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Wykaz wazniejszych symboli i oznaczé

G -
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1. Wstep

1.1. Wprowadzenie

Szeroko dospny sprzt komputerowy, specjalistyczne oprogramowania oraz
ciaglty rozw¢j techniki informatycznej ma wplyw na chiter i maliwosci
stosowanych w praktyce metod optymalizacyjnych. t@&asvanie najnowszych
oprogramowa umaliwia przeprowadzenie interdyscyplinarnych symulagyielu
wariantow rozpatrywanych zjawisk. Z punktu widzenaptymalizacji uktadéw
maszynowych (ze wzgllu na zataone funkcje celu) w dalszymagju duwze znaczenie
ma metodologia optymalizacji strukturalnej i algonicznej.

Niniejsz prag paswigcono wignie jednej z takich metod optymalizacyjnych tj.
algorytmicznej integracji logicznych drzew decyzgh z metod analizy regresji
wielokrotnej. Rozwizania optymalizacyjne otrzymane sametod, logicznych drzew
decyzyjnych g niestety w niektorych przypadkach niewystarge@j

Prezentowanym algorytmem integracyjnym ufiveiono dokladniejsz
identyfikacg ~ rangi  wanosci  parametrow  konstrukcyjno-eksploatacyjnych
analizowanych uktadow maszynowych, gaios¢ czesto istnieje problem optymalnego
doboru parametrow eksploatacyjnych do danego abiekub parametrow
konstrukcyjnych w celu dostosowania analizowaneddadu maszynowego do
panujcych warunkow eksploatacji.

Tres¢ pracy zilustrowano wieloma wariantami optymalizagyni, w ktorych
celowo wykorzystano znane i ogolnodgste zbiory danych (warfoi parametrow
konstrukcyjno-eksploatacyjnych dwoch uktadéw masayych: pompy zbatej
I pompy wirowej smigtowej). Umaliwia to lepsze zrozumienie charakteru
rozwazanych zagadnie a ponadto dowodzi mbwosci praktycznej przydatrioi

prezentowanej metody.

1.2. Cel i zakres pracy

Celem niniejszej rozprawy jest opracowanie algowtmtegracji logicznych
drzew decyzyjnych z metadanalizy regresji wielokrotnej do identyfikacji 1@in
waznosci parametrow konstrukcyjnych i/lub eksploatacyjmye procesie modelowania
uktadow maszynowych.

Zadaniem proponowanego algorytmu jest znalezienialtiptikatywnych

optymalnych modeli regresji wielokrotnej z punktudrenia zataonej funkcji celu.
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Podstawow zalety proponowanej metody jest miwvos¢ oceny rangi wanosci
parametrow konstrukcyjnych i/lub eksploatacyjnych, przypadku istnienia kilku
optymalnych (rownoprawnych) logicznych drzew degyygh (z pomingciem analizy
drzew o wekszej liczbie gadzi prawdziwych).

Celem pracy jest réwniewykazanie prawidtiowazi zastosowania proponowanej
metody do tego typu zagadhie

Zakres pracy obejmuje:

v okreslenie wplywu interpolacji danych pomiarowych na tanagé ustalanej
rangi wanosci parametrow konstrukcyjnych i/lub eksploatacyjmyanetod

logicznych drzew decyzyjnych,

v/ ustalenie wptywu standaryzacji danych pomiarowyehdoktadné¢ ustalane;
rangi wanosci parametrow konstrukcyjnych i/lub eksploatacyjmyanetod

logicznych drzew decyzyjnych,

v okreslenie wptywu wielowartéciowosci zmiennych logicznych na doktadito
ustalanej rangi wanosci parametréw konstrukcyjnych i/lub eksploatacyjmyc

metod, logicznych drzew decyzyjnych,

v’ oszacowanie wielkzi bledow ustalanej rangi waosci parametrow
konstrukcyjnych i/lub eksploatacyjnych, meiddgicznych drzew decyzyjnych,
przy r&nych sposobach kodowania odpowiednich podprzedgjatd

v' opracowanie algorytmu integracji logicznych drzewcykyjnych z metod

analizy regresji wielokrotnej oraz wymaganych zatodo realizacji celu pracy,

v jakosciowa ocere dyskretnego zbioru rozwzan (rangi wanosci parametrow
konstrukcyjnych i/lub eksploatacyjnych) z zastosowm proponowanego

algorytmu,

v' poréwnanie otrzymanych wynikbw z rozwaniami addytywnej regres;ji

wielokrotnej,

v' oszacowanie blow proponowanej metody.

1.3. Teza pracy

Istnieje  maliwo$¢ doktadniejszej oceny rangi Ww@osci parametrow

konstrukcyjnych i/lub eksploatacyjnych uktadéw masavych, poprzez zastosowanie



algorytmicznej integracji logicznych drzew decyzgh z metod analizy regresji
wielokrotnej. Na podstawie proponowanego algorytpastawiono teg o wzracie
iloczynowej wartéci wspotczynnika korelacjR; multiplikatywnego réwnania regres;ji
wielokrotnej, w stosunku do spadku liczby gat prawdziwych (po redukcji)
logicznego drzewa decyzyjnego o danym uktadziematadw.

1.4. Struktura pracy

Prag podzielono na dziewt rozdziatbw. Pierwszy rozdziat peiecono
prezentacji ogoélnej téei rozprawy, przedstawiono cel, zakres oraz.tez

Przeghd podstawowych zagadmidj. wybranych metod minimalizacji funkcji
logicznych oraz waniejszych zateen statystycznej analizy danych stanowi przedmiot
rozwazan rozdziatu drugiego.

W rozdziale trzecim omowiono zastosowanie wieloo&ibwych drzew
logicznych w optymalizacji dyskretnej uktadow masayych.

W rozdziale czwartym zaprezentowano algorytm pretyuzny stanowdcy
integracg logicznych drzew decyzyjnych i metody analizy e=sgr wielokrotne;.
Wykazano adekwatdé iloczynowej wartéci wspotczynnika korelacji Ry
multiplikatywnego rownania regresji wielokrotnepptymalnego decyzyjnego drzewa
logicznego dla danego uktadu parametrow.

W rozdziale pitym dokonano porownania efektywdod doboru modelu
addytywnego i multiplikatywnego do statystyczneplamy danych parametréw pompy
zcbatej. Na podstawie analizy reszt regresyjnych wgka zalenos¢ miedzy
addytywnym i multiplikatywnym sposobem eksploragjianych. Udowodniono
rownoprawné¢ modelu addytywnego i multiplikatywnego regresji elokrotnej
z punktu widzenia rinego doboru zmiennych niezatgch.

W rozdziale szOstym przedstawiono nowe pérej oceny rangi wanosci
parametrow eksploatacyjnych pompybatej. Wykazano najwksze zmiany jakei
dopasowania multiplikatywnego modelu regresji wketdnej do parametrow o wgzej
randze wanosci.

Potwierdzenie prawidtowej oceny rangi »masci parametréw eksploatacyjnych
pompy zbatej przedstawiono w rozdziale siocdmym. Wynikamalezy wariancji oraz
regresji wielokrotnej, udowodniono poprawfo zastosowania proponowanego
algorytmu integracyjnego w procesie optymaliza@mpy zbatej i innych uktaddéw

maszynowych.



Podsumowanie wynikbw pracy oraz wnioski nkowe przedstawiono
w rozdziale 6smym.
W ostatnim dziewstym rozdziale rozprawy wyznaczono kierunki dalszypcac

obliczeniowo-analitycznych.



2. Podstawowe zagadnienia z minimalizacji funkcji dgicznych

I wielowymiarowej analizy danych

Niniejszy rozdzial péwigecono prezentacji aktualnego stanu wiedzy
rozpatrywanych w pracy zagadnietj. wybranych metod minimalizacji funkciji
logicznych oraz metod wielowymiarowej analizy damy¢regresji wielokrotnej).
Przeghd wykonano na podstawie degshych pozycji literaturowych: krajowych
I zagranicznych. Znacznag# analizowanych w rozprawie prac jesbddtem cytowa,
choci& wiele pozycji nie zostato uwzglnionych z uwagi na powtarzakto
merytoryczia tresci. Przedstawiono rownie krétkie wybrane przyktady niektorych
metod i zagadnie zwiazanych tematycznie z t@a rozprawy, ktére wedtug autora s
ciekawe i godne uwagi.

Analizujac literatue omawianych zagadnie mazna wyr@ni¢ dwa obszary
wiedzy, w ktorych istnieje pewnego rodzaju kompdhdsé. Daje s¢ ona zauwayc¢
w metodyce drzew regresyjnych oraz regresji logatgj. Drzewa regresyjne
stosowane w predykcji zjawisk oparto na warunkamicknych. W metodzie regres;ji
logistycznej wykorzystano natomiast zmignnzalezna typu dychotomicznego
I umazliwiono tym samym obliczanie prawdopodoiséva zdarze Ze wzgedu na
scisty charakter rozprawy zrezygnowano z$#iej charakterystyki danych zagadnie

Podstawowym wnioskiem, wynikglym 2z przeprowadzonego przgdl
literatury, jest fakt niezaprzeczalnego rozwoju aadgtlogicznych drzew decyzyjnych
oraz maliwos¢ jej zastosowania w optymalizacji uktadoéw maszynchvy
Intensyfikacja metod wielowymiarowej analizy danyekt raczej zauwalna w postaci
réznego rodzaju komputerowych oprogramaw®/ykorzystana literatura (bibliografia)
jest swiadectwem bardzo intensywnego rozwoju metodolodginych zagadnie
w minionych latach.

Przedstawiony przegll literatury jest dowodem praktycznego zastosowania

prezentowanych metod w odniesieniu do rezyivania problemow technicznych.

2.1. Algebra Boole’a

Algebre Boole’a mana krétko zdefiniowa jako opis logiki dwuwarteciowe]
[1, 10, 42]. Zawarto w niej wszystkie rodzaje metoshatematycznych,

wykorzystywanych do opisu uktadow logicznych. AlgetBoole’a [37, 44, 80], jako



struktura algebraiczna, znalazta szerokie zastosewaraktyczne w informatyce oraz
elektronice cyfrowej.

George Boole wprowadzit algebraiczneaig¢ logiki matematycznej w pracy pt.:
The Mathematical Analysis of Lodit847). W nasfpnej ksiazce: The Laws of Thought
(1854), Boole rozwigt podjcte wczéniej zagadnienia. Dalszy rozwdj algebry Boole'a
nalezy przypisg Charles’owi Peirce’owi i William’owi Jevons’owi, térych prace
opublikowano w latach szédziesatych XIX wieku. Dokladniejsze badania algebr
Boole'a podjt Alfred North Whitehead w pracyJniversal Algebra(1898). W 1904
roku w pracach Huntingtona przedstawiono algeBoole'a jako aksjomatyczn
struktug algebraicza. Garrett Birkhoff wlLattice Theory(1940) rozwiat teorig krat.
W latach sz&dziesatych Dana Scott, Paul Cohen i inni ggpkli zadowalajce
rezultaty w dziedzinie logiki matematycznej i aksmtycznej teorii zbiorow,
korzystajc z metody forsingu opartej na teorii algebr Baole'

Zagadnienia algebry Boole’a do dnia dzisiejszego jamadznorodne
zastosowania np.: w strukturalizacji procesow dgicyzh, dotycacych optymalizacii

uktadow maszynowych [6].

2.2. Metody minimalizacji funkcji logicznych

Funkcja logiczna mie by przedstawiona za pompavielu r&nych (mniej lub
bardziej skomplikowanych) formut. Zagadnienie mialipacji polega na wyznaczeniu
mozliwie najprostszej formuty rownowaej. W celu poréwnania otrzymanych formut
logicznych ~ wprowadzono pgiie wspotczynnika skomplikowania  funkcji,
stanowicego kryterium oceny. Ogoélnie metody minimaliza@jinkcji logicznych
mozna podziek na graficzne oraz algebraicznesrdd ktérych najbardziej znane to
algorytm Quine-McCluskeya i metoda map KarnaugNewe udoskonalone podeje
minimalizacji zaproponowali m.in: Michel R. Dagesdi24], Jean C. Madre [23],
Patrick C. McGeer [77], Oliver Coudert [21, 23inni.

Przyktad prostej minimalizacji funkcji logicznejdb opisu) przedstawiono na
podstawie metody Xiao Yong-Xin'a (rys. 2.1) [13BJetoda ta (jak i inne spotykane
w literaturze) jest graficznmodyfikach algorytmu Quine-McCluskeya.

10



a) b) )

AB 1 2 3 AB 1 2 3 AB 1 2 3 o2

00 I1 00 l1 00 I
01 8 . l2 01— 2 oo I2 01 l2
11 c s 11 s 11 Is
10 la 10 la 10 la
c c ‘ c

0 - c Is 0 - c Is 0 Is
1 a le 1 a le 1

1,2)(2.3)

Pierwsza klasa

Rys. 2.1.llustracja metody minimalizacji funkcji logicznyetediug mapy Xiao [135]

Obecnie w celu minimalizacji funkcji logicznych laysta s¢ z oprogramowa
komputerowych (np.: McBoole, Espresso, ...). Z daganiem minimalizacji funkcji
logicznych naley powiazat rowniez takie nazwiska jak: R. Rudell, A. Sangiovanni-
Vincentelli, G. W. Dueck, D. M. Miller, P. W. Bessh, J. A. Armstrong, G. Pomper,
R. K. Brayton, ....

Ze wzgkdu na charakter pracy przybmino w niej tylko i wyhcznie wybrane

metody.

2.2.1. Algorytm Quine’a-McCluskeya

Metoda Quine’a-McCluskeya jest jedm najwaniejszych i najpopularniejszych
metod minimalizacji funkcji boolowskich. Wykorzysta w niej zalgorytmizowane
operacje grupowania i obrobki danych, przedstawiah minimalizowaa forme
sumacyja albo iloczynowa. Stosuje & ja najczsciej w przypadku diej liczby
zmiennych, gdy inne metody gawodne lub zbyt ugtliwe [139].

Metoda Quine’a-McCluskeya unmiwiono wyszukanie wszystkich implikantow
pierwszych, czyli iloczynéw elementarnych - zredwkoych (uproszczonych)
o ustalony literat. Po ich znalezieniu nglesprawdz¢, ktore z implikantow powinny
wejs¢ do minimalnej postaci sumy, a ktdre z nich zm@ odrzuai, gdyz suma
wszystkich pierwszych implikantow danej funkcji icgnej nie zawsze musi byjej
minimalm postaci. Czsto jest takze niektore pierwsze implikanty nmaea po prostu
usura¢ z zapisu, traktac je jako zlkdne (nadmiarowe), gdyich informacje § juz
zawarte w niezédnych implikantach pierwszych.

Przyktady minimalizacji funkcji logicznych meted Quine’a-McCluskeya
i doktadny opis algorytmu mma znale¢ w wielu pracach [12, 33, 52, 73, 101, 107,
117, ..], sid tez jej szczegOtowa charakterystyka jest w tym miegadna.

11



2.2.1.1. Implikanty pierwsze funkcji boolowskiej

Najpopularniejszymi, spotykanymi w literaturze nodmi  wyznaczania
implikantow pierwszych & przede wszystkim: algorytm Quine-McCluskeya oraz
metoda map Karnaugh’a [48]. Poza nimizma jeszcze wymietiimetod Tison’a
[128], Ngair'a [84], semantycanmetod Slage’a [122], algorytm Jackson’a [46, 47]
i algorytm Socher’'a [123], w ktorym wykorzystano rikepcg sciezki w macierzy
binarnej. Pomimogze uniknkto zbgdnych obliczé, algorytm ten nie jest do koa
uniwersalny.

Pojecie i istot implikantow pierwszych okt w 1952 r. Quine [109] i do dnia
dzisiejszego znajdgjone zastosowanie do wyznaczania minimalnych piosbacut
zdaniowych w DNF Disjunctive Normal Form Implikanty pierwsze staly i
powszechnie wykorzystywanym nadziem w Al Artificial Intelligence [106, 108].

Poza wymienionymi pozycjami, odnagsymi sk do metod wyznaczania
implikantow pierwszych, ciekawszymi pracami z tegkresu s [7, 22, 26, 31, 39, 49,
72,74, 103, 110, 111, 115, 121, 126].

W przypadku koniunkcyjnych postaci normalnych wyzzea s¢ implicenty

pierwsze w procesie minimalizacji.

2.2.2. Tablice logiczne

Jedny z podstawowych metod graficznej minimializacji kej logicznych (od
4 do 8 zmiennych) jest metoda map Karnaugh’a [42].1Utworzono 4 na bazie kart
Veitcha, diagramow Venna i przez diugi okres czdsda ona podstawowym
narzdziem oraz pomaecw projektowaniu uktadow przgdzapcych. Jak s jednak
okazato, tego typu tabkdogiczm (podobnej postaci) opisat kilkadzigisiat wczéniej
A. W. Marquand. Na poatku XX wieku tablice logiczne podobnego typu propmali
W. J. Newlin oraz W. E. Hocking, ale podobnie jalarsuand nie zostali oni rowrie
zauwaeni. W latach 60-tych poprzedniego wieku R. S. Miski [79] zaprezentowat
inna - bardziej uniwersalnmodyfikacg diagramu Marquand’a-Veitch’a. Zastosowanie
diagramu Michalskiego [78] unmbwito przeprowadzanie operacji logicznychgkszej
liczby zmiennych (GLD -Generalized Logic Diagrajn Najszerzej stosowanymi
typami tablic logicznych byty mapy Karnaugha i d@gy Michalskiego. Porownanie
wszystkich trzech wersji tablic logicznych przedgtano na rys. 2.2 [141].
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Rys. 2.2.Graficzna prezentacja omawianych typow tablicdagych [141]

Rd&znice strukturalne omawianych tablic logicznych pistawiono ranym roztazeniem
numeréw poél diagramowych, etlacych dziesitkowymi odpowiednikami zero-
jedynkowych kombinacji poszczeg6inych zmiennych. pi¢ypadku wkszej liczby

zmiennych istniej praktyczne trudriei geometryczne.

2.2.3. Metoda drzew logicznych

Graficzrg minimalizacg funkcji logicznych mana roéwnie przeprowadzi na
geometrycznej strukturze decyzyjnej w postaci deedagicznego. Drzewo logiczne
jest strukturala prezentag funkcji logicznej, zapisanej w postaci sumy ilogaw,
gdzie kady skladnik jest realizagjjednego rozwizania, a kady czynnik w iloczynie
jest zmienn logiczra. Poszczegdlnaciezka na drzewie (od korzenia do wierzchotka)
jest sktadnikiem funkcji logicznej, opisigej realizagi jednego meliwego
rozwiazania. Zbiorsciezek jest natomiast zbiorem wszystkich iiych rozwigzan
[90].

Istote logicznych drzew decyzyjnych, w qgju tematyki pracy wraz
z przyktadami ich praktycznych zastosawapisano szczegotowo w rozdziale trzecim.
Ze wzgkdu na r@norodnd¢ struktur drzewiastych (magych szczegélne zastosowanie
w obszarze technice cyfrowej), w pracy podano jexlykrotkie charakterystyki
wybranych metod drzewiastych, stosowanych w optyragji dyskretnej uktadow
maszynowych.

Odrgbng rodzim algorytmdéw strukturalnych as drzewa klasyfikacyjne
i regresyjne [58, 61]. Do dnia dzisiejszego nie zk@no sji istotnych modyfikacji
w ich budowie [27, 45, 118].

Przyktady innych drzewiastych struktur decyzyjnydh ich zastosowa
przedstawiono m. in. w [38, 50, 57, 102, 116, 1I3%H].
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2.2.3.1. Metoda siatkowo-drzewiasta

Metodk siatkowo-drzewiagt [6] jako jedm ze strukturalnych metod
optymalizacyjnych, oparto na graficznej minimalizdankcji boolowskich. W [6, 54]
przedstawiono przyktady zastosawie] metody do oceny rangi waosci parametrow
konstrukcyjno-eksploatacyjnych uktadéw maszynowypbompy wirowej smigtowej,
pompy zbatej, mlyna misowo-rolkowego), metodyczny schera@iorytmu oraz
modyfikacg wzoru z minimalizacji tradycyjnych drzew logiczmycdla metody

siatkowo-drzewiaste;j.
Na rys. 2.3 przedstawiono przyktadowe drzewo laggcaistalonego ukiadu

zmiennych logicznyclX,, Xs, Xi.
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Rys. 2.3.Przyktad p¢trowego drzewa logicznego o uktadzie zmienn}ghXs, X; [54]

14



Potazenie danego drzewa logicznego na siatce dwus@owej przedstawiono na rys.
2.4,

X1 X3 X2
1 1
.. /. /.
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Rys. 2.4 Polazenie na siatce drzewa logicznego z rys. 2.3 [54]

Zastosowaniem modyfikacji umlbviono szybky analiz procesu minimalizacji
upraszczania graficznego drzewa logicznego zmmtego na siatce. W metodzie
siatkowo-drzewiastej zagadnienie rangzn@ci zmiennych logicznych ma identyczny
sens jak w tradycyjnych drzewach logicznych [6jp@hz w tym przypadku obliczenia,
dotyczace wyznaczenia rangi, okteno nieco inaczej. Przy upraszczaniu
wielowartagciowej funkcji logicznej metag siatkowo-drzewiagt konieczne jest jej
przedstawienie za pompakiadéw dwuwartéciowych. Uproszczeniu nie ulec taki
zapis, ktory istnieje w cadoi jako uktad dwuwartéciowy. Od strony graficznej
uprasci¢ na danym pitrze mana tylko i wyhcznie cate dwuwarteiowe drzewa,
Z uwzgkdnieniem stanow pustych, nie zakodowanych (nie apygicych ze wzgidu
na wielowartéciowos¢ zmiennych) lub grupy drzew [54].

Do wad takiej metody natg zaliczy¢ ztozonas¢ obliczeniow (z zastosowaniem
kodowania wierzchotkdéw), w poréwnaniu z tradyeyjmetod, Quine’a-Mc Cluskeya
analizy logicznych drzew decyzyjnych [54]. Dawndg zalet takiej metody nalato
zalicz¢ mniejszy czas oblicie minimalizacyjnych, wobec metody decyzyjnej
minimalizacji funkcji logicznych, ktér oparto na odcinaniu pelnych azek
gakhzkowych z gory na dot, bez powstawaniaegaizolowanych.

15



2.2.3.2. Metoda zmodyfikowanych drzew logicznych

Inna graficzry metod), ktéra ma zastosowanie w optymalizacji struktuzpln
uktadow maszynowych jest metoda zmodyfikowanyckewriogicznych [6, 54].

Stosuac meto@d zmodyfikowanych drzew logicznych, w odréeniu od drzew
tradycyjnych mana na jednym poziomie dyskretyzovedzne zmienne. Za pomec
zmodyfikowanych drzew logicznych maga réwnie przedstawd dowolm funkcje
logiczra. Sparod wielu zmodyfikowanych drzew danego wariantuicd@niowego,
istnieja drzewa optymalne, ktére tak samo jak w przypadikaew tradycyjnych, po
uproszczeniu graficznym, maminimalm liczbe gakzi [54].

Pomijapc danezrodiowe (kanonicza alternatywna postanormalry funkciji
boolowskiej), na rys. 2.5 przedstawiono przyktad odgiikowanego drzewa

logicznego, jakie uzyskano po zastosowaniu alganybpisanego w [54].

Rys. 2.5.Przyktad optymalnego zmodyfikowanego drzewa logggo [54]

Lewa czs$¢ przedstawionego zmodyfikowanego drzewa logicznegp nastpujaca
kolejnaé¢ zmiennych na poszczegélnycktpach [54]:

X =0-%=0%21%=1o%=0-X%20-X;

X, =1- % =0x, =1,

gdzie: zmienne gje nawiasem klamrowym, megby¢ w dowolnej kolejnéci.

Analogicznie praw cz¢s¢ drzewa przedstawiono nagtijaco [54]:
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X =10 X1 X =05 X% - X%, X;
X2:1_, XGE:I'_) X4:O—> X3,X5;
% =1- X, X.

Zmodyfikowane drzewa logiczne rmma stosowa do wyszukiwania szczegoélnych
podrozwazan zagadni@ optymalizacyjno-projektowych [54]. Ponadtoa sone
konkurencyja metod w stosunku do tradycyjnych drzew logicznychy zalet, ze ich
zastosowaniem rozwdano problem rownowaosci drzew logicznych (z punktu
widzenia liczby gafzi prawdziwych, po wykonaniu wszystkich miavych uproszcze
wiazkowych).

Przyktady zastosowia zmodyfikowanych drzew logicznych, w optymalizaciji
strukturalnej uktadéw maszynowych oraz szczegoétapys danej metody, nioa

znalez¢ w [54].

2.2.3.3. Metoda naktadkowych drzew logicznych

Jedrn, z ciekawszych i obecnie rozwijanych metod grafycin majcych
rowniez zastosowanie w optymalizacji ukladow maszynowyade, szczegolnym
uwzgkdnieniem kryterium kompromisu, jest metoda logicznylrzew naktadkowych
[34, 35, 36].

Idea drzewa naktadkowego polega na mahiu na siebie logicznych drzew
decyzyjnych dwoch wariantéw, np.: wariant | — dreemiebieskie, wariant Il — drzewo
czerwone. Warunkiem koniecznym tegaaig jest oczywicie identyczna kolejrig
zmiennych pitrowych analizowanych drzew logicznych, co przedgiao na rys. 2.6.
Wspaolnymi sciezkami oznaczono spetnienie kryterium kompromisu roetdgrzymania

rozwigzania optymalnego [34].

\‘ / \\i/

X1

Rys. 2.6.Model drzewa naktadkowego [34]
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Otrzymane w ten sposob drzewo naktadkowezmaoupraszczatylko i wytacznie
w miejscach wysfpienia dwdch wariantow na kadej gakzi. Powstanie pojedynczych,
izolowanych gadzi jednokolorowych jest skutkiem niespetnienia teg@runku.
W zwiazku z tym istnieje problem metodyczny, dotycg sposobu obliczania
pojedynczych gaki izolowanych, gdy mog one wysipi¢ w dwdoch wariantach.

Celem okrélenia priorytetowej] rangi wanosci gakzi poszczegolnych
wariantdw, zaproponowano ngstljace rozwazania: w przypadkun - liczby

.koloréw” (wariantéw), mana oblicz¢ wagi wedtug nagpujacych wzoréw [34]:

Wariant 1)
Wo=1/n, w przypadkun wariantow,
wi=(1-wg)/2"?, gdzie (1wo)=A, n-1 wariantéw,
wo=(1-A)/2™, gdzie (1A)=B, n-2 wariantw,
ws=(1-B)/2", gdzie (1B)=C, n-3 wariantéw,

.. Wp=(1-X)/2"", &z do uzyskania w wyktadniku #aicy rownej zero.

Wariant 1l )
Wo=1/n, w przypadku O wariantow,
wi=(1-wg)/2™?, 1 wariantu,
wo=(1-wy)/2"2, 2 wariantéw,
ws=(1-w)/2™3 | 3 wariantéw,
. Wn=(1-Wn.1)/2"", n wariantéw (a do uzyskania w wyktadniku #icy réwnej

zero).

Przedstawione wzory nalg poddd& praktycznej weryfikacji. Istnieje konieczito
opracowania szczegotowych twierdze logiki proceséw decyzyjnych dla logicznych
drzew nakladkowych celem stosowania ich w wielakiginych metodach
optymalizacji dyskretnej uktadow maszynowych [34].

2.3. Wybrane zagadnienia statystycznej analizy dach

W obszarze analiz wspotzatesci zjawisk, szczegoln uzyteczndcia
charakteryzuje gimiary opisowe, mage na celu liczbowocere powiazaan dwoch lub
wiegkszej liczby zmiennych. Podstawowymi metodami ayalwspoétzalenosci z tego

zakresu jest rachunek wariancyjny, regresyjny ielamyjny. W tym rozdziale
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przedstawiono wybrane zagadnienia statystycznejzgndanych z punktu widzenia
poprawnej diagnostyki, specyfikacji i selekcji mbdeegresji wielokrotnej.

2.3.1. Metoda regres;ji wielokrotnej - przygte zatazenia modelu

Analiza regresji wielokrotnej jest metpdtatystycza, pozwalagca na badanie
ZwigzkOw medzy wieloma zmiennymi niezaleymi i zmienna zalea. Celem modelu
regresji wielokrotnej jest:

- ilosciowy opis zalenosci poszczegdlnych zmiennych,
- predykcja wartéci zmiennej zalenej, przy okrélonych wartdciach zmiennych
niezalenych.

Jednym z najwaniejszych elementéw poprawnej oceny statystycziagngci
predykcyjnych modelu regresji jest odpowiednia dgjyka jego zaleen
teoretycznych [125]. Pomiggie zabiegu weryfikacji oraz korekty, poszczegomyc
zatazen badanego modelu regresiji, jest z reguty przygzyatrafnych wnioskow.

Istotrg role w analizie statystycznej peinmetody graficzne [18]. Unitiwiono
nimi szybky ocere stopnia spetnienia poszczegélnych zatoanalizowanego modelu,
a take wskazano kierunek optymalnych dzfaleorekcyjnych, o okrdonej hierarchii.
W diagnostyce zalen modelu regresji podstawowe znaczenie ma zjawisko
wspotzalenosci liniowej oraz problem wplywowych (nietypowych) bserwacii.
Analiza rozktadu reszt regresyjnych, z punktu sieelia zatgen o normalnéci
I homogenicznéci badanego zbioru danych, jest z reguly przepraaad jako ostatnia.

2.3.1.1. Zjawisko wspoétliniowdci zmiennych niezalénych

W  przypadku wzajemnego skorelowania poszczegOlnyzmiennych
niezalenych, w modelu regresji wielokrotnej, ma miejscawagko wspotliniowdci lub
wielowspdtliniowasci, gdyz problem ten mze dotyczy wiecej niz dwdch zmiennych
[143]. Skutkiem wspotliniowsci jest znieksztatcenie wynikéw analizy, a doktaaini
- wartasci wspotczynnikow regresji [138]. Stopieznieksztalcenia, zwranego ze
zjawiskiem wspoétliniowéci, jest uzaleniony od wartéci wspétczynnika korelacji
pomicdzy skorelowanymi zmiennymi. Zalecan prost metod, identyfikacji tego
zjawiska jest wczesne wykonanie analizy korelagkystkich zmiennych niezaileych
w badanym modelu regresji [15, 51, 127, 129, 13&Jawisko wysokiej
wspotiniowasci w  modelu regresji charakteryzuje z reguly wysokaartasé
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wspotczynnika R?, i brak statystycznej istotdci poszczegélnych zmiennych
niezalenych.

Efekt wspotliniowdci wyrazany jest z reguly za pom@cczynnika inflacji
wariancji VIF (Variance Inflation Factor [5]. W celu przejrzystei tej zalenosci,
proponuje si w [30] stosowanie zapisd\ﬁ , jako wartdci bardziej bezpgaedniej.

Problem wspdtliniowéci mozna minimalizowa w obszarze danych, postaci
analizowanego modelu oraz metody estymacji [30]argni krytykowara metod
[5, 30] minimalizacji zalenosci liniowej zmiennych niezaléych jest rozszerzenie
analizowanego zbioru danych o nowe wgstoW niektorych przypadkach, ze wezdu
na koszt i czas realizacji obliazemetoda ta jest mato praktyczna. Ponadto, pomimo
swojej poprawn§ci ze statystycznego i teoretycznego punktu widzetrak jest
gwarancji poprawnej korekty w zakresie minimalizagawiska wspoétlinioweci [143].

Wysoka  wspoiliniowé¢  jest  uwarunkowana — przede — wszystkim
wspotzalenosciami  zbioru danych. Jednak pomimo tego, jedm najbardziej
skutecznych metod korygigych to zjawisko jest odpowiednia transformacja
analizowanego modelu regresji. M@ wyr&ni¢ dwie metody transformacji modelu.
Pierwszy sposéb polega na wkgaiu w postaci .kompozytu” wspotiniowych
zmiennych niezalsych. Tego typu wtcie ma@na znale¢ w literaturze pod hastami
»Principal Component Regressiooraz ,Latent Root Regressivhl32, 143]. Drugi
wariant transformacji modelu regresji oparto na@shina redukcji podstawowego
zbioru zmiennych niezataych, w celu otrzymania okrojonego i mniej wsp&ézakgo
zbioru danych. Redukcja jest przeprowadzanasgedmetod automatycznej selekciji tj.
regresji krokowej (pospujacej lub wstecznej). Metodyka ta jest krytykowana
w literaturze [28, 131, 132], gdyzredukowany zbior zmiennych jest zdeterminowany
wybrarg metod, selekcji [131]. Trzeai mazliwoscia korekty zjawiska wspotliniowsei
jest zastosowanie estymatora regresji grzbietoviRidge Regression Estimajor
Niestety estymator ten pozbawiono warunkow BLUBegt Linear Unbiased
Estimatorg i z tego wzgldu nie jest zbyt popularny [28, 30, 81, 131].

Najskuteczniejsz i najprostsz metod, wobec zjawiska wspoétiniowoi, jest
unikanie whczania do jednego modelu wzajemnie skorelowanychieramych

niezalenych [138].
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2.3.1.2. Istota b¢ddéw pomiarowych

Zjawiskiem komplikugcym wnioskowanie statystyczne jest powszechna
obecnd¢ biledow pomiarowych poszczegodlnych zmiennych modeluresgy ch@
w podstawowych zale@niach modelu przyjo brak tego zjawiska [28, 81, 131].

Btad pomiarowy zmiennej zateej Y jest propagowany w pozostétmach
regresyjnych modelu [143] i jest jednym z wielu uviegkdnianych czynnikéw
losowych. Konsekwengjtego jest m.in. zamenie wartéci wspoétczynnika korelacji
[43, 81]. Jednak wksze reperkusje zauw@no w przypadku obecho biledu
pomiarowego W zmiennej niezaleej X [143]. Blad ten ma wplyw na dokiadgé
estymaciji poszczegoélnych parametrow modelu regi@sii3, 132]. Nalgy tez mie¢ na
uwadze,ze bhd pomiarowy, nawet w jednej zmiennej niezalg, jest absorbowany
przez caty model regres;ji [59].

Popularnym  podégiem ekonometrycznym, w problematyce eddw
pomiarowych zmiennych niezalgych, jest zastosowanie tzw. zmiennych
instrumentalnych Ifistrumental Variables [2, 32, 43]. Metoda ta jest przydatna
w minimalizacji wptywu obecnixi biedu pomiarowego. Jednak w niektérych
przypadkach np. znagzych wartdci bleddéw X, metoda zmiennych instrumentalnych
moze by nieefektywna [43].

Alternatywnym podeéciem korekty skutkéw obecka biedow pomiarowych,
przy spetnieniu odpowiednich zam, jest metoda test-retest (powtérnego pomiaru)

[32] lub wykorzystanie do tego celu réwnstrukturalnych SEM [8].

2.3.1.3. Nietypowe obserwacje w analizie regresji

Istotnym zagadnieniem w analizie regresji jest w&ao nadmiernie
zdeterminowanych modeli, przez pojedyncze nietypobserwacje Qutlier). Moze to
W znacacy sposob obaiy¢é bledem wyniki obliczé i prowadzé¢ do nietrafnych
wnioskow. Zagadnieniem, zg@anym z istnieniem obserwacji nietypowych w probie
badawczej, wymuszono koniecZdoposzukiwania efektywnych metod przydatnych
przy rozwiazywaniu tego typu problemow [4, 17, 83, 104, 11Z5]1

W literaturze istnieje kilka miernikdw nietypodm obserwacji. Przez wielu
badaczy za najlepsze miary odmiefti® uwazane standaryzowane waitoresztowe
[3, 5, 20]. In miar, pozwalagca ustalt, czy dana obserwacja @by potraktowana

jako odstajca, jest odlegkx Mahalonobisa. Dzki tej wartgci istnieje maliwosé
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wyselekcjonowania obserwacji potencjalnie zpych, z punktu widzenia daj
odlegtcci od pozostatych, co nie zawsze jestzivee, w przypadku analizy warfoi
reszt lub reszt standaryzowanych [125]. Mi&czaca odlegtéé Mahalonobisa (czyli
odlegta¢ pojedynczego przypadku od centrum srodka cezkosci zmiennych
niezalenych) z odlegtécia standaryzowanej wado reszty od linii regresji jest
odlegia¢ Cooka. Ze wzgldu na uwzgidnienie hcznego wpltywu poszczegolnych
obserwacji na liri regresji miara ta natg do bardzo uniwersalnych wastd [125,
143].

Obserwacje nietypowe, m@e znaczcy wplyw na warté¢ ocen
poszczegoblnych parametrow modelu regresjplgeilane w literaturze (ze wzglu na
swoje specjalne usytuowanie wdgm innych obserwacji) mianem wptywowych
(Influential Observations [17, 30, 83, 119]. Jednak nie wszystkie obsergvac]
wptywowe musz by¢ odstagce [125]. Wplyw obserwacji nietypowych na wyniki
estymacji jest okidony w literaturze nazwleverage[82, 119, 125]. Chow polskiej
literaturze statystycznej nie ma ustalonego terndaoej miary, proponuje ¢sinazwe
obserwacji wiazacych [105, 125].

Wiecej szczego6towych informaciji na temat diagnostykitywu nietypowych
obserwacji na model regresji ta@a znale¢ w pracach [16, 19, 76].

2.3.1.4. Analiza reszt (normalné¢ rozktadu i statosé wariancji)

Wicksza¢ zatazen analizy regresji dotyczy reszt. Analizgj reszty, mena
szybko i skutecznie wykey wszystkie odspstwa od poprawnych zaten
teoretycznych. Wigiwie skonstruowany model powinien charakteryzéwaic
pozadanymi wiasnéciami reszt regresyjnych (normakdp stat@gé wariancji, brak
autokorelacji) [125]. Normalrié rozkladu reszt miana przeanalizowaza pomog
metod graficznych, co pozwala okii¢ stopieh odstpstwa od tego zakenia oraz
forme rozktadu sktadnika losowego.

Wykres normalngci i histogram reszt as podstawowymi nakglziami,
umazliwiajacymi szybla wzrokows ocerg zgodndci reszt z rozkiadem normalnym.
Interpretacja wykreséw normalém jest szczegotowo opisana w [14, 29].

W wielu aspektach spetnienie zaémia normalngci rozktadu reszt jest do
trudniejsze od analizy innych zatm modelu regresji [143]. W przypadku bardzo matej

préby badawczej lub niespetnienia poszczegoélnydozed teoretycznych modelu,
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ocena normalnei rozktadu jest relatywnie trudna. Brak normdlciarozktadu mana
korygowa& odpowiedm transformacj zmiennej zalenej [130].

Spasrod wielu testow, weryfikuicych hipotez o normalnéci rozktadu reszt, do
najwazniejszych nalgy zaliczyt m.in. testy: Jarque-Bera, Shapiro-Wilka, Hellwiga,
Kotmogorowa-Smirnoway” Pearsona.

W przypadku modeli estymowanych na podstawie dangchekrojowych
(przekrojowo-czasowych  lub  czasowych), nigganym  zjawiskiem jest
niejednorodné¢ rozproszenia sktadnika losowego w ghbe proby (obserwacii).
Heteroscedastycz® jest powodem niewkgiwego o0szacowania ddoéw
standardowych wspotczynnikéw regresji, zagjac w ten sposob wnioskowaniu
statystycznemu [13]. Zjawisko to muma zdiagnozowa m.in. za pomag wykresu
rozrzutu wartéci reszt wzgidem przewidywanych.

Po stwierdzeniu heteroscedastycaoreszt regresyjnych, moa korygowa
dane zjawisko, poprzez zastosowanie [125]:

- uogolnionej metody najmniejszych kwadratow [45], 8
- wazonej metody najmniejszych kwadratow (w przypadkodencji wzrostu

wariancji zaktoce) [13, 81],

- odpowiedniej transformacji (logarytmicznej, piéastkowej, ...) zmiennej
zaleznej lub zmiennych niezataych.

Do weryfikacji zalgenia o statéci wariancji sktadnika losowego s m.in.
testy: Goldfelda-Quandta, White'a, Harveya-Godfref@euscha-Pagana, Harrisona-
McCabe’a.

2.3.1.5. Podsumowanie analizy weryfikacyjnej modeltegresji

Podsumowujc dar cze$¢ przeghdu literaturowego naky zaznaczy, ze treci
merytoryczne (metody, algorytmy, hipotezy, wzory,) .przytoczonych pozyciji
literaturowych g fundamentem wspotczesnej diagnostyki i weryfikae@idelu regres;ji
w postaci klasycznej oraz implementacjmérodnych oprogramouisstatystycznych.

Sparod wielu wymienionych prac z zakresu szeroko rozme analizy
regresji, szczegoinuwag; skupiono na pozycjach [3, 5, 13, 16, 20, 30]. V&cpr[5]
zaprezentowano m.in. tematyk zwiazara z metodami minimalizacji zjawiska
wspotiniowdsci. Pozycja [20] jest szczegdlnie istotna z punktidzenia analizy
obserwacji nietypowych, scharakteryzowano w niejadg diagnozy oraz korekty tego

problemu [143]. Zastosowanie metod graficznych valiare regresji i weryfikacji
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modelu prezentuje pozycja [3]. Zagadnienie niestatevariancji sktadnika losowego,
problem nietypowych obserwacji oraz zastosowanienatbdnych metod estymaciji
opisano w monografii [13]. W pozycji [16] oraz [30kcharakteryzowano
wieloaspektowy charakter omawianych w pracy zagad(diagnostyki i weryfikacji

modelu regres;ji) [143].
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3. Zastosowanie wielowartéciowych drzew logicznych w optymalizacji

dyskretnej uktadow maszynowych

3.1. Metoda wielowartgciowych drzew logicznych

W przypadku, gdy kaly parametr konstrukcyjny i/lub eksploatacyjny,
przyjmujacy wartaci liczbowe z okrélonego przedziatu zostanie oznaczony ustglon
zmienny logiczra dwu — lub wielowartéciowa, to mazna przeprowadzidyskretyzagj
takich przedziatéw liczbowych. Zbiér wszystkich kbmacji liczbowych jest drzewem
wariantbw o liczbie piter rownej liczbie parametrow konstrukcyjnych i/lub
eksploatacyjnych, gdyw przypadku tradycyjnego drzewa logicznego na ghojezym
pictrze mae by tylko jedna zmienna logiczna. Liczbpodprzedziatdow danego
przedziatlu oznaczono licgzhgakzi w jednej wiazce gadzkowej, a liczlh wszystkich
sciezek z dotu do gory drzewa logicznego c#omo dokiladnie liczbe wszystkich
kombinacji wartdci dyskretnych rozpatrywanych przedziatéw [87, 98, 99].

Jezeli sciezkami tradycyjnego drzewa logicznego oznaczono zhiszystkich
wariantow teoretycznych procesu optymalizacji dgshej, to naley wyodrebnic¢ tylko
warianty prawdziwe, czyli realizowalne, speta@@ wymagania optymalizacyjne [87,
93, 94, 99].

J&li w drzewach logicznychdalzie obliczana liczba gai prawdziwych danego
zagadnienia optymalizacji dyskretnej z imvoscia zamiany piter ze zmiennymi
logicznymi,  przypisanymi  konkretnym  parametrom  Komscyjnym  i/lub
eksploatacyjnym, to tylko drzewami logicznymi - zajmniejsz liczba gakzi
prawdziwych — ména opisa jednoczénie rang waznosci takich parametrow od
najwazniejszego na dole do najmniej sve@go na gorze. W przypadku istnienia kilku
drzew z najmniejsg liczba gakzi prawdziwych, naley takie drzewa traktowa
réwnoprawnie [87, 93, 94, 99]. Upraszczanie drzeykomuje s¢ z gory na dét jako
wykreslanie petnych wizek gahzkowych. Nie mog takze wystpowa gahzki
izolowane [90].

Tradycyjne drzewa logiczne z najmnigjszliczba gakzi nazywa si
optymalnymi. Drzewa teasdla projektanta wytycznymi, w sensie rangi zZwaCi
parametrow konstrukcyjnych i/lub eksploatacyjnyolznacza toze nawet mata zmiana
wartasci liczbowej (arytmetycznej) waego parametru jest powodem radykalnej

zmiany (pagadanej lub niepzadanej) w zachowaniu ¢i badanego ukiladu
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maszynowego, hatomiast nawetzduzmiany wartéci liczbowych mato wanych
parametrow nie gsczynnikami znacxych zmian dziatania badanego uktadu [87, 93,

94, 99]. Tego typu gfriem kierowano siréwniez w danej pracy.

3.2. Badania eksperymentalne pompy wirowejmigtowej

W ostatnich latach w coraz gikiszym zakresie as podejmowane prace nad
odbudow i modernizagj oraz budow nowych matych elektrowni wodnych. Poniewa
w Kraju nie produkuje siseryjnie matych turbin hydraulicznych (wodnychlatdgo
w Instytucie Maszyn i1 Urgdzern Energetycznych w Zaktadzie Maszyn i bdlzea
Hydraulicznych PolitechnikBlaskiej byly realizowane prace naukowo-badawcze nad
zastosowaniem pomp wirowych w ruchu turbinowym.¢kM8za¢ matych elektrowni
wodnych ma male spady, na ktérych powinny kstosowane turbinymigtowe
(w réznych rozwazaniach), hdz pompy wirowe smigtowe w ruchu turbinowym
[87, 137].

Obiektem bada eksperymentalnych byta
modelowa turbina dwviadczalna, zaprojek-
towana i wykonana z wykorzystaniem
elementéw konstrukcyjnych, seryjnie \
produkowanej pompy wirowegmigtowej
25P212 Warszawskiej Fabryki Pon

i Armatury WAFAPOMP S.A.. W konstru-
kcji  turbiny ddwiadczalne] z pompy
standardowej wykorzystano wirnik, &#
kadtuba pompy z kierownicoraz kotpak
(optywke) wirnika [87, 137].

I >

Rys. 3.1.Model turbiny déwiadczalnej [140]

Schemat stanowiska badawczego przedstawiono nakitysB.2. Stanowisko
ztozono z: badanej dwiadczalnej turbiny wodnejmigtowej (1), pompy zasilagej
(2), silnika elektrycznego, nagizapcego pomp zasilajca (3), uktadu hamowania (4),
zaworu regulacyjnego (5), przeptywomierza (6), motomierza (7), manometrow (8,
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9, 10), miernika pdkosci obrotowej (11) oraz przetwornicy gsotliwosci (12)
[87, 137].

Uklad hamowania - pokazany rowmiena rysunku 3.2. - zestawiono
Z nastgpujacych maszyn, uedzen i elementow: pompy c¢batej (4.1), zaworu
przelotowego (4.2), zaworu dtaygiego (4.3), filtra po stronie doptywowej (ssawnej)
pompy (4.4), filtrasredniocénieniowego (4.5), chtodnicy w zbiorniku oleju (4.6)az

manometru po stronie ttocznej pompypatej (4.7) [87, 137].

Rys. 3.2.Schemat stanowiska laboratoryjnego [87, 137]

Charakterystycznymi  wiellégiami  fizycznymi, ktére wyznaczono na
stanowisku, byly: przetyk turbin®, spadH, mocN, sprawné¢ 7 i predkos¢ obrotowa
n. Pomiar przelykuQ dokonano poprzez pomiar naénia przeptywu za pomec
przeptywomierza elektromagnetycznego. Spddobliczono na podstawie pomiaru
cisnien w przekroju kréca doptywowego i leja odptywowego z uwedhieniem
wysokaici potazenia przekrojéw pomiaru @lien oraz zmiany energii pdkosci w tych
przekrojach. MocN wyznaczono, mies moment obrotowyM momentomierzem
indukcyjnym i pedkos¢ obrotowa n - obrotomierzem cyfrowym z czujnikiem
fotooptycznym. Sprawro turbiny » obliczono jako iloraz mocy na wald i mocy
doprowadzonej cieczy [87, 137].

Wszystkie badania przeprowadzono na cieczy techi@cz czystej
o temperaturze= 15 do 18C [87, 137].
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Pomiary przeprowadzono na takiej zmianie przelykuwdgjnagci pompy
zasilapcej) i momentu obgkajacego (za pomeacpompy zbatej), by uzyska stah,
niezmiena w czasie jednego cyklu pomiarowego,eqkos¢ obrotows. Badanie
doswiadczalnej turbiny wodnejsmigtowej wykonano przy statych gikosciach
obrotowych, w zakresi@ = 0 (wirnik zahamowany) do = 1400 |/min oraz przy
zerowym momencie obgieniaM = 0 Nm (predkaos¢ rozbiegu) przy gtach ustawienia
lopatek wirnikap = 21°, 17°, 13°i 10° [87, 137].

Ostatecznie parametry znamionowe (maksymalnej spran) doswiadczalnej
turbiny wodnejsmigtowej, wyznaczone podczas badgrzedstawiono w tabeli 3.1.

Stwierdzonoze najwysze sprawnii, niezalenie od pedkosci obrotowej, uzyskano

przy kacie ustawienia topatek wirnika= 13° [87, 137].

Tabela 3.1.Parametry znamionowe turbiny&dadczalnej [66, 70, 87, 93, 94, 98, 99, 100, 137]

Lp ® n H N n

' ['] [I/min] [m3/min] [m] [KW [%0]

1 21 800 5,96 4,6 2,3 51,1

2 21 1000 7,77 8,5 54 50
3 21 1200 7,97 6,8 4,7 52

4 17 800 53 4,7 2,2 52,5
5 17 1000 6,4 5,7 3,2 53,3

6 17 1200 7,15 6,7 4,3 54,9
7 17 1400 7,93 7,9 54 52,9

8 13 800 4,63 4,3 1,9 58,8
9 13 1000 5,62 6,5 3,6 61,4
10 13 1200 6,3 7,7 4,9 63,6
11 13 1400 7,03 9,3 6,7 63

12 10 800 3,85 45 15 52,4
13 10 1000 5,09 7,3 3,5 57

14 10 1200 5,54 8,3 45 59,7
15 10 1400 5,79 8,2 4,7 63,1

Sprawng¢ turbiny wodnej mee by wigcksza w przypadku specjalnie
zaprojektowane] kierownicy (0 wdeiwych katach zwitaszcza wyptywu), ale takie
rozwiazanie jest zwikszeniem kosztow wykonania maszyny, gehczy sk z wymiarn
kadtuba. Dalszy wzrost sprawdod jest maliwy przez widciwe zaprojektowanie
I wykonanie topatek wirnika [137].

Na podstawie dotychczas przeprowadzonych ibadae sformutowano
jednoznacznie ogolnych zasad i metod optymalizakjadu przeptywowego pompy
wirowej smigtowej w ruchu turbinowym. Konieczney slalsze badania teoretyczne,

eksperymentalne (modelowe) oraz eksploatacyjne][137
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3.3. Optymalizacja dyskretna pompy wirowejsmigtowe;j
3.3.1.Interpolacja i standaryzacja danych pomiarowch

Celem zwgkszenia liczby danych pomiarowych (wystijacych w przyblieniu
na granicy minimalnej liczrégi probki) zastosowano liniayvinterpolacg sasiednich
wartasci danych pomiarowych z tabeli 3.1 i otrzymano tal3e2.

W dotychczasowych opracowaniach litex@atych, przedstawiongmigtowe]
turbiny déwiadczalnej, wyznaczon@ i n za najwaniejsze parametry w procesie
projektowania. Metog wielowartgciowych drzew logicznych, z #aym kodowaniem
zmian arytmetycznych parametrow, stosowans \jielokrotnie. Ponadto nie by
dodatkowo zastosowana interpolacja danych pomiatbwy przypadku zakresow

I wartasci, w ktorych nie wykonano pomiarow [70, 93, 94, 98].

Tabela 3.2.Parametry znamionow&migtowej turbiny déwiadczalnej (z tabeli 3.1) z uwzglnieniem

interpolacji danych pomiarowych [70, 93, 94, 98] 99

Lp 4 n Q H N T
' [] [L/mir | [m/min] [m] [kW] [%]

1 21 800 5,96 4,6 2,3 51,1

2 21 900 6,86 6,6 3,8 50,6
3 21 1000 7,77 8,5 5,4 50,0

4 21 1100 7,87 7,6 5,0 51,0
5 21 1200 7,97 6.8 4,7 52,0

6 17 800 5,30 4,7 2,2 52,5
7 17 900 5,85 5,2 2,7 52,9

8 17 1000 6,40 5,7 3,2 53,3
9 17 1100 6,78 6,2 3,8 54,1
10 17 1200 7,15 6,7 4,3 54,9
11 17 1300 7,54 7.3 4,8 53,9
12 17 1400 7,93 7,9 5,4 52,9
13 13 800 4,63 4,3 1,9 58,8
14 13 900 5,12 5,4 2,8 60,1
15 13 1000 5,62 6,5 3,6 61,4
16 13 1100 5,96 7,1 4,2 62,5
17 13 1200 6,30 7,7 4,9 63,6
18 13 1300 6,66 8,5 5,8 63,3
19 13 1400 7,03 9,3 6,7 63,0
20 10 800 3,85 4,5 1,5 52,4
21 10 900 4,47 5,9 2,5 54,7
22 10 1000 5,09 7,3 3,5 57,0
23 10 1100 5,32 7.8 4,0 58,4
24 10 1200 5,54 8,3 4,5 59,7
25 10 1300 5,66 8,2 4,6 61,4
26 10 1400 5,79 8,2 4,7 63,1
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3.3.1.1. Optymalne drzewa logiczne danych interpoleanych

W odniesieniu do danych interpolowanych (tabela) Z&kresy przedziatdw
poszczegolnych parametréw konstrukcyjno-eksplogtgicki mazna opiséa zmiennymi

logicznymi w nas{pujacy sposéb [99]:

¢ =10,13-0; n =800, 900, 1000, 1100 - O;

p=17,21 -1, n=1200, 1300, 1400 - 1;
QU (3;5,62] - 0; H O (4; 6,2] - 0; N O (1; 3,5]-0;
QU (5,62; 6,66] — 1; H L (6,2; 7,6] - 1, N LU (3,5;4,6]-1;
Q O (6,66; 8] — 2; H O (7,6; 10] — 2; N O (4,6; 7] - 2.

Taka dyskretyzacf doprowadzono do tabeli 3.3 — kodowego zapisu peiranv
znamionowych smigtowej turbiny ddéwiadczalnej z uwzgdnieniem, interpolaciji

danych pomiarowych [99]:

Tabela 3.3.Zapis kodowy Tabela 3.4. Zredukowany zapis kodowy
tabeli 3.3
Lp. o n Q H N o n Q H N
1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0
2 1 0 2 1 1 0 0 0 1 0
3 1 0 2 2 2 1 0 0 0 0
4 1 0 2 1 2 0 0 0 1 1
5 1 1 2 1 2 1 0 1 0 0
6 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1
7 1 0 1 0 0 0 0 0 2 1
8 1 0 1 0 0 0 1 0 2 1
9 1 0 2 0 1 1 0 2 0 1
10 1 1 2 1 1 0 1 1 2 1
11 1 1 2 1 2 1 0 2 1 1
12 1 1 2 2 2 0 1 1 2 2
13 0 0 0 0 0 1 0 2 1 2
14 0 0 0 0 0 1 1 2 1 1
15 0 0 0 1 1 0 1 2 2 2
16 0 0 1 1 1 1 0 2 2 2
17 0 1 1 2 2 1 1 2 1 2
18 0 1 1 2 2 1 1 2 2 2
19 0 1 2 2 2
20 0 0 0 0 0
21 0 0 0 0 0
22 0 0 0 1 0
23 0 0 0 2 1
24 0 1 0 2 1
0 1 1 2 1
0 1 1 2 2
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Poszczegodlne etapy prgeip z tabeli 3.3 (zapisu kodowego) do tabeli 3.4p{gu
zredukowanego) przedstawiono na schemacie redukuayjn

o|n|Q|H|N ¢o|n|Q|H|N ¢o|n|Q|H|N o|n|Q|H|N

11120 1| 0| O 13 |-0106106- 1616 13,14,20,24 00| 0|0 | O 0 1]O0(0[0|[0O0]|O 0
212102 1] 1 14|66 67016 0 6(1|0| 0| O] O] 16 20| 0| 0| 1] 0
31|10 2| 2| 2 20 |[-016106-16 2210| 0| 0| 1| 0] 2 311]0| 0| 0] O
41110| 2| 1| 2 21 |-06101616 1,78/1|0|{1|0|0| 20 410(0(0|1]|1 >
501212 1] 2 6/1|0| 0| 0] O 1 15/0{0|0|1|1] 3 5/12]0|1(0|0
6/1|/0| 0| O] O 2210 0| 0| 1] O 60| 0| 1| 1| 1] 7 60| 0| 1| 1] 1 3
712]0 1| 0| O 1|10 16106 2310 0| 0| 2| 1] 7 710]0] 0| 2| 1
8l1|/0| 1| 0| O 741613116196 2 9(1|/0(2|0]1]100 gl0o|1|0|2]|1 } 4
911|0| 2| 0| 1 8 |-+1613+1T6106 2410(1]|0|2|1] 34 911|0|2|0|1
o]1(1] 211 1510({0]0]1|1 21110 2| 1| 1f103 10/0(1] 1] 2|1 5
mji11f 2| 1| 2 60| 0| 1| 1| 1 3 25001 1| 2| 1} 43 mj1(0| 2| 1| 1
1211(1] 2| 2| 2 2310 0] 0| 2] 1 4(1|10|2[1]|2]104 1210(12(1)12|2
13]0|0| 0| O] O 9|1|0|2|0|1 } 4 1011(1(2]1]|1]10 1311|0212 6
14|0(0| 0| O] O 24(0(1|]0]2](1 17,1826 0 [ 1| 1| 2| 2| 44 m“ll1(1|2(1(1
15/]0( 0| 0| 1| 1 211(0| 2| 1] 1 5 31|10 2| 2| 2|07 1510(1| 2| 2| 2
|00 1] 1| 1 25|01 1] 2] 1 11,501 (1 2| 1| 2|13 |10 2| 2| 2 7
1710 1] 1| 2| 2 4(110(2|1]|2 1910|1| 2| 2| 2| s3 17]11(1| 2| 1| 2
18|01 1| 2| 2 o|1(1(2]|1|1 1221112 |2]2]134 wl1]1[2]2]2]}8
19]0(1] 2| 2| 2 17 |-0H44+2+2 6 ~

fal 1 1 2 2
2|olo| 0| o of |elrlilele Zredukowany

zapis kodow Nowy numer

210|0|0| 1| O 311|0]| 2| 2| 2
wlololol 2| 1 aladal ol 515 porzadkowy wg

~“T=1z] z1 z[> 7 wartcsci dziesttnej
24(0]1) 0| 21 1] 11910|1]| 2|2 2 Wartdici dziesktne
50111 1] 2|1 5|42 32 poszczegdinych
26|01 1| 2| 2 122111222

F 8 N wierszy logicznych

Wiersze logiczne
uporzidkowane w
indeksov

Zapis kodowy

Numer poradkowy
wiersza logicznec

Konwersje wierszy logicznych do waéto dziesetnych przeprowadzono zgodnie ze
znar, metodyk systemownp.: (0122 2)=0.3+ 1.3+ 2.3+2.3+ 2.9 =53

W szczegllnéci do tabeli 3.3 mizna wprowadzi zmienny zastpcz Z, ktéra
opisuje realizowalne decyzyjnie kombinacje paragve®, H, N z istniepca interakci.
Otrzymano w ten sposob 3epiowe optymalne logiczne drzewa decyzyjpen, Z oraz
n, ¢, Z, z minimalry liczba gakzi 24, gdzie zmiernzasgpcz Z oznaczono istnigge
zbiory izomorficzne: {0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8,14, 11} = {000, 010, 011, 021, 100, 111,
121, 122, 201, 211, 212, 222}. Wprowadzeniem zmegrh potwierdzono rang
waznaosci [99].

Na rys. 3.3 przedstawiono wielowaitowe drzewa logiczne o kolejfm picter
onQHN i npQHN i liczbie gatzi 47. Oznacza toze parametry konstrukcyjne i/lub
eksploatacyjnep, n 3 wazniejsze odQ, H, N. ParametryQ, H, N s3 zwigzane
interakcyjnie, a zatem nie ®ne dostownie zmiennymi niezateymi i dlatego powinny

by¢ jedms zmienm zastpcza. Dlatego na rys. 3.4 przedstawiono wielowsciowe
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drzewa logiczne o kolejsoi pigter pnHQN, npHQN i liczbie gatzi 47, na podstawie
ktorych dodatkowo potwierdzono napkszy rang; waznosci parametrOw:¢ oraz
n[99].
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Rys. 3.3.Wielowartgciowe drzewa logiczne o uktadacgnQHN (liczba ga¢zi 47) i ngQHN (liczba ga¢zi 47) wg tab. 3.4 [99]

Rys. 3.4.Wielowartgciowe drzewa logiczne o uktadacnHQN (liczba ga¢zi 47) i ngHQN (liczba ga¢zi 47) wg tab. 3.4 [99]
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Istnieje maliwos¢ wprowadzenia dalszych matematycznych metod kleagf

pomiaréw, z uwzgidnieniem ranych metod strukturalizacji, ze wzgu na sens
algorytmiczny [11, 86, 88, 93, 94, 100, 113, 1134]1

3.3.1.2. Dobdr wielowartdciowosci zmiennych logicznych na podstawie danych

standaryzowanych

W celu poréwnania mdzy sola poszczegdlnych parametrow konstrukcyjno-

eksploatacyjnych pompy wirowejmigtowej, ich wplywu na ostatecznwartcs¢

sprawngci catkowitej, a take odkrycia dodatkowych zaleosci interakcyjnych

pomiedzy nimi, zastosowano standaryzadpnych wejciowych. Standaryzagjobjcto

dane déwiadczalne (tabela 3.1) oraz wautbinterpolacyjne (tabela 3.2), w zakresie

poszczegolnych dtdw nachylenia topatek wirnika. Zastosowanie tego typu dziatania

podyktowane byto mmnoscia bezpdredniej i wzajemnej pordwnywaldc wartasci

poszczegolnych parametrow konstrukcyjno-eksplo@tsiciy niezalenie od jednostek,

w ktorych wykonano pomiary [70].

Tabela 3.5.Standaryzowane waso wzgledem kolumn z tabeli 3.1 [70]

Lp ) n Q H N n

1 1,482 -1,249 -0,159 -1,301 -1,087 -1,094

2 1,482 -0,357 1,311 1,077 0,993 -1,32p
3 1,482 0,535 1,474 0,041 0,523 -0,908

4 0,516 -1,249 -0,695 -1,240 -1,154 -0,804
5 0,516 -0,357 0,199 -0,630 -0,483 -0,638

6 0,516 0,535 0,808 -0,020 0,255 -0,30)
7 0,516 1,427 1,441 0,711 0,993 -0,721

8 -0,451 -1,249 -1,239 -1,484 -1,356 0,501
9 -0,451 -0,357 -0,435 -0,142 -0,215 1,040

10 -0,451 0,535 0,117 0,589 0,658 1,496
11 -0,451 1,427 0,710 1,565 1,866 1,372

12 -1,176 -1,249 -1,872 -1,362 -1,624 -0,82pb
13 -1,176 -0,357 -0,865 0,346 -0,282 0,128

14 -1,176 0,535 -0,500 0,955 0,389 0,688
15 -1,176 1,427 -0,297 0,894 0,523 1,393
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Tabela 3.6.Standaryzowane watoi wzgledem kolumn z tabeli 3.2 [66, 70]

Lp ) n Q H N n
1 1,529 -1,418 -0,185 -1,551 -1,278 -1,156
2 1,529 -0,913 0,608 -0,141 -0,119 -1,26B
3 1,529 -0,408 1,410 1,199 1,118 -1,392
4 1,529 0,097 1,498 0,564 0,808 -1,17(7
5 1,529 0,602 1,586 0,000 0,577 -0,962
6 0,541 -1,418 -0,766 -1,481 -1,355 -0,85p
7 0,541 -0,913 -0,282 -1,128 -0,969 -0,769
8 0,541 -0,408 0,203 -0,776 -0,583 -0,68PB
9 0,541 0,097 0,537 -0,423 -0,119 -0,512
10 0,541 0,602 0,863 -0,071 0,267 -0,34P0
11 0,541 1,107 1,207 0,353 0,654 -0,555
12 0,541 1,612 1,551 0,776 1,118 -0,76P
13 -0,446 -1,418 -1,357 -1,763 -1,587 0,497
14 -0,446 -0,913 -0,925 -0,987 -0,892 0,776
15 -0,446 -0,408 -0,485 -0,212 -0,273 1,055
16 -0,446 0,097 -0,185 0,212 0,190 1,291
17 -0,446 0,602 0,115 0,635 0,731 1,527
18 -0,446 1,107 0,432 1,199 1,427 1,463
19 -0,446 1,612 0,758 1,763 2,122 1,398
20 -1,187 -1,418 -2,044 -1,622 -1,896 -0,87|7
21 -1,187 -0,913 -1,498 -0,635 -1,123 -0,383
22 -1,187 -0,408 -0,951 0,353 -0,351 0,111
23 -1,187 0,097 -0,749 0,705 0,036 0,411
24 -1,187 0,602 -0,555 1,058 0,422 0,690
25 -1,187 1,107 -0,449 0,987 0,499 1,055
26 -1,187 1,612 -0,335 0,987 0,577 1,420

Wartcsci arytmetyczne z tabeli 3.6 rawma zakodowa logicznie z odpowiednimi

przedziatami, np. dwuwaroiowo [70]:

nO (-1,41; 0,097] - O;

e U (-1,18; 0,171] - O;
n L (0,097; 1,612] — 1;

o [ (0,171; 1,529] — 1;

N [ (-1,89; 0,113] — O;

Q U (-2,04: -0,229] - 0;
N O (0,113; 2,122] — 1,

H L (-1,76; 0] - 0O;
QO (-0,229; 1,586] - 1;

H O (0; 1,763] — 1;
co prowadzi do tabeli 3.7 czyli kodowego dwuwéctowego zapisu tabeli 3.6. Po
wykresleniu powtarzajcych s¢ wierszy w tabeli 3.7, otrzymuje estabet 3.8, jako

zbior danych decyzyjnych do dalszej analizy drzetejprangi wanosci parametrow

konstrukcyjnych i/lub eksploatacyjnych. Kodowy zagunkcji logicznej, zakreséw
Zmian parametréow  zndomowych  $migtowej  turbiny  déwiadczalnej,
z uwzgkdnieniem interpolacji danych pomiarowych, przedstam w tabeli 3.7 oraz

3.8 [70]:
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Tabela 3.7.Zapis kodowy Tabela 3.8. Zredukowany zapis kodowy
tabeli 3.7

Lp. o n Q H N o n Q H N
1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0

2 1 0 1 0 0 0 0 0 1 0
3 1 0 1 1 1 1 0 0 0 0
4 1 0 1 1 1 1 0 1 0 0

5 1 1 1 0 1 0 0 1 1 1
6 1 0 0 0 0 0 1 0 1 1
7 1 0 0 0 0 0 1 1 1 1

8 1 0 1 0 0 1 0 1 1 1

9 1 0 1 0 0 1 1 1 0 1
10 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1
11 1 1 1 1 1

12 1 1 1 1 1

13 0 0 0 0 0

14 0 0 0 0 0

15 0 0 0 0 0

16 0 0 1 1 1

17 0 1 1 1 1

18 0 1 1 1 1

19 0 1 1 1 1

20 0 0 0 0 0

21 0 0 0 0 0

22 0 0 0 1 0

23 0 0 0 1 0

24 0 1 0 1 1

25 0 1 0 1 1

26 0 1 0 1 1

W literaturze istnigj przypadki obliczé z kodowaniem dwuwarfciowym
(parametrow:p, n, Q, H, N) metod, siatkowo-drzewiagti metody zmodyfikowanych
drzew logicznych [55] bez interpolacji, ale na paslse standaryzacji. Jednak
z powodu subiektywnego wyznaczania przedziatow teqmo kodowania, @&to nie
otrzymuje s¢ prawidtowej rangi wanosci, na podstawie drzew logicznych z minimaln
liczba gakzi prawdziwych (np.: drzewo logiczn®&inHpQ posiada mniej gati
prawdziwych nt pnQHN oraz npQHN). Podobnie dwuwartgiowa tabeh 3.8 mimo
interpolacji i standaryzacji nie zapewniono optynegjo wyznaczenia drzew logicznych
Z ran@ waznosci parametrow konstrukcyjnych i eksploatacyjnychizedva logiczne
enNQHN npQHN, pnHQN, npHQN pomimo identycznej minimalnej liczby gat (33)
nie s optymalne (rys. 3.5 oraz 3.6) [70].
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Rys. 3.6.Dwuwartagciowe drzewa logiczne o uktadacnHQN (liczba gatzi 33) i ngHQN (liczba ga¢zi 33) wg tab. 3.8 [70]
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Przedstawione rozhiaosci w ocenie rangi wanosci wynikaja zaréwno z liczby
parametrow mniej wanych wobec bardziej waych, jak réwnie z przygtego
kodowania [70].

W szczegllnéci przypisanie matej wargciowosci logicznej licznym
parametrom malo waym, mae zakiéct prawidtony ocerr mniej licznych
parametrow istotnych. Bezfrednie rozbienosci obliczeniowe mog takze wynika
Z przygtych granic podprzedziatdbw danego przedziatu wartcarytmetycznych.
Dlatego nalgy w takiej sytuacji zwikszy¢ wartas¢ logiczra parametréow mniej
istotnych [70].

Jesli tabela 3.6 zostanie zdyskretyzowana w ¢aghcy sposob [70]:

¢ O (-1,18; -0,508] — O; nO (-1,41; -0,660] — 0;
¢ Ul (-0,508; 0,171] — 1; n U (-0,660; 0,097] — 1;
¢ 0 (0,171; 0,850] — 2; n 0 (0,097; 0,854] — 2;
¢ U (0,850; 1,529] — 3; n 0 (0,854: 1,612] - 3;

QLI (-2,04;-0,834] - 0; | H U (-1,76;-0,587] - 0;| N U (-1,89; -0,556] — O;
QU (-0,834;0,376] - 1; | H O (-0,587;0,587] —1;| N O (-0,556; 0,782] — 1;
QLI (0,376;1,586] —2; | H LU (0,587;1,763]-2; | NU (0,782;2,122] - 2.

Wowczas otrzymane wielowadmowe drzewa logicznenQHN, npQHN, ¢nHQN,
npHQN (rys. 3.7 i 3.8) bda potwierdzeniem wiasoi danych pomiarowych i rangi
waznosci parametrow konstrukcyjno-eksploatacyjnych zréitary, ktére otrzymano bez
standaryzacji, a hawet i bez interpolacji [87, 1087]. Kodowy zapis funkcji logicznej,
zakresOw zmian parametréw znamionowyémigtowej turbiny déwiadczalnej,
z uwzgkdnieniem interpolacji danych pomiarowych, przedstam w tabeli 3.9 oraz
3.10 [70]:
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Tabela 3.10.Zredukowany zapis kodowy

tabeli 3.9

Tabela 3.9.Zapis kodowy
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Rys. 3.7 .Wielowartagciowe drzewa logiczne o uktadacnQHN (liczba gat¢zi 77) i ngQHN (liczba gatzi 77) wg tab. 3.10 [70]
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Rys. 3.8.Wielowartgciowe drzewa logiczne o uktadacnHQN (liczba gaézi 79) i ngHQN (liczba gaézi 79) wg tab. 3.10 [70]
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Na podstawie otrzymanych wielowasttowych drzew logicznych (rys. 3.7 oraz 3.8),
z ustalom dyskretyzagj danych standaryzowanych, wyznaczono prawidioang:

waznosci poszczegolnych parametrow konstrukcyjno-eksploghych [70].

3.3.1.3. Uwagi i wnioski

Standaryzacja danych pomiarowych w badaniach ramgnosci parametrow
konstrukcyjnych i/lub eksploatacyjnych teo by¢ przydatna niezammie od istnienia
wczeniejszej interpolacji danych pomiarowych. sllejest zachowana minimalna
liczno$¢ probki, to w stosunku do danych pomiarowych staymiavanych i bez
standaryzacji wymaga ¢sipoprawnego okgtenia wielowartéciowosci logicznych
zmiennych decyzyjnych. deli parametrom waym o malej licznéci przypisze si
mniejsz wielowart@gciowos¢, o tyle parametrom mniej waym o duej licznasci
naleey nad#& odpowiednio wiksz wielowartgciowos¢ [70].

Przedstawione pagiowanie standaryzacyjne nie jest konieczne, w [aakp
duwzej liczby danych pomiarowych, géyeora wielowartgciowych drzew logicznych
[86, 88, 89] umealiwiono znalezienie rangi waosci bez wczéniejszej standaryzacji
I interpolacji. M@na udowodri, ze przedstawionymi geometrycznymi strukturami
decyzyjnymi, z odpowiednimi danymi pomiarowymi (pi@tnymi, standaryzowanymi,
interpolowanymi...), potwierdzono wnioski wynilkgg z bada pompy wirowej

smigtowej w ruchu turbinowym, ktore zawarto w [137].

3.3.2. Analiza doktadndci ustalania rangi waznosci

3.3.2.1. Sposoby dyskretyzacji zakreséw przedziatéw

Przedstawiona analiza jest rozszerzeniem isggyeh juz opracowa
literaturowych [55, 66, 70, 86, 87, 98, 99, 100,7]13dotyczcych zastosowania
logicznych drzew decyzyjnych, do oceny rangizm@ci parametrow pompy wirowej
smigtowej, dziatagcej jako turbina. Analizowano wyniki baglalla r&znych wartdci
parametréow konstrukcyjno-eksploatacyjnych: cpahia przeptywu Q [m*/min,
wysokasci H [m], mocy N [kW], sprawndgci n [%)], predkosci obrotowejn [I/min], kata
ustawienia topatek wirnikagp []. Celem nadrzdnym jest jednak wykazanie
prawidtowaci zastosowania logicznych metod optymalizacyjnydb tego typu
zagadnie [93, 94].

W celu wykazania przydatim zastosowania logicznych drzew decyzyjnych, do

optymalizacji dyskretnej uktadéw maszynowych, azéabkreélenia doktadnéci oraz
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zgodndgci danej metody z wynikami dwiadczalnymi, przeprowadzono
w opracowaniu dwie odmiany analizy dokladcio Zarébwno w pierwszym, jak
i w drugim przypadku, gkono do ustalenia rangi waosci poszczegolnych parametrow
konstrukcyjno-eksploatacyjnych, gdy w  dotychczasowych  opracowaniach
literaturowych analizowangmigtowej turbiny déwiadczalnej wyznaczong i n jako
najwazniejsze parametry w procesie projektowania [93, 94]

W pierwszym podg&giu dyskretyzag odpowiednich przedziatéw liczbowych,
poszczegolnych parametrow konstrukcyjno-eksploatgicki, przeprowadzono wedtug
subiektywnej licznéci wartagsci zmiennych logicznych tj. zldonej ich liczby

w stosunku do danego parametru (rys. 3.9):

0 1 2 3
10 13 17 21
o]
0 0 1 1 2 2 3
800 900 1000 1100 1200 1300 1400
n [I/min]
0 1 2
3,85 5,62 R 6,66 o 7,97
" . ~ ~
38 40 42 44 46 48 50 52 54 56 58 60 62 6466 68 70 72 74 76 78 80 82
Q [m*¥min]
0 1 2
4,3 6,2 o 7,6 9,3
3 b 3
42 44 46 48 50 52 54 56 58 60 62 64 66 68 70 72 74 76 78 80 82 84 8688 90 92 94
H[m]
0 1 2
1,5 35 N 4,6 6,7
g e \/. 2
14 16 18 20 22 24 26 28 30 32 34 36 38 40 42 44 46 48 50 52 54 56 58 60 62 64 66 68
N [kW]

Rys. 3.9.Graficzna interpretacja dyskretyzacji poszczegdingrzedziatow parametréw

konstrukcyjno-eksploatacyjnych wedtug licznbwartasci zmiennych logicznych

W ostatecznéci zakresy przedziatdbw poszczegélnych parametrovkod@awano

zmiennymi logicznymi w nasgpujacy sposoéb [94]:

»=10-0; n =800, 900 - O;
p=13-1, n= 1000, 1100 - 1;
p=17-2; n= 1200, 1300 — 2;
p=21-3; n=1400 - 3;
QO (3,85;5,62] - 0; H O (4,3;6,2] - 0; N O (1,5; 3,5] - 0;
Q LI (5,62; 6,66] — 1, HU(6,2;,7,6] - 1; N LU (3,5; 4,6] — 1,
QO (6,66; 7,97] — 2; H O (7,6; 9,3] - 2; N O (4,6; 6,7] — 2,
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co doprowadzito do tabeli 3.11, w ktérej przedstaws kodowy zapis funkcji logicznej
(wedtug liczndci wartasci zmiennych logicznych) i opisano zakresy zmiarapgetrow
znamionowych smigtowe] turbiny déwiadczalnej z uwzghbnieniem interpolaciji

danych pomiarowych [94]:

Tabela 3.11.Zapis kodowy (wedtug liczrigi Tabela 3.12. Zredukowany kodowy zapis
wartasci zmiennych logicznych) z tabeli 3.11

Lp 1) n Q H N ® n Q H N
1 3 0 1 0 0 0 0 0 0 0

2 3 0 2 1 1 1 0 0 0 0
3 3 1 2 2 2 0 1 0 1 0

4 3 1 2 1 2 2 0 0 0 0

5 3 2 2 1 2 2 0 1 0 0
6 2 0 0 0 0 1 1 0 1 1

7 2 0 1 0 0 0 1 0 2 1

8 2 1 1 0 0 2 1 1 0 0

9 2 1 2 0 1 3 0 1 0 0
10 2 2 2 1 1 1 1 1 1 1
11 2 2 2 1 2 0 2 2 1
12 2 3 2 2 2 0 2 1 2 1
13 1 0 0 0 0 2 1 2 0 1
14 1 0 0 0 0 3 0 2 1 1
15 1 1 0 1 1 1 2 1 2 2
16 1 1 1 1 1 0 3 1 2 2
17 1 2 1 2 2 2 2 2 1 1
18 1 2 1 2 2 2 2 2 1 2
19 1 3 2 2 2 3 1 2 1 2
20 0 0 0 0 0 1 3 2 2 2
21 0 0 0 0 0 3 1 2 2 2
22 0 1 0 1 0 3 2 2 1 2
23 0 1 0 2 1 2 3 2 2 2
24 0 2 0 2 1

25 0 2 1 2 1

26 0 3 1 2 2

Podobnie jak w dotychczasowych opracowaniach tileoavych opisano
logiczne drzewa decyzyjne o innych wdadiewaniach, obecnie otrzymano drzewa
enNQHNI npQHN z liczla gakzi 84 (rys. 3.10) oraznHQNIi npHQN z liczla gakzi 82
(rys. 3.11). Pozostate drzewa decyzyjne o takigsm#ci przedstawiono w [93, 94].
W rozpatrywanym przedziale zmieriico (oddzielnie w stosunku do k@ej zmiennej
logicznej), zadne wiersze logiczne nie podlegapperacji ,ostrego sklejania”

i ,pochtaniania elementarnego”. Oznacza#®,wszystkie pomiary parametrow turbiny
doswiadczalnej g istotne jako wytyczne projektowania, co przedstewina rys. 3.10

oraz 3.11, gdy zadna petna wizka na przedstawionych drzewach nie jest @dci
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Podobn wlasn@d¢ posiadaly drzewa decyzyjne pompy wirowsepigiowej w ruchu
turbinowym, przy innym wartziowaniu zmiennych decyzyjnych, a nawet przy
zastosowaniu zmiennej zagtzej, uwzgidniajacej interakog wsrod Q, H, N [99].
Wprowadzeniem interpolacji danych pomiarowych petd@zono reprezentacymrole
logicznych drzew decyzyjnych, o hierarchii¢tgr pnQHN i npQHN oraz pnHQN

I npHQN, gdyz ¢, N 3 hajwaniejszymi parametrami [93, 94].
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Rys. 3.10Wielowartgciowe drzewa logiczne o uktadacpnQHN (liczba gatzi 84) i ngQHN (liczba gadzi 84) wg tab. 3.12 [93, 94]
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Rys. 3.11 Wielowartagciowe drzewa logiczne o uktadacinHQN (liczba gatzi 82) i ngHQN (liczba ga¢zi 82) wg tab. 3.12 [93, 94]
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Ostatecznie wyznaczonp i n, jako parametry o najwgzej randze wanosci
(podobnie jak w dotychczasowych opracowaniach diteowych). Otrzymanymi
rozbieznosciami w liczbach gazkowych poszczegdinych drzew decyzyjnyegh@QHN,
npQHN oraz pnHQN, npHQN) doprowadzono do korekty na etapie kodowania. tbest
doi¢ istotna uwaga, gdy w literaturze dane drzewa logiczne o rozpatrywanyc
konfiguracjach pitrowych, ktore utworzono na podstawie danych poowigch bez
interpolacji, scharakteryzowano rownliczba gahzkowa. Kodowanie parametréw
wzgledem liczndci zmiennych logicznych nmie prowadz tak jak w tym przypadku
do mniej doktadnych rozwean [93, 94].

W nastpnym podejciu zakodowano poszczegdlne przedziaty wdein ich
srodka tj. w zalenosci od przygtej wartgciowaosci zmiennej logicznej tak wyznaczono
granice przedzialowe danego parametru, aby bylysobé réwne i niezdeterminowane

pod wzgtdem ilcsci (rys. 3.12):
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3,85 5,22 6,6 7,97
' N . N
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] ] ]
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Rys. 3.12 Graficzna interpretacja dyskretyzacji poszczegéngrzedziatow parametrow

konstrukcyjno-eksploatacyjnych wzgdlem ichsrodka

Ostateczne zakodowanie zmiennymi logicznymi zakwesizedziatdw poszczegolnych

parametrow konstrukcyjno-eksploatacyjnych przedstary nastpujaco [94]:
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¢ =10-0; n =800, 900 - O;
p=13-1, n=1000, 1100 - 1;
p=17-2; n= 1200, 1300 - 2;
p=21-3,; n= 1400 - 3;
QU (3,85;5,22] - 0; H O (4,3; 5,97] - 0; N U (1,5; 3,23] - 0;
QU (5,22;6,6] - 1; H O (5,97; 7,63] — 1; N O (3,23; 4,97] - 1;
QL (6,6;7,97]-2; HU (7,63; 9,3] - 2; N L (4,97; 6,7] — 2.

W tabeli 3.13 przedstawiono kodowy zapis (wedttagkdéw przedziatow), parametréw
znamionowych smigtowe] turbiny déwiadczalnej z uwzghbnieniem interpolaciji

danych pomiarowych [94]:

Tabela 3.13. Zapis kodowy (wedtugsrodkéw Tabela 3.14.Zredukowany zapis kodowy
przedziatbw) tabeli 3.13
Lp. o n Q H N o n Q H N
1 3 0 1 0 0 0 0 0 0 0
2 3 0 2 1 1 1 0 0 0 0
3 3 1 2 2 2 0 1 0 1 1
4 3 1 2 1 2 2 0 1 0 0
5 3 2 2 1 1 2 1 1 0 0
6 2 0 1 0 0 3 0 1 0 0
7 2 0 1 0 0 0 1 1 2 1
8 2 1 1 0 0 1 1 1 1 1
9 2 1 2 1 1 0 2 1 2 1
10 2 2 2 1 1 0 3 1 2 1
11 2 2 2 1 1 1 2 1 2 1
12 2 3 2 2 2 2 1 2 1 1
13 1 0 0 0 0 3 0 2 1 1
14 1 0 0 0 0 2 2 2 1 1
15 1 1 1 1 1 1 2 2 2 2
16 1 1 1 1 1 3 2 2 1 1
17 1 2 1 2 1 3 1 2 1 2
18 1 2 2 2 2 1 3 2 2 2
19 1 3 2 2 2 3 1 2 2 2
20 0 0 0 0 0 2 3 2 2 2
21 0 0 0 0 0
22 0 1 0 1 1
23 0 1 1 2 1
24 0 2 1 2 1
25 0 2 1 2 1
26 0 3 1 2 1

Tabela 3.2 zostata zakodowana wedhégodkdéw przedziatow zmian,
poszczegolnych parametrow konstrukcyjno-eksplogtgicil. Przeprowadzono rowriie
redukcg powtarzagcych se¢ wierszy (tab. 3.14). Na podstawie tab. 3.14 otaym

wielowartagciowe optymalne logiczne drzewa decyzyjne o uktadanQHN i npQHN
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orazenHQN i npHQN z identyczn liczbg gakzi 78 (rys. 3.13 oraz 3.14). Parametrami
0 najwyszej] randze wanosci 3 ¢ oraz n. Innymi konfiguracjami gitrowymi
doprowadzono do wkszej liczby gadzi, czyli mniej doktadnej klasyfikaciji
parametrow:p, n, Q, H, N, z punktu widzenia rangi waosci. Dodatkowo naley
zaznacz§, ze wystpujaca interakcja wrod Q, H, N, jest utrudnieniem prawidtowej
oceny rangi, gdy decyzyjne wielowarteiowe drzewa logiczne powinny &y
opisywane pitrowo niezalenymi zmiennymi logicznymi, zgodnie z matematygzn
definicja funkcji [94]. Dlatego wczéniej wspomniano o nuiwosci wprowadzenia
zmiennej zaspczej Z, ktorej wielowartéciowos¢ decyzyjna jest rowna liczbie

wszystkich realizowalnych kombinacji zmiennych natecyjnych.
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Rys. 3.13 Wielowartgciowe drzewa logiczne o uktadacpnQHN (liczba gatzi 78) i ngQHN (liczba gadzi 78) wg tab. 3.14 [93, 94]
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Rys. 3.14 Wielowartgciowe drzewa logiczne o uktadacinHQN (liczba gatzi 78) i ngHQN (liczba gaézi 78) wg tab. 3.14 [93, 94]
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Przyecie granic przedziatowych w dyskretyzacji poszciegdh parametrow
wzgledem ich srodka pozwala na wyeliminowanie el r&nicy gahzkowej [94]

I stanowi wytyczne prawidtowego procesu projektoiaan

3.3.2.2. Uwagi i wnioski

W pracy zaprezentowano analizbadania rangi wanosci parametrow
konstrukcyjno-eksploatacyjnych na przykiadzie ponpyowej smigtowej w ruchu
turbinowym. W innych pozycjach literaturowych pra&viono zagadnienia:

- malej i duej wielowartgciowosci zmiennych decyzyjnych,

- znaczenia normalizacji i standaryzacji danych oawych,

- konieczndci interpolacji danych pomiarowych w przypadku zahia s¢ do
minimalnej liczndci probki,

- wykrycia i ewentualnej eliminacji dziatania inédcji, poprzez wprowadzenie
odpowiedniej zmiennej zagiczej,

- wyznaczenia rangi waosci bezpdrednio na podstawie algorytmu Quine’a-
McCluskeya minimalizacji cwtkowych — wielowartéciowych  funkcji
logicznych, ktérego wersja bezpednia dla logicznych drzew nie ma
zastosowania z powodu wygpbwania gadzi izolowanych [93, 94].

Podstawowy wniosek sformutowano rgmtjaco: stosowanie interpolacji, celem
zwigkszenia liczby danych (wygiujacych na granicy minimalnej liczdoi probki), jak
réwniez standaryzowanie danych pomiarowych pierwotnych ihibrpolowanych, nie
ma wkkszego wplywu na dokladé® ustalanej rangi wanosci parametrow
konstrukcyjnych lub eksploatacyjnych [93, 94].

Z punktu widzenia przydatdoi dla inzyniera (w procesie projektowania),
opracowanie jest metodycznym wyznacznikiem dyskeety zakresow zmian waoi
arytmetycznych  poszczegdlnych  parametréw  konstjnkegksploatacyjnych.
Wielowartagciowe drzewa logiczne powinny zawiéramienne decyzyjne, ktore
otrzymano z kodowania rownych podprzedziatow, azneenpirycznej klasyfikacji typu
mediana, modalna, ... [93, 94].

W przypadkach ztonych, wielowartéciowe optymalne drzewa logiczne
charakteryzyj sig dos¢ niskim wspotczynnikiem ktu. W tym przypadku warfo
btedu wynosi 2,%0. Wida to bezpérednio z rysunku 3.8 oraz 3.9, gdgzeli liczbe 84
gakzi oznaczono jako 1086, wowczas w przypadku 82 gal otrzymano jedynie
97,8%; czyli 100% - 97,86 = 2,£6. TOo procentowe oszacowanie jestni@a gakzi
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prawdziwych w drzewach optymalnych, utworzonychpoadstawie metody kodowania
poszczegoblnych przedziatdw parametrow, wedtug 6ézin zmiennych logicznych.
Gdyby jednak zastosowanetod kodowania poszczegolnych parametrow wedtug ich
srodka, wowczas kale optymalne drzewo ma po 78 ga} czyli blad tej metody
wynosi ®. Z przeprowadzonej analizy wiglaze bhd rozwaanych metod wzgtlem
siebie zawarto w granicach 43 7,2%; gdyz jezeli za 1006 przyjeto liczle 82 gatzi,
wowczas 78 gaki stanowi jedynie 95%, jezeli natomiast za licab84 gakzi przyjeto
106, wowczas dla 78 gati otrzymano zaledwie 928 Dlatego w procesie
optymalizacji (wyznaczania rangi waosci) wigksze znaczenie ma metoda
dyskretyzacji poszczegoélnych przedziatdw parametkonstrukcyjno-eksploatacyjnych
wzgledem ichsrodka [93, 94].

Drzewa tego typu, w od#aieniu od drzew o tej samej konfiguracjkipowej,
ale utworzonych na podstawie danych pierwotnych, oslporniejsze na &dly,
wynikajace z nie zawsze niewde@iwego i subiektywnego kodowania wast@mi
logicznymi [93, 94].

Przeprowadzan analizy doktadndci ustalania rangi wanosci poszczegolnych
parametréow pompy wirowejmigtowej potwierdzono jednoznacznie zgudoktadndé
zastosowanych metod optymalizacyjnych (jest to a@Emaczne z potwierdzeniem
wynikow eksperymentalnych) [93, 94].

Innych drzew decyzyjnych, klasyfikatorow drzewiasty dendrytow oraz
grafow, wystpujacych w znanej literaturze, nie oparto na kodowkjbi/graficznej
minimalizacji funkcji logicznych [93, 94]. W zwzku z tym nie mog by¢ one

stosowane w logicznej interpretacji wytycznych pkipwania.
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4. Analiza oceny rangi wanosci parametrow konstrukcyjnych i/lub
eksploatacyjnych  ukladow maszynowych z zastosowammne

multiplikatywnych modeli regresji wielokrotnej

4.1. Algorytmiczna integracja logicznych drzew decyjnych z analizy regresji

wielokrotnej

Jednym z wazniejszych etapdw projektowania jest wybér odpowiedmetody
optymalizacyjnej. W szczegllda wazne jest badanie rangi wosci parametrow
konstrukcyjnych i eksploatacyjnych w modelach regranych pomiarowych [68].

W praktyce istnieje zadanie polioptymalizacji (apslizacji wielokryterialnej),
przy uwzgkdnieniu przeciwstawnych kryteriow. W tego typu paglkach, kiedy
jakos¢é rozwigzania oceniana jest nie jegrecz wieloma wielkéciami, istniej rozne
mozliwosci tworzenia relacji porgkujacych wielowymiarow przestrzé kryterialm
[68].

Sparod metod statystycznej analizy i modelowania razai problemdéw
optymalizacyjnych, na szczeg@luwag: zastuguje metoda regresji wielokrotnej oraz
metoda wielowarteciowych drzew logicznych. Skojarzenie tych dwdéchtadei ich
modyfikacja tworzy model prognostyczny do ocenygrawaznosci rozpatrywanych
zmiennych (parametrow konstrukcyjnych lub eksplogteych) w  procesie
projektowania uktadéw maszynowych [68].

Celem optymalizacji dyskretnej uktadow maszynowyehpomog logicznych
drzewach decyzyjnych jest wyznaczenie hierarchiczaggi wanosci parametrow
konstrukcyjno-eksploatacyjnych, tj. wytycznych, cm kolejndci podejmowanych
decyzji, z punktu widzenia realizacji zatme] funkcji celu (wskanika jakaci
— trwatasci, wydajndci, sprawnéci, ...) [71]. Jednak tego typu poégg nie daje
odpowiedzi jakéciowych, ktore okréaja wprost rang waznosci parametrow
konstrukcyjno-eksploatacyjnych, w przypadku istmeRilku rownoprawnych drzew
optymalnych.

W celu jednoznacznego oklenia wynikdw dyskretnej analizy danych
(rozwiagzania rozpatrywanego problemu), zaproponowano liatgglogicznych drzew
decyzyjnych z metad analizy regresji wielokrotnej. Dziatanie tego typmazliwia
jakosciowa ocerg rangi wanosci parametrow konstrukcyjnych i eksploatacyjnych
rozpatrywanych uktadéw [71].
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W literaturze brak jest modeli, metod, algorytmoéwzwiazanych
Zz prognozowaniem jakoiowym tego typu. Analiza otrzymanych wynikdéw jest

swiadectwem prawidtowdei zastosowania tego typu oceny [68].

Schemat blokowy algorytmicznej integracji:

Optymalny multiplikatywny model regres;ji
| wielokrotne

( ~\
Sktadowe model

regresji

Dane
znamionowe
Dane
interpolowane
Dane
‘ standaryzowane
V
Kodowanie
przedziatow
Algorytm
QMC

Drzewiasty zbior
rozwiazan — okreslenie
rangi wanaosci
poszczegoblnych
parametréw

A A

L Wartcici liczbowe rowna
— regresji wedtug okrdonej rang [«
. J

Wartasci liczbowe ,funkcji
celu” dla kolejnych nowych
czynnikéw multiplikatywnego
réwnania regresji wielokrotn
wg rangi wanosci...

. J

'

Optymalne multiplikatywne réwnanie regre
wielokrotnej

AA

Ogoélny multiplikatywny model regresji wielokrotnepktadu parametrow
0 randze wanoici wyznaczonej za pomaclogicznych drzew decyzyjnych naoa
przedstawd w nas¢pujacej postaci [68, 71, 97]:

Y = ADfl(xrl) sz(xrz ) |:|"Dfn—l(xrn_l) |:ifn(xrn) (41)
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gdzie: f,(X,) — funkcje aproksymage poszczegolne zmienne niezake wg rangi

Waznosci.

Rang waznosci poszczegolnych parametréw konstrukcyjno-eksploghych opisano
indeksemr. ParametremA okrelono natomiast zaimosci fizykalne (tzsamdci
jednostkowe). Pozostate =zwki poszczegllnych czynnikébw aproksymmyjch
rownania 4.1 okrdono pongzszym algorytmem [68, 71, 97]. W danym algorytmie,
kolejnas¢ aproksymacji dla zmiennych niezahgch jest wyznaczana wedtug ich rangi
waznosci. Wyznacznikiem otrzymania najlepszej j&&io dopasowania modelu do
analizowanych danych jest wastowspoitczynnika korelacjiR [56]. W algorytmie
wykorzystano maiwos¢ oddzielnego doboru #aych typow i ksztattdw funkcji
w stosunku do kolejnych zmiennych niezalgch [71]. Takiej zalety nie ma
wielokrotna regresja addytywna, gdposzczegoélne sktadniki mggawierd mniejsz
lub wigksz liczbg zmiennych niezalaych.

Y
v J
Y, X f,(X,) Y, = M
by = 1\ Ay = I f(X)
v |
Yi, X, = (X)) = y, =
e o "X,
v J
v J
I
Yn"' Xr 4 = fn—l(xr _1) = Yﬂ “r v
" ! fn—l( rn,l)
v |
Y 13
Yn,Xrn = fn(Xrn) - A= n :_z

fn(xrn) ni=

Na podstawie danego algorytmu postawionce tezwzrgcie iloczynowej wartéci
wspoitczynnika korelacji Ry, multiplikatywnego roéwnania regresji wielokrotnej,
w stosunku do spadku liczby gat prawdziwych (po redukcji) logicznego drzewa
decyzyjnego. Dlatego podstawowym kryterium ocent javart@é iloczynowa

wspotczynnika R;, czyli iloczyn sktadowych wspotczynnikoviRi funkcji f, (X, )

multiplikatywnego rownania regresji wielokrotnej13#[71, 92].
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4.2. Ocena rangi wanosci parametréw pompy wirowej smigtowej

4.2.1. Multiplikatywna regresja znamionowych danyb pomiarowych

Koncepcg algorytmicznej integracji logicznych drzew decymgh i metody
analizy regresji wielokrotnej, przedstawiono naygfadzie znamionowych danych
pomiarowych pompy wirowegmigtowej (tab. 3.1). W danej analizie logicznymi
drzewami decyzyjnymi wyznaczono rangwvaznosci parametrow konstrukcyjno-
eksploatacyjnych, a naginie w okrélonej kolejngci wykonywano multiplikatywa
aproksymagj.

Zakresy przedziatdbw kolejnych parametrow konstrihkayeksploatacyjnych
opisano zmiennymi logicznymi w naptijacy sposob [71, 92]:

p=10-0 n=800-0 QU B;4]-0 |HU(@4;5]-0 [INL(1;2]-0
p=13-1 n=1000—-1 (QU(4;5]-1 |[HO(;6]-1 |[NO(2;3]-1
p=17-2 n=1200-2 |QU (5;6]—-2 |HU(6;7]—2 |NU(3;4]-2
p=21-3 n=1400-3 [(QU(6;7]—-3 |HO(7;8] -3 |[NL(4;5]-3

QU ((7;8] -4 |HU(B;9]1-4 [NL (5;6]—-4
HO(9;10]-5(NO (6;7]-5

doprowadzono tym do kodowego zapisu wielowanitovej funkcji logicznej (tab. 4.1).

Parametry znamionowesmigtowej turbiny déwiadczalnej zakodowane
przyjetymi wielowartgciowosciami przekodowano na innez = 0, 1;n = 0, 1,
Q H N=0, 1, 2 (tab. 4.2). Takie pgpbwanie oznaczae przewiduje & mniejsz
liczb¢ podprzedziatbw dla ustalonych przedziatow liczbolwy parametrow

konstrukcyjno-eksploatacyjnych [71, 92].

Tabela 4.1. Kodowy zapis funkcji logicznej Tabela 4.2. Przekodowana tabela 4.1
opisupcej zakresy Zmian parametréw (zapis zredukowany) [71, 92]
znamionowychs$migtowej turbiny déwiadczalnej
[71, 92
Lp. o n Q H N 0 n Q H N
1 3 0 2 0 1 0 0 0 0 0
2 3 1 4 4 4 1 0 1 0 0
3 3 2 4 2 3 0 0 1 1 1
4 2 0 2 0 1 1 0 2 0 1
5 2 1 3 1 2 0 1 2 1 1
6 2 2 4 2 3 0 1 1 2 1
7 2 3 4 3 4 1 1 2 1 1
8 1 0 1 0 0 1 1 2 1 2
9 1 1 2 2 2 1 0 2 2 2
10 1 2 3 3 3 0 1 2 2 2
11 1 3 4 5 5
12 0 0 0 0 0
13 0 1 2 <) 2
14 0 2 2 4 3
15 0 3 2 4 8
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Przyktady ustalonych optymalnych drzew logicznycbhkéadachngQHN orazgnHQN

przedstawiono na rys. 4.1.

N 4
H
Q
¢
N
Q
H
n

Rys. 4.1.Wielowartgciowe drzewa logiczne o uktadach:
npQHN (liczba gadzi 32) orazpnHQN (liczba gadzi 32) wg tab. 4.2 [71, 92]

W analizie oceny jak@iowe] rangi wanosci, 0znaczono poszczegolne
parametry konstrukcyjno-eksploatacyjne za pagmonastpujacych zmiennych
niezalenych: ¢ — X3, n — Xy, Q — X3, H — X4, N — X5 i zmiennej zalenej: n — Y,
(sprawng¢ pierwotna — wyliczona na podstawie danych empirych) [71, 92].

Wszystkie zmienne ma@j charakter liczbowy, dlatego nie ma potrzeby
dokonywania przeksztalie danych przed rozpoeziem analizy. W tabeli 4.3
przedstawiono zbiér wartoi liczbowych réwna regresji odpowiednich zmiennych

X, skojarzonych z wartgiami Y,. Wartdci Y, otrzymano w wyniku podzielenia

pierwotnych wartéci zmiennych opisywanych (wadd zaleznych sprawngci) przez

wartasci - odpowiednich  funkcji - regresji zmiennych niezalgch X, , gdy

wykorzystano sens modelu multiplikatywnego [92].

59



Tabela 4.3.Wartcici liczbowe rowné regresji i funkcji celu uktadingQHN na podstawie danych

pomiarowych z tab. 3.1 [92]

Wartcsci liczbowe réwnéa regres;jiYi=f(Xr;) Yn=YnilYi
f(X2) f(Xy) f(X3) f(Xa) f(Xs) Yo | Yo [ Yiv | YW [ Yv=A

,_
©

53,605 0,922 | 1,058 | 0,988 | 0,990 |0,95%|1,034|0,97¢|0,98¢| 0,999
55,605 0,922 1,064 095¢ 0,945 0,89976/0,917/0,958 1,036
57,605 0,922 | 1,069 | 0,958 | 0,970 |0,90:|0,97¢|0,91¢| 0,95¢| 0,986
53,605 0,944 1,044 098> 0,949 0,97937 0,993 1,009 1,020
55,605 0,944 | 1,061 | 0,963 | 1,005 |0,95¢|1,01%]0,95%|0,99¢| 0,988
57,605 0,944/ 1,060 0,958 0,990 0,95809 0,952 0,994 1,003
59,605 0,944 | 1,068 | 0,959 | 0,925 |0,88¢|0,94(|0,88(|0,91¢| 0,992
53,605 1,089 1,018 1,000 0,991 1,09007 0,993 0,992 1,002
55,605 1,089 | 1,053 | 0,958 | 1,007 |1,104|1,014]|0,965|1,00¢| 0,999
10| 57,605| 1,089, 1,061 0,959 0,958 1,10414 0,956/0,997| 1,041
11| 59,605| 1,089 | 1,060 | 0,945 | 0,903 |1,057/0,971/0,91¢|0,96¢| 1,073
12| 53,605| 1,023 0,963 0,992 1,006 0,90856/0,992 1,000 0,994
13| 55,605| 1,023 | 1,037 | 0,959 | 1,007 |1,02%|1,00z]|0,96%|1,00¢| 1,002
14| 57,605| 1,023 1,051 0,958 0,981 1,03®13 0,964/ 1,007 1,026
15] 59,605| 1,023 | 1,056 | 0,958 | 0,970 |1,05¢/1,03%/0,98(|1,02:| 1,054

O©CO~NOUILPA, WN P

Zapis w tabeli 4.3 naly interpretowd w nas¢pujacy sposoéb:
jezeli Yn=Yna/Yi (4.2)
to Y||:Y|/Y1 (43)

gdzie: Y, — wartgci sprawndéci pierwotnej n (wyliczonej na podstawie danych

empirycznych z tabeli 3.1).

Tabela 4.4.Zestawienie modeli i odpowiadaym im réwna regresji uktaduingQHN z uwzgkdnieniem
kolejnasci aproksymaciji dla zmiennych niezahgch wedtug ich rangi waosci [92]

Y,=f(X,) |h=alX,+a

R=04637 |y, = 001l X, + 45605

Y,=f(X) |L=alX +a, X +a X +a,
R=09243 | v =0,0011X* - 0,0523X,* + 07860X, - 2,7072

Y, = £(X,) Y3:a1D<34+azD<33+asD<32+a4D(3+as
R=08770 |y, = 0001X," - 0,02067X,’ +014170X, - 03293, +10868

Y4: f(X4) Y4:alD(43+azD(42+asD(4+a4
R=06777 |y, =-00018X,’ + 00391, - 0,28180X,, +1,6323

Vo= F(Xg) |Yo=a X +a, I +a X +a, (X, +a
R=0,7295 | v, =0,0029X," - 0,0459X,’ + 0,2461X,* — 053391X, +13936

60



Im wigksza jest wart@i wspotczynnika korelacjR, tym lepsza jest jako predykcji

modelu. Mana oczywicie uzyska duzo wyzsze wartéci wspotczynnika korelacji

R, wykorzystujpc do tego celu algorytm regresji krokowe| ppstacej lub wsteczne.

Biorac jednak pod uwag integracg analizy regresji

wielokrotnej

i metody

wielowartagciowych drzew logicznych, nie mpa w tym przypadku odrzucz modelu

zmiennych o malym znaczeniu. Rgmiwanie tego typu mx@ by niezgodne z istat

logicznych drzew decyzyjnych, gelyzostaty one utworzone na podstawie wanito

logicznych obejmujcych odpowiednie przedziaty na wszystkich danychipoowych

[92]

Wszystkie

zamodelowane

réwnania

charaktegyzugie

jednostajnym

przebiegiem krzywej aproksynugej (adekwatnie do rozrzutu) [124], co przedstawion

na przyktadowych ilustracjach graficznych — ry2,4..3, 4.4, 4.5.

A

1,060

1,040
1,020
1,000
0,980
0,960
0,940

0,920
3,00

4,00 5,00 6,00 7,00 8,00

Natgzenie przeptywu Q [rﬁm\n]

9,00

Y

1,200

1,150
1,100
1,050
1,000
0,950
0,900+
0,850
0,800
0,750
0,700

3,00

4,00 5,00 6,00 7,00 8,00 9,00

Natgzenie przeptywu Q [rﬁm\n]

Y5=0,001X5"-0,0206X,>+0,1417X:>-0,3293X5+1,0868

Rys. 4.2.Wykres funkcji

Rys. 4.3.Wykres funkcji

Y5=0,005X5"-0,117#Xs*+0,992X>-3,5324X3+5,4576

>
>

1,100
1,050
1,000
0,950
0,900+

0,850

0,800

3,0

4,0 50 6,0 7,0 8,0 9,0
Spad H [m]

10,0

11,0

>
>

1,200
1,100+
1,000
0,900+
0,800

0,700+

0,600

0,0

1,0 2,0 3,0 4,0 5,0 6,0
Moc N [kW]

7,0 8,0

Waznosci

Rys. 4.4 Wykres funkcji

Y,=-0,0018X%,*+0,0391X,*-0,2818X,+1,6323

Rys. 4.5.Wykres funkcji

Ys=0,0046X:>-0,0614Xs>+0,2036X5+0,8183

Ostatecza postd modelu regresji wielokrotnej uktaduyQHN o danej randze

parametréw konstrukcyjnych

W nastpujacy sposoéb [92]:

eksploatacyjnych,ozna przedstawi

Y = ALY(X,) ¥ (X)) Y (X5) ¥, (X,) Y5 (Xo)

(4.4)
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Kolejnos¢ czynnikbw danego rownania ma decydyj wptyw na kacowy wynik
analizy statystycznej. PoszczegOllne czynniki rovea(d.4) utworzono na bazie
obliczen wartasci liczbowych funkcji celu, uwzgbniajacych roéwnania regresji
zmiennych niezalsmych, o wyszej randze wanosci. Multiplikatywne rownanie
regresji jest wynikiem kicowym obliczé, uwzgkdniaacych rang waznosci danych
parametréw na podstawie kolefgoobliczen etapowych [92].

Jezeli za kryterium oceny hierarchii vmaosci parametréw konstrukcyjno-
eksploatacyjnych na poszczegolnychetyasich drzewa logicznego przyjmie ¢si
odpowiednie wartéei wspétczynnikow korelacji R, to otrzymana wartg
wspoitczynnika iloczynowegR, jest wyznacznikiem jakkgi regresji, z uwzgidnieniem
rangi wanosci rozpatrywanych parametrow (w przypadku istniendrzew
rownoprawnych). Wartd iloczynowego wspoétczynnik®; uktadu parametrowpQHN
wynosi 0,1858 [92].

Na bazie przedstawionych obli¢zeformutowano tego zalenaosci iloczynowe;j
wartasci wspotczynnika korelacjry, multiplikatywnego réwnania regresji wielokrotnej
i optymalnego decyzyjnego drzewa logicznego o damjgadzie parametrow. Celem
jej potwierdzenia przeprowadzono obliczenia gaghcych uktaddwipynHQN, NHQgn,
NQHmp, QHNMp, HQNpn. W tabela 4.5 przedstawiono wyniki obliézkonfiguraciji
enNHQN[92].

Tabela 4.5.Wartcici liczbowe rowné regresji i funkcji celu uktaduynHQN na podstawie danych

pomiarowych z tab. 3.1 [92]

Wartcici liczbowe rowné regres;jiYi=f(Xr;) Yoi=Yn /Y
fX1) | fX2) [ fXa) | fOX5) | f(Xs) | Yu | Yu | Yiv | YW [Yw=A

|—
©

51,001 0,961 | 1,020 | 0,979 | 1,018 |1,00z|1,04:(1,02%|1,044| 1,026
51,001 0,992 1,191 1,004 0,832 0,98®88 0,830/0,826/ 0,970
51,001 1,018 | 1,0/3 | 1,030 | 0,896 |1,02(|1,00z(0,934]/0,907| 1,011
53,385 0,961 1,027 0981 1,018 0,989240,997 1,016/ 0,998
53,385| 0,992 | 1,055 | 0,972 | 0,992 |0,99¢|1,00¢(0,954|0,981| 0,989
53,385 1,018, 1,070 0,969 0,924 1,02810 0,945/0,975/ 1,054
53,385| 1,040 | 1,139 | 1,024 | 0,852 |0,991/0,95:/0,837|0,81%| 0,960
61,696 0,961 0,990 0,968 1,015 0,96992 1,002 1,035/ 1,020
61,696| 0,992 | 1,064 | 0,982 | 0,970 |0,99%|1,00%(0,94z|0,96(| 0,989
10| 61,696/ 1,018 1,123 0,974 0,883 1,0B013/0,9020,926| 1,049
11| 61,696 1,040 | 1,250 | 0,968 | 0,810 |1,021|0,982|0,78¢|0,81z| 1,003
12| 58,050; 0,961 1,012 0,946 1,001 0,80340 0,929 0,982 0,981
13| 58,050| 0,992 | 1,096 | 0,978 | 0,976 [0,982|0,99(|0,902|0,92%| 0,946
14| 58,050 1,018 1,173 0,982 0,910 1,02®10/ 0,861 0,877 0,964
15] 58,050| 1,040 | 1,164 | 0,981 | 0,896 [1,087|1,04¢|0,89¢|0,91¢| 1,021

O©CO~NOUILPA,WNBE
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Tabela 4.6.Zestawienie modeli i odpowiadaym im réwna regresji ukladwnHQN[92]
Yi=a X +a, X +a; (X, +a,
Y, = 0,05960X’ - 2,85441X > + 430860, ~14697

Y= 1(X)
R=08680

Y, =a,lIn(X,) + &,
Y, =01413In(X,) + 0016

Y, = f(Xy)
R=0,7254

Y, =a X, +8, X, +a,[X," +8, (X, +&
Y, =-0,0024X," + 0068X,’ - 0,6988X,* + 31242[X, — 41089

Yo =1(X,)
R=03429

Y, =a 0K+, X + 8, (K, +8, X+
Y, =0,0033X," - 0,07060X,’ + 0,5481X,* —18168X, + 31206

Y, = f(X,)
R=0,5156

Y, =a X +8, (X +a, (X +a,
Y, = 0,0046X.° —0,0614X.” +0,20360X, + 08183

Y5 = f(Xs)
R=09202

Y = ALY(X)) ¥ (X;) Y (X,) T (X5) Y5 (Xo) (4.5)

lloczynowy wspotczynnik korelacfR; rownania (4.5) danego uklad parametrow
(pnHQN) ma warté¢ 0,1024 [92].

Poréwnujc otrzymane wyniki rozpatrywanych uktadow ima wychgmaé
wniosek o wikszej istotnéci predkosci obrotowejn, w stosunku do dta nachylenia
lopatek wirnikag (0,1858 > 0,1024), co stanowi podstado rozstrzygnicia rangi
waznosci danych parametrow [92].

Aby wykaz& istotna¢ kolejnasci aproksymaciji rozrzutdw danych pomiarowych
odpowiednich parametrow, w tabeli 4.7 przedstawionmiki analizy statystycznej

pozostatych uktadowNHQpn, NQHnp, QHNnp, HQNgn) [92].

Tabela 4.7.Wyniki analizy jakgciowej ukladdwNHQpn, NQHnp, QHNry, HQNgn [92]

N HQ(DI'] Y]_:f(X5) Yzzf(X4) Y3:f(X3) Y4=f(X1) Y5=f(X2)
Ri=0,0279 0,5623 0,5103 0,7950 0,6347 0,1926
NQHny Y1=f(Xs) Yo=f(Xs3) Ya=f(Xa) Ya=f(X) Ys=f(X1)
Ri=0,0721 0,5623 0,6051 0,6418 0,6535 0,5049
Q HN 87 Y]_:f(XQ,) Y2:f(X4) Y3:f(X5) Y4:f(X2) Y5=f(X1)
R=0,0343 0,5602 0,7714 0,8514 0,1679 0,5560
HQNgpn Y1=f(X4) Y2=f(X3) Y3=f(Xs) Y4=f(X1) Ys=f(X2)
Ri=0,0751 0,5758 0,8298 0,4818 0,7966 0,4093

Obliczonymi wartéci Ry, z tab. 4.7 poparto jednoznacznie trathgostawionego
wczesniej zatlaenia — adekwatr$gi iloczynowej wartéci wspotczynnika korelacjRy
multiplikatywnego réwnania regresji wielokrotnepptymalnego decyzyjnego drzewa
logicznego o danym ukfadzie parametrow. Wanitoiloczynowe wspétczynnikow
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korelacji uktadéw parametrow z tab. 44 rézsze od wartsci Ry drzew optymalnych
npQHN orazgnHQN [92].

4.2.2. Addytywna poprawka ustalonych zmiennych nmaleznych

Istnieje maliwos¢ poprawy iloczynowej warkei wspoétczynnika korelacjR
poprzez korekt wybranych czynnikbw rownania multiplikatywnego wensie
aproksymaciji np.:

- jezeli y, =alk +b dlak =1, ...,n tzn. y=alx+b jest liniowym rozwizaniem
aproksymacyjnym funkcji jednej zmiennej niezalej, to istnieje maiwos¢é poprawy

danego rozwizania w nagpujacy sposob [71, 96] np.:
y=alx+b+clA(X) (4.6)

gdzie: ¢ — niewiadomaA(x) — dowolna ustalona funkcja (npag(x), cogx), sinh(x),

exqX), ...);

oraz: Zn: A(x ) %0, (4.7)
gy F(O)= Y (@K, +b+CIAM) -y )* = Y (CTAK) +5, ) (@8)

M=

& LA)
k= (4.9)

A(%,)

g_zzzi(cm()&)"'gk)m()&):Ojc:_

M:TT

=
!

1

Tego typu podégie jest poprawne w stosunku do parametréw koneyjok-
eksploatacyjnych o niskiej randze aasci. Modele matematyczne, reprezeate
rozrzuty takich zmiennych niezaleych, mog zost& skorygowane poprzez dodanie
indywidualnego skladnikaedacego funkci innego typu i ksztattu. W szczegoéhco
0goIiny model zatenoici Ys = f(Xs) z tab. 4.4 mana poprawé w nas¢pujacy Sposob
[71]:

Ys=ay' X +ay Xs+ag Xs*+au Xs+as+ag-arctan(Xs), (4.10)
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Y5=0,0105X%5"-0,1992X5>+1,4312Xs"-4,959Xs-0,3576+6,300@rctanXs). (4.11)

Wspotczynnik korelacjiR rownania (4.11) wynosi 0,7831. Poprawiono w tensgb
iloczynowg wartas¢ Ry multiplikatywnego rownania (4.4) regresji wieloknef na
0,1995 [71].

Gdyby jednak skorygowaw sensie aproksymacyjnym model rozrzutu danych
zmiennych niezalaych o wysokiej randze waosci, jak w przypadku zalaosci
Y; = f(Xz), uktadu parametrowmpQHN (tab. 4.4), to wtedy otrzymane wyniki (tab. 4.8)
potwierdz powyzsze zatlaenie [71].

Tabela 4.8.Zestawienie modeli i odpowiadaym im réwna regresji ukladungQHN z uwzgkdnieniem
poprawki aproksymacyjnej modelu zatesci Y; = f(X,) [71]

Y, = f(X,) |M=alX;+a,+3aMlog(X,)

R=04642 |y, = 00156 X, + 809769 5944llog(X,)

Y, = f(X) |Ye=a X +a, X +a X +a,

R=09264 |y =000080X,° - 00370X? +05571X, 19209

Y, = £(Xy) Y?):a1D(34+azD(33+asD(32+a4D(3+as

R=08637 | v, =0,00150X,* - 00330X.* +0,2486X,” - 0,7274X,, + 162

Y, =f(X,) |Yo=a X, +a, X, +a X, +a,

R=04631 |y =-00004X,’ + 0,00681X,” - 0041[X, +1,0889

Yo = f(Xg) Y5 :alD(54+a2 D(53+asD<52+a4 [Xg +a;

R=02496 |y, =-0,0003X," + 0004(X,’ - 0,0191X,” + 0,0383 X, + 09715

W wyniku opisanej korekty, przy zachowaniu pierwaim modeli rozrzutu danych
(tab. 4.4), otrzymano znaczny spadek wéamitovspotczynnikéw korelacii, rowra
aproksymujcych poszczegélne zmienne niezake (parametry konstrukcyjno-
eksploatacyjne) o m$zej randze wanosci. lloczynowa warté¢ wspotczynnika
korelacji Ry multiplikatywnego réwnania (4.4) regresji wielokmej wynosi w tym
przypadku 0,0429 [71].

Celem potwierdzenia istotéd wptywu rangi wanosci zmiennych
niezalenych, na iloczynow wartas¢ wspoétczynnika korelacjRy, z punktu widzenia
wprowadzenia poprawki aproksymacyjnej, przeprowadzoobliczenia ukiladu
parametréw o konfiguraciinHQN— réwnanie (4.5) [71].

lloczynowa warté¢ wspoétczynnika korelacjR; rownania (4.5) danego ukfadu
parametrow ¢nHQN) wynosi 0,1024 [71, 92].
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Porownujc otrzymane wyniki (tab. 4.4 i tab. 4.6) rozpatryweh ukladow
(npQHN 1 ¢onHQN) mazna wychgna¢ wniosek, ze prdkos¢ obrotowa n jest
parametrem istotniejszym (naaym wigkszy wplyw na sprawrié pompy) w stosunku
do kata nachylenia topatek wirnika (0,1858 > 0,1024). Jest to zatem podstawa do
rozstrzygng¢cia rangi wanosci danych parametrow (w przypadku istnienia dwdch
rownoprawnych drzew optymalnych) [71, 92].

Ponadto model zataosci Ys = f(Xs) z tab. 4.6 mzna poprawd
aproksymacyjnie w sposob ngstijacy [71]:

Ys=ay-Xs>+ap Xs-+ag Xs+as+as sin(3-Xs), (4.12)
Ys=0,004X5>-0,0542Xs°+0,1697X5+0,871+0,026&in(3 Xs). (4.13)

Wartas¢ wspotczynnika korelacjiR réwnania (4.13) wynosi 0,9507, co poprawia
iloczynowg wartags¢ R; multiplikatywnego réwnania (4.5) regresji wieloknej
(Ri = 0,1058) [71].

Analizujac dane zagadnienie, tak jak w poprzednim przypad#tugiej strony,
tj. z punktu widzenia wprowadzenia poprawki aprokagyjnej do modelu rozrzutu
danych niezalmych o wyszej randze wanosci, otrzymuje s [71]:

- zaleZnosc Yy = f(X3):

Ys=ay X +ay Xs*+ag Xa™+ay Xa+as+as cog2-Xa), (4.14)

Y4=-0,0342X5"+0,8641X5>7,9611X:*+31,6391X3-44,6889+0,169L092-X3),  (4.15)
- wartas¢ wspotczynnika korelacjR = 0,6006;
- zaleznos¢ Ys = f(Xs):
Ys=ay- X +ap-Xs*+ag Xs+au, (4.16)
Y5=0,0024X5>-0,0361X5°+0,1415X5+0,8754, (4.17)

- wartas¢ wspotczynnika korelacjR = 0,6132.
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lloczynowa warté¢ wspoiczynnika korelacjiRy multiplikatywnego rownania (4.5)
regresji wielokrotnej spada do waito0,0795 [71].

W wyniku wprowadzenia poprawki aproksymacyjnej pmgar dodanie
indywidualnego sktadnika,¢blacego funkcj innego typu i ksztattu, otrzymanozrie
rezultaty, z punktu widzenia rangi wasci danego parametru konstrukcyjno-
eksploatacyjnego. lloczynowa wastowspoétczynnika korelacjr; jest traktowana jako
zbior informacji  poszczegolnych  wspotczynnikdbw  Kai R,  funkcji
aproksymujcych f,(X,) z uwzgkdnieniem rangi wznosci zmiennych niezalaych
[71].

Wzrost wartéci R; uzyskano poprzez uwzglnienie  poprawki
aproksymacyjnej, w modelu rozrzutu zmiennej nieza¢ o niskiej randze waosci.

W drugim przypadku, czyli korekty modelu rozrzutmiznnej niezalenej o wysokiej
randze wanosci, otrzymuje st odwrotny efekt, co jest skutkiem poprawy
wspotczynnika korelacjiR réwnania korygowanego kosztem pozostatych warto
wspotczynnikow korelacji rownma opisupcych rozrzuty zmiennych niezalgych

0 nizszych rangach waosci. Multiplikatywne réwnanie regresji wielokrotnedgnego
ukladu parametréw jest adekwatne do drzewa logmzne tej samej konfiguracii
pictrowej, a zatem nie nioa uzyskéd z jednego drzewa logicznego (adekwatnie
rownania multiplikatywnego) wcej informacji ni otrzymano w rzeczywistoi.
Dlatego przy korekcie modelu rozrzutu istotnej zmiiej niezalenej (dot. parametru
0 wysokiej randze wanosci) otrzymuje s¢ spadek iloczynowej wargoi wspotczynnika
korelacjiRy [71].

4.2.3. Multiplikatywna regresja interpolowanych danych pomiarowych

Efektywna¢ proponowanego algorytmu integracyjnego sprawdzohwniez
na podstawie interpolowanych danych pomiarowychb.(t8.2) pompy wirowej
smigtowej [91].

Tabela 4.9.Wartcici liczbowe rownéa regresji i funkcji celu ukladungHQN na podstawie

interpolowanych danych pomiarowych z tab. 3.2 [91]

Lp Wartcsci liczbowe réwna regres;jiYi=f(Xr;) Yrn=Yn/Yi

| f(X2) f(Xy) f(Xa) f(Xa) f(Xs) Yi | Yo | Yiv | W | Y\»=A
153622 0917 | 1,011 | 1,017 | 1,001 |0,95%/1,03¢|1,02¢(1,011| 1,010
2 | 54,544 0,917 0,999 1,004 1,000 0,92®12 1,013/ 1,009 1,009
3 [ 55,522| 0,917 | 0,996 | 0,977 | 1,000 (0,901/0,982|0,98¢|1,00¢| 1,009
4 | 56,556 0,917 0,996 0,978 1,001 0,90283/0,987/1,015 1,014
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5 | 57,646 0917 | 0,997 | 0,970 | 1,001 |0,90z|0,984|0,987|1,01¢| 1,017
6 [ 53,622 0,945 1,014 1,012 1,001 0,97936/1,021/1,009 1,008
7 | 54,544 0,945 | 1,020 | 1,017 | 0,999 |0,97(|1,02¢|1,00€|0,99(| 0,990
8 | 55,522 0,945 1,014 1,018 0,999 0,96016|1,002 0,989 0,990
9 | 56,556 0,945 | 1,005 | 1,006 | 1,000 |0,95%|1,012|1,003|1,001| 1,002
10| 57,646 0,945/ 0,998 0,99 1,000 0,9%008 1,0101,014] 1,013
11| 58,792| 0,945 | 0,995 | 0,984 | 1,001 (0,91%|0,97(|0,97%/0,99(| 0,989
121 59,994| 0,945/ 0,997 0971 1,000 0,88833 0,935/0,963 0,963
13| 53,622 1,091 | 0,994 | 0,992 | 1,003 (1,09:|1,00%/1,01(|1,01¢| 1,016
14| 54,544 1,091 1,018 1,008 0,999 1,10010 0,991 0,984 0,984
15| 55,522| 1,091 | 1,000 | 1,016 | 0,999 (1,10¢|1,01%/1,01%/0,99¢| 0,998
16| 56,556| 1,091 0,995 1,01y 1,000 1,10®131,017/1,001 1,001
17| 57,646 1,091 | 0,996 | 1,014 | 1,001 (1,10%|1,011/1,01¢/1,001| 1,000
18| 58,792 1,091 0,996 1,008 0,998 1,00,087/0,990 0,982 0,984
19(159,994| 1,091 | 0,963 | 1,000 | 0,989 [1,05(|0,96z|0,99¢0,99¢| 1,010
20| 53,622| 1,024 1,007 0946 1,007 0,990,054 0,948 1,002 0,994
21| 54,544 1,024 | 1,010 | 0,984 | 1,000 [1,00:/0,97¢|0,96¢|0,98¢4| 0,984
22| 55522| 1,024 0,995 1,00y 0,999 1,02,002 1,007/1,000 1,001
23| 56,556| 1,024 | 0,997 | 1,012 | 1,000 |1,03:|1,00¢|1,011{0,99¢| 0,999
24| 57,646| 1,024 0,998 1,015 1,001 1,03®11 1,013/0,998 0,998
25| 58,792| 1,024 | 0,998 | 1,016 | 1,001 |1,044]1,01¢|1,022|1,00%| 1,005
26| 59,994 1,024 0,998 1,017 1,001 1,05027 1,0291,012 1,011

Tabela 4.10. Zestawienie wielomianowych modeli regresji uktagtHQN [91]
— _ 2
Yi=1(X) [M=a X, +a, X, +a,

Y, = (X)) |Y,=a X’ +a8, X +a,[X, +a,

Y,=f(X,) |Y,=a X, +a, (X, +a,[X,’+a, (X, +a X, +a,

Y,=f(X;) |Y,=a X, '+a, X}’ +a,(X,>+a, X, +a

Yo=1(Xs) |Y,=a X +a, XS +a, (X, +a,

Ostatecza post& rOwnania regresji wielokrotnej uktadopHQN o danej randze
waznosci parametrow konstrukcyjnych i eksploatacyjnych zme przedstawi

W nastpujacy sposoéb [91]:

Y = ATY(X,) TY,(X) TY3(X,) Y, (X5) Ya(Xs) (4.18)

Wszystkie zamodelowane réwnania wielomianowe chargkuje jednostajny przebieg

krzywej aproksymujcej.
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Tabela 4.11. Wyniki analizy statystycznej ukladuyHQN, modelowanego rownaniami wielomianowymi
z tabeli 4.10 [91]

Wspotczynnik korelacjR Udziat wariancji wyjanionej %]
Y1=f(X5) 0,45185 20,417
Yo=f(X1) 0,93929 88,227
Y3=f(Xa4) 0,43439 18,870
Y4=f(X3) 0,83332 69,442
Ys5=f(Xz) 0,22176 49177

Im mniejsza jest wariancja watm resztowych wokot wykresu regresji, tym
lepsza jest jak& predykcji modelu. W tabeli 4.11, oprocz procentgweudziatu
wariancji wyjanionej, podano rownie odpowiednie wartki wspotczynnikéw
korelacji R poszczegdlnych funkcji. Kieraf si jego wartécia RO(01), dobrano

optymalne modele wielomianowe réwneegresji. Parametry modelu oszacowano na
drodze estymaciji, za pompmetody quasi—Newtona [91].

Celem potwierdzenia danych wynikdéw, przeprowadzokolejne obliczenia,
uwzgkdniagce w pierwszym modelu zaeosci Y; = f(Xz) wielomian stopnia

pierwszego [91].

Tabela 4.12. Zestawienie modeli regresji i odpowiastajch im rowna wielomianowych uktadu
npHQN [91]

i=T(X) |[Y=alX,+a,

Y, = £(Xy) Y2:a1[x13+a2D(12+asD(1+a4

Y,=1(X,) |Y,=a, X, +a, X, +a,[X,” +a,(X,” +a, X, +a

Y,= (X)) | Y, =a, X" +a, (X, +a, X, +a, X, +a

Y. = f(Xs) |Y.=a X' +a, X, +a,[X +a,

Tabela 4.13. Wyniki analizy statystycznej uktadupHQN modelowanego réwnaniami wielomianowymi
z tabeli 4.12 [91]

Wspotczynnik korelacjR Udziat wariancji wyjanionej [
Y1=f(X2) 0,45135 20,372
Yo=f(X1) 0,94050 88,455
Y3=f(Xa4) 0,44106 19,453
Y4=f(X3) 0,83281 69,358
Y5=f(Xz) 0,22121 4,8933

Zastosowane dziatanie nie ma istotnego wptywu nacdwe wyniki oblicza.
Ponadto parametr®), H, N s3 wspoizalene, co jest przyczynutrudnionej oceny

prawidtowe]j rangi wanaosci rozpatrywanych parametrow metodielowartgciowych
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drzew logicznych. Oprocz tego interakcy§adych trzech parametrow ma niekorzystny
wplyw na ocen jakasciowa drogy regresyjra, gdyz jednym z warunkéw prawidtowej
analizy regresji jest brak zal@osci migdzy zmiennymi opisagcymi. Chocia bazujc
w tym przypadku na podstawie prawidtowej oceny ramgznosci parametrow pompy
wirowej $migtowej, mana t interakcg w dane] analizie uzga za czynnik
dopuszczalny [91].

W celu wykazania istotroi kolejncsci aproksymacji rozrzutow danych
pomiarowych odpowiednich parametrow, przedstawi@endab. 4.14 oraz tab. 4.15

wyniki analizy jakéciowej uktadupnHQN [91].

Tabela 4.14.Zestawienie modeli regresji i odpowiagiajch im réwna wielomianowych uktadu
enNHQN[91]

Y= 1(X) |Y,=a X’ +a, X +a,[X +a,

Y, = f(X,) | Y, =a X,” +a,[X, +a,

Y= f(X) |, =a X +a8, X, +a,[X,’ +a,[X," +a, (X, +3,

Y,=f(X;) |Y,=a X, '+a, X}’ +a,(X,>+a, X, +a,

Yo=1(Xs) |Y,=a X +a, XS +a, (X, +a,

Tabela 4.15. Wyniki analizy statystycznej uktadenHQN modelowanego réwnaniami wielomianowymi
z tabeli 4.14 [91]

Wspotczynnik korelacjR Udziat wariancji wyjanionej 6]
Y1=f(X1) 0,89330 79,799
Yo=f(X5) 0,74590 55,636
Y5=f(X4) 0,74681 55,772
Y4=f(X3) 0,24492 5,9985
Y5=f(Xs) 0,23389 5,4704

Ogolm postd réwnania regresji wielokrotnej analizowanego ultagdarametrow
konstrukcyjnych i eksploatacyjnygmHQN przedstawiono wzorem (4.5) [91].

Na podstawie tab. 4.15 wykazano madejtendencgj wartasci wspoétczynnikow
korelacji R danego ukiadu parametropnHQN Swiadczy to o istotn€ci wplywu
odpowiedniego parametru na spradthmzpatrywanego uktadu. To oznaczayp — kat
nachylenia topatek wirnika pompy wirowejmigtowej jest najbardziej istotnym
parametrem w procesie projektowania, a motrajmniej istotnym [91].

Gdyby jednak za kryterium oceny jakdowe] hierarchii wanosci kolejnaci

danych parametrow na poszczegoélnychtrach drzewa logicznego prayj iloczyn
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odpowiednich wartgci wspotczynnikéw korelacji, wtedy dla analizowahyaoktadow

otrzymuje st wyniki [91]:

— npHQN (na podstawie modeli rowna tab. 4.10R=0,0341;
— npHQN (na podstawie modeli rowna tab. 4.12R=0,0345;
— onHQN (na podstawie modeli rowna tab. 4.14r=0,0285.

Najmniejsa iloczynowa wartas¢ poszczegolnych wspotczynnikow korelaBji
ma uktadpnHQN Swiadczy to 0 wekszej istotnéci predkaosci obrotowejn w stosunku
do kata nachylenia topatek wirnika[91].

W przypadku tab. 4.11 oraz 4.13 analizowanego wkijparametréwnpHQN
brak jest jednoznacznej malegj tendencji wspdiczynnikbw  korelaci
R poszczegolnych réwmna Skutkuje to trudnéacia aproksymacji wykresu rozrzutu
danych pomiarowych — parametru eksploatacyjnego sprawndci pierwotnej
n (wyliczonej na podstawie danych empirycznych).cypezny charakter tego rozrzutu
jest trudny do zamodelowania nie tylko za pomaealeznosci wielomianowych, ale
takze innych funkcji matematycznych z uwggdhieniem jednostajnego przebiegu
krzywej regresji. Niekorzystny wptyw na kolejto obliczen etapowych oraz brak
mozliwosci  okreslenia  monotoniczréei  wynikdw  statystycznych (pozostatych
wspotczynnikbébw korelacji i udziatdbw wariancji wy@aonych) ma przyicie
w pierwszym etapie modelowania zammej wartdci wspotczynnikaR. Pomimo tego
wartas¢ iloczynowa wspotczynnikd; uktadu npHQN opisanego rownaniami z tab.
4.10 oraz 4.12 jest wgza [91].

4.2.4.Uwagi i wnioski

Podstawowym problemem, wgpujacym w opisanych zagadnieniach, jest
aproksymacja rozrzutu danych odpowiediuinkcja: wielomianows, trygonometryczs,
potegowa, wykladnicz, logarytmiczma, itd. Nalezy mie¢ réwniez na uwadze dwa
rodzaje niedoskonadoi: dotyczce danych wégiowych oraz wybranego modelu (typu
i klasy funkcji), ktérym opisano charakter rozrzuwtanych. W zwjzku z tym mana
wyrdzni¢ dwa rodzaje kidéw tj. bhd pomiaréw oraz ad modelu [91, 92].

W przeprowadzonych rozwaniach skorzystano w wkszaci z rowna
wielomianowych okréonego stopnia, gdyich charakter d& dobrze dopasowano do
rozrzutu danych. Wielomian zbyt wysokiego stopniezenbardzo silnie reagowana

zaburzenia zwizane z danymi wégiowymi (co jest szczegdlnie widoczne w skrajnych
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czesciach przedziatdw), a zatem w tego typu analizieayasie ograniczy do modeli
wielomianowych okrédonego stopnia. Mma w ten sposéb zminimalizowavptyw
nadmiernej predykcji modelu w przypadku wszystkianfiguracji poszczegdlnych
parametrow. Brak uwzglinienia tego typu zjawiska, celem uzyskania makéyepa
minimalizacji funkcji straty, jest czynnikiem mnidpktadnych wynikow [91, 92].
Korzystapc z uwag zawartych w rozdziale nalezaznacz§, ze w zalenosci od
charakteru rozrzutu danych tak powinng siobier& typy funkcji poszczegdéinych
modeli regresji, aby byly one tatwe do interpratacj reprezentatywne dla

rozpatrywanych charakterystyk obiektu z uwggiieniem kryterium kompromisu.

4.3. Kryterium kompromisu w optymalizacji dyskretnej na przyktadzie pomp
zebatych
4.3.1. Analiza sprawnéci pomp zbatych [53, 97]

Sprawnaé¢ catkowita pomp wyporowych scharakteryzowano za posoc
parametrow konstrukcyjnych, eksploatacyjnych oraaj@mnych relacji wygpujacych
migdzy nimi. Oznacza ta;e w procesie projektowania oraz eksploatacji postipieje
problem optymalnego doboru parametréw eksploatgcijalo konkretnego obiektu lub
doboru parametréw konstrukcyjnych do planowanychunwieow eksploatacji.

Sprawnd¢ catkowity pompy 7, okrela sk ilorazem mocy wyciowe] Nyy
I mocy wefciowe] Nye lub jako iloczyn sprawni objetosciowej i hydrauliczno-

mechaniczney:

N

wy

o=~ N M (4.19)

e

Sprawnd¢ objgtosciowa pompyz, jest ilorazem wydajn@i rzeczywistejQ,

I wydajnaici teoretycznef)::

V=—rz. 4.20
7 ta (4.20)

Catkowite straty olgjtosciowe w pompie okrdono nastpujacymi czynnikami:
niecatkowitym wypetnieniem komor roboczych w okeesisaniagcisliwoscia cieczy,

odksztatceniem elementow pompy oraz przeciekamingganymi, proporcjonalnymi
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do lepkaci i gestasci cieczy. Analizujc wszystkie wspotczynniki oraz odpowiednie

zaleznosci migdzy nimi, ostatecznie otrzymujezsivzor:

p 1/2p 1
=1-¢ P ¢ = |2P@lq*, 4.21
;7V i anm rn D q ( )

gdzie:
c, — wspotczynnik kdacy funkcp rozmiaréw i liczby szczelimg=2'10'8),
¢ — wspbiczynnik zalmy od rodzaju i rozmiaru szczelin oraz od wydagio
wiasciwej pompy €=2-10),

cknienie roboczé/Pa,

q — wydajnéé whasciwa (@=2510"* m*/obr),
n — perdkos¢ obrotowa watka®,

u — lepkad¢ dynamiczna cieczias,

p — g:stas¢ cieczy p=900kg/nT).

Najczsciej w pompach wyporowych nie wyaghnia sk strat mechanicznych
I hydraulicznych, lecz traktuje ije facznie i wprowadza pegie sprawnéci
hydrauliczno-mechanicznej.

Sprawna¢ hydrauliczno-mechaniczngn, jest ilorazem momentu teoretycznego
M; do sumy momentu strat hydrauliczno-mechanicznyth i momentu teoretycznego

M, czyli:

-_M

=— "t (4.22)
M, +AM

Hhm

Analizujac wszystkie wspotczynniki oraz odpowiednie zal@&ci miedzy nimi,

otrzymuje s¢ zaleznosé:

1
Mo = (4.23)

2 )
1+c znmercppzm W"’Cp
p P

gdzie:
c,— wspbiczynnik konstrukcyjny zaiey od rodzaju pompyc(=0,4510°),
C, — wspotczynnik proporcjonaldo zwiazany gtdwnie z wydajriwia wiasciwa

pompy €,=160),
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C, — wspotczynnik zateny od rodzaju pompy, od jej gabarytow i sit afagijacych
jej tozyskowanie €,=0,045).

Ostatecznie sprawid catkowity okresla sk nastpujacym wzorem:

p 1 |2p 1
1-c -¢. = 7~ g
‘2 o n\p V0

5 :
1+Cv27rﬂzﬁh+cﬂpzﬁh %/?+Cp
Y p

e = (4.24)

W opracowaniu przyto jako funkcje celu sprawié objetosciowa, hydrauliczno-
mechanicza oraz catkowid. Optymalizac} sprawndci przeprowadzono z zateniem
statagci parametrow konstrukcyjnych.

Poszukujc optymalnej wartéci funkcji celu, przygto z [53] wartdci
arytmetyczne parametrow eksploatacyjnyc, p oraz sprawnei nv, 7nm 7 (tabela

4.16). Rys. 4.6 oraz rys. 4.7 przedstawiono anaigty typ pompy goate;.

Rys. 4.6.Analizowana pompachata

w widoku og6lnym [142] Rys. 4.7.Pompa gbata w przekroju [142]

Tabela 4.16. Wartdci arytmetyczne ustalonych parametrow eksploatgcyini, n, p i funkcji celu

s hms Hc

Lp. U n p nv hm Nc

1 0,015 44 6,3 0,951 0,914 0,870

2 0,015 44 10 0,929 0,930 0,863
3 0,015 44 12 0,917 0,934 0,856

4 0,015 48 6,3 0,955 0,909 0,869
5 0,015 48 10 0,935 0,926 0,866

6 0,015 48 12 0,924 0,931 0,860
7 0,015 49,6 6,3 0,957 0,907 0,868

8 0,015 49,6 10 0,937 0,925 0,866
9 0,015 49,6 12 0,926 0,930 0,861
10 0,018 44 6,3 0,956 0,910 0,870
11 0,018 44 10 0,937 0,927 0,868
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12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27

0,018
0,018
0,018
0,018
0,018
0,018
0,018
0,025
0,025
0,025
0,025
0,025
0,025
0,025
0,025
0,025

44
48
48
48
49,6
49,6
49,6
44
44
44
48
48
48
49,6
49,6
49,6

12
6,3
10
12
6,3
10
12
6,3
10
12
6,3
10
12
6,3
10
12

0,926
0,960
0,942
0,933
0,961
0,944
0,935
0,963
0,948
0,940
0,966
0,952
0,945
0,968
0,954
0,947

0,931
0,904
0,923
0,928
0,902
0,921
0,927
0,898
0,919
0,925
0,892
0,915
0,922
0,889
0,913
0,920

0,863
0,868
0,869
0,866
0,861
0,870
0,861
0,865
0,871
0,870
0,862
0,871
0,871
0,860
0,871
0,871

4.3.2. Ocena rangi wanosci parametrow eksploatacyjnych z punktu widzenia

celu okrélenia

istotndci

sprawnosci hydrauliczno-mechanicznej

wptywu

poszczegoblnych

parametrow

eksploatacyjnych, z tabeli 4.16, na zatoe funkcje celu, przypisano im odpowiednie

zmienne decyzyjne [97]:

wu=0,015Pa's—- 0O;u = 0,018Pa's— 1;u = 0,025Pa's— 2,
n=44s'—0;n=48s'—1;n=49,6s* - 2;
p=63MPa-0;p=10MPa-1;p=12MPa- 2.

Na tej podstawie w odniesieniu do tab. 4.16 otraymadpowiednie logiczne drzewa

decyzyjne poszczegoélnych sprawaiory, nnm oraz n.. Przyktad optymalnego drzewa

logicznego uktadu parametrdmun, z minimalm liczba gakzi rowmn 7, przedstawiono
narys. 4.8 [97].

3V

Rys. 4.8.Wielowartagciowe drzewo logiczne uktadun (liczba ga¢zi 7) [97]
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W analizie oceny jak&iowej rangi wanosci, oznaczono poszczegOlne parametry

eksploatacyjne za pomwodpowiednich zmiennych niezalg/chu —X;, n =X, p — X3

I zmiennej zalenej znm — Y (Sprawng¢ pierwotna — wyliczona na podstawie danych

empirycznych) [97].

Tabela 4.17. Wartcdici liczbowe réwna regresji i funkcji celu ukladupun na podstawie danych

pomiarowych z tabeli 4.16 [97]

Wartcici liczbowe rowné regresji _ .
Lp. Yi=f(xr) Yo=Y nlY1

Yi=f(Xs) [ Yo=f(Xa) [ Ys=f(Xp) i Vi Yiv=A
1 0,904 1,004 1,003 1,012 1,008 1,005
2 0,924 1,004 1,003 1,006 1,002 0,999
3 0,931 1,004 1,003 1,003 1,000 0,997
4 0,904 1,004 0,998 1,006 1,002 1,004
5 0,924 1,004 0,998 1,002 0,998 1,000
6 0,931 1,004 0,998 1,000 0,997 0,999
7 0,904 1,004 0,996 1,004 1,000 1,004
8 0,924 1,004 0,996 1,001 0,997 1,001
9 0,931 1,004 0,996 0,999 0,995 0,999
10 0,904 0,999 1,003 1,006 1,007 1,004
11 0,924 0,999 1,003 1,002 1,003 1,000
12 0,931 0,999 1,003 1,000 1,001 0,998
13 0,904 0,999 0,998 1,000 1,001 1,003
14 0,924 0,999 0,998 0,998 0,999 1,001
15 0,931 0,999 0,998 0,997 0,998 1,000
16 0,904 0,999 0,996 0,998 0,998 1,002
17 0,924 0,999 0,996 0,997 0,997 1,001
18 0,931 0,999 0,996 0,996 0,996 1,000
19 0,904 0,990 1,003 0,994 1,004 1,001
20 0,924 0,990 1,003 0,994 1,004 1,002
21 0,931 0,990 1,003 0,994 1,004 1,001
22 0,904 0,990 0,998 0,987 0,997 0,999
23 0,924 0,990 0,998 0,990 1,000 1,002
24 0,931 0,990 0,998 0,990 1,000 1,002
25 0,904 0,990 0,996 0,984 0,994 0,998
26 0,924 0,990 0,996 0,988 0,998 1,002
27 0,931 0,990 0,996 0,988 0,998 1,002

gdzie: Y, — wartgci sprawndci pierwotnej nnm (wyliczonej na podstawie danych

empirycznych z tabeli 4.16).
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Tabela 4.18. Zestawienie modeli i odpowiadaym im rowna regresji uktadypun [97]
Y, = f(X,) |h=a X +a,X; +a,
R=08689| v =-0,0004X.” +0,0121X, + 08434

Y, =f(X) | Y. =a "™
R=0,8622 Y, =1,0248&" 13894,

Y,=1(X,) | Ys=a X, +a
R=08155|Y, =-0,0012X, +1,0556

Wszystkie zamodelowane rownania (tabela 4.18) qezostate (nieprzedstawione)
charakteryzuje jednostajny przebieg krzywej aprokgycej [97].

Ostatecza post& modelu regresji wielokrotnej uktadpun o danej randze
waznosci parametréw eksploatacyjnych pma przedstawiw nas¢pujacy sposob [97]:

Y = ADY(X, YK, JY(X,). (4.25)

Wartas¢ iloczynowego wspotczynnik®&; uktadu parametrovpun wynosi 0,6109. Jest
to potwierdzeniem tezy o zaleosci iloczynowej wartéci wspotczynnika korelacjry
multiplikatywnego rownania regresji wielokrotnepptymalnego decyzyjnego drzewa
logicznego danego uktadu parametrow [97].

Celem sprawdzenia przeprowadzono obliczeniagpapgtych uktaddw:unp,
“pn, pnu, pun, nup, npu, w stosunku do kalej z trzech sprawnoi #y, #nm Oraz .
W tabela 4.19 przedstawiono wyniki obliéaeszystkich konfiguracji gtrowych [97].

Tabela 4.19. Wyniki analizy jakdciowej poszczegdlnych uktadow [97]

. . lloczynowa wartéc¢ Liczba gaézi prawdziwych
Uktad ptrowy parametroy wspotczynnika korelacr; (po redukciji)
eksploatacyjnych
v flhm e v Mhm e

unp 0,1202| 0,0969 0,0044 20 29 9
upn 0,3949| 0,3008 0,0080 10 11 5
pnu 0,2888| 0,3339 0,0111 13 7 12
pun 0,5942 | 0,6109] 0,0099 7 7 6
nup 0,1048 | 0,0893 0,0088 20 29 11
npu 0,1672| 0,1733 0,0080 16 11 13

Wspotczynniki Ry w tabeli 4.19 obliczono z uwaglnieniem wszystkich
wartasci arytmetycznych poszczegoélnych parametrow eksapbygmych. Podane liczby

gakzi prawdziwych dotycz natomiast logicznych drzew decyzyjnych,
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z uwzgkdnieniem wartéci parametrowy, p, n, odpowiadajcym zaokaglonym

wartasciom funkcji celu [97]:
— sprawnéci objetosciowej 5, = Q95
— sprawnéci hydrauliczno-mechanicznej,, > , 092

— sprawneci catkowitej s, 20,871

Niewielkie rozbienosci pomkdzy wartgciami Ry i liczba gakzi prawdziwych
logicznych drzew decyzyjnych sprawgco catkowitej @ skutkiem interakcji wréd
poszczegolnych parametrow, p, n (gdyz sprawné¢ catkowita jest iloczynem

sprawndgci hydrauliczno-mechanicznej i @bpsciowej) [97].

4.3.3. Graficzna interpretacja iloczynowego wspétgnnika korelacji R;

W celu zrozumienia zat@osci pomkdzy iloczynowa wartascia wspotczynnika
korelacji Ry multiplikatywnego rownania regresji wielokrotnej liczba gakzi
prawdziwych (po redukcji) logicznego drzewa decgego, przedstawiono jej
interpretaci graficzry. Na podstawie analizy jakciowej ukltadow parametrow
eksploatacyjnych p, n) pompy zbatej (tab. 4.19) otrzymano ngstijace wykresy
(rys. 4.9 irys. 4.10) [62].

==O==\\artcs¢ iloczynowa==<==_Liczba gatzi

0,7 25
0,5942

0,6 +
0,5+

041

(po redukciji)

0371 - 10

0,2+

lloczynowa wartéc¢
wspétczynnika korelacji;R
Liczba gatzi prawdziwycl

01+
01202 0,1048

Wnp  ppn  pru pun  nwp  npu

Uktad parametréw eksploatacyjnych

Rys. 4.9.Zaleznos¢ R i liczby gakzi prawdziwych w obszarze spravéaoobijetosciowej sy [62]

Dana interpretacja graficzna (rys. 4.9) jest dowodeprawnéci zalazonej tezy, tj.

wzrostu iloczynowej wartei wspotczynnika korelacjir; multiplikatywnego rownania
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regresji wielokrotnej (4.25), w stosunku do spadiazby gakzi prawdziwych (po

redukcji) logicznego drzewa decyzyjnego [62].

==O==\Nartcs¢ iloczynowa==o==Liczba gatzi

0,7 35
- 0,6109 09
0,6 + : + 30
T ©
5 2 05T +25 %
g9 T =
S =
=< 04t 120 & £
s 3 235
o c N, =
$<o3f 11588
S c
2% g
g 02+ 110 8
B 3
0,1+ +5
0 : 0

Hnp upn pnu pun nup npu
Uktad parametréw eksploatacyjnych

Rys. 4.10.Zaleznoé¢ Ry i liczby gakzi prawdziwych w obszarze
sprawndci hydrauliczno-mechaniczngj, [62]

Na rys. 4.10. przedstawiono przypadek rozstragai rangi wanosci parametrow
eksploatacyjnych w przypadku istnienia dwoch drogtymalnych (o tej samej liczbie
gakzi prawdziwych). Wysz iloczynowa wartags¢ wspotczynnika korelacjiRy ma

drzewo o ukfadzie ptrowym pun.
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5. Efektywnos¢ typow modeli regresji wielokrotnej w statystycznej

analizie danych parametrow pompy gbatej

5.1. Poroéwnanie typéw modeli regresji wielokrotnejna przyktadzie eksploracji
danych parametrow pompy zbatej
5.1.1. Analiza addytywna

Przed analiz porownawcz efektywndci doboru modelu addytywnego
i multiplikatywnego do statystycznej analizy danymrametréw pompyebatej naley
wiedziet, ze statystyczne procedury analizy regresji dwdéch iécg] zmiennych
niezalenych oparte gsna procedurach analizy regresji jednej zmienregalene;.

Statystyczny model regresji prostej postaci addggjpokrelono rownaniem [60]:

Y=Y+&,, (5.1)

gdzie: Y = f(X)=E(Y/X) oznacza teoretyczne poziomy zmiennej Zzad§
odczytane z funkcji regresfi(X) i okreslane jako warunkowe wadoi oczekiwane
zmiennejY na ustalonym poziomie zmienn¥j &, =Y -Y oznacza zmienrnlosowa

(addytywny skitadnik przypadkowy), co do ktérej fadowane jest zalaenie

normalndci rozktadu z parametrami [60]:
& =NIm, =E(&,) =0 0, = [E(&,) >0], (5.2)

gdzie oy jest stata i niezai@a odX [60].

W przedstawionej addytywnej analizie statystyczmgjpaczono poszczegolne
parametry eksploatacyjne pompygbatej za pomac nastpujacych zmiennych
niezalenych:pu— X;, n — X3, p — X3, 1 zmiennej zalenej . — Y. Zwiazek funkcyjny

parametrow eksploatacyjnych i funkcji celuina przedstawiw nast¢pujacy sposob:

ﬂC:f(ui n, p)’ (53)
natomiast model jako:

Y=agtay Xit+ay Xotag Xst
ay X1 2 +as XoP+ag Xa*+ay Xo Xot+ag Xy Xa+ag Xo Xa+ (5.4)
10 X12 Xotag Xy XoP+ag o Xa 2 Xat+ay s Xo-Xa™+aws Xoo Xa+ags Xo Xa?+aye X1 Xo Xa.
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Posté modelu addytywnego (5.4) przyp na podstawie otrzymania najisgego
wsp6tczynnika determinaci. Procentowe przedstawienie tego wspétczynnikaR00
jest odpowiedzi na pytanie, jaki procent zmierimd Y wyjasniono zmiennécia
X. Warunkiem decydagym o przygciu poprawnéci modelu jest jednak analiza jego
wlasnaci predykcyjnych, ktGr poprzedza operacja oszacowania waitparametrow.

Estymacg parametrow modelu (5.4) przeprowadzono mgtqdasi-Newtona,
a otrzymane wartei przedstawiono jako:

a0=0,901668a,=4,021897 a,=0,001439a3=-0,031951 a,=-90,237481ps=-0,000027;
as=0,000374;a,=-0,202335,a3=0,997735;a,=0,000606;a;0=2,059910;a,,=0,000790;
a1,=-9,997644,5=-0,01230572;,=-0,000002A;5=-0,000011a,4=-0,001418.

Pierwiastek kwadratowy wspoétczynnika determinacii mwarté¢ R=0,999995;
ktéra spetnia pmdane zalgenie jakdci modelu. Podstaav przyjccia modelu do
wnioskowania statystycznego jest diemie jego wihasnii predykcyjnych na
podstawie analizy rozktadu reszt regresyjnych [A¥].tym celu sporzdzono wykres
normalndci reszt (rys. 5.1) oraz histogram reszt (rys.:5.2)
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Rys. 5.1.Wykres normalngci reszt [69] Rys. 5.2.Histogram reszt [69]

W wyniku oceny przebiegu graficznego (rys. 5.19.r§.2) naley stwierdze, ze nie ma
w tym przypadku wikszych odsfpstw od zataonego warunku o rozkiladzie
normalnym reszt.

W przeciwnym przypadku (braku rozkiadu normalne@szt) otrzyma si
znaczm dyspersj punktow w stosunku do oczekiwanej normalnej. N&a By1 punkty
utozone a wzdtwz prostej reprezentatywnie. Adekwatne informacjeytrano rownie
na podstawie histogramu reszt (rys. 5.2). W sytudeplnej linia krzywej normalnej

przechodzitaby przezZrodki gornych krawdzi stupkow. Niewielkie odchylenie od
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normalngci (zwtaszcza w przypadku dych préb losowych) nie jest niebezpieczne
[125]. Jdli ocena przebiegu graficznego budzitpliwosci co do normalngci rozktadu
reszt regresyjnych, to moa wykorzysta test Shapiro-Wilka. Naky w tym celu
sformutowa dwie hipotezy:
- hipotez zerowa Ho: sktadnik losowyé ma rozktad normalni(m, o);
- hipotez alternatywrm Hi: sktadnik losowy ¢ nie ma rozktadu normalnego
N(m, o).
Weryfikacja hipotez jest wynik testu Shapiro-Wilka. W rozpatanym przypadku
wartas¢ tej statystyki jest nagpujaca: W=0,9743.
Uwzgledniajac dwustronna lokalizack przedziatéw krytycznych, wargoi W
przy zatl@onym poziomie istotriwi «=0,1 i liczebnéci préby n=27, s nastpujace:
W (a/2)=0,923 orazW (1-0/2)=0,985; gdzieW jest wartécia krytyczra odczytam
z tablic testu Shapiro-Wilka. Obliczona waddV jest poza przedziatami krytycznymi:
W (0,05)/A<W (0,95), nie ma zatem podstaw do odrzucenia hipdtazy
Aby jeszcze doktadniej przeanalizoivaroponowany model, mioa skorzysta
z zalenia homoscedastyczim - stal@ci wariancji reszt regresyjnych [25, 41, 133].
Wykonano w tym celu wykres rozrzutu reszt wezigim wartéci przewidywanych
(rys. 5.3).

Wartdci reszt

1565

-2,5e-5

-3.5e-5
0,854 0,858 0,862 0,866 0,870 0,874

Wartdici przewidywane

Rys. 5.3.Wykres rozrzutu wartei reszt wzgtdem wartdci przewidywanych

dla modelu addytywnego [69]

Otrzymanym rozrzutem punktow (rys. 5.3) potwierdzorspetnienie warunku
homoscedastyczeo — braku deterministycznej zateosci reszt, gdy z zatlaenia
pozadany jest rozrzut punktow w postaci rownomiernenany.

Niespetnienie tego warunku swiadczytoby o0 heteroscedastyczoo
I autokorelacji reszt. Jest to zjawisko niggaane i ma z reguty sens tylko wtedy, gdy
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obserwacje w prébieasuporadkowane czasowo lub przestrzennie. W sytuacjach
watpliwych (przy spetnieniu odpowiednich zaehn), mazna postiay¢ sie testem
Durbina-Watsona [25, 125].

Na podstawie wynikow przeprowadzonej analizyzmeodopdci¢ proponowany
model addytywny (5.4) jako poprawny do statystygmevnioskowania zaiosci
(5.3).

5.1.2. Analiza multiplikatywna

Model regresji mge mie rowniez postad multiplikatywna [60], czyli:

Y =YL, (5.5)

gdzie: E(m)=Y:\?, przy podtrzymaniu zakenia normalnéci  rozktadu

multiplikatywnego sktadnika przypadkowego, ale rapaetrami [60]:

Em=NIM, | =E(&e) =1 0, = [E(&, -D7 >0], (5.6)

gdzie tak jak poprzednicr?(m) jest stata i niezaima odX [60].

Celem przeprowadzenia multiplikatywne] analizy ysatczne] przyjto
nastpujace zmienne niezatee: ny — X1, 7nm — X2 | zmienry zalezna e — Y. Zwiazek

funkcyjny zmiennych niezataych i funkcji celu mana zapisé

ne=f(nv, nhm). (5.7)

Przed ustaleniem typu multiplikatywnego modelu es@r wielokrotnej, nalgy
przeanalizowa charakter zalaosci poszczegdllnych zmiennych niezalgch X
i zmiennej zalenej Y. Majac na uwadze wczaiej omOwione zalzenia, mana opisa

zaleznos¢ Y=f(X;) nastpujacym modelem:
Y=a (a]_'X;|_2+b1'X]_+C1)/(X1' (L/exddy))+fy). (5.8)

Estymowane parametry modelu (5.8) aagqstpujace wartdci:
a=1,872980a;=-19,136230h,=36,248200¢;=-16,2425000,=3,576300f,=1,960420.
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Pierwiastek kwadratowy wspétczynnika determinacjia nzadowalajca wartsé
R=0,958439; a rozkfad reszt regresyjnych modelu) (e przedstawiony na rys. 5.4.

irys. 5.5:
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oczekiwana normalna
Rys. 5.4.Wykres normalngci reszt [69] Rys. 5.5.Histogram reszt [69]

Na podstawie powaszych wykresow (rys. 5.4 i rys. 5.5) natestwierdze, ze rozktad
reszt regresyjnych modelu (5.8) ma charakter nanmato jest podstay dobrych
wiasngci predykcyjnych wyestymowanych wagto parametréow modelu.

Model drugiej zalenosci Y=f(X;) przedstawiono w postaci wielomianu drugiego

stopnia jako:

Y=a,"Xo*+by Xo+Co. (5.9)
Oszacowane parametry modelu (5.9) qweqrtcici:
a,=-23,520570p,=42,913750¢5=-18,703470.

Pomimo prostej postaci modelu (5.9) uzyskano zatijwea wartags¢ wspoétczynnika
determinacji, gdy R=0,920047.
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Rys. 5.6.Wykres normalnéci reszt [69] Rys. 5.7.Histogram reszt [69]
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Ocena wykresow (rys. 5.6 i rys. 5.7) jest zgodnawarunkiem normatywnym
0 rozktadzie normalnym reszt regresyjnych model8)(5

Korzystapc z przeanalizowanych modeli sktadowych (5.8), }G®@azna zapiséa
zalenos¢ (5.7) w postaci iloczynowey=a-f(X1)f(Xz). Multiplikatywny model regres;ji
ma posta&:

Y=ar (a0 Xe oy Xa+cr)/ (Xo (Llexp(d))+i)) (a2 Xa™ oy Xo+C). (5.10)
Wartasci oszacowanych parametréw modelu (5.10):

a=0,806436; 8,=0,697821, b;=0,338219; ¢,=-0,088754,; d1=0,240482; f,=0,156171,;
a,=0,449705$,=0,4218891,=0,366291.

Pierwiastek kwadratowy wspétczynnika determinaajdelu (5.10) ma wysakwartasé
R=0,999981. Spetniono réwrieatazenie o normalngi rozktadu sktadnika losowego,

co przedstawiono na rys. 5.8 oraz rys. 5.9.
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Rys. 5.8.Wykres normalngci reszt [69] Rys. 5.9.Histogram reszt [69]

Weryfikacja hipotezy zerowdilp, 0 normalnéci rozktadu sktadnika losowego,
przy zat@onym poziomie istotniwi «=0,1 i liczebnéci proby n=27, dla
modelu multiplikatywnego (5.10) przedstawia ¢ Si  nastpujaco:
W (a/2)=0,9234\=0,97444 (1-0/2)=0,985. Tak wic, podobnie jak w przypadku
modelu addytywnego (5.4), na podstawie wynikéw prawadzonej weryfikacji, nie
ma podstaw do odrzucenia hipotéy

Wykres rozrzutu warkzi reszt (wartéci roznic), wzgkdem przewidywanych
(rys. 5.10), nie ma postaci charakterystycznej mwiernej chmury punktéw. Brak jest

rowniez wczeniej opisanych tendencji wzrostu lub spadku waiiameszt, przy
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wzroscie wartgci przewidywanej. Zatem i w tym przypadku ma przyp¢ zatazenie
o stat@ci wariancji reszt (spetnieniu warunku homoscedastgci).

Wartdci reszt
&
o
o
Q

-8e-5
0,854 0,858 0,862 0,866 0,870 0,874

Wartasci przewidywane

Rys. 5.10.Wykres rozrzutu wartei reszt wzgtdem wartéci przewidywanych

dla modelu multiplikatywnego [69]

Podsumowyjc analizowane modele regresji wielokrotnej, tj. dgany (5.4)
i multiplikatywny (5.10) mana stwierdzi, ze @ one rownoprawne i maghby¢
zastosowane do statystycznej analizy danych paramepompy zbatej z punktu

widzenia r@nego doboru zmiennych niezatgch.

5.2. Analiza reszt modelu addytywnego i multiplikagwnego

Celem wykazania zateosci migdzy rozpatrywanymi  modelami,
zaproponowano graficzne zestawienie wénitoresztowych modelu addytywnego
I wartosci réznic modelu multiplikatywnego. W danej analizie tegzezygnowano
z klasycznej analizy skfadnika losowego postaci tiplikatywnej. Pogcie wartgci
réznic modelu multiplikatywnego, natg tutaj rozumié jako r&nice miedzy wart@cia
rzeczywish i przewidywam (identycznie jak w przypadku modelu addytywnego).
W celu utatwienia interpretacji w obydwu przypadkazastosowano pgjie wartgci

resztowych. Dane wartoi przedstawiono w tabeli 5.1.
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Tabela 5.1. Zestawienie wartwi przewidywanych i reszt modelu addytywnego (5ofxz wartéci

przewidywanych i warteei réznic modelu multiplikatywnego (5.10) [69]

Model addytywny

Model multiplikatywny

Lp. Wartasci Wartcici
. Reszty . Reszty
przewidywane przewidywane
1 0,869842 0,000015 0,869839 0,000019
2 0,863341 0,000006 0,863354 -0,000007
3 0,856403 -0,000022 0,856335 0,000045
4 0,868585 -0,000005 0,868547 0,000032
5 0,865693 -0,000003 0,865696 -0,000006
6 0,860197 0,000012 0,860191 0,000018
7 0,867845 -0,000008 0,867803 0,000034
8 0,866340 -0,000010 0,866333 -0,000003
9 0,861390 0,000015 0,861393 0,000012
10 0,869804 -0,000027 0,869750 0,000027
11 0,867797 0,000012 0,867836 -0,000027
12 0,862867 0,000017 0,862900 -0,000016
13 0,867699 0,000003 0,867673 0,000028
14 0,869238 -0,000001 0,869252 -0,000014
15 0,865717 -0,000009 0,865729 -0,000021
16 0,866642 0,000021 0,866638 0,000024
17 0,869542 -0,000001 0,869549 -0,000008
18 0,866553 -0,000015 0,866558 -0,000020
19 0,865333 0,000012 0,865334 0,000011
20 0,871223 -0,000017 0,871213 -0,000007
21 0,869580 0,000005 0,869618 -0,000033
22 0,861827 0,000002 0,861860 -0,000031
23 0,871117 0,000003 0,871109 0,000011
24 0,870802 -0,000003 0,870818 -0,000018
25 0,860259 -0,000013 0,860303 -0,000056
26 0,870851 0,000011 0,870846 0,000017
27 0,871038 0,000000 0,871050 -0,000012

Na rys. 5.11 zilustrowano tabelaryczne zestawidaig/ch.
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—o— Reszty modelu addytywnego —o— Reszty modelu multiplikatywnego

Wartas¢ srednia reszt modelu addytywnego Wartas¢ srednia reszt modelu multiplikatywnego

0,000060

0,000040-

0,000020 ¢

0,000000

-0,000020

Wartasci reszt

-0,000040

-0,000060

-0,000080

Os kategorii

Rys. 5.11.Interpretacja graficzna analizy reszt modelu agldgego i multiplikatywnego [69]

Na podstawie analizy interpretacji graficznej (rys.11) mana dostrzec pewdn
prawidtowa¢. Linie faczace poszczegdlne wadm resztowe dwoch modeli
regresyjnych, w wikszasci przypadkdéw charakteryzujsie ta sana monotonicznécia.
Swiadczy to wgc o bardzo zbkonych widciwosciach predykcyjnych modelu
addytywnego | multiplikatywnego.

Réznice mkdzy wartgciami $rednimi reszt modelu addytywnego

I multiplikatywnego g tak mateze w zasadzie nima je poming.

5.3. Uwagi i wnioski

Analiz¢ poréwnawcz efektywndgci doboru modelu regresyjnego do
statystycznej analizy danych parametréw pompybate] przeprowadzono
z uwzgkdnieniem, nagpujacych warunkow:

- rozpatrywane modele regresyjne (addytywny i rplikatywny) byly tego
samego stopnia (z punktu widzenia zmiennych niengtd),
- w dwdéch modelach dokonanazriego doboru zmiennych niezafech.
Tego typu podg&gie pozwolito na okrdenie wplywu typu modelu regresji
wielokrotnej, z punktu widzenia jego efektywéeg we wsepnej analizie danego uktadu
maszynowego. Istnieje oczydgie maliwos¢ doboru innych typow modeli

regresyjnych [124].
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6. Kryterium jako s$ci dopasowania multiplikatywnego modelu regresji

W ocenie rangi wanosci parametrow pompy zbatej

6.1. Wprowadzenie

Wyznaczanie rangi waosci parametrow konstrukcyjno-eksploatacyjnych
ukltadéw maszynowych metodami optymalizacji dyskegtpisano w literaturzelego
typu podejciem okrglono wytyczne co do kolejsoi podejmowanych decyziji,
z punktu widzenia realizacji zatonej funkcji celu (wskanika jakaci — trwatcci,
wydajnaci, sprawnéci, ...). W szczegollnei do tego celu nadaje esimetoda
logicznych drzew decyzyjnych, ktéra byta wielokretrstosowana [6, 36, 62, 66, 68,
70, 71, 91, 92, 93, 94, 96, 97, 98, 99]. Doktadizej rezultaty z punktu widzenia
identyfikacji rangi wanosci parametrow konstrukcyjno-eksploatacyjnych, wgasie
modelowania ukfadéw maszynowych, ima uzysk& na podstawie algorytmicznej
integracji logicznych drzew decyzyjnych, z metaahalizy regresji wielokrotnej [56,
62, 67, 68, 71, 91, 92, 96, 97]. Podstawaalet, tej metody jest mdiwos¢ oceny
rangi wanosci parametréow uktadow maszynowych, w przypadku iestia Kilku
optymalnych (réwnoprawnych) logicznych drzew degyygh (z pomingciem analizy
drzew o wekszej liczbie gadzi prawdziwych). Wykorzystag w danym algorytmie,
multiplikatywna postd& modelu regresji wielokrotnej, pozwalono na zachoea
ciagtosci poszczegoélnych oblicaestapowych.

W niniejszym rozdziale zaprezentowano anmetod oceny rangi wanosci
parametrow konstrukcyjnych i/lub eksploatacyjnyctktadow maszynowych, na
przyktadzie danych znamionowych pompyebatej. Potwierdzono wzajemn
efektywn@¢é¢ wspomnianych wczaiej metod optymalizacyjnych, w prawidtowej
ocenie rangi wanosci parametrow konstrukcyjno-eksploatacyjnych, co test
podstavd ponizszych rozwaan.

Decydupcym wyznacznikiem o randze wosci analizowanych parametrow
eksploatacyjnych pompyehatej jest jaké¢ dopasowania multiplikatywnego modelu
regresji wielokrotnej. Kryterium jalkégi dopasowania modelu, najetutaj rozumié
jako najmniejsz wartas¢ sredniej arytmetycznej bezwzglnych wartdci réznic
miedzy wartdcia  pierwiastka kwadratowego wspéiczynnika  determinacj
podstawowego multiplikatywnego modelu regresji ftggo na danych
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znamionowych), a odpowiednimi wielk@ami, uwzgédniajpcymi procentowe zmiany
wartasci poszczegolnych parametrow eksploatacyjnych pombate;.

W pracy wykazano, wzrost bezwzdhych wartéci réznic srednich
arytmetycznych w stosunku do wzrostu rangzmaci (wyznaczonej innymi metodami
optymalizacyjnymi) danego parametru eksploatacyyrnesampy zbate;.

Analiza wynikéw opracowania jest dowodem prawidtéeiozastosowania
proponowanej procedury oceny, a tym samym potwesnidan skuteczrié stosowania

ww. metod.

6.2. Ocena rangi wanosci parametrow eksploatacyjnych pompy gbatej na

podstawie jakaci doboru multiplikatywnego modelu regresji

Celem przedstawionej analizy jest wykazanie popgeinopisanego zafenia
[6, 36, 62, 66, 68, 70, 71, 91, 92, 93, 94, 96, 93, 99], tj. radykalnej zmiany
(pozadanej lub niepmdanej) pracy badanego uktadu maszynowego, w wymiktej
zmiany wartéci arytmetycznej waznego parametru, oraz mniejszych e@stw od
zataronego funkcjonowania uktadu maszynowego, w skutelacacych zmian
wartcsci liczbowych mato wanych parametrow. W analizie zatmo prawidtowy
ocere rangi wanosci parametrow eksploatacyjnych, (n, p) pompy zbatej, ktda
wyznaczono metadlogicznych drzew decyzyjnych i algorytmu integriaego [6, 36,
56, 62, 66, 67, 68, 70, 71, 91, 92, 93, 94, 96987 99].

W przedstawionych rozwaniach, model multiplikatywny w odzdieniu od
addytywnego ma istoin zalet, mianowicie: poszczegoélne czynniki rownania
multiplikatywnego (5.10) majoddzielnie okréona post& funkcji, aproksymujcych
odpowiednie zmienne niezalee. W czynnikach multiplikatywnego réwnania regres;
wielokrotnej wyrgnie wyodgbniono procentow zmiarg (w tym przypadku wzrost)
wartasci wybranego parametru eksploatacyjnego. Wptywavtokreilony sposéb na
konkretry sprawné¢ pompy zbate.

W celu okrglenia oddzielnego wptywu zakresu zmian wéetarytmetycznych
poszczegolnych parametrow eksploatacyjnych, na nuoglty charakterystyk
sprawngciowa pompy zbatej, zaproponowano ich zkszenie o %, 15%, 25%, 35%

I 45% w stosunku do warkgi znamionowych.
W wyniku procentowych zmian wa#dc oddzielnie kadego parametru

eksploatacyjnego, uzyskano odpowiedniane wartdci sprawngci: nv(u), 7helw),
ne(w) — tab. 6.1v(n), nam(n), n¢(N) — tab. 6.2;v(p), 7nm(P), 71c(p) — tab. 6.3.
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Tabela 6.1.Zestawienie warkei sprawndci objetosciowej (), hydrauliczno-mechaniczngj(x) i catkowitej;(«) pompy zbatej z uwzgidnieniem procentowych zmian

lepkasci dynamicznej cieczy w stosunku do warkgi znamionowych (tab. 4.16) [63]

Lp. 5% 15% 25% 35% 45%
@) | e | new) @) | ne) | 7w @) | e | oncp) | omv@) | oaeee) | o) | o) | ) | ()

1 0,95266¢ 0,91322¢ 0,870002 0,95518¢| 0,910765 0,86994¢ 0,95729¢ 0,908317 0,86952¢ 0,95910(| 0,90587%| 0,868825 0,96065z 0,903451|0,86790:
2 0,9308940,928926 0,864734 0,934888 0,927319 0,866939 0,938244 0,925717 0,868544 0,941102 0,92412( 0,869691 0,943565 0,9225290,870464
3 0,91949¢) 0,93348(| 0,858331(0,92428¢ 0,932127 0,86155%) 0,928315 0,93077¢ 0,864055 0,931745 0,929437 0,865995 0,93470110,928091/0,86748¢
4 0,9566140,907901 0,868511 0,95892( 0,905245 0,868054 0,960858 0,902604 0,867274 0,962508 0,899980 0,866234 0,963931 0,8973700,865003
5 0,93665%) 0,925447 0,866823 0,94031¢ 0,923707 0,868575 0,94339( 0,921975 0,86978(] 0,94601(| 0,92024¢€ 0,870562 0,94826¢| 0,91852£|0,87100¢
6 0,92620%0,930551 0,861881 0,930594 0,929084 0,864604 0,934289 0,927622 0,866661 0,937433 0,926165 0,868218 0,940143 0,9247120,869361
7 0,95801% 0,90571¢ 0,86768¢ 0,96024% 0,90298% 0,867087 0,96212(| 0,900271 0,86616€¢ 0,96371¢ 0,897572 0,86500€ 0,96509%| 0,89489(|0,863654
8 0,9386970,924014 0,867371 0,94224(0 0,922223 0,868959 0,945216 0,920438 0,870013 0,947751 0,918659 0,870660 0,949937 0,9168870,870985
9 0,92858¢ 0,92934¢ 0,86297€ 0,932837 0,92783% 0,865517 0,93640¢ 0,92632¢| 0,86742() 0,939451 0,92482F| 0,86882¢ 0,942074 0,92332¢0,86984:
10 0,9574920,908068 0,869469 0,959589 0,905144 0,868564 0,9613510,902243 0,867374 0,962851 0,899359 0,865949 0,964144 0,896493 0,864 344
11 0,93855(| 0,925557 0,868682 0,94187¢ 0,923647 0,86995¢ 0,944674 0,92173¢ 0,87074() 0,94705¢€ 0,919837 0,871137 0,94910¢| 0,9179470,87123
12 0,9286830,930643 0,8642720,932677 0,92903Q 0,866484 0,936032 0,927422 0,868094 0,93889( 0,92582( 0,869243 0,941354 0,9242230,87002]
13 0,96103¢ 0,902341 0,867181 0,962957 0,89919% 0,86588¢€ 0,964571 0,896071| 0,864324 0,965947 0,89296¢| 0,86256(| 0,96713Z| 0,8898870,86063¢
14 0,9436710,92180Q 0,869874 0,946722 0,919729 0,870724 0,9492850,917667 0,87112§ 0,951468 0,9156150,871178 0,95335(Q 0,9135710,870953
15 0,93462€)0,92747¢ 0,866845 0,938287 0,92572¢ 0,86859¢ 0,94136% 0,923987| 0,86980¢| 0,943987 0,92225% 0,87058¢ 0,946241| 0,9205240,87103¢
16 0,9622920,90000Q 0,866063 0,964152 0,896766 0,864619 0,965714 0,8935550,862919 0,967045 0,890367 0,861024 0,968193 0,887202 0,858984
17 0,94548¢ 0,92025¢ 0,870094 0,94844(| 0,918127 0,87078¢ 0,95092( 0,916004 0,871047 0,953035 0,91389(| 0,870967 0,95485%0,911787|0,870624
18 0,936735%0,926176 0,867581 0,940278 0,924375 0,869169 0,943254 0,9225810,870224 0,945789 0,920794 0,8708710,947975 0,9190140,871204
19 0,96424¢ 0,89625% 0,864209 0,96575¢ 0,892307 0,86174¢ 0,96702Z 0,888394 0,859097 0,968105 0,88451¢ 0,856301 0,96903¢ 0,88066¢|0,85339¢
20 0,9492670,9177890,87122710,951664 0,915177 0,870941 0,953677 0,912579 0,870304 0,955392 0,909997 0,869404 0,95687(0 0,9074280,868291
21 0,94154¢0,92409( 0,870071/0,94441¢ 0,921887 0,870645 0,946835 0,91968% 0,87079(] 0,948895 0,91749¢ 0,870607 0,950661 0,915321/0,87016¢
22 0,9672240,889631 0,860472 0,968608 0,885389 0,8575994 0,96977(0 0,881187 0,8545490,970761 0,877025 0,851384 0,971614 0,8729020,848124
23 0,95349¢ 0,913401 0,870925 0,955692 0,91057¢ 0,870234 0,957537 0,90777¢| 0,86922¢€ 0,95910¢ 0,904987 0,867981 0,960464 0,902217 0,86654
24 0,94641%0,92038(0 0,871061 0,949051 0,917991 0,87122( 0,951265 0,915615 0,870993 0,9531572 0,913251 0,870467 0,954778 0,9108990,86970¢
25 0,968281 0,88694( 0,858807 0,969621 0,88258% 0,855771 0,97074¢€ 0,87826¢| 0,85257€¢) 0,97170¢ 0,87399¢| 0,849267 0,97253(| 0,8697670,84587*
26 0,95499%0,9116172 0,870585 0,957121 0,908708 0,869744 0,958907 0,905822 0,868599 0,960428 0,902954 0,867224 0,961739 0,9001050,86566¢
27 0,94814% 0,91886¢ 0,87121€ 0,95069% 0,91640¢ 0,871227 0,952837 0,91395¢| 0,870854 0,954667 0,91152F 0,87019¢ 0,956237| 0,90910%/0,86931¢

91



Tabela 6.2.Zestawienie wartxi sprawndci objetosciowej n(n), hydrauliczno-mechaniczngj(n) i catkowitej;.(n) pompy zbatej z uwzgidnieniem procentowych zmian
predkaosci obrotowej watkan w stosunku do warfgi znamionowych (tab. 4.16) [63]

Lp. 5% 15% 2% 3% 45%
) | anen) | o7 | opAn) | anel) | ome(n) | opAn) | omnel) | 7)) | o) | meeP) | o7dm) | () | 7eedn) | ()

1 0,95354¢0,911617 0,869263 0,95758¢ 0,90573(| 0,867315 0,96097¢ 0,899617 0,864517 0,96386¢ 0,893284 0,86100¢ 0,96636(| 0,8867420,85691:
2 0,9319980,927873 0,86477¢ 0,9379110,924025 0,866653 0,942878 0,920007 0,867454 0,947109 0,915824 0,86738H 0,9507571 0,9114810,86659
3 0,92070¢) 0,932594 0,858644 0,92760(| 0,929355 0,86206¢ 0,933397 0,925965 0,86428¢| 0,93832¢| 0,92242¢| 0,86553¢ 0,94257¢| 0,91875£|0,86599¢
4 0,9574160,906003 0,8674210,9611190,899334 0,8643670,964230 0,892404 0,860483 0,966879 0,8852271 0,855907 0,969164 0,8778180,85075(
5 0,93766% 0,924204 0,866594 0,94308% 0,919821 0,86746¢| 0,94763¢ 0,915241 0,8673170,951517 0,910477 0,86633({ 0,954861 0,90551¢|0,86464
6 0,9273130,929503 0,86194( 0,933634 0,925804 0,864364 0,938943 0,921936 0,865645 0,943466 0,917900 0,866007 0,947365 0,9137020,865604
7 0,95879(| 0,90369¢ 0,86645¢ 0,96237 0,89670¢ 0,86296¢ 0,965384 0,889445 0,858654 0,96794¢ 0,881921 0,853654 0,97015¢| 0,87415€|0,84807
8 0,9396760,922692 0,867034 0,9449210,918088 0,867521 0,949327 0,913277 0,866999 0,953081 0,908264 0,865651 0,956317 0,9030640,863614
9 0,92965¢§ 0,92822¢ 0,86293€| 0,935774 0,924347 0,864974 0,940917 0,92027¢| 0,86589¢| 0,94528¢ 0,916031 0,86591¢ 0,949067| 0,91161¢€ 0,86518(
10 0,9583680,906472 0,868734 0,961988§ 0,900175 0,865954 0,965029 0,893664 0,862417 0,96762( 0,886948 0,858229 0,969853 0,8800390,853508
11 0,93965¢ 0,924511 0,86872(] 0,944901 0,92037% 0,869663 0,94930¢ 0,91607¢| 0,86963¢€) 0,953064 0,91161€| 0,86883(| 0,956301| 0,907007 0,867377
12 0,9298910,929762 0,8645770,93598§ 0,926274 0,866981 0,941109 0,922642 0,8683074 0,945471 0,91887( 0,868769 0,949232 0,9149640,868513
13 0,961837 0,90046¢ 0,866102 0,96515¢€| 0,89336% 0,862235 0,967945 0,886017 0,857614 0,97031¢ 0,878447 0,85236¢ 0,97236%| 0,87065¢€/ 0,84659°
14 0,9446820,920567 0,869643 0,949492 0,915876 0,8696171 0,953533 0,910998§ 0,86866 0,956975 0,905938 0,86696( 0,959942 0,9007040,864624
15 0,93573 0,92643¢ 0,866897 0,941327 0,92247% 0,868344 0,94601¢€( 0,91834¢| 0,86877() 0,950015 0,914057 0,86836¢ 0,953467| 0,9096150,86728
16 0,9630680,898009 0,864844 0,966280 0,890575 0,860544 0,968978 0,882888 0,855499 0,971275 0,874964 0,8498310,973254 0,8668200,843634
17 0,946461 0,918947 0,869753 0,951127 0,91402¢ 0,869357 0,955037 0,908911 0,86803¢ 0,958365| 0,903604 0,8659810,961234 0,8981140,86329¢
18 0,9378070,925068 0,867535 0,943215 0,92091Q 0,868614 0,947758 0,916578 0,868694 0,951628 0,912076 0,867951 0,954964 0,907411 0,866544
19 0,96512(| 0,89470(| 0,863493 0,96815%| 0,88747¢ 0,859215 0,970701 0,880074 0,85428¢ 0,972871 0,87250¢ 0,84883€ 0,974742| 0,86478£|0,84294:
20 0,9503710,916761 0,871263 0,954686 0,911969 0,870644 0,958311 0,90703(0 0,86921710,961399 0,901951 0,867134 0,9640624 0,8967360,864504
21 0,942752 0,923227 0,870364 0,94773(|0,91916¢ 0,871125 0,951917 0,914984 0,870984 0,955474 0,910672 0,87012 0,95854%| 0,90623¢|0,86867(
22 0,9680270,887808 0,8594220,970807 0,879734 0,854054 0,973143 0,871462 0,848054 0,9751372 0,86301( 0,841549 0,976847 0,854391 0,834604
23 0,954507 0,91219(| 0,870692 0,958462 0,90680% 0,86913€ 0,96178% 0,90124¢| 0,866807) 0,96461€ 0,89553%| 0,86384% 0,96705¢| 0,88966¢€0,86035]
24 0,9475230,919355 0,87111( 0,952086 0,91479( 0,870959 0,955919 0,910075 0,86995§ 0,959185 0,905214 0,868264 0,961999 0,900213 0,866004
25 0,96905¢ 0,88500% 0,8576211 0,97174€ 0,87658% 0,851821 0,97400¢ 0,867962 0,845405) 0,97593¢ 0,859151 0,8384 7 0,977594 0,85017(|0,83112
26 0,9559740,910324 0,870244 0,959802 0,904693 0,86832¢ 0,963018 0,898886 0,865643 0,965758 0,892911 0,862334 0,968119 0,886777 0,85850¢
27 0,94921€ 0,91777% 0,871167 0,953637 0,91300(| 0,87066€ 0,957341 0,908067| 0,86933(] 0,960501 0,902981 0,86731¢ 0,96322£| 0,89774¢0,86473
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Tabela 6.3.Zestawienie wartxi sprawndci objetosciowej n(p), hydrauliczno-mechaniczngj(p) i catkowitej;.(p) pompy zbatej z uwzgidnieniem procentowych zmian
cisnienia roboczegp w stosunku do warfgi znamionowych (tab. 4.16) [63]

p. 5% 15% 25% 3% 45%
nv(p) helP) 1(P) nv(p) Nhe P) 1(P) nv(p) Nhek P) 1(P) nv(p) Ml P) 1(P) nv(p) MdP) | 1¢(P)
1 0,94924¢ 0,91640(| 0,869892 0,945334 0,91978¢ 0,869507 0,941455 0,922654 0,8686370,93761( 0,92510¢ 0,8673910,933794 0,92723¢0,86584
2 0,9256140,930992 0,861739 0,919686 0,933192 0,858244 0,913805 0,935049 0,854454 0,907966 0,93663¢ 0,850434 0,902164 0,9380080,846231
3 0,91322(] 0,93521¢| 0,85406( 0,906222 0,93706¢ 0,849192 0,899275 0,938627 0,8440840,892374 0,93995¢ 0,838795 0,8855140,941111/0,83336
4 0,9534780,911398 0,868994 0,949889 0,915185 0,869324 0,946334 0,918391 0,869109 0,942809 0,921139 0,86845d 0,939312 0,9235220,867475
5 0,93181%0,92773% 0,864474 0,92637¢ 0,930202 0,86172(| 0,92098¢ 0,93228¢€| 0,858624 0,91563€| 0,93406¢| 0,85526€0,910317 0,93561(0,851707
6 0,9204510,932476 0,858294 0,914036 0,934554 0,85421¢ 0,907669 0,936306 0,84985d 0,901343 0,937804 0,845283 0,895055 0,939099 0,840545
7 0,95497¢ 0,90934% 0,868403 0,95150€ 0,913297 0,869004 0,948065| 0,91663¢ 0,869032] 0,944654 0,91950€| 0,868615 0,94126¢ 0,9219970,86784
8 0,9340120,926391 0,86526( 0,928754 0,92897( 0,862784 0,923537 0,931147 0,859949 0,918357 0,933009 0,856835 0,913210 0,9346210,853505
9 0,923017 0,93134¢€| 0,85964& 0,91681( 0,933517 0,85585¢ 0,910647 0,93534¢ 0,851772 0,90452€ 0,936914 0,847467 0,89844( 0,93826€ 0,84297¢
10 | 0,9545660,911686 0,870264 0,9511570,915451 0,870739 0,9477850,9186370,870670 0,9444470,921368 0,8701830,941137 0,9237360,869364
11  |0,93405¢0,927927 0,866729 0,92893( 0,930375 0,864257 0,923857 0,932445 0,861442 0,918817 0,934217 0,8583740,91381¢ 0,93574¢0,85510"
12 | 0,9233480,9326350,8611470,9173140,934699 0,857414 0,911332 0,93644(0 0,853409 0,905396 0,937928 0,84919d 0,899500 0,9392150,844824
13 |0,95835Z 0,90631¢ 0,86856€ 0,955227 0,910502 0,86973€ 0,952137 0,914051 0,870302 0,94907¢€ 0,91709¢| 0,870397 0,946047 0,91973¢0,87011(
14 | 0,9395500,924408 0,868529 0,934852 0,927149 0,866747 0,930199 0,929463 0,864584 0,925583 0,931444 0,8621290,921001 0,9331590,85944(
15 |0,92973¢ 0,929675 0,864351 0,924205 0,931984 0,861344 0,9187210,933932 0,85802 0,91328(| 0,93559¢| 0,854467 0,90787¢ 0,93703¢0,850714
16 | 0,9596960,904114 0,867675 0,9566720,9084750,869113 0,9536810,9121710,869920 0,950719 0,915343 0,8702340,947783 0,9180950,870151
17  |0,94150( 0,922965 0,868972 0,936954 0,925827 0,867454 0,93245(| 0,92823¢ 0,86553€ 0,927987 0,930304| 0,86330€| 0,92354¢ 0,9320940,860834
18 | 0,9320020,928459 0,865326 0,926650 0,930868 0,862589 0,921343 0,932901 0,859524 0,916077 0,93464(0 0,856204 0,910847 0,9361440,852684
19 |0,96201( 0,900874 0,86665( 0,95931(| 0,905487 0,868643 0,956647 0,00939¢ 0,869977 0,95401¢ 0,9127570,8707870,951417 0,9156770,87118
20 | 0,9458700,920835 0,87099d 0,941871 0,923866 0,870163 0,937920 0,926427 0,868914 0,934010 0,928620 0,86734( 0,930136 0,9305190,86550¢
21 |0,93752170,926662 0,8687710,932844 0,92921¢ 0,866815 0,928217 0,93137€ 0,864515 0,923627 0,933227 0,86195( 0,919081 0,934821/0,85917¢
22 | 0,9651760,894669 0,863513 0,962701 0,89976( 0,86620d 0,96026( 0,904081 0,868153 0,957850 0,90779€¢ 0,869534 0,955466 0,9110220,87045]
23 |0,9503810,91674( 0,871252/0,946715 0,920101 0,87107 0,943092 0,922944 0,870422 0,93950¢| 0,92537¢| 0,869402] 0,93595¢ 0,92748¢0,86809(
24 | 0,9427330,923204 0,870335 0,93844( 0,926042 0,869035 0,934195 0,92844( 0,867344 0,929991 0,930493 0,86535( 0,925824 0,9322700,863118
25 |0,96630( 0,892144 0,86207¢ 0,963904 0,89742¢| 0,865034 0,961542| 0,901915 0,86722¢ 0,95920¢ 0,90577% 0,86882€ 0,956902 0,90912F|0,869944
26 | 0,9519820,915069 0,871129 0,948434 0,918564 0,871197 0,944929 0,921520 0,870771 0,94146( 0,924053 0,869959 0,938024 0,9262480,868843
27 |0,94458(0,921791 0,870705 0,94042€| 0,924744 0,869653 0,93631¢| 0,92724(| 0,868192 0,93224¢ 0,92937¢ 0,86641(| 0,928217 0,93122¢0,86438(
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Aproksymupc otrzymane dane multiplikatywnym modelem (5.103yskano
procentowe zmiany warfoi odpowiednich parametréw eksploatacyjnych - (&8).

Tabela 6.4.Statystyczne wyniki procentowej analizy zmian [63]

R Rt Re®) | R ~Ruta| | IR =Rt | [Re ~Reto)

5% 0,999972507 0,999975867 0,99998959§ 0,000008597 0,000005242 0,000008494
15% 0,999982060 0,999977556 0,999917689 0,000000954 0,00000354§ 0,000063419
25% 0,999995865 0,999980347 0,99999692¢ 0,000014767 0,000000762 0,000015823
35% 0,999989620 0,999980881 0,999992674 0,000008514 0,000000223 0,000011564
45% 0,999991415 0,99999991§ 0,999998874 0,000010311 0,000018812 0,000017768

Wartasci srednich arytmetycznych | ) 00008624 0,000005717 0,000023414
bezwzgédnych wartéci roznic

W tabeli 6.4 oznaczono przez:
R, =0999981104 - wart@¢ pierwiastka kwadratowego wspotczynnika

determinacji podstawowego multiplikatywnego modelgres;ji (5.10),

R.() R.ms R.p - Wartdci pierwiastka kwadratowego wspotczynnika

determinacji multiplikatywnego modelu regresji @1 z uwzgtdnieniem

procentowych zmian wartoi odpowiedniego parametru eksploatacyjnego,

R. =Rl [R. =R

: ‘R% - %C(p)‘ - bezwzgtdne wartdci roznic.

Poréwnujc bezwzgtdne wartdci roznic srednich arytmetycznych z tab. 6.4, otrzymuje

sie nastpujaca nierdOwnac¢:

. (6.1)

e 2R R R R
i=1 i=1 =

Wzrost bezwzgidnych wartéci roznic srednich arytmetycznych jest adekwatny do
wzrostu rangi wanosci danego parametru eksploatacyjnego pomepate).
Dane z tabeli 6.4 mima rownie przedstawd graficznie jak na rys. 6.1
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v 10,999981104

i ' 0,999998872
0,999992672
n(p) 0,999996926 m 45%

1 0,999917/685 |
—1 0,999989598 m35%

0,999999916 .
0,999980881 | 25%
o 10,999980342 o 15%

1 0.999977556
] 0,999975862 o5%

0,999991415
0,999989620
o) 0,999995865
1 0,999982060

] 0999972507

Grupyn  z uwzgkdnieniem procentowych zmian
wartasci odpowiedniego parametru eksploatacyjnego

0,999840000 0,999880000 0,999920000 0,999960000 1,00mmm 1,000040000

Wartos¢ pierwiastka kwadratowego wspoétczynnika determinawiltiplikatywnego modelu regresji

Rys. 6.1.Graficzna interpretacja rangi waosci analizowanych parametrow [63, 65]

Pierwiastek kwadratowy wspétczynnika determinaojigtawowego multiplikatywnego
modelu regres;ji (5.10) jest wastia odniesienia, w stosunku do pozostatych wémito
uwzgkdniajacych procentowe zmiany poszczegolnych parametrésple&tacyjnych
(«, n, p) pompy zbatej. Jak widana rys. 6.1, parametrem ragym najwekszy wptyw

na jak@¢ dopasowania zateosci (5.7) do danych z tab. 6.1, 6.2, 6.3, w postaci
multiplikatywnego modelu regresji wielokrotnej (B)1 jest cénienie robocze

p. Predkos¢ obrotowan jest tym parametrem eksploatacyjnym, w stosunkiktdoego

otrzymano najmniejsze odgistwa od wzorcowej warfoi odniesienia.

6.3. Uwagi i wnioski

Przedstawiona analiza multiplikatywnej regres;ji lakgotnej z matematycznego
punktu widzenia jest potwierdzeniem prawidtowej mceangi wanaosci parametrow
eksploatacyjnych pompyhatej nasipujacymi metodami:

- metod logicznych drzew decyzyjnych [6, 36, 62, 66, 68, 71, 91, 92, 93, 94,

96, 97, 98, 99];

- metody algorytmicznej integracji logicznych drzew decymgh i analizy

regresji wielokrotnej [56, 62, 67, 68, 71, 91, 98, 97],

a take innymi metodami znanymi z literatury:
- metod siatkowo-drzewiast[6];
- metody zmodyfikowanych drzew logicznych [6];

- metod, logicznych drzew naktadkowych [34, 35, 36].
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Wybo6r odpowiedniej metody optymalizacyjnej analizmggo ukiadu
maszynowego, uwarunkowany jest przede wszystkimzbdic parametrow

konstrukcyjno-eksploatacyjnych oraz charakteremjevmaych relacji midzy nimi.
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7. Ocena rangi wanosci parametréw eksploatacyjnych pompy gbatej

na podstawie wynikow testu Fishera-Snedecora oraz astosci

standaryzowanych wspotczynnikow BETA

W celu potwierdzenia skuteczop zastosowania algorytmu

integraciji

logicznych drzew decyzyjnych z metp@nalizy regresji wielokrotnej, do oktania

rangi wanosci parametréw eksploatacyjnych pompybatej, zastosowano anajiz

wariancji i regresji wielokrotne;.

Analizujac dane pomiarowych z tabeli 4.16 { lepkaci dynamicznej cieczy

Pa's, n - predkaosci obrotowej watkas®, p - cisnienia roboczegMPa, sprawnéci:

nv - objtosciowej, nnm - hydrauliczno-mechanicznej. - catkowitej), otrzymano

nastpujace wyniki

testu

wspotczynnikow BETA (tabela 7.1).

Fishera-Snedecora oraz warto standaryzowanych

Tabela 7.1. Wyniki analizy wariancji i regresji wielokrotnej ogzczegélnych parametrow
eksploatacyjnych [64]
idy, v hm c
Parametr eksploatacyjry S SETA S SETA S SETA
u 297,9198 0,504 130,0018 -0,430 2,8091 0,324
n 53,2931 0,213 29,6206 -0,210 0,1140 0,065
p 796,6765 -0,820 518,2027 0,861 0,2902 -0,100

Na podstawie analizy regresji wielokrotnej przepadaono dodatkowe obliczenia

kontrolne (tabela 7.2).

Tabela 7.2. Wyniki analizy regresji wielokrotnej: 1 — waiai wspoétczynnikéw korelacji cstkowej,
Il — wartasci wspotczynnikdw korelacji semiggtkowej; poszczegoélnych parametrow eksploatacyjnych
[64]
Parametr eksploatacyjry I v i I Tt T I e m
u 0,957586 | 0,503565 | -0,924775| -0,431000| 0,326435| 0,323961
n 0,814820 | 0,212981 | -0,757432| -0,205731| 0,069419| 0,065276
p -0,983488 | -0,823468| 0,979417 | 0,860502 | -0,110317| -0,104114

Otrzymanymi wynikami w sposob jednoznaczny potwzertb tez, dotyczca

wzrostu iloczynowej warkei wspoétczynnika korelacjR;, multiplikatywnego réwnania

regresji wielokrotnej, w stosunku do spadku licdakzi prawdziwych (po redukcji)

logicznego drzewa decyzyjnego o danym ukladzie mat@dw. W zwizku z tym,

mozna wychgnaé

whniosek

o0 zalenosci

poszczegolnymi zmiennymi, a nie tylko o ich wspalenmasci.

przyczynowo-skutkowej

porgilzy
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Brak istniejcej istotndci statystycznej (w przedstawionej analizie) pargitve
eksploatacyjnych, w zakresie spraétio catkowitej 7., jest rownowany
Z otrzymanymi wczaiej rozbienosciami, pomedzy wartgciami Ry i liczba gakzi
prawdziwych logicznych drzew decyzyjnych, co wyhikaz interakcji vérod
poszczegolnych parametrQuwn, p.

Niestety, w przypadku analizy wariancjiagdi regresji wielokrotnej mee sk
okaza& (tak jak w tym przypadku}e brakiem istotnéei statystycznej lub zjawiskiem
interakcji  niektorych  zmiennych (dla wybranych mibdematematycznych),
uniemaliwiono jednoznaczp interpretagi otrzymanych wynikbw — dots., co
przedstawiono na rys. 7.1 oraz rys. 7.2.

o
8 900 1
2 800 s
2 m—=O===dot. sprawneci E m———{0t. SPrawnci
7] 700 objetosciowej CE 0,81 objetosciowej
S 600 3
)
< 500 O | O1. SPraWNéci 5 06 = {ot. Sprawnici
0 s i
L 400 hydrauliczno- ° hydrauliczno-
2 mechanicznej c 1 mechanicznej
& 300 J. 3 0,4
= 200 ==fr—=dot. sprawnéci [ = ot Sprawngci
g catkowitej 2 0,2 catkowitej
£ 100 N
S 9 o]
= 0 ‘ .

M n p u n P

Parametr eksploatacyjny Parametr eksploatacyjny

Rys. 7.1.Interpretacja graficzna wynikéw Rys. 7.2.Interpretacja graficzna wynikow
analizy wariancji [95] analizy regres;ji wielokrotnej [95]

W algorytmicznej integracji logicznych drzew decymgh z multiplikatywnymi
modelami regresji wielokrotnej umldwiono wyeliminowanie tego typu zjawiska.
W przypadku znacznej interakcji analizowanych zmyah, istnieje mgiwosé
wprowadzenia tzw. zmiennej zgstzej (za parametry interakcyjne), co jest skutgeczn

metod,, jednoznacznego okdlenie rangi wanosci analizowanych parametrow.
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8. Podsumowanie

W pracy przedstawiono zastosowanie algorytmiczmeggracji logicznych
drzew decyzyjnych, z metadanalizy regresji wielokrotnej, do oceny rangiavesci
parametrow konstrukcyjno-eksploatacyjnych uktadovasmynowych. Zaproponowa-
nym algorytmem umdiwiono ocer rangi wanosci parametréw, w przypadku
istnienia  kilku optymalnych (réwnoprawnych) logigzhm drzew decyzyjnych
(z pominkciem analizy drzew o wksze] liczbie gaizi prawdziwych). Jest on
efektywry technilky obliczeniows, chocia dos¢ diugotrwah. W zwiazku z tym,
proponuje si komputerow implementagy danej metody. Skuteczfio dziatania
algorytmu jest silnie zalma od widciwego doboru wielowartgiowosci zmiennych
logicznych i metody dyskretyzacji poszczegollnychdpaedziatbw parametrow
konstrukcyjno-eksploatacyjnych.  Ponadto zytkownika  algorytmu  powinno
charakteryzowma pewne déwiadczenie w doborze modeli aproksyaguych
poszczegblne zmienne niezale, gdy w literaturze nie ma szczegétowych zasady

selekcji w stosunku do tego typu zagadnienia.

Na podstawie przeprowadzonych badabliczeniowych wycignigto nasgpujace

whnioski:

v/ Stosowanie interpolacji, celem akszenia liczby danych (wysiujacych na
granicy minimalnej iléci probki), jak rownie¢ standaryzowanie danych
pomiarowych pierwotnych lub interpolowanych, nie migkszego wptywu na
doktadnd¢ ustalanej rangi wanosci parametrow  konstrukcyjnych lub

eksploatacyjnych.

v' Drzewa danych interpolowanych, w poréwnaniu do wrze tej samej
konfiguracji petrowej, ale utworzonych na podstawie danych piemych, §
troche mniej wraliwe na bkdy wynikapce z niewtaciwego subiektywnego

kodowania wartéciami logicznymi.

v W przypadkach d@& ztozonych, wielowartéciowe optymalne drzewa logiczne

charakteryzuje di@d niski wspotczynnik kidu.
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v' W metodzie wielowarticiowych drzew logicznych powinno esistosowa
zmienne decyzyjne z kodowania rownych podprzedziak nie z dodatkowej

empirycznej klasyfikacji typu mediana, modalna, ...

v' Poréwnujc otrzymane wyniki, analizy rozpatrywanych uktad@arametrow
konstrukcyjno-eksploatacyjnych pompy wirow&nigtowej, mana wycagnaé¢
wniosek o wtkszej istotnéci predkosci obrotowej n w stosunku do da

nachylenia topatek wirnika.

v Na podstawie otrzymanych wath R, analizowanych uktadéw parametrow,
potwierdzono jednoznacznie trafdo postawionego wcZaiej zatoenia
— adekwatnéci iloczynowej wartéci wspofczynnika korelacji Ry,
multiplikatywnego réwnania regresji wielokrotnejoptymalnego decyzyjnego

drzewa logicznego o danym uktadzie parametrow.

v W wyniku wprowadzenia poprawki aproksymacyjngpoprzez dodanie
indywidualnego skiladnika ¢dacego funkcy innego typu i ksztattu),
w ustalonym czynniku, oké®no r&ne rezultaty, z punktu widzenia rangi
waznosci danego parametru konstrukcyjno-eksploatacyjnddwzglednienie
poprawki aproksymacyjnej w modelu rozrzutu zmienmezalenej, o niskiej
randze wanosci wptyngto na popraw wartcci R,. W przypadku odwrotnym,
tj. korekty modelu rozrzutu zmiennej niezalej o wysokiej randze waosci,

otrzymano odwrotny efekt.

v' Multiplikatywne réwnanie regresji wielokrotnej, dego ukfadu parametréw,
jest adekwatne do drzewa logicznego o tej samdjdumaciji pictrowej. Wynika
stad wniosek,ze nie mana uzyska z jednego drzewa logicznego (adekwatnie
rownania  multiplikatywnego)  wgcej informacji ng  otrzymano

W rzeczywistgci.

Przedstawionymi w pracy wynikami i wnioskami potwdeono zrealizowanie
okreslonego w rozdziale pierwszym celu oraz zakresu naap, a take podkrélono

stusznd¢ postawionej tezy.
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Podsumowuyjc naley nadmient, ze multiplikatywne modele regres;ji
wielokrotnej zastosowane w optymalizacji uktadéwsmanowych charakteryzuje za
zaleta wobec modeli addytywnych, w sensie wpmivania ustalonej zmiennej
niezalenej, (oznaczagej parametr konstrukcyjny lub eksploatacyjny) tylke jednym
czynniku, a nie w kilku sktadnikach. Jednak kolénowszystkich zmiennych
niezalenych nie powinna hydowolna w ugciu permutacyjnym, lecz musi byggodna
Z ran@ waznosci analizowanych zmiennych.

Addytywne modele regresji wielokrotnej, posiadaapis sumacyjny (np.:
wielomianowy), co jest wagd obliczeniowa w procesie projektowania, pomimo
mozliwosci oshgnigcia wysokiej predykcji. Wynika to z faktae przy zmianie wartei
arytmetycznej, dowolnego parametru konstrukcyjnspédatacyjnego konieczne jest
przewanie ponowne obliczenie wadm tych skiadnikow, w ktorych wyspuje taki
parametr. Gdyby zostala zmieniona kolgpozmiennych niezalaych (jako
parametrow konstrukcyjno-eksploatacyjnych) w tatyelznym zapisie pomiaréw,
wowczas zmieni 8i jedynie kolejné¢ poszczegolnych skiadnikow modelu regresiji
addytywnej, gdy w tym przypadku ranga vacsci takich parametrow jest nieistotna.

Multiplikatywne modele regresji wielokrotnej magapis iloczynowy, co jest
zalet, obliczeniowa w procesie projektowania, nie tylko ze wahh na maliwos¢
osiagniecia odpowiedniej dokladrsoi lecz take ze wzgidu na rang waznosci
parametrow konstrukcyjno-eksploatacyjnych. Wynikazt faktu, ze zmiana wartei
arytmetycznej, dowolnego parametru konstrukcyjnepbbatacyjnego, wre sk
z ponownym obliczeniem wala tylko jednego czynnika, w ktérym wygtuje taki
parametr. Jednak przyy i ustalor liczbe parametrow mina zmient, w dowolnej
kolejnasci (w sensie permutacyjnym). Dlategaz tea podstawie danego tabelowego
zapisu pomiaréw, okiono liczlke multiplikatywnych modeli regresji wielokrotnej
w sensie permutacyjnym, bez wnikania jeszcze w typyksztatty funkcji
aproksymugcych, co stanowi wagdw ujeciu ztozoncici obliczeniowe).

Gdyby jednak zatpy¢, ze kolejnd¢ poszczegolnych zmiennych niezalgch,
w czynnikach multiplikatywnego modelu regresji wielotnej, kdzie wyznaczona jako
malepca ranga wanosci parametrow konstrukcyjno-eksploatacyjnych (mga:pomog
wielowartgciowych drzew logicznych), wtedy liczba modeli nplikatywnych
zostanie zredukowana do liczby optymalnych wieldeéarowych drzew logicznych,
czyli zawieragcych najmniejsg mozliwa liczbe gakzi prawdziwych — i to bez gati

izolowanych. Dodatkow zalety takiego posipowania jest mdiwos¢ otrzymania
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zadowalajcej wartdci wspoiczynnika korelacji/determinacji  wobec madel
addytywnego. Warunkiem koniecznym w tym przypadést zachowanie prawidtowej
rangi wanosci parametrow konstrukcyjno-eksploatacyjnych.

Ponadto w multiplikatywnych modelach regresji wigltnej istnieje maliwosc¢
indywidualnego poprawienia aproksymacji wybranyclmiennych niezalenych,
poprzez wprowadzenie odpowiednich funkcji korygygh, bez zmiany typow
i ksztaltow funkcji pozostatych parametrow konstryjko-eksploatacyjnych, co jest

dodatkows zalet, w procesie projektowania.
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9. Proponowane kierunki dalszych prac

Oryginalnym wkladem niniejszej pracy w metodotogiptymalizacji uktadéw
maszynowych, celem znalezienia rozxen optymalnych, ze wzgtdu na
zadeklarowany zbiér kryterialny, jest przede wszyst

v okreslenie wptywu interpolacji i standaryzacji danychnpiarowych oraz doboru
wielowartgciowosci zmiennych logicznych, przy #dych sposobach
kodowania, odpowiednich podprzedziatbw na dokiddnaistalanej rangi
waznosci parametrow konstrukcyjno-eksploatacyjnych, metolbgicznych
drzew decyzyjnych,

v' opracowanie nowego algorytmu identyfikacji rangi zmaci parametrow
konstrukcyjno-eksploatacyjnych.

W konsekwencji proponowane kierunki dalszych praeodézono w stroa
rozwoju  prezentowanego algorytmu integracyjnego rpep komputerow
implementagj danej metody. Prace te podzielono na dwa najiggze zagadnienia tj.:

v wybdrsrodowiska programistycznego,

v' implementagj danego algorytmu w wybranyrzyku, z uwzgtdnieniem m.in.:

- mazliwosci  szerokiego doboru #@ych typow i postaci funkcji

aproksymugcych,

- minimalizacji bkdu specyfikacji modelu,

- minimalizacji wptywu interakcji poszczegoélnychrpmetréow konstrukcyjno-

eksploatacyjnych.
Celem proponowanych dzi&ajest przede wszystkim zgkszenie efektywrgi
I elastycznéci zastosowania danego algorytmu, a tym samym nal@acja czasu
obliczer. Aplikacja tego typu umdiwi rowniez analiz bardziej skomplikowanych

uktadow tj. z daa liczba parametrow konstrukcyjno-eksploatacyjnych.
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Streszczenie

W pracy przedstawiono zastosowanie logicznych metooktymalizacii
dyskretnej do analizy parametrow konstrukcyjno-&aacyjnych  ukladdéw
maszynowych.

Na przyktadzie danych pomiarowych pompy wirowsgjigtowej oraz pompy
zebate] zaprezentowano algorytm prognostyczny stagoywintegracg logicznych
drzew decyzyjnych i metody analizy regresji wielatkiej. Wykazano adekwatfio
iloczynowej wartéci wspotczynnika korelacjR; multiplikatywnego réwnania regres;ji
wielokrotnej i optymalnego decyzyjnego drzewa lagego dla danego uktadu
parametrow. Przedstawiono rowhieporownanie efektywri@i doboru modelu
addytywnego i multiplikatywnego do statystyczneplamy danych parametrow pompy
zcbatej. Na podstawie analizy reszt regresyjnych wgka zalenos¢ miedzy
addytywnym i multiplikatywnym sposobem eksploraganych. W oparciu o wyniki
koncowe udowodniono réwnoprawéto modelu addytywnego i multiplikatywnego
regresji wielokrotnej z punktu widzeniazmiego doboru zmiennych niezatgch.

W  przedstawionym podaiu oceny rangi waosci parametrow
eksploatacyjnych pompychatej wykazano najwksze zmiany jakei dopasowania
multiplikatywnego modelu regresji wielokrotnej wostinku do parametréw o wgzej
randze wanosci.
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