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1. WPROWADZENIE

Wspoélczesny przemyst nieustannie dazy do zwigkszenia wydajnosci oraz doktadnosci
proceséw technologicznych, co wynika z rosngcych wymagan dotyczacych jakosci
wytwarzanych komponentow oraz optymalizacji kosztéw produkcji. W dobie
zaawansowanych technologii obrébki, jakos¢ produktow i efektywnos¢ produkcji staja si¢
kluczowymi czynnikami determinujgcymi konkurencyjno$¢ przedsiebiorstw na rynku [1].
Szczegdlne znaczenie majg procesy produkcyjne o wysokim stopniu ztozonosci, ktore
wymagaja precyzyjnego nadzoru i ciaglej optymalizacji, aby sprosta¢ rygorystycznym

normom jako$ciowym i ekonomicznym.

Przykltadem przedsigbiorstwa, ktéore zmaga si¢ z tymi wyzwaniami, jest firma
SMHydro, Sp. z 0.0. z siedzibg w Katowicach (https://smhydro.com.pl/). Specjalizuje si¢
ona w produkcji satelitowych silnikow hydraulicznych (Rys. 1.1), ktore znajduja
zastosowanie w  wymagajacych warunkach przemystowych, ze szczegdlnym
uwzglednieniem sektora gérniczego, gdzie niezawodno$¢ 1 odpornos$¢ na trudne warunki
eksploatacyjne sa priorytetowe. W takich $rodowiskach, jak kopalnie, trwatos¢

i bezawaryjno$¢ silnikow sg istotnymi kryteriami oceny ich warto$ci uzytkowe;.

Pokrywa

Plyta dociskowa N
Lozysko Y

Obwiednia

Satelity

Planeta

Kotek ustalajacy

Korpus
tozysko

Plyta dociskowa (posrednia)

Watek napedowy
Kolektor (tyt)

Plytki rozrzadu
Kolektor (przéd)

Plyta dociskowa (posrednia)

Kotnierz montazowy

Rys. 1.1 Satelitowy silnik hydrauliczny produkowany przez firm¢ SMHydro

Aby spelni¢ wymagania stawiane produkowanym silnikom, SMHydro wprowadzito
mechanizm satelitowy (Rys. 1.2). Rozwigzanie to polega na umieszczeniu uzebionych

satelit pomigdzy statorem a rotorem silnika. Satelity te pelnig funkcje rozdzielacza



Wprowadzenie

1 uszczelnienia komor ci$nieniowych, a ich ewolwentowe zazebienie umozliwia toczenie
si¢ powierzchni uszczelniajacych bez tarcia poslizgowego, co znaczaco poprawia trwatosé
silnika. Ponadto, dzigki temu rozwigzaniu mozliwe jest stosowanie cieczy roboczych
o niskiej smarownosci i lepkosci, takich jak niskoprocentowa emulsja wodno-olejowa, co

zmniejsza wymagania dotyczace filtracji cieczy.

Stator

Rys. 1.2 Mechanizm satelitowy

Produkcja elementéw mechanizmu satelitowego wiaze si¢ jednak z konieczno$cia
zastosowania wyjatkowo precyzyjnej obrobki. Dlatego firma zdecydowata si¢ na
wdrozenie technologii obrobki elektroerozyjnej drutem (ang. Wire Electrical Discharge
Machining, WEDM), ktéra umozliwia uzyskanie skomplikowanych ksztattow z wysoka
doktadnoscig. Proces WEDM, mimo swoich zalet, generuje jednak wysokie koszty,
szczegolnie gdy celem jest uzyskanie elementow o wysokiej jakosci powierzchni. Koszty
te wynikaja glownie z koniecznosci wielokrotnego wykonywania serii ci¢¢ elektroda
drutowa po tej samej $ciezce obrobki. Poczatkowe przejscia maja na celu zgrubne
usuni¢cie materialu, natomiast kolejne sg realizowane w celu stopniowego poprawiania
jakosci powierzchni 1 precyzji wymiarowej obrabianego elementu. W efekcie proces

obrobki staje si¢ dtuzszy, co zwicksza koszty i zuzycie czesci eksploatacyjnych obrabiarki.

W kontekscie produkcji seryjnej, takie wyzwania technologiczne 1 ekonomiczne moga
istotnie wpltywa¢ na rentowno$¢ catego procesu. Jedna z mozliwosci poprawy
efektywnosci jest optymalizacja procesu WEDM, aby zredukowaé koszty produkciji,
jednoczes$nie zachowujac wysoka jako$¢ i1 precyzje wytwarzanych komponentow. W tym
celu wspotczesna nauka oferuje narzgdzia, takie jak metody sztucznej inteligencji, ktore

maja potencjal do wspierania procesOw optymalizacji w produkcji.



2. CEL | ZAKRES BADAN

2.1. Cel pracy

Celem og6lnym niniejszej pracy doktorskiej jest opracowanie i wdrozenie rozwigzan,

ktore odpowiadaja na potrzeby przedsiebiorstwa SMHydro w zakresie optymalizacji

procesu ciecia elektroerozyjnego (WEDM). W kontek$cie rosngcych wymagan

jakosciowych i ekonomicznych, istotne jest, aby proces ten byt precyzyjny oraz optacalny

ekonomicznie. Aby osiagna¢ te cele, zaproponowano zastosowanie metod sztucznej
inteligencji do modelowania i optymalizacji procesu WEDM, co pozwoli na lepsze

zarzadzanie jego parametrami i efektywniejsze wykorzystanie zasobow.

Realizacja celu ogolnego pracy potencjalnie nastgpi poprzez osiggnigcie nastepujacych

celow szczegdlowych:

1)

2)

3)

4)

Analiza wplywu parametrow technologicznych na wybrane wielkosci
charakteryzujace proces WEDM, takie jak predkos¢ usuwania materiatu,
szeroko$¢ szczeliny erozyjnej oraz chropowato$¢ powierzchni obrabianej.
Analiza ta dostarczy niezbednych danych do dalszej optymalizacji procesu.

Opracowanie modeli procesu WEDM. Modele te bedg zastosowane do
przewidywania wynikow obrobki na podstawie zdefiniowanych parametrow
technologicznych, co umozliwi lepsza kontrole nad procesem oraz jego

optymalizacje.

Opracowanie oprogramowania do dynamicznej optymalizacji procesu cigcia
elektroerozyjnego, ktore umozliwi biezace dostosowywanie parametrow
technologicznych do specyficznych wymagan jako$ciowych obrabianych
powierzchni oraz wymagan wydajno$ciowych, wykorzystujac metody sztuczne;j
inteligencji.

Wdrozenie opracowanego oprogramowania w przedsigbiorstwie, majace na

celu praktyczne zastosowanie narzedzia do optymalizacji procesu cigcia
elektroerozyjnego w warunkach produkcyjnych.

10



Cel 1 zakres badan

2.2. Zakres pracy

Tres¢ pracy zostala podzielona na dwanascie rozdzialow. W rozdziale trzecim
omoéwiono podstawy obrobki elektroerozyjnej, w tym histori¢ i rozwdj tej technologii, oraz
charakterystyke procesu cigcia elektroerozyjnego drutem. Przedstawiono mechanizm
usuwania materiatu, charakterystyke parametréw procesu oraz budowe¢ obrabiarki WEDM,

co stanowi teoretyczne tlo dla dalszych badan.

Rozdziat czwarty zawiera przeglad badan do$wiadczalnych zwigzanych z procesem
WEDM. Skupiono si¢ w nim na badaniach wptywu parametréw technologicznych na
doktadno$¢ geometryczng, chropowato$¢ powierzchni oraz predko$¢ usuwania materiatu.
Omowiono takze stabilno$¢ obrobki oraz zastosowanie metod sztucznej inteligencji
w modelowaniu i optymalizacji procesu. W rozdziale tym przedstawiono wnioski
z przegladu literatury, zidentyfikowane luki badawcze oraz potencjalne kierunki dalszego

rozwoju badan nad technologia WEDM.

Rozdzial piaty poswiecono przegladowi metod i algorytmoéw, ktore stanowig podstawe
modelowania i optymalizacji procesu WEDM w niniejszej pracy. Oméwiono w nim
zardwno podejscia statystyczne, jak 1 metody uczenia maszynowego, a takze techniki
optymalizacyjne inspirowane biologicznie, ktore moga wspiera¢ procesy zwigzane
z obrobka elektroerozyjna.

W rozdziale széstym skoncentrowano si¢ na zasadach 1 technikach symulacji
komputerowych, niezbednych dla efektywnego modelowania procesu WEDM. Zawiera on
opis przygotowania danych do modelowania, trenowania modeli oraz metod oceny ich
jakosci.

Rozdziat siodmy poswigcono opisowi badan eksperymentalnych, ktore stanowig
integralng czg$¢ procesu weryfikacji rownolegle opracowywanych modeli procesu.
W rozdziale tym scharakteryzowano materiat obrabiany oraz aparatur¢ badawcza, w tym
obrabiarke elektroerozyjng 1 mikroskopy wspdirzednosciowe. Omoéwiono takze metody

badan, plan eksperymentu oraz dobor zmiennych procesu.

Rozdziat 6smy zawiera analiz¢ statystyczng wynikdw pomiardw. Przeanalizowano
w nim ogolng charakterystyke zbioru danych oraz wyniki analizy korelacji.

W rozdziale dziewigtym przedstawiono wyniki badan modelowych procesu WEDM,
w tym modele wplywu parametrow technologicznych na chropowato$¢ powierzchni,
predko$¢ usuwania materiatu, cigglto$¢ obrobki oraz szeroko$¢ szczeliny erozyjne;.
Rozdzial ten zawiera takze analiz¢ wplywu parametrow technologicznych na ustalone

zmienne zalezne.

Rozdziat dziesigty koncentruje si¢ na optymalizacji procesu WEDM. Omowiono

w nim kryteria optymalizacji, funkcje¢ celu oraz przestrzeh poszukiwan, a takze

11



Cel 1 zakres badan

przeprowadzono analize¢ porownawcza algorytmow optymalizacyjnych. Przedstawiono

rowniez wyniki optymalizacji 1 ich weryfikacje eksperymentalng.

W rozdziale jedenastym opisano opracowanie 1 wdrozenie oprogramowania do
optymalizacji procesu = WEDM. Przedstawiono architektur¢ = oprogramowania,

wykorzystang technologi¢ oraz interfejs uzytkownika.

Prace konczy rozdzial dwunasty, w ktorym przedstawiono podsumowanie wynikoéw,

whnioski z przeprowadzonych badan oraz zarysowano kierunki dalszych badan.

2.3. Pojecia podstawowe

W zagadnieniach zwigzanych z uczeniem maszynowym 1 sztuczng inteligencja,
zarowno w literaturze polskiej, jak 1 anglojezycznej, czesto pojawia si¢ problem
z odpowiednio $cistym definiowaniem pojeé. Na przyktad, terminy takie jak ,,model”
1 ,algorytm” sg czesto uzywane zamiennie 1 majg rézne znaczenia w zalezno$ci od
kontekstu.

W zwigzku z tym, w niniejszym podrozdziale zostang przedstawione definicje
wybranych poje¢ oraz skrotow myslowych (wyrdéznione pogrubiong czcionka)
zastosowanych w pracy.

e Model

Pojecie ,,model” w pracy wystepuje zgodnie z definicjg przedstawiong w [2]. Zgodnie
z tg definicja model to formalna reprezentacja funkcji matematycznej f, ktora mapuje

zbior wejsciowych zmiennych niezaleznych na warto$¢ zmiennej zalezne;j.

A zatem np. wystepujace w pracy wyrazenie ,,model regresji liniowej” nalezy rozumiec
jako formalng reprezentacje funkcji regresji liniowe;.

e Jako$¢ modelu

Jakos¢ modelu to wielowymiarowe pojecie, ktore obejmuje rézne aspekty oceny

modelu w zaleznosci od jego zastosowania i wymagan analitycznych [3].

W pracy jako$¢ modelu okresla zbior wskaznikéw (metryk) jakosci, ktore wyrazaja
przyktadowo doktadno§¢ przewidywania warto$ci zmiennej zaleznej, zdolno$¢ do
rozrozniania klas lub powtarzalno$¢ warto$ci generowanych przez model (zob. 6.3).
W szczegdlnosci, rozpatrywana jest takze zdolno$¢ generalizacji, rozumiana jako zdolnosc¢
uogolnienia wyuczonej umiejetnos¢ na inne, podobne zadania, nieprezentowane w trakcie
uczenia [4].
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e Trenowanie modelu

Modele podlegaja procesowi ,trenowania” lub zamiennie ,,uczenia si¢”. Trenowanie
modelu oznacza wykorzystanie dostepnych danych do optymalizacji parametréow modelu
w odniesieniu do funkcji straty, ktora okresla, jak dobrze model przewiduje warto$ci
zmiennej zaleznej [2]. W ujeciu [5] model przed trenowaniem jest modelem
abstrakcyjnym, natomiast po trenowaniu staje si¢ modelem konkretnym, np. modelem
przewidujagcym chropowato$¢ powierzchni. Proces treningu jako konkretyzacja modelu
zostal przedstawiony na Rys. 2.1 [5].

Model abstrakcyjny Model konkretny

' uczenie sie

—...>

Rys. 2.1 Uczenie si¢ jako konkretyzacja modelu [5]

W pracy jako synonim ,modelu konkretnego” stosuje si¢ pojecie ,,model
wytrenowany”.

e Przewidywanie modelu

Pojecie ,,przewidywanie modelu” odnosi si¢ w pracy do wartosci generowanej na
wyjsciu modelu na podstawie danych wejsciowych. Wartos¢ ta jest interpretowana jako
prognoza ,,stanu” lub charakterystyki danej zmiennej, np. przewidywana chropowato$¢
powierzchni. Uzycie terminu ,,przewidywana” jest uzasadnione tym, ze model, na
podstawie dostarczonych danych wejsciowych, estymuje wartos¢ zmiennej zaleznej, a nie
podaje jej rzeczywistego wyniku. W tym sensie model nie zna prawdziwe] wartosci
zmiennej, a jedynie ,,przewiduje” ja na podstawie danych wejsciowych i regul ustalonych
podczas procesu uczenia. Wynik ten stanowi szacunek oparty na wzorcach odkrytych
w danych treningowych, co odréznia go od bezposredniej obserwacji. Warto$¢ ta moze
przyjmowaé roézne formy, w zaleznosci od rodzaju modelu: od wartosci ciaglej
w przypadku regresji po przypisanie do okreslonej klasy w przypadku klasyfikacji.
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e Algorytm uczenia

W procesie trenowania modelu wykorzystywane jest pojecie ,algorytm uczenia”.
Algorytm ten rozumiany jest jako konkretna procedura lub zestaw regut stosowanych
w procesie trenowania modelu, np. algorytm bazujacy na spadku gradientu.

2.4. Narzedzia programistyczne i Srodowisko
obliczeniowe uzyte w badaniach

Zdecydowang wigkszo$¢ prac zrealizowano przy uzyciu j¢zyka programowania
Python. Jezyk ten, w potaczeniu z dedykowanymi bibliotekami, stanowit kluczowe
narzgdzie do modelowania, optymalizacji, analizy danych oraz wdrozenia
oprogramowania, wspierajac wszystkie etapy realizacji niniejszej pracy. Dodatkowo, do
programowania interfejsu uzytkownika wykorzystano jezyk JavaScript, w szczego6lno$ci
framework React Native.

Wykaz najwazniejszych bibliotek i frameworkow oraz ich zastosowania przedstawiono
w Tabela 2.1.

Tabela 2.1 Wykaz wazniejszych bibliotek i frameworkow oraz ich zastosowanie w pracy

Biblioteka/Framework Zastosowanie W pracy

Pandas Przetwarzanie i analiza danych, operacje na tabelach
Random Generowanie liczb losowych, losowanie probek
NumPy Operacje matematyczne

Matplotlib, Seaborn Tworzenie wykresow, diagramow, wizualizacje danych
Statsmodels Analiza statystyczna, testy statystyczne

Scikit-learn Implementacja modeli klasyfikacji i regresji

Imblearn Przetwarzanie niezbalansowanych danych

TensorFlow Implementacja sieci neuronowych

Deap, Scipy Implementacja algorytméw ewolucyjnych, optymalizacja
Doepy Projektowanie planéw eksperymentow

Django Opracowanie backendu oprogramowania

React Native Opracowanie aplikacji mobilnej

14




3. PODSTAWY OBROBKI ELEKTROEROZYJNEJ

Obrodbka elektroerozyjna (ang. Electrical Discharge Machining, EDM) jest technologia
obrobki materialow, ktora wykorzystuje zjawisko erozji elektrycznej zachodzacej
pomiedzy elektroda narzedziowa a obrabianym przedmiotem w  $rodowisku
dielektrycznym. Proces ten umozliwia ksztattowanie materiatdéw trudno skrawalnych
poprzez kontrolowane wyltadowania elektryczne, ktore powodujag miejscowe topienie

1 odparowywanie materiatu.

W niniejszym rozdziale przedstawiono wybiorczy przeglad podstawowych aspektow
obrobki elektroerozyjnej, z naciskiem na specjalistyczng odmiane tej technologii, jakg jest
cigcie elektroerozyjne drutem (WEDM). Zaprezentowano syntetyczny przeglad historii

oraz podstaw teoretycznych zwigzanych z ta technologia.

Na poczatku rozdziatu (p. 3.1) przedstawiono zwigzly przeglad historii i rozwoju
obrobki elektroerozyjnej, koncentrujac si¢ na kluczowych momentach oraz innowacjach,
ktore wplynely na jej wspodtczesng forme. W dalszej czegsci (p. 3.2) zaprezentowano
skrocony opis teoretycznych i technologicznych podstaw cigcia elektroerozyjnego drutem,
ze szczegblnym uwzglednieniem mechanizmu usuwania materialu (p. 3.2.1), ktory
obejmuje wybrane fizyczne i chemiczne zjawiska zachodzace w trakcie procesu. Kolejno
omoéwiono kluczowe parametry procesu WEDM (p. 3.2.2), takie jak napigcie, prad i czas
trwania impulsu oraz charakterystyke impulsu elektrycznego (p. 3.2.3). Ostatnia czg$¢
rozdziatlu (p. 3.2.4) zawiera skrotowy opis budowy obrabiarki do cigcia elektroerozyjnego.

3.1. Historia i rozwoj obrobki elektroerozyjnej

Obrobka elektroerozyjna to technologia, ktora rozwijala si¢ przez dekady, napedzana
zarOwno przez potrzeby rynkowe, jak 1 postep naukowy. Poczatki tej metody siegajg XVIII
wieku, kiedy Benjamin Priestley w 1751 roku zauwazyt efekty erozji metalu spowodowane
wyladowaniami  elektrycznymi  [6]. Jednakze, przelomowy rozwoj technologii
elektroerozyjnej rozpoczal si¢ dopiero w latach 40. XX wieku, dzigki pracom rosyjskich
naukowcow, B.R. Lazarenko i L.I. Lazarenko [7] (Rys. 3.1).
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SAEKTPHYECKAR 3PO3HSA METAJMAO0B

Facsimile Print 1993
50 Years EDM

Rys. 3.1 Wydana w 1943 roku praca B.R. Lazarenko : ,,Inversion of the erosion of metals and measured against
contact devastation” [7]

Opracowali oni pierwsze urzadzenie do elektroerozyjnej obrobki materiatow,
wykorzystujac uktad zasilania typu rezystancyjno-pojemnosciowego. Ich innowacyjne

podejscie pozwolito na precyzyjne kontrolowanie procesu erozji materiatu [6].

Pozne lata czterdzieste, po Katastrofalnej wojnie, nie pozwolity na szybki rozwoj
maszyn, jednak badania nad obrobka elektroerozyjng rozpoczely si¢ na catym $wiecie.
B.N. Solotych, jako asystent Lazarenko, przeprowadzil pierwszg systematyczng analizg
procesu elektroerozyjnego [8], opracowujac przy tym teori¢ inicjacji wytadowania
elektrycznego. Teoria ta zaklada, ze wytadowanie elektryczne inicjowane jest przez zimng
emisj¢  elektronow, wywolang wysokim natezeniem pola elektrycznego na

mikroskopijnych wierzchotkach powierzchni elektrod, ktore sa najblizej przeciwelektrody
(Rys. 3.2 [8]).
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Rys. 3.2 Zapton zainicjowany emisja zimnych elektronow [8]

W latach 50. i 60. XX wieku zarowno w Zwigzku Radzieckim, jak i krajach Zachodu,
prowadzono intensywne badania nad udoskonaleniem procesu EDM, a takze na
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zastosowaniu wynikéw tych prac w praktyce warsztatowej. W Instytucie Badawczym
ENIMS w Moskwie, we wspolpracy z Instytutem Projektowania Obrabiarek 1 Grupa
Rozwoju Generatoréow (ZNIL-Elektrom), opracowano maszyny, technologi¢, akcesoria
1 materialy elektrodowe. Dyrektor grupy EDM, prof. Livshiz, opublikowat rowniez w 1957
r. przeglad r6znych wariantéw obrobki elektroerozyjnej, a zwlaszcza wczesnych osiagnigé
i zastosowan EDM [6]. W przegladzie tym m.in. wyr6zniono obrobke elektroerozyjng
wykorzystujaca miedziany drut jako elektrode robocza (WEDM). Pierwsze maszyny
wykorzystujace technologic WEDM byly zbudowane na bazie precyzyjnych maszyn
pomiarowych niemieckiego producenta Leitz. Przyktad takiej maszyny przedstawiono na
Rys. 3.3 [6].

Rys. 3.3 Jedna z pierwszych maszyn EDM wykorzystujaca drut jako elektrod¢ roboczg (1964) [6]

W 1954 roku doswiadczeni konstruktorzy obrabiarek z Europy Zachodniej wznowili
swoja obecno$¢ na rynku, biorgc udziat w 1 Europejskiej Wystawie Obrabiarek
w Mediolanie. Marc Bruma z Francji wyglosil wyktad na temat obrobki elektroerozyjne;,
a firmy takie jak Sparcatron, AGIE i Charmilles zaprezentowaly nowo opracowane
maszyny. Przedstawione przez nich osiggni¢cia wzbudzily szerokie zainteresowanie.
W rezultacie zainicjowano intensywne badania nad tg technologia w krajach Zachodu, co
doprowadzilo m.in. do powolania Komitetu Naukowo-Technicznego ds. Obrobki
Elektroerozyjnej (STC-E) [6].

W latach 60. trzy kluczowe osiggni¢cia naukowe daty istotny impuls rozwojowi EDM.
W 1959 roku Jean Hoerni wynalazt technologi¢ tranzystora planarnego, ktérag Robert
Noyce wykorzystat do opracowania pierwszego uktadu scalonego. Wynalazki te stworzyly

fundament dla rozwoju technologii ukladow scalonych, umozliwiajac opracowanie
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statycznych generatoréw impulsow dla EDM. W 1965 roku firma Digital Equipment
Corporation (DEC) zrealizowata, na bazie ukladow scalonych, pierwszy komputer
procesowy, co otworzylo droge do rozwoju kompaktowych maszyn, serwokontrolerow
oraz urzadzen programowalnych. W 1971 roku firma Intel zaprezentowata pierwszy
mikroprocesor, ktory stat si¢ podstawa do opracowania sterowania numerycznego i metod
programowania sekwencji pracy maszyn [6]. Firmy AGIE i Charmilles ze Szwajcarii jako
pierwsze wyposazyly swoje maszyny w generatory impulséw statycznych, co przyniosto
znaczny postgp w postaci wigkszej szybko$ci obrobki, mniejszego zuzycia i lepszej
precyzji, wynikajacej ze zmniejszenia napigcia obwodu otwartego (70-100V)

i zmniejszonej szerokosci szczeliny [6].

Lata siedemdziesiate przyniosty wiele udoskonalen obrobki EDM. Rozwinat si¢ rynek
wsparcia dla precyzyjnych uchwytow, bezpiecznych ptyndéw dielektrycznych, skutecznych
urzadzen filtrujacych, dostaw wstepnie obrobionych elektrod itp. [4].

Lata 80. przynioslty rewolucj¢ w technologii obrobki elektroerozyjnej dzieki
wprowadzeniu komputerowego sterowania numerycznego (CNC). Wprowadzenie
technologii CNC do EDM umozliwilo automatyzacje wielu etapow procesu, od
umieszczania elektrody po uzyskanie koncowej, precyzyjnie obrobionej powierzchni.
Dzigki temu mozliwe stato si¢ masowe wytwarzanie skomplikowanych i precyzyjnych

komponentow o wysokiej jakosci [4].

3.2. Ciecie elektroerozyjne drutem

3.2.1. Mechanizm usuwania materialu

Mechanizm usuwania materialu w metodzie WEDM w sposob schematyczny
przedstawia Rys. 3.4 [9]. Proces ten jest zblizony do konwencjonalnego procesu EDM
I polega na efekcie erozji wywotanej przez wytadowania elektryczne. Material usuwany
jest z materialu obrabianego za pomoca wyladowan elektrycznych, ktore wystepuja
pomigdzy przedmiotem obrabianym a drutem, stale podawanym do strefy obrobki [10].
Przeptyw energii elektrycznej prowadzi do utworzenia kanalu plazmowego pomigdzy
katoda a anoda, w wyniku czego energia elektryczna ulega konwersji na energi¢ cieplng
(Q) [11], osiagajac temperatury w zakresie od 8000 do 12000 °C, a w niektorych
przypadkach nawet do 20000 °C [12]. Energia cieplna dzieli si¢ na dwie sktadowe: Q1,
ktora jest absorbowana przez dielektryk odpowiedzialny za chtodzenie strefy obrobki, oraz
Q2, ktora jest przewodzona w glab materiatu. Temperatura na powierzchni obrabianego
materiatu (T1) jest znacznie wyzsza niz w jego glebszych warstwach (T2), co prowadzi do
powstania strefy wptywu ciepta (ang. Heat Affected Zone, HAZ) i zmian strukturalnych
w materiale. Wysoka temperatura powoduje intensywne ogrzewanie i topienie materiatu na

powierzchni obu elektrod. W momencie, gdy pulsacyjne zasilanie pradem stalym
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o czgstotliwosci od 20000 do 30000 Hz [12] zostaje wylaczone, kanat plazmowy ulega

przerwaniu, co prowadzi do gwaltownego obnizenia temperatury. Wowczas cyrkulujacy

ptyn dielektryczny przedostaje si¢ do miejsca, gdzie wczesniej znajdowat si¢ kanal

plazmowy, wyplukujac stopione czastki z powierzchni elektrod i usuwajac je w postaci

mikroskopijnych zanieczyszczen [13].

Naciag drutu

Predkos¢ przewijania drutu

/
Produkty uboczne [ ]/ tuk elektryczny

procesu

Materiat
obrabiany

Pecherzyki gazu . Elektroda
drutowa
Naciag drutu

(a)

Nacigg drutu

Predkosé

przewijania g[um tuk elektryczny
T —

° = T
_ Q : Materiat
a obrabiany
-
- L
L S LN

Produkty uboczne

procesu
Elektroda Pecherzyki gazu
drutowa
Naciag drutu
(b)

Rys. 3.4 Mechanizm usuwania materialu podczas obrobki WEDM: (a) procesy mechaniczne i elektryczne oraz (b)
procesy termiczne [9].

3.2.2. Charakterystyka podstawowych parametrow

procesu

Podstawowe parametry i warunki

obrobki wystepujace w procesie  WEDM

przedstawiano ponizej na diagramie przyczynowo skutkowym (Rys. 3.5 [14]).
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Rys. 3.5 Podstawowe parametry i warunki obrobki wystepujace w procesic WEDM [14]

Parametry procesu WEDM mozna podzieli¢ na elektryczne oraz nieelektryczne. Do

najwazniejszych parametréw elektrycznych naleza:

Czas trwania impulsu (ang. pulse on time, t,,) [us] - okresla czas, przez jaki
prad ptynie przez material podczas jednego impulsu.

Czas wylaczenia impulsu (ang. pulse off time, t,7r) [us] - okresla przerwe
miedzy kolejnymi impulsami.

Prad szczytowy (ang. peak current, I,) [A] - maksymalne natgZenie pradu
elektrycznego podczas impulsu [15].

Napiecie otwartej przerwy (ang. open-gap voltage, ;) [V] - odnosi si¢ do
kontrolowanego progu rdéznicy potencjatow, ktory jest zaprogramowany
w generatorze impulsow. Napiecie to jest dostarczane do obwodu elektrycznego
w momencie Wwlaczenia zasilania 1 shuizy do inicjacji wyladowania
elektrycznego, gdy elektroda zbliza si¢ do obrabianego materiatu [15].

Napiecie wyladowania (ang. discharge voltage, u,) [V] - odnosi si¢ do roznicy
potencjatow mierzonej w szczelinie migdzy elektroda a obrabianym
materialem. Szczelina ta, nazywana szczeling iskrowa (ang. spark gap) jest
kontrolowang odleglo$cia, w ktorej dochodzi do powstania kanatu plazmowego.
Typowa warto$¢ szczeliny iskrowej wynosi od 10 do 100 um. Aby zapewnic
efektywna obrobke i1 ptukanie, odleglos¢ ta musi by¢ ciggle kontrolowana
podczas procesu [15].
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Czas trwania impulsu, napigcie wytadowania oraz prad szczytowy definiuja energie¢
wyladowania, ktorg mozna ujag¢ w sposob formalny. W tym celu w pracy [16]
wprowadzono nastepujacg formute:

We = [u(8) - i(D)dt ~ T, - T, - ton, (3.1)

gdzie:

W, — energia wytadowania,

U (t) — napiecie w funkcji czasu,

i(t) — natezenie pradu w funkcji czasu,

U, — $rednie napiecie wyladowania,

1, — $rednie natezenie pradu wytadowania.

Powyzsza formuta pokazuje, ze energia wytadowania jest bezposrednio zalezna od
warto$ci $redniego napigcia, sredniego pradu oraz czasu trwania wytadowania. Szczegoly
charakterystyki impulsu elektrycznego przedstawiono w p.3.2.3.

Do najwazniejszych parametroéw nieelektrycznych naleza:

e Predko$é przewijania drutu (ang. wire feedrate, WF) [m/min] - okresla
szybkos$¢, z jaka drut jest przesuwany przez przestrzen obrobcza.

e Natezenie przeplywu dielektryka (ang. dielectric flow rate, FR) [I/min] -
okresla ilo$¢ dielektryka dostarczanego do przestrzeni obrobki na minute.

e Naciag drutu (ang. wire tension, WT) [N] - odnosi si¢ do sity, z jaka drut jest

napinany podczas procesu obrobki.

3.2.3. Charakterystyka impulsu elektrycznego w procesie

Fazy impulsu elektrycznego w procesie WEDM mogg by¢ przedstawione za pomocg
schematu na Rys. 3.6 [10].
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Rys. 3.6 Fazy pojedynczego wytadowania EDM [10]

Zasadniczo caly proces moze by¢ opisany za pomoca trzech faz [15]:

1)

2)

Faza zaplonu (ang. ignition time) jest etapem inicjacji wytadowania
elektrycznego migdzy elektroda drutowa a obrabianym elementem.
Poczatkowo, napigcie szybko rosnie, osiggajac wartos¢ szczytowa i;, podczas
gdy natgzenie pozostaje na bardzo niskim poziomie lub jest nieobecne. W miare
jak napigcie rosnie, pole elektromagnetyczne zaczyna przyciagac i polaryzowaé
jony, co prowadzi do ich migracji z katody do anody. Temperatura w szczelinie
wzrasta, a rezystywno$¢ dielektryka maleje, az do momentu, gdy kanat
plazmowy jest w pelni uformowany. W tym momencie szczelina osiaga
minimalng warto$§¢ rezystywnosci, co oznacza zakonczenie fazy zaptonu

1 przejécie do fazy wytadowania. Czas trwania tej fazy jest oznaczony jako t;.
Faza wyladowania (ang. discharge phase) rozpoczyna si¢ natychmiast po
zakonczeniu fazy zaptonu, gdy kanat plazmowy jest juz uformowany. W tym

momencie natgzenie pradu elektrycznego szybko ro$nie do swojej wartosci
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3)

szczytowej I, i utrzymuje si¢ na tym poziomie przez caty czas trwania impulsu
ton. Napigcie w tej fazie moze nieznacznie spada¢ z powodu zmniejszenia
rezystywno$ci kanalu plazmowego. Wysoka energia i ci$nienie w kanale
plazmowym prowadza do topienia 1 odparowania materialow elektrody
drutowej oraz obrabianego elementu. Jednoczes$nie nastepuje gwaltowne
rozszerzenie banki gazowej wokot kanatu plazmowego. Faza ta jest krytyczna

dla procesu obrobki, ze wzgledu na wlasciwg erozje materiatu w tej fazie

Faza konca impulsu (ang. end of pulse) nastepuje po zakonczeniu fazy
wytadowania. W tej fazie zasilanie elektryczne jest przerywane, co powoduje
gwaltowne zmniejszenie nate¢zenia pradu oraz napigcia elektrycznego do zera.
Ta faza jest znana jako czas przerwy miedzy impulsami t,rr i trwa do
momentu rozpoczecia kolejnego impulsu. Podczas tej przerwy dielektryk
przeptywa przez szczeling, usuwajac odpady i zanieczyszczenia oraz chlodzac
obrabiany material. Czas przerwy pozwala na stabilizacj¢ procesu
1 przygotowanie powierzchni na kolejny cykl wyladowania, zapewniajac

cigglos¢ i efektywnos¢ obrébki. Czas trwania tej fazy jest oznaczony jako ¢,,.

3.2.4. Budowa obrabiarki WEDM

Budowe obrabiarki WEDM przedstawiono na Rys. 3.7 [17] oraz Rys. 3.8 [18].

Maszyna ta r6zni si¢ budowa w zaleznosci od producenta, mozna jednak wyr6zni¢ kilka

najwazniejszych i wspolnych komponentow:

System podawania drutu - zapewnia ciggly ruch elektrody drutowej wzdtuz
zaprogramowanej trajektorii. Drut jest nawijany na szpulg, a nastgpnie
przeprowadzany przez zestaw prowadnic i rolek, ktore kontroluja jego napigcie
i pozycje. Na Rys. 3.7 oznaczony jako ,,E” (glowica) i ,,H” (prowadnica drutu).
Stot roboczy - platforma, na ktdrej mocowany jest obrabiany material. Stot jest
zazwyczaj ruchomy w osiach X i Y, co pozwala na przemieszczanie
obrabianego materialu wzgledem drutu. Na Rys. 3.7 stét roboczy oznaczony
jest jako ,,F’1,,G”.

System sterowania - nowoczesne obrabiarki WEDM sg wyposazone w systemy
sterowania CNC (ang. Computer Numerical Control), ktére pozwalajg na
programowanie i kontrolowanie procesu obrobki. Na Rys. 3.7 oznaczony jako
17 oraz ,J”.

Uktad zasilania i generowania impulsu elektrycznego - dostarcza odpowiednie
impulsy pradu elektrycznego, ktore generujg wytadowania elektryczne miedzy

drutem a obrabianym materialem. System ten musi by¢ odpowiednio
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kontrolowany, aby zapewni¢ odpowiednie parametry elektryczne, co jest
kluczowe dla efektywnosci procesu eroz;ji.

Uktad chtodzenia i dielektryka - obszar obrobki jest stale chtodzony i ptukany
dielektrykiem, ktory usuwa produkty erozji i zapobiega przegrzewaniu si¢
materiatu. Dielektryk jest pompowany przez system filtracji, ktory zapewnia
jego czysto$¢. Na Rys. 3.7 zbiornik dielektryka oznaczono jako ,,K”.

= v L] P & O Q0.

Rys. 3.7 Widok maszyny WEDM [17]
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Rys. 3.8 Schematyczne przedstawienie maszyny WEDM [18]
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4. PRZEGLAD BADAN DOSWIADCZALNYCH CIECIA
ELEKTROEROZYJNEGO

Rozdziat ten zostal poswiecony przegladowi badan doswiadczalnych z zakresu cigcia
elektroerozyjnego. Zaprezentowano wyniki najnowszych badan, ktore ukazujg wplyw
réoznych parametrow procesowych na jakos$¢ 1 wydajnos¢ obrobki, a takze omdéwiono
zastosowanie metod sztucznej inteligencji w modelowaniu i optymalizacji procesu
WEDM.

W  pierwszej sekcji rozdzialu (p.4.1) omoéwiono badania dotyczace wptywu
parametréw procesu WEDM na jako$¢ 1 wydajno$¢ ciecia. Analiza obejmuje aspekty takie
jak doktadno$¢ geometryczna (p.4.1.1), chropowato$¢ powierzchni obrabianej (p.4.1.2),

predkos¢ usuwania materiatu (p.4.1.3), a takze stabilnos¢ obrobki (p.4.1.4).

Druga cz¢s$¢ rozdziatu (p.4.2) skupia si¢ na wykorzystaniu metod sztucznej inteligencji
w procesie WEDM. Sekcja ta zostala podzielona na dwa podrozdzialy: pierwszy omawia
metody sztucznej inteligencji w modelowaniu procesu WEDM (p.4.2.1), prezentujac rézne
podejscia 1 ich skuteczno$¢, natomiast drugi koncentruje si¢ na optymalizacji procesu
(p.4.2.2).

Na zakonczenie rozdzialu (p.4.3) zamieszczono podsumowanie, ktore syntetyzuje
najwazniejsze wnioski z przeprowadzonych badan, a takze wskazuje potencjalne kierunki

dalszych prac oraz mozliwos$ci rozwoju technologii WEDM.

4.1. Badania wptywu parametréw procesu WEDM

4.1.1. Dokladnos¢ geometryczna

Badania [19] udowodnily znaczacy wptyw elektrycznych parametréw na doktadnos¢
geometryczng obrabianej powierzchni. Przyktadowy rezultat badan przedstawiono ponize;j.
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Rys. 4.1 Zalezno§¢ $rednich odchylef geometrycznych zaokraglenia od €y, (a) i toff (b) w poszczegolnych
profilach wysokos$ci probki eksperymentalnej [19].

Wykresy Rys. 4.1a i Rys. 4.1b [19] przedstawiaja zaleznos¢ $rednich odchylek
okraglosci Y4,y Wycinanych probek o réznej wysokosci od odpowiednio czasu trwania
impulsu (t,,) oraz czasu przerwy (t,rr). Mozna tatwo zauwazy¢, ze wzrost czasu trwania
impulsu zwigksza $rednie odchylki okraglosci, szczegdlnie w probkach o mniejszej
wysokosci. Wynika¢ to moze z faktu, ze wzrost czasu trwania impulsu dostarcza wigcej
energii do obszaru obrobki, co prowadzi do wigkszej erozji materiatu i zwieksza odchytki
okraglosci. Probki o wiekszej wysokosci maja lepsza zdolno$¢ do odprowadzania ciepta,
co zmniejsza deformacje termiczne i odchytki okragtosci [19].

Natomiast wydluzenie czasu przerwy migdzy impulsami zmniejsza $rednie odchyiki
okragtosci, co jest najbardziej zauwazalne réwniez w krétszych probkach. Wystepuje tutaj
zjawisko podobne do wpltywu parametru t,,, jednak efekt jest odwrotny. Wazrostu
warto$ci parametru t,rr umozliwia lepsze chtodzenie 1 usuwanie produktow erozji, co
zmniejsza deformacje termiczne i1 poprawia jakos¢ powierzchni, redukujac odchylenia od

okragtosci.
Rys. 4.2a i Rys. 4.2b [13] przedstawiajg zalezno$¢ srednich odchytek okraglosci od

odpowiednio maksymalnego pradu szczytowego (I,) oraz napiecia wyladowania (u,).
Z wykresOw wynika, ze wraz ze wzrostem maksymalnego pradu szczytowego, $rednie
odchylki okraglosci zwigkszajg sie dla wszystkich trzech wysokosci probek. Zachodzi tutaj
analogiczne zjawisko jak w przypadku wplywu ¢,,,.

Odwrotng zalezno$¢ mozna zaobserwowa¢ w przypadku badania wpltywu napiecia

wyladowania — wraz ze wzrostem u, srednie odchytki okragltosci malejg. Efekt ten wynika
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prawdopodobnie z faktu, ze zwigkszenie napigcia poprawia stabilno§¢ wytadowan, co
prowadzi do bardziej rOwnomiernego usuwania materialu, co z kolei minimalizuje

odchylki okraglosci.
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Rys. 4.2 Zaleznos¢ rednich odchylen geometrycznych zaokraglenia od I, (a) i u, (b) w poszczegdlnych profilach
wysokos$ci probki eksperymentalnej [19].

Powyzsze wyniki znajduja czeSciowe potwierdzenie w innych badaniach. Na przyktad
w pracy [20] badano m.in. wplyw parametrow elektrycznych na doktadnos$¢ ksztattu
w Kkierunku profilu (Ar) i doktadnos$¢ ksztattu w kierunku normalnym do posuwu (Ad).
Autorzy pracy [20] wykazali, ze wyzszy prad szczytowy I, powoduje znaczacy wzrost
odchytek Ar, co pokrywa si¢ z wynikami uzyskanymi w pracy [19].

Zaobserwowano jednak istotna interakcje parametrow [, i torf, prowadzacg do wzrostu
odchytek Ad przy niskich wartosciach t,r 1 wysokich wartosciach I, natomiast wzrost
parametrow I, i u, prowadzi do minimalizacji odchytek Ad.

Sposrod  parametrow nieelektrycznych, ktore wywieraja wplyw na dokladnosé
geometryczng obrabianych powierzchni najczes$ciej wymieniany jest nacigg drutu oraz
natezenie przeptywu dielektryka. Na przyktad wyniki badan [21] wskazuja, Ze naciag drutu
przyczynia si¢ do poprawy doktadnosci wycinanych naroznikow.
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Corner error for 30 Degree

WT

Rys. 4.3 Kontur 2D bi¢du naroznika dla 30° w zaleznosci od €, | WT [21]

Jak wida¢ na powyzszym rysunku wzrost naciggu drutu (od 10 do 14 N) powoduje
zmniejszenie btedu naroznika. Wyzszy naciag drutu stabilizuje drut, co minimalizuje jego

wibracje i przemieszczenia, prowadzac do wigkszej precyzji w obrébce naroznikow.

4.1.2. Chropowatos¢ powierzchni obrabianej

Inne prace badawcze, np. [13], [22] — [24] wskazuja na znaczny wplyw parametrow
obrobki na chropowato$¢ powierzchni obrabianej. Przykltadowy wynik badan w tym
zakresie przedstawiono na Rys. 4.4 [24].

() (c)
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Rys. 4.4 Zmienno$¢ parametru chropowatoéci Ra w zaleznosci od (a) Lpy, 1 (D) [, [24]

Jak przedstawiono na Rys. 4.4a, chropowato$¢ powierzchni wzrasta wraz ze
zwigkszeniem t,, w calym obszarze eksperymentalnym. Jest to spowodowane wigksza
ilo$cig energii dostarczanej do miejsca obrobki, co prowadzi do intensywniejszego topienia

1 odparowywania materiatu. To z kolei skutkuje powstawaniem glgbszych kraterow
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erozyjnych na powierzchni obrabianej, co bezposrednio przektada si¢ na wyzsza
chropowato$¢ powierzchni. Obserwacja ta znajduje swoje potwierdzenie w wielu innych
pracach badawczych, np. [25],[26]

W przypadku analizy wptywu pradu szczytowego (I,) (Rys. 4.4c), chropowatosé
powierzchni wzrasta wraz ze zwigkszaniem nat¢zenia pradu, jednak wedtug pracy [24]
wzrost ten szybko zanika, a wptyw pradu szczytowego na chropowato$¢ powierzchni
stabilizuje si¢ w zakresie 2-4A. Po przekroczeniu 4A zauwazalna jest niewielka poprawa
chropowatosci. Poczatkowy wzrost chropowatosci powierzchni wynika z faktu wzrostu
dostarczonej ilosci energii, co zwicksza prawdopodobienstwo tworzenia si¢ krateroOw
erozyjnych na obrabianej powierzchni. Pdzniejsza stabilizacja i spadek chropowatosci
wedlug [24] wynika =z interakcji z innymi parametrami obrobki: t,,, torf
I WS. Wplyw tych parametréw na chropowato$¢ powierzchni jest na tyle istotny, ze
w pewnym zakresic moze niwelowa¢ wplyw wzrostu pradu szczytowego. Szczegdlnie
w przypadku maksymalnej rozpatrywanej wartosci t,rr i WS nastgpuje wyrazny spadek
chropowato$ci. Analize wptywu parametrow t,,, WS i t,¢r Na chropowato$¢ powierzchni

przeprowadzano np. w pracy [27] (Rys. 4.5).
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T T T T T T T T T
—H&— WF=4 m/min —H— WF =4 m/min —H— WF=4 m/min
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Rys. 4.5 Wptyw parametrow Lo 5, Lop | WF na chropowatos¢ powierzehni [27]

Jak wida¢ na Rys. 4.5 wydluzenie czasu przerwy powoduje spadek chropowato$ci
powierzchni. Dzieje si¢ tak z powodu wydluzenia czasu odprowadzania ciepta, co
ogranicza powstawanie defektow termicznych na powierzchni obrabianej [27]. Mozna
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rowniez zauwazyC, ze predko$¢ przewijania drutu (WF) ma znaczacy wplyw na
chropowato$¢ powierzchni. Najlepsza jako$¢ powierzchni jest osiggana przy predkosci
przewijania drutu wynoszacej 6 m/min, podczas gdy nizsza i wyzsza predko$¢ prowadzi do
zwigkszenia chropowatosci. Niska predkos¢ przewijania drutu prowadzi do ciaglego
generowania wyladowan, co obniza predkos$¢ cigcia. W efekcie powierzchnia staje sie
bardziej szorstka z powodu nierdwnomiernego rozmieszczenia oraz nachodzenia na siebie
kraterow erozyjnych. Z kolei zbyt wysoka predkos¢ przewijania (WF) moze skutkowad
nierdwnomiernym zuzyciem drutu, co prowadzi do powstawania niejednorodnych

kraterow na powierzchni obrobionej, pogarszajac jej jakos¢.

Ponizej zaprezentowano wybrane zdj¢cia z badan morfologicznych obrabianych
powierzchni przeprowadzonych przy uzyciu skaningowej mikroskopii elektronowej (SEM)
(Rys. 4.6 [28], Rys. 4.7 [28]). Oba zdjecia przedstawiajg kratery erozyjne (ang. Crater),
ponadto na Rys. 4.7 zaznaczono przetopiong warstw¢ materiatu obrabianego (ang. Recast
layer). Tego typu defekty powierzchniowe bezposrednio wplywaja na chropowatosc
powierzchni.

—

Crater >
2 /

"

Rys. 4.6 Formacja krateru erozyjnego [28]

30



Przeglad badan doswiadczalnych cigcia elektroerozyjnego

4.1.3. Predkos¢ usuwania materialu

~

P -

0‘5'"." g

Recast layer;

Rys. 4.7 Widok przetopionej warstwy materiatu i kraterow erozyjnych [28]

Parametry elektryczne maja takze istotne znaczenie ze wzgledu na wplyw na

wydajnos$¢ obrobki. Wplyw na predko$¢ usuwania materialu (ang. Material Removal Rate,
MRR) zostat zilustrowany na Rys. 4.8 [28].
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Rys. 4.8 (a) Wplyw £y, na MRR. (b) Wptyw Lo ¢ ¢ na MRR, (c) Wptyw I, na MRR, (d) Wplyw u, na MRR [28]

Jak mozna tatwo zauwazy¢, na Rys. 4.8a, im dluzszy czas trwania impulsu (t,,) tym
wigksza predko$¢ usuwania materiatu. Zjawisko to powodowane jest zwigkszeniem ilosci
energii dostarczanej do strefy cigcia, co prowadzi do intensywniejszego Procesu erozji.
Jednakze, po osiaggnigciu pewnej wartosci granicznej (W rozpatrywanym przypadku jest to
40 us) predkos¢ usuwania materialu moze zaczaé spadaé. Zjawisko to moze wynikac
z nadmiernego nagrzewania materiatu oraz tworzenia si¢ wigkszych defektow

termicznych, ktore utrudniajg efektywne usuwanie stopionego materiatu [28].

Na Rys. 4.8b widoczne jest, jak skrécenie czasu t,;r prowadzi do zwigkszenia
predkosci usuwania materiatu. Wynika to z faktu, ze krotsze przerwy miedzy impulsami
pozwalaja na wyzsza czestotliwo$¢ generowania wytadowan elektrycznych. Wigksza
liczba wytadowac¢ na jednostke¢ czasu oznacza intensywniejszy proces erozji, co skutkuje
wyzszym MRR.

W przypadku f,, na Rys. 4.8c wida¢, ze zwickszanie wartosci pradu od 3A do 5A
prowadzi do znaczacego wzrostu MRR z powodu dostarczania wigkszej iloSci energii, co
intensyfikuje proces erozji. Najwyzszy MRR osiagany jest przy natezeniu 5A. Dalsze
zwigkszanie natezenia pragdu do 6A powoduje niewielki spadek MRR, prawdopodobnie
z powodu nadmiernego nagrzewania strefy obrobki 1 tworzenia si¢ defektow termicznych.

W przypadku u,, na Rys. 4.8d wida¢, ze wzrost wartoéci napigcia od 80V do 90V
prowadzi do liniowego wzrostu MRR, poniewaz wigksze napigcie rowniez zwieksza

energi¢ wytadowania.

4.1.4. Stabilnos¢ obrobki

W pracy [29] poruszono temat analizy parametrow procesu w celu identyfikacji

niestabilnych warunkéw obrobki. Artykut wyraznie wskazuje, Ze parametry t, i t,rr maja
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kluczowy wpltyw na stabilno$¢ procesu WEDM. Podkreslono, ze niestabilne warunki
procesu charakteryzuja si¢ zwigkszong liczbg nieprawidtowych wyltadowan elektrycznych,
takich jak krotkie wyladowania i1 niepelne wyltadowania, ktére moga prowadzi¢ do
przerwania drutu. Krotszy czas t,rr moze nie zapewniaC wystarczajgcego czasu na
efektywne odprowadzenie produktéw erozji i ciepla z obszaru roboczego, co zwigksza
ryzyko zwar¢ i przerwan drutu. Z Kolei parametr t,, zwigksza energi¢ wyladowania, co

zwieksza ryzyko przegrzania i uszkodzen drutu.

® Misdischarge - Type2 Short Discharge

® Normal Discharge Misdischarge - Type |

100

Parameter: We/Wg g = |
Material: TiAl6V4

80 1

60 -

——

40

20 A

Distribution of discharge forms / %

0 - = -
16.9 (std) 14.9 13.9%

*. Wire Breakage Pulse interval time t, / ps

Rys. 4.9 Dystrybucja form wytadowan elektrycznych w zalezno$ci od t, ¢ [29]

Na Rys. 4.9 [29] przedstawiono wpltyw czasu przerwy migdzy impulsami na stabilnos¢
procesu obrobki elektroerozyjnej dla materiatu TiAl6V4. Przy standardowym czasie t,r

wynoszacym 16.9 pus dominuja wyladowania normalne, co wskazuje na stabilny proces.
Skrocenie t,rp do 14.9 ps prowadzi do wzrostu liczby wytadowafi krotkich, co wskazuje
na spadek stabilno$ci procesu. Dalsze skrocenie t,rr do 13.9 us powoduje dominacje

wytadowan krotkich i znaczng niestabilno$¢ procesu, co prowadzi do przerwania drutu
[29].

4.2. Wykorzystanie metod sztucznej inteligencji w
procesie WEDM

Metody sztucznej inteligencji stanowig istotny element badan nad obrébka
elektroerozyjng. Wykorzystywane sg one gtéwnie do dwdch celow: modelowania procesu
obrobki oraz jego optymalizacji. Oba te zagadnienia maja na celu poprawe jakosci,
wydajnosci procesu WEDM.
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4.2.1. Metody sztucznej inteligencji w modelowaniu
procesu

Znaczna czg$¢ badan dotyczacych modelowania procesu cigcia elektroerozyjnego
koncentruje si¢ na opracowywaniu matematycznego modelu tego procesu, czgsto przy
uzyciu Metodologii Powierzchni Odpowiedzi (ang. Response Surface Methodology, RSM)
lub metody Taguchi. RSM to zestaw metod statystycznych i matematycznych stosowanych
do modelowania i analizy probleméw, w ktorych odpowiedz systemu lub procesu zalezy
od wielu zmiennych. Procedura ta obejmuje planowanie eksperymentu (ang. Design of
Experiments, DOE), modelowanie procesu za pomoca regresji wielomianowej oraz
techniki optymalizacyjne. Podstawowym celem RSM jest skonstruowanie modelu, ktory

precyzyjnie opisuje zwigzek miedzy zmiennymi wejsciowymi a zmienng wyjsciowa [30].

Jednakze, wraz z postepem technologicznym oraz zwigkszeniem mocy obliczeniowe;j
komputeréw, coraz czg¢$ciej stosowane sg metody sztucznej inteligencji do opracowywania
modeli procesu cigcia elektroerozyjnego (WEDM). Zastosowanie tych metod wynika

z potrzeby zwigkszenia doktadnosci i elastycznosci modeli.

W pracy [31] rozpatrywano trzy roézne podej$cia do modelowania procesu WEDM:
podejscie oparte na sztucznych sieciach neuronowych (ang. Artificial Neural Network,
ANN), maszynach wektorow nosnych (ang. Support Vector Machine, SVM) oraz RSM.
Porownanie dokonano na podstawie analizy doktadnosci przewidywanych wartosci przez
model, w stosunku do wartosci empirycznych chropowato$ci powierzchni. Analize
przeprowadzono z wykorzystaniem trzech metryk statystycznych: wspotczynnika
determinacji (R-value), sredniego absolutnego btedu procentowego (ang. Mean absolute
percentage error, MAPE) oraz maksymalnego bledu (A,,qr). Wyniki przedstawiono
w Tabela 4.1.

Tabela 4.1 Skuteczno$¢ modeli ANN, SVM i RSM [20]

S. No. Model R-value MAPE Apax

1 ANN 0.9998 0.2541% 2.291%
2 SVM 0.9999 0.0347% 0.1427%
3 RSM 0.9873 3.577% 11.089%

Na podstawie przedstawionych wynikow mozna stwierdzi¢, ze model SVM
przewyzsza pozostate modele pod wzgledem doktadnosci przewidywania (najwyzsza
warto$¢ R, najnizsze wartosci MAPE 1 A,,,,). Model ANN réwniez wykazuje wysokg
doktadnos¢, jednak nieznacznie mniejsza niz SVM. Model RSM, okazal si¢ najmniej
doktadny sposréd trzech porownywanych modeli, co wida¢ po najnizszej wartosci R oraz

najwyzszych warto$ciach MAPE 1 Ay, 4.
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Podobne wyniki uzyskano w [32] stosujac metody modelowania oparte na ANN oraz
RSM do przewidywania wartosci chropowatosci powierzchni i1 predkosci cigcia.

W obu przypadkach modele ANN okazaly si¢ dokladniejsze niz metody statystyczne
(RSM).

Te i inne badania, np. [33]-[36], wyraznie wskazuja na istotne korzysci wynikajace
z wykorzystania metod sztucznej inteligencji do modelowania procesu obrobki
elektroerozyjnej. Analiza wynikow pordéwnania modeli podkre§la przewage tych metod
nad tradycyjnymi podejsciami modelowania, takimi jak Metodologia Powierzchni
Odpowiedzi. W zwiazku z tym badacze coraz czgsciej decyduja si¢ na rozszerzenie
metody RSM, zastepujac regresje wielomianowa odpowiednig metoda z zakresu sztucznej
inteligencji.

Prace badawcze, w ktorych wykorzystuje si¢ ANN, opieraja swoje modele na
podobnych architekturach jak przedstawiona na Rys. 4.10 [37]. Niemniej jednak, stosuje
si¢ r6zne modyfikacje w celu dostosowania modeli do specyficznych wymagan

badawczych 1 warunkéw procesowych.

Input layer Hidden layer output layer

Rys. 4.10 Architektura wielowarstwowej sieci neuronowej do przewidywania MRR i chropowato$ci powierzchni
(SR) [37]

W pracy [37] wykorzystano sztuczne sieci neuronowe (ANN) ze wsteczng propagacja
btedow, w tym trzy rézne podejécia: sie¢ neuronowsg z algorytmem uczenia Levenberga-
Marquardta (LM), sie¢ neuronowg regresji Elmana oraz Sie¢ neuronowa uogodlnionej
regresji (ang. Generalized Regression Neural Network, GRNN) do przewidywania
wartosci MRR 1 SR. Opierajac si¢ na analizie statystycznej doktadno$ci proponowanych
modeli, stwierdzono, ze model LM z 10 neuronami w warstwie ukrytej jest najlepszym
modelem ANN do przewidywania MRR i chropowatos$ci powierzchni (ang. Surface
roughness, SR). Podobne wyniki zaprezentowano w pracy [38], w ktorej porownywano
model ANN uczony algorytmem Levenberga-Marquardta z modelem ANN uczonym
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metoda spadku gradientu, zastosowany do przewidywania parametru chropowatosci Ra.
W pracy tej roéwniez stwierdzono, ze algorytm Levenberga-Marquardta jest
najskuteczniejszg technikg uczenia modeli ANN, przewidujacych chropowato$¢
powierzchni.

Innym podejsciem stosowanym w literaturze jest podejscie hybrydowe, integrujace
roézne algorytmy z sieciami neuronowymi. W pracy [39] do przewidywania chropowatosci
powierzchni oraz MRR wykorzystano adaptacyjne systemy neuro-rozmyte (ang. Adaptive
neuro fuzzy inference system, ANFIS). ANFIS to hybrydowy model laczacy sieci
neuronowe 1 logike rozmyta. Wykorzystuje reguly jezykowe typu ,,jesli—to” oraz dane
treningowe do tworzenia systemu wnioskowania rozmytego [40],[41]. Tak utworzony
model byl porownywany z typowymi sieciami neuronowymi oraz modelem

matematycznym opracowanym z uzyciem RSM. Wyniki przedstawiono w Tabela 4.2

Tabela 4.2 Ocena modeli RSM, ANN i ANFIS [39]

Predicted (Rsm) Predicted (ANN) Predicted (ANFIS)

VMRR Ra VMRR Ra VMRR Ra
Total percentage error 6.387% 4.301% 0.8738% 2.111% 1.539% 1.069%
R2 97.34% 89.87% 99.72% 94.77% 99.48% 98.68%
AdjRr? 94.61% 83.74% 99.71% 94.59% 99.46% 98.59%
Predicted R2 92.29% 72.70% 99.70% 94.23% 97.96% 97.84%

Poréwnanie oparto na kilku metrykach: catkowitym btedzie procentowym, okreslajacym
roéznice procentowa migdzy przewidywanymi wynikami a rzeczywistymi warto$ciami
uzyskanymi z eksperymentow, wspotczynniku determinacji (R?*), skorygowanym
wspotczynniku  determinacji  (Adjusted R?) oraz przewidywanym wspolczynniku
determinacji (Predicted R?). Z analizy wynikow mozna wywnioskowaé, ze oba modele
ANN i ANFIS wykazuja wysoka doktadno$¢ przewidywania. ANN uzyskatl nizszy btad
przewidywania i wyzsze wartosci wspotczynnikow determinacji dla VMRR, natomiast

ANFIS lepiej sprawdza si¢ w przypadku przewidywania chropowatos$ci powierzchni.

W pracy [42] zastosowano integracj¢ ANN z Teorig Szarych Systeméw (ang. Grey System
Theory, GST), aby opracowa¢ hybrydowy model ktory przewiduje predkos¢ usuwania
materialu, chropowatos¢ powierzchni (SR), odchylenie wymiarowe (CIR), odchytki

okragtosci (OC) oraz odchyiki prostopadtosci (PER) wycinanych elementow.

Integracja ANN z GST w tym przypadku rozpoczyna si¢ od normalizacji danych
wejsciowych, skalujac je do zakresu od 0 do 1. Nastepnie dla kazdej znormalizowanej
wartosci  obliczane s3 wspoOlczynniki Grey Relational Coefficient (GRC), ktore
odzwierciedlaja relacje migdzy danymi. Wspdtczynniki GRC petnig rol¢ zmiennych
wejsciowych do ANN, ktéry przewiduje Grey Relational Grade (GRG). W ten sposob
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model wykorzystuje kombinacj¢ metod do przewidywania wynikow na podstawie
skomplikowanych danych wej$ciowych. Model opracowany w pracy [42] zostat

przedstawiony na schemacie ponize;j.
Input Layer Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Output Layer

GRC of MRR ( )
".‘ | ‘ A GRG

GRC of SR
“"\"

A« /’0‘
PR

GRC of OC
—_—

GRC of CIR

—_—

GRC of PER

Rys. 4.11 Schemat sieci neuronowych zintegrowanych z GST [42]

Badania przeprowadzone przez autoréw pracy wskazuja, ze model Grey-ANN osiagnat
wysoki  wspétczynnik  korelacji  (0.9981) oraz niski  pierwiastek  btedu
sredniokwadratowego (0.0086).

Poza sieciami neuronowymi i ich integracjami z innymi metodami, stosowane s3
réwniez inne podejScia wykorzystujace sztuczng inteligencje do modelowania procesu
WEDM. Wsrod nich znajduja sie wezesniej przytoczone maszyny wektoréw nosnych
SVM, jak réwniez proces Gaussa (ang. Gaussian Process, GP). W pracy [43]
wykorzystano te metody oraz ANN, w celu opracowania modelu przewidywania
chropowato$ci powierzchni. W Tabela 4.3 [43] przedstawiono analiz¢ jako$ci
opracowanych modeli na zbiorze treningowym i testowym.

Tabela 4.3 Porownanie jako$ci modeli do przewidywania chropowato$ci powierzchni [43]

Training Testing

Model CC RMSE cc RMSE
GP Poly 0.9613 0.1069 0.8805 0.2270
GP Puk 1.0000 0.0000 0.8554 0.5646
GP RBF 0.9901 0.0533 0.8761 0.2565
SVM Poly 0.9654 0.1048 0.8605 0.3078
SVM PUK 1.0000 0.0013 0.8534 0.5695
SVM RBF 0.8529 0.3629 0.7016 0.5078
ANN 0.9989 0.0266 0.8582 0.2329
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Do oceny modeli wykorzystano dwie metryki statystyczne: wspotczynnik korelacji
(CC) 1 pierwiastek sredniokwadratowego btedu (RMSE). Obejmuje ona zaréwno etap
treningowy, jak i testowy. Wyniki tych badan wykazaty, ze wszystkiec modele (SVM, GP,
ANN) prezentuja dobre wyniki w przewidywaniu chropowatosci powierzchni.
W szczegdlnoscei, proces Gaussa z jadrem wielomianowym (GP Poly) wykazuje najwyzsza

doktadno$¢ na zbiorze testowym.

Kolejnym podejéciem jest wykorzystanie metod opartych na drzewach decyzyjnych.
W pracy [44] wykorzystano drzewa decyzyjne oraz ich rozszerzenie, tj. metode lasu
losowego, do przewidywania zerwania drutu podczas obrobki. Badacze poréwnywali
modele oparte na drzewach decyzyjnych do modelu regresji logistycznej i naiwnego
Klasyfikatora Bayesa. Model oparty na metodzie lasu losowego okazal si¢ w tym
przypadku najdoktadniejszy w przewidywaniu zerwan drutu, osiggajac doktadnosé
klasyfikacji 100% dla danych testowych. Las losowy zostal rowniez wykorzystany w pracy
[45], gdzie wraz z drzewem decyzyjnym M5P postuzyt do przewidywania MRR,
chropowato$ci powierzchni oraz odchylen wymiarowych.  Wyniki eksperymentow
wykazaly, ze las losowy osiagngt najwyzsze wartoSci wspotczynnika korelacji oraz
najmniejsze wartosci btedu sredniokwadratowego i wzglednego btedu kwadratowego dla
MRR oraz SR, potwierdzajac jego  wyzszo§¢ nad modelami  MS5P.
W przypadku odchylenia wymiarowego, najbardziej efektywny okazat si¢ model M5P.

4.2.2. Metody sztucznej inteligencji w optymalizacji
procesu

Opracowane modele procesu mozna nastgpnie wykorzysta¢ do optymalizacji
parametréw technologicznych, ze wzgledu na okre$lone kryteria, w szczegolnosci
minimalizacj¢ chropowato$ci powierzchni obrabianej oraz maksymalizacje predkosci
usuwania materiatu. Podobnie jak w przypadku badan modelowych, optymalizacja procesu
WEDM w literaturze oparta jest czgsto na tradycyjnych metodach. W przypadku
optymalizacji jednokryterialnej wigkszos¢ prac badawczych opiera optymalizacj¢ procesu
na metodach statystycznych, przede wszystkim metodzie Taguchi i RSM [46],[47].
Wedlug pracy przegladowej [48] metody te wyrdzniajg si¢ najlepszymi wynikami pod
wzgledem efektywnosci czasowej, wymagan dotyczacych mocy obliczeniowej, ograniczen
budzetowych oraz przystgpnosci dla uzytkownika. W przypadku optymalizacji
wielokryterialnej stosowane sg inne metody statystyczne, np. Desirability Function
Analysis (DFA) [49], lub metody z zakresu teorii decyzji, takie jak Szara Analiza
Relacyjna [50] i logika rozmyta [51] lub Analytic Hierarchy Process (AHP) [52].

Poza tradycyjnymi podejsciami, w optymalizacji wielokryterialnej coraz czesciej
wykorzystuje si¢ metody sztucznej inteligencji, w tym algorytmy inspirowane procesami
biologicznymi [53]. Jak wykazano w [54], algorytmy te przewyzszajg np. metodg Taguchi
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pod wzgledem efektywnego przeszukiwania przestrzeni rozwigzan i unikania lokalnych
minimow.

W tej grupie metod sztucznej inteligencji badacze korzystajg z szerokiej gamy roéznych
algorytmow. W pracy [53] przeprowadzono analiz¢ porownawcza szesciu rdéznych
algorytméw rojowych: multi-objective ant lion optimization (MOALO), multi-objective
dragonfly algorithm (MODA), multi-objective grasshopper optimization algorithm
(MOGOA), multi-objective grey wolf optimizer (MOGWO), non-dominated sorting moth
flame optimization (NSMFO) oraz non-dominated sorting whale optimization algorithm
(NSWOA). Algorytmy porownywano w problemie optymalizacji parametrow
technologicznych ze wzgledu na maksymalizacje MRR i minimalizacj¢ chropowato$ci
powierzchni. Najlepszy front Pareto dla kazdego z algorytmoéw przedstawiono na Rys.
4.12.
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Rys. 4.12 Poréwnanie frontow Pareto dla SR vs. MRR algorytméw rojowych [53]

Analiza algorytméw optymalizacji obejmowata rowniez porOdwnanie czasu
poszukiwania optymalnego rozwigzania. Wyniki przedstawiono na Rys. 4.13.
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Rys. 4.13 Poréwnanie $redniego czasu poszukiwania rozwigzania optymalnego przez algorytmy rojowe

Autorzy pracy wnioskuja, ze spos$rod szesciu rozwazanych algorytmow, algorytm
MOGOA wyro6znia si¢ jako najlepszy pod wzgledem zakresu generowanych frontow
Pareto. Z kolei algorytm MOALO okazat si¢ najszybszy pod wzgledem czasu obliczen
[53].

Podobne zadanie badawcze zrealizowano w pracy [55], w ktorej zastosowano
algorytmy takie jak Grasshopper Optimization Algorithm (GHO), Particle Swarm
Optimization (PSO) oraz Moth-Flame Optimization (MFO), przy uwzglednieniu
analogicznych kryteriow optymalizacji. Uzyskane fronty Pareto przedstawiono na Rys.
4.14. Na podstawie analizy wynikow stwierdzono, ze algorytm GHO przewyzsza pozostate

pod wzgledem wydajnosci.
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Rys. 4.14 Poroéwnanie frontow Pareto dla SR vs. MRR algorytméw optymalizacji GHO, PSO i MFO [55]
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W pracy przegladowej [56], autorzy analizuja rézne algorytmy optymalizacji
stosowane w procesach EDM i WEDM, w tym techniki inteligencji roju, takie jak Ant
Colony Optimization (ACO), Particle Swarm Optimization (PSO), Genetic Algorithm
(GA), Artificial Bee Colony (ABC), Cuckoo Search Algorithm (CSA), oraz rdzne techniki
hybrydowe. W szczegdlnosci, w konteks$cie wielokryterialnej optymalizacji zwrdcono
uwage na potencjat algorytmow takich jak GHO (Grasshopper Optimization Algorithm)
oraz MFO (Moth-Flame Optimization), ktore charakteryzujg sie duzg efektywnos$cig przy
jednoczesnym uwzglednieniu kilku sprzecznych kryteriow optymalizacji, takich jak
chropowato$¢ powierzchni (SR) oraz wskaznik usuwania materiatu (MRR). Whnioski te

potwierdzajg wczesniej przytoczone wyniki badan [55].

Autorzy w pracy [56] podkreslaja, ze algorytm PSO jest jednym z najczeSciej
stosowanych w WEDM ze wzgledu na prosta implementacj¢ oraz wysoka zbiezno$é
wynikow. Niemniej jednak, porownanie efektywnosci PSO z algorytmami GHO i MFO
wykazalo, ze GHO przewyzsza PSO pod wzgledem jakos$ci generowanych rozwiazan, co
znajduje odzwierciedlenie w bardziej réwnomiernym pokryciu i lepszej dystrybucji
frontow Pareto. Ponadto, analiza czaséw obliczen wykazata, ze algorytm MOALO (Multi-
Objective Ant Lion Optimization) charakteryzuje si¢ najkrotszym czasem obliczen sposrod

analizowanych technik, co potwierdzaja wczesniejsze badania [53].

Wyniki tych badan dotycza jednak przypadkéw z relatywnie niewielkg liczba
zmiennych. W sytuacjach, gdzie liczba zmiennych niezaleznych jest wigksza, jak
wykazano w pracach [57][58], algorytmy genetyczne wykazuja lepsza efektywnosc.
Algorytmy takie jak PSO i GHO moga by¢ skuteczne w przypadku mniejszej liczby
zmiennych, jednak ich efektywno$¢ spada wraz ze wzrostem ztozonos$ci problemu, co

wymaga wigkszej liczby iteracji 1 doktadniejszej eksploracji przestrzeni rozwigzan.

4.3. Podsumowanie

Z przeprowadzonej analizy literatury wynika, Zze problematyka zwigzana z procesem
cigcia elektroerozyjnego (WEDM) pozostaje aktualna i wcigz wymaga pogiebionych
badan. Na podstawie przegladu dostepnych publikacji mozna zidentyfikowa¢ kilka
istotnych luk badawczych:

e Wiele badan opiera si¢ na analizie niewielkiej liczby obserwacji, co znaczaco
utrudnia uogolnienie uzyskanych wynikoOw na szersza skalg. Niewystarczajgca
liczba probek badawczych moze prowadzi¢ do blednych wnioskéw lub zbyt
duzej niepewnos$ci w przewidywaniach. Konieczne jest przeprowadzenie

dalszych badan z wykorzystaniem wigkszej liczby obserwacji, co pozwoli
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zweryfikowa¢ dotychczasowe wyniki 1 zwigkszy¢ reprezentatywno$é
uzyskiwanych danych.

e Prace badawcze nad procesem WEDM koncentrujg si¢ na analizie wybranych
zmiennych niezaleznych, takich jak nat¢zenie pradu, czas trwania impulsu czy
napigcie elektryczne. Cho¢ kazdy z tych czynnikow ma istotny wpltyw na
proces, brakuje badan, ktore uwzglednialyby jednoczesna analizg szerokiego

spektrum parametréw technologicznych.

e Optymalizacja procesu WEDM wymaga jednoczesnego rozpatrywania
sprzecznych kryteridow, takich jak maksymalizacja predkosci usuwania
materiatu (MRR) oraz minimalizacja chropowato$ci powierzchni. Istnieje
stosunkowo niewiele badan, ktore skutecznie rozwigzuja problemy
wielokryterialne.

Podsumowujac, dalsze badania nad procesem WEDM powinny dazy¢ do zwigkszenia
reprezentatywnosci  wynikow  poprzez wigksza liczbe obserwacji, rozszerzenie
analizowanych zmiennych oraz wykorzystanie bardziej zaawansowanych metod
modelowania 1 optymalizacji. Zidentyfikowane w przegladzie literatury luki wptyne¢ty na
okreslenie celow niniejszej pracy i jej zakresu. W zwigzku z tym badania zaplanowano tak,
aby objely szeroki zakres parametrow technologicznych oraz ro6znorodne metody

modelowania 1 optymalizacji, testowane w celu wylonienia najskuteczniejszych rozwigzan.
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5. PRZEGLAD ZASTOSOWANYCH METOD |
ALGORYTMOW

W niniejszym rozdziale przedstawiono teoretyczne podstawy metod i algorytmow,
ktore zostaly wykorzystane w pracy. Punkty 5.1 i 5.2 prezentujg odpowiednio metody
statystyczne oraz metody uczenia maszynowego zastosowane do konstruowania modeli
procesu  WEDM. Wyjatek stanowi pierwszy punkt rozdzialu, ktory wprowadza
w zagadnienia analizy korelacji badanych zmiennych procesu. Wybor poszczegdlnych
metod statystycznych byl podyktowany charakterystykg zgromadzonego zbioru danych,

a takze wnioskami z analizy literatury.

Ze wzgledu na fakt, ze przeprowadzone badania modelowe obejmowaty zmienne
zalezne ciagle oraz nominalne, zgodnie z [59] wyr6zniono zagadnienia regresji dla
zmiennych ciaglych oraz klasyfikacji dla zmiennych nominalnych. W kontekscie regres;ji,
spos$rod metod statystycznych, omowiono regresje liniowa i wielomianowa, natomiast dla

klasytikacji opisano regresje logistyczng.

W przypadku metod uczenia maszynowego, takich jak drzewa decyzyjne, las losowy,
wzmocnienie gradientowe, maszyny wektorow nosnych oraz sieci neuronowe,
przedstawiono odpowiednie warianty kazdej z metod zarowno dla przypadkéw regresji,
jak i klasyfikaciji.

Na zakonczenie rozdziatu (p.5.3) przedstawiono algorytmy wykorzystane do
optymalizacji procesu, takie jak algorytm genetyczny, ewolucji roznicowej, mroéwkowy
I optymalizacji rojem czasteczek.

Szeroki wybor metod zastosowanych w niniejszej pracy ma na celu zapewnienie
kompleksowego podejscia do modelowania i optymalizacji procesu. Metody i algorytmy
opisane w niniejszym rozdziale zostaty zweryfikowane w rozdziatach 9 i 10. W oparciu
o analiz¢ wynikéw przeprowadzong w tych rozdziatach dokonano selekcji docelowych
metod modelowania i optymalizacji procesu.

5.1. Metody statystyczne

5.1.1. Analiza korelacji

W celu identyfikacji korelacji liniowych pomigdzy zmiennymi niezaleznymi
a cigglymi zmiennymi zaleznymi zastosowano wspotczynnik korelacji liniowej Pearsona
(5.1) [60],[61].
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_ Y (-0 i-y)
Ty = :
\/zz;l(xi—f)z \/zz;l(yi—y)z

(5.1)
gdzie:

e x; I y;- warto$ci poszczegélnych obserwacji odpowiednio zmiennej niezaleznej

1 zmiennej zaleznej,

Stosowalnos¢ tej metody jest ograniczona zatozeniami co do rozktadu analizowanych
zmiennych. Po pierwsze, w idealnych warunkach zmienne powinny mie¢ rozktad
normalny. Chociaz korelacja Pearsona jest do§¢ odporna na odchylenia od normalnosci,
szczegblnie przy duzych probach, to ekstremalne sko$nosci moga wptywaé na wyniki.
Kolejnymi zatozeniami jest homoskedastycznosé rozktadu, brak obserwacji odstajacych,
a takze brak zalezno$ci autokorelacyjnej w danych [61].

5.1.2. Regresja liniowa

Pierwszym badanym podejsciem do modelowania procesu byto wykorzystanie regresji
liniowej. Regresja liniowa umozliwia modelowanie relacji migdzy zmienng zalezng
a jedng lub wieloma zmiennymi niezaleznymi poprzez dopasowanie liniowej funkcji
regresji.

W niniejszej pracy zastosowano model wielokrotnej regresji liniowej, ktéry mozna

przedstawi¢ w notacji macierzowej [62]:

y=XB +¢, (5.2)
gdzie:

e y - wektor wartosci zmiennej zaleznej,
e X -macierz zmiennych niezaleznych,
e [ - wektor wspotczynnikow regresji,

e ¢ - sktadnik losowy (czynnik stochastyczny rownania).

Aby opracowaé¢ odpowiedni model nalezy dopasowaé¢ funkcje regresji (5.2) do
empirycznie uzyskanego zbioru danych. Im lepsze dopasowanie modelu, tym mniejsze
réznice pomiedzy przewidywanymi wartoSciami ¥y, a rzeczywistymi wartoSciami
¥ zmiennej zaleznej. W regresji wielokrotnej dopasowanie to mozna uzyska¢ poprzez
estymacj¢ wspotczynnikodw regresji. Estymacja ta polega na minimalizacji funkcji bledu
modelu (5.3) [62].

min Y, dist(y;, 9;). (5.3)
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Standardowa metoda minimalizacji powyzszej funkcji jest metoda najmniejszych
kwadratow (MNK). Metoda ta polega na minimalizowaniu sumy kwadratow reszt
szacowanego modelu S(B) (5.4) [62].

min S(g) = min YL i —90% = min e, (5.4)
gdzie B to wektor oszacowan wspotczynnikow regresji (5.5).

g =XX)"1X"y. (5.5)

Przy czym znalezienie wektora oszacowan na podstawie formuty (5.5) jest mozliwe tylko
wtedy, gdy macierz X'X jest macierza odwracalng [62].

5.1.3. Regresja wielomianowa

Rozszerzeniem klasycznej regresji liniowej jest regresja wielomianowa, ktora
umozliwia modelowanie bardziej ztozonych zalezno$ci miedzy zmiennymi, uwzgledniajac
zarOwno nieliniowo$ci, jak 1 interakcje miedzy zmiennymi niezaleznymi. W pracy
zastosowano model regresji wielomianowej drugiego stopnia [63]:

p p p p
Yi=PBo+ z Bxij + z Bjjxt; +z_ BirXjrXix + &, (5.6)
j=1 j=1 j=1 k<j
gdzie:

e X;; - warto$¢ j-tej zmiennej niezalezne;j dla i-tej obserwacji,
e B - wspolczynnik przy j-tej zmiennej niezaleznej,
e Bj; - wspolczynnik przy kwadracie j-tej zmiennej niezaleznej,

® Bjk - wspofczynnik interakcji migdzy j-tg a k-tg zmienng niezalezng.

Wspotczynniki f sa podobnie jak w regresji liniowe] szacowane metoda najmniejszych
kwadratow (5.4).

5.1.4. Regresja logistyczna

W przypadku nominalnych zmiennych zaleznych, takich jak cigglo$¢ obrobki czy klasa
szerokos$ci szczeliny erozyjnej, rozwazany jest problemem klasyfikacji. Powszechnie
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stosowang metoda do rozwigzania tego typu probleméw jest regresja logistyczna.
W regresji logistycznej, =zalezno$¢ migdzy nominalng zmienng zalezng Y
a jedng lub wigcej zmiennymi niezaleznymi X jest modelowana za pomoca funkcji
logistycznej, ktora przypisuje prawdopodobienstwo przynaleznosci do okreslonych klas.

Model matematyczny mozna wyrazi¢ jako [64]:

14
In (1 — p) = Bo + B1x1 + Boxz + - + By, (5.7)
gdzie:

e p -prawdopodobienstwo wystgpienia zdarzenia, gdzie Y = 1,

Prawdopodobienstwo p mozna nastepnie wyrazi¢ jako [64]:

1
p= 1 + e~ (BotBrxatBaxate+Pnxny’ (5.8)
Wspotczynniki B sa zazwyczaj estymowane za pomocg funkcji wiarygodnosei L(5):
n
wp =] [pra-po (5.9)

i+1

gdzie:

e p; - estymowane prawdopodobienstwo, ze Y; = 1 dla danej obserwaciji,
e y; - rzeczywista klasa obserwaciji i.

Estymacja wartosci wspotczynnikéw 3, polega na maksymalizacji L(f). W praktyce
czgsto uzywa si¢ metod numerycznych, takich jak metoda gradientu prostego (ang.
gradient descent.

5.2. Metody uczenia maszynowego

5.2.1. Drzewa decyzyjne

Z punktu widzenia modelowania procesu cigcia elektroerozyjnego istotnym

zagadnieniem jest interpretacja modelu, w celu okre$lenia wplywu poszczegdlnych
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zmiennych niezaleznych na okreslone zmienne zalezne. Sposrod metod uczenia
maszynowego, metody oparte na drzewach decyzyjnych bardzo dobrze nadajg si¢ do tego
zadania, ze wzgledu na tatwo interpretowalne modele [65]. Ponadto, metody te wykazuja
si¢ znaczng efektywno$ciag w obszarze danych o wysokiej wymiarowosci, a takze,
w przypadku gdy zalezno$ci migdzy zmiennymi moga mie¢ charakter nieliniowy [65].
Drzewa decyzyjne i ich rozwinigcia, takie jak las losowy czy metody boostingowe,
sg w stanie modelowacé zlozone zaleznosci bez bezposredniej koniecznos$ci linearyzacji
problemu.

Powyzsze argumenty byly decydujace dla wiaczenia tych metod do badan modelowych
przedstawionych w niniejszej pracy. Ponizej zamieszczono skrdcony opis teoretyczny
rozpatrywanych metod.

Na Rys. 5.1 zaprezentowano przyktadowe drzewo decyzyjne dzielagce dwuwymiarowa
przestrzen zmiennych niezaleznych za pomoca rekurencyjnego podziatu binarnego [64].
Drzewo to sktada si¢ z weztow decyzyjnych, ktore reprezentujg testy na zmiennych
niezaleznych, np. X, <t,, wezléw lisci nalezacych do danego regionu

Rm, oraz korzenia, ktory jest weztem poczatkowym [64].

X1 <ty
|

Xao < t3 X1 <3

R4 Rs

Rys. 5.1 Przyktadowe drzewo decyzyjne
W zapisie matematycznym powyzszy model przyjmuje posta¢ [64]:

5

FOO = {0, X,) € Ry, (5.10)

m=1
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gdzie:

e | - funkcja wskaznikowa, ktora przyjmuje wartos¢ 1, gdy para zmiennych X;, X,
nalezy do regionu R,,,, i 0 w przeciwnym wypadku,

e ¢, -stala modelu przewidujgca warto$§¢ zmiennej zaleznej w regionie R,,,.

Ponizej zaprezentowano uogdlniong posta¢ modelu (5.10):

M

Fx) = Z ¢ 1(x € Ry). (5.11)

m=1

Jesli przyja¢ jako kryterium minimalizacje sume kwadratow Y.(y; — 9;)?, to wowczas
mozna zauwazy¢, ze najlepsza warto$cia statej ¢, jest srednia warto$¢ z y; w regionie R,
(5.12) [64].

Cm = ave(yi|x; € Rp). (5.12)

Proces budowy drzewa polega na dzieleniu zbioru danych na regiony na podstawie
kryteriow podziatu, az do osiggni¢cia warunku stopu [66]. Uscislajac, dla kazdej zmiennej
w zbiorze danych, algorytm szuka takiego punktu podzialu, ktory minimalizuje btad
sredniokwadratowy w wynikajacych z tego podziatu regionach. Dla kazdej zmiennej j oraz

punktu podziatu binarnego s, mozna zdefiniowaé¢ dwa nowe regiony [64]:

R(,s) ={X|X;<s},  R.(,s) ={X|X; > s} (5.13)

Optymalne punkty podziatu otrzymuje si¢ zatem przy uzyciu funkcji minimalizacji [64]:

min | min Z (yi — Cl)z =+ min Z (y; — 62)2 . (5.14)
js | e Cy
xiERl(j‘S) xiERz(j'S)

Proces ten jest powtarzany rekurencyjnie dla kazdego nowo utworzonego regionu, az
do spetnienia jednego z kryteridw zatrzymania, takich jak maksymalna gltgbokos¢ drzewa,
minimalna liczba obserwacji w regionie lub gdy dalszy podzial nie przynosi znaczacej

poprawy bledu sredniokwadratowego.
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W przypadku probleméw klasyfikacji jedyne zmiany w algorytmie drzewa dotycza
kryteriow podzialu weztow 1 przycinania drzewa [64]. Zamiast uzywania bledu

sredniokwadratowego, stosuje si¢ wowczas np. wspotczynnik Giniego [64]:

Is(p) =1-Y_ v, (5.15)

gdzie:
e I;(p) - wspbtczynnik Giniego,
e p? - prawdopodobienstwo wystgpienia klasy i w danym wezle,
e j-liczba klas.

Tak utworzone drzewo decyzyjne wykazuje réwniez pewne niedoskonatosci. Drzewa
decyzyjne, sa podatne na nadmierne dopasowanie do danych treningowych (ang.
overfitting), co ogranicza ich zdolno$¢ do generalizacji. Aby zapobiegac overfittingowi,
stosuje si¢ techniki takie jak przycinanie drzewa, ograniczanie glgbokosci drzewa oraz
ustalanie minimalnej liczby probek dla weztow 1 liSci [64]. Wiaze si¢ to jednak
z koniecznoscig poszukiwania odpowiednich warto$ci tych hiperparametrow oraz nie
zawsze jest wystarczajaco skuteczne. Ponadto, metody te sa réwniez ograniczone
w modelowaniu ztozonych relacji nielinearnych 1 wrazliwe na zaszumione oraz
niezrownowazone dane [65]. W zwigzku z tym, w niniejszej pracy wykorzystano rowniez
rozszerzenia tej metody, m.in. metode lasu losowego (ang. Random Forest).

5.2.2. Las losowy

Zasadg dziatania lasu losowego mozna scharakteryzowaé jako proces agregacji zbioru
drzew decyzyjnych generowanych metoda losowa. W odréznieniu od pojedynczego
drzewa decyzyjnego, gdzie nacisk ktadzie si¢ na optymalizacj¢ jednego drzewa, las losowy
dazy do polaczenia wielu drzew decyzyjnych, ktére nie muszg by¢ indywidualnie
optymalne. Kluczowym aspektem tej metody jest wprowadzenie losowosci przy budowie
poszczegdlnych drzew, co umozliwia szeroka eksploracje przestrzeni wszystkich
potencjalnych drzew decyzyjnych. Rezultatem tego procesu jest poprawa doktadnosci
przewidywania, wynikajaca z dywersyfikacji bledow poszczegolnych drzew, co przektada
si¢ na zwiekszong zdolno$¢ do generalizacji, poprzez ograniczenie wptywu mozliwego
overfittingu [67].

Aby uzyska¢ wysoka dokladno$¢ przewidywania za pomocg metody lasu losowego,

nalezy zbudowac¢ zbiér drzew decyzyjnych, ktore spetniaja nastepujace kryteria [67]:
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e Sg tak réznorodne, jak to mozliwe, poniewaz agregacja zestawu drzew, ktore sa
bardzo podobne, nie przyniostaby korzy$ci w porownaniu do pojedynczego
drzewa decyzyjnego.

e Skladaja si¢ z indywidualnych drzew o akceptowalnej zdolnosci
przewidywania, poniewaz jesli wszystkie drzewa dostarczaja nieprawidtowych
przewidywan dla nowej obserwacji X, agregacja tych przewidywan nie poprawi

ogolnej doktadnosci.

Budowa lasu losowego odbywa si¢ w nastepujacych krokach [64]:

1. Probkowanie bootstrapowe: dla kazdego drzewa w lesie, tworzona jest probka
bootstrapowa Z danych treningowych o rozmiarze N. Proces ten polega na
losowym wybieraniu obserwacji z petnego zbioru danych z powtdrzeniami, co
prowadzi do utworzenia probki, w ktorej niektore obserwacje moga pojawié sig
wielokrotnie, a inne mogg zosta¢ pominigte.

2. Budowa drzewa decyzyjnego: na podstawie probki bootstrapowej budowane jest
drzewo decyzyjne. W przeciwienstwie do standardowych drzew decyzyjnych,
w lesie losowym, na kazdym etapie podziatu wezta, wybor najlepszego podziatu
jest dokonywany sposrod losowo wybranej podgrupy zmiennych niezaleznych,
a nie z catego zestawu zmiennych. Liczba zmiennych wybieranych w kazdym
wezle jest parametrem modelu i jest zwykle oznaczana jako ﬁ gdzie p to liczba
catkowita.

3. Budowa wielu drzew: poprzedni proces budowy drzewa jest powtarzany M razy,
aby utworzy¢ las sktadajacy si¢ z M drzew decyzyjnych.

4. W przypadku regresji, przewidywania wszystkich drzew sa usredniane lub
w przypadku Klasyfikacji, wystepuje glosowanie wigkszoSciowe.

Korzystajac z wczesniej przedstawionego modelu drzewa decyzyjnego (5.11)
w przypadku regresji model lasu losowego mozna przedstawi¢ za pomoca formuty [67]:

M
1 A
fre(x) = M Z fm(x), (5.16)

m=1

gdzie:

e frr(x) — przewidywane wartosci przez las losowy dla obserwacji x,
e M — liczba drzew decyzyjnych,
o f,(x) — przewidywane wartosci dla m-tego drzewa.

W przypadku klasyfikacji formute modelu mozna wyrazi¢ nast¢pujaco [64]:
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Crr(x) = moda{C,,(x)}, (5.17)
gdzie:

e (Crr(x) —przewidywana klasa przez las losowy dla obserwacji x,
e (., (x)— przewidywana klasa dla m-tego drzewa.

Metoda lasu losowego przewyzsza pojedyncze drzewa decyzyjne, zmniejszajac overfitting
przez usSrednianie wielu drzew [68], lepiej radzac sobie z nieliniowo$ciami
I zaszumionymi danymi. Skuteczniej obstuguje niezréwnowazone dane i zmniejsza
wrazliwo$¢ na zmiany w danych treningowych. Dodatkowo, umozliwia ocen¢ wazno$ci
zmiennych niezaleznych poprzez analize zmiany w bledzie przewidywania, gdy warto$ci

danej zmiennej sg permutowane mig¢dzy obserwacjami [64].

5.2.3. Wzmacnianie gradientowe

Alternatywng dla lasu losowego metoda opartg na drzewach decyzyjnych sa m.in.
metody boostingowe. W odréznieniu od lasu losowego, w ktorym wiele drzew jest
budowanych niezaleznie i ich przewidywania sg laczone przez glosowanie lub usrednianie,
w metodach boostingowych drzewa budowane sg sekwencyjnie. Kazde kolejne drzewo
poprawia bledy popetnione przez poprzednie, co prowadzi do stopniowej poprawy jakosci
modelu.

Ogolng postac¢ algorytmu w metodzie boostingowej mozna wyrazi¢ w nastepujacy sposob
[64]:

fm=argmn } LG Fnoy () + £ () (518

Kazde drzewo f,, jest dopasowane tak, aby minimalizowa¢ funkcje straty L wzglgdem
aktualnych  reszt, ktore sa réznicami migdzy rzeczywistymi  warto$ciami
y; a przewidywaniami drzewa na biezacym etapie F,,,_; (x;).

W zaleznosci od wybranego algorytmu metody boostingowej funkcja straty L moze
przyjmowac r6zng postaé. W niniejszej pracy wykorzystano algorytm XGBoost (eXtreme
Gradient Boosting), ktory zyskal uznanie w dziedzinie uczenia maszynowego za swoja
wydajnos¢ i skutecznosé [69].

Funkcja straty w algorytmie XGBoost przyjmuje posta¢ [69]:

n

1O = 3 190 + fi) + 010, (5.19)

i=1
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gdzie:

. yl.(t_l) - warto$¢ przewidywana po t — 1 iteracjach,

e Q(f;) funkcjaregularyzujaca, zdefiniowana jako [69]:

1 T
- - E 2
Q(fy) =yTl+ > A j=1w], (5.20)
gdzie:

e v, - parametry regularyzacji,
e Tl—ilos¢ lisci w drzewie decyzyjnym,

e ;- Waga przypisana do j — tego liscia.

Regularyzacja sktada si¢ z dwodch czeSci: pierwszej, ktora karze za liczbe lisci
w drzewie oraz drugiej, ktora karze za wagi przypisane liSciom. Obie te czgSci pomagaja

kontrolowa¢ ztozono$¢ modelu i zapobiegaé overfittingowi.

Podsumowujgc, XGBoost stanowi ewolucj¢ metod boostingowych, dostarczajac
narzedzie, ktore jest skuteczne w redukowaniu btedu przewidywania, wydajne z punktu
widzenia obliczeniowego i skuteczne w zapobieganiu overfittingowi poprzez zastosowanie
regularyzacji [69].

5.2.4. Maszyny wektorow nosnych

Innym podejsciem, réznigcym si¢ od dotychczas rozwazanych metod drzew
decyzyjnych, ktére skutecznie radzi sobie z potrzeba efektywnego modelowania
ztozonych, nieliniowych zaleznosci miedzy zmiennymi, jest metoda maszyn wektorow

nosnych (ang. Support Vector Machines, SVM).

SVM to zaawansowana metoda uczenia maszynowego, ktora pierwotnie zostata
opracowana do rozwigzywania problemow klasyfikacji. Kluczowym aspektem SVM jest
znajdowanie hiperplaszczyzny, ktora najlepiej oddziela dane, maksymalizujagc margines
miedzy roznymi klasami. Margines jest definiowany jako odleglto§¢ migdzy

hiperptaszczyzna a najblizszymi probkami z kazdej klasy, zwanymi wektorami no$nymi.

Poszukiwanie odpowiedniej hiperptaszczyzny w kontekscie klasyfikacji binarnej mozna
przedstawi¢ jako problem optymalizacji [64],[70]:

ming, > lloll 2, (5.21)

pod warunkiem, ze:

yilw x; +b) = 1. (5.22)
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gdzie:

e x; - wektor zmiennych niezaleznych i-tej obserwacji
e y,; - etykieta klasy (przyjmuje wartosci -1 lub 1),
e | b - parametry hiperptaszczyzny, ktora separuje klasy z maksymalnym

marginesem

Problem dopasowania hiperptaszczyzny w klasyfikacji binarnej przedstawiono na rysunku

ponizej (Rys. 5.2).

T

Rys. 5.2 Roézne hiperplaszczyzny rozdzielajace dla tego samego zbioru danych w problemie klasyfikacji binarnej
[70]

W kontekscie problemow regresji, wariant tego algorytmu znany jest jako Support
Vector Regression (SVR). Zamiast dazy¢ do maksymalizacji marginesu mi¢dzy klasami,
SVR stara si¢ znalez¢ hiperptaszczyzne, ktora jak najlepiej odzwierciedla rozpatrywane
dane, pozwalajac jednoczesnie na pewne odstgpstwa od dokladnych wartoSci w ramach

okreslonego marginesu btedu [64].

Formuta problemu poszukiwania hiperptaszczyzny w SVR wyglada nastepujaco [70]:

Mingy > lloll 2 + Cr $(& + &), (5.23)
pod warunkiem, zZe:

vi—(w-x;+b) <e+§,

E;vfi 20'
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gdzie:

o &1 & -zmienne luzu, ktore pozwalaja na przekroczenie marginesu biedu € dla
danych punktow,
e (r - parametr regularyzacji, ktory kontroluje kompromis migdzy ptasko$ciag

funkcji a tolerancjg na odstepstwa.

Rozwigzanie tego problemu prowadzi do modelu, ktory przewiduje wartos$é

y z dopuszczalnym btedem €, jednoczesnie minimalizujac ztozono$¢ modelu.

Poza poszukiwaniem odpowiedniej hiperptaszczyzny, w ramach metod SVM i SVR
stosuje si¢ dodatkowo przeksztalcenie przestrzeni danych wejsciowych do przestrzeni
0 wyzszej wymiarowosci, w ktorej dane moga by¢ tatwiej separowane przez
hiperptaszczyzng. Jest to kluczowe dla problemoéw, gdzie dane w oryginalnej przestrzeni
nie sg liniowo separowalne. W tym celu stosuje si¢ odpowiednie funkcje jadrowe, ktorych
przyktady wymieniono nizej [70]:

e Liniowa

K(x,x") =x-x', (5.25)

e Wielomianowa

K(x,x") = (1+x-x"4, (5.26)

gdzie d jest stopniem wielomianu,
e Radialna

K(x,x") = exp (=yllx —x'[I), (5.27)

gdzie y jest parametrem, ktory kontroluje zasieg wpltywu pojedynczej probki
treningowej.
e Sigmoidalna

K(x,x") = tanh (yx - x"), (5.28)

Na Rys. 5.3 przedstawiono wizualizacje¢ przyktadowej transformacji danych z uzyciem
radialnej funkcji jadrowej. Pierwotna przestrzen danych wejsciowych Rys. 5.3a jest trudno
separowalna dwuwymiarowa przestrzenig, natomiast po transformacji przestrzen na Rys.

5.3b jest wyraznie tatwiejsza do podziatu.
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10
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Rys. 5.3 Przyktadowa transformacja dwuwymiarowej przestrzeni danych (a) do tréjwymiarowej przestrzeni danych
(b) z uzyciem radialnej funkcji jadrowe;j

Podsumowujgc, metoda ta jest szczegdlnie ceniona za zdolnos¢ do efektywnego radzenia
sobie z wysokowymiarowymi przestrzeniami danych oraz za elastyczno$¢
w modelowaniu ztozonych granic decyzyjnych dzigki zastosowaniu rdéznych funkcji
jadrowych [64].

5.2.5. Sztuczne sieci neuronowe

Rozwazajac algorytmy uczenia maszynowego w kontek§cie modelowania procesu
obrobki elektroerozyjnej, nie sposob pomingé podejscie oparte na sztucznych sieciach
neuronowych (ang. Artificial Neural Networks, ANN). Sztuczne sieci neuronowe oferuja
jeszcze wigksza elastyczno$¢ i1 zdolno$¢ do modelowania nieliniowych zaleznosci
w danych [68], co czyni je szczegdlnie przydatnymi w modelowaniu zjawisk,

charakteryzujacych si¢ wysoka stochastycznos$cia, takich jak obrébka WEDM.

ANN sa inspirowane strukturg i1 funkcjonowaniem ludzkiego moézgu. Skladajg sig
w wiekszosci przypadkéw z warstw neurondéw, gdzie kazdy neuron w jednej warstwie jest
potaczony z neuronami w nastgpnej warstwie za pomocg Sieci komunikacyjnej. Kazde
potaczenie pomie¢dzy neuronami ma przypisang wage, ktora determinuje sil¢ 1 znaczenie

przekazywanego sygnatu [68].

W niniejszej pracy zastosowano powszechnie stosowang sie¢ neuronowg typu feed-
forward. W odrdznieniu od innych typow sieci neuronowych, takich jak sieci rekurencyjne,
sieci feed-forward nie posiadajg polgczen zwrotnych. Dane przeptywajg przez sie¢ od

wejscia do wyijscia [71].

Model sieci neuronowej, zwykle jest reprezentowany przez diagram sieciowy:
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Rys. 5.4 Schemat sieci neuronowej typu feed-forward z jedng warstwa ukryta [24]

Jak przedstawiono na Rys. 5.4. podstawowa architektura sieci neuronowej sktada sie¢
z nastepujacych elementow [64]:

e Warstwy wejsciowej (X), sktadajacej si¢ z neuronéw wejsciowych Xq, X5, ..., Xy,
ktoére reprezentujg zmienne niezalezne

o Warstwy ukrytej (Z), sktadajacej si¢ z neuronow ukrytych Zy,Z,, ..., Z,,, ktore
przetwarzaja dane wejSciowe. Neurony te wykorzystuja wazone sumy danych
wejsciowych oraz funkcje aktywacji do generowania danych wyjSciowych, ktére
beda dalej przekazywane. Liczba warstw ukrytych i liczba neuronéw w kazdej
warstwie moze by¢ dostosowana w celu zwigkszenia zdolnosci sieci do
modelowania bardziej ztozonych relacji.

e Warstwy wyjsciowej (Y), sktadajacej si¢ z neurondw wyjsciowych Y3,Y,, ..., Yy,

ktore generuja ostateczng odpowiedz sieci (dane wyjsciowe).

Kazdy neuron opisywany jest funkcjg liniowa z wykorzystaniem wag (w) i wartosci
progowych (biaséw, b) oraz funkcja aktywacji (f). Wyjscie z i-tego neuronu w warstwie
ukrytej mozna wyrazi¢ jako [64]:

Zi=f (Z; w; X + bi), (5.29)

gdzie:

® w;; - waga polgczenia migdzy j-tym neuronem wejsciowym a i-tym neuronem
ukrytym,
e b, - bias i-tego neuronu ukrytego.
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Nastepnie, wyjscie z warstwy ukrytej jest przekazywane do warstwy wyjsciowej, gdzie jest
przetwarzane w podobny sposéob [64],[71]:

m
]:

gdzie:

° w waga polaczenia miedzy i-tym neuronem ukrytym a k-tym neuronem

!
ij~
wyj$ciowym,

e by - bias k-tego neuronu wyjsciowego.

Proces uczenia sieci neuronowej polega na dostosowywaniu wag i biasow w taki
sposob, aby funkcja straty, mierzaca réznice miedzy danymi wyjsciowymi sieci a danymi
wzorcowymi, byla minimalizowana. Wykorzystuje si¢ do tego algorytm propagacji
wstecznej, zwykle w polgczeniu z metodg prostego spadku gradientu (SGD) [71].

5.3. Metody optymalizacji

W procesie optymalizacji parametrow WEDM zdecydowano si¢ na zastosowanie
algorytmow optymalizacyjnych inspirowanych biologicznie. Wybor ten byt podyktowany
szeregiem korzysci jakie metody tego typu zapewniaja w kontekscie niniejszej pracy. Po
pierwsze, algorytmy inspirowane biologicznie wykazuja wysoka efektywnos¢
w znajdowaniu rozwigzan optymalnych lub suboptymalnych w  zlozonych
(wielomodalnych) przestrzeniach wyszukiwania [72]. Ze wzgledu na ztozono$¢ procesu
WEDM oraz szeroki zakres rozpatrywanych parametréw technologicznych, zdolno$¢
algorytmow do efektywnego przeszukiwania rozleglego zbioru mozliwych rozwigzan jest
istotng zaleta. Kolejnym powodem jest wdrozeniowy charakter pracy. Opracowane
rozwigzania begda na state zintegrowane z systemami przedsigbiorstwa, co z kolei
podkresla potrzebe adaptacyjnosci w dynamicznym $rodowisku produkcyjnym.
Rozwazane algorytmy odpowiadaja na to zapotrzebowanie charakteryzujac si¢ wysoka
elastycznoscig 1 mozliwoscig stosunkowo tatwego przystosowania do nowych danych.
Podsumowujac, decyzja o skoncentrowaniu badan na algorytmach inspirowanych

biologicznie jest uzasadniona zardwno z perspektywy teoretycznej, jak i praktyczne;.

W zwigzku z powyzszym, w tym rozdziale przeprowadzono syntetyczny przeglad
teoretyczny zastosowanych w pracy algorytmow. Wyniki badan pordéwnawczych
zaprezentowano w rozdziale 10.
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5.3.1. Algorytm genetyczny

Najlepszym procesem optymalnego zachowania obserwowanym w naturze jest
ewolucja gatunkow na przestrzeni ich pokolen [73]. Kazde nowe pokolenie dowolnego
gatunku bedzie zmienia¢ si¢ w stosunku do poprzedniego i bedzie starato si¢ jak najlepie;j
dostosowa¢ do zmieniajacego si¢ srodowiska. Cechy pojawiajace si¢ w nowym pokoleniu

sprawia, ze bedzie ono bardziej zdolne do przetrwania.

Algorytm genetyczny (ang. Genetic Algorithm, GA), probuje zaimplementowac ten
naturalny proces w celu znalezienia optymalnego rozwigzania réznych problemow
optymalizacyjnych, poprzez symulacje procesow takich jak selekcja, krzyzowanie
(rekombinacja) i mutacja osobnikow w danej populacji. GA inicjuje proces
z losowo wygenerowana populacjg osobnikoéw, ktére sa ewaluowane za pomoca funkcji
przystosowania. Najlepiej przystosowane osobniki maja wigksze szanse na przekazanie
swoich cech do kolejnych pokolen poprzez krzyzowanie i mutacje, co z czasem prowadzi
do akumulacji korzystnych cech i zwigkszenia ogdlnego przystosowania populacji. Proces
ten jest realizowany iteracyjnie, az do spelnienia okreslonego kryterium zatrzymania
algorytmu, na przyktad osiggni¢cie zatozonej liczby generacji lub znalezienie rozwigzania
o zadawalajacym poziomie przystosowania [73]. Mechanizm ten zostal zaprezentowany
w postaci schematu blokowego na Rys. 5.5.

Inicjalizacja losowe;]
populacji

A
f—‘—\

Ocena wartosci
funkcji celu

[ —

A
/—‘—\

Selekcja

|

Y
—

Krzyzowanie

——

Y

Mutacja

Kontrola
kryterium stopu

Nie

Rys. 5.5 Schemat blokowy algorytmu genetycznego [30]
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Jak mozna zauwazyé, w opisie algorytmu genetycznego wystepuje specyficzna
terminologia. Podstawowe pojecia wystepujace w kontekscie tego algorytmu to [72],[73]:

e Chromosom - reprezentuje jedno z mozliwych rozwigzan problemu
optymalizacyjnego, zawierajagce zakodowane wartosci parametrow (geny)
definiujgcych to rozwigzanie.

e Selekcja — mechanizm wykorzystywany do identyfikacji i wyboru chromosoméow
posiadajacych pozadane cechy genetyczne, ktére zostang przekazane do kolejnego
etapu reprodukcji. Selekcja jest realizowana na podstawie funkcji przystosowania,
ktoéra ocenia jakos$¢ rozwigzania reprezentowanego przez chromosom.

o Krzyzowanie — proces rekombinacji genetycznej, w ktérym dochodzi do wymiany
fragmentow chromosomdéw pomiedzy parami wyselekcjonowanych chromosomow
rodzicielskich w celu wytworzenia nowego zestawu chromosomoéw potomnych.
Ten mechanizm pozwala na eksploracj¢ przestrzeni rozwigzan poprzez
generowanie nowych konfiguracji genetycznych.

e Mutacja — operacja modyfikacji genéow w chromosomie, majgca na celu
wprowadzenie losowych zmian genetycznych, co umozliwia zwickszenie
réznorodno$ci genetycznej populacji. Mutacje sa kluczowe dla zachowania
zdolnosci adaptacyjnych systemu ewolucyjnego, umozliwiajac eksploracje nowych

obszardw przestrzeni rozwigzan.

5.3.2. Algorytm ewolucji roznicowej

Algorytm ewolucji roéznicowej (ang. Differential Evolution, DE), podobnie do
algorytmu genetycznego polega na ewoluowaniu populacji rozwigzan, przy czym kazde
rozwigzanie reprezentowane jest przez ciag liczb rzeczywistych. Dystynktywna cecha
ewolucji réznicowej w stosunku do tradycyjnych algorytmoéw ewolucyjnych jest
wykorzystanie operatorow arytmetycznych do generowania nowych rozwigzan zamiast
standardowych operatorow krzyzowania 1 mutacji. Mechanizmy mutacji w ewolucji
roznicowej opieraja si¢ na operacjach dodawania i odejmowania wektorow (potencjalnych
rozwigzan optymalizacji), co sprawia, ze metoda ta jest stosowana wylacznie
w przestrzeniach metrycznych, takich jak przestrzenie logiczne, catkowite lub rzeczywiste
[74].

Termin "r6znicowy" odnosi si¢ do procesu tworzenia roznic pomiedzy losowo
wybranymi wektorami (chromosomami) z populacji, ktére nastgpnie kierujg procesem
poszukiwania optymalnego rozwigzania. W trakcie mutacji liczba wektoréw réznicowych,
ktére sa uzywane do modyfikacji istniejacego rozwiazania, moze si¢ rozni¢. Zwykle
wykorzystuje sie jeden (y = 1) lub dwa (y = 2) wektory réznicowe. Te wektory roznicowe
sg uzywane do tworzenia nowego zmutowanego wektora x,,, ktory jest okreslany jako
"wektor dawcy" podczas krzyzowania. Wektor dawcy x,, jest nastepnie krzyzowany
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z istniejagcym wektorem docelowym, ktory pochodzi z biezacej populacji, w celu

utworzenia nowego potencjalnie lepszego rozwigzania w kolejnej generacji populacji [75].

Ramy operacyjne klasycznych wariantow algorytmu (DE) moga by¢ podsumowane

w nastepujacych krokach [75]:

1. Inicjalizacja parametrow kontrolnych oraz losowe wygenerowanie poczatkowe;j
populacji N osobnikow w n-wymiarowej przestrzeni poszukiwan D, przy czym
dla kazdego osobnika wyznaczana jest jego warto$¢ funkcji przystosowania
(fitness).

2. Sekwencyjne wybieranie osobnikow, od pierwszego do N-tego, ktére beda
petnity role wektoréw docelowych x,. Cykl generacyjny uznaje si¢ za
zakonczony, gdy kazdy z N osobnikow przejdzie ponizsze etapy:

a. Wektor docelowy x; jest poddawany mutacji w celu wygenerowania
powigzanego z nim wektora zmutowanego X, .

b. x; 1 x, sa poddawane rekombinacji (krzyzowaniu) w celu
wygenerowania osobnikow potomnych (potomkow)xo.

c. Ocena wartos$ci funkcji przystosowania potomstwa x, jest porownywana
z wartoscig funkcji przystosowania wektora docelowego  x;.
W zalezno$ci od wyniku, lepszy z tych dwoch wektorow zostaje
wybrany i przeniesiony do tymczasowej populacji.

3. Po zapehieniu tymczasowej populacji N wybranymi osobnikami, zastgpuje ona
biezaca populacje. Nastepnie inicjowany jest kolejny cykl generacyjny,
zaczynajacy si¢ od kroku 2.

Proces ten jest kontynuowany w sposob iteracyjny, podobnie jak w przypadku algorytmu
genetycznego.

5.3.3. Algorytm optymalizacji rojem czgstek

Algorytm optymalizacji rojem czastek (ang. particle swarm optimization, PSO) to
metaheurystyczny algorytm optymalizacyjny inspirowany pewnymi aspektami zachowania
organizmoéw zyjacych w grupach, takich jak tawice ryb czy stada ptakow. Zostal on
zaproponowany przez Kennedy'ego i Eberharta w 1995 roku jako technika optymalizacji
globalnej [72]. W algorytmie PSO, potencjalne rozwigzania, nazywane '"czastkami",
poruszaja si¢ w przestrzeni poszukiwan, ktora reprezentuje wszystkie mozliwe rozwigzania
problemu. Kazda czastka posiada wilasng pozycje, ktéra mozna uzna¢ za kandydujace
rozwigzanie problemu, oraz predkos¢, ktora okresla, jak szybko czastka przemieszcza sig
w tej przestrzeni.

Pozycja i-tej czastki w d-wymiarowej przestrzeni poszukiwan jest reprezentowana

jako wektor xXi = (Xj1, o) Xig), @ predkos¢ jako Vi = (Vi1) o) Vig)-
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Na podstawie informacji o wtasnych doswiadczeniach oraz do§wiadczeniach sasiadujacych
czastek, kazda czastka aktualizuje swoja predkos¢ 1 pozycje wedtlug ponizszych rownan
[72]:

e Aktualizacja predkosci:
vi(t+1) = wy(t) + C1T1(Pi — X (t)) + c12(g — x: (1)), (5.31)
e Aktualizacja pozycji:
x(t+1) =x0)+v(t+1), (5.32)
gdzie:
e t -iteracjaalgorytmu,
e w - wspolczynnik bezwtadnosci, ktory wplywa na predkos¢ czastki,
e ¢y 1 cy-wspblczynniki uczenia osobistego i spotecznego, odpowiednio,
e 1, i1, -losowe liczby z zakresu [0, 1],

e p; - najlepsza dotychczas znaleziona pozycja przez i-ta czastke (tzw. najlepsze
osobiste),

e g - najlepsza pozycja znaleziona przez sasiedztwo czastki lub przez catg populacje
(tzw. najlepsze globalne).

W trakcie dzialania algorytmu, wszystkie czastki sg inicjalizowane z losowymi
pozycjami i predko$ciami, a nastgpnie iteracyjnie poprawiaja swoje rozwigzania. Czastki
sg "przyciagane" zaré6wno do swoich wlasnych najlepszych pozycji, jak 1 do najlepszej

pozycji znalezionej przez catg populacje [72].

5.3.4. Algorytm mrowkowy

Algorytm mréwkowy, znany rowniez jako Ant Colony Optimization (ACO), jest
metaheurystyczng technikg optymalizacyjng inspirowang zachowaniem mrowek
w poszukiwaniu pokarmu. Algorytm ten zostat wprowadzony przez Marco Dorigo
w latach 90. XX wieku jako podejs$cie do rozwigzywania problemow optymalizacyjnych,

szczegolnie tych zwigzanych z wyznaczaniem tras, takich jak problem komiwojazera [76].

ACO symuluje zachowanie mréwek podczas poszukiwania najkrotszej sciezki od ich
gniazda do zrodila pokarmu. Mrowki eksplorujg przestrzen poszukiwan i zostawiajg $lad
feromonowy, ktéry pomaga im w nawigacji i komunikacji z innymi mrowkami. Im
silniejszy $lad feromonowy, tym wigksze prawdopodobienstwo, ze kolejne mrowki pojda
ta samg trasg [77].

Kiedy mrowki przemierzajg S$ciezki, uaktualniajg ilo$¢ feromonow zgodnie
z formutg [76]:
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T(t+1) = (1 = P)Tay (£) + ATy, (5.33)

gdzie:
o Ty (t) - ilos¢ feromonu na Sciezce od punktu x do y w chwili t,
e p - wspoOtczynnik parowania feromonu,
o A1y, - ilo$¢ feromonu dotozonego przez mrowki, ktora zalezy od jakosci
znalezionej $ciezki.
Prawdopodobienstwo, ze mrowka wybierze przejScie z punktu i do j, jest zazwyczaj
wyrazane jako [76],[77]:

P (7] [n]" 534
Pij(t) = Ykea[Tuc (1% 1P’ (534

gdzie:
e Iif -parametry kontrolujace wptyw feromonu 7 1 widocznosci  odpowiednio,
e 1, to atrybut heurystyczny, np. odwrotno$¢ odlegtosci, sugerujacy preferencje dla
krétszych Sciezek,
e A; to zbior dopuszczalnych ruchow z pozycji i.

W algorytmie ACO, wiele mrowek jest rozmieszczanych losowo na roznych sciezkach.
Po kazdej iteracji, $ciezki te s3 oceniane, a $lady feromonowe sg aktualizowane, co ma
odzwierciedla¢ jako$¢ znalezionych rozwigzan. Wraz z uptywem czasu, mréwki maja
tendencj¢ do wybierania $ciezek z silniejszym $ladem feromonowym, co prowadzi do

zwickszenia prawdopodobienstwa znalezienia optymalnych rozwigzan [76].
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6. ZASADY | TECHNIKI SYMULACJI
KOMPUTEROWYCH

Niniejszy rozdziat zostal poswiecony omoéwieniu procesdéw  zwigzanych
z przygotowaniem danych pomiarowych do celéw modelowania, przedstawieniu

zastosowanych metod konstruowania modeli oraz metod oceny ich jakosci.

W pierwszej czgsci rozdziatu (p. 6.1.1) omdwiono rézne strategie radzenia sobie
z niekompletnymi danymi, w tym zaréwno klasyczne metody, jak i te oparte na technikach
uczenia maszynowego.

Nastepnie, w p. 6.1.2, przedstawiono metody transformacji danych, ktore miaty na celu
dostosowanie ich do wymogoéw réznych technik modelowania. Omoéwiono techniki
normalizacji, standaryzacji oraz inne przeksztalcenia, niezbedne do zapewnienia

optymalnych warunkoéw dla procesu modelowania.

W przypadku probleméw klasyfikacji szczegdlng uwage poswigcono technikom
balansowania klas (p. 6.1.3), ktore mialy na celu zapewnienie rownomiernego rozktadu
klas w zbiorze danych. Przedstawiono rézne metody nadprobkowania, podprobkowania
oraz techniki hybrydowe.

Kolejna cze$¢ rozdziatu skoncentrowata si¢ na procesach trenowania i1 ewaluacji
modeli (p. 6.2). Omoéwiono metode podziatu danych treningowych (p. 6.2.1), walidacje
krzyzowa a takze optymalizacje hiperparametrow (p.6.2.2), ktoéra pozwolita na
maksymalne wykorzystanie potencjalu wybranych metod modelowania.

Ostatnia czg$¢ rozdziatu zostala poswigcona metodom oceny jakosci modeli (p. 6.3),
z uwzglednieniem specyfiki oceny zar6wno modeli regresyjnych, jak i klasyfikacyjnych.
Przedstawiono kryteria oceny, takie jak doktadno$¢, precyzja, czulo$¢, specyficznose,
a takze miary btedow dla modeli regresyjnych. Omowiono réwniez techniki analizy
btedéw. Na koniec przedstawiono metode interpretacji modeli SHAP, ktéra pozwala na
oceng¢ wpltywu poszczegolnych cech na wyniki modelu, oraz ogoélny schemat badan

modelowych, ktéry podsumowuje cato$¢ procesu modelowania.

Wszystkie wyniki opisanych proceséw zostaly szczegotowo przedstawione i omowione
w rozdziale 9

6.1. Przygotowanie danych do modelowania

Dane wejsciowe do modeli zazwyczaj wymagaja odpowiedniego przetworzenia, aby

zagwarantowa¢ ich uzyteczno$¢ w kontekscie budowy modelu. W niniejszej pracy proces
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przygotowanie danych obejmuje kilka etapow: uzupelnianie brakujacych wartosci,
transformacj¢ danych oraz balansowanie klas. W ponizszej sekcji opisano kazdy z tych

etapow.

6.1.1. Postepowanie z niekompletnymi danymi

W zgromadzonym zbiorze danych liczba dostgpnych wynikdw pomiarowych nie byta
rownomierna dla wszystkich zmiennych zaleznych. Plan eksperymentu zaktadat, ze dla
kazdej kombinacji wartosci zmiennych niezaleznych zostanie wykonany odpowiedni
pomiar zmiennej zaleznej, jednak w praktyce nie udato si¢ zgromadzi¢ pelnego zestawu
pomiarow dla wszystkich kombinacji. Oznacza to, ze niektore zmienne zalezne maja mniej
wynikéw pomiarowych (obserwacji) niz zatozono, co okreslane jest jako niekompletnos¢

danych.

Przyczyny tych niekompletnosci zostaty omoéwione W rozdziale 8.1. Brakujace dane
mogg stanowi¢ istotny problem w procesie modelowania, poniewaz wiele metod uczenia
maszynowego wymaga pelnych zestawow danych do prawidlowego funkcjonowania.
W zwiagzku z tym podjeto decyzje o przetestowaniu roéznych metod uzupetniania
(imputacji) brakujacych danych oraz rozwazeniu mozliwos$ci usunig¢cia obserwacji

zawierajacych niepelne pomiary.

Usuwanie danych niesie ze sobg nieuchronng utrat¢ informacji, a zatem z perspektywy
modelowania procesu jest to dzialanie niepozadane. Dlatego zdecydowano si¢ w pierwszej
kolejnosci brakujace dane uzupeli¢. W tym celu wykorzystano metody klasyczne, tj.
uzupetnienie danych wartoscig $rednig lub mediang, a takze metodami wykorzystujacymi
uczenie maszynowe, ktore opisano w dalszej czgsci tej sekcji. Dobor odpowiedniej metody
imputacji byt podyktowany przede wszystkim jej wplywem na jako$¢ modelu, a takze
rozktadem danej zmiennej zaleznej. Po przetestowaniu klasycznych metod uzupetniania
danych (szczegotowe wyniki wpltywu poszczegdlnych metod zostang zaprezentowane
w rozdziale 9) uwage poswigcono imputacji opartej na metodach uczenia maszynowego.
Pierwsza metodg uczenia maszynowego, ktorg zdecydowano si¢ zastosowaé, byta metoda
k-najblizszych sasiadow (K-NN, od ang. k-nearest neighbors).

K-NN jest jedng z podstawowych metod stosowanych w uczeniu maszynowym,
zarowno do klasyfikacji, jak i regresji. Jej dziatanie opiera si¢ na prostym zalozeniu, ze
obiekty (tutaj pomiary) podobne do siebie znajdujg si¢ w przestrzeni zmiennych blisko
siebie. Metode mozna wyrazi¢ formutg [64]:

_ 1
Yo =+ Z Vi (6.1)
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gdzie:

e Ni(x) - sasiedztwo x zdefiniowane przez k najblizszych punktow x;
w zbiorze danych.

Bliskos¢ sgsiedniego punktu jest obliczana na podstawie réznego rodzaju miar, z czego

najpopularniejszg i zastosowang w tej pracy jest odlegtos¢ Euklidesowa.
W pracy zastosowano algorytm realizowany w nast¢pujacych krokach [78]:

1. Dla kazdej obserwacji, w ktorej brakuje warto$ci zmiennej zaleznej, obliczono
odlegtosci do innych obserwacji w zbiorze danych, wykorzystujac metryke
euklidesowa. Odleglo$¢ ta opiera si¢ na réznicach w dostepnych wartosciach
zmiennych niezaleznych migdzy obserwacjami, poniewaz imputacja dotyczy
wylacznie zmiennych zaleznych.

2. Dla kazdej obserwacji z brakujacymi warto$ciami zmiennej zaleznej, algorytm
wybiera k obserwacji (sgsiadow) o najmniejszych odlegtosciach, czyli
najbardziej podobnych pod wzgledem dostgpnych warto$ci zmiennych
niezaleznych.

3. Brakujace warto$ci zmiennej zaleznej sa uzupetniane przez obliczenie $redniej
z odpowiednich warto$ci zmiennej zaleznej u wybranych k sgsiadow. W ten
sposob brakujace warto$ci zmiennej zaleznej s3 estymowane na podstawie
obserwacji o podobnych warto$ciach zmiennych niezaleznych, ktore zawieraja

peine dane.

Proces ten opiera si¢ jednak na dos¢ silnym zatozeniu, Zze podobienstwo miedzy
obserwacjami moze by¢ wykorzystane do estymacji brakujacych warto$ci zmiennej

zalezne;.

Inng testowang metodg byta iteracyjna imputacja (znana réwniez jako MICE, od ang.
Multivariate Imputation by Chained Equations). Metoda ta opiera si¢ na iteracyjnym
modelowaniu kazdej z brakujacych wartosci jako zmienng zalezna, wykorzystujac
pozostate kompletne warto$ci jako zmienne niezalezne. Do tego celu stosuje si¢ wybrang
funkcj¢ estymacji [79]. W rozpatrywanym przypadku jako funkcj¢ estymacji brakujacych
warto$ci przyjeto metode bazujaca na regresji liniowej (5.2), na drzewach decyzyjnych
(5.11), a takze na regresji Bayesowskiej, opisanej nize;j.

Regresja Bayesowska (ang. Bayesian Ridge Regression) jest metoda regresji, ktora
opiera si¢ na podejSciu bayesowskim do estymacji parametrow modelu regresji liniowe;.
W przeciwienstwie do tradycyjnej regresji liniowe;j, ktéra szacuje pojedyncze wartosci dla
parametréw modelu, regresja Bayesowska dostarcza rozktad prawdopodobienstwa dla tych
parametréw, co umozliwia ocen¢ ich niepewnosci [80]. Takie podejscie jest czgsto

stosowane w konteks$cie imputacji danych, umozliwiajac dostosowanie si¢ do czesciowo
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kompletnych  zbiorow danych oraz kwantyfikowanie niepewno$ci zwigzanej

z imputowanymi wartosciami [81].

Cel regresji Bayesowskiej polega na znalezieniu rozkladu a posteriori wspotczynnikow £

po uwzglednieniu obserwowanych danych, co mozna zapisa¢ jako [80]:

p(Bly, X) < p(y|X, B)p(B), (6.2)

gdzie:

e p(Bly,X) - rozktad a posteriori wspotczynnikow regresji £,

e p(ylX,pB) - funkcja wiarygodnosci, ktéra mierzy prawdopodobienstwo obserwacji
y przy danych wspoétczynnikach £ i danych X,

e p(p) - rozkltad a priori wspotczynnikow .

Regresja Bayesowska uzywa teorematu Bayesa do aktualizacji poczatkowego przekonania
o rozktadzie wspotczynnikow (a priori) w oparciu o dostepne dane, prowadzac do rozktadu
a posteriori, ktory uwzglednia zaréwno informacje a priori jak i1 informacje plynace

z danych [80].

6.1.2. Transformacja danych

Kolejnym istotnym etapem przygotowania danych jest odpowiednia transformacja
danych, majaca na celu dostosowanie zakresu wartosci zmiennych niezaleznych tak, aby
byly one poréwnywalne i nie wprowadzaly nieproporcjonalnego wpltywu na proces
uczenia. Praktyka ta jest szczegoOlnie istotna w uczeniu maszynowym, gdzie roznice
w skalach mogg prowadzi¢ do problemoéw z konwergencja algorytmu, wydluzajac czas
potrzebny na trenowanie modeli lub nawet uniemozliwiajac osiagnigcie optymalnych

rozwigzan [82].

Ze wzgledu na réznorodno$¢ zastosowanych modeli uczenia maszynowego
1 modeli statystycznych oraz ze wzgledu na ich specyficzne wymagania co do rozkladu

danych wejsciowych, postanowiono przetestowa¢ rozne metody transformacji.
Testowanymi metodami transformacji danych w niniejszej pracy sa:

a) Metoda standaryzacji Z - polegajaca na przeksztalceniu danych tak, aby miaty
srednig rowng 0 i odchylenie standardowe rowne 1 [83]. Metoda ta jest

wyrazana formutg:

g =¥ (63)
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b)

d)

gdzie:

e x — warto$¢ pojedynczego przyktadu (obserwacji) w zbiorze danych.

e u — Srednia arytmetyczna wszystkich warto$ci zmiennej w zbiorze
danych.

e o— odchylenie standardowe dla tej zmiennej.

Normalizacja min-max - stosowana w celu przeksztalcenia danych do
okreslonego zakresu, zwykle migdzy 0 a 1 [83]:

x — min (x)

[

"~ max(x) — min (x)’

(6.4)

Normalizacja min-max stosowana jest najczgsciej, kiedy wymagane sg dane w

okreslonym zakresie, jak w przypadku sieci neuronowych [83],[84].

Normalizacja wedtug normy - polega na przeskalowaniu wektora zmiennych
niezaleznych tak, aby jego norma wynosita 1 (lub inng wybrang warto$¢).
Najczgséciej stosuje sie¢ norme¢ L2, gdzie kazdy wektor cech x jest

przeksztatcany do:

! ad 6.5
X =7 .
P (65

gdzie:
e |lx|[, - norma L2 wektora x.

Metoda ta jest szczegdlnie przydatna w przypadku metod opierajacych si¢ na
obliczeniach odleglosci, jak k-NN czy SVM [84].

Normalizacja wedlug maksymalnej warto$ci - w tej metodzie kazda wartos¢é
zmiennej jest dzielona przez maksimum absolutne wsrdd wszystkich warto$ci

tej zmiennej. Formuta wyglada nastepujaco:

, x
X = nax (lx])’ (6.6)

Uzywana czesto w przypadku potrzeby zachowania odpowiednich proporcji
w zbiorze danych [84].
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6.1.3. Balansowanie klas

Metody opisane w p. 6.1.2 dotycza zmiennych ciggtych i probleméw regres;ji.
W  konteks$cie przygotowania danych do modelowania, innym zagadnieniem jest
przetwarzanie zmiennych nominalnych Zasadnicze wyzwanie przy pracy ze zmiennymi
nominalnymi objawia si¢ nierownowaga klas. Jest to stan, w ktorym jedna z klas jest
znacznie mniej liczna niz druga. Taka dysproporcja moze generowa¢ problemy
w procesie modelowania, poniewaz modele uczenia maszynowego mogg wykazywac
tendencj¢ do faworyzowania liczniejszej klasy, co obniza skuteczno$¢ klasyfikacji dla

klasy mniejszos$ciowe;].

W odpowiedzi na problem nierownowagi, w literaturze [85] opisane sg rozne techniki

balansowania klas, ktore mozna sklasyfikowac do czterech gtéwnych kategorii:

e Oversampling klas mniejszosciowych - techniki polegajace na zwigkszeniu liczby
obserwacji w klasie mniejszoSciowej. Realizowane np. poprzez proste
duplikowanie istniejacych probek.

e Techniki syntetycznego oversamplingu klas mniejszosciowych (ang. synthetic
minority oversampling technique, SMOTE), ktore polegaja na generowaniu
syntetycznych obserwacji na bazie interpolacji mi¢dzy istniejagcymi obserwacjami.

e Undersampling klas wigkszosciowych - techniki polegajace na redukcji liczby
probek w klasie dominujacej. Realizowane np. poprzez losowe eliminowanie
probek z klasy wigkszos$ciowe.

e Kombinowane podejscia - metody te integruja elementy oversamplingu
1 undersamplingu w celu rownowazenia wpltywu obu klas na model, minimalizujac

jednoczesnie utratg istotnych informacji.

Inng stosowang metoda jest przypisanie wag klas, co jest szczegélnie popularne
w modelach uczenia maszynowego umozliwiajgcych uwzglednienie wag w procesie
trenowania. Metoda ta polega na przypisaniu wigkszej wagi klasom mniej licznie
reprezentowanym w zbiorze danych, co pozwala zwigkszy¢ ich wptyw podczas uczenia
modelu [85].

6.2. Trenowanie i ewaluacja modeli

Procedura trenowania i ewaluacji modeli sktadata si¢ z kilku etapéw. W pierwszej
fazie dane podzielono na zbidr treningowy 1 testowy. Proces optymalizacji
hiperparametrow oraz trenowania modeli przeprowadzono wylacznie na zbiorze
treningowym, natomiast zbior testowy postuzyt do ostatecznej oceny jakosci modelu. Do
wyboru optymalnych warto$ci hiperparametréw zastosowano walidacje krzyzowa (k-

krotng), co zapewnito bardziej wiarygodng ocen¢ modeli i zminimalizowalo ryzyko
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przeuczenia. Nastepnie, wytrenowane modele z dobranymi hiperparametrami zostaly
ocenione metodami opisanymi w punkcie 6.3, réwniez z wykorzystaniem walidacji

krzyzowej, aby zagwarantowac spdjng oceng ich jakosci.

6.2.1. Podzial danych na zbiér treningowy i testowy

Zastosowany w pracy podzial danych prezentuje si¢ nastepujaco:

(X, Y) — (X, Y) (train) U (X, Y) (test)'

(X, Y) (train) N (X, Y) (test) — (Z), (6-7)

gdzie

e (X,Y) — zbior danych empirycznych, gdzie X to wartosci zmiennych
niezaleznych, a Y to warto$ci zmiennej zaleznej,

o (X, V)4 _ 7bidr danych treningowych,

e (X,Y)sD _ zbi6r danych testowych,

przy czym proporcje podziatu zostaty zdefiniowane jako:

|(X, Y)raim| = 0.8 x |(X, V)],

6.8
|(X, Y)tesD| = 0.2 x |(X, V)], ©8)

Aby zapewni¢, ze zbiory sa reprezentatywne, zastosowano procedur¢ losowego
wyboru probek do kazdego zbioru, przy czym w przypadku ominalnej zmiennej zaleznej
dbano o zachowanie zrownowazonej proporcji klas wystepujacych w catym zbiorze

danych (procedura balansowania klas zostata szczegdtowo opisana w punkcie 0).

6.2.2. Walidacja krzyzowa i optymalizacja
hiperparametrow

Do trenowania modeli wraz z rbwnoczesng optymalizacja hiperparametréw, a takze do
pOzniejszej analizy pordwnawczej, zastosowano metode k-krotnej walidacji krzyzowej
(ang. K-fold cross-validation), zgodnie ze schematem przedstawionym na Rys. 6.1.
Procedura ta zaktadata podzial zbioru danych treningowych na K rownych segmentow (w
badaniach przyjeto K=5), okreslanych jako "foldy". W kazdej iteracji, model byt
trenowany na K-1 z tych segmentow, a testowany na pozostalym segmencie
walidacyjnym. Proces ten byl powtarzany K razy, przy czym za kazdym razem inny

segment danych pemit funkcje zestawu walidacyjnego. Po zakonczeniu kazdej iteracji,
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dokonywano oceny jakosci modelu na zbiorze walidacyjnym. Ostateczna jako$¢ modelu
byta oceniana na podstawie Sredniej oceny ze wszystkich iteracji.

(X Y)train

Interacja 1 XYy Yy || ocyyrin || cyymin || y)imin
Interacja 2 (X’Y)train (ng)val (X’Y)train (X‘Y)train (X’Y)train
Interacja 3 (X’Y)tmin (X‘Y)train (X,Y)Vﬂl (X’Y)lrain (X’Y)train
Tnteracja 4 Xy || xyymin || g yyain XYy (X_y)train
Interacja 5 .y || yyrin || ooyymin || x y)ain X,y

NVAYAAAY

Model + zestaw hiperparametrow

Ocena jakosci modelu dla iteracji 1

Ocena jakosci modelu dla iteracji 2

Ocena jakosci modelu dla iteracji 3

Ocena jakosci modelu dla iteracji 4

Ocena jakosci modelu dla iteracji 5

v

Usredniona jako$¢ modelu

Rys. 6.1 Proces trenowania i oceny modeli z wykorzystaniem K-krotnej walidacji krzyzowej

Przedstawiong procedur¢ mozna wyrazi¢ matematycznie [86]:

k
(val) _ lz
AV Y><val>|

gdzie:

(val)

cv - Usredniona jako$¢ modelu w walidacji krzyzowej,

> £l M n ), 6.9)

xe(X,Y)l@al)

e L - funkcja oceniajaca jako§¢ modelu (rézna dla problemow regres;ji

i Klasyfikaciji)

e M; — model z okreslong konfiguracjg hiperparametréw ().

Przy czym w pracy podczas optymalizacji hiperparametréow funkcja £ w przypadku

regresji przyjmowata postac [86]:

A~ 1
L(y,y) = ;Z?’:ﬂyl' -

gdzie:

yil’

e N - catkowita liczba probek w zbiorze danych,

(6.10)

e y; - rzeczywista warto$¢ zmiennej zaleznej dla i-tego przyktadu,

70




Zasady i techniki symulacji komputerowych

e ;- przewidywana warto$¢ zmiennej zaleznej dla i-tego przyktadu.

Modele regresji byly zatem oceniane ze wzgledu na warto§¢ Sredniego biedu
absolutnego (ang. mean absolute error, MAE). Wybor tej metryki byl podyktowany

powszechnoscig jej uzycia oraz tatwoS$cig interpretacji (zob. p.6.3.1).

Z kolei w przypadku Kklasyfikacji funkcja £ oceniala doktadno$¢ klasyfikacji
| przyjmowata posta¢ [86]:

L) =210 = 9), (6.1)
gdzie:

e I(y; = ;) - funkcja wskaznikowa, ktora przyjmuje wartos¢ 1, jesli przewidywana
warto$¢ zmiennej zaleznej ¥; jest rowna rzeczywiste] wartosci zmiennej zaleznej

Vi, 10, jesli sa one rozne.

Do optymalizacji hiperparametrow wykorzystano metode przeszukiwania Siatki (ang.
Grid search), polegajacej na ocenie jako$ci modelu (6.9) we wszystkich punktach
zdefiniowanej przestrzeni hiperparametrow. W Tabela 6.1. przedstawiono przyktadows
przestrzen hiperparametréw, przy czym dla kazdego modelu przestrzen ta rdznila sie,
uwzgledniajac specyficzne parametry i wymagania charakterystyczne dla kazdego
z modeli. Nazewnictwo zastosowane w tabeli $cisle odzwierciedla terminologi¢ stosowang

w dokumentacji poszczegdlnych bibliotek programistycznych.

Tabela 6.1 Zestawienie testowanych modeli i hiperparametrow

Model Hiperparametr Opis Zakres Rozmiar
testowanych skoku
wartosci

XGBoost n_estimators Liczba drzew w modelu 200 do 500 100

learning_rate Tempo uczenia si¢ modelu 0.01 do 0.05 0.01
max_depth Maksymalna glebokos¢ drzew 1do6 3
colsample_bytre | Procent uzytych cech przy budowie | 0.3 do 0.7 0.1
e drzewa

SVR kernel Funkcja jadra linear, rbf, poly -

C Parametr regularyzacji 1do 100 2
gamma Wspotczynnik funkcji jadra scale, auto -
epsilon Tolerancja na btad 0.001do1 0.001

Las losowy n_estimators Liczba drzew w lesie 50 do 400 50

max_depth Maksymalna gleboko$¢ drzew 3do 30 2
min_samples_s | Minimalna liczba probek do 2,5,10 -
plit podziatu w wezle

min_samples_le | Minimalna liczba probek w lisciu 1,2,4 -
af

max_features Maksymalna liczba cech auto, sqrt, log2 -

rozwazanych przy podziale

max_depth Maksymalna gtebokos¢ drzewa 10 do 30 5
min_samples_s | Minimalna liczba probek do 2,5,10 -
plit podziatu w wezle
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Drzewa min_samples_le | Minimalna liczba probek w lisciu 1,2,4
decyzyjne af
max_features Liczba cech uzywanych do auto, sqrt, log2
podziatu
Sieci n_layers Liczba warstw ukrytych w modelu | 2, 3,4
neuronowe n_neurons Liczba neurondéw w kazdej 64, 128, 256
warstwie
learning_rate Tempo uczenia si¢ sieci 0.001, 0.01,0.1
dropout_rate Prawdopodobienstwo wylaczenia 0.1,0.2,0.3
neuronéw w czasie treningu
activation Funkcja aktywacji relu, elu, tanh,
sigmoid
optimizer Optymalizator uzywany do adam, rmsprop,
treningu sgd, adagrad
batch_size Liczba probek przetwarzanych na 16, 32, 64
raz
epochs Liczba epok treningowych 100, 200, 300
kernel_regulariz | Regularyzacja L2 dla wag 0.001, 0.01
er
bias_regularizer | Regularyzacja L2 dla biasow 0.001, 0.01
early_stopping Zastosowanie wczesnego True, False
zatrzymania treningu
patience Liczba epok bez poprawy przed 10, 20, 30
zatrzymaniem
batch_normaliz | Zastosowanie normalizacji True, False

ation

batchowej

Petna procedura trenowania modeli i optymalizacji hiperparametrow przebiegata zatem
w nastepujacych krokach [86]:

1. Wybor hiperparametrow w iteracji t (w pierwszej iteracji t = 1).

e Whybierany jest zestaw hiperparametrow z przestrzeni hiperparametrow

A(t) € A.

2. Trening i ocena modelu.

e Nastepuje trenowanie modelu

i jego walidacja na danych walidacyjnych (X,Y)®®)  zgodnie z metoda

walidacji krzyzowej (6.12).

3. Aktualizacja hiperparametrow.

e Dobierany jest Kkolejny zestaw hiperparametrow do wyprobowania,

A(t+1) € A

4. Wykonywanie powyzszych krokéow w petli az do kryterium zatrzymania —

w tym przypadku wyczerpania mozliwych kombinacji hiperparametréw

z przestrzeni hiperparametréow (A).

Procedura ta zostala

Wykorzystanie walidacji

zastosowana do

krzyzowej bylo uzyteczne,
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minimalizacji problemu przeuczenia. Pozwolita rowniez na lepsze wykorzystanie
dostepnych danych, poniewaz kazda obserwacja zostala uzyta zaréwno do treningu, jak i
walidowania modelu.

Po przeprowadzeniu opisanej procedury, wytrenowane modele z optymalng
konfiguracja hiperparametrow (1*) zostaly poréwnane przy uzyciu metod oceny jako$ci
modeli. Do oceny zastosowano walidacje krzyzowa, a funkcje oceniajace jako$¢ modeli £

byly zgodne z metodami opisanymi w punkcie 6.3.

6.3. Metody oceny modeli

W niniejszym podrozdziale oméwione zostang wykorzystane w pracy metody oceny
jako$ci modeli zardwno regresyjnych, jak i klasyfikacyjnych. Zastosowanie wielu metryk
(wskaznikow) umozliwia uzyskanie petniejszego obrazu dzialania modeli. Modele
regresyjne, przewidujace parametry takie jak chropowato$¢ powierzchni i predkosé
usuwania materiatu, wymagaja doktadnej oceny pod katem trafnosci przewidywan,
identyfikacji potencjalnych btedow oraz analizy reszt w celu sprawdzenia ich losowosci.
W tym celu zastosowano metryki takie jak $redni btad kwadratowy (MSE), $redni blad
bezwzgledny (MAE), wspotczynnik determinacji (R?) oraz test Durbina-Watsona.

W przypadku modeli klasyfikacyjnych, ktorych celem jest przewidywanie ciggtosci
procesu obrobki oraz klasy szczeliny erozyjnej (w klasyfikacji wieloklasowej), kluczowa
jest ocena zarowno ogolnej skutecznosci modelu, jak i1 jego zdolno$ci do poprawnego
rozrdzniania mig¢dzy klasami. Dlatego stosuje si¢ metryki takie jak doktadnos¢, czutosc,
precyzja, a takze analize krzywej ROC oraz pole pod krzywa ROC (AUC).

Kombinacja tych metryk umozliwia bardziej kompleksowe modelowanie procesu
WEDM, uwzgledniajac szeroki zakres wymagan oraz scenariuszy zastosowania

w technologii obrobki elektroerozyjne;j.

6.3.1. Ocena modeli regresji

Jedng z podstawowych miar oceny jakosci dopasowania modeli regresyjnych jest

wspotczynnik determinaciji R? (6.13) [61].

Y= ¥)? S0 (6.13)

RP=gl = >
Yt i = )2

gdzie y to $rednia arytmetyczna zmierzonych wartosci zmiennej zalezne;.
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Wspoélczynnik ten informuje o tym, jaka czg$§¢ zmiennos$ci (wariancji) zmiennej
zaleznej jest wyjasniana przez zmienne niezalezne zawarte w modelu. Innymi stowy, R?
pokazuje, w jakim stopniu zmiany w zmiennej zaleznej mozna przypisa¢ wplywowi
zmiennych niezaleznych zastosowanych w modelu regresji.

Inng popularng metryka jest btad sredniokwadratowy (ang. Mean Squared Error, MSE)
(6.14) [86], ktora wyraza S$rednig kwadratowg rdznic migdzy przewidywanymi

a rzeczywistymi warto$ciami zmiennej zaleznej.

n
1
MSE = EZ(% —9:)% (6.14)
=1

Kolejng metodg oceny modelu jest wspomniany wczesniej (p.6.2.2) $redni biad
bezwzglegdny MAE [86] (6.15), czyli $rednia warto$¢ bezwzglednych rdznic miedzy
przewidywanymi a rzeczywistymi warto$ciami. Metryka ta jest mniej wrazliwa na

odstajace warto$ci niz MSE, co czyni j3 bardziej odporng na wartosci odstajace.

n
1
MAE == 1y~ 9il, (615)
i=1

MAPE [86] (Sredni procentowy btad bezwzgledny), wyraza $rednig procentowa
roéznice miedzy przewidywanymi a rzeczywistymi warto§ciami. MAPE, w odr6znieniu od
MAE, wyraza blad w postaci wzglednej, co pozwala lepiej oceni¢ jakos¢ przewidywania
w kontek$cie roznych skali danych. Metryka ta, podobnie jak MAE, jest odporna na
wartosci odstajace, ale jej uzycie jest bardziej adekwatne w przypadkach, gdy istotna jest
analiza proporcjonalnych btedow w danych.

n
1 Y
MAPE = —Z =3l (6.16)
née i

l

W pracy wskaznik ten wyrazany jest w skali od 0 do 1.

Poza oszacowaniem bledow modeli stosuje si¢ réwniez analize reszt. W pracy
postuzono si¢ m.in. analizag wizualng wykresow reszt modelu, gdzie dodatkowym
narzedziem diagnostycznym utatwiajacym ocen¢ rozkladu danych byta krzywa Lowess
(ang. locally weighted scatterplot smoothing) [63]. Metoda ta opiera si¢ na lokalnym

przyblizeniu danych, co oznacza, ze dla kazdego punktu danych tworzy si¢ osobne wazone
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modele regresji liniowej, przy uzyciu metod najmniejszych kwadratow, ale
w ograniczonym sasiedztwie tego punktu. Wagi dla lokalnej regresji liniowej okreslane sg

przy pomocy funkcji wagowej, wyrazong wzorem (6.17) [63].

w; = (1 - |x" — x|3>3, (6.17)

dla |x; — x| < h, gdzie h jest parametrem wygladzania okres$lajgcym "szerokos¢ okna"
lokalnej regresji, a w; to waga przypisana i-temu punktowi.

Lokalnie wazona regresja liniowa dla punktu x; minimalizuje wazong sum¢ kwadratow
reszt [63]:

D o= Bo = Bix)? (6.18)

Poza wizualng oceng, przeprowadzono testy statystyczne rozktadu reszt. W celu
zbadania obecno$ci autokorelacji sktadnika resztowego wykorzystano test Durbina-
Watsona (DW) (6.19) [87].

_ Xip(ec—erq)

DW ——
t=1€t

) (6.19)
gdzie:

e ¢, 0znacza reszty modelu regresji w czasie t

e n jest liczbg obserwacji

Interpretacja wyniku testu DW opiera si¢ na wartosciach granicznych, zaleznych od

liczby obserwacji oraz zmiennych. Ogolne zasady prezentuja si¢ nastgpujaco [61]:

e Warto$¢ DW bliska 2 sugeruje brak autokorelacji w resztach.
e Warto§¢ DW mniejsza niz 2 wskazuje na dodatnig autokorelacje.

e Warto$¢ DW wigksza niz 2 sugeruje ujemng autokorelacje.

Kolejnym testem byto sprawdzenie normalnosci rozktadu reszt. Aby zbadaé rozktad
pod tym wzgledem postuzono si¢ testem Jarque-Bera (JB) (6.20) [88], ktory pozwala
oceni¢, czy reszty majg rozktad zblizony do normalnego pod wzgledem skosnosci i
kurtozy.
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n

JB =<

(52 + % (K - 3)2) , (6.20)

Gdzie:

e S —sko$nos¢ rozktadu

e K —kurtoza rozktadu.

Wysoka warto$¢ statystyki /B, w potaczeniu z niskg p-wartoscig (W pracy przyjeto p <
0.05), wskazuje na odchylenie reszt od rozktadu normalnego, co sugeruje odrzucenie
hipotezy zerowej o normalnosci rozkladu reszt. Z kolei niska warto$¢ statystyki /B oraz
wysoka p-warto$¢ (p > 0.05) sugeruja brak podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej, co

oznacza, ze rozktad reszt moze by¢ zblizony do normalnego [88].

6.3.2. Ocena modeli klasyfikacyjnych

Podstawowym narzedziem w ocenie modeli klasyfikacji binarnej, jest macierz pomylek
(Tabela 6.2). Macierz sktada si¢ z czterech r6znych warto$ci: prawdziwie pozytywnych
(ang. true positive, TP), falszywie pozytywnych (ang. false positive, FP), prawdziwie
negatywnych (ang. true negative, TN) oraz falszywie negatywnych (ang. false negative,
FN).

Tabela 6.2 Przyktadowa macierz pomytek [89]

Klasyfikacja pozytywna Klasyfikacja negatywna
Rzeczywiste pozytywne TP FN
Rzeczywiste negatywne FP TN

Interpretacja powyzszej macierzy prezentuje si¢ nast¢pujaco [89]:

e Prawdziwie pozytywne (TP) - liczba przypadkow, ktore sa pozytywne i zostaly
poprawnie zidentyfikowane przez model jako pozytywne.

e Falszywie pozytywne (FP) - liczba przypadkow, ktore sg negatywne, ale blednie
zidentyfikowane przez model jako pozytywne. Jest to btad typu L.

e Prawdziwie negatywne (TN) - liczba przypadkow, ktore sg negatywne i zostaly
poprawnie zidentyfikowane jako negatywne.

e Falszywie negatywne (FN) - liczba przypadkow, ktore sg pozytywne, ale btednie
zidentyfikowane jako negatywne. Jest to bfad typu II.

W kontekscie klasyfikacji cigglosci obrobki kategorie wynikow klasyfikacji wyjasnia
Tabela 6.3.
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Tabela 6.3 Kategorie wynikow klasyfikacji modelu ciggtosci obrobki

Klasyfikacja Opis
Prawdziwie pozytywna Model poprawnie klasyfikuje przypadek wystapienia przerwania ciagtosci
(TP) obrobki jako przerwanie ciagtosci obrobki.

Falszywie pozytywna (FP) | Model bednie klasyfikuje przypadek, w ktorym ciagto§é obrobki nie zostata
przerwana, jako przerwanie ciagtosci obrobki

Prawdziwie negatywna Model poprawnie klasyfikuje przypadek, w ktorym ciggto$¢ obrobki zostata
(TN) zachowana, jako brak przerwania ciggloci obrobki

Fatszywie negatywna (FN) | Model btednie klasyfikuje przypadek przerwania ciagloéci obrobki jako
zachowanie ciaglosci obrobki

Na podstawie macierzy pomylek mozna wyprowadzi¢ réznorodne metryki oceniajace
rézne aspekty modeli. Ponizej zamieszczono krotka charakterystyke —metryk
wykorzystanych w badaniach [89].

e Doktadnos¢ klasyfikacji (ang. Accuracy, ACC) (6.21), mierzy stosunek liczby
poprawnych klasyfikacji do catkowitej liczby przypadkow.

TP+TN
= ) 6.21
Acc TP+TN + FP +FN (6:21)

W pracy doktadnos$¢ klasyfikacji wyraza si¢ w skali od 0 do 1 lub zamiennie,
w skali procentowej.

e Czulo$¢ (ang. Sensitivity, SEN) (6.22), mierzy zdolno$¢ modelu do poprawnego
identyfikowania przypadkow pozytywnych.

TP
=— 6.22
SEN TP+ FN (6.22)

e Precyzja (ang. Precision, PRE) (6.23), mierzy stosunek prawdziwie pozytywnych
przypadkéw do wszystkich przypadkdéw uznanych przez model za pozytywne.

TP
=—, 6.23
PRE TP+ FP (6.23)

e Specyficznos¢ (ang. Specificity, SPE) (6.24), mierzy zdolno$¢ modelu do
poprawnego identyfikowania przypadkow negatywnych.

TN
- 6.24
SPE TN TFP (6.24)
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Wykorzystujac powyzsze metryki, mozna zwizualizowa¢ zdolno$ci klasyfikacyjne
modelu przy pomocy tzw. krzywej ROC (ang. Receiver Operating Characteristic). Krzywa
ROC jest graficzng reprezentacja zdolnosci klasyfikatora do roznicowania mi¢dzy klasami
przy roznych progach decyzyjnych. Prog decyzyjny (ang. decision threshold) to wartos§¢
graniczna, ktéra okresla, przy jakim poziomie prawdopodobienstwa model przypisuje
obserwacj¢ do danej klasy. Zmiana progu decyzyjnego wpltywa na liczbg prawdziwie
1 falszywie pozytywnych oraz negatywnych klasyfikacji, co ma bezposredni wptyw na
dzialanie modelu. Krzywa ROC jest tworzona poprzez wykreslenie wartosci TPR (ang.
True Positive Rate, czyli czutosci) (6.25) wzgledem FPR (ang. False Positive Rate) (6.26)
dla réznych wartosci progowych, co pozwala zrozumie¢, jak model zachowuje si¢

w zaleznos$ci od wyboru progu decyzyjnego.

TPR = SEN. (6.25)

FPR =1 — SPE. (6.26)

Zmieniajac prog decyzyjny klasyfikatora, otrzymujemy r6ézne wartosci dla TPR 1 FPR,
co pozwala na wykre$lenie krzywej ROC. Krzywa ta zaczyna si¢ w punkcie (0,0) (idealna
specyficznos¢, brak czulosci) 1 konczy w punkcie (1,1) (maksymalna czutos$¢, brak
specyficznosci). Idealny klasyfikator osiggnatby punkt (0,1), co oznacza brak falszywych
pozytywow (FPR=0) i doskonatg czutos¢ (TPR=1) [89].

Ponizej na Rys. 6.2 przedstawiono przyktadowa krzywa ROC dla dwoch hipotetycznych
modeli klasyfikacyjnych f1 i f.
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Rys. 6.2 Krzywe ROC dla dwoch hipotetycznych klasyfikatorow f1 i 2 [89]

Z krzywa ROC najczgsciej stosuje si¢ powigzang z nig metryk¢ AUC (ang. Area Under
the Curve). AUC, czyli pole powierzchni pod krzywa ROC, jest skalarng miarg zdolno$ci
klasyfikatora do rozrdézniania migdzy klasami. Wartos¢ AUC moze by¢ interpretowana
jako prawdopodobienstwo, ze klasyfikator przypisze wyzsza warto$¢ obserwacji
pozytywnej niz obserwacji negatywnej, gdy jedna z kazdej klasy jest losowo wybrana.
Wartosci AUC wahaja si¢ od 0 do 1, gdzie [89]:

e AUC = 0.5 oznacza brak zdolnosci dyskryminacyjnej, czyli dziatanie na poziomie
losowego zgadywania.

e AUC =
popetnienia zadnych biedow.

1 oznacza idealng zdolno$¢ do rozrozniania miedzy klasami bez

e AUC < 0.5 teoretycznie sugeruje, ze klasyfikator dziata gorzej niz losowe
zgadywanie.

Aby obliczy¢ wartos¢ AUC, czgsto stosuje si¢ metody numeryczne, takie jak reguta
trapezoéw, gdzie pary punktow na krzywej ROC s3 uzywane do aproksymacji matych

trapezoéw pod krzywa, a ich pola sag sumowane.

Kolejng wykorzystang miarg
korelacja Matthews'a, znana réwniez jako Matthews Correlation Coefficient (MCC) [90].

stuzaca do oceny jako$ci klasyfikacji binarnej jest

Jest to wskaznik, ktory bierze pod uwage prawdziwe pozytywy, prawdziwe negatywy,

falszywe pozytywy i falszywe negatywy, stanowigc bardziej wywazong miar¢ niz np.
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precyzja lub doktadnos¢ klasyfikacji, szczegodlnie w przypadkach niezrownowazonych
zbiorow danych [90].

MCC przyjmuje warto$¢ w przedziale od -1 do 1:

e Warto$¢ 1 oznacza idealng klasyfikacje.

e Warto$¢ 0 wskazuje na losowg klasyfikacje.

o Wartos$¢ -1 oznacza catkowicie biedng klasyfikacje

MCC mozna wyrazi¢ formutg [90]:

B TP-TN — FP - FN
J(@TP +FP)(TP + FN)(TN + FP)(TN + FN)

Mcc (6.27)

Powyzsze metryki oceny modeli mozna rowniez uogolni¢ i zastosowa¢ do klasyfikacji
wieloklasowej, co znajduje zastosowanie w niniejszej pracy w przypadku klasyfikacji
szerokosci szczeliny erozyjnej. W przypadku klasyfikacji wieloklasowej, metryki takie jak
doktadno$¢, czuto$¢, precyzja czy specyficzno$¢ sg obliczane osobno dla kazdej klasy,

a nastgpnie odpowiednio usredniane. Najczesciej stosuje si¢ dwa rodzaje usredniania [91]:

e Usrednianie makro (ang. macro averaging) — kazda klasa ma takg samg wagg,
niezaleznie od liczby obserwacji. Miary sa obliczane dla kazdej klasy osobno,
a nastgpnie wyciggana jest Srednia arytmetyczna.

e Usrednianie mikro (ang. micro averaging) — wyniki sg wazone proporcjonalnie do
licznosci klas, co oznacza, ze bardziej liczne klasy maja wigkszy wptyw na wynik

koncowy.

W niniejsze] pracy zastosowano usrednianie makro, ze wzgledu na rownomierny
rozktad obserwacji pomigdzy klasami.

Dodatkowo, w klasyfikacji wieloklasowej zastosowano krzywe ROC i obliczono
wartos¢ AUC dla kazdej klasy w podejsciu one-vs-all (jedna klasa kontra wszystkie
pozostate). Nastgpnie wartosci AUC zostaly usrednione w celu uzyskania globalnej miary
zdolnosci modelu do klasyfikacji

6.4. Interpretacja modeli

Aby zrealizowaé cel szczegdlowy pracy, polegajacy na analizie wptywu parametrow
technologicznych na wybrane wielkosci charakteryzujace proces WEDM, konieczne jest
zastosowanie odpowiednich narzedzi do interpretacji modeli procesu. W uczeniu
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maszynowym analiza wptywu poszczego6lnych zmiennych niezaleznych na przewidywang
wartos¢ modelu bywa trudna, zwilaszcza w przypadku ztozonych modeli o charakterze
»czarnej skrzynki” takich jak modele oparte na lasach losowych, metodzie gradient
boosting czy sieciach neuronowych. Jedng z najskuteczniejszych metod interpretacji takich
modeli jest metoda SHAP (ang. SHapley Additive exPlanations) [92] [93], ktdra opiera si¢

na teorii warto$ci Shapleya z teorii gier.

Podstawa metody SHAP jest wyznaczenie warto$ci Shapleya dla kazdej zmiennej
niezaleznej. Wartosci te oblicza si¢, analizujac marginalne wpltywy zmiennych
niezaleznych, czyli réznice w wartosciach przewidywanych przez model przy obecnosci
1 nieobecno$ci danej zmiennej w réznych kombinacjach z innymi zmiennymi. Nieobecno$¢
zmiennej rozumiane jest tutaj jako zastgpienie jej wartosci probkami referencyjnymi (np.
srednig lub losowa probka z rozktadu), co symuluje sytuacje, w ktorej model nie
uwzglednia informacji o tej zmiennej. Analiza tych roéznic pozwala oszacowaé wktad
zmiennej na wynik modelu [92].

Warto$¢ SHAP dla danej zmiennej niezaleznej i w przypadku konkretnej obserwacji

x mozna zapisa¢ jako [92]:

ISILANT =151 = D!
IN|!

¢i(x) = [fSU{i}) = f(S)] (6.28)

SCN{i}

gdzie:

e S —7zbior zmiennych niezaleznych nie zawierajacy zmiennej niezaleznej i,
e N —zbior wszystkich zmiennych niezaleznych,
o f(S§)— wartos¢ przewidywana modelu na podstawie zbioru zmiennych

niezaleznych S.

Wartosci SHAP, obliczone dla kazdej zmiennej niezaleznej 1 kazdej obserwacji, zostaty
wykorzystane do wizualizacji wptywu zmiennych z uzyciem wykresu punktowego.
Przyktadowy wykres punktowy wartosci SHAP wraz jego interpretacja przedstawiono

ponizej.
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Rys. 6.3 Przyktadowy wykres punktowy warto$ci SHAP [92]

Wykres punktowy SHAP ilustruje wplyw poszczegélnych zmiennych na wynik
modelu.

e (Of§ pionowa przedstawia zmienne niezalezne uporzadkowane wedlug globalnego
wplywu na wynik modelu. Zmienna ,,alcohol” ma najwigkszy wptyw, a ,,residual

sugar’” najmniejszy.

e OS$ pozioma pokazuje wartosci SHAP, ktore wskazuja, jak dana zmienna wptywa
na wynik. Wartos$ci dodatnie (na prawo) zwickszaja wynik, a ujemne (na lewo) go

zmniejszaj3.

e Kolory odpowiadaja warto$ciom zmiennych w danych obserwacjach: rézowy

oznacza wysokie wartosci, niebieski niskie.

o Ksztalt punktow pokazuje gestos¢ obserwacji — szersze obszary oznaczaja wigksza

liczbg punktow.
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7. OPIS BADAN EKSPERYMENTALNYCH

Rozdziat ten =zostal poswigcony opisowi warunkéw oraz metodyki badan
eksperymentalnych przeprowadzonych w ramach niniejszej pracy. Badania te zostaly
zrealizowane w warunkach przemystowych, w przedsigbiorstwie SM Hydro, ktére

wybrano jako miejsce wdrozenia opracowanych rozwigzan.

W pierwszej czesci rozdziatu (p.7.1) omdéwiono materialy oraz aparature uzyte podczas
badan. Opis ten obejmuje charakterystyke obrabiarki elektroerozyjnej, materiatu
obrabianego, wycinanych probek, stanowiska do badan chropowatos$ci powierzchni oraz

mikroskopow wspotrzednosciowych.

Druga cze¢$¢ rozdziatu (p.7.2) zostata poswiecona metodom badan eksperymentalnych,

gdzie przedstawiono plan badan, zmienne procesu oraz zastosowane plany eksperymentu.

7.1. Materialy i aparatura badawcza

7.1.1. Obrabiarka elektroerozyjna

Badania eksperymentalne cigcia elektroerozyjnego realizowane byly na elektrodrazarce
drutowej Fanuc o — C600iC przedstawionej na Rys. 7.1. Obrabiarka ta w firmie SM Hydro
przeznaczona jest do wycinania elementow mechanizmu satelitowego silnika
hydraulicznego. W Tabela 7.1 przedstawiono dane techniczne maszyny.

Tabela 7.1 Dane techniczne elektrodrazarki drutowej Fanuc oo — C600iC

Dane techniczne Fanuc o — C600iC
Maksymalna waga przedmiotu obrabianego 1000 kg

Zakres posuwu stotu roboczego 600 x 400 mm
Maksymalna predkos$é posuwu stotu 2000 mm/min
Minimalny przyrost pozycjonowania napedu 0.0001 mm
Maksymalna waga elektrody 16 kg
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)
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Rys. 7.1 Widok 3D elektrodrazarki drutowej Fanuc o — C600iC

7.1.2. Material obrabiany

Do badan wykorzystano stal stopowa o nazwie handlowej IMPAX. Wybdr tego

materiatu byl podyktowany wymogami wdrozeniowymi - stal ta stanowi gtowny materiat

wykorzystywany do produkc;ji silnikow hydraulicznych w przedsigbiorstwie.

Szczegoty dotyczace sktadu chemicznego oraz wtasciwosci mechanicznych wybranego
materiatu przestawiono w Tabela 7.2 i Tabela 7.3.

Tabela 7.2 Sktad chemiczny stali uzytej w badaniach [%]

C

Si

Mn

Cr Ni

Mo S

0.37

0.3

14

2.0 1.0

0.2 <0.01

Tabela 7.3 Wybrane wlasciwosci mechaniczne stali uzytej w badaniach

Gestosé Twardosé Wytrzymato$¢ na Granica plastycznosci
[g/cm3] [HB] rozcigganie Rm, [Mpa] Re, [Mpa]
7.8 330 1020 900
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7.1.3. Wycinane probki

W ramach badan wycinano probki w ksztalcie prostopadio$ciandw o roznych
wymiarach w zakresie od 65x5x25 do 85x5x25 mm. Przyktadowe probki przedstawiono na

zdjeciach ponize;j.

a) b)

Rys. 7.2 Widok probek wycinanych w ramach badan eksperymentalnych, na ktorych przeprowadzano a) pomiary

chropowato$ci powierzchni oraz b) szeroko$ci szczeliny erozyjnej

W poczatkowej fazie badan, probki byly wykorzystywane wylacznie do pomiarow
chropowato$ci powierzchni. W miare postgpu badan, zmodyfikowano wycinany ksztatt
probek, dodajac dodatkowa Sciezke przeznaczong do pomiardow szerokosci szczeliny
erozyjnej.

7.1.4. Stanowisko do badan chropowatosci powierzchni

Badania chropowato$ci powierzchni odbywaty si¢ przy pomocy chropowatosciomierza
Mitutoyo SJ-210. Stanowisko do badan przedstawiono na Rys. 7.3
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Rys. 7.3 Stanowisko do badan chropowatosci powierzchni

7.1.5. Mikroskopy wspélrzednosciowe

Pomiary szeroko$ci szczeliny erozyjnej zrealizowano przy pomocy mikroskopow

wspotrzednosciowych przedstawionych na Rys. 7.4.
a) b)

Rys. 7.4 Mikroskopy wspotrzgdnosciowe Nikon INEXIV VMA-2520 a) i KEYENCE IM b)
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7.2. Metody badan eksperymentalnych
7.2.1. Plan badan

Na Rys. 7.5 przedstawiono ogélny schemat, prezentujacy w skrdconej formie
poszczeg6lne kroki realizowane w ramach badan eksperymentalnych. Pierwszym etapem
byt odpowiedni dobdér planu eksperymentu oraz zakresd6w wartosci zmiennych
niezaleznych (tutaj parametréw technologicznych maszyny), rozpatrywanych w ramach
planu eksperymentu (zob. p. 7.2.2). Kolejnym i kluczowym elementem badan bylo
wycinanie stalowych probek (scharakteryzowanych w p. 7.1.2 i p. 7.1.3) za pomoca
elektrodrazarki drutowej (p. 7.1.1) z r6znymi kombinacjami parametrow technologicznych,
zgodnie z wczesniej wybranym planem eksperymentu. Po wycieciu wszystkich
przewidzianych probek, przeprowadzano badania laboratoryjne. Badania te obejmowaty
pomiary profilometryczne chropowato$ci powierzchni probek oraz pomiary mikroskopowe
szerokos$ci szczeliny erozyjnej. Dodatkowo, czas cigcia kazdej z probek byt rejestrowany
automatycznie przez obrabiarke, co pozwolito na obliczenie predkosci usuwania materiatu.
Istotnym aspektem procesu badawczego bylo roéwniez monitorowanie ciggtosci obrobki,
w tym obserwacja ewentualnego zerwania elektrody roboczej.

W tym miejscu istotne jest wuszczegotowienie wspolbieznosci fazy badan
eksperymentalnych i fazy badan modelowych. W trakcie badan eksperymentalnych, wraz
z gromadzeniem danych pomiarowych, konstruowano wstepne modele procesu. Modele te
byly na biezaco poddawane ocenie pod wzgledem doktadnos$ci przewidywania wartosci
rozpatrywanych zmiennych zaleznych, przy uzyciu metod opisanych w p. 6.3. W ramach
oceny modeli sprawdzano rowniez, jak zwigkszenie zakresu danych pomiarowych wplywa
na jakos¢ modeli, wykorzystujac w tym celu krzywe uczenia [94] (wyniki przedstawiono
w rozdziale 9). W przypadku gdy jakos¢ modeli wykazywata trend wzrostowy wraz ze
zwigkszaniem si¢ zakresu danych pomiarowych, wowczas kontynuowano badania
eksperymentalne bazujagc na wczesniej opracowanym planie eksperymentu, jednakze
zmieniajac zakresy wartosci parametréw technologicznych. W przypadku gdy jakos¢
modeli byta nieakceptowalna i nie notowano wzrostu jakosci wraz ze wzrostem zakresu
danych, dokonywano zmiany planu eksperymentu i badania byty powtarzane.

Caly proces mial zatem charakter iteracyjny — byt kontynuowany do momentu, gdy
zwigkszanie zakresu danych nie wptywalo na jako$¢ modelu lub wptywato w stopniu
minimalnym. Ponowienie serii badawczych bylo réwniez rozpatrywane na etapie analizy
statystycznej pomiarow, gdy analizy wyraznie wskazywaly na niskg jako$¢ uzyskanych
wynikoéw, a takze podczas wycinania probek, w przypadku problemow z ciagglosciag
procesu (np. przez zerwania elektrody roboczej).
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Po zakonczeniu badan eksperymentalnych sformulowano wnioski, ktore postuzyly do
opracowania docelowych modeli procesu

W

Dobér planu

eksperymentu

Wycinanie probek
»  zgodnie z planem
eksperymentu

-

Badania
laboratoryjne
Y
‘ Mikroskopowe J Profilometryczne [ Wydajnodciowe
o : Chropowatosé Predkoéé usuwania
Szerokosé _szczellny powierzchni materiatu
erozyjne| obrabianej obrabianego

Analiza statystyczna
wynikow pomiardw

Wstgpne
modelowanie procesu

Ll

Zmiana planu
eksperymentu

Zmiana wartosci
parametréw
technologicznych

Zwigkszanie licznosci zbioru
danych poprawia jakosé
modelu?

L

Jakos¢ modelu jest

akceptowalna?

Sformulowanie
wioskaw

Rys. 7.5 Ogdlny plan badan eksperymentalnych

7.2.2. Wybor zmiennych procesu

Jako zmienne niezalezne przyjeto wszystkie parametry technologiczne elektrodrazarki

drutowej Fanuc. Decyzja ta wynika z faktu, Ze parametry te sg ustawiane przez technologa

lub operatora podczas przygotowania procesu cigcia elektroerozyjnego W rzedsigbiorstwie,
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gdzie wdrazane sg opracowane rozwigzania. Zestawienie tych parametrow zostato
przedstawione w Tabela 7.4.

Tabela 7.4 Zestawienie parametrow technologicznych przyjetych jako zmienne niezalezne w badaniach

Symbol w
sterowniku Jednostka| Opis
Fanuc
VS \Y Napigcie otwartej przerwy
cC A Nate¢zenie pradu
VM \Y Napigcie wytadowania
ON us Czas trwania impulsu
OFF us Czas wytaczenia impulsu
Napigcie serwomechanizmu - okresla napiecie referencyjne dla ruchéw
SV \Y serwomechanizmu w celu utrzymania statego napigcia w przerwie migdzy
elektrodami.
Wzmocnienie sprze¢zenia zwrotnego - okresla jak szybko uktad jest w stanie
SVG reagowac na zmiany napi¢cia wywotane przez zmiany odlegtosci miedzy
elektroda a obrabianym materiatem
WP1A
WP1B .
Parametry uktadu regulacji Fanuc
WP2A
WP2B
T of Naciag drutu
WF m/min Predkos$¢ przewijania elektrody
FR I/min Natezenie przeptywu dielektryka

Badania zostaly przeprowadzone z wykorzystaniem statych wartosci warunkow

obrobki, ktére zestawiono w Tabela 7.5.

Tabela 7.5 State warunki obrobki w badaniach eksperymentalnych

Opis warunku Warto$¢
Wysokos¢ materiatu obrabianego 25 [mm]
Srednica elektrody drutowej 0.2 [mm]
Oporno$¢ elektryczna dielektryka 8.1 [MQ-cm]
Odlegtos¢ gornej i dolnej glowicy od obrabianego | 0.1 [mm]
materiatu

W odpowiedzi na cele pracy zdefiniowane w rozdziale 2, wybrano zmienne zalezne
rozpatrywane w badaniach, zaprezentowane w Tabela 7.6.
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Tabela 7.6 Zmienne zalezne rozpatrywane w badaniach

Zmienna zalezna Jednostka Opis

MRR mm3/min Predko$¢ usuwania materiatu

Ra, Rg, Rz um Parametry chropowatos$ci powierzchni
Kw - Szeroko$¢ szczeliny erozyjnej

C - Ciaglos¢ procesu cigcia

Jako zmienng okres$lajaca wydajnos$¢ procesu obrobki przyjeto predkos¢ usuwania

materialu (MRR), obliczang wedlug formuty:

MRR=F - D,, - H, (7.1)

gdzie:

e F [mm/min] - predkos$¢ posuwu glowicy maszyny,
e D, [mm] - érednica drutu,

e H [mm] - grubo$¢ obrabianego materiatu.

Predkos¢ posuwu (F) obliczano ze wzoru:

gdzie:

e [ [mm] - dlugosé¢ ciecia,

e t[s] - czas cigcia.

(7.2)

W ramach badan jako kryterium oceny ciagglosci procesu ciecia (C), przyjeto

wystepowanie zdarzen przerywajacych ten proces. Do zjawisk zaktocajacych cigglos¢

zaliczono: przerwanie drutu, alarm zwigzany ze zwarciem elektrycznym oraz alarm

sygnalizujacy problemy z inicjacja wytadowania elektrycznego. W przypadku wystapienia

ktoregokolwiek z tych zdarzen, zmienna opisujaca ciggtos¢ procesu (C) przyjmowala

warto$¢ 1, co oznaczalo przerwanie ciaglosci. Z kolei, w sytuacji, gdy proces przebiegat

bez zaklocen, zmienna ta przyjmowala wartos¢ 0. Wartosci zmiennej zaleznej
C przedstawiono w Tabela 7.7.
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Tabela 7.7 Wartosci zmiennej zaleznej okreslajacej stabilno$¢ procesu cigeia

Ciaglos¢ obrobki Warto$¢ zmiennej C
Zachowana 0
Przerwana 1

Dodatkowe badania, o charakterze uzupetniajacym, obejmowaty analize szerokosci
szczeliny erozyjnej (Kw). Zmienna ta zostala rozpatrzona jako zmienna nominalna. Na
podstawie analizy zgromadzonych danych pomiarowych wyrdzniono trzy klasy szerokosci
szczeliny, odpowiadajagce warto§ciom minimalnym, $rednim oraz maksymalnym.

Szczegoty dotyczace klasyfikacji przedstawiono w Tabela 7.8.

Tabela 7.8 Zakresy warto$¢ klas szczeliny erozyjnej

Klasa szerokos$ci szczeliny erozyjnej Zakres warto$ci [mm]
1 0.2-0.22

2 0.23 - 0.257

3 0.258-0.3

Decyzja o traktowaniu szeroko$ci szczeliny erozyjnej jako zmiennej nominalnej, a nie
ciggtej, byta uzasadniona zarowno wzgledami ekonomicznymi, jak 1 praktycznymi
aspektami wdrozeniowymi. Jak wykazaly wstepne badania, opracowanie modelu do
przewidywania konkretnych wartosci szerokosci szczeliny (Kw), ktory jednoczesnie
zachowywalby zdolno$¢ do generalizacji, wymagaloby zgromadzenia duzej liczby danych.
Dla poroéwnania, w badaniach nad chropowatoscia powierzchni oraz predkoscia usuwania
materiatu (MRR) przeprowadzono kilkaset pomiarow (zob. Tabela 8.1). Tego rodzaju
badania sg kosztowne 1 czasochtonne. Ponadto, praktyczne zastosowanie przewidywanych

warto$ci szerokos$ci szczeliny erozyjnej w srodowisku przemystowym bytoby ograniczone.

Po pierwsze, w przedsigbiorstwie korekta szerokos$ci szczeliny erozyjnej odbywa si¢
gltownie poprzez edycje ,offsetu”, czyli warto$ci przesuni¢cia programowanej Sciezki
elektrody roboczej wzgledem nominalnego zarysu obrabianego elementu. W zwigzku
z tym kontrola wptywu parametrow technologicznych na szeroko$¢ szczeliny sprowadza

si¢ do utrzymania statej wartosci tej zmienne;.

Po drugie, w realiach produkcyjnych firmy SMHydro nie stosuje si¢ precyzyjnych
pomiardw geometrii mechanizméw satelitowych, ze wzgledu na ich wysoki poziom
ztozonosci. Uniemozliwia to dokladne ustalenie wymaganej szerokosci szczeliny

erozyjnej. W praktyce stosuje si¢ korekte szerokos$ci szczeliny na podstawie parametrow
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technologicznych, obserwacji wspolpracy elementow mechanizméw satelitowych oraz

doswiadczenia operatorow.

Powyzsze czynniki zadecydowatly o ograniczeniu zakresu badan do liczby probek
wystarczajacej do opracowania klasyfikatora szeroko$ci szczeliny erozyjnej. Takie
podejscie spelnia wymagania przedsigbiorstwa, jednocze$nie minimalizujac koszty

1 czasochlonno$¢ badan.

7.2.3. Plan eksperymentu

Mimo licznych badan dotyczacych teorii planowania eksperymentéw, wcigz brakuje
jednoznacznych wytycznych dotyczacych doboru przestrzeni badawczej dla réznych
procesoOw produkcyjnych [95]. W obliczu tej luki, przyjeto zrdéznicowane plany
eksperymentu, ktore poddano weryfikacji zgodnie z procedura opisang w punkcie 7.2.1.
W dalszej czegsci tego podrozdziatu scharakteryzowano zastosowane plany eksperymentu,
przedstawiajac w skroconej formie matryce eksperymentalne, z warto$ciami zmiennych
niezaleznych wyrazonymi w skali znormalizowanej. Zakres warto$ci zmiennych

niezaleznych w skali znormalizowanej przedstawiono w Tabela 7.9.

Tabela 7.9 Wartosci zmiennych niezaleznych w skali znormalizowanej

Warto$¢ zmiennej niezaleznej Skala znormalizowana
Minimalna -1

Srednia

Maksymalna 1

Majac na uwadze liczng grupe zmiennych niezaleznych (lacznie 14), ktore podlegaty
analizie w ramach badan, kryterium wyboru odpowiednich planow eksperymentalnych
oparto na minimalizacji ilosci obserwacji wymaganych do efektywnego przeprowadzenia
eksperymentu w ramach wybranego planu. Badania rozpoczeto zatem od zastosowania
dwupoziomowego planu selekcyjnego [96]. Plan ten umozliwia skuteczne przetestowanie
wielu czynnikéw przy minimalnej liczbie obserwacji, co pozwala na ograniczenie kosztow
badan. Plany selekcyjne dwupoziomowe oznacza si¢ symbolem PS/DS 2"k gdzie: n —
liczba zmiennych niezaleznych, k - krotno$¢ potowienia planu kompletnego PS/DS 2",
z ktorego utworzono dany plan selekcyjny [96][97]. Zdecydowano si¢ na sze$ciokrotne
potowienie planu kompletnego, uzyskujagc matryce planu eksperymentu z 256

kombinacjami parametrow, przedstawiong w skroconej formie w Tabela 7.10.
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Tabela 7.10 Skrocona matryca planu PS/DS 28 dla 14 zmiennych niezaleznych

Lp. | VS | CC |VM|ON |OFF| SV |SVG |WP1A|WP1B |WP2A |WP2B| T WF | FR

-10|-10|-10|-10|-1.0 |-1.0| -1.0 | -1.0 -1.0 -1.0 -10 | -1.0 | -1.0 | -1.0

10(-10|-10|-10|-10|-10|-1.0| -1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0

-10| 10 |-10|-10|-10 |-1.0| -1.0| -1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0

253 |10 |-10| 10| 10| 10 |10] 10 1.0 -1.0 -1.0 -1.0 | -1.0 | -1.0 | -1.0

254 |-10| 10|10 10| 10 |10] 10 1.0 -1.0 -1.0 -10 | -10 | -1.0 | -1.0

255 | 10|10|10|10]| 10 |10] 10 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 1.0

Analiza wynikéw przeprowadzonych badan wedtug dwupoziomowego selekcyjnego
planu eksperymentu wykazata jednak stabg zmienno$¢ pomiarow chropowatosci pomi¢dzy
obserwacjami. Jako$¢ modelu przewidujacego chropowato$¢ powierzchni, opracowanego
na podstawie uzyskanych danych, okazata si¢ nieakceptowalna.

W zwigzku z tym w kolejnym kroku zdecydowano si¢ uzy¢ planu Placketta-Burmana
[98], ktory podobnie jak PS/DS 2"k pozwala na analize wplywu wielu czynnikow, przy
jednoczesnym ograniczeniu liczby potrzebnych obserwacji. Zdecydowano si¢ rowniez na
rozszerzenie zakresu wartosci parametrow, w celu zwigkszenia prawdopodobienstwa

uzyskania roznych wynikdéw pomiaréw zmiennych zaleznych.

Plan Placketta-Burmana umozliwia badanie wptywu 4c¢ — 1 badanych parametrow na
zmienng zalezng przy realizacji N = 4c prob, gdzie: ¢ — liczba catkowita. Jesli liczba
parametréw jest mniejsza niz 4c — 1, to w matrycy planowania ujmuje si¢ tzw. czynniki
fikcyjne [97],[98]. W rozwazanym przypadku, przy 14 parametrach nalezy doda¢ jeden
czynnik fikcyjny, planujac tym samym 15 kombinacji parametréw. Opracowana w ten
sposob matryca eksperymentu zostata zaprezentowana w skroconej formie w Tabela 7.11.

Tabela 7.11 Skrocona matryca planu eksperymentu Placketta—Burmana dla 14 parametrow technologicznych

Lp. | VS | CC |VM|ON |OFF| SV |SVG |WP1A |WP1B | WP2A |WP2B| T WF | FR

-10(-10|10|-10| 1.0 |10 | -10| -10 1.0 1.0 -1.0 10 | -10 | -1.0

1 10(-10|-10|-10|-10|10| 1.0 | -10 -1.0 1.0 1.0 1.0 1.0 | -1.0

-10(10 (-10|-10| 1.0 |-1.0] 1.0 | -1.0 1.0 -1.0 1.0 10 | -10 | 1.0

12 |-10|-10| 10| 10 |-1.0|-10| 1.0 1.0 -1.0 -1.0 1.0 10 | -1.0 | -1.0

13 10(-10(-10| 10| 10 |-1.0| -1.0| 1.0 1.0 -1.0 -1.0 1.0 1.0 | -1.0

14 |-10|10|-10|10|-10|210|-10| 10 -1.0 1.0 -1.0 10 | -1.0 | 1.0

Niestety, zastosowane rozwigzanie spowodowalo problemy z ciaggloscig procesu
(zerwania elektrody drutowej) ze wzgledu na wigkszy rozrzut wartosci parametrow
technologicznych co wymusito wielokrotne powtorzenie eksperymentu i zmiany warto$ci
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parametréw. Badania bazujace na tym planie eksperymentu zakonczono po pigciu probach,

gromadzac 75 obserwacji.

Ostateczne wyniki badan okazaly si¢ jednak wstepnie zadowalajgce. Uzyskano
oczekiwang zmienno$¢ wynikdw pomiaréw oraz udato si¢ wykazac istotny statystycznie
wplyw poszczegolnych parametrow na badane zmienne zalezne i tym samym dokonac

wstepnej selekcji parametrow.

Po usunigciu z badan parametrow o mniejszej istotnosci w kontekscie wptywu na
zmienna zalezne, opracowano nowy plan eksperymentu, bazujac na planie Boxa-Behnkena
(BB) [96]. Plan ten uwzglednia parametry na trzech poziomach, co pozwolitlo na

rozszerzenie badanego zakresu i poprawe jakosci modeli procesu.

Liczba obserwacji (N) wymaganych do opracowania planu BB jest zdefiniowana przez
formute [99]:

N =2k(k—1) + C,, (7.3)
gdzie:

e k - liczba zmiennych niezaleznych,

e (- liczba punktéw centralnych

W przeprowadzonych badaniach przyjeto 8 parametréw oraz jeden punkt centralny,

co dato 113 obserwacji. Skrocona matryca omawianego planu zostala zaprezentowana
w tabeli Tabela 7.12.

Tabela 7.12 Skrocona matryca planu eksperymentu Boxa-Behnkena dla 8 zmiennych niezaleznych

Lp. VS CC VM ON OFF SV SVG T
0 -1.0 -1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
1 1.0 -1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
2 -1.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

110 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 -1.0 1.0

111 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 1.0

112 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0

W kolejnym kroku dokonano dalszej selekcji zmiennych ze wzglgdu na ich istotnosé¢
wplywu na badane zmienne zalezne. Nastepnie powtorzono 8-krotnie badanie
z ograniczonym zakresem zmiennych, wedtug planu BB, w celu dalszego zwigkszania
jakosci modeli. Zgromadzono w ten sposob 245 kolejnych obserwacji. Ostatecznie

przeprowadzono badania eksperymentalne, ktore obejmowaty tacznie 731 obserwacji.
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8. ANALIZA STATYSTYCZNA WYNIKOW POMIAROW

Celem niniejszego rozdzialu jest przeprowadzenie wstepnej analizy statystycznej
wynikéw pomiaréw uzyskanych w ramach badan eksperymentalnych, w celu identyfikacji
najwazniejszych wilasciwosci zbioru danych. Analiza rozpoczyna si¢ od ogolnej
charakterystyki zbioru danych (p.8.1), w ktorej przedstawiono podstawowe statystyki
opisowe, takie jak $rednie wartosci, odchylenia standardowe, mediany, kwartyle oraz
minimalne 1 maksymalne warto$ci zmiennych zaleznych. Zestawienie tych statystyk

umozliwia wstepne rozpoznanie struktury danych oraz ich zmiennosci.

W kolejnej czgsci (p.8.2) przeprowadzono analize obserwacji odstajacych, ktore moga
wplywa¢ na wyniki pomiaréw i ich interpretacjc. W koncowej sekcji (p.8.3)
zaprezentowano wyniki analizy korelacji, majacej na celu identyfikacje liniowych
zaleznos$ci pomigdzy zmiennymi, co stanowi podstawe do dalszych badan nad wplywem

zmiennych niezaleznych na zmienne zalezne.

8.1. Ogoélna charakterystyka zbioru danych

W Tabela 8.1 zaprezentowano syntetyczne zestawienie podstawowych statystyk
opisowych zgromadzonych wynikéw pomiarow.

Tabela 8.1 Podstawowe statystyki opisowe wynikéw pomiaréw

MRR [mm®/min] Ra [pum] Rq[um] |Rz[um] | Kw[mm]
Liczba obserwaciji 685 563 563 563 80
Srednia arytmetyczna 7.37 351 4.37 21.82 0.242
Odchylenie standardowe 2.456 0.75 0.92 4.27 0.025
Minimum 1.09 1.99 2.43 12.12 0.2
Dolny kwartyl 5.14 2.87 3.61 18.48 0.221
Mediana 7.25 3.47 4.34 21.82 0.247
Gorny kwartyl 9.71 4.1 511 25.06 0.258
Maksimum 13.88 5.68 6.76 33.12 0.3

W Tabela 8.2 przedstawiono liczb¢ obserwacji dla poszczegolnych wartosci

dotyczacych cigglosci obrobki.
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Analiza statystyczna wynikow pomiaréw

Tabela 8.2 Liczba obserwacji dotyczacych ciggtosci obrobki

Ciaglos¢ obrobki zachowana przerwana

©)

Liczba obserwacji 685 46

Tabela 8.1 przedstawia istotne rozbiezno$ci w liczbie dostepnych obserwacji dla
zmiennych zaleznych, co wynika glownie z trudnos$ci w utrzymaniu cigglos$ci procesu

cigcia elektroerozyjnego podczas eksperymentow.

W przypadku przerwania procesu wycinania probki, rejestracja czasu obrdobki przez
maszyne¢ byla utrudniona z uwagi na konieczno$¢ wprowadzenia zmian w parametrach
technologicznych, co mialo na celu wznowienie procesu. Tego rodzaju interwencje
uniemozliwialy obliczenie predkosci usuwania materialu (MRR), gdyz warunki obrobki
ulegaly zmianie, co prowadzito do niejednorodnosci danych. Z tego samego powodu nie
bylo mozliwe przeprowadzenie pomiaru chropowato$ci powierzchni. Procentowy udziat
brakujacych danych dla poszczegdlnych zmiennych zaleznych, wynikajacych z opisanych
powyzej przyczyn, zostat przedstawiony w Tabela 8.3.

Tabela 8.3 Procentowy udziat brakujacych danych dla poszczegdlnych zmiennych zaleznych

Zmienna zalezna Ra | MRR |Kw | C

Procent brakujacych danych | 8.6% | 6.2% | 0% | 0%

Przy pomiarze szerokosci szczeliny erozyjnej (Kw) nie wykonywano pomiarow
chropowato$ci z powodu geometrii probek, ktéora uniemozliwiata ich przeprowadzenie.
Rejestrowano jednak czas obrobki. W rezultacie liczba dostgpnych obserwacji dla
zmiennych MRR i Ra jest zr6znicowana.

Ponizej przedstawiono seri¢ histograméw dla rozpatrywanych ciagtych zmiennych
zaleznych, ktore ilustrujg rozklad zgromadzonych danych. Ze wzgledu na bardzo duze
podobienstwo rozktadéw wartosci parametrow chropowatosci Ra, Rq i Rz, zdecydowano
si¢ na zaprezentowanie tylko rozktadu zmiennej Ra.
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Liczba probek
s

Rys. 8.1 Histogram wartos$ci parametru chropowatosci Ra

Rozktad warto$ci zmiennej zaleznej Ra (Rys. 8.1) wykazuje lekka prawostronng
asymetri¢ i wielomodalno$¢, z dwoma lokalnymi maksimami przy 3,5 um i 4,5 pm. Zakres
Ra wynosi od 2 do 5,5 um, z zauwazalnym spadkiem liczby probek powyzej 4,5 um.
Rozktad wskazuje na relatywnie duza zmienno$¢ danych i tendencj¢ do wyzszych wartosci
chropowatosci.
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Rys. 8.2 Histogram wartosci wskaznika predkosci usuwania materialu MRR

Zakres wartosci MRR (Rys. 8.2) wynosi od okoto 1 do 14 mm?*min. Histogram
wskazuje na trzy glowne piki. Pierwszy istotny pik wystepuje przy okoto 4 jednostkach,
drugi w przedziale 7-8 mm?3/min, a najwigkszy przy 10 mm?3/min. Wartosci powyzej 12
mm?3/min sg marginalne. Rozktad jest wielomodalny, co moze wskazywaé na istnienie
Kilku podgrup w danych.
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Rys. 8.3 Histogram warto$ci szeroko$ci szczeliny erozyjnej

Zakres wartosci zmiennej Kw (Rys. 8.3) wynosi od 0,20 do 0,3 mm. Histogram
wskazuje na dwa wyrazne piki: pierwszy, mniejszy, przy 0,20 mm oraz drugi,
wyrazniejszy, w przedziale 0,24-0,26 mm, z maksimum przy 0,26 mm. Wartosci powyzej
0,26 mm s3 mniej liczne, a powyzej 0,28 mm wystepuja sporadycznie. Rozktad danych

jest lekko prawoskos$ny, z wigkszg liczbg probek o nizszych warto§ciach Kw.

8.2. Analiza pomiarow pod wzgledem obserwacji
odstajacych

W procesie badawczym waznym elementem jest identyfikacja i analiza wartosci
odstajacych, ktore moga wskazywac na potencjalne btedne pomiary lub zjawiska mogace
mie¢ znaczenie dla wynikéw badan. W kontekscie przeprowadzonych pomiarow, wykresy
pudetkowe (Rys. 8.4 -

Rys. 8.6) prezentujg dystrybucje warto$ci badanych zmiennych dajac mozliwos¢ oceny
obecnos$ci obserwacji odstajacych.

Na podstawie wizualnej oceny wykresow mozna stwierdzi¢, ze w przypadku
wszystkich zmiennych zaleznych, nie zaobserwowano obserwacji lezacych poza granicami

okreslonymi przez ,,wasy” wykresu, co sugeruje brak wyraznych wartosci odstajacych.
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Rys. 8.4 Wykres pudelkowy wartosci parametru
chropowatosci Ra

0.20 0.22 0.28 0.30

Rys. 8.6 Wykres pudetkowy wartosci szerokosci
szczeliny erozyjnej Kw

8.3. Wyniki analizy korelacji

2 4 6 8 10 12 14
MRR

Rys. 85 Wykres pudetkowy wartosci predkosci

usuwania materialu MRR

W celu okreslenia zalezno$ci liniowych pomi¢dzy zmiennymi procesu przeprowadzono

analiz¢ korelacji z zastosowaniem wspolczynnika korelacji liniowej Pearsona (5.1) dla

wszystkich mozliwych par badanych zmiennych. Wyniki przedstawiono w formie

macierzy korelacji (Rys. 8.7).
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Vs 1.0
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Rys. 8.7 Korelacja ciagtych zmiennych niezaleznych i zaleznych

Na podstawie przeprowadzonych obliczen sformutowano nastepujace wnioski:

Wystepuje niemal petlna korelacja pomigdzy parametrami chropowatosci (Ra,
Rq, Rz), co jest zgodne z oczekiwaniami, poniewaz wszystkie te zmienne
opisuja wlasciwosci chropowato$ci powierzchni. Z tego powodu w dalszej
analizie zostanie uwzgledniony jedynie parametr Ra jako reprezentatywny.
Parametry chropowatosci sa najsilniej skorelowane z parametrem ON (0.88),
nastgpnie z OFF (0.73) oraz z VM 1 CC (0.66).

Na podstawie tych wynikow mozna stwierdzi¢, ze chropowato$¢ powierzchni
wykazuje silng korelacj¢ liniowa z parametrami elektrycznymi procesu obrobki.
Nie wykazano jednak istotnej zaleznosci liniowej pomiedzy chropowatoscia
powierzchni a analizowanymi parametrami hydromechanicznymi, takimi jak
T, WF, czy FR.

Wyniki wskazuja, ze predkos¢ usuwania materialu (MRR) nie wykazuje
istotnej korelacji liniowej z zadnym z rozpatrywanych parametréw, co moze
sugerowa¢ bardziej zlozong zalezno$¢ w tym zakresie, wymagajaca dalszej
analizy.

Podobnie jak w przypadku MRR, szerokos¢ szczeliny erozyjnej (Kw) rowniez

nie jest wyraznie skorelowana liniowo z zadnym z badanych parametrow.
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9. BADANIA MODELOWE PROCESU WEDM

Niniejszy rozdziat przedstawia wyniki badan modelowych procesu cigcia
elektroerozyjnego, z wykorzystaniem wybranych modeli statystycznych oraz uczenia
maszynowego. W ramach tego rozdzialu zaprezentowane zostang cztery modele
przewidujace wartosci (lub klasy) rozpatrywanych zmiennych zaleznych: chropowato$¢
powierzchni (Ra), predkos¢ usuwania materiatu (MRR), szerokos¢ szczeliny erozyjnej

(Kw) oraz ciggtos¢ procesu obrobki (C).

Badania modelowe prowadzono wedlug powtarzalne;j procedury
(p. 9.1 - 9.4). W pierwszym kroku przeprowadzono wstgpne przygotowanie danych, ktore
obejmowalto standaryzacj¢ Z zmiennych niezaleznych oraz uzupehlianie brakujacych
warto$ci zmiennych zaleznych metodg K-NN. W przypadku klasyfikacji dodatkowo
zrealizowano balansowanie licznosci klas zmiennej zaleznej, wykorzystujac metode

oversamplingu klasy mniejszosciowe;.

Nastepnie, przygotowane dane podzielono na zbior treningowy i testowy (zob. p.6.2.1).
Dane treningowe wykorzystano do trenowania modeli z uzyciem walidacji krzyzowe;.
Jednocze$nie przeprowadzono analiz¢ poréwnawcza w celu wylonienia modelu

o najwyzszych wskaznikach jakosci, ktory nastgpnie zakwalifikowano do dalszych badan.

Po wyborze optymalnego modelu przeprowadzono dodatkowa analiz¢ wptywu metod
przygotowania danych na jako$§¢ modelu, uwzgledniajac specyficzne wymagania
wynikajace z wybranego modelu. Wyniki tej analizy umozliwity wybdr docelowych metod
przetwarzania danych. Nastepnie model zostat ponownie wytrenowany na danych
przetworzonych zgodnie z wybranymi metodami, co miato na celu maksymalizacj¢ jego
jakosci.

W  kolejnym kroku przeprowadzono szczegdélowa analize jakosci modelu,
wykorzystujagc wczesnie] wydzielone dane testowe. W przypadku modeli regresyjnych
dokonano analizy rozrzutu warto$ci rzeczywistych (testowych) i przewidywanych, analizy
statystycznej reszt oraz obliczono wskazniki jakosci modelu na zbiorze testowym.
W przypadku modeli klasyfikacyjnych przeprowadzono analiz¢ jakosci klasyfikacji,
stosujgc metody opisane w p.6.3.2. W kazdym przypadku dodatkowo zbadano wptyw

liczby obserwacji treningowych na wybrany wskaznik jakosci modelu.

W dalszej czgsci rozdziatu zaprezentowano analiz¢ wplywu parametrow zmiennych
niezaleznych na badane zmienne zalezne z wykorzystaniem zidentyfikowanych modeli
(p.0). W analizie zastosowano metode interpretacji modeli SHAP (zob. p.6.4) oraz

trojwymiarowe wizualizacje wynikow.

Na zakonczenie rozdziatu przedstawiono podsumowanie badan modelowych (p.0).
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Dla uproszczenia opisu w tym rozdziale, zastosowano konwencj¢ nazewnictwa modeli,
polegajaca na uzyciu terminu ,,model” oraz symbolu danej zmiennej zaleznej (zob. Tabela
7.6), ktorej wartosci model przewiduje. Zatem np. model przewidujacy warto$¢ parametru
chropowatos$ci Ra, jest okre§lany terminem ,,model Ra”.

Zastosowano réwniez oznaczenia modeli odpowiednim skrétem, co ulatwia

odniesienie si¢ do nich w dalszej cze$ci pracy (Tabela 9.1).

Tabela 9.1 Oznaczenia modeli zastosowane w rozdziale

Model Skrot

Sztuczne sieci neuronowe ANN
Regresja liniowa LR
Regresja wielomianowa PR

SVR (regresja),
Maszyny wektorow nosnych

SVC (klasyfikacja)
XGBoost XGB
Las losowy RF
Drzewo decyzyjne DT
Regresja logistyczna LGR

W analizach poréwnawczych, w ktorych wykorzystano wskazniki jakosci modeli,
zastosowano skale kolorow w celu wyr6znienia poszczegdlnych wartosci tych
wskaznikow. Kolory te reprezentujg stopniowanie od najmniej korzystnych wartosci (w
odcieniu jasno szarym), przez warto$ci mediany (w odcieniu szarym), do najbardziej
korzystnych warto$ci (w odcieniach zieleni), co ufatwia interpretacje wynikow

poréwnawczych.

Tabela 9.2 Legenda skali kolorystycznej wskaznikow jakosci
Najkorzystniejsza wartos¢

Mediana

Najmniej korzystna warto$é
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9.1. Model Ra

9.1.1. Dobor metody modelowania

Wyniki analizy poréwnawczej przeprowadzonej z uzyciem metod omoéwionych
w p.6.3 przedstawiono w Tabela 9.3.

Tabela 9.3 Por6wnanie opracowanych modeli Ra

Model | R%, | oR?, | MAE,, | cMAE,., | MSE., | cMSE,, | MAPE,., | s MAPE_,
ANN | 0849 | 0036 | 0.222 0.033 0.082 0.012 0.064 0.007
LR 10873 | 003 | 0.168 0.013 0.067 0.015 0.049 0.003
PR | 0741 | 0081 | 0.232 0.022 0.134 0.038 0.069 0.007
SVR 10879 | 0029 | 0.158 0.01 0.064 0.015 0.046 0.003
XGB | 0.866 | 0.027 | 0.188 0.01 0.07 0.013 0.055 0.002
RF | 086 | 0035 | 0.197 0.013 0.073 0.017 0.058 0.003
DT 0822 | 0026 | 0.227 0.012 0.093 0.011 0.066 0.004

Powyzsze wyniki mozna podsumowac nastepujgco:

o Najkorzystniejsze wartoéci wszystkich ocenianych wskaznikow (RZ,, MAE,,,

MSE.,, MAPE_,) uzyskano przy zastosowaniu SVR

e Korzystne wyniki uzyskano rowniez przy zastosowaniu LR, ktore byly nieznacznie
nizsze niz w przypadku SVR.

o Najmniej korzystne wyniki uzyskano przy zastosowaniu PR.

W procesie poszukiwania optymalnych hiperparametrow SVR zbadano m.in. r6zne
rodzaje funkcji jadrowych. Ostatecznie jako najlepsza okazala si¢ funkcja liniowa. Z tego
wzgledu podobienstwa w doktadnosci przewidywania warto$ci zmiennej zaleznej
pomiedzy SVR a LR nie sg zaskakujace. W przeprowadzonej analizie statystycznej
(rozdziat 8) wykazano istotne korelacje liniowe pomigdzy zmiennymi niezaleznymi,
w szczeg6lnosci parametrem ON, a zmienng zalezng Ra. Modele takie jak regresja liniowa
1 SVR z liniowym jadrem sg na ogét skuteczne w modelowaniu tego typu zaleznosci, co
potwierdzita przeprowadzona analiza porownawcza. Nieznacznie lepsze wskazniki

osiggniete przez SVR mozna przypisac jego mniejszej wrazliwo$ci na szum w danych.

W zwigzku z tym, na podstawie przeprowadzonej analizy, zdecydowano si¢ na
zastosowanie modelu SVR do przewidywania wartosci Ra.
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W Tabela 9.4 zestawiono warto$ci hiperparametrow zidentyfikowanego modelu SVR
dostosowane w procesie walidacji krzyzowe;.

Tabela 9.4 Hiperparametry zidentyfikowanego modelu SVR

Parametr | C | cache_size | coefO | degree | epsilon | gamma | kernel | max_iter | shrinking | tol

Wartos¢ | 0.1 200 0.0 3 0.001 scale | linear | 1000000 True 0.001

Dzigki zastosowaniu liniowej funkcji jadrowej model SVR mozna przedstawic¢ jako

tatwo interpretowalny model liniowy. Ponizej zamieszczono jego reprezentacje:

Ra = 3.496 + 0.049-VS —0.003-CC + 0.217 - VM + 0.487 - ON
+ 0.092 - OFF — 0.042 - SV + 0.037 - SVG — 0.005
*WP1A — 0.043 - WP1B + 0.046 - WP2A — 0.005
-WP2B —0.093-T + 0.011 - WF + 0.005 - FR

(9.1)

9.1.2. Przygotowanie danych treningowych

W Tabela 9.5 przedstawiono oceng metod postepowania z brakujagcymi warto$ciami
zmiennej zaleznej Ra na jako$ci modelu Ra, oceniang na podstawie $redniej warto$ci
wspotczynnika determinacji w walidacji krzyzowej R?, oraz odchylenia standardowego
oRZ%,.

Tabela 9.5 Wptyw metody postgpowania z brakujacymi warto$ciami na jako$¢ modelu Ra

Metoda postepowania z brakujgcymi wartosciami R?, oR?,
Usunigcie obserwacji z brakujacymi warto$ciami 0.587 0.169
Imputacja brakujacych wartosci mediang 0.675 0.062
Imputacja brakujacych wartosci $rednig arytmetyczng 0.674 0.059
Imputacja metoda K-najblizszych sasiadow (k=2) 0.826 0.036
Imputacja wielokrotna za pomoca regresji liniowej (MICE) 0.879 0.029
Imputacja wielokrotna za pomocg drzewa decyzyjnego (MICE) 0.699 0.078
Imputacja wielokrotna za pomoca regresji Bayesowskiej (MICE) 0.877 0.030

Biorac pod uwage, ze model SVR z liniowa funkcja jadrowa jest w tym przypadku
najbardziej odpowiedni do przewidywania warto$ci Ra, mozna przypuszczaé, ze metody
imputacji oparte na regresji liniowej beda skuteczne w przewidywaniu brakujacych
warto$ci Ra. Jak wynika z powyzszego zestawienia, Wysokie wartosci wspolczynnika
determinacji oraz niskie odchylenia standardowe dla metod imputacji wielokrotnej za

pomoca regresji liniowej oraz regresji Bayesowskiej potwierdzajg to przypuszczenie.
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W zwiazku z tym jako metod¢ uzupelniania brakujacych wartosci pomiarow

wybrano metode imputacji wielokrotnej za pomocg regresji liniowej (MICE).

Kolejnym etapem przygotowania danych treningowych byta ich odpowiednia
transformacja. Przeprowadzone badania wykazaty, ze metody takie jak standaryzacja Z,
normalizacja min-max oraz normalizacja wedlug maksymalnej warto$ci zapewniaja
najwyzszg jako$¢ modelu. W zwigzku z tym zdecydowano si¢ zastosowaé¢ powszechnie

uzywang metode standaryzacji Z.

9.1.3. Analiza jakos$ci modelu

Na zalagczonym wykresie (Rys. 9.1) przedstawiono analize $redniego biedu
absolutnego (MAE) modelu w zaleznosci od liczby obserwacji uzytych do treningu
| testowania. Na wykresie przedstawiono dwie krzywe: czerwona, ktora reprezentuje btad
obliczony na zbiorze treningowym, oraz zielona, ktora pokazuje btad obliczony na zbiorze
testowym. Obie krzywe zostaly wyliczone z wynikdéw walidacji krzyzowej. Widoczne
obszary zacienione wokot krzywych reprezentuja odchylenie standardowe wynikow, ktore
zostato obliczone na podstawie rozproszenia wynikow MAE w ramach tej walidacji,

zardwno dla zbioru treningowego, jak i testowego.

W celu przeprowadzenia tej analizy, zbior danych zostal podzielony na pi¢¢ czegsci,
z ktorych kazda petnita kolejno role zbioru testowego, podczas gdy pozostate byly
uzywane do treningu modelu. Rozmiar zbioru treningowego byl stopniowo zwigkszany od
10% do 100%, przy jednoczesnym utrzymaniu statej liczby danych testowych. Dla
kazdego etapu oceniano jako$¢ modelu, obliczajac bledy MAE zaré6wno dla zbioru
treningowego, jak i testowego.
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Rys. 9.1 Krzywa uczenia modelu
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Stabilnos¢ wielkosci btedu wyznaczonego dla zbioru treningowego (czerwona krzywa)
wskazuje na zdolno$¢ modelu do adekwatnego dopasowania si¢ do danych, niezaleznie od
liczby obserwacji. Btad obliczony dla zbioru testowego (zielona krzywa) wykazuje trend
malejacy wraz ze wzrostem liczby danych. W przedziale okoto 250-350 obserwaciji,
mozna jednak zauwazy¢ wyrazne wahania i wzrost wielkosci btedu wyznaczonego dla
zbioru testowego. Te skoki mogg by¢ rezultatem kilku czynnikow, takich jak nadmierne
dopasowanie modelu do danych treningowych lub obecnos$¢ szumu w danych testowych.
Powyzej 400 obserwacji treningowych wielkos¢ bledu uzyskana przy uzyciu zbioru
testowego ulega jednak stabilizacji i staje si¢ jedynie minimalnie wicksza niz wielko$¢
bledu uzyskanego przy uzyciu zbioru treningowego, co sugeruje, ze model lepiej
generalizuje, gdy dostepna jest wigksza liczba danych.

Na Rys. 9.2 przedstawiono wykres rozrzutu pomiedzy rzeczywistymi warto$ciami Ra

ze zbioru testowego, a przewidywanymi wartoSciami Ra, uzyskanymi za pomocg
zidentyfikowanego modelu.

5.0 4

=
w»
L

Przewidywane wartosci

3.0 4

2.0 2.5 3.0 35 4.0 4.5 5.0
Rzeczywiste wartosci

Rys. 9.2 Wykres rozrzutu warto$ci przewidywanych i rzeczywistych
wartoéci Ra

Punkty na wykresie zdaja si¢ uktada¢ wzdtuz linii idealnej, co sugeruje prawidtowe
dopasowanie modelu do rzeczywistych wartosci Ra. Potwierdza to obliczony
wspotczynnik  korelacji  liniowej  Pearsona  dla  wartosci  przewidywanych
1 wartosci rzeczywistych, wynoszacy 0.943. Rozproszenie punktéw staje sie¢ wieksze przy
wyzszych wartosciach Ra (okoto 4.0 do 5.0), co sugeruje, ze model moze by¢ mniej
doktadny przy takich warto$ciach. Wida¢, ze przy nizszych wartosciach Ra (okoto 2.0 do
3.5), punkty sg blizej linii idealnej, co wskazuje na wigksza jakos¢ modelu w tym zakresie.
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W celu dalszej analizy na Rys. 9.3 zaprezentowano wykres reszt analizowanego
modelu.

1.25

Reszty
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Rys. 9.3 Reszty modelu w stosunku
do przewidywanych wartosci Ra

Na wykresie mozna zauwazy¢, ze reszty s3 rozproszone w sposob wzglednie losowy
wokot linii poziomej na poziomie zero, co sugeruje, ze model nie wykazuje wyraznych
tendencji do systematycznych btedow. Krzywa Lowess (6.17) jest bliska linii zero i ma
stosunkowo plaski przebieg na wigkszosci zakresu przewidywanych wartosci, co
dodatkowo potwierdza brak systematycznych btedow w modelu. Nie zaobserwowano

réwniez wzorcOw sugerujacych heteroskedastycznos¢.

W celu poglebienia analizy rozktadu reszt obliczono statystyki rozktadu przedstawione
w Tabela 9.6

Tabela 9.6 Statystyki rozktadu reszt modelu
Kurtoza Sko$nos¢ DW JB p-wartos¢ dla testu JB

3.122 0.879 2.04 0.326 0.849

Analiza statystyczna reszt ujawnia kilka istotnych cech:

e Warto$¢ kurtozy wynoszaca 3.122 wskazuje na niewielkie odchylenie [100] od
normalnosci w kierunku leptokurtycznego rozktadu.

e Skos$no$¢ rozktadu reszt wynoszaca 0.879 wskazuje na umiarkowang dodatnig
asymetri¢ [100].

e Statystyka Durbina-Watsona (DW) wynoszaca 2.04 wskazuje na brak
autokorelacji w resztach.
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e Warto$¢ statystyki Jarque-Bera (JB) wynoszaca 0.326 oraz p-warto$¢ rowna

0.849 wskazuja, ze nie ma istotnych odchylen od rozktadu normalnego

w rozkladzie reszt.

Analiza rozrzutu warto$ci przewidywanych i rzeczywistych Ra oraz rozktadu reszt

wskazuje na poprawng konstrukcje modelu. Niemniej jednak zaobserwowano zwiekszenie

btedu przewidywania dla wyzszych wartosci Ra. Niedokladnosci te prawdopodobnie

wynikaja z relatywnie niewielkiej liczby obserwacji wysokich wartosci Ra w zbiorze
danych treningowych, co jest widoczne na Rys. 8.1. Problemy te nie wplywajg jednak

w sposOb znaczacy na 0golng jakos¢ modelu, co potwierdzajg wskazniki przedstawione

w Tabela 9.7, prezentujace ocen¢ jakosci modelu ustalane na zbiorze testowym.

Tabela 9.7 Ocena jako$ci modelu na zbiorze testowym

2
Rtest

MAE s,

MSE 5,

MAPE,

0.888

0.170

0.063

0.048

Podsumowujac, model moze zosta¢ przyjety do dalszych badah ze wzgledu na

relatywnie niewielkie odchylenia od normalnosci oraz dobre statystyki oceny jakosci.

9.2. Model MRR

9.2.1. Dobér metody modelowania

W Tabela 9.8 przedstawiono wyniki analizy porownawczej modeli MRR.

Tabela 9.8 Porownanie opracowanych modeli MRR

Model | R%, | oR?%, | MAE., | csMAE,, | MSE,, | cMSE, | MAPE, | s MAPE_,
ANN | 0.747 | 0.066 | 0.703 0.069 1.474 0.34 0.139 0.028
LR 10627 | 0023 | 1.087 0.054 2.253 0.31 0.233 0.045
PR 10213 | 0412 | 1.066 0.123 4579 2.174 0.202 0.023
SVR | 0.786 | 0.064 | 0.582 0.071 1.296 0.414 0.118 0.03
XGB | 0796 | 0.051 | 0.599 0.066 1.233 0.341 0.132 0.038
RF 10793 | 0.052 | 0.588 0.098 1.264 0.405 0.128 0.043
DT 10729 | 0078 | 0.643 0.068 1.619 0.405 0.118 0.025

108




Badania modelowe procesu WEDM

Powyzsze wyniki mozna podsumowac nast¢pujaco:

o Najkorzystniejsze  wyniki  rozpatrywanych  wskaznikow  uzyskano przy
zastosowaniu modeli SVR, RF oraz XGB.

 Przy zastosowaniu modelu SVR uzyskano wysokie R2, i niskie MAE,,, , ale wyzsze
MSE ., w porownaniu do XGB i RF.

« Zastosowanie RF pozwala na osiagniecie Wysokiego R2, oraz najnizsze MAE_,.
Jednakze, biorgc pod uwage wszystkie metryki, zastosowanie XGB pozwala na
uzyskanie najkorzystniejszych wynikow.

Wstepne badania statystyczne zaprezentowane w rozdziale 8 wskazywaly na
konieczno$¢ zastosowania modeli nieliniowych do modelowania wpltywu zmiennych
niezaleznych na MRR. Whnioski te znajduja swe potwierdzenie w powyzszych wynikach
analizy porownawczej. Zastosowanie modelu regresji liniowej spowodowato niemal
dwukrotnie wyzszy $redni blad bezwzgledny MAE,,,, niz modele nieliniowe, takie jak SVR
(z radialng funkcjg jadrows), RF oraz XGB. Korzystne wyniki uzyskane przy
zastosowaniu modeli drzewiastych RF i XGB, mozna prawdopodobnie przypisac
wielomodalnosci rozktadu danych pomiarowych. Modele te wykorzystuja progi decyzyjne,
ktore dzielg przestrzen danych na mniejsze, bardziej jednorodne regiony. Dzigki temu sa
w stanie identyfikowa¢ skupienia danych, co jest szczegodlnie wazne w przypadku
rozktadow wielomodalnych. Ponadto, modele te posiadajga wbudowane mechanizmy
redukcji ryzyka przeuczenia, co jest czestym problemem w innych modelach, takich jak
sztuczne sieci neuronowe czy pojedyncze drzewa decyzyjne. W przypadku RF, losowe
podzbiory danych oraz losowy wybdr zmiennych niezaleznych do kazdego drzewa
pomagaja w zapobieganiu przeuczeniu. W XGB, iteracyjne dodawanie drzew, ktore
poprawiaja btedy poprzednikow, oraz mechanizmy regularyzacyjne, takie jak shrinkage
1 subsampling, minimalizuja ryzyko nadmiernego dopasowania do danych treningowych
[64],[65].

Na podstawie powyzszej analizy zdecydowano o wyborze modelu XGB do

modelowania wplywu zmiennych niezaleznych na MRR.

Doktadna konfiguracja dobranych wartosci hiperparametrow modelu zostala
zaprezentowana w Tabela 9.9. Hiperparametry nieujete w tabeli zostaly ustawione na
wartosci domys$lne wedtug biblioteki programistycznej XGBoost.

Tabela 9.9 Hiperparametry modelu XGB

colsampl | learning_ | max_d | min_child_ | n_esti |reg_alp | subsam min_spl
Parametr |booster ) eta |

e_bytree rate epth weight | mators | ha ple it_loss
Warto$é dart 0.8 0.1 12 1 500 6 08 |05 1
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Na Rys. 9.4 przedstawiono graficzng reprezentacj¢ jednego z drzew decyzyjnych
wygenerowanych przez model XGB. Na diagramie mozna zauwazy¢ rdzne wezly
decyzyjne, ktére definiujg progi decyzyjne stosowane do podziatu przestrzeni danych na
mniejsze, bardziej jednorodne regiony. Linie czerwone i niebieskie odpowiadaja
odpowiedziom "tak" i "nie" na pytania decyzyjne w weztach, prowadzac do kolejnych
podzialéw az do osiggniecia lisci drzewa, ktore reprezentujg wartosci przewidywane przez
drzewo. Ostateczna wartos¢ przewidywana przez model jest wynikiem agregacji wynikow
wszystkich drzew wchodzacych w sktad lasu.

WP1B<-0.195556521
[ )

T
oz . |
Yes ino, missing yes

> s
leaf=0.107826568 leaf=-0.239503652 leaf=-0.0842226967

/r"y/es 0, missing
SV<2.089257 @
7
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/ves

o,
/
leaf=0.169841796 @

“ s i
leaf=-0.0023987255

1o, missing

p /495

1eaf=0.1169305

Rys. 9.4 Graficzna reprezentacja jednego z drzew decyzyjnych wygenerowanych przez model XGB.

10, missing

9.2.2. Przygotowanie danych treningowych

W przypadku zmiennej zaleznej MRR zgromadzony zbior danych posiada 6.2%
obserwacji z brakujacymi pomiarami. Zidentyfikowany model XGBoost wykorzystuje
wbudowany mechanizm obstugi brakujacych wartosci, znany jako podziat uwzgledniajacy
rzadko$¢ danych (ang. Sparsity Aware Splitting). Mechanizm ten automatycznie
identyfikuje brakujace wartosci 1 traktuje je jako odregbng kategori¢. Podczas budowy
drzew decyzyjnych brakujace wartosci sg przypisywane do lewej lub prawej gatezi drzewa
w sposob, ktory minimalizuje funkcje straty [69].

Zastosowane metody uzupelniania brakujacych wartosci zmiennej zaleznej (zob. p.

6.1.1) nie poprawily w istotny sposob jakos$ci modelu, z czego mozna wnioskowaé, ze
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wyzej opisany mechanizm okazat si¢ wystarczajacy. Zdecydowano zatem nie stosowaé
dodatkowych metod uzupelniania brakujacych wartosci.

Ponadto, w przypadku modeli drzewiastych, takich jak XGBoost, nie ma potrzeby

normalizacji danych, ze wzgledu na niewrazliwos$¢ tego typu modeli na skalg i rozktad
danych [101].

9.2.3. Analiza jakos$ci modelu

Na Rys. 9.5 przedstawiono zaleznos¢ $redniego btedu absolutnego (MAE) modelu od
liczby obserwacji zbioru treningowego oraz testowego.

—e— Blad obliczony na zbiorze treningowym
—a&— Blad obliczony na zbiorze testowym

2.51
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1.01
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Liczba obserwacji w zbiorze treningowym

Rys. 9.5 Krzywa uczenia modelu

Btad obliczony dla zbioru treningowego wykazuje niskie wartosci, oscylujac wokot 0.5
mm?/min, co sugeruje, ze model dobrze dopasowuje si¢ do danych treningowych juz przy
relatywnie niewielkiej liczbie obserwaciji.

Btad obliczony dla zbioru testowego poczatkowo wynosi okoto 2 mm?/min, co
sugeruje ograniczong zdolno$¢ modelu do generalizacji przy matej liczbie obserwacji.
Wraz ze wzrostem liczby obserwacji, btad obliczony dla zbioru testowego systematycznie
maleje, osiggajac warto§¢ okoto 1 mm?3/min przy 300 obserwacjach. Powyzej tej liczby
danych biad obliczony dla zbioru testowego stabilizuje si¢, co sugeruje, ze dalsze
zwigkszanie liczby obserwacji powyzej 400 nie przynosi juz istotnych korzysci dla
poprawy zdolno$ci generalizacyjnych modelu. Poréwnanie wartos$ci bledéw obliczonych

dla obu zbiorow wskazuje, ze model jest nieznacznie przeuczony.

Na Rys. 9.6 przedstawiono zalezno$¢ pomigdzy wartoSciami rzeczywistymi
a wartosciami przewidywanymi przez model MRR.
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Rys. 9.6 Wykres rozrzutu przewidywanych i rzeczywistych wartosci MRR

Na wykresie wida¢ relatywnie dobre dopasowanie modelu do danych rzeczywistych
MRR. Wspoélczynnik korelacji liniowej Pearsona, wynoszacy 0.909, potwierdza ta
obserwacje, co wskazuje na skutecznie przewidywanie wartosci MRR przez model.

Na Rys. 9.7 zaprezentowano wykres reszt analizowanego modelu.

T T T T T T T T T
2 3 4 5 6 7 8 9 10
Przewidywane wartosci

Rys. 9.7 Reszty modelu w stosunku
do przewidywanych wartosci MRR

Na powyzszym wykresie reszt mozna zauwazyC¢, ze wigkszo$¢ punktow jest
rozmieszczona w miar¢ rownomiernie wokot linii zero, co sugeruje, ze model w ogdlnym
ujeciu dziala poprawnie. Jednakze, mozna dostrzec pewne wigksze rozproszenie reszt
w zakresie przewidywanych wartos$ci migdzy 6 a 9 mm?*/min, co moze wskazywaé na
wigksze bledy przewidywania w tym przedziale. Przy nizszych wartosciach

przewidywanych (okoto 3-5 mm?/min) oraz wyzszych wartosciach (okoto 9-10 mm?/min),
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reszty sg bardziej zgrupowane wokot linii zero, co wskazuje na lepsza jakos¢ modelu
w tych zakresach. Szczegdlnie wartosci w wyzszym przedziale wydajg si¢ by¢
przewidywane z mniejszym biedem, cho¢ nadal mozna zauwazy¢ lekkie przesunigcie
w strone¢ ujemnych reszt dla najwyzszych warto$ci, co sugeruje pewnag tendencj¢ do
przeszacowywania w tym zakresie.

Statystyki rozktadu reszt modelu przedstawiono w Tabela 9.10.

Tabela 9.10 Statystyki rozktadu reszt modelu MRR
Kurtoza Skosnosé DW JB p-wartos¢ dla testu JB

8.123 -1.17 1.945 437.78 8.61E-96

Na podstawie analizy statystycznej rozkladu reszt modelu mozna wyciggnaé

nastepujace wnioski:

e Warto$¢ kurtozy wynoszaca 8.123 wskazuje na znaczace odchylenie od
normalnos$ci w rozkladzie reszt. Wysoka kurtoza sugeruje obecno$¢ dtuzszych
ogonow i bardziej wyraznego szczytu niz w rozktadzie normalnym [100].

e Sko$no$¢ reszt wynoszaca -1.17 wskazuje na znaczng ujemng asymetri¢ [100].

e Statystyka Durbina-Watsona (DW) wynoszaca 1.945 jest bliska warto$ci 2, co
wskazuje na brak istotnej autokorelacji w resztach.

e Warto$¢ statystyki Jarque-Bera (JB) wynoszaca 437.78 oraz bardzo niska p-
warto$¢ (8.61E-96) jednoznacznie wskazujg na istotne odchylenie rozkladu
reszt od normalnego.

W celu ostatecznej oceny modelu obliczono wskazniki statystyczne biedu
przewidywania na zbiorze testowym. Wyniki przedstawiono w Tabela 9.11.

Tabela 9.11 Ocena jako$¢ modelu na zbiorze testowym

R%&’St MAEtest MSEtest MAPEtest

0.828 0.546 0.892 0.113

Podsumowujac, model wykazuje dobra zdolnos$¢ przewidywania zmiennej zaleznej, co
potwierdzaja wysoki wspolczynnik determinacji oraz umiarkowane wartosci bledoéw MAE
i MAPE. Mimo, ze test Jarque-Bera oraz analiza rozktadu reszt wskazaty na odchylenia od
normalnos$ci oraz asymetri¢ rozktadu, nie musi stanowi¢ to problemu, poniewaz XGBoost,
jako metoda oparta na drzewach decyzyjnych, nie wymaga spetienia zalozen dotyczacych
normalnosci reszt, ktore sa istotne w klasycznych modelach regresji [64]. Warto jednak
zaznaczy¢, ze nienormalno$¢ rozkladu reszt moze mie¢ wplyw na interpretacje niektorych

wynikow.
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Model moze by¢ wykorzystany w dalszych badaniach, jednak nalezy uwzgledni¢ jego
ograniczenia. W szczegoOlnosci zwraca uwage wicksze rozproszenie przewidywanych
wartosci w przypadku wyzszych rzeczywistych wartosci MRR (powyzej 8 mm?®/min), co

sugeruje, ze model moze by¢ mniej precyzyjny w tym zakresie.

9.3. Model C

9.3.1. Dobor metody modelowania
W Tabela 9.12 przedstawiono wyniki analizy poréwnawczej zidentyfikowanych
modeli C, z wykorzystaniem metryk zdefiniowanych w p.6.3.2.

Tabela 9.12 Por6wnanie opracowanych modeli C

Model | AUC,,, | 6AUC,, | ACC,, | 6ACC,, | PRE,, | 6PRE,, | SEN,, | 6SEN,,

LGR | .gsg 0.005 0.811 0.020 0.826 0.028 0.793 0.004

svC 0.974 0.005 0.930 0.014 0.928 0.021 0.933 0.025

XGB 0.992 0.005 0.979 0.005 0.960 0.009 1.000 0.000

RF 0.963 0.012 0.889 0.019 0.876 0.024 0.904 0.018

Wyniki zamieszczone w Tabela 9.12 wyraznie wskazuja, ze model XGB jest
najlepszym wyborem spos$réd analizowanych modeli. Model ten charakteryzuje sig
najkorzystniejszymi wynikami we wszystkich rozpatrywanych wskaznikach.

W zwigzku z tym zdecydowano o wyborze modelu XGB do modelowania wplywu
zmiennych niezaleznych na ciagltos¢ obrébki.

Podobnie jak w przypadku modelowania MRR, Tabela 9.13 przedstawia
hiperparametry  zidentyfikowanego modelu, ktore ro6znig si¢ od domySlnych,
zaimplementowanych w bibliotece programistycznej XGBoost.

Tabela 9.13 Hiperparametry modelu XGB

Parametr colsample_bytree learning_rate max_depth n_estimators eta

Wartos$¢ 0.7 0.1 4 300 0.3

Na Rys. 9.8 zilustrowano graficzng reprezentacje jednego z drzew decyzyjnych
wygenerowanych przez model XGB.

114




Badania modelowe procesu WEDM

( T<1.31376433

leaf=-0.120686494

5= '
i
WP2A<1.90443993 WP2A<(.576662481 FR<1.34574938
10, missing / yes ), Missi
leaf=-0.139254078

10, missing
VS<-0.403840512 leafO 177872628 WP1B<(.524331033 SV<0.169197679
/ o, missing 10, missing P \es 0, missing 10, missing

¥ pes
Ieaf -0.115268126 leaf=0.00391804693 leal=D 172349975 leaf=0.0174565744 Ieaf 0.168365523 Ieaf 0.0790898725 leaf=0.12759763 leaf=-0.0104471333

Rys. 9.8 Graficzng reprezentacja jednego z drzew decyzyjnych wygenerowanych przez model XGB.
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9.3.2. Przygotowanie danych treningowych

Dane dotyczace ciagtosci charakteryzuja si¢ kompletnym zbiorem danych. W zwigzku
z tym, metody uzupelniania brakujacych danych, stosowane w innych modelach, nie byty
w tym przypadku konieczne. Ponadto, zastosowanie modelu XGBoost eliminuje potrzebe
normalizacji danych.

W analizowanej klasyfikacji binarnej istotnym zagadnieniem jest odpowiednia
reprezentacja klas w zbiorze danych treningowych. W celu zapewnienia odpowiedniego
zrownowazenia klas przeprowadzono analize wplywu modyfikacji rozkladu danych przy
uzyciu metod resamplingowych (zob. p.0) na wskazniki jako$ci modelu oraz poréwnano
wyniki z modelem, w ktorym nie ingerowano w struktur¢ zbioru danych. Wyniki analizy
przedstawiono w Tabela 9.14.

Tabela 9.14 Wpltyw metody rownowazenia klas na jako$¢ modelu S

Metoda auc,, | sAUC,, | ACC,, | 0ACC,, | PRE,, | 6PRE,, | SEN,, | 6SEN,,

Oversampling klasy

mniejszosciowej 0.992 | 0005 | 0.979 | 0.005 | 0.960 | 0.009 | 1.000 | 0.000

SMOTE 0.994 | 0004 | 0962 | 0016 | 0960 | 0013 | 0.963 | 0.024

Undersampling klasy

wickszosciowe] 0.895 | 0080 | 0.754 | 0.026 | 0.800 | 0.110 | 0.752 | 0.102

Brak ingerencji w

rozklad danych 0.916 | 0.033 | 0.940 | 0.014 | 0387 | 0317 | 0.211 | 0.194

Wyniki  jednoznacznie wskazuja, ze model wytrenowany na danych ze
zmodyfikowanym rozkltadem przy uzyciu metody oversamplingu cechuje si¢
najkorzystniejszymi  wskaznikami  jakosci. Model wytrenowany na  danych

o niezmienionym rozktadzie wykazuje poréwnywalng, cho¢ minimalnie nizsza doktadno$¢
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klasyfikacji. Niemniej jednak, wskazniki czutosci i precyzji klasyfikacji w tym przypadku
sg znacznie nizsze, co sugeruje, ze model prawdopodobnie klasyfikuje gléwnie obserwacje
nalezace do klasy wickszosciowej. Na tej podstawie zdecydowano o wyborze metody
oversamplingu klasy mniejszosciowej do modyfikacji rozkladu danych treningowych.

9.3.3. Analiza jako$ci modelu

Rys. 9.9 przedstawia zalezno$¢ doktadnosci modelu od liczby probek treningowych,
osobno dla zbioru treningowego i testowego.
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Rys. 9.9 Krzywa uczenia modelu

Jak wida¢ na Rys. 9.9 dokladno$¢ klasyfikacji obliczona dla zbioru treningowego
utrzymuje si¢ na wysokim poziomie niezaleznie od liczby obserwacji, co sugeruje, ze
model dobrze dopasowuje si¢ do danych treningowych. Z kolei doktadnos¢ klasyfikacji
obliczona dla zbioru testowego poczatkowo jest niska, ale znaczaco wzrasta wraz ze
zwigkszaniem liczby obserwacji w zbiorze treningowym. Po osiggnigciu okoto 800
obserwacji, doktadno$¢ klasyfikacji stabilizuje si¢ na poziomie okoto 90%, co wskazuje na
optymalne mozliwosci klasyfikacyjne modelu. Stabilizacja ta sugeruje, ze dalsze

zwigkszanie liczby danych moze nie przynies¢ istotnej poprawy wynikow.

Istotnym zagadnieniem w problemach klasyfikacji binarnej jest zdefiniowanie
odpowiedniej wartosci progu decyzyjnego [102]. Prog decyzyjny wyznacza granice
wartoSci  wskazujacej na  przynaleznos¢ do danej klasy. Na przyklad,
w rozpatrywanym przypadku klasyfikacji binarnej z klasami ,,0” i ,,1”, klasyfikator
przypisuje obserwacje do klasy ,,1” (pozytywnej), jesli wartos¢ wyjsciowa modelu
przekracza ustalony prog decyzyjny. Tradycyjnie prog ten ustala si¢ na wartos¢ 0.5 [102],
jednakze w zaleznosci od potrzeb co do czutosci i specyficznosci modelu prog ten moze

by¢ zmieniany.
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Na Rys. 9.10 przedstawiono wptyw warto$ci progu decyzyjnego na czuto$¢ modelu
(czerwona krzywa), specyficzno$¢ (czarna krzywa) oraz korelacj¢ pomiedzy
przewidywanymi a rzeczywistymi klasami (niebieska krzywa), mierzong za pomocag
wspotczynnika korelacji Matthewsa MCC (zob. p. 6.3.2). Obliczenia do wykresu zostaty
przeprowadzone z uzyciem zbioru danych treningowych, a warto$ci poszczegdlnych
metryk sg srednimi uzyskanymi w procesie walidacji krzyzowej. Dodatkowo oznaczone sg
dwa progi decyzyjne: domys$lny prog decyzyjny modelu XGBoost (0.5) oraz prog
decyzyjny, przy ktérym warto$¢ wspotczynnika MCC bylta najwyzsza (0.84).

—— Czutosé (Sensitivity) —-—- Optymalny prég decyzyjny: 0.84
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Rys. 9.10 Wptyw progu decyzyjnego na czuto$¢, specyficznos¢ i wspodtezynnik korelacji Matthewsa (MCC)

Z perspektywy zastosowan przemystowych kluczowa jest wysoka czutos¢ modelu.
Niewlasciwa klasyfikacja parametrow technologicznych jako niepowodujacych przerwania
ciggtosci obrobki, gdy w rzeczywistoéci dojdzie przerwania, moze prowadzi¢ do istotnych
strat produkcyjnych. Jak wskazuje wykres, model bardzo dobrze identyfikuje przypadki
przerwania cigglo$ci obrobki. Czuto$¢ modelu pozostaje wysoka (blisko 1.0) dla
wiekszosci progow, gwalttownie spadajac dopiero powyzej progu 0.84. Specyficznos$c
natomiast ro$nie wraz z progiem, osiggajac maksymalne warto$ci bliskie 1.0. MCC osiaga
maksymalng warto$¢ przy progu 0.84, co wskazuje na najlepsza rownowage miedzy

czutoscig a specyficznoscia.
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W celu poglebienia analizy wptywu progdéw decyzyjnych na jakos¢ modelu obliczono
rowniez odpowiednie wskazniki jakosci klasyfikacji dla zbioru danych testowych. Wyniki
dla progu 0.5 i 0.84 przedstawiono w Tabela 9.15.

Tabela 9.15 Por6wnanie wptywu progu decyzyjnego na jako$¢ modelu

Prog decyzyjny modelu ACCpst SEN,cs SPE,. PRE,.,
05 0.989 1.000 0.979 0.978
0.84 0.993 1.000 0.986 0.985

Wyniki przedstawione w tabeli oraz wczesniejszy wykres jednoznacznie wskazujg na
przewage progu decyzyjnego rownego 0.84. W zwigzku z tym, ten prog zostat przyjety
w dalszych badaniach.

Kolejnym krokiem analizy jako$ci modelu jest ocena jego zdolnosci do rozrdzniania
klas za pomoca krzywej ROC i warto$ci AUC (Rys. 9.11).

1.0 A

0.8 1

0.6

TPR

0.4 A

0.2 4

0.0 — Krzywa ROC (AUC = 0.929)

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
FPR

Rys. 9.11 Krzywa ROC modelu

Jak wida¢ na powyzszym wykresie, krzywa ROC modelu jest przesunigta blisko
lewego gornego rogu, co wskazuje na wysoka czulo$¢ i swoisto§¢. Wartos¢ AUC
wynoszaca 0.929 wskazuje, ze model skutecznie rozroznia klasy pozytywne 1 negatywne.

Taki wynik $§wiadczy o wysokiej jakosci modelu w kontekscie klasyfikacji.

Podsumowujac, model wykazuje wysoka skutecznos¢ w przewidywaniu cigglosci
obrobki, osiagajac doktadnos¢ klasyfikacji na poziomie 99% na zbiorze testowym. Sposrod
274 obserwacji w zbiorze testowym odnotowano jedynie 2 bitedne klasyfikacje. Model
niepoprawnie zaklasyfikowat te przypadki jako powodujace utrate stabilnosci obrobki,
mimo ze w rzeczywistosci stabilno$¢ zostala zachowana. Kluczowym wnioskiem
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z perspektywy wdrozeniowej jest 100% skuteczno$¢ modelu w wykrywaniu rzeczywistych

przypadkow niestabilnosci obrobki.

9.4.

Model Kw

9.4.1. Dobor metody modelowania

W Tabela 9.16Tabela 9.12 przedstawiono wyniki analizy porownawczej
zidentyfikowanych modeli Kw.

Tabela 9.16 Porownanie opracowanych modeli Kw

Model | AUC,, | 6AUC,, | ACC,, | 6ACC,, | PRE,, | cPRE,, | SEN,, | 6SEN,
SVC | 0890 | 0019 | 0802 | 0015 | 0816 0014 | 0789 | 0.016
XGB | 0.908 0.037 0.782 | 0.099 0.807 0.067 0.804 0.074
ANN | 0847 0069 | 0791 | 0085 | 0.818 0075 | 0791 | 0.085
LG | 0873 | 0024 | 0761 | 0103 | 0.751 0099 | 0757 | 0.090

Wyniki zamieszczone w Tabela 9.16 wskazuja,

Najkorzystniejsze wartosci w wiekszosci z ocenianych wskaznikow uzyskano
przy zastosowaniu modelu SVC. Wyrdznia si¢ on szczegdlnie wysoka
doktadnoscia klasyfikacji (ACC,., = 0.802) przy jednoczesnej stabilnosci
wynikow, co potwierdzaja niskie wartosci odchylen standardowych dla
wszystkich metryk.

Przy zastosowaniu modelu XGB uzyskano AUC., = 0.908, co wskazuje na
wysokie zdolno$ci w rozroznianiu klas. Jednakze wigksze odchylenia
standardowe, zwlaszcza dla doktadnosci klasyfikacji i precyzji, wskazuja na
wigkszg zmiennos¢ wynikow w poréwnaniu do modelu SVC.

Zastosowanie ANN przyniosto umiarkowane wyniki, uzyskujac porownywalng
precyzje (PRE., = 0.818) do SVC, lecz nizsze wartoéci AUC,, oraz wicksze
odchylenia standardowe, co moze wskazywa¢ na mniejsza stabilno$¢ tego
modelu.

Najmniej korzystne wyniki uzyskano przy zastosowaniu modelu LG, ktory

charakteryzuje si¢ najnizsza doktadnoscig klasyfikacji, precyzja oraz czutoscia

Na podstawie uzyskanych wynikow stwierdzono, Zze model SVC jest najbardziej

odpowiedni do dalszych zastosowan w badaniach.

W Tabela 9.17 zestawiono warto$ci hiperparametrow zidentyfikowanego modelu SVC

dostosowane w procesie walidacji krzyzowe;j.
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Tabela 9.17 Hiperparametry zidentyfikowanego modelu SVC

Parametr C coef0 degree gamma kernel max_iter tol

Warto$é 2.5 1.0 2 0.1 poly 1000000 0.001

9.4.2. Dobor metody przygotowania danych

Rozktad danych pomig¢dzy klasami byt niemal rownomierny (Klasa 1 — 27 obserwaciji,
Klasa 2 — 27 obserwacji, Klasa 3 — 26 obserwacji). W zwigzku z minimalnymi réznicami
licznosci, nie zachodzita potrzeba stosowania metod balansowania danych.

Aby zapewni¢ jednolita skalg zmiennych i poprawi¢ efektywno$¢ algorytmow,

zastosowano standaryzacj¢ danych przy uzyciu standaryzacji Z.

9.4.3. Analiza jakos$ci modelu

Rys. 9.12 przedstawia zalezno$¢ doktadnosci klasyfikacji modelu od liczby obserwacji

treningowych, osobno dla zbioru treningowego i testowego.
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Rys. 9.12 Krzywa uczenia modelu Kw

Na przedstawionym powyzej wykresie mozna zauwazy¢, ze dokladnos¢ klasyfikacji
obliczona dla zbioru treningowego pozostaje na wysokim poziomie, niezaleznie od liczby
obserwacji. Z kolei doktadno$¢ klasyfikacji obliczona dla zbioru testowego, poczatkowo
nizsza, stopniowo wzrasta wraz ze zwigkszaniem liczby danych. Taki trend sugeruje, ze
model zyskuje wigksza zdolno$¢ do generalizacji przy wigkszej liczbie obserwacji. Mimo
to, doktadno$¢ klasyfikacji obliczona dla zbioru testowego pozostaje nizsza niz na zbiorze
treningowym, co wskazuje na ryzyko przeuczenia modelu. Dodatkowo, nalezy zwrdcic
uwage na znaczne odchylenie standardowe dokladnosci klasyfikacji dla zbioru testowego,
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co sugeruje, ze model jest niestabilny, a jego wyniki sg bardzo wrazliwe na wahania
w danych testowych. Moze to prowadzi¢ do niepewnosci w ocenie rzeczywistej zdolnosci
modelu do generalizaciji.

W celu przedstawienia zdolnosci modelu do rozrdézniania klas wygenerowano

usredniong makro krzywa ROC dla klasyfikacji wieloklasowej (Rys. 9.13).
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Rys. 9.13 Krzywa ROC dla klasyfikacji wieloklasowej (usrednianie makro)

Krzywa ROC jest wypukta 1 znajduje si¢ powyzej linii referencyjnej, co $wiadczy
o skuteczno$ci modelu w rozréznianiu klas. Gwattowny wzrost wskaznika prawdziwie
pozytywnych klasyfikacji (TPR) przy niskim wskazniku falszywie pozytywnych
klasyfikacji (FPR) wskazuje na wysoka jako$¢ modelu. Potwierdza to réwniez warto$¢
AUC na poziomie 0.89.

W Tabela 9.18 przedstawiono wyniki metryk oceniajacych jako$¢ dziatania modelu na
zbiorze testowym

Tabela 9.18 Ocena jakos¢ modelu na zbiorze testowym

ACCteSt SENtest PREteSt

0.82 0.81 0.8

Podsumowujac, wyniki klasyfikacji wieloklasowej na zbiorze testowym sa ogolnie
korzystne. Doktadnos¢, czuto$¢ i1 precyzja wskazuja na wysoka zdolnos¢ modelu do
poprawnej klasyfikacji oraz efektywnego rozroézniania pomiedzy klasami. Jednakze, mimo

tych pozytywnych wynikow, nalezy zwroci¢ uwage na niestabilno$¢ modelu, objawiajaca
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si¢ znacznym odchyleniem standardowym wynikow na zbiorze testowym. Wskazuje to na

wrazliwo$¢ modelu na zmiany w danych.

9.5. Analiza wplywu parametrow technologicznych na
proces WEDM

Analiza wplywu parametréw technologicznych zostala przeprowadzona dla kazdej ze
zmiennych zaleznych wedlug powtarzalnej struktury. W pierwszej czesci, dla danej
zmiennej, przedstawiono wpltyw parametrow, wykorzystujac metode interpretacji modeli
SHAP (zob. p. 6.4). Zaprezentowano wykres punktowy oraz stupkowy ilustrujacy wptyw

parametroOw na wyniki uzyskane z zastosowaniem danego modelu.

Wykres punktowy wartosci SHAP obrazuje indywidualny wplyw parametréw na
wyniki uzyskane z zastosowaniem danego modelu, gdzie kolory wskazuja wartosci
parametrow, a potozenie punktow pokazuje, w jakim stopniu wplywaja one na te wyniki.
Z kolei wykres stlupkowy prezentuje usrednione wartosci SHAP, ktére pozwalaja
zidentyfikowa¢, ktére z parametréw maja najwieksze znaczenie w konteks§cie wptywu na

przewidywania danej zmiennej zaleznej uzyskane podczas symulacji modelu.

W dalszej czeéci zaprezentowano trojwymiarowe wykresy, ilustrujace wplyw
wybranych par parametrow w znormalizowanej skali [-1, 1] (6.5) na zmienng zalezng, przy
zalozeniu, ze pozostate parametry przyjmuja wartosci Srednie. Na zakonczenie analizy
przedstawiono podsumowanie wplywu najwazniejszych parametrow na dang zmienng

zalezng.

9.5.1. Wplyw parametrow technologicznych na
chropowatos¢ powierzchni

Ponizej przedstawiono wykres ukazujacy rozktad wartosci SHAP dla analizowanych
parametrow technologicznych, ilustrujacy ich wptyw na wynik modelu Ra (Rys. 9.14).
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zmiennych niezaleznych modelu Ra

Aby poglebi¢ analize wpltywu poszczegdlnych parametrow, wykorzystano wykresy

trojwymiarowe, ktore umozliwiaja wizualizacje zaleznosci w badanym procesie. Wybrane

wyniki przedstawiono na Rys. 9.15 - Rys. 9.18.
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Na podstawie analizy wynikow SHAP oraz wizualnej oceny przedstawionych
wykresow trojwymiarowych, a takze przegladu literatury (zob.p.4.1), sformutowano
wnioski dotyczace wptywu najistotniejszych badanych parametrow technologicznych na
warto$¢ parametru chropowatos$ci Ra:

ON: Zdecowanie najistotniejszym parametrem w kontek$cie wptywu na Ra jest
parametr ON. Przy diugich czasach ON zauwazalny jest wzrost chropowatosci
powierzchni Ra, szczego6lnie w przypadku, gdy pozostale parametry definiujace
energi¢ wytadowania, takie jak VM 1 VS, sg ustawione na wysokich wartosciach.
Efekt ten, ilustrowany np. na Rys. 9.15, wynika z wiekszej ilo$ci energii
dostarczanej do obszaru obrobki, co prowadzi do intensyfikacji procesow topnienia
i odparowywania materialu. Konsekwencja tego zjawiska jest powstawanie
glebszych krateréw erozyjnych na powierzchni obrabianej, co bezposrednio

przyczynia si¢ do wzrostu Ra (efekt ten omoéwiono rowniez w p.4.1.2).

e VM: Zwigkszenie wartosci VM prowadzi do wzrostu energii wyladowania, co

w konsekwencji zwigksza chropowatos¢ powierzchni Ra (Rys. 9.15).

o« OFF: Analiza SHAP oraz zalezno$¢ przedstawiona na Rys. 9.16 wskazuja na
ujemny wpltyw parametru OFF na warto§¢ Ra. Oznacza to, ze wydluzenie czasu
przerwy wytadowania skutkuje wzrostem chropowatos$ci powierzchni. Wynik ten
jest sprzeczny z doniesieniami literaturowymi, np. [26], gdzie zaobserwowano
odwrotng zalezno$¢ — krotszy czas przerwy prowadzil do wigkszej chropowatosci
powierzchni. Aby wyjasni¢ te¢ rozbiezno$¢, przeprowadzono dodatkowg analizg
korelacji migedzy zmiennymi niezaleznymi, ktora wykazata, ze wspolczynnik
korelacji Pearsona pomigdzy parametrami ON i OFF wynidst 0.723. Stosunkowo
wysoka korelacja (wynikajaca z konieczno$ci zapobiegania zerwaniu elektrody)
oraz silny wplyw parametru ON na warto$§¢ Ra sugeruja, ze zjawisko to moze by¢

efektem interferencji tych dwdch parametrow.

W $wietle powyzszych wynikéw, nalezy przyjaé, ze wptyw parametru OFF na
chropowato$¢ powierzchni Ra jest zgodny z doniesieniami literaturowymi, gdzie to
krétszy czas przerwy wyladowania prowadzi do wigkszej chropowatoSci.
Najprawdopodbniej btedna interpretacja wplywu parametru OFF, wynikajaca
z interferencji z parametrem ON, nie ma jednak istotnego wplywu na jako$¢ catego
modelu, co potwierdzaja wczesniejsze analizy. W zwigzku z tym, omawiana

rozbiezno$¢ nie powinna negatywnie wptynaé na dalsze badania optymalizacyjne,
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poniewaz wptyw OFF jest w tym kontek$cie drugorzegdny w poréwnaniu do

dominujacego wptywu parametru ON.

e T: Zwigkszenie naciggu drutu powoduje zmniejszenie warto$ci Ra, co zostato
zilustrowane na Rys. 9.18. Wynik ten jest zgodny z teoretycznymi
przewidywaniami, poniewaz wyzszy naciag drutu prowadzi do redukcji amplitudy
jego drgan. Zmniejszenie drgan drutu ogranicza niestabilno$ci wytadowan
elektrycznych oraz zmniejsza liczb¢ mikrouszkodzen powstajgcych na powierzchni
obrabianego materiatlu, co w konsekwencji sprzyja uzyskaniu bardziej

jednorodnego wykonczenia powierzchni.

e VS: Zwigkszenie warto$ci napigcia otwartej przerwy VS prowadzi do wzrostu
chropowato$ci powierzchni Ra. Rola tego parametru jest ograniczona czasowo,
poniewaz odnosi si¢ gldwnie do momentu przebicia elektrycznego dielektryka. VS
wplywa na poczatkowa energie wytadowania, determinujac szybko$¢ inicjalizacji
wytadowania, co z kolei ksztattuje warunki poczatkowe procesu. Cho¢ parametr ten
ma wplyw na chropowatos¢ powierzchni, jego oddziatywanie jest mniej znaczace
w porownaniu do wptywu napigcia wytadowania VM, ktére w wigkszym stopniu
determinuje charakterystyke i intensywno$¢ wytadowan oraz ostateczng jakosé¢
powierzchni (Rys. 9.17).

9.5.2. Wplyw parametrow technologicznych na predkos¢
usuwania materialu

Ponizej zaprezentowano wykres ilustrujacy rozktad wartosci SHAP dla badanych
parametrow technologicznych, pokazujac ich wptyw na wynik modelu MRR (Rys. 9.19)
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Rys. 9.19 Wykres punktowy wartosci SHAP (a) oraz wykres usrednionych warto$ci SHAP (b) dla poszczegélnych
zmiennych niezaleznych modelu MRR
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Dalsze poglebienie analizy wpltywu parametrow na wyniki procesu przeprowadzié

mozna z wykorzystaniem ponizszych wykresow trojwymiarowych (Rys. 9.20 - Rys. 9.25).
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Na podstawie powyzszych wynikoéw oraz analizy literatury sformutowano wnioski:
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OFF: Parametr OFF ma kluczowe znaczenie w kontek$cie wptywu na MRR.
Dhuzszy czas przerwy miedzy impulsami prowadzi do zmniejszenia liczby
wytadowan na jednostke czasu, co ogranicza MRR. I odwrotnie, krétszy czas OFF
znacznie zwicksza MRR (Rys. 9.20).

ON: Wydhuzenie czasu ON w pewnym zakresie nieznacznie zwicksza MRR
poprzez dostarczenie wigkszej energii na impuls, co intensyfikuje proces usuwania
materiatu  (Rys. 9.23). Jednak przy bardzo dtugich impulsach dochodzi do
obnizenia MRR. Efekt ten wynika prawdopodobnie z faktu przegrzewania
elektrody, co wplywa na obnizenie efektywnosci usuwania materiatu, szczeg6lnie
gdy czas OFF jest krotki (Rys. 9.21).

VM: Zwigkszenie VM prowadzi do wzrostu energii wytadowan, co zwigksza MRR
(Rys. 9.20).

SV: Nizsze wartosci SV sprzyjaja stabilnosci procesu, co pozwala na bardziej
efektywne usuwanie materialu. Wysokie wartosci SV moga powodowaé zbyt
czeste korekty odlegltosci miedzy elektrodg a materialem, co zmniejsza MRR (RYys.
9.24).

SVG: Zbyt wysokie wartosci SVG moga prowadzi¢ do nadmiernych oscylacji 1
destabilizacji procesu, szczegodlnie przy wysokim VM 1 SV. Nizsze wartosci SVG
mogg stabilizowac¢ proces, gdy OFF jest wydluzony, umozliwiajac efektywniejsze

wykorzystanie energii impulsow (Rys. 9.25).
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9.5.3. Wplyw parametrow technologicznych na ciaglos¢

procesu

Wykres ponizej przedstawia wartosci SHAP, obrazujac wplyw poszczegdlnych

parametrow technologicznych na wynik modelu C (Rys. 9.26).

a)

WP1A
WP2B
wpP1B

SVG
WP2A

-2 0 2 4
SHAP value (impact on model output)

6

b)
High
OFF

Feature value
- < o
ﬁ o = 2 = - g

=
B

WP1A
WP2B

weis [
sve [l
we2a [l

0 05 10 15 20
mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

&
H

Rys. 9.26 Wykres punktowy wartosci SHAP (a) oraz wykres usrednionych wartosci SHAP (b) dla poszczegdlnych

zmiennych niezaleznych modelu C

Aby moc przedstawi¢ wptyw parametrow na cigglo$¢ obrobki, wprowadzono wskaznik

P(pc), ktory reprezentuje prawdopodobienstwo wystapienia przerwania ciagtosci obrobki (C

= 1). Prawdopodobienstwo t0 zostalo wyznaczone przy uzyciu wbudowanej funkcji

»predict_proba” dost¢pnej w implementacji modelu w bibliotece scikit-learn. Ponizsze

ykresy trojwymiarowe przedstawiajg zatem zalezno$¢ miedzy wybranymi parametrami a

tym wskaznikiem, umozliwiajac wizualizacj¢ wptywu parametrow na ciggtos¢ obrobki.

128



Badania modelowe procesu WEDM

0.6

0.4

0.2

0.5
0.4
0.3
0.2
0.1

10 ;4 05

Rys. 9.29 Wptyw ON i OFF na P

0.8
0.6
0.4

0.2

129

(od)d

-1.0
-0.5
0.0 X' e
CC 05 > _ 00
1.0 :

1.0 T

Rys. 9.28 Wptyw T i CC na Pp)

_ N W s

-1.0

-0.5 >
0.0 3 -1.0

OFF 05
1.0 1'0 SV

Rys. 9.30 Wptyw SV i OFF na P



Badania modelowe procesu WEDM

0.25 / ‘ 1 4 ™~ i ‘ A 1
0.30 | | i | 0.3 | | qr A M~

0.20 0.25
' 0.3
; T 02
0.10 a 0.15 o1 4
0.05 0.10 = 5
0.05 1.0 ' 1.0
0.5 0.5
1.0 7 0.0 1.0 0.0
0.5 — ;
0.0 -05 SV %3 o0 -05 FR
-0.5 “10 -0.5 ~1.0
VM -1.0 7+ T -1.0 ™+
Rys. 9.32 Wplyw FR i T na P(p)
Lal
0.5 ! \ -
0.125 0.4
T A 4 — ’ 0.5
0.100 0125l 111 o s -
007571 | 90.100| ‘ ) ©
© \ 0.2 - 03
0.050 G 0.075}1 | B o
0.025 ~ 0.050 |} | " s 0.1 ~
' 0.1 1.0
0.025 -1.0 .
-0.5 .
0.0 2 0.5 ‘.
0.5 % : y
00 05 OFF 00 . ‘. 00.5 ON
vM o 10 VM i =L
Rys. 9.33 Wplyw OFF i VM na P Rys. 9.34 Wptyw VM i ON na Py

0.6

0.4

021

Rys. 9.35 Wplyw ON i CC na P(p)

130



Badania modelowe procesu WEDM

Na podstawie powyzszych wynikow oraz analizy literatury sformutowano wnioski:

OFF: Parametr ten jest kluczowy w kontekscie wptywu na ciggltos¢ obrobki.
Dhuzszy czas przerwy miedzy impulsami pozwala na skuteczniejsze schiodzenie
zardwno strefy obrobki, jak i elektrody, co przyczynia si¢ do stabilizacji procesu.
Z kolei skrocenie czasu OFF, skutkuje wigcksza liczbag wyltadowan na jednostke
czasu, co prowadzi do szybszego nagrzewania si¢ drutu oraz materiatu, co

zwicksza ryzyko niestabilno$ci procesu i1 potencjalnie prowadzi do zerwania
elektrody (Rys. 9.29).

CC: Analiza wykazala, ze nizsze wartosci nat¢zenia pradu (CC) sa powigzane
z wyzszym prawdopodobienstwem wystgpienia zaklocen ciagloSci procesu
obrobki. Prawdopodobnie wynika to z probleméw z inicjacja wyladowan
elektrycznych przy niskim nat¢zeniu, co skutkuje niestabilno$cig procesu
1 zwigksza ryzyko wystapienia zwar¢ lub innych zaktocen. Z kolei wyzsze wartosci
CC moga =zapewnia¢ bardziej stabilne wyladowania, co zmniejsza

prawdopodobienstwo przerwania cigglosci obrobki (Rys. 9.27).

T: Wyzsze warto$ci naciggu drutu (T) powoduja wzrost P(). Prawdopodobnie
wynika to z faktu, ze zbyt wysoki naciagg powoduje nadmierne obcigzenie drutu, co

zwigksza ryzyko jego przerwania (Rys. 9.32).

ON: Wyzsze wartosci tego parametru zwigkszaja prawdopodobiefnstwo zaktdcen
ciggtosci procesu Pgpc). Zbyt dlugi czas trwania impulsu (ON) prowadzi do
nadmiernego nagrzewania si¢ strefy obrobki 1 elektrody, co moze powodowac
niestabilno$¢ procesu, zwlaszcza gdy czas OFF jest zbyt krotki, aby zapewnic
odpowiednie schtodzenie (Rys. 9.29).

SV: Zarowno nadmiernie wysokie, jak 1 zbyt niskie warto$ci parametru SV
zwickszaja ryzyko przerwania ciagglosci obrobki Ppe). W przypadku wysokich
warto$ci SV, w polaczeniu z wysokimi warto$ciami parametréw okreslajacych
energiec wyladowania, takich jak VM (Rys. 9.31), dochodzi do wzrostu energii
wytadowan, co skutkuje przegrzewaniem elektrody, a w konsekwencji moze
prowadzi¢ do destabilizacji procesu. Natomiast zbyt niskie wartosci SV (Rys. 9.30)
moga powodowaé nadmierne wycofywanie si¢ elektrody, co rowniez zwigksza
ryzyko destabilizacji obrobki.

VM: Wyzsze wartosci napigcia wytadowania (VM) zwigkszaja Ppc). Zbyt wysokie

napigcie moze prowadzi¢ do bardziej intensywnych wyladowan, co sprzyja
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niestabilno$ci procesu. Z kolei zbyt niskie wartosci VM moga utrudniaé inicjacje

wyladowan, co rowniez negatywnie wpltywa na cigglos¢ obrobki (Rys. 9.31).

e FR: Zarowno zbyt niskie, jak i1 zbyt wysokie natezenie przeplywu plynu
dielektrycznego wptywa na ciaglo$¢ obrobki. Zbyt mate natgzenie prowadzi do
gromadzenia si¢ produktow erozji w strefie obrobki, co zwigksza
prawdopodobienstwo zaktocen, takich jak zwarcia 1 moze skutkowaé przerwaniem
procesu. Z kolei zbyt duze nat¢zenie przeptywu moze destabilizowa¢ wyladowania,

co rowniez negatywnie wptywa na ciggtos¢ obrobki (Rys. 9.32).

9.5.4. Wplyw parametrow technologicznych na szerokos$¢
szczeliny erozyjnej

Ze wzgledu na to, ze model Kw jest klasyfikatorem wieloklasowym (3 klasy
szerokosci szczeliny erozyjnej), przedstawienie wykresu punktowego wartosci SHAP dla
kazdej z klas byloby problematyczne z powodu zlozonoS$ci interpretacji wynikow.
Wartosci SHAP dla klasyfikatoréw wieloklasowych wymagaja oddzielnego obliczenia
wptywu dla kazdej klasy, co prowadzi do trudnosci w jednoznacznym zaprezentowaniu
wpltywu parametréw w jednej przestrzeni wykresu. Dodatkowo, przy trzech klasach,
wizualizacja wartosci SHAP w formie punktowej mogtaby by¢ nieczytelna i utrudnialaby
doktadng interpretacje wplywu poszczegdlnych zmiennych na rézne klasy szeroko$ci
szczeliny erozyjnej. W zwiazku z tym zdecydowano si¢ na przedstawienie jedynie $rednich
wartosci SHAP, ktére bardziej przystgpnie obrazuja globalny wplyw parametrow
technologicznych na wynik modelu (Rys. 9.36).
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Rys. 9.36 Wykres usrednionych wartosci SHAP dla poszczegdlnych zmiennych niezaleznych modelu Kw

Aby przedstawi¢ wptyw parametrow na szerokos$¢ szczeliny erozyjnej, podobnie jak

w przypadku cigglo$ci obrobki, wprowadzono wskaznik Pkw=3), ktéry odzwierciedla
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prawdopodobienstwo uzyskania szczeliny o klasie Kw=3. Wykresy trojwymiarowe RYsS.
9.37 - Rys. 9.40 pokazuja zalezno$ci migdzy wybranymi parametrami a tym wskaznikiem,

umozliwiajgc wizualizacje wplywu parametréw na szeroko$¢ szczeliny erozyjne;.
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Na podstawie powyzszych wynikow oraz analizy literatury sformutowano wnioski:

ON: Parametr ON jest najwazniejszym parametrem w kontekscie wplywu na
szeroko$¢ szczeliny erozyjnej. Wysoka warto§¢ ON skutkuje poszerzeniem
szczeliny. Dhuzszy czas impulsu dostarcza wigcej energii do przestrzeni roboczej,

co intensyfikuje proces erozji i powoduje wigksze usuwanie materiatu (Rys. 9.37).

OFF: Niska warto$¢ parametru OFF powoduje rozszerzenie szczeliny erozyjnej.
Krotszy czas OFF skutkuje wyzsza czgstotliwoscig wytadowan, co prowadzi do
efektu analogicznego jak przy wysokim ON, wigcej energii dostarczonej do
przestrzeni roboczej powoduje poszerzenie szczeliny erozyjnej (Rys. 9.37).
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CC: Ponownie wplyw tego parametru analogiczny do wplywu ON. Wyzsze
warto$ci nat¢zenia pradu CC dostarczaja wigcej energii na kazde wytadowanie, co
prowadzi do bardziej intensywnej erozji i poszerzenia szczeliny erozyjnej (Rys.
9.40).

VM: Podobnie jak CC, wyzsze warto$ci napigcia wyladowania VM zwigkszajg
energi¢ dostarczang podczas wyltadowan, co intensyfikuje proces erozyjny

i skutkuje szersza szczeling (Rys. 9.38).

T: Wigkszy naciagg drutu redukuje wibracje, co pozwala na bardziej kontrolowane
wyladowania, prowadzac do wezszej szczeliny. Mniejszy naciag sprzyja wiekszym
wibracjom, ktore moga powodowaé bardziej rozproszone wytadowania, co
prowadzi do szerszej szczeliny (Rys. 9.39).

FR: Niskie natezenie przeptywu dielektryka sprzyja gromadzeniu si¢ produktow
erozji w strefie obrobki, co powoduje zakldcenia w procesie usuwania materiatu
I zwezenie szczeliny. Wyzsze natgzenie skuteczniej usuwa produkty erozji, co
poszerza szerokos$¢ szczeliny (Rys. 9.39).

SV: Zwigkszenie warto$ci napigcia serwomechanizmu prowadzi do intensyfikacji

wyladowan elektrycznych, co skutkuje efektywniejszym usuwaniem materialu oraz
poszerzeniem szczeliny erozyjnej (Rys. 9.38).
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9.6. Podsumowanie badan modelowych

Przeprowadzone badania modelowe procesu cigcia elektroerozyjnego pozwolily
zidentyfikowa¢ modele umozliwiajace przewidywanie wartosci zmiennych zaleznych:
chropowato$ci powierzchni (Ra), predkosci usuwania materiatu (MRR), szeroko$ci

szczeliny erozyjnej (Kw) oraz cigglosci procesu obrobki (C).

Na podstawie przeprowadzonych analiz poréwnawczych ustalono, ze najbardziej
odpowiednim modelem do przewidywania chropowatosci powierzchni (Ra) sg maszyny
wektorow nosnych (SVR) z liniowa funkcja jadrowa. W przypadku predkosci usuwania
materiatu (MRR) najlepsze wyniki uzyskano z zastosowaniem modelu XGBoost. Model
SVC okazat si¢ najskuteczniejszy w przewidywaniu szerokosci szczeliny erozyjnej (Kw),

natomiast w klasyfikacji ciaglosci procesu (C) najwyzszg skuteczno$¢ osiggnal model
XGBoost.

Wyniki badan pozwolily rowniez na analize¢ wptywu parametréw technologicznych na
warto$ci zmiennych zaleznych. Dla chropowato$ci powierzchni (Ra) zidentyfikowano, ze
czas trwania impulsu (ON) byl kluczowym czynnikiem wplywajacym na wynik.
W przypadku predkosci usuwania materiatu (MRR) najistotniejszym czynnikiem okazat
si¢ czas przerwy miedzy impulsami (OFF). Analiza ciggto$ci obrobki (C) wykazata
najwiekszy wptyw czasu przerwy (OFF), natezenia pradu (CC) oraz naciag drutu (T).
W odniesieniu do szerokos$ci szczeliny erozyjnej (Kw) zaobserwowano, ze parametry ON,
OFF oraz CC miaty najwiekszy wptyw na jej wartos¢.
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Niniejszy rozdzial poswigcony jest optymalizacji parametrow technologicznych
obrobki elektroerozyjnej z wykorzystaniem réznych algorytmow optymalizacyjnych.
W ramach tego rozdziatu oméwiono kolejne etapy optymalizacji, poczawszy od wyboru
kryteriow 1 funkcji celu, poprzez konfiguracje¢ algorytmoéw, az po analiz¢ uzyskanych

wynikow.

Rozdzial rozpoczyna si¢ od przegladu kryteriow optymalizacji i funkcji celu (p.10.1),
z naciskiem na elastycznos¢ ich konfiguracji w odpowiedzi na zmieniajace si¢ warunki
produkcyjne. W kolejnych czgéciach rozdziatu (p.10.2 1 p.10.3) przedstawiono
konfiguracje parametréw i przestrzen poszukiwan dla rozpatrywanych algorytméw, tj.
algorytm genetyczny, algorytm roznicowej ewolucji, optymalizacja roju czastek oraz

algorytm mrowkowy (opis teoretycznych tych algorytméw znajduje si¢ p. 5.3).

W dalszej czgsci rozdziatu (p.10.4) przeprowadzono szczegdtowa analize
porownawczg wybranych algorytmow optymalizacyjnych. Analiza ta obejmuje oceng
efektywnosci algorytmow w kontek$cie czasu obliczeniowego, stabilnosci wynikow oraz

jakosci uzyskanych rozwigzan.

Nastgpnie, w p.10.5, przedstawiono wyniki optymalizacji przeprowadzonej
z wykorzystaniem wybranego algorytmu, skoncentrowanej na ro6znych zadaniach
optymalizacyjnych, takich jak minimalizacja chropowatosci powierzchni, czy
maksymalizacja predkosci usuwania materiatu. Wyniki te poddano analizie pod katem
jakosci uzyskanych rozwigzan oraz ich zbieznosci do globalnego optimum.
Przeprowadzono réwniez interpretacj¢ najwazniejszych parametrow technologicznych

odpowiadajacych znalezionym rozwigzaniom.

Na zakonczenie rozdzialu (p.10.6) przedstawiono weryfikacje eksperymentalng
rozwigzan uznanych za optymalne oraz wnioski wynikajace z przeprowadzonych badan.

10.1. Kryteria optymalizacji

Dotychczas rozpatrywane zmienne zalezne zostaly uwzglednione w kryteriach
optymalizacji procesu. W celu zapewnienia odpowiedniej elastycznosci tych kryteriow
w odniesieniu do zmieniajacych si¢ warunkéw produkcyjnych zaimplementowano funkcje,
ktora umozliwia definiowanie celow optymalizacji dla kazdego kryterium oraz regulacje
ich istotnosci. Regulacja ta odbywa si¢ poprzez modyfikacj¢ wag przypisanych do
poszczegb6lnych kryteriow. Tabela 10.1 przedstawia zdefiniowane w ramach badan
kryteria, mozliwe cele optymalizacji oraz zakres wartosci wag, ktore moga by¢ przypisane
dla kazdego kryterium.
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Tabela 10.1 Kryteria optymalizacji procesu WEDM

Kryterium optymalizacji Cel optymalizacji Zakres mozliwych wag
Chropowato$¢ powierzchni Minimalizacja roznicy miedzy [0, 1,2,3]
obrabianej (Ra) przewidywang a docelowa

warto$cig chropowatosci

Wydajno$¢ obrébki (MRR) Maksymalizacja [0, 1,2,3]
Szerokos$¢ szczeliny erozyjnej Minimalizacja r6éznicy migdzy [0,1,2,3]
(Kw) przewidywana a docelowsg

wartoscig szerokosci szczeliny

Cele optymalizacyjne przedstawione w Tabela 10.1, dotyczace parametru
chropowato$ci powierzchni Ra oraz szeroko$ci szczeliny erozyjnej (Kw), sa ustalane na
podstawie warto$ci docelowych. Dla parametru Ra mozna samodzielnie zdefiniowaé
dowolng warto§¢ docelowa, a docelowa szeroko$¢ szczeliny erozyjnej moze zostad
wybrana spos$rdd trzech dostgpnych klas. W przypadku predkosci usuwania materiatu
(MRR) algorytm optymalizacyjny dazy do maksymalizacji tej warto$ci. Dla kazdego
z tych celow istnieje mozliwo$¢ przypisania wagi, co pozwala na dostosowanie ich

istotnos$ci, zgodnie z nastepujaca skala:
e 0 - cel nieistotny,
e 1 - cel malo istotny,
e 2 —cel o $redniej istotnosci,

o 3 —cel o wysokiej istotnosci.

10.2. Funkcja celu

Kluczowym elementem optymalizacji jest odpowiednio zdefiniowana funkcja celu.
W poprzednim punkcie przedstawiono kilka kryteriow optymalizacji, a zatem funkcja celu
powinna speilnia¢ wymogi optymalizacji wielokryterialnej. Sposrod wielu metod
optymalizacji wielokryterialnej, zdecydowano si¢ na podejscie oparte na formule wazone;j
(znane rowniez jako podejscie priori) [74]. Wybor ten byl podyktowany prostota
implementacji tak sformutowanej funkcji celu oraz mozliwoscia tatwej adaptacji wag dla

roznych kryteriow optymalizacyjnych.

W badaniach optymalizacja polegata na minimalizacji funkcji celu sformutowane;j jako
kombinacja liniowa:

f(x) = @pq - ARa(x) — @ygrr " MRR(x) + &gy - AKw(x) + 3-C(x), (10.2)
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gdzie:

e x —wektor zmiennych niezaleznych (wartosci parametrow technologicznych),
®  Dpa DOyrr Ogw - Znormalizowane wagi odpowiednio dla kryterium Ra, MRR
oraz Kw. Normalizacja wag polegala na przeksztalceniu pierwotnych wag

WRra WuRR Wiw tak, aby ich suma byta réwna 1 (10.2 (10.5).

~ WRq
w =
R wpa + Wyrr + Oxw (10-2)
~ WMRR
a) =
MRR WRq T WyRrR T Wgw (10-3)
~ W gw
(1) =
Kw WRq T Wyrr + Wgw (10.4)
ﬁRa + GMRR + GKW == 1 (105)

e ARa(x) - roznica pomigdzy przewidywang warto$cia Ra(x) a wartoscig

docelowg Tgy:

ARa(x) = |[Ra(x) — Tpyl (10.6)

e AKw(x) - roznica pomiedzy przewidywang klasa Kw(x) a klasg docelowa

Tkw:

AKw(x) = |[Kw(x) — Tgwl (10.7)

Wszystkie zmienne niezalezne przewidywane przez modele oraz wartosci docelowe tych

zmiennych zostaty znormalizowane przy uzyciu metody min-max (6.4).

Ra(y) = 2~ 0
ax) =——5 (10.8)
MRR(x) — MRR(x) — 0

(X) = ﬂ, (109)

138



Optymalizacja procesu WEDM

KW(x) — 1

KW(x) = 31

(10.10)

Poszczegolne wartosci maksymalne zmiennych Ra i MRR zostaty dobrane na podstawie
wstepnych badan optymalizacyjnych, ktére uwzglednialy zardwno przeprowadzone

1 opisane wczesniej badania doswiadczalne, jak i doniesienia literaturowe.

Dodatkowo, w celu uwzglednienia cigglosci obrobki, wprowadzono warunek,
zgodnie z ktorym, jesli przewidywana warto$¢ wskaznika ciggloéci obrobki C przyjmuje
warto$¢ rowna 1, co wskazuje na brak ciggtosci procesu, funkcja celu przyjmuje wartosé
co najmniej 3 (maksymalna mozliwa wartos¢ funkcji celu) co eliminuje to rozwigzanie
z dalszej optymalizaciji.

10.3. Przestrzen poszukiwan

Przestrzen poszukiwan w algorytmach optymalizacyjnych definiuje zbioér wszystkich
mozliwych rozwigzan, ktére moga by¢ rozwazane podczas procesu optymalizacii.
W rozpatrywanym przypadku optymalizacji parametrow technologicznych, przestrzen ta
zostata ograniczona przez dopuszczalne wartos$ci parametrow, wynikajace z technicznych
specyfikacji maszyny. W Tabela 10.2 przedstawiono przedzialy wartosci dla
poszczegbdlnych parametroéw.

Tabela 10.2 Zakresy wartosci dla parametréw technologicznych

Zmienna | Jednostka | Minimalna warto$¢ | Maksymalna wartos$¢
VS \% 1 10
CcC A 1 13
VM \% 4 32
ON us 1 30
OFF us 6 200
sV \% 2 255
SVG - 1 2000
WP1A - 1 38
WP1B - 1 30
WP2A - 1 10
WpP2B - 1 18

T gf 10 2550
WF m/min 1 15
FR I/min 1 18
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10.4. Analiza poréwnawcza algorytmow optymalizacji

10.4.1. Kryteria poréwnania

W analizie pordwnawczej przyjeto zestaw kryteridow, ktore umozliwiaja oceng
efektywnosci algorytmow optymalizacyjnych w procesie optymalizacji obrobki
elektroerozyjnej:

e Czas obliczeniowy t.: Czas potrzebny do uzyskania zbieznosci algorytmu lub
osiggniecia okreslonego progu jakoSci rozwigzania. Jest to istotne kryterium
z perspektywy praktycznego zastosowania algorytméw w rzeczywistych
procesach produkcyjnych.

e  Warto$¢ funkcji celu FC: Poniewaz w kazdym z analizowanych algorytmow
wykorzystano t¢ samg posta¢ funkcji celu, jako$¢ rozwigzania oceniana jest na
podstawie warto$ci tej funkcji. Dzigki temu mozna bezposrednio poréwnac
efektywnos¢ poszczegolnych algorytmow pod wzgledem realizacji zalozonych
celéw optymalizacyjnych — nizsza warto$¢ funkcji celu oznacza lepsza jako$¢
uzyskanego rozwigzania zgodnie z przyjetymi kryteriami.

e Stabilno$¢ wynikow: Zdolnos¢ algorytmu do uzyskiwania podobnych
wynikéw przy wielokrotnym uruchamianiu procesu optymalizacji z réznymi
inicjalizacjami. W pracy stabilno$¢ jest mierzona poprzez odchylenia
standardowe przewidywanych warto$ci zmiennych niezaleznych oraz warto$ci
funkcji celu.

10.4.2. Konfiguracja algorytmow

Wybor parametréow dla kazdego z algorytmdéw zostat dokonany na podstawie
iteracyjnego podejscia prob i1 btedow, w ktérym oceniano stabilno$¢ rozwigzan oraz ich
jakos¢. W Tabela 10.3 przedstawiono konfiguracj¢ parametréw algorytmu genetycznego
(GA), gdzie kluczowe znaczenie mialy parametry takie jak rozmiar populacji, liczba
generacji, prawdopodobienstwo krzyzowania oraz mutacji. Tabela 10.4 zawiera
konfiguracje algorytmu ro6znicowej ewolucji (DE), w ktorej okreslono strategie
krzyzowania oraz inne parametry kontrolujace proces ewolucji. Kolejne tabele, Tabela
10.5 i Tabela 10.6, prezentuja odpowiednio parametry dla algorytmu optymalizacji roju
czastek (PSO) oraz algorytmu mrowkowego (ACO), gdzie kluczowymi zmiennymi byty

rozmiar roju, liczba iteracji oraz wspotczynniki wptywu i rozpadu feromonéw.
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Tabela 10.3 Zastosowana konfiguracja parametrow algorytmu genetycznego GA

Rozmiar populacji 500
Liczba generacji 200
Prawdopodobienstwo krzyzowania 0.5
Prawdopodobienstwo mutacji 0.2

Metoda selekcji

Selekcja turniejowa (ang. tournament selection)

z rozmiarem turnieju 5

Metoda krzyzowania

Krzyzowanie jednolite (ang. uniform crossover)

Metoda mutacji

Mutacja jednolita (ang. uniform mutation)

Tabela 10.4 Zastosowana konfiguracja parametréw algorytmu ewolucji r6znicowej DE

Strategia krzyzowania

Krzyzowanie binarne (ang. bestlbin strategy)

Maksymalna liczba iteracji 130
Wielko$¢ populacji 10
Tolerancja 0.01

Tabela 10.5 Zastosowana konfiguracja parametrow algorytmu optymalizacji roju czgstek PSO

Rozmiar roju 300
Maksymalna liczba iteracji 100
Minimalny krok le-8
Minimalna warto$¢ funkcji le-8
Inercja 0.4
Wspotczynnik przyciagania do najlepsze;j 0.7
pozycji czastki

Tabela 10.6 Zastosowana konfiguracja parametrow algorytmu mrowkowego ACO

Liczba mrowek 350
Liczba iteracji 100
Wspdlczynnik rozpadu feromondow 17

Wspotczynnik wplywu feromonow

Poczatkowo 0.5, dynamicznie zmniejszany do 0.1

Wspotczynnik wptywu heurystyki

Poczatkowo 1.0, dynamicznie zwigkszany do 2.0

Inicjalizacja feromonéw

Wszystkie feromony na poziomie 1.0

Aktualizacja feromonow

Po kazdej iteracji na podstawie najlepszego rozwigzania

Dodatkowa losowos$¢

Dodawana co 5 iteracji, aby zwigkszy¢ roznorodnosc¢
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10.4.3. Poréwnanie wynikow optymalizacji

Wyniki przedstawione w Tabela 10.7 zostaly uzyskane w wyniku optymalizacji
z zastosowaniem algorytmoéw GA, PSO, DE oraz ACO. Kazdy z tych algorytmow byt
testowany w analogicznych warunkach poczatkowych, z zastosowaniem tych samych

parametroéw technologicznych, kryteridow optymalizacji oraz funkcji celu w kazdej probie.

Eksperymenty przeprowadzono dla siedmiu wybranych zadan optymalizacyjnych,
ktore obejmowaty rézne cele optymalizacji oraz odpowiadajagce im wartosci wag

przypisanych do poszczegdlnych kryteriow.

Dla kazdego zadania wykonano pi¢¢ powtdrzen testow z roéznymi warto$ciami
poczatkowymi zmiennych niezaleznych. Na podstawie Wyznaczonych zestawow
parametrow technologicznych dokonano przewidywania wartosci zmiennych zaleznych
przy uzyciu opracowanych modeli procesu, a nastgpnie obliczono ich $rednie warto$ci
Ra(x) i MRR(x), oraz odchylenia standardowe cRa(x) i cMRR(X), a takze $redni btad
kwadratowy MSEkw(x), obliczony na podstawie rdéznic pomigdzy przewidywanymi

warto$ciami Kw, a warto$ciami docelowymi Tkw. Obliczono rowniez $rednig warto$¢
funkcji celu FC dla kazdego algorytmu w danym zadaniu optymalizacyjnym, odchylenie
standardowe funkcji celu oFC oraz $redni czas obliczen t.. Algorytmy, ktore osiagnety
najmniejszg wartoé¢ FC dla danego zadania optymalizacyjnego, zostaly wyrdéznione
kolorem zielonym.

Tabela 10.7 Porownanie wynikow optymalizacji z wykorzystaniem algorytméw GA, PSO, DE oraz ACO

Przewidywane wartosci zmiennych zaleznych o
Kryteria Wagi Algorytm FC oFC | i, [s]
Ra(x) | o Ra(x) | MRR(x) | cMRR(X) | MSEkw(x)
. GA 2.499 0 2.17 0.631 2.8 0 0 90.2
TRa:25 | @WRa'3
DE 2.499 0 2.425 0.409 2.2 0 0 80.2
MRR: max | Wpygp: 0
PSO 2.0 0 3.377 1.759 2.8 0 0 70
Tkw: 1 .
Wgw:0 FACO | 1999 | 0 2566 | 0461 34 0 0 | 74
. GA 3.808 0.036 10.79 0 4 -0.98 0 94.7
Tra: 25 WRq: 0
DE 3.79 0.098 10.764 0.017 4 -0.978 | 0.001 | 87.9
MRR: max | Wpyprp:3
PSO 3.634 0.86 9.254 1.059 1.8 -0.841 | 0.096 | 73.1
Tkw: 1 -
Wgw: 0 ACO 3.571 0.35 9.525 0.331 1.8 -0.865 | 0.030 | 75.2
GA 3.926 0.399 3.446 0.84 0 0 0 94.7
Tra: 5.2 WRq: 0
DE 4.103 0.608 3.654 0.305 0 0 0 86.7
MRR: max | wpgpp: 0
PSO 3.651 1.172 3.425 1.171 0 0 0 74
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Tkw:3 | wgw:3 ACO 3.803 | 1.061 3.942 0.937 0 0 0 80
_ GA 2.699 0 10.268 0.118 1 -0.466 | 0.005 | 93.1
Tra: 27 WRq: 3
DE 2.7 0 10.268 0.115 1 -0.466 | 0.005 | 90
MRR: max | Wpyrp:3
PSO 2.7 0 8.159 1.172 0.8 -0.37 | 0053 | 77
Tkw: 2 .
Wkw: 0 ACO 3.1 0.409 9.252 0.365 1 -0.386 | 0.008 | 77
_ GA 2.481 0.43 9.415 1.126 0 -0.357 | 0.085 | 92.4
Tra: 2.0 WRq' 1
DE 2422 | 0.041 10.37 0.028 0 0395 | 0 80.1
MRR: max (L)MRR:3
PSO 2.485 0.35 7.279 2.297 0 -0.273 | 0.09 | 75.6
Tkw: 1 .
Wgw: 3 ACO 2.762 | 0.481 8.349 0.862 0 -0.309 | 0.028 | 76.4
_ GA 5771 | 0511 6.877 1.913 0 -0.197 | 0.033 | 92.4
Tra: 60 | @WRa'3
DE 5922 | 0.107 7.228 1.625 0 -0.215 | 0.044 | 90
MRR: max (J.)MRR:3
PSO 5.999 0 5.718 0.515 0 -0.173 | 0.015 | 85.8
Tkw: 1 .
Wrw: 3 ACO 4311 | 0.983 8.027 2.195 0 -0.162 | 0.027 | 80
_ GA 5.062 | 0.188 9.038 1.771 0 -0.264 | 0.046 | 92
Tra:5.2 | WRa:3
DE 5.199 0 6.047 0.024 0 0183 | 0 92.2
MRR: max | Wpyrp:2
PSO 5.19 0 7.2 0.763 0.8 -0.184 | 0.004 | 63.8
Tkw: 1 .
Wgw: 1 ACO 4.927 | 0.455 6.295 1.208 0 -0.168 | 0.024 | 81

Na podstawie przedstawionych wyzej wynikow obliczono statystyki podsumowujace
wyniki analizy pordéwnawczej algorytmow optymalizacji. W Tabela 10.8 zestawiono sumg
srednich wartosci funkcji celu uzyskanych z wykorzystaniem danego algorytmu
optymalizacji XFC, ktéra shizy jako wskaznik ogolnej efektywnoéci algorytmu
w rozpatrywanych zadaniach. Zestawiono rowniez $rednie odchylenie standardowe funkcji
celu oFC, $redni czas ze S$rednich czaséw obliczen fc, a takze odsetek zadan
optymalizacyjnych, dla ktérych dany algorytm wuzyskal najlepsze rozwigzanie

w porownaniu do pozostatych algorytmow P

Tabela 10.8 Podsumowanie analizy porownawczej algorytmow optymalizacji

Algorytm XFC oFC t.[s] Pyt [%]
GA -2.264 0.024 92.78 71.4
DE -2.237 0.007 88.01 714
PSO -1.841 0.036 74.18 28.5
ACO -1.89 0.016 77.65 28.5
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Powyzsze zestawienie wskazuje na zblizong efektywno$¢ algorytmu genetycznego
(GA) 1 algorytmu ewolucji réznicowej (DE). Algorytmy te wykazuja jedynie nieznaczne
roznice w zakresie minimalizacji funkcji celu, zblizong cze¢stotliwo$¢ znajdowania
rozwigzan uznanych za optymalne, wysoka stabilnos¢ wynikow oraz porownywalny czas
obliczen. Niemniej jednak, algorytm GA osigga nieznacznie lepsze wyniki, co znajduje
odzwierciedlenie w nizszej sumarycznej wartosci funkcji celu. Zastosowanie algorytméow
rojowych, takich jak PSO i ACO, rowniez prowadzi do znaczacej minimalizacji funkcji

celu, jednak w mniejszym stopniu niz GA i DE.

W zwiazku z tym, do dalszych badan zdecydowano si¢ na wybor algorytmu

genetycznego jako najefektywniejszego sposrod rozwazanych metod.

10.5. Analiza wybranych wynikéw optymalizacji

W celu poglgbionej weryfikacji przeprowadzonej optymalizacji, dokonano analizy
trzech wybranych wynikow optymalizacji uzyskanych przy zastosowaniu GA. Kryterium
selekcji wynikow byto $cisle powigzane z wymaganiami wdrozeniowymi, co pozwolito na
wybor rezultatow o najwickszym potencjale aplikacyjnym z perspektywy potrzeb

przedsigbiorstwa.

Ponizej przedstawiono wybrane kryteria optymalizacji, zastosowane warto$ci wag
poszczegolnych kryteriow, przewidywane wartosci zmiennych zaleznych na podstawie
parametréw technologicznych wyznaczonych przez algorytm, a takze wartosci parametrow
wyznaczone jako optymalne. Dodatkowo, zaprezentowano wykres ilustrujacy zmienno$¢
wartosci funkcji celu w zaleznosci od kolejnych generacji algorytmu genetycznego.

Tabela 10.9 przedstawia wyniki optymalizacji ukierunkowanej na minimalizacje
chropowato$ci powierzchni obrabianej. Cel ten zrealizowano poprzez okreslenie
minimalnej warto$ci docelowej parametru chropowatosci Ra (Tra), przypisaniu temu
kryterium najwickszej wagi oraz wykluczeniu innych kryteriow przypisujac im zerowa
wage.
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Tabela 10.9 Wyniki optymalizacji ukierunkowanej na minimalizacj¢ chropowato$ci powierzchni obrabianej

0.00010
Kryteria Wartosci | Przewidywane
5 0.00008 -
optymalizacji wag wartosci i
% 0.00006
% 0.00004 -|
=
TRra: 2.5 WRq' 3 Ra(x): 2.5 0.00002 -
MRR: max Wyrr' 0 | MRR(x): 2.31 0.00000 J ! \
. 0 25 50 75 100 125 150 175 200
TKW: 0 wKW: 0 KW(X) 1 Generacja

Wartos$ci parametréw wyznaczone jako optymalne

VS| CC|VM|ON | OFF | SV | SVG | WP1A | WP1B | WP2A | WP2B | T | WF |FR

4 | 5 |13 | 3 |1468| 24 | 223 26 26 9 17 1077 | 11 | 17

Analizujac wykres funkcji celu z Tabela 10.9 mozna zauwazy¢, ze po poczatkowych
fluktuacjach, od okoto 22. generacji nastepuje gwaltowny spadek wartosci funkcji celu, co
wskazuje na szybkie zblizanie si¢ algorytmu do optymalnego rozwigzania. Po tym etapie,
warto$¢ funkcji celu stabilizuje si¢, a dalsze zmiany s3 minimalne. W konhcowych
generacjach, migdzy 125. a 200., funkcja celu osigga niemal zerowa wartos¢. Stabilnos¢ tej
wartosci wskazuje na skuteczno$¢ algorytmu w zbieznosci do najlepszego rozwigzania

I sugeruje, ze algorytm znalazt optimum globalne.

Warto$¢ przewidywana Ra(x) jest rowna wartosci docelowej, €0 potwierdza
skuteczno$¢  zastosowanego  algorytmu  optymalizacyjnego. W  parametrach
technologicznych wyznaczonych przez algorytm szczegdlng uwage nalezy zwroci¢ na
wyjatkowo niskg warto$¢ parametru ON. Jak wykazano w punkcie 9.5.1 podczas badan
modelowych, parametr ten odgrywa kluczowa role w ksztaltowaniu chropowato$ci
powierzchni. Algorytm skutecznie zidentyfikowat te zalezno$¢, co znajduje
odzwierciedlenie w minimalnej wartosci ON. W przypadku tak niskiej wartosci ON,
pozostale parametry majg relatywnie mniejsze znaczenie. Prawdopodobnie algorytm dazyt
do znalezienia rozwigzania, ktore zapewni rownocze$nie odpowiednig cigglo$¢ procesu
obrobki, co potwierdza wysoka wartos¢ parametru OFF, majacego kluczowe znaczenie
w kontekscie wplywu na cigglos¢ obrobki, jak opisano w p.9.5.3.

W Tabela 10.10 przedstawiono wyniki optymalizacji ukierunkowanej na
maksymalizacje MRR. Wykres funkcji celu w tym przypadku wskazuje, ze po
poczatkowych wahaniach, od okoto 5. generacji nastepuje szybki spadek wartosci funkcji

celu, stabilizujgc si¢ na poziomie 25. generacji. W dalszych generacjach, od 50. do 200.,
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funkcja celu pozostaje stabilna, co sugeruje skuteczne osiagniecie globalnego optimum
przez algorytm.

Tabela 10.10 Wyniki optymalizacji ukierunkowanej na maksymalizacj¢ predkosci usuwania materiatu

—=0.751
Kryteria Wartosci | Przewidywane —0.80 1
optymalizacji wag wartosci §
£ -0.851
=]
§ —0.90 1
TRa: 2.0 WRq: 0 Ra(x): 3.68

—0.95 4

Tmrr: max | wppr:3 | MRR(x): 10.8

T T T T T T T T T
KW(X) . 2 ) 25 50 75 100 125 150 175 200
' Generacja

TKW: 0 Wrw- 0

Wartos$ci parametréw wyznaczone jako optymalne

VS| CC|VM|ON | OFF | SV | SVG | WP1IA | WP1B | WP2A |WP2B | T |WF | FR

3 112} 32 |12 | 189 | 19 | 306 2 4 2 9 1300 | 7 | 11

Warto$ci parametréw technologicznych wyznaczone przez algorytm wskazuja na
zdecydowane ukierunkowanie na maksymalizacj¢ predko$ci usuwania materiatu.
Wyznaczona maksymalna mozliwa warto§¢ VM 1 bardzo niska wartos¢ OFF
jednoznacznie wptywaja na zwigkszenie MRR, co potwierdzono w punkcie 9.5.2.
Jednoczes$nie, niemal maksymalna warto$¢ CC ogranicza prawdopodobienstwo przerwania
ciggtosci obrobki — jest to drugi w kolejnosci parametr pod wzgledem istotnosci wpltywu
na zachowanie ciagtosci obrobki.

Kolejnym zadaniem optymalizacyjnym byto znalezienie parametréw, ktore zapewnia
maksymalng predkos$¢ usuwania materiatu, przy jednoczesnym zachowaniu chropowatosci
powierzchni na ustalonym, niskim poziomie. Wyniki zaprezentowano w Tabela 10.10.
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Tabela 10.11 Wyniki optymalizacji ukierunkowanej na maksymalizacje predkosci usuwania materiatu, przy

jednoczesnym zachowaniu chropowatosci powierzchni na ustalonym poziomie

—0.400 A

—0.425 1

Kryteria Wartoéci | Przewidywane
s —0.450 1
optymalizacji wag wartosci E
£ —0.a75
‘E -0.500 1
2
—0.525 1
TRa: 25 WRq: 2 Ra(x): 3.5

—0.550

TMrRr:max | wygr:3 | MRR(x): 8.4

—0.575 1+ T T T T T T T T
. 0 25 50 75 100 125 150 175 200
Kw(x): 2 .
Generacja

Tkw: 0 Wiy 0

Warto$ci parametrow wyznaczone jako optymalne

VS|CC|VM|ON | OFF | SV | SVG | WP1A | WP1B | WP2A |WP2B | T |WF | FR

3 11218 | 1 | 115 13 | 291 11 6 3 3 1475 | 7 | 12

Na wykresie funkcji celu mozna zauwazy¢, ze proces optymalizacji przebiegt
efektywnie.  Algorytm znalazl rozwigzanie juz na etapie ok 25. generacji. Dalsza
stabilizacja wartosci funkcji celu sugeruje znalezienie globalnego optimum.

Przewidywana warto§¢ Ra wynoszaca 3,5 um, w poréwnaniu do zatozonej warto$ci
docelowej 2,5 um, istotnie odbiega od zatozonego celu. Jednakze, biorac pod uwagg nizsza
przypisang wage dla tego kryterium, wynik ten jest uzasadniony. Najwyzsza wage
przypisano maksymalizacji MRR — w tym przypadku przewidywana wartos¢ wynoszaca
8,41 odbiega od wczesniej wyznaczone] wartosci maksymalnej 10.8, jednak biorac pod
uwage sprzeczne cele optymalizacji (minimalizacja chropowatosci 1 maksymalizacja
predkosci usuwania materiatu) wynik ten réwniez jest uzasadniony. Wyniki te

potwierdzaja prawidlowa reakcje algorytmu na przyjete wagi kryteriow.

Podobnie jak w poprzednich analizowanych zadaniach optymalizacyjnych, algorytm
preferuje niskie wartosci parametréow ON 1 VM w celu minimalizacji chropowato$ci
powierzchni, a takze niskg wartos¢ parametru OFF, co sprzyja zapewnieniu wysokiego
wskaznika MRR. Z kolei wysoka warto§¢ parametru CC zapewnia mniejsze

prawdopodobiefnstwo przerwania ciggtosci procesu obrobki.
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10.6. Weryfikacja eksperymentalna wynikow
optymalizacji

W celu ostatecznej weryfikacji opracowanego rozwigzania zdefiniowano trzy odrgbne
zadania optymalizacyjne, oparte na wybranych kryteriach i wagach. Nalezy podkresli¢, ze
weryfikacja poszczegdlnych modeli oraz algorytméw optymalizacji zostata Szeroko
opisana w poprzednich rozdziatach. Stad tez niniejszy podrozdziat stanowi probe

podsumowania i uogodlnienia przeprowadzanych badan.

Algorytm optymalizacyjny zostaty zastosowany w celu wyznaczenia optymalnych
zestawOw parametroOw technologicznych, ktore mialy zapewni¢ uzyskanie zadanych
warto$ci zmiennych zaleznych. Na podstawie tych parametrow wycigto probki testowe,
a nastepnie dokonano pomiarow chropowatosci powierzchni (Ra), predkosci usuwania
materialu (MRR) oraz szerokosci szczeliny erozyjnej (Kw). Otrzymane wyniki pomiarow
poréwnano z przewidywaniami modeli. Wyniki weryfikacji przedstawiono w Tabela
10.12.

Tabela 10.12 Wyniki weryfikacji eksperymentalnej przeprowadzonej optymalizacji

Krvteria Wartosci | Przewidywane warto$ci Zmierzone wartoSci Blad id .
y wag zmiennych zaleznych zmiennych zaleznych ad przewidywama
Zadanie nr 1
Tra: 2.0 Wgrq: 3 Ra | MRR | KW | Ra | MRR | KW MAPEg, MAPEyzr
MRR: max Wyrr- 3
. 2.155 6.4 1 2.28 7.1 1 5.48% 9.86%
Tkw: 1 wgw- 0
Warto$ci parametrow wyznaczone jako optymalne
VS| CC|VM|ON|OFF|SV|SVG | WPlA | WP1B | WP2A | WP2B T WF | FR
3 |12 1 (115( 13 | 291 11 6 3 3 1475 | 7 | 12
Zadanie nr 2
Tra: 5.2 Wra: 3 Ra | MRR | KW | Ra | MRR | KW | MAPEz, | MAPEygs
MRR: max WMRR: 2
. i 4051 | 9.57 2 3.879 | 10.2 2 4.43% 6.18%
TKW.2 wKw.l
Warto$ci parametrow wyznaczone jako optymalne
VS| CC|VM|ON | OFF | SV | SVG | WP1A | WP1B | WP2A | WP2B | T |WF | FR
4 |10 25 | 88 20 | 416 3 10 10 13 1002 | 9 16
Zadanie nr 3
Tra: 2.0 Wra: 1 Ra | MRR | KW | Ra | MRR | KW | MAPEp, | MAPEygg
MRR: max Wyrr- 3
. i 3.46 | 10.2 1 423 | 11.29 1 18.2% 9.65%
TKw.l wKW.O
Warto$ci parametrow wyznaczone jako optymalne
VS| CC|VM|ON | OFF | SV | SVG | WP1A | WP1B | WP2A | WP2B T WF | FR
3 8 10 | 74 | 11 | 287 4 4 3 15 1070 | 8 8
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Analiza poréwnawcza wynikdw pomiarowych 1 modelowych umozliwita
sformutowanie ostatecznych wnioskéw na temat skuteczno$ci zastosowanej metody
optymalizacji:

e Zadanie optymalizacji nr 1:

Celem optymalizacji w tym zadaniu byto wyznaczenie parametréw technologicznych,
ktore zapewnig chropowato$¢ powierzchni (Ra) na poziomie 2.0 pm, przy jednoczesnej
maksymalizacji predkosci usuwania materialu (MRR). Obu kryteriom przypisano
najwyzsza wage. Algorytm optymalizacyjny zidentyfikowal zestaw parametréw, ktore
zgodnie z przewidywaniami modeli powinny zapewni¢ chropowato$¢ powierzchni (Ra) na
poziomie 2.155 pum oraz predko$¢ usuwania materiatu (MRR) rowng 6.4 mm?3/min.
Przewidywana warto$¢ Ra jest zatem nieznacznie wyzsza niz warto§¢ docelowa, co mozna
uzna¢ za uzasadnione ze wzgledu na sprzeczno$¢ kryteribw optymalizacyjnych,

wynikajacg z jednoczesnej maksymalizacji MRR.

Zmierzona wartos¢ Ra dla wycigtej probki wyniosta 2.28 pm, co stanowi niewielkie
odchylenie od warto$ci przewidywanej. Roznica ta moze by¢ wyjasniona bigdem
przewidywania modelu, okre§lonym w badaniach modelowych jako MAE = 0.170 pm.
Z kolei zmierzona warto§¢ MRR wykazata wigksze odchylenie od wartos$ci przewidywane;j
(MAPE 9.86%), jednakze ze wzglgdu na cel maksymalizacji MRR, wyzsza warto$¢

zmierzona (7.1 mm?/min) jest korzystnym wynikiem.
e Zadanie optymalizacji nr 2:

Celem optymalizacji w zadaniu nr 2 bylo uzyskanie chropowatosci powierzchni (Ra)
na poziomie 5.2 um, maksymalizacji prgdko$ci usuwania materiatu (MRR), oraz
zachowanie szerokosci szczeliny erozyjnej (Kw) na poziomie 2. Priorytet przypisano Ra,

co znajduje odzwierciedlenie w wyzszej wadze nadanej temu kryterium.

Warto$¢ Ra przewidywana przez model wyniosta 4.051 pm, MRR wyniosto 9.57
mm?*min, a szeroko$¢ szczeliny erozyjnej (Kw) byla przewidywana na poziomie 2.
Zmierzone warto$ci wyniosty odpowiednio 3.879 um dla Ra, 10.2 mm?*/ min dla MRR oraz
2 dla Kw. Odchylenie w przypadku Ra byto niewielkie (MAPE 4.43%), natomiast dla
MRR nieco wigksze (MAPE 6.18%). Zmierzona wartos¢ Ra okazata si¢ nizsza niz
przewidywana, a takze nizsza od wartosci docelowej optymalizacji, ustalonej na poziomie
5.2 um. Roéznica ta moze wynika¢ z wiekszego bledu przewidywania modelu Ra dla
wyzszych wartos$ci, jak wspomniano w p. 9.1.3.

W przypadku szerokosci szczeliny erozyjnej, zarowno przewidywana, jak i zmierzona
warto$¢ wyniosty 2, co wskazuje na dobra jako$§¢ modelu. Wyzsza niz przewidywana
warto$¢ MRR, mimo odchylenia, pozostaje w zgodzie z celem maksymalizacji predkosci
usuwania materiatu, co $wiadczy o skutecznosci optymalizacji pod katem tego kryterium.
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e Zadanie optymalizacji nr 3:

Celem optymalizacji w zadaniu nr 3 byto osiggnigcie chropowatosci powierzchni (Ra)
na poziomie 2.0 pm, przy jednoczesnym maksymalizowaniu pr¢dko$ci usuwania materiatu
(MRR). Najwyzszy priorytet przyznano MRR, natomiast Ra mialo znacznie nizsze
znaczenie.

Model przewidywat Ra na poziomie 3.46 um oraz MRR wynoszace 10.2 mm?/min.
Zmierzone warto$ci wyniosly odpowiednio 4.23 pum dla Ra i 11.29 mm?*min dla MRR.
W przypadku Ra odchylenie bylo istotne (MAPE 18.2%), natomiast dla MRR réznica byta
mniejsza (MAPE 9.65%). Zmierzona warto$¢ Ra byta wyzsza zarowno od przewidywane;,
jak i od zatozonej warto$ci optymalizacyjnej (2.0 um). Tak znaczne odchylenie mozna
thumaczy¢ nizsza waga przypisang Ra w tym zadaniu, co wptyneto na mniejsza doktadnosé¢
modelu w przewidywaniu tej zmiennej. Z kolei wyzsza od przewidywanej wartos§¢ MRR,
mimo odchylenia, pozostaje zgodna z celem maksymalizacji predkosci usuwania materiatu

1 jest zgodna z zalozeniami optymalizacyjnymi.

10.7. Podsumowanie optymalizacji procesu WEDM

Zastosowanie algorytmu genetycznego (GA) okazalo si¢ najskuteczniejsze
W wyznaczaniu parametrow technologicznych uznawanych za optymalne. W poréwnaniu
do innych algorytmow, takich jak algorytm ewolucji réznicowej (DE) czy algorytmy
rojowe (PSO, ACO), GA osiagnal najlepsze wyniki w minimalizacji funkcji celu,
wykazujac stabilno$¢ 1 poréwnywalny czas obliczen.

Algorytm skutecznie wyznaczyl parametry zapewniajace osiggni¢cie zadanej
chropowato$ci powierzchni (Ra), maksymalizacj¢ predkosci usuwania materialu (MRR)
oraz utrzymanie szerokos$ci szczeliny erozyjnej (Kw) na ustalonym poziomie. Niemniej
jednak, zauwazono pewne odchylenia. Przewidywania dla Ra byly mniej doktadne,
szczegolnie dla wyzszych wartosci (np. MAPE 18.2% w zadaniu nr 3). Wartosci MRR
byly zanizone w pordéwnaniu do wynikéw rzeczywistych, co z jednej strony bylo
korzystne, poniewaz rzeczywista predko$¢ usuwania materiatu byla wyzsza. Z drugiej

strony, stanowilo to blad modelu, wskazujacy na jego  ograniczenia.
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11. OPRACOWANIE I WDROZENIE
OPROGRAMOWANIA OPTYMALIZUJACEGO

W niniejszym rozdziale przedstawiono zagadnienia zwigzane z opracowaniem
1 wdrozeniem oprogramowania stuzacego do optymalizacji procesu WEDM. Opracowanie
to stanowi bezposrednig kontynuacje oraz praktyczne zastosowanie wynikow uzyskanych
w badaniach modelowych i1 optymalizacyjnych opisanych we wcze$niejszych rozdziatach.
Wyniki tych badan pozwolity na zidentyfikowanie modeli przewidujacych wartosci
zmiennych zaleznych, ktére stanowily podstawe do projektowania funkcji celu
w algorytmie optymalizacji. Algorytm ten zostaly nastgpnie zaimplementowany
W oprogramowaniu, umozliwiajagcym optymalizacje parametrow procesu WEDM zgodnie

z okre$lonymi kryteriami technologicznymi.

Rozdzial podzielono na trzy gléwne sekcje, obejmujace architekturg¢ oprogramowania
(p.11.1), zastosowane technologie (p.11.2) oraz interfejs uzytkownika (p.11.3).

11.1. Architektura oprogramowania

Architektura ~ opracowanego  oprogramowania  optymalizacyjnego  zostala
zaprojektowana w sposob modutowy, co umozliwia jego elastycznos$¢ i1 skalowalnos¢,
a takze tatwa integracj¢ z istniejagcymi systemami informatycznymi w przedsigbiorstwie.
Jak przedstawiono na schemacie Rys. 11.1 oprogramowanie sktada si¢ z nastgpujacych

modulow:

e Interfejs uzytkownika: punkt wejScia do systemu, gdzie uzytkownik moze
wprowadza¢ warunki obrobki, definiowa¢ wagi kryteriow optymalizacji, okresla¢
wartosci docelowe dla zmiennych oraz monitorowa¢ wyniki optymalizacji.

e Modul definiowania funkcji celu: odpowiedzialny za przetwarzanie danych
wejsciowych dostarczonych przez uzytkownika. Modut ten generuje funkcje celu
na podstawie zdefiniowanych wag kryteriow, warunkdéw obrobki oraz wartosci
docelowych. Funkcja celu jest nastepnie przekazywana do modutu
optymalizacyjnego.

e Modul optymalizacji: centralny element systemu, ktory odpowiada za realizacje
procesu optymalizacji. Wykorzystuje funkcje celu i algorytm optymalizacji, aby
wygenerowa¢ optymalne rozwigzanie. Modut ten wspolpracuje z modelami
procesu, ktore dostarczaja przewidywane warto$ci zmiennych zaleznych na
podstawie zadanych przez modut optymalizacji parametréw technologicznych.

e Modele procesu: modele procesu przewidujg wartosci zmiennych zaleznych na
podstawie dostarczonych parametréw technologicznych. Przewidywane wartosci
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zmiennych sa wykorzystywane przez modul optymalizacji do oceny jakosci

rozwigzania 1 jego dalszego udoskonalania.

Modele procesu

- Parametry technologiczne

- Przewidywane wartosci
zmiennych

- Warunki obrobki

- Wagi
kryteriow opty

Funkcja celu A 4

- Wartosci docelowe [ . :

B - g Modut dEfInIOWBnIE} -~ 1 o
A A

Interfejs uzytkownikal yl funkeii celu 7LM0dUI optymalizacji

Rozwigzanie optymalne

Rys. 11.1 Uproszczony schemat architektury oprogramowania optymalizujacego

Na poziomie implementacyjnym architektura oprogramowania zostata zaprojektowana
zgodnie z aktualnymi standardami w dziedzinie inzynierii oprogramowania [103],
w wyniku czego wyodrgbniono dwa odrgbne serwisy: front-end (odpowiedzialny za
graficzng reprezentacj¢ oprogramowania) w postaci aplikacji mobilnej oraz back-end
(zajmujacy si¢ przetwarzaniem i logika obliczeniowg) zainstalowanym na fizycznym
serwerze lokalnym. Oba serwisy zostaly opracowane zgodnie z paradygmatem
programowania obiektowego, co zostato przedstawione na diagramach klas serwisu back-
endowego (Rys. 11.2) oraz front-endowego oprogramowania (Rys. 11.3).
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ParametersMenager

parameters_loading()

ObjectiveFunctionBuilder

criteria_weights : dict

target values : dict

Optimization

algorithm_parameters : dict

variable ranges : dict

parameters_entering()

kw_optimization_mode : int

parameters_saving() algorithm_build()

data_loading() create_solution()

data_normalization() solution_evaluation()

parameters _menager() best solution_saving()

objective_function() run()
1

1
Models

parameter_values : list

models_loading()

model_predictions()

Rys. 11.2 Diagram klas serwisu back-endowego oprogramowania

ProcessingConditionsScreen TargetScreen

material_height: int surface_roughness: int
machine_type: string quality: int
wire_diameter: int Ko thickness: int
optimization_target: string
optimal_parameters: intf]

set_parameters(parameters: ParametersList[]): void

set_parameters(parameters: ParametersList[]): void
calculate_optimal_parameters(final_parameters: ParametersList]]): optimal_parametars

ResultsScreen

get_optimal_parameters(): int]]
get_target_values(): int]]
display_result(): void

Rys. 11.3 Diagram klas serwisu front-endowego oprogramowania

11.2. Wykorzystana technologia

W celu opracowania oprogramowania wykorzystano szereg technologii. Ich wybor
zostal podyktowany konieczno$cig zapewnienia wysokiej wydajnosci, elastycznos$ci oraz
bezpieczenstwa systemu. Ponizej przedstawiono kluczowe technologie, ktére zostaly
wykorzystane na roéznych etapach tworzenia oprogramowania, zarowno w czesci mobilne;j,
jak i back-endowej:
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1. Aplikacja mobilna:

o React Native: Aplikacja mobilna zostala opracowana przy uzyciu frameworka
React Native, ktory umozliwia tworzenie aplikacji natywnych na platformy i0S
1 Android z wykorzystaniem jednego wspolnego kodu zrodlowego. To rozwigzanie
pozwolito na zredukowanie czasu zwigzanego z tworzeniem aplikacji przy
jednoczesnym zapewnieniu wysokiej wydajnosci 1 responsywnos$ci interfejsu
uzytkownika.

2. Backend serwerowy:

e Django: Back-end aplikacji zostal opracowany przy uzyciu frameworka Django,
ktory jest jednym =z najbardziej zaawansowanych frameworkow webowych
opartych na jezyku Python. Django zostal wybrany ze wzgledu na swoje zalety,
takie jak szybko$¢ tworzenia aplikacji, bezpieczenstwo, a takze wbudowany ORM
(Object-Relational Mapping), ktory utatwia zarzadzanie bazami danych.

e Django REST Framework: W celu umozliwienia komunikacji migdzy aplikacja
mobilng a serwerem lokalnym, wykorzystano Django REST Framework, ktory
pozwala na tatwe budowanie architektury RESTful API ((Representational State
Transfer Application Programming Interface). Architektura ta umozliwia
efektywna wymian¢ danych migdzy klientem (aplikacja mobilng) a serwerem,
zachowujac jednoczesnie wysoka wydajnos¢ i skalowalnos¢.

3. Bazadanych:

o PostgreSQL: Do przechowywania i zarzadzania danymi procesowymi
wykorzystano relacyjng baz¢ danych PostgreSQL. Tego typu baza danych zostata
wybrana ze wzglgdu na swoje zaawansowane mozliwosci  obstugi
skomplikowanych zapytan, integralnos¢ danych oraz skalowalno$¢, co jest

niezbedne w kontekscie przechowywania duzych ilosci danych produkcyjnych.

11.3. Interfejs uzytkownika

Interfejs uzytkownika zostat zaprojektowany zgodnie z zasadami projektowania
zorientowanego na uzytkownika [104], przy uwzglednieniu specyfiki procesu
optymalizacji parametrow obrobki elektroerozyjnej. Glowne zalozenia przyjete przy
projektowaniu interfejsu koncentrowaty si¢ na zapewnieniu maksymalnej funkcjonalnosci,

ergonomii oraz intuicyjnosci obstugi.
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Rys. 11.4 Widok interfejsu uzytkownika, gdzie: a) ekran definiowania warunkow obrobki, b) ekran okreslenia celu
optymalizacji, ¢) ekran wynikow

Interfejs zostatl zorganizowany w trojdzielnej strukturze, odzwierciedlajacej poszczegdlne
etapy procesu optymalizacji:

1. Warunki obrobki (Rys. 11.4a):

W tej sekcji uzytkownik wprowadza kluczowe parametry wejSciowe, takie jak

wysoko$¢ materiatu, typ wykorzystywanej maszyny oraz $rednice drutu.
2. Cel (Rys. 11.4Db):

Sekcja ta umozliwia okreslenie parametrow docelowych, ktore stuza do zdefiniowania
kryteriow optymalizacji. Uzytkownik moze ustawi¢ roéwniez priorytety (wagi)
poszczeg6lnych sktadnikéw funkcji celu optymalizacji.

3. Wyniki (Rys. 11.4c):

Po zakonczeniu etapu definiowania celu optymalizacji 1 zatwierdzeniu wprowadzonych
danych, aplikacja generuje wartosci parametrow technologicznych wyznaczonych jako
optymalne, ktore sa prezentowane na ekranie wynikow. Na tym etapie uzytkownik ma
mozliwo$¢ recznej edycji wygenerowanych warto$ci parametrow. Po zatwierdzeniu tych
parametrow aplikacja oblicza i wyswietla przewidywane wartosci chropowatoscCi
powierzchni (Ra), szybkosCi usuwania materialu (MRR), oraz szerokosci szczeliny
erozyjnej. Taka funkcjonalnos¢ jest mozliwa dzigki asynchronicznej realizacji procesOw

obliczeniowych, co umozliwia dynamiczng 1 iteracyjng optymalizacje parametrow
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technologicznych  w  czasie  rzeczywistym.  Dodatkowo  prezentowane  jest

prawdopodobienstwo przerwania cigglosci obrobki.

Opracowano rowniez ekran startowy aplikacji (Rys. 11.5), ktoéry umozliwia
uzytkownikowi dostgp do szeregu funkcjonalno$ci, ktore sa planowane do wdrozenia
w przyszto$ci. Oprocz gléwnego modulu optymalizacji procesu, zaplanowano dodanie
takich sekcji jak planowanie, analityka, kontrola jako$ci oraz raportowanie.
Funkcjonalnosci te nie zostaly jeszcze zaimplementowane i stanowig potencjalne obszary
przysztych badan i rozwoju. W miare ich realizacji, beda mogly one zosta¢ zintegrowane
z systemem optymalizacji, co umozliwi zwigkszenie stopnia automatyzacji oraz bardziej
kompleksowg analize danych, co w efekcie moze poprawi¢ efektywnos¢ zarzadzania

procesami produkcyjnymi w przedsigbiorstwie.

(M Hvoro

Optymalizacja procesu...

Planowanie

Analityka

Kontrola jakosci

Raportowanie

Rys. 11.5 Ekran startowy aplikacji

11.4. Podsumowanie wdrozenia

Opracowane oprogramowanie zostalo pomys$lnie wdrozone w przedsigbiorstwie
SMHydro. Implementacja zostata przeprowadzona poprzez podstawowa integracje

z istniejgcy infrastrukturg informatyczng firmy.

Cze$¢ serwerowa (backend serwerowy), odpowiedzialna za przetwarzanie danych,
realizacje algorytméw optymalizacyjnych oraz wykorzystanie modeli procesu, zostata

zainstalowana na lokalnym serwerze przedsigbiorstwa. Wykorzystano baze danych
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PostgreSQL do przechowywania i zarzadzania danymi procesowymi. Taka architektura

umozliwita centralizacje¢ obliczen i danych.

Interfejs uzytkownika, w postaci aplikacji mobilnej, zostal wdrozony na jednym
urzadzeniu mobilnym. Aplikacja ta komunikuje si¢ z cze$cig serwerowag 1 wyswietla
wyniki optymalizacji oraz rekomendacje dotyczace parametrow technologicznych.
Komunikacja pomie¢dzy serwerem a urzgdzeniem mobilnym odbywa si¢ za posrednictwem
przewodu USB.

Obecna forma wdrozenia ma charakter testowy, co umozliwito ocen¢ funkcjonalno$ci
oprogramowania w warunkach przemystowych. Wdrozone oprogramowanie spetnia swojg
role, pozwalajac na optymalizacj¢ procesu. Jednak, aby moglo by¢ szerzej stosowane w
codziennym cyklu produkcyjnym, konieczne sa dalsze usprawnienia, takie jak poprawa

komunikacji oraz zwigkszenie dostgpnosci na wielu urzadzeniach.
Plany na przyszto$¢ zwigzane z wdrozeniem obejmuja:

e Rozszerzenie komunikacji na technologie bezprzewodowe (np. Wi-Fi,
Bluetooth), co zwickszy mobilno$¢ i dostepnosé aplikacji mobilnej dla wielu

uzytkownikéw jednoczesnie.

e Implementacje dodatkowych moduléw w aplikacji mobilnej, takich jak

planowanie, analityka, kontrola jako$ci oraz raportowanie.

e Integracj¢ z systemami sterowania obrabiarek CNC, umozliwiajac
automatyczne dostosowywanie parametrOw technologicznych w czasie

rzeczywistym 1 zwigkszajac stopien automatyzacji procesu produkcyjnego.
e Rozbudowe infrastruktury serwerowej, aby zapewni¢ wigksza skalowalno$¢,

wydajnos¢ 1 bezpieczenstwo systemu oraz umozliwi¢ integracje¢ z innymi

systemami informatycznymi przedsigbiorstwa.
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12. PODSUMOWANIE | WNIOSKI

W pracy przeprowadzono badania majace na celu opracowanie i1 wdrozenie
oprogramowania do dynamicznej, wielokryterialnej optymalizacji procesu cigcia
elektroerozyjnego, dostosowanego do wymagan przedsigbiorstwa SMHydro.

Podstawa realizacji tego zadania byta identyfikacja modeli procesu WEDM,
umozliwiajagcych przewidywanie warto$ci wybranych zmiennych zaleznych, tj.
chropowatosci powierzchni (Ra), predkosci usuwania materiatu (MRR), szerokosci
szczeliny erozyjnej (Kw) oraz ciggtosci procesu (C). W toku badan przeprowadzono
analiz¢ porownawczg wybranych metod modelowania pod katem ich jakosci, co pozwolito

wybra¢ najbardziej efektywne podej$cia, w tym metody sztucznej inteligencji.

Opracowane modele umozliwity przewidywanie warto$ci wymienionych wielko$ci na
podstawie parametrow technologicznych, co z kolei pozwolitlo na analize zaleznosci
migdzy tymi zmiennymi. Wplyw najistotniejszych parametrow zilustrowano za pomocg

trojwymiarowych wykresoOw oraz przeprowadzono interpretacje wynikow.

Kolejnym etapem badan byla optymalizacja procesu WEDM z wykorzystaniem
opracowanych modeli oraz algorytmoéw optymalizacyjnych. Kryteria optymalizacji
obejmowaly analizowane zmienne zalezne, przy czym cele polegaly na osiggnigciu
ustalonych wartosci docelowych tych zmiennych, maksymalizacji MRR oraz zachowaniu
ciggtosci obrobki. Dodatkowo wprowadzono mechanizm pozwalajacy na regulacje
istotno$ci poszczegdlnych kryteriow poprzez modyfikacje przypisanych im wag. Dzieki
takiemu podejsciu mozliwe bylo dynamiczne dostosowywanie funkcji celu do aktualnych

priorytetdw przedsigbiorstwa.

Na podstawie porownania wybranych algorytmow optymalizacyjnych inspirowanych
biologicznie, wybrano ten, ktory okazat si¢ najskuteczniejszy w poszukiwaniu rozwigzania
uznanego za optymalne. Ostateczne wyniki badan potwierdzily, ze zastosowanie
wybranego algorytmu w potaczeniu z opracowanymi modelami pozwala uzyskaé¢ pozadana
jako$¢ obrobki oraz maksymalizacje wydajnosci procesu cigcia elektroerozyjnego
w warunkach przemystowych. W efekcie opracowano oprogramowanie, ktore wdrozono
w przedsigbiorstwie SMHydro, umozliwiajagce biezgce dostosowywanie parametréw

technologicznych do zmieniajacych si¢ wymagan.

12.1. Whnioski koncowe

Do najistotniejszych wnioskow koncowych, ktére sformulowano na podstawie

wynikow przeprowadzonych badan, naleza:

e Opracowanie modelu procesu  WEDM uwzgledniajacego szeroki zakres

zmiennych niezaleznych, ktory jednoczes$nie charakteryzuje si¢ wysoka
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doktadnoscig przewidywania wartosci zmiennej zaleznej oraz zdolno$cig do
generalizacji, wymaga zgromadzenia znacznej liczby danych treningowych.

Zastosowanie metod sztucznej inteligencji w modelowaniu procesu WEDM
zapewnia istotng przewage nad podejsciami statystycznymi. W szczegdlnosci
zastosowanie modeli takich jak SVR (Support Vector Regression) i XGBoost
umozliwilo osiagniecie stosunkowo wysokiej doktadno$ci w przewidywaniu

wartosci zmiennych zaleznych.

Zastosowanie algorytmu genetycznego (GA) w optymalizacji parametréw
technologicznych okazato si¢ najbardziej efektywne sposrdd testowanych

algorytmow optymalizacyjnych.

Wdrozone oprogramowanie do dynamicznej optymalizacji procesu WEDM
stanowi skuteczne narzgdzie wspomagajace produkcje, pozwalajac na
elastyczne dostosowanie parametrow technologicznych do aktualnych potrzeb,
co z kolei potencjalnie przyczynia si¢ do zwigkszenia wydajnosci i doktadnosci
procesu.

12.2. Plan przyszlych badan

Na podstawie przeprowadzonych badan i uzyskanych wynikoéw zidentyfikowano kilka

obszardw, ktére moga stanowi¢ kierunki przysztych badan:

Przeprowadzenie badan z wykorzystaniem innych materiatow obrabianych oraz
zastosowanie innych typow drutow w procesie WEDM. Umozliwi to
uogolnienie opracowanych modeli i zwigkszenie ich uniwersalnosci, co z kolei

pozwoli na zastosowanie ich w szerszym spektrum aplikacji przemystowych.

Badanie mozliwosci zastosowania innych metod sztucznej inteligencji, takich
jak glebokie sieci neuronowe, algorytmy uczenia ze wzmocnieniem czy modele
hybrydowe. Celem jest zwigkszenie dokladnosci przewidywan oraz
efektywnosci optymalizacji procesu WEDM.

Dostosowanie opracowanych metod i algorytmow optymalizacyjnych do

innych procesow obrobki materiatow, takich jak frezowanie, toczenie czy
szlifowanie.
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Rozszerzenie modeli o dodatkowe zmienne niezalezne, takie jak warunki
srodowiskowe (np. temperatura) czy parametry zwigzane z dielektrykiem.
Moze to przyczyni¢ si¢ do zwigkszenia dokladnosci modeli i lepszego
zrozumienia wptywu tych czynnikow na proces WEDM.

Przeprowadzenie analizy ekonomicznej zastosowania opracowanych metod,
w tym ocena kosztéw 1 korzysci wynikajacych z optymalizacji procesu.
Dodatkowo, badanie efektywnos$ci energetycznej procesu WEDM 1 mozliwosci

jej poprawy poprzez optymalizacj¢ parametrow technologicznych.
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