-to-end od surowych danych do konsumowalnego web-service’u
(e-ustugi online). Platforma zawiera gotowy zestaw narzgdzi, ktore wspierajg kazdy etap
procesu data science i zapewniajg integralno$¢ przetwarzanych danych.



2. Zagadnienie utrzymania stanu dla procesu produkcyjnego

Proces produkcyjny stanowi kompozycje wielu roznych skladnikéw, ktore
wspoltdziatajac przyczyniaja si¢ do realizacji zalozonych celow, najczgéciej tozsamych
z wytwarzaniem dobr. Bezposrednio z procesem produkcyjnym wigza si¢ przestoje, ktore
(poza przyczynami wynikajacymi z technologii) generowane sa przez awarie [3]. Awarie te
powoduja kosztowne i niezwykle klopotliwe zakldcenia procesow produkeyjnych wpltywajac
na ich parametry ekonomiczne. Przewidywanie awarii pozwala na podejmowanie dziatan
zapobiegawczych, po to by unika¢ awarii i minimalizowa¢ ich konsekwencje. Dziatania takie
zwane utrzymaniem wedlug stanu (ang. predictive maintenance) polegaja na monitorowaniu
stanu maszyn i wyznaczaniu na biezaco prawdopodobienstwa wystgpienia problemow.

Dzigki wdrozeniu strategii utrzymania, mozliwe jest zmniejszenie kosztow awarii oraz
obstugi serwisowej i czasu przestojow. Przy czym, jednocze$nie wydtuzajac czas sprawnego
dziatania urzadzen, a tym samym zwigkszajac bezpieczenstwo.

Utrzymanie wedtug stanu obejmuje roézne zagadnienia takie jak: przewidywanie awarii,
diagnostyka awarii, wykrywanie awarii, klasyfikacja rodzaju awarii i rekomendacji dziatan
tagodzacych skutki lub konserwacji po awarii.

W ramach Azure Machine Learning, firma Microsoft udostepnia opisany sposob, ktdry
pomaga naukowcom danych by tatwo zbudowaé i wdrozy¢ rozwiazanie predykcyjnej
konserwacji. Proponowany sposob postepowania, W ramach procesu data science, skupia si¢
na technikach stosowanych w celu przewidywania, kiedy maszyna w trakcie eksploatacji
ulegnie awarii. Pozwoli to z odpowiednim wyprzedzeniem zaplanowa¢ jej konserwacje.
Rozwigzanie zawiera zbidr wstepnie skonfigurowanych modutow uczenia maszynowego, a
takze skrypty R, ktdre umozliwiaja to konstrukcj¢ systemu od przetwarzania danych do
rozwiazania aplikacyjnego — modelu maszynowego uczenia sig.

Sposdb  postepowania moze zosta¢ dostosowany do roéznych  scenariuszy
prognostycznych konserwacji. Wymagane jest jednak by dostgpne byty dane pozyskane
zaréwno w czasie pracy maszyny jak i w warunkach awaryjnych dla danych jej zespotow,
przy czym konieczne jest by prawdopodobienstwo awarii zespolu bylo zwigzane
z eksploatacyjnym starzeniem sig¢ [3].

Od strony technicznej sposéb postepowania bazuje na jezyku skryptowym R. R to
interpretowany jezyk programowania oraz $rodowisko do obliczen statystycznych
i wizualizacji wynikéw [4]. W tej chwili GNU R rozprowadzany jest w postaci kodu
zrodlowego oraz w postaci binarnej wraz z wicloma dystrybucjami Linuksa. Dostgpna jest
takze wersja dla Microsoft Windows i Mac OS. R jest wykorzystywany w wielu znanych
firmach, (w tym m.in. Facebook, Google, Merck, Altera, Pfizer, LinkedIn, i inni).

2.1. Gromadzenia danych procesu i maszyn

Po to by prowadzi¢ badania i proponowaé odpowiednie modele predykcyjne potrzebne
sa dane danej maszyny i badanego procesu. Pozyskanie tych danych stanowi podstawowy
warunek kolejnych dziatan. W niniejszym artykule etapy analizy danych produkcyjnych w
chmurze obliczeniowej z wykorzystaniem jezyka R przedstawione w odniesieniu do zestawu
danych telemetrycznych silnikow [8]. Przy czym nalezy wskaza¢, ze kluczowe jest dla
artykulu by wskaza¢ etapy analizy. To $wiadczy o tym, ze opisywane zagadnienie posiada
uniwersalny charakter i moze by¢ rozpatrywane w odniesieniu do wielu specyficznych
zagadnien technicznych.



W przypadku srodowiska produkcyjnego pozyskanie danych w wigkszosci zalezy od
rodzaju parku maszynowego. W przypadku maszyn CNC badz sterownikow PLC mozliwe
jest pozyskanie danych z wewnetrznej pamigci kontrolera. Niemniej jednak w przypadku
informacji na temat iloSci produkcji w toku zebranie odpowiednich danych stanowi
wyzwanie.

Wraz z pojawieniem si¢ Internetu rzeczy (ang. Internet of Things, IoT) predykcja
parametréw zwigzanych z utrzymaniem zyskuje coraz wigkszg aplikacyjno$é w przemysle.
Przede wszystkim w wymiarze technologii gromadzenia i przetwarzania danych
z wykorzystaniem 10T, ktdre uznawane za na tyle dojrzate by generowaé, przesytac,
przechowywac i analizowa¢ wszelkiego rodzaju dane w partiach lub w czasie rzeczywistym
[5].

Problemy biznesowe w zakresie predykcyjnego utrzymania wiaza si¢ zarGwno z wysokim
ryzykiem operacyjnym z powodu niespodziewanych awarii jak i ograniczonym wgladem w
przyczyny probleméw w ztozonych $rodowiskach produkcyjnych. Wigkszos¢ z tych
probleméw mozna zawrze¢ w formie pytan takich jak:

— Jakie jest prawdopodobienstwo, ze dana maszyna ulegnie awarii w najblizszej

przysztosci?

— Jaki jest pozostaty okres uzytkowania sprzgtu?

— Jakie sg przyczyny awarii oraz jakie czynno$ci konserwacyjne nalezy wykonaé, aby

rozwigza¢ problemy?

Zbieranie danych w celu wykorzystania w metodach predykcji, umozliwia:

— przez przewidywanie awarii przed ich wystapieniem mozliwe jest zmniejszenie

ryzyka operacyjnego,

— zmniejszy¢ zbedng ilo$¢ czynno$ci konserwacyjnych i kontrolnych oraz kosztow

konserwacii,

— 0bnizy¢ koszty inwentaryzacji poprzez zmniejszenie poziomu zapasow zwigzanych z

dziataniami naprawy i konserwacji,

— zidentyfikowac¢ zalezno$ci pomiedzy réznymi problemami utrzymania.

Implementujac  rozwigzanie analityczne mozliwe jest wskazanie kluczowych
wskaznikéw wydajnosci dla przedsicbiorstwa. Czyli takich, ktore wskaza jaki jest stanu
zdrowia parku maszynowego lub tez jaka jest szacunkowa warto$¢ pozostalej zywotno$ci
aktywow. W zalezno$ci od tych wskaznikow mozliwe staje si¢ proponowanie dziatan
konserwacyjnych jak i wskazanie szacunkowych dat zamowienia cze$ci zamiennych [6].

2.2. Model analizy zgromadzonych danych

Analiza danych produkcyjnych przy wykorzystaniu $rodowiska maszynowego uczenia
si¢ w chmurze pozwala rozwiaza¢ zagadnienie wpisujace si¢ W powyzej opisane problemy
biznesowe, a doktadniej odpowiedz na pytanie: "Jakie jest prawdopodobienstwo, ze
urzadzenie ulegnie awarii z powodu uszkodzenia jednego z jego komponentow?”.
Odpowiedz na tak sformulowane pytanie moze zosta¢ uzyskana przy pomocy klasyfikacji
wielokryterialnej oraz algorytmu uczenia w celu stworzenia modelu prognostycznego Model
uczy sie na podstawie danych historycznych zebranych z maszyn.

Techniczna strona obliczen realizowana jest za pomoca repozytoriow jezyka R
uruchamianych z poziomu notatnika Jupyter dziatajacego w $rodowisku Azure Machine
Learning Studio.
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library(“AzureML™)}# Connect to Azure Machine Learning

library(“dplyr™} # Data munging functions
library(“zo0™) # Feature engineering rolling aggregates

install.packages(~data.table™)
library(“data.table™) # Feature engineering

library(“ggplot2™) # Graphics
library(“scales™) # For time formatted axis

# connect to the workspace
ws <- workspace()

Installing package into '/home/nbconmon/R*
{as "lik* is unspecified)

The downloaded source packages are in
" fump/ emp2vDave, downloaded_packages®

Rys. 2. Notatnik Jupyter w $rodowisku Azure Machine Learning Studio
https://studio.azureml.net/

2.3. Tworzenie modelu analizy danych

Proces tworzenie modelu ma charakter iteratywny, gdzie to czy zostanie wykonana
kolejna iteracja zalezy od jej wynikow. Adekwatnie do uzyskanych wynikow wybierane jest
krok w ktdrym ponownie rozpoczyna si¢ analiza. Jednak bez wzgledu na to jakie krok
zostanie wybrany proces tworzenia modelu pozostaje sekwencyjny — dopiero wyniki
decyduja o kolejnej iteracji.

Pierwszym etapem tworzenia modelu jest pozyskanie Zrodet danych. Typowe zrodia
danych dla predykcji stanéw utrzymania to:

— historia awarii urzadzenia lub elementu w maszynie,

— historia naprawy maszyny, (np. kody bledéw, poprzednie prace konserwacyjne lub

wymiana elementow),

— warunki eksploatacji obrabiarki zarejestrowane za pomocg czujnikéw,

— cechy maszyny, na przyktad moc silnika, marka i model, lokalizacja,

— cechy operatora np. pte¢, do$wiadczenie z przesztosci.

Zrédta danych Okreslenie cech

sTelemetria *Opodinienie telemetria
*Bledy *Opodznienie btedy
*Konserwacja *Dni od ostatniej wymiany
+Maszyny konserwacyjnej

sAwarie *Cechy maszyny

Modelowanie

*Trening, walidacjai testy

Znakowanie *Ewaluacja

Rys. 3. Etapy tworzenia modelu [3]



Dane dla opisywanego przykladu pochodza z 4 réznych zrodet i stanowia telemetryczne
dane rzeczywiste maszyn (silnikdw) zawierajagce komunikaty o bledach, zapisy
0 konserwacji zawierajace opis awarii oraz informacje na temat maszyny takie jak typ i wiek.

Pierwszym zrodlem danych sa dane telemetryczne w formie szeregéw czasowych
pomiar6w napigcia, obrotow, cisnienia i drgan zebranych z 100 maszyn w czasie
rzeczywistym usredniane co godzing i pobrane w trakcie produkcji w roku 2015.

Tab. 1 Wycinek danych telemetrycznych silnikow

data_czas Maszyna_ID | Napiecie | Obrot Cisnienie Wibracja
876091 | 2015-12-31 21:00:00 100 153.4046 | 552.0126 | 99.13295 37.66681
876092 | 2015-12-31 22:00:00 | 100 169.3973 | 546.1446 | 107.60703 | 38.69560
876093 | 2015-12-31 23:00:00 100 152.1820 | 414.0116 | 117.42634 | 43.96671
876094 | 2016-01-01 00:00:00 | 100 168.7400 | 439.4841 | 103.15823 | 47.28900

Drugim waznym Zzroédlem danych sg dzienniki zidentyfikowanych btgdow komponentéw
silnika. Sg to biedy nie powodujace przestojow - urzadzenie nadal dziata i blad nie ma
charakteru awarii. Data i czas btedu sg zaokraglane do najblizszej godziny, poniewaz dane
telemetryczne sg zbierane w ukladzie godzinnym. Trzecie Zrodto, stanowig zaplanowane
i niezaplanowane zapisy konserwacji, ktore maja charakter zaréwno regularnych inspekcji
komponentow jak i tych zwigzanych z awariami. Rekord w bazie jest generowany, gdy
komponent jest wymieniany ze wzgledu na zaplanowang kontrole¢ badz z powodu
uszkodzenia. Dane z konserwacji pochodza zaré6wno z 2014 i 2015 roku. Czwarte zrodto
zawiera informacje o maszynach, zawieraja typ modelu i wiek aktualizowany co roku
w serwisie. Natomiast ostatni zestaw danych to awarie. Zestaw ten to zapis wymiany
komponentow z powodu awarii. Kazdy rekord zawiera date i czas, nr identyfikacyjny ID
urzadzenia i typ komponentu.

Nastepnym etapem okre$lenia zrdédet danych jest wskazanie cech pozadanych dla
utrzymania wedtug stanu. Polega to na zestawieniu roéznych zrodet danych tak by jak
najlepiej opisa¢ cechy obrazujace stan sprawnosci danej maszyny w okreslonym momencie.
W proponowanym przyktadzie sa to:

Cecha I: Opéznienie telemetria. - Dane telemetryczne prawie zawsze zawieraja znacznik
czasu, co sprawia, ze nadaja si¢ do obliczania opdznien. Typowa metoda budowy takiej cechy
jest wybranie rozmiaru okna dla funkcji op6znienia i utworzenie na jej podstawie agregatow
kroczacych, takich jak $rednia, odchylenie standardowe, minimum, maksimum itd.

Cecha Il: Opéznienie blgdy. - Podobnie jak w przypadku telemetrii zapisy bledéw tez s
oznaczone znacznikiem czasu. Jednak w przeciwienstwie do telemetrii, btedy oznaczane sg
przez kategorie do ktorych naleza. Tym samym pozostaje tylko agregowanie bledow
w ramach kategorii.

Cecha I11: Dni od ostatniej wymiany konserwacyjnej - Mozliwymi cechami tego zestawu
danych mogg by¢, na przykfad, liczba wymian kazdego sktadnika w ciggu ostatnich
3 miesi¢gcy wykazujagca na czestotliwo$¢ wymiany. Mozna tez obliczy¢, ile czasu mingto od
wymiany ostatniego komponentu. Bedzie on lepiej korelowaé z danymi awarii czgsci
sktadowych, gdyz im dtuzej dany komponent jest uzywany, nalezy si¢ spodziewa¢ wickszego
jego zuzycia.

Cecha IV: Cechy maszyny - Cechy maszyny zastosowane sa bezposrednio, poniewaz
zawierajg opisowe informacje na temat rodzaju maszyn oraz ich wieku oraz, ktéry rok jest
serwisowana.



Po wskazaniu wszystkich cech zostaja one polaczone w jeden zestaw danych
umieszczonych w kolumnach 0 nazwach: dataczasmaszynalD, napigcie $rednia,
obrét srednia, ci$nienie_S$rednia, wibracje s$rednia, napiecie _odchylenie, obrét_odchylenie,
ci$nienie_odchylenie, wibracje odchylenie, btad3licz, btad4licz, btad5licz, odostkompl,
odostkomp?2, odostkomp3, odostkomp4, model, wiek, awaria.

Po okresleniu cech, nastepnym etapem jest znakowanie. Przy wykorzystaniu
wielokryterialnej klasyfikacji przewidywania awarii z powodu okreslonego problemu,
znakowanie odbywa si¢ w oknie czasowym bezposrednio poprzedzajagcym awari¢ ktoregos
z komponentow. To okno dla wybranych cech znakuje si¢ ,,moze doj$¢ do awarii” podczas
gdy pozostale oznaczone zostajg jako oznaczone ,,normalne”.

Zwraca si¢ uwage na fakt, ze okno czasowe powinno by¢ dobrane w zaleznosci od
przypadku produkcyjnego. W niektorych sytuacjach moze byé wystarczajgce, aby
przewidzie¢ awarie z godzinnym wyprzedzeniem, podczas gdy w innych przypadkach
potrzebne moga by¢ dnie a nawet tygodnie, aby umozliwi¢ zaméwienie i otrzymanie czgsci
koniecznej do wymiany.

Przedostatnim etapem jest modelowanie. W rozpatrywanym przypadku predykcja
wykonana zostata przy uzyciu wielokryterialnej regresji logistycznej z wykorzystaniem
jezyka R. Dla predykcyjnych probleméw utrzymania , strategia podziatu zestawu danych
zalezna od czasu stanowi najlepsze podejscie do oceny wydajnosci. Ocena ta odbywa si¢
poprzez sprawdzanie i testowanie modelu na przyktadach, ktoére zanotowane zostaty
W pozniejszym czasie niz przyktady treningowe. W przypadku, gdy okno podziatu jest
oznakowane jako bezpo$rednio poprzedzajace awarig, to okno nie jest znakowane i nie
bedzie uzyte do nauki. Natomiast walidacja moze by¢ wykonywana poprzez wybranie
réznych punktow podziatu i oceny wydajnosci modeli utworzonych o tak sprecyzowany
podziat.

library(gbm)
#stwérz formute
failure ~ voltmean + rotatemean + pressuremean + vibrationmean +
voltsd + rotatesd + pressuresd + vibrationsd + voltmean_24hrs +
rotatemean_24hrs + pressuremean_24hrs + vibrationmean_24hrs +
voltsd_24hrs + rotatesd_24hrs + pressuresd_24hrs + vibrationsd_24hrs +
errorlcount + error2count + error3count + error4count + error5count +
sincelastcompl + sincelastcomp2 + sincelastcomp3 + sincelastcomp4 +
model + age
trainformula <- as.formula(paste("failure”,
paste(names(labeledfeatures)[c(3:29)],collapse=" + "),
sep=" ~ "))
trainformula

# trenuj model na trzech podziatach

set.seed(1234)

gbm_modell <- gbm(formula = trainformula, data
distribution = "multinomial™, n.trees
interaction.depth = 5, shrinkage = 0.1)

gbm_model2 <- gbm(formula = trainformula, data = trainingdata2,
distribution = "multinomial™, n.trees = 50,
interaction.depth = 5, shrinkage = 0.1)

gbm_model3 <- gbm(formula = trainformula, data = trainingdata3,
distribution = "multinomial™, n.trees = 50,
interaction.depth = 5, shrinkage = 0.1)

trainingdatal,
50,

an example

summary(gbm_model1)

#Pokaz relatywny wptyw zmiennych na pierwszy model
Summary(gbm_model1)

List.1. Trenowanie modelu w wykorzystaniem biblioteki budujacej model predykcyjny
gbm (Generalized Boosted Regression Models) [3,7]




Proces konczy etap ewaluacji. W predykcji utrzymania wedtug stanu kluczowe jest to na
ile sporzadzony model jest wstanie wykry¢é awarie. Ponizej w tabeli 2 przedstawiono
poréwnanie prawdopodobienstw wykrycia awarii komponentéw dla kazdego rodzaju awarii
dla trzech modeli. Wskazniki przywotania awarii dla wszystkich komponentow, jak rowniez
brak awarii wynosi powyzej 90% oznacza, model byt w stanie uchwyci¢ powyzej 90% awarii

poprawnie.

Tab. 2. Poréwnanie prawdopodobienstw wykrycia awarii komponentow

awaria | gbm_modell_Recall | gbm_model2_Recall | gbm_model3_Recall
1 | kompl | 0.916666666666667 | 0.926470588235294 | 0.928104575163399
2 | komp2 | 0.938202247191011 | 0.95983379501385 | 0.973684210526316
3 | komp3 | 0.920673076923077 | 0.940625 0.950892857142857
4 | komp4 | 0.948630136986301 | 0.928888888888889 | 0.909937888198758
5 | brak 0.999842106137916 | 0.999833329861039 | 0.999820565907522

3. Podsumowanie

Artykut stanowi opis poszczegélnych etapow analizy danych produkcyjnych w celu
stworzenia modelu prognostycznego przydatnego w ocenie i przewidywaniu awarii
z powodu uszkodzenia elementéw maszyny. Artykut opisuje ogolny schemat postgpowania
sktadajacy si¢ z czterech etapéw. Modele predykcyjne budowane sg zarowno za pomoca
pakietow R 1 $rodowiska maszynowego uczenia w srodowisku chmury obliczeniowe;.

Zaprezentowana $ciezka jest zgodna z procesem data science. Co wigcej,
scharakteryzowane etapy budowy modelu analitycznego wspierajacego przewidywanie
wystapienia awarii ze wzgledu komponent maszyny, stanowi uniwersalny zestaw krokdéw,
ktéry moze zosta¢ odwzorowany dla innych przypadkow.

Przy czym nalezy wskaza¢, ze bez wzgledu na rodzaj rozpatrywanych zagadnien
i dostepnych Zrodet danych kluczowe jest identyfikacja etapow i konsekwentna analiza. Tym
samym pisywane zagadnienie posiada uniwersalny charakter i moze by¢ rozpatrywane
w odniesieniu do wielu specyficznych zagadnief produkcyjnych.

Co wiecej w ramach schematu, w zaleznoéci od wymagan techniczno-biznesowych
mozliwe jest proponowanie innych cech, a takze wykorzystywanie innych bibliotek
analitycznych jezyka R — wlasciwe dla analizowanego kontekstu srodowiska produkcyjnego,
co stanowi dalszy obszar dziatan autorow.
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