WSPOMAGANIE PROJEKTOWANIA PROCESU
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Streszczenie: W pracy przedstawiono modele doboru wspomagajace projektowanie
procesu technologicznego przy uzyciu drzew klasyfikacyjnych. Modele te wspomagaja
dobor obrabiarki, narzedzi i parametrow obrobki. Zostalty one opracowane przy uzyciu
wybranych drzew klasyfikacyjnych, takich jak: ogélne modele drzew klasyfikacyjnych
(C&RT), ogdlne modele CHAID, wzmacniane drzewa klasyfikacyjne oraz las losowy.
Wykonano je przy uzyciu oprogramowania StatSoft Statistica Data Miner.
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1. Wprowadzenie

Proces technologiczny w budowie maszyn jest podstawowg czgscig procesu
produkcyjnego zwigzang bezposrednio ze zmiang ksztattu, wymiardw, jakosci powierzchni
i wlasnosci fizyko-chemicznych przedmiotu obrabianego. Z definicji tej wynika funkcja
procesu technologicznego, jaka jest zmiana stanu przedmiotu obrabianego ze stanu
poczatkowego (bgdacego stanem poOtabrykatu lub materialu wyjSciowego) na stan
koncowy (gotowy wyrob) [1,2].

Tradycyjne podejscie w projektowaniu procesu technologicznego polega na analizie
rysunku czesci, metod wykonania oraz identyfikacji i por6wnywaniu technologii czgsci o
podobnych  elementach  geometrycznych, a nastgpniec opracowaniu  procesu
technologicznego. Proces technologiczny zostaje najczeSciej opracowany na podstawie
wiedzy o procesach technologicznych podobnych czesci. Wtedy charakteryzuje go dtugi
czas projektowania oraz znaczny udziat prac rutynowych i czasochtonnych.

Projektowanie procesow technologicznych utracito tradycyjny charakter wraz z
mozliwoscig zastosowania technik informatycznych w technologicznym przygotowaniu
produkcji. Wplyw na rozwdj metod projektowania procesow technologicznych miaty
rowniez automatyzacja, zasady typizacji oraz technologii grupowe;j [1,2].

Na przestrzeni lat zmianie ulegaly podejScia do projektowania procesu
technologicznego. Powszechne stato si¢ wykorzystanie baz danych gotowych procesow
technologicznych (systematyczne przeszukiwanie wezesniejszych rozwigzan, zastosowanie
wariantowosci rozwigzan technologii grupowej, danych przysztosciowych do modelowania
i symulacji zaprojektowanych procesow) oraz zastosowanie systemoéw CAD, CAPP oraz
ich integracji (poprzez wspolne bazy danych, bazy wiedzy) [3,4].

Pierwsze technologie sztucznej inteligencji wykorzystywane w systemach CAPP
obejmowaly systemy ekspertowe z baza wiedzy w postaci ram, regut decyzyjnych, sieci
semantycznych. Wspodltczesne technologie wystgpuja w postaci maszynowego uczenia,
logiki rozmytej, sieci neuronowych, algorytmow genetycznych oraz systemow
hybrydowych [5].
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Zastosowanie maszynowego uczenia w systemach CAPP pozwala na zawarcie
doswiadczenia technologa w postaci wiedzy w bazach wiedzy oraz na przeprowadzenic w
trakcie projektowania procesu technologicznego wnioskowania zblizonego do
rozumowania cztowieka.

Praca jest kontynuacja badan czesciowo opisanych w artykule [6]. Obecne badania
rozszerzaja parametry doboru narzg¢dzi. Przeprowadzono badania dotyczace opracowania
modeli doboru obrabiarki i1 parametrow obrobki oraz zastosowano inne drzewa
klasyfikacyjne do budowy modeli.

Praca zawiera kilka rozdzialow. Pierwszy jest wprowadzeniem do wspomagania
projektowania procesu technologicznego. Drugi zawiera opis danych 1 wiedzy
technologicznej. Trzeci dotyczy opisu drzew klasyfikacyjnych i metody indukcji tych
drzew, ktoére zostaly uzyte do opracowania modeli doboru obrabiarki, narzedzi oraz
parametrow obrobki. Czwarty rozdzial omawia eksperymenty i opracowane modele.
Zostaly zastosowane i poréwnane wybrane algorytmy drzew klasyfikacyjnych. Modele
wykonano przy uzyciu oprogramowania StatSoft Statistica Data Miner. Ostatni rozdziat to
podsumowanie.

2. Dane i wiedza technologiczna

Rozpoznanie struktury organizacyjnej przedsigbiorstwa oraz przebiegu produkcji
wyrobow jest pierwszym etapem akwizycji danych i wiedzy na potrzeby inteligentnego
systemu CAPP.

Sposdb projektowania procesu technologicznego oraz zakres zbieranej informacii
zalezny jest rowniez od rodzaju produkcji przedsigbiorstwa. Rozpatrywany rodzaj
produkgji to produkcja jednostkowa i matoseryjna. Charakterystyczng cechg obu produkcji
jest duza liczba wariantéw wyrobow produkowanych w niewielkich seriach lub
jednostkowo. Ich réznorodno$¢ powoduje, ze stosowany jest niewielki stopien
standaryzacji.

Dane produkcyjne w przedsigbiorstwie koncentrujg si¢ wokot trzech podstawowych
grup obiektow (zlecen, wyrobow, srodkéw produkcji) [4]. Obiektowi zlecenia
przyporzadkowane sg dane o terminach i ilosci produkowanych wyrobow. Wokot obiektu
wyroby koncentrujg si¢ wszystkie dane, ktére go opisujg, tzn. struktura, geometria,
material, dane technologiczne, proces technologiczny oraz dane dotyczace cyklu zycia
wyrobu. Natomiast obiekt §rodki produkcji zawiera dane, ktére opisuja mozliwosci
produkcyjne przedsigbiorstwa (maszyny, oprzyrzagdowanie, narzgdzia). Dane o zleceniach,
wyrobach oraz $rodkach produkcji wykorzystywane sg w trakcie projektowania procesu
technologicznego. Technolog korzysta z informacji charakteryzujgcych si¢ duza liczba
danych, ktére ulegaja ciaglej modyfikacji. Dane te poszukiwane sg wedtug okreslonych
kryteriow. Ponadto informacje wystepuja pod réznorodng postacig (tekst, rysunki), w
roznych miejscach w przedsigbiorstwie. Dlatego waznym staje si¢ szybki dostep do danych
prawdziwych i aktualnych.

Etap pierwszy projektowania procesu technologicznego po otrzymaniu danych
konstrukcyjnych dotyczy opracowania ramowego procesu technologicznego. Nastepnie
ramowy proces technologiczny jest uzupelniany o dodatkowe dane dotyczace operacji
technologicznych.

Etapy kolejne projektowania procesu technologicznego dotycza doboru obrabiarki,
narzedzi i parametrow obrobki dla okre§lonych operacji technologicznych.

Etapem ostatnim jest generowanie procesu technologicznego w postaci karty
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technologicznej i instrukcji na stanowiska obrobcze.

Wiedza technologiczna pochodzi z wielu zrédet. Dane z katalogdéw i baz danych mozna
uzyskaé w prosty sposob. Jednakze, jesli chcemy pozyska¢ wiedzg, preferencje i
doswiadczenie technologa, nalezy wykorzystaé bardziej zaawansowane narzedzia
informatyczne, do ktorych nalezy zaliczy¢ metody maszynowego uczenia, w tym metode
indukcji drzew decyzyjnych.

3. Metoda indukcji drzew decyzyjnych

Jedna z metod maszynowego uczenia jest metoda indukcji drzew decyzyjnych. Pozwala
ona na przyblizenie funkcji klasyfikacyjnych o dyskretnych warto$ciach wejSciowych
odnoszacych si¢ do pewnych pojeé, klas decyzyjnych. Dzisiaj drzewa decyzyjne stanowig
podstawowg metode indukcyjnego uczenia si¢ maszyn [7]. Spowodowane jest to duza
efektywnoscig, mozliwoscia prostej programowej implementacji, jak 1 intuicyjna
oczywisto$cig dla czlowieka. Ta metoda pozyskiwania wiedzy opiera si¢ na analizie
przyktadow, przy czym kazdy przyktad musi by¢ opisany przez zestaw atrybutow, gdzie
kazdy atrybut moze przyjmowacé roézne wartosci.

Drzewo decyzyjne jest to skierowany graf acykliczny, przy czym krawedzie takiego
grafu nazywane sg gateziami, wierzcholki, z ktérych wychodzi, co najmniej jedna krawedz,
nazywane sg weztami, a pozostate wierzchotki - lisémi. Ponadto przyjmuje sig, ze w takim
grafie istnieje tylko jedna $ciezka miedzy réznymi wierzchotkami. Konstrukcje drzewa na
podstawie zbioru przyktadow, najprosciej przedstawi¢ w postaci algorytmu rekurencyjnego
uruchamianego dla kazdego wezta w drzewie. Pierwszym krokiem algorytmu jest podjecie
decyzji, czy rozpatrywany wezel powinien sta¢ si¢ lisSciem koncowym drzewa wg
kryterium stopu albo wezltem-rozgatezieniem. Zaklasyfikowanie wezla jako lis¢ koncowy
drzewa spowoduje zakonczenie algorytmu. Podjecie decyzji, ze dany wezel staje sie
rozgalgzieniem spowoduje wybor atrybutu (z dostgpnej puli atrybutow) wg kryterium
wyboru atrybutu. Nastepnie na podstawie wartosci, jakie przyjmuje wybrany argument, z
zestawu przykladow tworzone sg kolejne wezly drzewa. Algorytm uruchamiany jest
rekurencyjnie. Odpowiednia technika wyboru argumentu ma kluczowy wplyw na wyglad
drzewa decyzyjnego, gdyz wiasnie od kolejnosci wyboru atrybutéw zalezy w glownej
mierze glgboko$¢ i stopien rozbudowy drzewa. Wywotania rekurencyjne algorytmu
tworzacego drzewo nalezy kiedy$ zakonczy¢, odpowiada za to wtasnie kryterium stopu.
Okresla ono, czy dany wezel drzewa powinien by¢ traktowany jako koncowy li§¢ drzewa
zawierajacy w swoim opisie etykiete klasy-decyzji. Natomiast kryterium wyboru atrybutu
jest to w zasadzie najwazniejsza czg$¢ algorytmu, to od niej zalezy kolejno$¢ wyboru
atrybutow do zbudowania testu, na ktérego podstawie nastagpi w wezle podziat zbioru
przyktadow. W znaczacym stopniu wplywa to na pézniejszy wyglad drzewa. Mozna
stwierdzi¢, ze dobrym testem jest ten, ktorego uzycie w wezle spowoduje skrocenie $ciezki
prowadzacej przez ten wezel do liSci wskazujacych klase decyzyjna. Wybor odpowiedniego
atrybutu ze zbioru atrybutéw jest dokonywany dzieki wprowadzeniu systemu ocen. System
ocen atrybutoOw opiera si¢ na zalozeniu, iz najbardziej bezuzytecznym atrybutem jest taki,
w ktorym rozktad czgstosci wystgpowania kolejnych klas-wyboru jest taki sam przed i po
podziale zbioru danych przyktadéw wedlug ocenianego atrybutu. Do tworzenia drzewa
zostato wykorzystane kryterium wyboru na podstawie miary przyrostu informacji, ktore
jest powigzane z pojeciem miary entropii wywodzacej si¢ z teorii informacji [8,9,10].

W pracy zostaly wykorzystane wybrane algorytmy do budowy drzew klasyfikacyjnych.
Do budowy modeli doboru obrabiarki, narzgdzi i parametréw obrobki zastosowano: ogolne
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modele drzew klasyfikacyjnych (C&RT), ogolne modele CHAID, wzmacniane drzewa
klasyfikacyjne oraz las losowy.

Klasyczny algorytm C&RT rozpropagowany zostat przez Breimana i innych [11,12,
13]. Tworzy on zawsze drzewa binarne, ktore czasami nie dadzg si¢ w przejrzysty sposob
przedstawi¢ w postaci podsumowania.

Akronim CHAID oznacza Chi-squared Automatic Interaction Detector. Jest to jedna z
najstarszych metod drzew klasyfikacyjnych, zaproponowana przez Kassa [14]. W
odréznieniu od algorytmu C&RT, CHAID nie buduje drzew binarnych (tzn. buduje drzewa,
w ktorych z weztow moga wychodzi¢ wigcej niz dwie galezie) i wykonuje to za pomocg
stosunkowo prostego algorytmu, ktéry nadaje si¢ zwlaszcza do analizy duzych zbiorow
danych. CHAID tworzy drzewa nie-binarne, ktore sg zwykle "szersze". CHAID czg¢sto daje
w wyniku wiele weztéw wychodzacych z jednego, co tatwo przedstawi¢ w prostej tabeli
wielodzielczej o wielu kategoriach dla kazdej zmiennej lub wymiaru tabeli [13].

Wzmacniane drzewa sa implementacja metody stochastycznego gradientowego
wzmacniania drzew [13, 15]. Na przestrzeni ostatnich kilku lat technika ta rozwingta sig¢
jako jedna z najpot¢zniejszych metod predykcyjnego data mining. Gtowng ideg jest
tworzenie ciggu (bardzo) prostych drzew, z ktorych kazde kolejne jest zbudowane do
predykciji reszt generowanych przez poprzednie. Metoda buduje drzewa binarne, tzn. dzieli
dane na dwie proby w kazdym wezle podziatu. Przypusémy, ze mamy ograniczy¢
ztozonos¢ drzew do 3 wezlow: tzn. drzewo sktada si¢ z korzenia i dwdch potomkow, czyli
jest tylko jeden podzial. W kolejnych krokach wzmacniania (algorytmu wzmacniania
drzew) okreslany jest pojedynczy (najlepszy) podziatl danych i obliczane sa odchytki
warto$ci obserwowanych od $rednich (reszty w kazdym podziale). Kolejne drzewo o trzech
weztach jest dopasowywane do tych reszt i wyznacza kolejny podzial, ktéry jest
dopasowywany do tych reszt i wyznacza kolejny podzial, przy ktérym wariancja reszt
(czyli btad) jest jeszcze mniejsza (dla danego wczesniej ciggu drzew). Taka procedura
addytywnego rozwinigcia wazonego drzew daje w efekcie doskonale dopasowanie
warto$ci przewidywanych do wartosci obserwowanych, nawet je$li sama natura relacji
pomiedzy predyktorami a zmienng zalezng jest bardzo zlozona (np. nieliniowa). Tak wiec
metoda wzmacniania gradientowego - dopasowania wazonego rozwinigcia addytywnego
prostych drzew - jest bardzo ogolnym i mocnym algorytmem uczenia maszyn.

Las losowy jest w pelni funkcjonalng realizacjg algorytmu Losowy las opracowanego
przez Breimana [13, 16]. Losowy las to zespot prostych drzew, przewidujacych wartosé
zmiennej zaleznej na podstawie zbioru zmiennych niezaleznych (predyktorow).
W przypadku zadan klasyfikacyjnych wynikiem jest przewidywana przynaleznos¢ do klasy
(o ktérej informuje nas warto$¢ jakosciowej zmiennej zaleznej). Losowy las sklada si¢ z
pewnej liczby prostych drzew. Przewidywanie zespotu uzyskiwane jest przez glosowanie
dla zadan Kklasyfikacyjnych. Zespdt prostych drzew zazwyczaj daje zdecydowanie
trafniejsze przewidywania niz pojedyncze, nawet bardzo ztozone drzewo.

Pod wzgledem trafnosci predykcji trudno polecaé w sposdb szczegolny okreslong
metode. Jest to nadal przedmiot badan. Z praktycznego punktu widzenia, najlepiej
zastosowac rozne algorytmy, po czym poréwnac je i nastepnie wybra¢ model najlepszy pod
wzgledem btedu predykeji [13].

4. CASE Study

Dane rzeczywiste pochodzg z firmy oferujgcej szeroki asortyment produktow. Gtowne
obszary dziatalnosci firmy to:
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—  produkcja okretowa (okna, iluminatory, wycieraczki),

—  produkcja armatury przemystowej,

—  produkcja szkla,

—  obrobka metali,

—  wyroby dla gornictwa.

Na potrzeby pracy zostala przeanalizowana obrobka metali. Niektore czgsci
wykonywane sg jako elementy jednostkowe, inne natomiast mozna zaliczy¢ do produkcji
mato lub S$rednioseryjnej. Podczas produkcji wyrobow wykonywane sa podstawowe
operacje technologiczne, takie jak: cigcie, cigcie laserem, frezowanie, toczenie, szlifowanie,
gwintowanie i inne. W pracy przedstawiono modele dla procesu frezowania.

W celu opracowania modeli doboru wspomagajacych projektowanie procesu
technologicznego ustalono nastepujace kryteria:

—  kryteria doboru narzgdzi obrébkowych do operacji technologicznych zawieraja
nastgpujace czynniki: sposob obrobki, ksztaltt obrabianych powierzchni, rodzaj i
doktadnos¢ obrobki, wielkos¢ produkcji, material obrabianego przedmiotu oraz
typ obrabiarki,

—  kryteria doboru obrabiarek do operacji technologicznych uwzgledniaja nastgpujace
czynniki: rodzaj i zakres obrdobki, wymiary przedmiotu obrobki, doktadnosé
obrobki, wydajnosé produkcyjng, przewidywane obcigzenie oraz godzinowy koszt
pracy obrabiarki,

—  kryteria doboru parametréw obrobki, na ktore majg istotny wpltyw nastgpujace
czynniki: material przedmiotu obrabianego, material ostrza narzg¢dzi, obrabiarka,
rodzaj obrobki oraz wymagania dotyczace jakosci powierzchni.

4.1. Dobér narzedzi

Przygotowanie danych

W celu przygotowania danych uczacych do budowy drzew klasyfikacyjnych zostata
wykonana analiza narz¢dzi firmy produkcyjnej, ktore podzielono na: wiertla, frezy, noze
tokarskie oraz S$ciernice. Dla kazdej operacji technologicznej dobor narzedzi zostat
wykonany osobno.

Na podstawie danych o narzedziach oraz kryteriow doboru zostat przygotowany plik
uczacy. Przypadki klasyfikacyjne przygotowano w nastepujacy sposob. Wyrdzniono
predyktory iloSciowe i jakosciowe, takie jak: rodzaj operacji (np. zgrubna, wykanczajaca),
rodzaj powierzchni obrabianej (rowek, obrys, plaszczyzna), rodzaj materialu obrabianego
(np. 316L), chropowato$¢ (np. 20), rodzaj (np. laczone), rodzaj mocowania freza (np.
nasadowe), $rednica freza [mm], ksztalt freza (walcowy), liczba ostrzy (np. 10), dtugosé
catkowita freza [mm], predkos¢ skrawania vc [m/min], glebokos¢ skrawania ap [mml],
posuw f [mm/min], koszt eksploatacji, szeroko$¢ frezowania ac [mm]. Zmienng zalezng jest
symbol freza. Plik uczacy zawiera 553 rekordy.

Modele doboru narzedzi

Eksperymenty zostaty przeprowadzone dla wybranych operacji technologicznych.
W pracy zostaly szczegdtowo przedstawione modele dla operacji frezowania. Wykonano
modele w postaci drzew klasyfikacyjnych: C&RT, CHAID, wzmacnianych drzew oraz
losowego lasu. Dla kazdego typu drzew zmieniano parametry modeli.

Dla modelu C&RT ustawiano parametry klasyfikacji: koszty blednych klasyfikacji,
dobro¢ dopasowania oraz prawdopodobienstwo a priori. Kryterium stopu zawierato regute
stopu: przytnij wg wariancji oraz parametr minimalnej licznosci przyktadow w wezle.
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Dla modelu CHAID ustawiano koszty blednych klasyfikacji. Kryterium stopu dotyczyto
minimalnej licznosci przyktadow w wezle.

Dla modelu wzmacnianych drzew klasyfikacyjnych ustawiano parametry klasyfikacji:
koszty btednych klasyfikacji oraz prawdopodobienstwo a priori. Kryterium stopu zawierato
parametr minimalnej licznosci przyktadow w wezle.

Dla modelu losowego lasu ustawiano parametry klasyfikacji: koszty btednych
klasyfikacji oraz prawdopodobienstwo a priori. Kryterium stopu zawieralo parametr
minimalnej licznosci przyktadow w wezle.

Koszty btednych klasyfikacji dotycza rozkladu przyktadow pomigdzy klasami.
Minimalizacja kosztow odpowiada minimalizacji proporcji przypadkow zaklasyfikowanych
btednie, gdy bierze si¢ prawdopodobienstwa a priori proporcjonalne do wielkosci klas, a
koszty btednej klasyfikacji rowne dla kazdej klasy [13].

Dobro¢ dopasowania dotyczy znalezienia takiego podzialu dla kazdej zmiennej
predykcyjnej w celu znalezienia podziatu, dla ktorego nastepuje najwigkszy wzrost dobroci
dopasowania [13]. Jak okresli¢ poprawe dobroci dopasowania? Dostgpne sg trzy miary
dobroci dopasowania. Miara Giniego zanieczyszczenia wezta osigga warto$¢ zero, gdy w
danym wezle wystgpi tylko jedna klasa (przy prawdopodobienstwach a priori
oszacowanych na podstawie wielkosci klas oraz rownych kosztach biednej klasyfikacji
miar¢ Giniego oblicza si¢ jako sume iloczynéw wszystkich par proporcji klas w danym
wezle; osigga ona warto$¢ maksymalng, gdy licznosci klas w danym wezle sg réwne).
Miara Giniego byla preferowang miarg dobroci dopasowania przez tworcoOw programu
C&RT [11]. Doskonate dopasowanie oznacza doskonatg klasyfikacje.

Prawdopodobienstwa a priori okreslaja, na ile jest prawdopodobne, bez zadnej wstepnej
wiedzy na temat wartosci zmiennych predykcyjnych w modelu, Zze dany przypadek lub
obiekt nalezy do danej klasy. Stosowane s3 w minimalizacji kosztow i moga wptywac na
klasyfikacje przypadkéw lub obiektow. Minimalizacja kosztow odpowiada minimalizacji
ogolnej proporcji przypadkow zaklasyfikowanych btednie, wtedy gdy prawdopodobienstwa
a priori bedg proporcjonalne do wielkosci klas (a koszty btednych klasyfikacji rowne dla
kazdej klasy), poniewaz przewidywanie powinno by¢ lepsze w przypadku wigkszych klas,
aby da¢ nizszg ogo6lng stop¢ btednych klasyfikacji [13].

Na rysunku 1 pokazano przyktadowe drzewa typu C&RT i CHAID. Drzewo
klasyfikacyjne CHAID jest bardziej ztozone. Analiza drzew wykazata inny dobdr waznosci
predyktoréw przez drzewa.

Macierze klasyfikacji dla wybranych drzew Kklasyfikacyjnych zostaly pokazane na
rysunku 2. W przypadku przewidywania klasy w stosunku do klasy obserwowanej bardzo
dobrze zachowuja si¢ wzmacniane drzewa oraz las losowy. Troch¢ gorzej drzewo C&RT i
CHAID.

Do oceny modeli zastosowano sprawdzian krzyzowy na podstawie proby testowej oraz
10-krotny sprawdzian krzyzowy. W tabeli 1 poréwnane zostaly koszt i ocena ryzyka oraz
btad standardowy wygenerowanych drzew klasyfikacyjnych.

Tab. 1. Poréwnanie klasyfikatorow dla doboru freza

Typ klasyfikatora Ocena klasyfikatora

Koszt/ocena ryzyka Standardowy btad
C&RT 0,065217 0,010509
CHAID 0,201087 0,017060
Wzmacniane drzewa 0,000000 0,000000
Losowy las 0,031746 0,012753
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Rys. 1. Uktad drzewa dla symbolu freza: a) C&RT, liczba weztéw dzielonych: 12, liczba
weztow koncowych: 13, b) CHAID, liczba weztdéw dzielonych: 16, liczba weztow
koncowych: 17

Najlepszymi modelami okazaly si¢ wzmacniane drzewa oraz losowy las.
Odpowiednio wartosci poprawnej klasyfikacji wyniosty 100% i 97,64%.

4.2. Dobor obrabiarki

Przygotowanie danych

W celu przygotowania danych uczacych do budowy drzew klasyfikacyjnych zostata
wykonana analiza parku maszynowego firmy produkcyjnej, w ktorym wyrdzniono
obrabiarki CNC: frezarki, wiertarko-frezarki, szlifierki oraz tokarki. Dla kazdej operacji
technologicznej dobor obrabiarki zostal wykonany osobno.
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b)

) wzmacniane drzewa d)

Rys. 2. Macierz klasyfikacji dla wybranych drzew klasyfikacyjnych

Na podstawie danych o obrabiarkach oraz kryteriow doboru zostal przygotowany plik
uczacy. Przypadki klasyfikacyjne przygotowano w nastepujacy sposob. Wyrdzniono
predyktory iloSciowe i jakosciowe, takie jak: rodzaj operacji (np. zgrubna, wykanczajaca),
X - dlugos¢ wyrobu [mm], Y - szeroko§¢ wyrobu/srednica [mm], Z - wysokos¢
wyrobu/érednica [mm], X - wielko$¢ przestrzeni roboczej [mm], Y - wielko$¢ przestrzeni
roboczej [mm], Z - wielko$¢ przestrzeni roboczej [mm], max. Srednica narzedzia [mm],
dlugos¢ narzedzia [mm], koszt eksploatacji obrabiarki [PLN/h], min. predkos¢ obrotowa
[obr/min], max. pr¢dko$¢ obrotowa [obr/min], max. posuw roboczy f [mm/min] oraz moc
obrabiarki (moc na silniku wrzeciona) [KW]. Zmienng zalezng jest symbol obrabiarki. Plik
uczacy zawiera 521 rekordow.

Modele doboru obrabiarki

Modele doboru obrabiarki budowane byly w podobny sposob jak modele doboru
narzedzi. Wykonano modele w postaci drzew klasyfikacyjnych: C&RT, CHAID,
wzmacnianych drzew oraz losowego lasu. W przypadku doboru obrabiarki rowniez
najlepsze okazaly si¢ wzmacniane drzewa oraz losowy las.
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4.3. Dobor parametréw obrobki

Przygotowanie danych

W celu przygotowania danych uczacych do budowy drzew klasyfikacyjnych zostata
wykonana analiza procesow technologicznych pod katem doboru parametrow obrobki dla
okreslonej obrabiarki i narzedzi w firmie produkcyjnej. Dla kazdej operacji technologiczne;j
dobor parametrow obrobki zostat wykonany osobno.

Na podstawie danych o parametrach obrobki oraz kryteriow doboru zostat
przygotowany plik uczacy. Przypadki klasyfikacyjne przygotowano w nastgpujacy sposob.
Wyrédzniono predyktory ilosciowe i jakosciowe, takie jak: rodzaj operacji (np. zgrubna,
wykanczajaca), rodzaj materialu obrabianego (np. 316L), symbol wybranego narzedzia,
chropowato$¢ (np. 20), glebokos¢ skrawania ap [mm], szeroko$¢ frezowania ae [mm],
docelowa glebokos¢ [mm], symbol obrabiarki. Zmienng zalezng jest zestaw parametréw
obrobki, ktore nalezy ustawi¢ na obrabiarce: posuw f [mm/min], predkos¢ skrawania
[m/min], czas trwania [min] oraz dodatkowo trwato$¢ ostrza [min]. Plik uczacy zawiera
617 rekordow.

Modele doboru parametréw obrobki

Modele doboru parametréow obrobki budowane byly w podobny sposéb jak modele
doboru narzedzi. Wykonano modele w postaci drzew klasyfikacyjnych: C&RT, CHAID,
wzmacnianych drzew oraz losowego lasu. W przypadku doboru parametréw obrobki
rowniez najlepsze okazaty si¢ wzmacniane drzewa oraz losowy las.

5. Whnioski

W przypadku wspomagania projektowania procesu technologicznego ze wzgledu na
duzg liczbe danych wejSciowych w postaci symbolicznej wiasciwe jest zastosowanie
metody indukcji drzew decyzyjnych, jako metody klasyfikacji. Drzewa decyzyjne
wykazujg bardzo dobre wtasciwosci klasyfikacji. Generowanie regut na podstawie drzew
decyzyjnych umozliwia ich zwarty zapis 1 znacznie skraca czas potrzebny do
wnioskowania.

Przeprowadzone badania wykazaly uzytecznos¢ drzew klasyfikacyjnych oraz ich duza
skuteczno$¢ do wspomagania projektowania procesu technologicznego. Drzewa
klasyfikacyjne jako bardzo dobre algorytmy eksploracji danych daly duze mozliwosci
korzystania z danych zawartych w technologicznych bazach danych.

Poréwnanie ogoélnych modeli drzew klasyfikacyjnych (C&RT), ogoélnych modeli
CHAID, wzmacnianych drzew klasyfikacyjnych oraz losowego lasu dato rowniez ciekawe
wnioski badawcze. Najlepszymi modelami okazaty si¢ wzmacniane drzewa oraz losowy
las. Wymagaja one co prawda troch¢ wigcej czasu na zbudowanie drzew, ale nie sg to duze
réznice w stosunku do drzew typu C&RT i CHAID.

Zastosowanie metody maszynowego uczenia okazalo si¢ bardzo cennym narzedziem do
pozyskania wiedzy technologicznej. Wynika to z faktu, ze czgsto technolog nie potrafi
wyjasni¢ swojej decyzji, z ktorej mozna utworzy¢ klasyczne reguly wystgpujace w
systemach ekspertowych. Dlatego automatyczne tworzenie regul z przyktadéw juz
zaprojektowanych procesOw technologicznych, zweryfikowanych podczas produkcji
wyrobow jest bardzo dobrym rozwigzaniem odkrywania wiedzy wynikajacej z
doswiadczenia technologdw.

System pozyskiwania wiedzy technologicznej, w ktérym zawarte sg modele klasyfikacji
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moze wspomaga¢ mniej do§wiadczonych technologéw w trakcie projektowania proceséw
technologicznych.

Jest to szczegolnie istotne w sytuacjach, gdy wiedza taka nie jest dostgpna, badz jest
trudna do sformalizowania, niepetna i niepewna.

Praca powstata w ramach badan statutowych pt. ,, Techniki obliczeniowe w optymalizacji i
modelowaniu problemow technicznych i Srodowiskowych” realizowanych w Instytucie
Mechaniki i Informatyki Stosowanej na Uniwersytecie Kazimierza Wielkiego w Bydgoszczy.
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