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Wykaz wazniejszych oznaczen

a, a; atrybut

a(), a;() wartos¢ atrybutu

acc() dokfadnos$¢ predykeji

argmin f() warto$¢ minimalizujaca f()

A, A, zbidr (przestrzen) atrybutéw, podzbiér atrybutéw
card() moc zbioru

fO) funkcja docelowa

h, h() wzorzec, model

H zbiér wzorcéw, modeli

L zbidr przyktadéw uczacych

N zbidr liczb naturalnych

R zbidr liczb rzeczywistych

0 parametr, zbiér parametréw

t czas, warto$¢ statystyki t-Studenta

T zbidr przyktaddéw testowych, weryfikacyjnych, walidacyjnych

U; zmienna wejsciowa
U zbidr przyktadéw, U C X
U; podzbiér zbioru przyktadéw, U; C U

V; wartos¢ atrybutu

VvV, V() zbidr wartosci atrybutéw

w waga

T, T; przyktad z € X, zmienna stanu
x pochodna zmiennej x

X dziedzina

Y Yi wartosci funkcji docelowej

Yi zmienna wyjsciowa






Rozdziat 1

Wstep

W obszarze zwigzanym z diagnostyka techniczng i eksploatacja maszyn istnieje wiele
baz danych, ktére moga by¢ zrédtem uzytecznej wiedzy diagnostycznej. Préby zasto-
sowania klasycznych metod analizy danych w przypadku tego typu zbioréw napotykaja
przeszkody zwigzane z duzg liczbg danych, jak réwniez z brakiem i niepoprawnymi warto-
$ciami zgromadzonych danych. Odpowiedzig na to zapotrzebowanie s3 metody rozwijane
w ramach nowej dziedziny inzynierii wiedzy jaka jest odkrywanie wiedzy w bazach danych
(ang. Knowledge Discovery in Databases, KDD).

Wigkszos$¢ z metod KDD przeznaczona jest do analizy danych opisujacych statyczne
cechy systemoéw, proceséw lub zjawisk fizycznych, podczas gdy w wielu bazach danych
gromadzone s3 dane opisujace cechy dynamiczne. Mozliwo$¢ zastosowania wybranej me-
tody KDD do analizy danych opisujacych dynamike systeméw jest w tym przypadku
determinowana przez odpowiednie przeksztatcenie tych danych.

W przypadku baz danych, przeksztatcenie tego typu odniesione do okreslonej grupy
atrybutéw prowadzi do utworzenia zbioru nowych atrybutéw. Negatywnym efektem doko-
nanej transformacji jest znaczace zwiekszenie liczby nowych atrybutéw, sposréd ktérych
tylko nieliczne maja istotne znaczenie w procesie indukcji wiedzy wybrang metoda KDD.
Celowa jest zatem redukcja tego zbioru do zbioru atrybutéw relewantnych. Pomocne
w tym zakresie s3 réwniez metody stosowane w ramach KDD.

Jednym z zadan KDD jest zadanie poszukiwania zaleznosci funkcyjnych nazywane
aproksymacja funkcji. W takim przypadku selekcja atrybutéw relewantnych prowadzona
jest za pomoca rozwigzan taczacych metody KDD z metodami rozwijanymi w dziedzinie
identyfikacji systemow.

W ramach pracy zaproponowano nowa metode identyfikacji modeli obiektéw i pro-
ceséw, przydatna diagnostycznie. Opracowana metoda analizy iloéciowych danych opisu-
jacych dynamike procesu lub obiektu bazuje na zastosowaniu dostepnych metod odkry-
wania wiedzy w bazach danych. Jej istota jest projekcja wartosci rozpatrywanego zbioru
atrybutéow w tzw. wielowymiarowa przestrzen regresoréw. Do selekcji podzbioru cech
relewantnych zastosowano algorytm genetyczny, a do indukcji wiedzy metode wektoréw
wspomagajacych (ang. Support Vector Machines, SVM). Jako kryteréw oceniajacych
uzyto miar AIC, MDL oraz wtasnej funkcji heurystycznej. Opracowana metode poddano
weryfikacji dla dwoch réznych zbioréw danych: wygenerowanych w ramach eksperymentu
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numerycznego oraz zgromadzonych przez przemystowy system rejestracji danych na spe-
cyficznym obiekcie, jakim byta pompownia wéd gtebinowych. Zrealizowano obszerny plan
badan weryfikacyjnych, obejmujacy wiele wariantéw parametréw sterujgcych przebiegiem
obliczen. Wyniki weryfikacji potwierdzaja skuteczno$¢ opracowanej metody oraz przy-
datnos$¢ uzyskanych modeli do zastosowan w detekcji uszkodzen bazujacej na modelu
obiektu.

Tematyka pracy wpisuje sie w rozwdj nowoczesnej dziedziny naukowej, jaka jest dia-
gnostyka proceséw przemystowych. W pracy dokonano potaczenia wielu watkéw, przed-
stawiajac zastosowanie nowych metod sztucznej inteligencji, zwigzanych z tzw. odkry-
waniem wiedzy w bazach danych, gromadzonych przez systemy diagnostyczne. Uzyskane
wyniki w zakresie metodyki identyfikacji modeli majg znaczenie aplikacyjne i moga sta-
nowi¢ przedmiot potencjalnego wdrozenia.

1.1. Zakres rozprawy

Praca obejmuje opis metody odkrywania modeli opisujacych dynamike proceséw
i obiektéw z wykorzystaniem metod rozwijanych w ramach nowej dziedziny jaka jest
odkrywanie wiedzy w bazach danych. Pierwszy rozdziat pracy jest krétkim wstepem
bedacym wprowadzeniem do tematyki pracy.

W rodziale drugim sformutowano problem badawczy, jakim jest potrzeba opracowa-
nia metod identyfikacji zaleznosci, ktére moga wystepowac w istniejacych i dostepnych
bazach danych gromadzacych wyniki diagnostycznych i eksploatacyjnych obserwacji pro-
ceséw przemystowych zachodzacych w réznego rodzaju obiektach technicznych, w tym
w instalacjach przemystowych. Potrzeba identyfikacji takich zaleznosci wynika m.in. z du-
zej ilosci dostepnych danych pomiarowych a takze jest zwigzana z trudnos$ciami w bu-
dowaniu modeli diagnostycznych z zastosowaniem klasycznych technik modelowania, co
wynika ze ztozonosci obserwowanych proceséw jak i obiektéw.

Rozdziat trzeci zawiera przeglad modeli znajdujacych szerokie zastosowanie w dia-
gnostyce proceséw przemystowych i obiektéw. Wsréd omawianych modeli wyrézniono
modele do detekcji uszkodzen oraz modele do lokalizacji uszkodzen i rozpoznawania
stanu technicznego obiektu lub procesu. Podziat modeli przyjeto zgodnie z obowiazu-
jaca klasyfikacja modeli w dziedzinie diagnostyki proceséw.

W rozdziale czwartym opisano wybrane problemy nowej dziedziny inzynierii wiedzy,
jaka jest KDD. Podano definicje odkrywania wiedzy w bazach danych jako procesu skta-
dajacego sie z kilku powigzanych ze sobg etapdw, ktérych realizacja moze doprowadzic¢
do odkrycia nowej i interesujacej wiedzy. W dalszej czesci rozdziatu oméwiono poszcze-
gélne stadia procesu KDD. Nastepnie scharakteryzowano zadania odkrywania wiedzy oraz
szczegbtowo omoéwiono metody stosowane na poszczegdlnych etapach procesu odkrywa-
nia wiedzy. Rozdziat zakonczono krétkim przegladem zastosowan metod KDD w zakresie
diagnostyki techniczne;j.

W rozdziale széstym opisano zaproponowana metode odkrywania iloSciowych zalez-
nosci funkcyjnych. Przedstawiono pojecia system informacyjny oraz temporalny system
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informacyjny stuzace do formalnego opisu danych. Na bazie tych dwéch poje przedsta-
wiono algorytm przeksztatcajacy temporalny system informacyjny w ,zwykty" system
informacyjny. Dzieki temu przeksztatceniu dane opisujgce wtasnosci dynamiczne procesu
lub obiektu moga by¢ analizowane z zastosowaniem metod przewidzianych do analizy da-
nych opisujacych wtasnosci statyczne. W kolejnej czesci rozdziatu opisano istote indukgji
zaleznosci funkcyjnych na podstawie danych. Dokonano przegladu miar stosowanych do
oceny jakosci pozyskanych modeli oraz sposobéw ich wyznaczania.

Przeksztatcenie temporalnego systemu informacyjnego w ,zwykfy” system infor-
macyjny powoduje zwiekszenie liczby rozpatrywanych atrybutéw. Nie wszystkie z tych
atrybutéw majg istotne znaczenie dla jakosci zidentyfikowanej zaleznosci funkcyjnej.
W zwazku z tym w dalszej czesci rozdziatu széstego opisano przyjeta metode selek-
cji atrybutéw relewantnych z zastosowaniem algorytmu indukcji wiedzy. W szczegdlnosci
przedstawiono kryteria selekcji atrybutéw relewantnych oraz istotne elementy algorytmu
genetycznego, ktory wybrano jako metode przeszukiwania przestrzeni atrybutéw.

Rozdziat siédmy zawiera opis badan weryfikacyjnych prowadzonych dla opisanej
w rozdziale 6 metody. Rozdziat ten sktada sie z dwdch zasadniczych czgsci. W cze-
Sci pierwszej przedstawiono przebieg jak i wyniki weryfikacji opracowanej metody dla
danych pozyskanych w wyniku przeprowadzonych eksperymentéw numerycznych, ktére
obejmowaty symulacje testowych systemdw dynamicznych. W szczegdlnosci opisano wy-
brane do symulacji systemy dynamiczne, jak réwniez parametry i przebieg symulacji. Na
podstawie pozyskanych danych przeprowadzono badania weryfikacyjne, na ktére ztozyto
sie m.in.: przyjecie planu eksperymentu a takze ustalenie wartosci parametréw propo-
nowanej metody. W dalszej czesci przedstawiono w formie tabelarycznej wyniki badan.
Wybrane modele opisano w szerszej formie, ktéra obejmowata dodatkowo (poza wyni-
kami zamieszczonymi w tabelach): zbiér wyselekcjonowanych zmiennych wejéciowych,
wykres przewidywanych za pomoca modelu wartosci jakie powinny pojawié si¢ na wyj-
Sciu systemu testowego oraz wykres szeregu reszt bedcy réznica pomiedzy wartosciami
pojawiajacymi sie na wyjsciu systemu a wartosciami generowanymi przez modele. Te
czes¢ weryfikacji zakonczono przeprowadzajac dyskusje uzyskanych wynikéw.

Druga czes$¢ rozdziatu si6dmego obejmuje opis badan weryfikacyjnych realizowanych
z zastosowaniem wybranej czesci danych zgromadzonych w bazie danych systemu klasy
SCADA, za pomoca ktérego kontrolowana jest praca pompowni gtebinowej. Ta czesé
badan dotyczyta weryfikacji metody pod wzgledem zastosowania praktycznego. W szcze-
gélnosci scharakteryzowano pozyskane do badan dane i dokonano analizy tych danych
pod katem przydatnosci do odkrywania modeli o znaczeniu diagnostycznym. Nastepnie
opisano proces przygotowania danych oraz przyjety plan eksploracji danych. Podobnie
jak w przypadku weryfikacji prowadzonej dla danych pozyskanych na podstawie eks-
perymentéw numerycznych, réwniez w tym przypadku uzyskane wyniki przedstawiono
w postaci tablic, przy czym wybrane przyktady odkrytych modeli przedstawiono w for-
mie poszerzonej o elementy graficzne. Przeprowadzono dyskusje wynikéw oraz dla wy-
branych modeli pokazano przyktad ich zastosowania diagnostycznego, ktéry polegat na
detekcji zmiany stanu technicznego z zastosowaniem testu t-Studenta. Rozdziat zakon-
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czono krétkim podsumowaniem obejmujacym obydwa zakresy przeprowadzonych badan
weryfikacyjnych.

W rozdziale 6smym dokonano podsumowania pracy, przedstawiono wnioski ptynace
z przeprowadzonych badan oraz wskazano kierunki dalszych badan.



Rozdziat 2

Okreslenie problemu badawczego

We wspédiczesnej diagnostyce technicznej, powszechne jest wnioskowanie bazujace na
obserwacji symptoméw. Obserwacja symptomdw nie pozwala bezposrednio wnioskowad
o cechach maszyny (np. wielko$ciach niewyréwnowazen, postaciach luzéw fozyskowych,
potozenia podpér tozyskowych), ale jest podstawa diagnozowania stanu technicznego
obiektu w sposéb posredni, na podstawie mierzonych lub estymowanych cech sygnatéw.
Taki sposéb oceny stanu technicznego maszyn wptywa na okresy miedzynaprawcze po-
wodujac albo ich skrécenie, co pociaga za sobg zwiekszenie kosztéw obstugi, albo ich
wydtuzenie, co skutkuje zwiekszeniem prawdopodobienstwa wystapienia awarii. Szcze-
golnie jest to istotne w przypadku maszyn krytycznych, dla ktérych w tym celu buduje
sie uktady ciagtego nadzoru.

Taki stan rzeczy powoduje, iz w ostatnim czasie wzrosto zainteresowanie diagnostyka
opartg na modelach. Pomimo dobrze rozwinietego aparatu matematycznego, identyfika-
cja diagnostycznych relacji ilosciowych pomiedzy warto$ciami cech sygnatéw a stanem
maszyny sprawia wcigz wiele trudnosci. Nalezy rozpatrzyé nastepujace przestanki wpty-
wajace na rozwigzanie tego problemu:

e ztozonos¢ wspoétczesnych obiektéw technicznych,

e trudno$¢ w budowaniu klasycznych modeli matematycznych,

e nadmiar danych, przejawiajacy sie w duzej liczbie baz danych gromadzacych wy-

niki eksperymentéw diagnostycznych lub wyniki monitorowania, a takze w ilosci
gromadzonych danych (np. przez systemy monitorowania maszyn krytycznych),

e brak zrozumienia danych - ludzie (specjaliSci) nie potrafig interpretowac danych,
nie maja czasu, nie potrafig przekazywac wiedzy,

e fakt, ze wiele zmian stanu obiektéw technicznych zachodzi w bardzo dtugim czasie
i dla cztowieka moga by¢ niezauwazalne, a takze moga nie by¢ objete horyzontem
czasowym rozpatrywanej bazy danych.

Problemem wymagajacym rozwigzania jest zgromadzenie i/lub opracowanie
nowych, bardziej uniwersalnych i skutecznych metod identyfikacji ilosciowych
modeli na podstawie danych gromadzonych w bazach danych diagnostycznych
i eksploatacyjnych. Podstawa do opracowania takich metod mogtyby byc¢ sto-
sowane coraz czesciej w Swiecie metody odkrywania wiedzy w bazach danych,
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a w szczegdlnosci bazujace na nich metody odkrywania zaleznosci funkcyjnych.
Metody te pozwalaja na iloSciowy opis statycznych i/lub dynamicznych cech
obiektu lub procesu, ktére moga wystepowaé¢ w danych bedacych wynikiem
obserwacji tegoz obiektu lub procesu. Charakterystyczne cechy metod KDD
pozwalajg sadzi¢, ze ich zastosowanie skréci czas identyfikacji modeli, polep-
szy ich jako$¢, a takze pozwoli na pozyskanie nowych, niezidentyfikowanych
jeszcze zaleznosci diagnostycznych.



Rozdziat 3

Modele w diagnostyce procesow

Celem istnienia $rodkéw technicznych m.in. takich jak maszyny i urzadzenia (me-
chaniczne lub elektryczne), instalacje przemystowe i megauktady maszynowe jest reali-
zacja okreslonych dziatan zwanych procesami. W uproszczeniu mozna przyjac, ze proces
realizowany przez dany Srodek techniczny jest ciggiem standw, z ktérych kazdy sta-
nowi statyczny opis wtasnosci i wiasciwosci srodka technicznego [61]. Istota procesu jest
zmiana [61].

Do proceséw zwigzanych ze Srodkami technicznymi mozna m.in. zaliczy¢ szeroko

rozumiane:
e procesy wytwdrcze (produkcyjne),
e procesy eksploatacyjne.

W wielu przypadkach badanie wtasciwosci tych proceséw wymaga opracowania mo-
delu procesu. Potrzeba modelowania proceséw w szczegédlnosdci jest widoczna w dzie-
dzinie diagnostyki technicznej, ktérej celem jest ,okreslenie szeroko rozumianego stanu
technicznego urzadzeri za pomoca obiektywnych metod i Srodkéw" [12].

3.1. Diagnozowanie z zastosowaniem modelu procesu

Diagnozowanie z zastosowaniem modelu jest typowym podejsciem stosowanym w dia-
gnostyce proceséw przemystowych [43,73]. W dziedzinie tej rozpatruje sie dwa odrebne
zadania [43]:

e Detekcje uszkodzenia (ang. fault detection) — ktérej celem jest stwierdzenie, czy
w nadzorowanym uktadzie wystepuje niesprawnos$¢/uszkodzenie (tzw. diagnostyka

dwustanowa dla klas stanéw {"zdatny”, "niezdatny" }).

e Diagnoze uszkodzenia (ang. fault diagnosis) — obejmuje lokalizacje uszkodzenia
(ang. fault isolation), ktérej celem jest okreslenie rodzaju, miejsca i czasu wysta-
pienia uszkodzenia, oraz identyfikacje uszkodzenia (ang. fault identification), ktéra
dotyczy okreslenia rozmiaru uszkodzenia i charakteru jego zmienno$ci w czasie [36],
a nawet przyczyny uszkodzenia [61].
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3.2. Modele proceséw do detekcji uszkodzen

Detekcja uszkodzen jest procesem generacji sygnatéw diagnostycznych na podstawie
zmiennych procesowych w celu wykrywania uszkodzen [43]. Rozréznia sie dwie grupy
metod detekcji uszkodzen [43]:

e metody bazujace na zwigzkach wystepujacych miedzy zmiennymi procesowymi,
e metody bazujace na kontroli zmiennych procesowych.
W pierwszej z grup stosowane s3 m.in. nastepujace rodzaje modeli proceséw [43,46]:

e modele analityczne (réwnania fizyczne, réwnania stanu, transmitancja operato-
rowa),

e modele neuronowe,
e modele rozmyte,
e modele neuronowo—-rozmyte.

W nastepnych podpunktach pracy krétko scharakteryzowano wymienione klasy modeli.

3.2.1. Réwnania fizyczne

Réwnania fizyczne s3 wynikiem modelowania matematycznego [81] dynamiki obiek-
tow lub proceséw. Dynamike obiektu lub procesu o jednym wejsciu i jednym wyjsciu
mozna opisa¢ za pomoca nastepujacego nieliniowego réwnania rézniczkowgo:

dy d*y dy  du d*u d™u
— =, Uy —, ..., —— | = 0. 3.1
f(y’dt’dt2’ var At @ (31)

Przyktadem réwnan fizycznych moze by¢ uktad réwnan rézniczkowych okreslajacych
bilans przeptywéw w uktadzie trzech zbiornikéw [43,46].

Model (3.1) mozna zastosowa¢ do wykrywania uszkodzen obiektu na podstawie oceny
wartosci residuéw wyliczanych w nastepujacy sposéb:

( dy d*y dy  du d*u dmu)
r=1f .

oy oy euauoau 2
Yoger a0 am a aE dem (3-2)

Modele zbudowane na podstawie réwnan fizycznych najpetniej opisuja zwiazki mie-
dzy zmiennymi procesowymi. Ta cecha sprawia, ze niewielkie odchylenia parametréw
obserwowanego procesu bedzie mozna wykry¢ stosujac ten typ modeli.

Dla wielu obiektéw opracowanie modelu w postaci réwnan fizycznych jest bardzo
trudne lub wrecz niemozliwe, a identyfikacja ich parametréw sprawia wiele trudnosci.

3.2.2. Transmitancja i liniowe réwnania stanu obiektu

W przypadku kiedy opisanie ukfadu dynamicznego za pomoca réwnan fizycznych
sprawia trudnosci, siega sie do metod opisu wiasciwosci dynamicznych bazujacych na
transmitancji operatorowej lub liniowych réwnaniach stanu. Poniewaz struktura tych
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modeli jest niezmienna zadanie identyfikacji polega na okresleniu wartosci parametréw
tych modeli. W tym celu stosuje sie metody rozwijane w ramach identyfikacji syste-
méw [56,81]. Zaréwno transmitancja operatorowa jak i liniowe réwnania stanu s stoso-
wane do opisu stacjonarnych modeli liniowych. W przypadku uktadéw nieliniowych stuza
do modelowania ich wtasnosci dynamicznych w otoczeniu punktu pracy.

Réwnania stanu obiektu liniowego

Dynamiczny stacjonarny uktad liniowy o p wejsciach:

u(t) = [ui (t), us(t), . .., u,(®)]", (3.3)

oraz o q wyjsciach:
y(t) = (), v2(1), -,y (D] (3.4)

mozna opisaé¢ za pomoca réwnan stanu z czasem ciagtym:

x(t) = Ax(t)+Bu(t),
y(t) = Cx(t)+ Du(?),

lub z czasem dyskretnym:

x(k+1) = Ax(k)+ Bu(k),

y(k) = Cx(k)+ Du(k), (3.6)

gdzie: x(t) —m wymiarowy wektor stanu,

A — macierz uktadu (procesu) o wymiarze n x n,

B - macierz sterowania (wejscia) o wymiarze n X p,
C - macierz odpowiedzi (wyjécia) o wymiarze g X n,
D - macierz o wymiarze ¢ X p.

Transmitancja obiektu liniowego

W dziedzinie automatyki powszechnie stosowanym opisem liniowych uktadéw dyna-
micznych jest transmitancja operatorowa [38, 46]:

Gis) = U8 (3.7)

gdzie: y(s) i u(s) sa transformatami Laplace’a odpowiednio sygnatu wyjsciowego ()
oraz sygnatu wejéciowego u(t) przy zerowych warunkach poczatkowych. Wtasnosci dyna-
miczne wielowymiarowych stacjonarnych uktadéw liniowych o p wejéciach i ¢ wyjsciach
S3 opisywane za pomoca macierzy transmitancji operatorowych:

Gii(s) Gia(s) -+ Gip(s)
y(s) Goi(s) Gaa(s) -+ Gapls)

Gq1<5) GqQ(S) qu(s)
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gdzie: Gy = % 1= 1,2,...,q, 7 = 1,2,...,p, jest transmitancja operatorowa
miedzy i-tym wyjsciem a j-tym wejsciem uktadu.

W przypadku uktadu z czasem dyskretnym wyznaczana jest transmitancja dyskretna,
ktdra jest ilorazem transformaty Z sygnatu wyjsciowego y(z) do transformaty Z sygnatu

wejsciowego u(z) przy zerowych warunkach poczatkowych:

Gz = Y2 (3.9)

Zastosowanie diagnostyczne modeli w postaci transmitancji operatorowych lub linio-
wych réwnan stanu jest ograniczone z uwagi na trudnosci zwigzane z uzyskaniem od-
powiedniej dokfadnosci generowania residuéw, ktére powinny by¢ czute na uszkodzenia
a niewrazliwe na naturalne zaktdcenia procesu, szumy pomiarowe, btedy modelowania,

zmiany punktu pracy [46] itp.

3.2.3. Modele neuronowe

Sztuczna sie¢ neuronowa jest zbiorem wielu potaczonych i réwnolegle dziatajacych

elementéw zwanych neuronami (Rys. 3.1).

blok blok

& Wo sumatora aktywacyjny

u P y
Ui by j

Un |

Rys. 3.1: Schemat neuronu [46]

Podstawowymi elementami neuronu s3:

e bloki mnozenia sygnatéw wejsciowych wu;,

e blok sumatora sygnatéw wejsciowych,

e blok aktywacji neuronu, ktéry generuje sygnat wyjsciowy neuronu y.

Identyfikacja systemu z zastosowaniem sieci neuronowych wymaga okreslenia struk-
tury (liczby warstw sieci oraz liczby neuronéw w kazdej warstwie), postaci i wartosci para-
metréw funkcji aktywacji oraz doboru wartosci wag. Wartosci wag sg ustalane w trakcie
procesu uczenia sieci, ktéry moze by¢ prowadzony z nadzorem lub bez nadzoru.

Do modelowania obiektéw dynamicznych stosuje si¢ m.in.:

e sieci neuronowe typu perceptron wielowarstwowy,

e sieci radialne RBF (ang. Radial Basis Function),

e sieci typu GMDH (ang. Group Method Data Handling),
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e sieci rekurencyjne,
e sieci dynamiczne.

Podstawowe informacje o sieciach neuronowych mozna znalezé w nastepujacych po-
zycjach literaturowych [24,42-44,83|.

3.2.4. Modele rozmyte

Modelowanie rozmyte bazuje na logice rozmytej bedacej czescia teorii zbioréw rozmy-
tych zaproponowanej przez L. Zadeha (1965). Modele rozmyte pozwalaja w sposéb natu-
ralny dla cztowieka zapisa¢ dziatanie danego systemu w postaci zbioru regut jezeli — to.

Identyfikacja modeli rozmytych wymaga potaczenia wiedzy eksperta oraz dostepnych
danych pomiarowych. Wiedza ekspercka stuzy do okreslenia struktury oraz poczatkowych
wartoéci parametréw modelu (rozmieszczenie funkcji przynaleznosci), natomiast dane
pomiarowe do strojenia modelu.

Wynikiem modelowania rozmytego jest baza regut (model rozmyty), ktéra ujmuje
zwiazki pomiedzy stanami i wyjsciami identyfikowanego obiektu. W ogdlnym przypadku
baza ta jest n—wymiarowa, gdzie n oznacza liczbe zmiennych wejsciowych.

Jedna z najczedciej stosowanych metod budowy modeli rozmytych jest metoda
Wanga i Mendla (WM), ktéra pozwala identyfikowaé rozmyte modele dynamiczne. Pro-
ces identyfikacji modelu rozmytego za pomocg metody WM sktada sie z nastepujacych
etapéw:

1. zdefiniowanie zmiennych lingwistycznych oraz ich podziat na obszary,
2. generacja regut na podstawie eksperymentu,
3. przyporzadkowanie wag regufom,

4. utworzenie bazy regut.

Szersze omdwienie tej metody zostato zawarte m.in. w pracy [75].

3.2.5. Modele neuronowo—-rozmyte

Rozmyte sieci neuronowe (ang. Fuzzy Neural Network, FNN) stanowia potaczenie
techniki modelowania rozmytego z metodami uczenia sieci neuronowych. Struktura FNN
reprezentuje proces wnioskowania rozmytego, a wiec pozwala w trakcie budowy modelu
uwzgledni¢ wiedze eksperta (liczba regut, funkcje przynaleznosci). FNN zostaty zapro-
ponowane przez Hirokawe.

W FNN mozna wyrézni¢ dwie czesci [46]:

1. pierwsza, odpowiadajaca przestankom regut rozmytych, ktéra jest odpowiedzialna

za obliczenie pozioméw ,zaptonéw"” regut,

2. druga, odpowiadajaca konkluzjom regut rozmytych, ktérej zadaniem jest obliczenie
wyjscia sieci na podstawie wypracowanych wartosci przestanek.

W [46] wyrdzniono trzy rodzaje rozmytych sieci neuronowych:
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e z wyjsciami w postaci singletonéw,
e z wyjéciami stanowigcymi liniowa kombinacje wejs¢ (model TSK),
e z wyjsciami bedacymi liczba rozmyta.

Do trenowania FNN stosowana jest najczesciej metoda wstecznej propagacji btedow.

3.3. Modele do lokalizacji uszkodzen

Lokalizacja uszkodzen prowadzona jest na podstawie sygnatéw diagnostycznych ge-
nerowanych przez algorytmy detekcyjne. Wynikiem lokalizacji jest diagnoza wskazujaca
uszkodzenia lub klasy stanu obiektu, ktére moga obejmowac podzbiory stanéw z réz-
nymi uszkodzeniami. Do lokalizacji uszkodzen niezbedna jest znajomo$¢ relacji miedzy
sygnatami diagnostycznymi a uszkodzeniami lub ewentualnie stanami technicznymi.

Sygnatami wejéciowymi w procesie lokalizacji uszkodzen lub rozpoznawania stanéw
obiektu s3 [43]:

e residua generowane na podstawie modeli obiektéw,

e binarne lub wielowartosciowe sygnaty powstate w wyniku kwantowania wartosci
residudw,

e binarne lub wielowartosciowe sygnaty generowane z zastosowaniem klasycznych
i heurystycznych metod detekcji uszkodzen,

e parametry statystyczne (cechy) opisujace wtasciwosci sygnatdéw losowych,

e zmienne procesowe tzn. mierzone lub wyliczane sygnaty wielkosci fizycznych.

Zasadnicza cecha modeli do lokalizacji uszkodzen lub rozpoznawania stanu jest to, ze
odwzorowuja one przestrzen wartosci sygnatéw diagnostycznych w dyskretna przestrzen
uszkodzen lub stanéw obiektu.

W pracy [46] jako podstawowe kryterium klasyfikacji modeli do lokalizacji uszkodzen
przyjeto sposéb pozyskania wiedzy o relacji sygnaty diagnostyczne — uszkodzenie.

Zgodnie z przyjeta w [46] klasyfikacja, wéréd modeli do lokalizacji uszkodzeh mozna
wyrézni¢ modele realizujace nastepujace odwzorowania:

e binarne sygnaty diagnostyczne = uszkodzenia lub stany obiektu,
e wielowarto$ciowe sygnaty diagnostyczne = uszkodzenia lub stany obiektu,

e ciggte sygnaty diagnostyczne =- uszkodzenia lub stany obiektu.

3.3.1. Modele odwzorowujace binarne sygnaty diagnostyczne

Binarne sygnaty diagnostyczne powstaja w wyniku dwuwartos$ciowej oceny residudw,
cech sygnatéw diagnostycznych lub zmiennych procesowych [43]. Mozna je réwniez uzy-
ska¢ poprzez kontrole ograniczen lub poprzez analize zwigzkéw wystepujacych pomiedzy
zmiennymi procesowymi. Ws$réd modeli stuzacych do lokalizacji uszkodzen oraz wyko-
rzystujacych binarne sygnaty diagnostyczne mozna wymienié:
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e binarng macierz diagnostyczng,
e drzewa i grafy diagnostyczne,

e reguty i funkcje logiczne.

Binarna macierz diagnostyczna

Binarna macierz diagnostyczna jest relacja okreslong na iloczynie kartezjanskim
zbioréw uszkodzen F' = {fy, k = 1,2,..., K} oraz sygnatéw diagnostycznych S =
{s;,1,2,...,J}:

Rps C F x S. (310)
Binarng macierz diagnostyczng mozna okresli¢ na podstawie réwnan residuéw uwzgled-
niajacych wptyw uszkodzen lub na podstawie wiedzy eksperckiej poprzez analize wptywu

uszkodzen na wartosci sygnatéw diagnostycznych. Tablica 3.1 jest przyktadem binarnej
macierzy diagnostycznej dla zespotu trzech zbiornikéw [43, 46].

Tab. 3.1: Przyktad binarnej macierzy diagnostycznej dla zespotu trzech zbiornikéw [43]

(SIF AR B A B | ] fs ] fo | o fu | Frz| Frs | Fra|

si || 1 1[1]1]1

so | 1]1]1 1 1

S5 1]1]1 1] 1 1

sS4 1] 1 11 1

Binarne drzewa diagnostyczne

Binarne drzewa diagnostyczne stanowig dogodna forme reprezentacji sposobu wnio-
skowania diagnostycznego. Budowa drzewa diagnostycznego jest analogiczna do tej,
ktéra stosowana jest do organizowania danych w systemach komputerowych. W binar-
nym drzewie diagnostycznym wezty odpowiadaja sygnatom diagnostycznym (testom).
Z kazdego wezfa wychodza dwie gatezie odpowiadajace dwdém wartoSciom sygnatu dia-
gnostycznego, tj. pozytywnemu i negatywnemu. Korzeniem drzewa jest wezet do ktérego
przypisany jest sygnat, ktérego wartos¢ analizowana jest jako pierwsza. Liscie drzewa
odpowiadaja diagnozom. Na rysunku 3.2 przedstawiono przyktad binarnego drzewa dia-
gnostycznego.

Reguty diagnostyczne

Reguty diagnostyczne, podobnie jak i binarne drzewa diagnostyczne, s3 wyznaczane
na podstawie binarnej macierzy diagnostycznej. Do opisu zwigzku pomiedzy uszkodze-
niami a wartosciami sygnatéw diagnostycznych mozna uzy¢ nastepujacych regut:

If (si=0)A ... A(s;=1)A ... A(sy=1) then f, (3.11)
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S

S; Sy

S4 Sl 53

f3 f;Uufy f i, f,Uf}, fi,Uf, fis S1

fUfUFUF, OK

Rys. 3.2: Przyktadowe drzewo diagnostyczne [46]

If (s;=1)then f,V ... V fi V [, (3.12)

gdzie: A — operator koniunkgcji, VV — operator alternatywy.
Reguta typu (3.11) okresla jedna kolumne binarnej macierzy diagnostycznej, nato-
miast reguta (3.12) jeden wiersz tej macierzy.

3.3.2. Modele odwzorowujace wielowartoSciowe sygnaty
diagnostyczne

Wielowartosciowe sygnaty diagnostyczne s; € V; powstaja w wyniku kwantyzacji
wartosci residuéw lub cech sygnatéw. Moga by¢ takze wynikiem kontroli ograniczen
zmiennych procesowych przy zastosowaniu kilku wartosci granicznych. Kazdemu sygna-
towi diagnostycznemu moze odpowiadac¢ inny podzbiér wartosci V.

Podobnie jak w przypadku binarnych sygnatéw diagnostycznych réwniez dla sygnatéw
wielowartosciowych mozna stosowad te same modele do lokalizacji uszkodzen tj. drzewa
diagnostyczne, reguty itd., przy czym podstawowym modelem opisujacym odwzorowa-
nie wielowartosciowe sygnaty diagnostyczne — uszkodzenia jest system informacyjny.
System informacyjny stanowi tu podstawe do budowania wielowartosciowych drzew dia-
gnostycznych oraz regut diagnostycznych.

System informacyjny

System informacyjny zostat szczegétowo oméwiony w punkcie 6.1.1 niniejszej pracy.
Dla potrzeb lokalizacji uszkodzeh jako system lokalizacji uszkodzeh (ang. Fault Iso-
lation System, FIS) [46] zostat zaadaptowany system informacyjny przyblizony [46],
tj. system informacyjny [71], w ktérym warto$¢ atrybutu dla danego obiektu nie jest
doktadnie znana. W systemie FIS zbiér obiektéw jest tozsamy ze zbiorem uszkodzen
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X=F=A{fk: k=1,2,...,K}, zbidr atrybutéw stanowia sygnaty diagnostyczne
A=S={s;: j=1,2,...,J}, a zbidr wartosci atrybutéw V; = [JV; jest sumg zbio-
row wartosci sygnatéw diagnostycznych. Na zbiorze kartezjanskim F' x S jest okreslona
funkcja, ktoéra przyporzadkowuje parze uszkodzenie — sygnat diagnostyczny wartosci tego
sygnatu wystepujace przy danym uszkodzeniu [46]:

(fr,55) = Vig ={v € V; C Vj}. (3.13)
System FIS jest zdefiniowany jako nastepujaca czworka:
FIS = (F, S, Vs, ). (3.14)

System FIS jest tablicg okreslajgcg wzorcowe wartosci sygnatéw diagnostycznych dla
poszczegdlnych uszkodzen. Stanowi on rozszerzenie binarnej macierzy diagnostyczne;
o nastepujace elementy [43]:

e dla kazdego sygnatu diagnostycznego moze istnie¢ indywidualny zbiér jego warto-
$ci;
e zbiér V; wartosci j-tego sygnatu diagnostycznego moze by¢ wieloelementowy,

e dowolny element systemu FIS (komérka w tablicy 3.2) zawiera¢ moze jedng wartosé
sygnatu diagnostycznego lub ich podzbiér.

W tablicy 3.2 przedstawiono przyktadowy system FIS.

Tab. 3.2: Przyktad systemu lokalizacji uszkodzen [43]

SIFTART R B [RIE] 6 | v ]
st | 1] 0 1 010 1 {0,1}

so |0 =1] 0o |+1|-1] 0 [{0,41,-1}
s3 | —1|+1[+1, =1 0 | +1| +1 |{0,+1,-1}
ss | 01,2 0,1 |0 [1,2] 1,1 {0,1,2}
ss |+1] 0 | +1 [4+1] 0 |[+1,—1[{0,+1,—1}

3.3.3. Modele odwzorowujace ciggte sygnaty diagnostyczne

Do sygnatéw niosacych informacje diagnostyczne nalezg przede wszystkim residua ge-
nerowane na podstawie modelu lub modeli obiektu a takze wartosci cech sygnatéw oraz
zmienne procesowe. W przestrzeni tych sygnatéw wystepuja obszary wzorcowe, ktére od-
powiadaja poszczegdlnym uszkodzeniom lub stanom obiektu. Modele opisujace tego typu
zaleznosci naleza do grupy modeli klasyfikujacych, ktére zazwyczaj sg pozyskiwane za
pomoca metod uczenia maszynowego, rozpoznawania obrazéw, modelowania neurono-
wego i neuronowo-rozmytego itp. Metodom tym jak i ich zastosowaniom w diagnostyce
poswiecono wiele publikacji opisujacych szczegbtowo te metody [43,44,46,73,74].
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3.4. Podsumowanie

W rozdziale przedstawiono podstawowe grupy modeli stosowane w diagnostyce pro-
ceséw do detekcji i lokalizacji uszkodzen oraz rozpoznawania stanéw obiektu. W skrécie
opisano najwazniejsze rodzaje modeli proceséw wykorzystywanych do generacji residuéw
oraz modele opisujace zwigzki miedzy sygnatami diagnostycznymi i uszkodzeniami.

Modele do detekcji uszkodzen wymagaja okreslenia struktury modelu np. na podsta-
wie réwnan fizycznych, wiedzy eksperckiej (np. modele rozmyte, sieci neuronowe). Do
okreslenia parametréw modelu stosowane s3 metody identyfikacji (uczenia) na podstawie
danych eksperymentalnych.

Modele do lokalizacji uszkodzen lub rozpoznawania stanéw obiektu moga zostac¢ okre-
$lone na podstawie: uczenia, modelowania wptywu uszkodzen na wartosci residuéw oraz
wiedzy eksperckiej. Sposéb pozyskania tej wiedzy zalezy od specyfiki obiektu diagnozo-
wania. Dla obiektéw jednostkowych o duzej ztozonosci lokalizacja uszkodzen i rozpozna-
nie stanéw s3 prowadzone z zastosowaniem modeli bazujacych na wiedzy eksperckie;j.
W przypadku dobrze rozpoznanych obiektéw np. turbozespotédw budowane s3 modele
fizyczne lub analityczne, za pomoca ktérych pozyskiwane s3 dane uczace dla standéw
z uszkodzeniami. Dla obiektéw produkowanych seryjnie mozliwe jest w niektérych przy-
padkach zebranie danych pomiarowych w stanach z uszkodzeniami poprzez prowadzenie
czynnych eksperymentéw diagnostycznych.

Réznorodnos$é modeli stosowanych w diagnostyce proceséw odzwierciedla rézny sto-
pien wiedzy o obiekcie diagnozowania oraz rézne sposoby pozyskiwania tej wiedzy.
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Metody odkrywania wiedzy w bazach
danych

Odkrywanie wiedzy w bazach danych (ang. Knowledge Discovery in Databases, KDD)
jest stosunkowo nowa dziedzing inzynierii wiedzy. Poczatki KDD siegaja lat 90. ubiegtego
wieku. Inspiracja dla rozwoju tej dziedziny stat sie gwattowny rozwéj technologii pozwala-
jacych gromadzi¢ duze zbiory danych, ktérych rozmiary aktualnie osiggaja wartosci rzedu
kilku terabajtéw. Stosowane dotychczas tradycyjne metody analizy danych (np. metody
whnioskowania statystycznego) [45,70,93] okazaty sie niewystarczajace w przypadku ana-
lizy tak duzych zbioréw danych. Zaistniata wiec potrzeba opracowania nowych metod,
za pomoca ktérych ukryta w danych wiedze bedzie mozna wydobyé (odkry¢). Metody te
stanowig pofaczenie metod stosowanych w statystyce matematycznej, identyfikacji syste-
mow, uczeniu maszynowym oraz wizualizacji danych, przy czym gtéwny nacisk potozony
jest na:

e szybko$¢ przetwarzania danych,

e ilo$¢ przetwarzanych danych,

e mozliwos¢ przetwarzania danych, w ktérych wystepuja niepoprawne i brakujace
wartosci.

Jedni z twércéw tej dziedziny (Frawley, Piatetsky-Shapiro i Matheus) sformutowali
w 1991 r. nastepujaca definicje KDD [28]:

Odkrywanie wiedzy w bazach danych jest nietrywialnym procesem identy-
fikowania waznych, nowatorskich, potencjalnie uzytecznych i zrozumiatych
wzorcéw w danych.

4.1. Proces odkrywania wiedzy w bazach danych

Odkrywanie wiedzy w bazach danych ma charakter procesu o wielu wyraznie wyod-
rebnionych stadiach, ktéry schematycznie zostat przedstawiony na rysunku 4.1.

W wiekszosci przypadkéw proces KDD ma charakter interaktywny i iteracyjny. Wy-
maga to od osoby prowadzacej analizy wielu umiejetnosci oraz podejmowania réz-
nych decyzji [28]. Poglad ten nie jest jednak powszechny. Inni autorzy (np. J. Zytkow
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Interpretacja
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— Dane
Selekc] a “_ przeksztatcone
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- Dane
zrodlowe

przetworzone
Dane

Rys. 4.1: Stadia procesu odkrywania wiedzy w bazach danych [28]

i R. Zembowicz [100]) zwracaja uwage na to, by proces KDD przebiegat autonomicznie,

bez konieczno$ci interweniowania uzytkownika.

Na proces KDD sktadaja sie nastepujace etapy [28,29]:

1.

Utworzenie zbioru danych zrédtowych, dla ktérego zostanie przeprowadzone od-
krywanie wiedzy; w tym celu mozna wyselekcjonowaé podzbidr rekordéw i/lub
podzbidr atrybutéw (zmiennych).

. Wstepne przetwarzanie danych, polegajace na usunieciu szumu, usunieciu danych

o wartosciach znaczaco odbiegajacych od innych (ang. outliers), zgromadzenie
informacji dotyczacych wyboru odpowiedniego modelu btedu/szumu w danych,
przyjecie sposobu postepowania w odniesieniu do brakujacych danych.

Redukcja i projekcja danych, polegajaca na selekgji takich atrybutéw (zrédtowych
lub przeksztatconych), ktérych wartoéci beda w odpowiedni sposéb reprezento-
waty dane. Stadium to obejmuje takze redukcje ilosci informacji polegajaca na
zmniejszeniu liczby rozréznianych wartosci poszczegdlnych zmiennych. Celem jest

znalezienie reprezentacji danych wtasciwej w odniesieniu do celu danego zadania
KDD.

Wybér zadania eksploracji danych (ang. Data Mining, DM), polegajacy na okrele-
niu wyniku prowadzonego procesu: klasyfikacja, regresja, grupowanie, poszukiwanie
zaleznosci jakosciowych, poszukiwanie zaleznosci funkcyjnych i in.

. Wybér metody eksploracji danych, ktéra zostanie zastosowana do poszukiwania

wzorcéw w danych. Stadium to obejmuje wybdr okreslonej klasy modeli opisuja-
cych dane. Przy wyborze metod eksploracji danych nalezy uwzgledni¢ wymagania
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i oczekiwania koncowego uzytkownika.

6. Wtasciwa eksploracja danych (Data Mining), ktdrej istota jest poszukiwanie wzor-
céw lub regularnosci [100] w zbiorze/bazie danych, odpowiadajacych wybranemu
sposobowi reprezentacji. Na uzyskane w tym stadium wyniki istotny wptyw maja
poprzednie stadia procesu KDD.

7. Zinterpretowanie i ocena odkrytych wzorcéw, regularnosci i zaleznosci; w wyniku
tego postepowania moze nastapi¢ powrét do wezesniejszych krokéw 1-+-6 procesu,
ktory ma charakter iteracyjny.

8. Potaczenie odkrytej wiedzy, co moze by¢ zrealizowane w rézny sposéb, poczawszy
od wiasciwego udokumentowania odkrytej wiedzy, a skonczywszy na dofaczeniu
nowej porcji wiedzy do (by¢é moze juz istniejacej) bazy wiedzy jakiego$ inteligent-
nego systemu informacyjnego. Nalezy podkresli¢, ze dopiero pomysine zakonczenie
tego stadium pozwala uznaé, ze wyniki procesu KDD zostaty poddane walidacji
(przez koncowego uzytkownika).

W wielu publikacjach eksploracja danych utozsamiana jest z odkrywaniem wiedzy
w bazach danych. Takie podejscie jest jednak niepoprawne, poniewaz jak pokazano na ry-
sunku 4.1, eksploracja danych jest jednym z etapdéw procesu odkrywania wiedzy. Etapy
procesu KDD poprzedzajace wtasciwa eksploracje danych oraz odpowiednia interpreta-
cja odkrytej wiedzy maja istotny wptyw na koncowy rezultat. Stadia te wymagaja duzej
uwagi i starannosci co powoduje, ze pochtaniaja one znaczng cze$¢ czasu przeznaczonego
na realizacje kompletnego procesu.

W dalszej czesci rozdziatu omdwiono istotne z punktu widzenia pracy elementy pro-
cesu odkrywania wiedzy w bazach danych.

4.2. Zadania odkrywania wiedzy

Jednym ze sposobdw usystematyzowania metod i srodkéw stosowanych w ramach
eksploracji danych jest kryterium celu ich zastosowania. W literaturze przedmiotu [28,
35,85] wyrdznia sie dwa zasadnicze zadania eksploracji danych: analize predykcyjna oraz
analize opisowa. Analiza predykcyjna dotyczy przewidywania nieznanych lub przysztych
wartosci pewnej okreslonej zmiennej na podstawie pozostatych zmiennych wystepujacych
w rozpatrywanym zbiorze danych. Z kolei analiza opisowa dotyczy wyszukiwania wzorcéw
opisujacych i podsumowujacych dane. Posta¢ wyszukanych wzorcéw pozwala na dogodna
interpretacje odkrytych regularnosci.

Na zasadnicze zadania eksploracji danych sktadaja sie zadania szczegétowe. W szcze-
gbInosci s3 to 35, 85]:

1. analiza predykcyjna,

e klasyfikacja,

e aproksymacja,

2. analiza opisowa:
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e analiza skupien (grupowanie),

e odkrywanie wzorcéw i regut asocjacyjnych.

W dalszej kolejnosci zostang oméwione niektére z wymienionych wyzej zadan.

4.2.1. Klasyfikacja

W zadaniu klasyfikacji dane wejSciowe stanowig zbiér rekordéw nazywany czasami
zbiorem instancji lub zbiorem przyktadéw. Kazdy rekord jest charakteryzowany za po-
moca pary (x, ('), gdzie x jest wektorem, ktérego liczba elementéw wynika z liczby rozpa-
trywanych atrybutéw wejsSciowych, natomiast C' jest atrybutem decyzyjnym. Za pomoca
atrybutu C okreslana jest przynalezno$¢ kazdego z przyktadéw x do jednej z predefinio-
wanych klas (kategorii). Zbiorem wartosci atrybutu C' jest skofnczony zbiér elementéw
bedacych etykietami (opis symboliczny) klas. Z kolei elementy sktadowe wektora x moga
przyjmowaé wartosci rzeczywiste lub dyskretne (numeryczne lub symboliczne).

Zadanie identyfikacji klasyfikatora polega na wyznaczeniu funkcji (odwzorowa-
nia) f(), za pomoca ktérej kazdy z przyktadéw x jest przypisywany do jednej z prede-
finiowanych klas C'. Funkcja f() jest czesto okreslana mianem klasyfikatora lub modelu
klasyfikacji.

Funkcja klasyfikujaca f( ) mozna sie postuzy¢ jako narzedziem wyjasniajacym do roz-
réznienia przyktadéw nalezacych do réznych klas. Kolejnym waznym zastosowaniem mo-
delu klasyfikujacego jest mozliwo$¢ przypisania przyktadéw do okreslonej klasy, w przy-
padku gdy nie s3 znane kategorie do jakich te przyktady naleza.

Do metod stosowanych w zadaniach klasyfikacji danych oraz identyfikacji klasyfika-
tora zalicza sie m.in.:

e metody indukcji drzew decyzyjnych,

e metody indukgcji regut,

e klasyfikacje bayesowska,

e klasyfikacje z zastosowaniem sieci neuronowych,

e metode wektoréw wspomagajacych.

4.2.2. Aproksymacja funkcji

Podobnie jak w zadaniu identyfikacji klasyfikatora, w zadaniu aproksymacji funkgji
dane wejéciowe stanowia zbidr przyktadéw, gdzie kazdy przyktad jest charakteryzowany
za pomoca pary (x;,y). Jednakze w tym przypadku wektor z;, i = 1,...,p sktada
sie z elementéw, ktérych wartosci sg przede wszystkim liczbami rzeczywistymi. Atrybuty
tworzace wektor x; s3 nazywane zmiennymi niezaleznymi. Z kolei wartosci jakie przyjmuje
atrybut y moga by¢ wytacznie liczbami rzeczywistymi. W zadaniach aproksymacji funkgji
i odkrywania réwnan atrybut y okreslany jest jako zmienna zalezna.

Zadanie aproksymacji polega na wyznaczeniu zalezno$ci y = f(z;; 6) opisujacej zwia-
zek funkcyjny wystepujacy pomiedzy zmienng zalezng y a zmiennymi niezaleznymi x;.
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Przy czym f() jest struktura wzorca (modelu) a 6 jest zbiorem parametréw tej struktury,
ktérych wartos$ci wyznaczane s3 poprzez minimalizacje pewnej ustalonej funkcji oceny
(np. kryterium najmniejszych kwadratéw).

W zadaniu aproksymacji, struktura funkgcji f() jest przyjmowana a priori, natomiast
wyznaczane s3 jedynie wartosci parametréw charakterystycznych dla tej struktury. Struk-
tura wzorca jest zwykle okreslona poprzez zastosowana metode aproksymacji funkcji.
W przypadku regresji [45, 70, 93] strukturg bedzie sparametryzowane wyrazenie alge-
braiczne, dla metod modelowania neuronowego bedzie to sie¢ neurondéw okreslonego
typu [24,37,42,83]. Oprécz wymienionych metod, w aproksymacji funkcji zastosowanie
znajduje réwniez metoda wektoréw wspomagajacych [23, 37,78, 91]. Metody aproksy-
macji funkcji znajduja zastosowanie w tych analizach, w ktérych duze znaczenie ma
doktadnos$¢ identyfikowanej zaleznosci funkcyjnej. W przypadku gdy wazniejsza jest fa-
twos¢ interpretacji opisu poszukiwanej zaleznosci funkcyjnej nalezy rozpatrze¢ zadanie
odkrywania réwnan.

4.2.3. Analiza skupien

Analiza skupien polega na dekompozycji i podziale zbioru danych na grupy w taki
sposéb, by elementy w tej samej grupie byty do siebie podobne, a jak najbardziej od-
mienne od elementéw z pozostatych grup [35]. Utworzonym grupom mozna w dalsze;
kolejnosci przypisaé pewien opis (etykiete klasy) dzieki ktéremu bedzie mozliwe klasyfi-
kowanie nowych przyktadéw.

W przeciwienstwie do poprzednio oméwionych zadan eksploracji danych, w anali-
zie skupien zbiér danych wejsciowych nie zawiera atrybutu decyzyjnego lub zmiennej
zaleznej.

W analizie skupien mozna wyréznié nastepujace rodzaje algorytméw grupowania [35]:
e oparte na podziale na okreslong liczbe grup,

e oparte na hierarchii struktury skupien,

e oparte na modelu probabilistycznym.

Zadaniem grupowania opartego na podziale jest dokonanie dekompozycji zbioru da-
nych na k roztacznych podzbioréw elementéw w taki sposob, aby elementy kazdej z grup
byty jak najbardziej jednorodne. Jednorodno$¢ jest identyfikowana przez zastosowana
funkcje oceny, ktéra jest zazwyczaj odlegtos¢ (np. odlegtos¢ euklidesowa [16,17]) mie-
dzy kazdym przyktadem z; przypisanym do okreslonej grupy a ,srodkiem ciezkosci”" tej
grupy.

Istota grupowania hierarchicznego jest stopniowe taczenie przyktadéw w grupy lub
stopniowe dzielenie nadskupien. Prowadzi to do podziatu metod grupowania hierarchicz-
nego na metody aglomeracyjne (faczace) i rozdzielajace [35,85]. Najczesciej stosowane
jest grupowanie aglomeracyjne oparte na miarach odlegtosci miedzy skupieniami. Gru-
powanie to rozpoczyna sie od utworzenia grup skfadajacych sie z pojedynczych przykfa-
déw, ktére w kolejnych etapach sg taczone parami w coraz to bardziej liczne grupy az
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do momentu gdy powstanie jedno skupienie zawierajace wszystkie przyktady. Wynikiem
grupowania hierarchicznego jest dendrogram ksztattem przypominajacy drzewo.

Do najczeesciej stosowanych algorytmdéw grupowania naleza: algorytm K—srednich,
algorytm aglomeracyjnego grupowania hierarchicznego i bazujacy na nim algorytm
COBWEB [21] oraz algorytm DBSCAN, w ktérym podziat na grupy wynika z rozkfadu
prawdopodobienstwa zbioru danych wejsciowych.

4.3. Dane w procesie odkrywania wiedzy

Dane stanowig symboliczna reprezentacje wtasnosci i wtasciwosci obiektéw bedacych
przedmiotem zainteresowania okreslonej dziedziny pojeciowej [35]. Np. w diagnostyce
maszyn s3 wartosciami cech sygnatéw, za pomoca ktérych s3 obserwowane wfasnosci
i wtasciwosci obiektu badan [60]. Dane gromadzi si¢ w bazach danych [5,90] w celu
prowadzenia réznych analiz m.in. za pomoca metod odkrywania wiedzy w bazach danych.

4.3.1. WHiasciwosci danych
Dane gromadzone w bazach danych moga by¢ niekompletne, btedne, obcigzone nie-
pewnoscia, niedoktadne [61]. W szczegdlnosci [60, 61]:

e niekompletnos¢ danych moze byé spowodowana brakiem uwzglednienia waznych
cech opisujacych obiekt lub brakiem wartosci tych cech,

e niepewnos¢ danych wynika z wptywu szuméw na wejscia i wyjscia obserwowanego
obiektu,

e niedoktadnos¢ danych spowodowana jest przez wtasnosci systeméw pomiarowych
oraz technik okreslania wartosci cech,

e dane bfedne moga zawiera¢ btedy dotyczace jednej wartosci danej cechy, lub moga
by¢ sprzeczne.

4.3.2. Reprezentacja danych

W metodach odkrywania wiedzy w bazach danych najczesciej stosowanym sposo-
bem reprezentacji danych jest model atrybutowy. Zbiér danych charakteryzujacy obiekt
zainteresowania jest wowczas reprezentowany w postaci macierzy [60, 61]:

apy o ayn di o diy
(4.1)
ant ' aym dyt - dng
gdzie: a;;, ¢« = 1,...,N; j = 1,...,m s3 wartoéciami m atrybutéw warunku, d; ;,

1=1,...,N; j=1,...,n s3 wartosciami n atrybutéw decyzyjnych. W przypadku gdy
n # 0 to zadanie odkrywania wiedzy dotyczy predykcji, natomiast gdy n = 0 prowadzona
moze by¢ analiza opisowa.
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4.4. Metody wstepnego przetwarzania danych

Wstepne przetwarzanie obejmuje wiele zabiegéw, ktérych celem jest przygotowanie
zbioru danych do etapu eksploracji. Odpowiednio przygotowane dane s3 kluczem do
pozyskania wiarygodnej wiedzy. Szacuje sie, ze etap przygotowania danych zajmuje od
70% do 80% czasu zwigzanego z procesem odkrywania wiedzy.

Do zadan wstepnego przetwarzania danych m.in. zalicza sie:

e czyszczenie danych,
e transformacje atrybutdw,
e redukcje informacji,

e selekcje atrybutéw relewantnych.

4.4.1. Czyszczenie danych

Czyszczenie danych jest zadaniem zwigzanym z usunieciem nadmiernego szumu za-
wartego w danych. Zadanie to obejmuje réwniez usuniecie wartosci znaczaco odbie-
gajacych od wartosci pozostatych danych oraz uzupetnienie brakujacych wartosci. Za-
stosowanie konkretnej metody usuwania szumu zalezy od typu przetwarzanych danych.
Przyktadowo dla atrybutéw ciggtych dobrym rozwigzaniem jest zastosowanie metod wy-
gtadzania i filtracji [57]. Z kolei dla danych jakosciowych beda to metody grupowania.

W celu uzupetnienia brakujacych wartosci atrybutéw mozna rozwazy¢ nastepujace
podejscia [21]:

e ignorowanie przyktadéw z brakujacymi wartosciami,

e traktowanie brakujacych wartosci jako specjalnej dodatkowej wartosci,

e uzupetnienie brakujacej wartosci:
— najczesciej wystepujaca wartoscig atrybutu a; w zbiorze trenujacym,

— wartoscig wyznaczong na bazie modelu zbudowanego na podstawie znanych
warto$ci innych atrybutéw.

4.4.2. Dyskretyzacja atrybutéw

Dyskretyzacja polega na przeksztatceniu atrybutéw ciagtych w atrybuty o wartosciach
dyskretnych, ktére odpowiadaja pewnym przedziatom wartosci atrybutéw oryginalnych.
Dzieki przeksztatceniu atrybutéw ciggtych w atrybuty porzadkowe mozliwe jest zastoso-
wanie metod odkrywania wiedzy przewidzianych do analizy danych jakosciowych.

Zasadniczym problemem w dyskretyzacji atrybutéw jest ustalenie wartosci i liczby
progdw przedziatéw dyskretyzacji. Opracowano wiele metod rozwigzujacych ten problem.
Obszerne badania w tym zakresie przeprowadzit K. Ciupke [22], dokonujac bardzo szcze-
gbtowego pordwnania przydatnosci nastepujacych metod dyskretyzacji [22]:

1. Metody jednoatrybutowe:
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(a) Metoda réwnej szerokosci przedziatéw;
(b) Metoda réwnej czestosci w przedziatach dyskretyzacji;

(c) Metoda ChiMerge: Istota tej metody jest wstepny podziat dziedziny atry-
butu na podzbiory, a nastepnie wybrane podprzedziaty taczy sie do momentu,
w ktérym zostanie spefnione kryterium zatrzymania okreslone poprzez mini-
malna licznoé¢ w danych podprzedziatach oraz progowa wartoéé statystyki y?2;

(d) Metoda minimum entropii (obliczanej dla zbioru przyktadéw po jego podziale
na podzbiory);

(e) Metoda grupowania jednoatrybutowego: Wartosci progowe okreslane s3 po
przeprowadzeniu grupowania wartosci atrybutéw z zastosowaniem réznych
metod, jak np. k najblizszych sasiaddw.

2. Metody wieloatrybutowe:

(a) Metoda grupowania wieloatrybutowego: Istota metody jest podobna jak
w przypadku opisanej powyzej metody grupowania jednoatrybutowego;

(b) Metoda heurystyczna (bazujaca na czgsciowym zastosowaniu zbioréw przy-
blizonych).

4.4.3. Selekcja atrybutéw relewantnych

Wielko$¢ wspdtczesnych baz danych nie tylko zalezy od liczby rekordéw lecz réwniez
od liczby atrybutéw. Liczba ta w niektérych przypadkach moze siegal setek a nawet ty-
siecy. Analiza takich zbioréw danych nastrecza wiele trudnosci. W zwigzku z tym jednym
z etapéw procesu odkrywania wiedzy jest etap selekcji atrybutéw relewantnych. Polega
on na wyborze takiego podzbioru atrybutéw, ktéry pozwoli na bardziej efektywne pro-
wadzenie analizy z uwzglednieniem celu tych analiz oraz przyjetego uktadu kryteriéw.
Powody, dla ktérych warto i nalezy stosowac selekcje atrybutéw relewantnych to m.in.:

e Poprawa wydajnosci stosowanych algorytméw odkrywania wiedzy.

e Doktadno$é predykcji pozyskanych modeli na podstawie mniejszego zbioru atry-
butéw moze w wielu wypadkach by¢ poréwnywalna z modelami pozyskanymi dla
zbioru wszystkich atrybutéw.

e Zastosowanie mniejszej liczby atrybutéw moze prowadzi¢ do pozyskiwania prost-
szych modeli, co z kolei utatwia interpretacje wiedzy reprezentowanej za pomoca
tych modeli.

W pracach [40,41] rozpatrywano dwa podejécia do problemu selekcji atrybutéw rele-
wantnych. Pierwsze z nich, zwane filtracja cech, stanowi prébe oceny atrybutéw poprzez
pryzmat warto$ci przyjmowanych przez te atrybuty. Metody filtracji cech s3 zazwyczaj
stosowane na etapie przygotowywania danych. Gtéwna wada tego podejscia jest po-
minigcie wptywu wybranego podzbioru atrybutéw na osiggi algorytmu indukcji wiedzy
zastosowanego w pozniejszych etapach procesu odkrywania wiedzy.



4.5. Odkrywanie wiedzy 25

Wsréd metod selekgeji atrybutéw zaliczanych do filtracji cech nalezy wymieni¢ me-
tody [22]:

e bazujace na miarach prawdopodobienstwa (analiza macierzy kowariancji/korelacji),
e oparte na teorii zbioréw przyblizonych,
e oparte na minimalizacji entropii zbioru przyktadéw.

Ciekawym przyktadem rozwigzania zadania ograniczenia licznosci zbioru rozpatrywa-
nych atrybutéw diagnostycznych jest metoda zaproponowana przez W. Cholewe [16].
Polega ona na wyznaczeniu osi gtéwnych przestrzeni wartosci atrybutéw, a nastepnie na
okresleniu ograniczonej przestrzeni wartosci atrybutéw gtéwnych.

Drugie podejscie do problemu selekcji atrybutéw polega na zastosowaniu algorytmu
indukcji wiedzy (ang. wrapper approach). Algorytm indukcji wiedzy traktowany jest jako
czarna skrzynka, ktérej na wejscie podaje sie okreslony podzbiér atrybutéw aby na wyjsciu
otrzymaé model. Wygenerowany model stanowi podstawe oceny wejSciowego zestawu
atrybutéw. Zaprezentowane podejscie wymaga okreslenia trzech elementéw. Pierwszym
istotnym elementem jest algorytm indukcji wiedzy, ktéry nalezy dobraé ze wzgledu na ro-
dzaj rozpatrywanego zadania odkrywania wiedzy. Drugim réwnie waznym elementem jest
metoda przeszukiwania przestrzeni standw, gdzie stany wyznaczajace te przestrzen okre-
Slone s3 przez wszystkie podzbiory jakie mozna utworzyé¢ dla danego zbioru atrybutéw.
W tym celu mozna m.in. zastosowa,¢ [35, 40,41, 66]:

e strategie przeszukiwania wszerz,

e strategie przeszukiwania w giab,

e strategie zachfanna (ang. hill-climbing),

e strategie wpierw najlepszy (ang. best—first),
e symulowane wyzarzanie,

e przeszukiwanie genetyczne.

Ostatnim elementem tej metody jest funkcja oceny, ktéra moze by¢ jedna z miar
doktadnosci predykcji np.: korelacja, odchylenie Sredniokwadratowe, liczba poprawnie
klasyfikowanych przyktadéw itp. Jako funkcje oceny mozna réwniez zastosowal jedno
z kryteriéw informacyjnych np. AIC (ang. Akaike Information Criterion), BIC (ang. Bay-
esian Information Criterion), MDL (ang. Minimum Description Length) itp.

4.5. Odkrywanie wiedzy

Automatyczne odkrywanie wiedzy rézni sie¢ w istotny sposéb od uczenia maszyno-
wego. Gtéwna réznica polega na tym, ze metodami odkry¢ wiedzy pozyskiwana jest nowa
porcja wiedzy, natomiast za pomoca metod uczenia maszynowego pozyskiwana jest wie-
dza, ktéra zostata juz wczesniej odkryta [101]. Celem procesu uczenia maszynowego jest
zwiezty i przejrzysty sposob reprezentacji odkrytej wczesniej wiedzy na potrzeby bazy
wiedzy systemu doradczego.
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Celem odkrywania wiedzy jest identyfikacja regularnosci jakie moga wystepowal
w zbiorze danych [28]. Regularnos¢ okre$lana jest poprzez pewien wzorzec (ang. pattern)
oraz zakres, w ktérym ten wzorzec wystepuje [100]. Przyktadami wzorcédw s3 tablice kon-
tyngencji, réwnania, reguty asocjacyjne i rownowaznosci logiczne. Zakres wystepowania
regularnosci jest ustalony w wyniku procesu dekompozycji bazy danych na fragmenty,
w ktdérych moga wystepowac istotne wzorce. Dekompozycja taka moze polegaé na [21,90]
rzutowaniu (pomijanie pewnych atrybutéw) i/lub selekcji rekordéw, dla ktérych atrybuty
przyjmuja okreslone wartosci.

4.5.1. Elementy systemu odkrywania wiedzy

System dokonywania odkry¢ w bazach danych winien dziataé w sposéb autonomiczny.
System ten dobiera wtasciwy sposéb reprezentacji wiedzy oraz steruje procesem poszu-
kiwania.

Architektura systemu odkrywania wiedzy jest dwuwarstwowa. Pierwsza warstwa jest
odpowiedzialna za dekompozycje bazy danych na fragmenty, w ktérych moga wystepo-
wac interesujace wzorce. Dekompozycja ta moze polega¢ na wcze$niej wspomnianym
rzutowaniu i/lub selekcji rekordéw, dla ktérych wartosci pewnych atrybutéw znajduja sie
w okre$lonym zakresie.

Druga warstwa jest zwigzana z poszukiwaniem okreslonego typu wzorcéw w podzbio-
rze danych wyznaczonych przez pierwsza warstwe systemu. Etap ten wymaga okreslenia
algorytmu, za pomoca ktérego bedzie odkrywany wzorzec. W szczegélnosci w zastoso-
wanym algorytmie powinny zosta¢ okreslone nastepujace elementy [35]:

1. Struktura wzorca, ktéra jest wyszukiwana w danych (np. tablice kontyngencji,
réwnania itp.).

2. Funkcja oceny, za pomoca ktérej okresla sie jakos¢ wzorcédw wystepujacych w da-
nych (np. btad $redniokwadratowy, miara istotnosci @ [100]).

3. Metoda przeszukiwania i/lub optymalizacji stosowana do przeszukiwania prze-
strzeni struktur i parametréw. Jej celem jest wyszukanie wzorca, dla ktérego war-
tos¢ zastosowanej funkcji oceny jest maksymalna. Jesli struktura wzorca jest po-
jedyncza ustalona strukturg (np. struktura sieci neuronowej), przeszukiwanie jest
prowadzone wyfacznie w przestrzeni parametréw.

4.5.2. Tablice kontyngencji

Do identyfikacji regularnosci wystepujacych w bazach danych w pierwszej kolejnosci
sq stosowane tablice kontyngencji [100]. Sg one znang ze statystyki forma reprezentacji
zaleznosci pomiedzy dwoma zmiennymi losowymi, ktérymi przy dokonywaniu odkry¢ sa
atrybuty. Inne Srodki reprezentacji wiedzy takie jak reguty moga byé uznane za szczegélne
przypadki tych tablic.

W przypadku dwéch atrybutéw a; i as o niewielkiej liczbie wartosci dyskretnych
tablica kontyngencji jest ztozona z wierszy odpowiadajacych wszystkim wartosciom atry-
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butu a; (ze zbioru A;) oraz z kolumn odpowiadajacych wszystkim wartosciom atry-
butu ay (ze zbioru As). Element tablicy na przecieciu wiersza odpowiadajacego warto-
sci v € Aj i kolumny odpowiadajacej wartosci vy € Ay stanowi liczbe rekordéw, dla
ktérych a; ma wartos$¢ vy i as ma wartos¢ ve. W przypadku atrybutéw ciagtych ich warto-
$ci sa dyskretyzowane. W najprostszym przypadku, gdy dla obu atrybutéw dyskretyzacja
dzieli zakres warto$ci na dwa przedziaty (mate i duze wartosci), tablica kontyngencji jest
czteroelementowa tablicg typu 2 x 2.

Na rysunku 4.2 przedstawiono przyktadowa tablice kontyngencji wyznaczong dla
dwéch atrybutéw: atrybutu porzadkowego Unb; € {90,203,360} oraz atrybutu
A04D1 € R*. Atrybuty te stanowia cze$¢ bazy danych [62], w ktérej zgromadzono
dane wejSciowe oraz wyniki eksperymentu numerycznego. Celem tego eksperymentu
byto okreslenie relacji diagnostycznych pomiedzy réznymi typami niewyrownowazenia
wirnika maszyny a cechami sygnatéw obserwowanych w podporach tozyskowych tegoz
wirnika [65]. Za pomoca atrybutu Unb; opisano wartosci niewywag jakie przyktadano
do jednej z dwéch tarcz wirnika. Z kolei atrybut A0O4D1 zawiera wartosci jednej z wy-
znaczanych cech. Cechga tg byta dtugos$¢ wiekszej pétosi trajektorii (w ksztatcie elipsy),
ktéra zostata zbudowana na podstawie sygnatéw mierzonych w dwdch prostopadtych
do siebie kierunkach.

A04D1
3035 0 O 12
2530 0 8 32
2.0-25 12 8 64
1520 4 40 12
1.0-15 40 64 0
0.5-1.0 64 O 0
90 203 360
Unb,

Rys. 4.2: Przyktadowa tablica kontyngencji [94]

Wystepowanie istotnej zaleznosci w tablicy kontyngencji jest identyfikowane poprzez
prawdopodobienstwo () zdarzenia, ze rozpatrywana zalezno$¢ ma charakter statystycznej
fluktuacji atrybutéw o rozktadzie losowym. Im mniejsze to prawdopodobienstwo, tym
bardziej istotna jest wykryta zalezno$¢ [100]. Do wyznaczenia () stosowana jest wartosé
statystyki

2
2 (Aij — Eyj)
= —_— 4.2
AR (42)
gdzie: A;; s3 czestosciami z préby, za$ E;; s3 czestosciami oczekiwanymi w przypadku
prawdziwosci hipotezy zerowej o braku jakiejkolwiek zaleznosci pomigdzy obydwoma atry-
butami. Rozktad E;; z préby jest wyznaczany w nastepujacy sposoéb:

nri 1 j
Ei,j - N Y 5 (43)
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gdzie: n,, — suma liczb rekordéw dla i-tej kolumny tablicy kontyngencji, n,, — suma liczb
rekordéw dla j-tego wiersza tablicy kontyngencji, N — catkowita liczba rekordéw.
Na podstawie badan [100] stwierdzono, ze dla wartoéci @ < 107° istnieje bardzo
mate prawdopodobienstwo tego, ze wykryte wzorce mogty powsta¢ w sposéb losowy.
Do oceny mocy predykcji danej tablicy kontyngencji w sposéb niezalezny od liczby
stopni swobody tej tablicy oraz liczby rekordéw moga by¢ zastosowane nastepujace miary:
e miara V' Cramera [100]:

X2
V= 4.4
\/N cmin (Mo — 1, Mgy — 1)’ (4.4)

gdzie: M, ., — liczba wierszy, M., — liczba kolumn w danej tablicy kontyngencji.

e wspdtezynnik kontyngencji C' [100]:

X2
C=\arw (4.5)

Dla V> 0.9 lub C > 0.9, zalezno$¢ reprezentowana przez dang tablice kontyngencji

mozna uzna¢ za réwnowazno$¢ [100].

4.5.3. Odkrywanie réwnan

Tablice kontyngencji, dla ktérych warto$¢ miary V' jest dostatecznie duza, sa przed-
miotem dalszego przeszukiwania w celu znalezienia réwnan. Réwnania s3 poszukiwane

jedynie w takim zbiorze danych, w ktérym zachodzi relacja funkcjonalnosci:
D= {(z;,yi)|lz, e X Ni=1,...,N}, (4.6)

przy czym y jest funkcja x wtedy i tylko wtedy, gdy dla kazdego xy € X istnieje tylko
jedno vy, takie ze (zo,y0) € D.

Réwnania poszukiwane sg zazwyczaj w sposéb automatyczny. Automatyzacja pro-
cesu odkrywania réwnan wymaga uwzglednienia w zastosowanej metodzie poszukiwania
nastepujacych elementéw:

e zbioru regut heurystycznych stuzacych do automatycznego generowania parame-
trycznych struktur réwnan dopasowywanych do danych, oraz

e metody, za pomoca ktérej wyznaczane s3 wartosci parametréw réwnania w taki
sposéb aby uzyskac najwieksza warto$¢ przyjetego kryterium oceny (np. kryterium
najmniejszych kwadratéw).

Wsréd wymienionych elementéw kluczowa role stanowig heurystyki do automatycz-
nego generowania parametrycznych struktur réwnan. Jednym z pierwszych systeméw
automatycznego odkrywania réwnan byt system odkry¢é BACON [50-53]. W systemie
tym zastosowano cztery nastepujace reguty heurystyczne [10, 21]:

1. jesli zmienna y ma wartos¢ v dla odpowiednio duzej liczby przyktaddw, to nalezy
przyjac, ze y ma statg wartosc¢ v,
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2. jesli zmienne x iy sa liniowo zalezne dla odpowiednio duzej liczby przyktaddéw to
nalezy przyjac, ze ten zwigzek zachodzi zawsze,

3. jesli x rosnie gdy y maleje, a x iy nie sa liniowo zalezne, to nalezy utworzy¢ nowa

zmienna t = xvy,

4. jesli x rosnie gdy y rosnie, a x iy nie s3 liniowo zalezne, to nalezy utworzy¢ nowa

zmienng t = x/y.
Za pomoca powyzszych heurystyk mozna odkrywaé w efektywny sposob nietrywialne
prawa takie jak np. trzecie prawo Kepplera. Pewnym ograniczeniem tych heurystyk jest to,
ze nie pozwalaja na odkrycie zwigzkéw wielomianowych stopnia 2 lub wyzszych (np. y =
ar?® +b).

W kolejnych wersjach systemu BACON wprowadzono bardziej zaawansowane heu-
rystyki, m.in. heurystyke znajdowanie statych pochodnych oraz tzw. rekursje na wyzszy
poziom opisu [10,21]. Pierwsza z nich umozliwia znajdowanie zaleznosci wielomianowych
pomiedzy para zmiennych. Z kolei druga pozwala na identyfikacje ztozonych zaleznosci
w przypadku gdy liczba uwzglednianych zmiennych niezaleznych jest wigksza od 2.

4.5.4. QOdkrywanie regut asocjacyjnych

Reguty asocjacyjne reprezentuja wiedze o tym, ze pewne wartosci niektorych atry-
butéw zazwyczaj wystepuja tacznie z pewnymi warto$ciami innych atrybutéw. Kazda
reguta asocjacyjna zawiera dwie listy wartosci atrybutéw [21]:

e liste wartosci warunkujacych, i
e liste wartosci warunkowanych.

Regute ze zbiorem wartosci warunkujacych X C Vi zbiorem wartosci warunkowanych
Y C V zapisuje sie jako:
X =Y, (4.7)

przy czym X NY = ().

W  celu sprecyzowania interpretacji regut asocjacyjnych okresla sie dla nich
tzw. wsparcie i wiarygodnos¢. Wsparcie méwi o tym, jak czesto w rozwazanym zbiorze
przyktadéw wystepuje sytuacja opisana przez regute, a wiarygodnos¢ o tym, jak cze-
sto wystapienie warto$ci warunkujacych faktycznie pociagga za sobg wystapienie wartosci
warunkowanych. Formalne definicje tych metryk sa nastepujace:

e wsparcie
. Card(PXUy)
sp(X =Y)= card(P) (4.8)
e wiarygodnos¢
card(Pxyy)
X—-Y)=——"7+- 4.9
cp(X =) card(Py) ’ (4.9)

gdzie: Px_y jest zbiorem przyktadéw , pokrywanych” jednocze$nie przez wartosci wa-
runkujace i warunkowane, Py jest zbiorem przyktadéw pokrywanych przez wartosci wa-
runkujace, a P jest rozpatrywanym zbiorem przyktaddw.
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Odkrywanie regut asocjacyjnych na podstawie zbioru danych (zbioru przyktadéw) jest
realizowane w dwdéch etapach:

1. wyszukanie wszystkich zestawéw wartosci atrybutéw czesto wystepujacych w roz-
patrywanym zbiorze przyktadéw trenujacych,

2. utworzenie dla kazdej pary zestawéw wartosci atrybutéw (z ktérych jeden jest

podzbiorem drugiego) odpowiedniej reguty asocjacyijne;.

Pierwszym istotnym problemem w procesie indukcji regut asocjacyjnych jest wyszu-
kanie wszystkich zbioréw wartosci, ktérych wsparcie przekracza zadane minimum. Takie
zbiory s3 nazywane czestymi zbiorami wartosci. Efektywne znajdowanie czestych zbioréw
wartosci stanowi gtéwng trudnos$¢ przy generowaniu regut asocjacyjnych. Rozwigzanie
tego problemu opiera sie na obserwacji, ze kazdy zbidér wartosci zawierajacy sie w pew-
nym czestym zbiorze wartosci, takze jest czestym zbiorem. Metoda opierajaca si¢ na tej
obserwacji, rozpoczyna proces wyszukiwania poczawszy od czestych zbioréw jednoele-
mentowych, generujac w systematyczny sposéb ich nadzbiory, kazdorazowo zawierajace
jedna dodatkowa wartos$¢, gdyz tylko nadzbiory czestych zbioréw moga by¢ czestymi
zbiorami. Realizacja tej koncepcji jest algorytm Apriori [1].

W drugim etapie, ktéry obejmuje tworzenie regut asocjacyjnych na podstawie zna-
lezionych czestych zbioréw wartosci atrybutéw, dla dowolnych dwéch czestych zbioréw
wartosci X i Y przy wymaganym wsparciu oraz relacji X C Y, moze zosta¢ utworzona
reguta asocjacyjna:

X—=-Y-X, (4.10)

dla ktérej wsparcie i\ wiarygodnos¢ na dowolnym zbiorze przyktadéw P mozna bezpo-
Srednio okresli¢ na podstawie wsparcia zbioréw X i Y na P w nastepujacy sposéb:

sp(X =Y — X) = sp(Y) (4.11)

_ sp(Y)

cp(X =Y - X) 0

(4.12)

uwzgledniajac, ze X U (Y — X) =Y.

Reguty asocjacyjne moga by¢ réwniez uzyskane z tablic kontyngencji, ktére wykazuja
wystepowanie statystycznie istotnej zaleznosci pomiedzy dwoma atrybutami. W takim
przypadku tablica kontyngencji umozliwia formutowanie reguty asocjacyjnej z jednym
atrybutem warunkujacym i z jednym warunkowanym.

4.5.5. Odkrywanie zaleznosci dynamicznych

Bardzo ciekawym kierunkiem w odkrywaniu réwnan jest odkrywanie réwnan roz-
niczkowych. Odkrywanie réwnan fizycznych (réwnan rézniczkowych) jest mozliwe wtedy
gdy w algorytmie zostanie zastosowany jeden z nastepujacych elementéw:

e numeryczne rézniczkowanie danych [25,26],

e numeryczne catkowanie danych [68, 86, 87].
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Najbardziej naturalnym podejéciem jest zastosowanie rézniczkowania [25, 26]. Réz-
niczkowanie mozna stosowa¢ w przypadku baz danych, w ktérych wartosci poszczegdl-
nych atrybutéw s3 szeregami czasowymi. Zasadnicza wada rézniczkowania jest jego duza
wrazliwo$¢ na wystepowanie zaktécen w danych. Powoduje to konieczno$¢ uprzedniego
zastosowania metod umozliwiajacych filtracje tych zaktécen.

Znacznie mniej wrazliwa na zaktécenia wystepujace w danych jest operacja catkowa-
nia numerycznego. Zastosowanie catkowania sprowadza sie w tym przypadku do wyzna-
czenia wspdtczynnikéw réwnania rézniczkowego 1. rzedu o znanej strukturze w okreslo-
nym przedziale czasu [68, 86, 87].

Algorytm LAGRANGE

Koncepcja algorytmu LAGRANGE [25,26] bazuje na analizie szeregéw czasowych
bedacych wynikami pomiaréw okreslonych wielkosci fizycznych estymowanych w regu-
larnych odstepach czasu. Gtéwnym elementem algorytmu LAGRANGE jest procedura
rézniczkowania numerycznego bazujaca na réwnaniu (4.13):

i — ﬁ (250 — 851 + 811 — Tira) (4.13)

Proces odkrywania réwnan rézniczkowych z zastosowaniem algorytmu LAGRANGE
obejmuje trzy etapy:

1. Wyznaczenie wszystkich pochodnych szeregéw czasowych podanych na wejscie al-
gorytmu poczawszy od pochodnych rzedu 0 a skoficzywszy na pochodnych rzedu o,
ktéry jest jednym z argumentéw wejsciowych algorytmu. Pochodne obliczane sa
zgodnie z wyrazeniem 4.13.

2. Druga faza dziatania algorytmu obejmuje wprowadzenie nowych zmiennych
(tzw. termow), ktére zostaja utworzone poprzez wielokrotne przemnazanie ory-
ginalnych szeregéw czasowych oraz pochodnych utworzonych w poprzednim eta-
pie. O liczbie przeprowadzonych mnozen decyduje warto$¢ parametru d, liczba
uwzglednianych szeregdw czasowych oraz liczba wyznaczonych pochodnych.

3. W trzecim kroku, algorytm generuje i testuje réwnania. Tworzone s3 podzbiory
zawierajace kombinacje wszystkich wprowadzonych wczesniej zmiennych, ich po-
chodnych oraz terméw. Maksymalna liczebnosc¢ tak utworzonych zbioréw jest okre-
$lona przez warto$¢ parametru r. Kazdy z utworzonych podzbioréw o liczbie ele-
mentéw co najwyzej r + 1 jest uzyty do wygenerowania réwnania liniowego, gdzie
jeden z terméw jest wyrazony jako liniowa kombinacja pozostatych terméw. Para-
metry réwnania liniowego sa wyznaczane z zastosowaniem metody najmniejszych
kwadratéw, a jako$¢ rownania jest oceniana za pomocg wspétczynnika korelacji R.

Kompletny algorytm LAGRANGE zostat przedstawiony na rysunku 4.3.
Algorytm LAGRAMGE

W systemie LAGRANGE réwnania rézniczkowe odkrywane s3 za pomoca numerycz-
nego rézniczkownia szeregéw czasowych. Znang cecha numerycznego rézniczkowania da-
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argumenty:
S — uporzadkowany zbidr szeregdw czasowych
0 — rzad modelu
d — stopien zagtebienia terméw
r — liczba niezaleznych zmiennych regresyjnych
zwracane:
M — zbiér réwnan rézniczkowych

1: LAGRANGE (S,0,d, 1)
2: /* WYZNACZANIE POCHODNYCH */
3: VS5
4: forall v € S do
5: Vg <V
6: for: —1,2,...,0do
7 Ve—Vu{ly_}
8: end
0: end
10: /* BUDOWANIE NOWYCH ZMIENNYCH (TERMOW) */
11: Vi<V
12: fork — 2,3,...,d do
13: Vi —0
14: forall (v;,v;) € V}; x V;,_; do
15: Vi — Vi U{w; - v;}
16: end
17: V—VUuV,
18: end
19: /* GENEROWANIE I TESTOWANIE ROWNAN x*/
20: M0
21: fori —0,1,...,rdo
22: forall R € P(V) takich, ze card(R) =i+ 1 do
23: Wybierz zmienng zalezng y € R
24: if [c, o] = regresja-liniowa (y, R\{y}) jest istotne then
25: M<—MU{yzco+ > cxx}
z€R\{y}
26: end
27: end
28: end

20: return M

Rys. 4.3: Algorytm LAGRANGE [26]
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nych jest brak odpornosci na wystepujacy w danych szum co skutkuje pojawieniem si¢ du-
zych zaktécen w wyznaczonych pochodnych. W takim przypadku identyfikacja zalezno-
$ci w postaci réwnan rézniczkowych jest bardzo utrudniona. Alternatywnym podejsciem
moze by¢ zastgpienie numerycznego rézniczkowania opracja numerycznego catkowania,
ktdra cechuje sie mniejszg wrazliwoscia na wystepowanie szumu. Pewnym ograniczeniem
zwigzanym z zastosowaniem numerycznego catkowania danych jest to, ze pozwala ono
jedynie na odkrywanie réwnan rézniczkowych pierwszego stopnia.

Odrebny aspekt stanowi mozliwos¢ uwzglednienia wiedzy o obiekcie lub procesie,
dla ktérego identyfikowany jest model. Pomocne w tym zakresie moga by¢ gramatyki
bezkontekstowe. Gramatyki bezkontekstowe s3 narzedziem bardzo czesto stosowanym
w dziedzinie informatyki. W szczegdlnosci sg stosowane do definiowania sktadni jezykéw
programowania oraz stanowig podstawe do opracowania kompilatoréw tych jezykoéw.

Z uwagi na swoje wiasciwosci, gramatyki bezkontekstowe zostaty wykorzystane w sys-
temie LAGRAMGE [27,86,87] jako narzedzie umozliwiajace wprowadzenie wiedzy dzie-
dzinowej do procesu odkrywania réwnan (w tym réwniez réwnan rézniczkowych).

Gramatyki bezkontekstowe s3 zapisywane jako nastepujaca krotka [27,86]:

G=(N,T, P S), (4.14)

gdzie:

e N — skonczony zbiér zmiennych zwanych nieterminalami lub kategoriami syntak-
tycznymi. Kazdy element takiego zbioru reprezentuje wyrazenie lub fraze jezyka
opisywanego przez gramatyke.

e 1" — zbiér symboli pomocniczych (alfabet pomocniczy) zwanych terminalami.
Zbiory N i T s zbiorami roztacznymi, tj. zachodzi relacja N NT = 0.

e P —skonczony zbiér relacji zwanych produkcjami. Produkcje w zbiorze P sg ozna-
czane jako A — «, gdzie A € N i « € (N UT) s3 nazywane odpowiednio lewa
i prawa strong produkcji, — jest metasymbolem.

e S — wyrdzniony symbol bedacy symbolem poczatkowym S € N.

Na rysunku 4.4 przedstawiono przyktadowa gramatyke bezkontekstowa jaka zostata
zastosowana do odkrywania modelu prostego uktadu mechanicznego [96].

Wyrazenia jezyka definiowanego przez gramatyke (4.14) sa wyprowadzane z zastoso-
waniem drzew derywacji (ang. derivation trees). Kazde drzewo derywacji musi spetniaé
pewien uktad warunkéw [27, 86].

W przypadku gdy etykietami wszystkich lidci drzewa derywacji sa elementy zbioru T,
staje sie ono wyrazeniem reprezentujacym strukture réwnania, ktérego parametry wy-
znaczane s3 za pomoca metody Levenberga - Marquardta [76] lub metody downhill
simplex [76].

Opisane cechy gramatyk bezkontekstowych powoduja, ze s3 one predysponowane
jako narzedzie do automatycznego odkrywania réwnan, a w potaczeniu z catkowaniem
numerycznym pozwalaja odkrywac réwnania rézniczkowe.



34 Rozdziat 4. Metody odkrywania wiedzy w bazach danych

=
|

{E,F,G,H, M, v}
T = {+, -, const, exp, sin, cos, (,),t,z}

( — const * H + const x H )
M|MxF

exp(G) | exp(G) x V
sin(G) | cos(G)

const x 'V )

g

I
NI
bl

Rys. 4.4: Przyktad gramatyki bezkontekstowej stuzacej do odkrywania modelu prostego
uktadu mechanicznego [96]

4.5.6. Odkrywanie zaleznosci jakoSciowych

Odkrywanie zalezno$ci jakos$ciowych jest zwigzane z zaproponowang przez B. Ku-
ipersa metoda QSIM (ang. Qualitative Simulation) [48,49]. Metoda ta bazuje na jako-
Sciowych réwnaniach rézniczkowych QDE (ang. Qualitative Differential Equations) [30,
48,49], ktére s3 budowane z zastosowaniem ograniczen jako$ciowych reprezentowanych
za pomocg predykatéw (Tab. 4.1) oraz na podstawie zadanego uktadu ,zwykfych” réw-
nan rézniczkowych opisujacych modelowany system.

Tab. 4.1: Ograniczenia stosowane w modelowaniu jakosciowym [26]

Predykat /naczenie
const(v) zmienna v jest stata w rozpatrywanym przedziale czasu
deriv(vy, vg) vy jest pochodng vy, tj. v2(t) = Loy (t)
minus(vy, vg) V] = —Us9
add(vy, v, v3) U1 + Vg = U3
mult(vy,ve,v3) v % Uy = U3
M (v, v) v, monotonicznie wzrasta wraz z vs
M~ (vy,v9) v; monotonicznie maleje wraz z vy

Oprécz uktadu jakosciowych réwnan rézniczkowych do jako$ciowego opisu systemu
wymagana jest zamiana reprezentacji dziedziny z iloSciowej na jakosciowa dla kazdej
z uwzglednianych zmiennych systemowych. Zmienna jako$ciowa v jest funkcja [31,48]:

v la, b — R, (4.15)

gdzie: R* = (—o00, 00) oraz [a,b] C R*, przy czym:

e v jest ciagte na przedziale [a, b],



4.5. Odkrywanie wiedzy 35

e v jest rézniczkowalne w kazdym punkcie przedziatu (a, b),
e v posiada skonczong liczbe wartosci charakterystycznych (ang. landmark value),

e w zbiorze R* istnieja granice:

tl_lgl+ V'(t) = (a), (4.16)
tlirlfl— V'(t) = 0'(b). (4.17)

Kazda zmienna jakosciowa v posiada uporzadkowany zbiér punktéw granicznych
{91,92,---,9n} wyrdznionych spoéréd pozostatych wartosci dziedziny, ktéry oprécz
wartosci zmiennej v w kazdym z tych punktéw musi zawiera¢ réwniez punkty: 0,
v(a) i v(b). Zbiér punktéw granicznych wyznacza zbiér roztacznych przedziatéw
{(=00,01), 91, (91,92, G2, - - -, G, (gn, 0)) }, z ktérego zmienna jakosciowa v przyjmuje
wartosci.

Dla potrzeb symulacji dynamicznych zaleznosci jakosciowych zostato wprowadzone
pojecie stanu jako$ciowego [48], ktéry dla zbioru punktéw granicznych gy, 9o, ..., gn
w danej chwili ¢ (¢ € [a, b]) jest nastepujaca para:

QS(v,t) = (gmag, qdir), (4.18)
gdzie:
i dla wv(t) = g
gmag = (4.19)
{ (95, 9i+1) dla () € (94, gir1),

+ dla o'(t) >0
gdir=<¢ 0 dla V/'(t)=0 (4.20)
— dla '(t) <0.

Sekwencja stanéw jako$ciowych QS(v,ty), QS (v, o, t1), QS (v, t1), .. .,
QS(v,ty_1,t,),QS(v,t,) okresla zachowanie zmiennej jakoSciowej v w przedziale
[a,b]. Przeprowadzenie symulacji za pomoca metody QSI/M wymaga dodatkowo
podania regut definiujacych sposéb przejscia zmiennej jakoSciowej v z jednego stanu
jakosciowego QS do drugiego. Poniewaz dany stan jakoSciowy moze by¢ punktem lub
przedziatem, wyrdznione zostaty dwa typy przejs¢ [31,48]: przejscie typu P z punktu
do przedziatu oraz przejscie typu | z przedziatu do punktu.

Wszystkie z przedstawionych powyzej elementéw pozwalaja w koncowym efekcie na
przeprowadzenie symulacji jakosciowych zgodnie z algorytmem QSIM [48,49,79]:

1. Ustal stan poczatkowy systemu dla ¢y lub (%o, ).
2. Dla kazdej zmiennej jakosciowej okresl zbiér wszystkich mozliwych przejs¢ typu P
lub | pomiedzy biezagcym a nastepnym stanem jakoSciowym.
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argumenty:
S — uporzadkowany zbidr szeregéw czasowych
0 — rzad modelu
d — stopien zagtebienia terméw
r — liczba niezaleznych zmiennych regresyjnych
zwracane:
M — zbiér jakosciowych réwnan rézniczkowych
1: QMN (S, 0,d,r)
2: VS
3: forall v € S do
4: Vg < VU
5: for:—1,2,...,0do
6: V<—VU{%UZ-_1}
7 end
8: end
0: ViV
10: fork — 2,3,...,ddo
11: Vi 0
12: forall (v;,v;) € V; x Vi_; do
13: e «— v +v;
14: fe—v —v;
15: g < vU; % U;
16: h — v;/v;
17: Vi — Vi U{e, f,g,h}
18: end
19: V—Vul
20: end
21: forall v € V do
22: if TEST (const(v),e€,0) then
23: M — M U {const(v)}
24: end
25: end
26: forall (v;,v;) € V x V do
27: if TEST (deriv/minus/M™* /M~ (v;,v;),€,0) then
28: M — M U {deriv/minus/M™* /M~ (v;,v;)}
20: end
30: end
3L forall (v;,vj,v5) € V XV xV do
32: if TEST (add/mult(v;,vj,vg), €, 0) then
33: M — M U {add/mult(v;, v, vg)}
34: end
35: end
36: return M

Rys. 4.5: Algorytm QMN [26]
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3. Usun zmienne, ktére nie spetniajg poszczegdlnych réwnan modelu.
4. Usunh zmienne, ktére nie spetniaja wszystkich réwnan modelu.

5. Usun te stany zmiennych jakosciowych, ktére sg identyczne ze stanem poprzednim.
Pozostaty zbiér stanéw jakosciowych wyznacza nowy stan systemu.

6. Jezeli zmienne jakosciowe nie wykazuja zmian lub jedna ze zmiennych osiagnetfa
granice przedziatu wartosci, zakoncz symulacje i podaj zbiér wszystkich stanéw
systemu. W przeciwnym przypadku przejdz do 2.

W wyniku symulacji metoda QS/M powstaje drzewo standw opisujace wszystkie moz-
liwe jakoSciowe zachowania systemu. Zastosowanie metody QS/M do modelowania dzia-
tania ztozonych obiektéw powoduje, ze w generowanym drzewie standéw liczba gatezi
rosnie kombinatorycznie. W przypadku wielu gatezi nie mozna wykluczy¢ zasadnosci ich
wystapienia ze wzgledu na brak danych [60].

Pewne elementy metody QS/IM moga by¢ zastosowane do odkrywania jako$ciowych
réwnan rézniczkowych. W szczegélnosci réwnania tego typu moga by¢ odkrywane w przy-
padku gdy dana jest sekwencja standéw jakosSciowych oraz ukfad relacji jakoSciowych
reprezentowanych za pomoca predykatéw (Tab. 4.1). Idea ta zostata zrealizowana za
pomoca algorytmu QMN [26], ktdry zostat przedstawiony na rysunku 4.5.

Algorytm QMN (Rys. 4.5) w pierwszym etapie wyznacza wszystkie pochodne zmien-
nych ze zbioru S. Podobnie jak w algorytmie LAGRANGE (Rys. 4.3) pochodne te s3a
wyznaczane zgodnie z wyrazeniem (4.13). Maksymalny rzad pochodnych okreslany jest
za pomoca parametru o. W drugim etapie generowane s3 nowe zmienne poprzez zasto-
sowanie podstawowych operacji arytmetycznych wzgledem zmiennych ze zbioru S oraz
ich pochodnych. Ostatni etap obejmuje generowanie i testowanie (procedura TEST())
wszystkich mozliwych relacji jakosciowych jakie moga wystepowaé w zbiorze zmiennych
rozpatrywanych w algorytmie.

Szczegdtowy opis algorytmu QMN wraz z przyktadami jego zastosowania zostat
przedstawiony w [26].

4.6. Przyktady zastosowan w diagnostyce technicznej

Pomimo krétkiego okresu rozwiajania metod odkrywania wiedzy w bazach danych,
w kilku przypadkach znalazty one juz zastosowania w obszarze diagnostyki techniczne;.

Wsrédd przyktadédw zastosowania metod KDD, w pierwszej kolejnosci nalezy wymienic
system ENIGMA [33] autorstwa A. Giordana, L. Saitta oraz F. Bergadano. System ten za-
stosowano do odkrywania zaleznosci przyczynowo-skutkowych pomiedzy uszkodzeniami
wystepujacymi w agregatach elektromechanicznych [33, 60].

Kolejny przyktad to badania jakie byty prowadzone przez J. Zytkowa oraz W. Mo-
czulskiego [65]. Ich celem byto wykrycie regularnosci oraz zaleznosci funkcyjnych wy-
stepujacych w bazie danych, w ktérej zgromadzono wyniki eksperymentu numerycz-
nego. Eksperyment polegat na wyznaczeniu cech sygnatéw obserwowanych w podpo-
rach wirnika dla okres$lonego typu niewyréwnowazenia przy znanych warunkach dziatania
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uktadu. Do odkrywania regularnosci postuzono sie metodami analizy danych, w ktére
zostat wyposazony system 49er [99,100]. Odkryto m.in. uktad 16 réwnan przyczynowo—
skutkowych [63, 64] opisujacych zaleznosci funkcyjne pomiedzy zmiennymi wejsciowymi
tj. warunkami dziatania i stanami ukfadu a zmiennymi wyjéciowymi (cechy obserwowa-
nych sygnatéw).

Dalsze prace prowadzono w kierunku pozyskania zaleznosci diagnostycznych (od-
wrotnych) [18,19]. Jedno z rozpatrywanych podej$¢ polegato na rozwigzaniu odkrytego
uktadu réwnan przyczynowo—skutkowych. Zadanie rozwigzano w sposéb numeryczny 13-
czac za pierwszym razem metode dekompozycji macierzy SVD z metoda Newtona—
Raphsona [94] a nastepnie z algorytmami genetycznymi [95].

Bardzo ciekawym przyktadem zastosowania metod z pogranicza odkrywania wie-
dzy, sztucznej inteligencji i identyfikacji systemdw jest rozwigzanie zaproponowane przez
J. Korbicza i M. Witczaka [98]. Istota tego rozwigzania jest uzycie metod programo-
wania genetycznego do budowy nieliniowych modeli autoregresyjnych klasy NARX. Za
pomocy tej metody identyfikowano model ci$nienia oparéw w komorze oparowej sta-
nowigcej cze$¢ stacji wyparnej jednej z polskich cukrowni. Analiza wynikdéw wykazata,
ze jeden z modeli pozyskanych za pomoca zaproponowanej metody daje doktadniejsze
predykcje niz alternatywny model typu ARX, ktéry zbudowano z uzyciem klasycznych
metod identyfikacji systemow.

4.7. Podsumowanie

Odkrywanie wiedzy w bazach danych jest procesem prowadzacym do odkrycia nowej
wiedzy na podstawie przyktadéw, ktére nie zostaty wczesniej sklasyfikowane. Wiedza ta
jest pozyskiwana poprzez analize duzych zbioréw danych gromadzonych w bazach da-
nych. lloé¢ danych oraz ich niedoskonato$¢ wymusza opracowanie nowych metod analizy
danych. Metody te stanowig rozwinigcie metod stosowanych w takich dziedzinach jak
statystyka, uczenie maszynowe, sztuczna inteligencja, zarzadzanie danymi itp. Z uwagi
na wielko$¢ analizowanych zbioréw danych, systemy KDD winny dziata¢ w sposéb auto-
matyczny i autonomiczny. W tym celu powinny by¢ wyposazone w reguty heurystyczne
wspomagajace automatyczng analize danych. Odkryta wiedza powinna by¢ przedsta-
wiona w formie umozliwiajacej jej interpretacje, np. jako tablica kontyngencji, réwnanie
lub reguta asocjacyjna.

Dokonany przeglad dostepnych autorowi publikacji dotyczacych metod odkrywania
wiedzy pozwala na stwierdzenie, ze metody te moga by¢ przydatne do odkrywania zalez-
nosci w bazach danych gromadzonych np. przez systemy SCADA. Zaleznosci te moga
opisywa¢ dynamike proceséw zachodzacych w rzeczywistych obiektach. Proces odkrywa-
nia zaleznosci dynamicznych powinien da¢ sie zorganizowaé w sposéb automatyczny, bez
udziatu inzyniera wiedzy. Jesli udatoby sie w wyniku takiego procesu odkrywania wiedzy
uzyska¢ modele w postaci zalezno$ci funkcyjnych, to modele te mogtyby prawdopodob-
nie zostaé¢ wykorzystane w diagnostyce tych proceséw zgodnie z metodologia diagnostyki
wspartej modelowo.



Rozdziat 5

Cel i tezy rozprawy

5.1. Cel pracy

Celem prowadzonych badan jest opracowanie metody eksploracji danych procesowych
zgromadzonych w bazach danych istniejacych w obszarze diagnostyki i eksploatacji ma-
szyn. Za pomocg opracowanej metody bedzie mozna odkrywaé wystepujace w danych
zwigzki w postaci zaleznosci funkcyjnych pozwalajacych opisa¢ dynamike obserwowa-
nego procesu lub obiektu. Zaleznodci te w dalszej kolejnosci moga zostaé uzyte jako
komponenty modeli diagnostycznych takich jak np. modele do detekcji i/lub lokalizacji
uszkodzen. Opracowanie metody wymaga przyjecia nastepujacych zatozen:

1. Metoda stanowi sekwencje logicznie powigzanych ze soba stadiéw, w ramach kté-
rych stosowane sa wybrane metody odkrywania wiedzy w bazach danych i inne
metody sztucznej inteligencji, a takze opracowane w trakcie realizacji badan me-
tody i algorytmy.

2. Metoda umozliwia eksploracje baz danych w sposéb automatyczny lub z ograni-
czonym udziatem inzyniera wiedzy.

3. Metoda operuje na danych numerycznych, dla ktérych zdefiniowano relacje po-
rzadkujaca, np. za pomoca dedykowanego w tym celu atrybutu.

4. Istnieja i s3 dostepne dane procesowe bedace wynikami pomiaréw parametréw
proceséw zachodzacych w obiektach rzeczywiscie istniejacych lub bedace wyni-
kiem numerycznych eksperymentéw symulacyjnych, ktére pozwolg na weryfikacje
metody.

Przyjecie ostatniego z wymienionych powyzej zatozen jest wynikiem trudnosci zwia-
zanych z pozyskaniem baz danych, w ktérych gromadzone s3 dane bedace wynikiem
pomiaréw i/lub obserwacji rzeczywistych obiektéw lub systeméw technicznych. Cechy
tych baz danych jak np. duza ilo$¢ danych, ich niekompletno$¢, niedoktadnosé i/lub nie-
pewnos$¢, powoduja ze stajg sie one istotnym elementem badan weryfikacyjnych, ktére
pozwalaja oceni¢ opracowana metode pod katem jej przydatnosci w praktyce.
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5.2. Tezy

1. Odkrywanie zaleznosci dynamicznych w bazach danych moze nastepowac
z uzyciem metod odkrywania zaleznosci statycznych zastosowanych do
bazy danych, w ktérej dokonano transformacji atrybutéw polegajacej na
ich projekcji w wielowymiarowg przestrzen regresoréw.

2. Selekcja atrybutéw poprzez taczne zastosowanie algorytmu genetycznego
i metody wektoréw wspomagajacych umozliwia odkrywanie modeli dyna-
micznych o matej ztozonoSci i wystarczajgcej do zastosowan diagnostycz-
nych doktadnosci.



Rozdziat 6

Metoda odkrywania modeli proceséw

6.1. Reprezentacja danych w systemach odkrywania
wiedzy

Stosowanie systeméw odkrywania wiedzy wymaga przygotowania opisu rozwigzywa-
nego problemu [47]. Oznacza to przyjecie odpowiedniego sposobu reprezentacji danych.
W zagadnieniach zwigzanych z praktycznym odkrywaniem wiedzy do reprezentacji da-
nych stosowany jest zazwyczaj model atrybutowy [22]. Formalnym zapisem takiego mo-
delu jest system informacyjny [71,72].

6.1.1. System informacyjny

Pojecie systemu informacyjnego zostato upowszechnione przez Z. Pawlaka, ktéry
stosowat je do opisu teorii zbioréw przyblizonych (ang. rough sets) [71]. System infor-
macyjny jest okreslany za pomocg nastepujacej pary:

SI = (U, A), (6.1)

gdzie:
U = {x1,29,...,xx} — niepusty i skoficzony zbidr obiektéw zwanych uniwersum,
A — niepusty i skonczony zbiér atrybutéw a; € A opisujacych obiekty, taki ze:

vaEA [g U— V:z] ) (62)

V, — dziedzina atrybutu «a,
g — funkcja informacyjna.

W kazdym systemie informacyjnym wystepuje skonczony zbiér obiektéw, zdarzen
itp. Obiekty systemu informacyjnego sg charakteryzowane przez ich cechy tj. atrybuty
i ich warto$ci. Z kazdym atrybutem a nalezacym do zbioru atrybutéw A zwigzany
jest zbiér jego wartosci V,. Zbiér V, nazywany jest dziedzing atrybutu a. Dla kazdego
obiektu x € U oraz atrybutu a; € A dana jest funkcja g, ktéra obiektowi = przyporzad-
kowuje wartos¢ v nalezaca do dziedziny V, atrybutu a.
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System informacyjny zapisuje sie zwykle w postaci tablicy, ktérej kolumny odpowia-
daja atrybutom, a wiersze zgromadzonym przypadkom (przyktadom) reprezentowanym
przez wartosci wszystkich rozpatrywanych atrybutéw.

6.1.2. Temporalny system informacyjny

Dla atrybutéw, ktérych wartosci zmieniaja sie w czasie, zostato wprowadzone pojecie
Temporalnego Systemu Informacyjnego (TSI) [7,8]. Temporalny system informacyjny
mozna okresli¢ poprzez podanie elementéw nastepujacej piatki:

TSI = (U, AU {t}, <, At), (6.3)

gdzie:

U, A — przypisywane jest takie samo znaczenie jak w przypadku systemu informacyjnego,
t — jest atrybutem okre$lajacym kolejnoéé zdarzen: t ¢ A,

< — jest relacja porzadkujaca dla atrybutu ¢:

<={(x,y): x,y € Noraz z < y}, (6.4)

At = idem - interwat (krok) czasu rozumiany jako odlegtos¢ dwdch kolejnych
elementéw w .

Dziedzing atrybutu porzadkujacego ¢ jest dziedzina czasu, ktéra niekoniecznie musi
by¢ opisywana za pomoca ,jawnych” jednostek czasu, takich jak sekundy, godziny, lata
itp. Przyktadowo, w obszarze zwigzanym z eksploatacja maszyn, atrybut ¢ moze by¢
wielkoscig opisujaca liczbe kilometréw przejechanych przez pojazd od chwili opuszczenia
taSmy montazowej w fabryce [17].

Tablica 6.1 przedstawia przyktad temporalnego systemu informacyjnego.

Tab. 6.1: Przyktad temporalnego systemu informacyjnego

’UH t |u1|u2|u3| u4d |y1|y2|y3|y4‘

T 0({0,724 0,692 | -2,28 | 1,80e-2 | 320 | 2,51 | 0,03 | 9,3
T 31052710,383 | -3,72 |1,87e-2|321|255| 0,28| 9,7
T3 610,590 | 0,706 | -1,53 | 2,08e-2 | 320 | 2,36 | 0,20 | 11,0
Ty 910,365|0,713 | -3,17 | 2,29e-2 | 325 | 0,03 | 0,33 |12/4

Ts 12 10,576 | 0,362 | 1,80 | 2,04e-2 | 326 | 0,29 | 0,75 13,7
T 1510,643 | 0,560 | -2,80 | 2,32e-2 | 326 | 2,63 | 1,85 | 14,6

xn || 28797 |1 0,386 | 0,241 | -1,52 | 0,46e-2 | 246 | 2,05 | -1,24 | 7,8
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6.1.3. Przeksztatcanie TSI w SI

Przy zastosowaniu metod odkrywania wiedzy w bazach danych dopuszcza sie mozli-
wo$¢ modyfikacji przestrzeni atrybutéw tworzacych dany system informacyjny. Celem pro-
wadzenia tych modyfikacji jest poprawienie doktadnosci uzyskiwanych rozwigzan, zmniej-
szenie stopnia ich ztozono$ci oraz zwiekszenie czytelnosci. Przeprowadzenie modyfikacji
polega na usunieciu, dodaniu nowych lub zastapieniu istniejacych atrybutéw nowymi [21].
Operacja usuniecia istniejacych atrybutéw i/lub dodania nowych jest dozwolona pod wa-
runkiem, ze nie poszerzy przestrzeni rozwigzan. Wiedza o tym, ktéry z atrybutéw usunaé,
a ktéry dodaé, wynika z wczesdniejszej analizy zmian wartosci atrybutéw (danych), do-
stepnej wiedzy o dziedzinie reprezentowanej przez atrybuty lub jest wynikiem analizy
rozwigzah generowanych przez zastosowany algorytm indukcji wiedzy.

W przypadku temporalnego systemu informacyjnego analiza wystepujacych w nim
regularnosci moze polega¢ m.in. na:

e poszukiwaniu zaleznosci funkcyjnych pomiedzy warto$ciami kazdego z atrybutéw
ai, ag, ..., G, a atrybutem porzadkujacym ¢, ktéry w tym przypadku staje sie
tzw. zmienna niezalezng,

e wyszukiwaniu podobnych sekwencji [15, 35],

e wyszukiwaniu podobienstw atrybutéw [82],

e wyszukiwaniu zalezno$ci pomiedzy warto$ciami atrybutu a;(t) a wartoéciami, ktére
atrybut a; oraz pozostate atrybuty przyjmowaty we wczesniejszych chwilach czasu.

Z punktu widzenia analizy zaleznosci dynamicznych wystepujacych w temporalnym
systemie informacyjnym (6.3) najbardziej interesujaca mozliwoscia jest ostatnia z nich.
Identyfikacja zaleznosci nalezacych do tej klasy jest mozliwa w przypadku utworzenia
zbioru odpowiednio przygotowanych przyktadéw trenujacych. Przyktadowo, dla tem-
poralnego systemu informacyjnego (Tab. 6.1) oraz ustalonej chwili czasu ¢, przykfad
trenujacy z; powinien sktadaé sie z wartosci wybranego atrybutu zaleznego np. y1(t),
z wartosci jakie atrybut ten przyjmowat we wczesniejszych chwilach czasu y1(t — nAt)
oraz z wartosci jakie przyjmowaty pozostate atrybuty ul(t — nAt), u2(t — nAt), ...,
y4(t — nAt). Stata At jest réznicag pomiedzy kolejnymi chwilami czasu, w ktérych za-
pisywano warto$ci atrybutéw nalezacych do rozpatrywanego TSI. Natomiast za pomoca
parametru n zostaty okreslone chwile czasu, dla ktérych nalezy uwzgledni¢ wartosci
rozpatrywanych atrybutéw, przy czym n € N. Utworzenie zbioru nowych przyktadéw
zgodnie z przedstawiong powyzej ideg prowadzi do przeksztatcenia temporalnego sys-
temu informacyjnego w ,.zwykty" system informacyjny. Przeksztatcenie to konkretyzuje
przedstawiony na rysunku 6.1 algorytm.

Dziatanie przedstawionego na rysunku 6.1 algorytmu jest nastepujace. W pierw-
szej kolejnosci zostajg utworzone dwa puste zbiory wyjSciowego systemu informacyjnego
(wiersze 2-3), tj. zbidr przyktadéw U oraz zbiér atrybutéw A. W kolejnym kroku (wier-
sze 5-7), dla atrybutu ustalonego za pomoca gtéwnej petli algorytmu (wiersz nr 3),
definiowane s3 bazujace na tym atrybucie nowe atrybuty, ktére nastepnie s3 dotaczone
do zbioru atrybutéw A. W wierszu 8. zostaje otwarta petla, dzieki ktérej w nastepnym
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argumenty:
TSI = (U, AU {t}, <, At) — temporalny system informacyjny
m = card(A) — liczba atrybutéw w TSI
N = card(U) - liczba obiektéw (przyktadéw) w TSI
n — horyzont czasowy
zwracane:
SI = (A, U) - system informacyjny

1: TSI2SI (TSI, m, N,n)

2 /Ah—@

3 U—0

4 fori—1,2,....m

5: for{ —0,1,2,...,n

6 fh—fanil

7 end

8 forj — 1,2,.... N —nAt
9: U« Uij

10: l—n

11: for k «— 5,5+ At, 7+ 2At, ..., 7 +nAt
12: ai(y;) — a;(xy)

13: [—1-1

14: end

15: end

16: end

17: return SI = (A,0).

Rys. 6.1: Algorytm TSI2SI

wierszu (wiersz nr 9) tworzone s3 przyktady nalezace do zbioru U. W kolejnym kroku
definiowana jest zmienna [. Jej celem jest odwrdcenie kierunku indeksowania atrybutéw
w A tak aby atrybut, do ktérego zostanie dopisana pierwsza wystepujaca wartos¢ aktu-
alnie rozpatrywanego atrybutu ze zbioru A, miat najwyzszy indeks [. W wierszach 11-12
dla ustalonego za pomoca gtéwnej petli algorytmu (wiersz 4) oraz zmiennej [ (wiersz 10)
atrybutu oraz ustalonemu za pomoca petli z wiersza 8 przyktadowi uczacemu przypisy-
wana jest odpowiednia warto$¢ z wejSciowego TSI. Algorytm konczy dziatanie zwracajac
zbiory UiA tworzace wymagany system informacyjny.

W tablicy 6.2 przedstawiono wynik jaki zostanie osiggniety w przypadku przeksztat-
cenia temporalnego systemu informacyjnego (Tab. 6.1) w zwykfy system informacyjny
za pomoca zaproponowanego algorytmu (Rys. 6.1). W prezentowanym przyktadzie przy-
jeto nastepujace wartosci parametréw przeksztatcenia: At = 3 oraz n = 2.
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Tab. 6.2: Wynik przeksztatcenia temporalnego systemu informacyjnego (Tab. 6.1) za
pomoca algorytmu TSI2SI (Rys. 6.1)

LU [ ul() [ul(t— At [ul(t—2A¢) [ [yl(t) |yl — At) [ yl(t —2A8) | -
1 0,724 0,527 0,590 -+ | 320 322 321
T 0,527 0,590 0,365 -ee ] 322 321 325
x5 |/ 0,590 | 0,365 0577 |-+ | 321 325 327
x4 | 0,365 0,577 0,643 -+ | 325 327 326
Ts 0,577 0,643 0,495 - | 327 326 327
Tg 0,643 0,495 0,585 <.+ | 326 327 329
Tx o | 0,145 | 0,274 0386 | --- | 247 248 247

6.2. Indukcja zaleznosci funkcyjnych

Gdy w systemie informacyjnym Sl zbiér wartosci V' atrybutéw A nalezy do zbioru
liczb rzeczywistych R, proces odkrywania wiedzy najczesciej dotyczy zadania aproksy-
macji funkcji [21]. Zadanie aproksymacji polega na poszukiwaniu zaleznosci funkcyjne;
wybranego atrybutu ciggtego od innych atrybutéw, réwniez ciggtych. Odkryta zlezno$¢
funkcyjna ma dobrze przyblizy¢ funkcje docelowa f() zadang przez wartosci rozpatrywa-
nych atrybutéw. Warunek ten wynika bezposrednio z potrzeby jaka jest prognozowanie
warto$ci wybranego atrybutu zaleznego. Gtéwnga trudnoscia w zadaniu aproksymacji funk-
cji jest pogodzenie czytelnosci formy, za pomoca ktérej reprezentowana jest zaleznosé
funkcyjna, z wymagana doktadnoscia. W przypadku gdy doktadnos¢ jest wazniejsza niz
jawne reprezentowanie zalezno$ci za pomoca réwnania, w aproksymacji funkcji docelowe;j
f() znajduja zastosowanie m.in. takie metody, jak:

e metoda modelowania neuronowego [24,37,42,44,83],
e metoda wektoréw wspomagajacych [37,77,91],

Gdy nadrzedny priorytet stanowi czytelno$¢, w zadaniu aproksymacji stosuje sie takie
metody, jak:

e metody regresji [45,70,93],
e metody odkrywania réwnan [26,54,97,100].

Wybér jednej z wymienionych metod aproksymacji funkcji powinien wynika¢ z prze-
widywanego celu zastosowania odkrytej zaleznosci funkcyjnej. Sterowanie uktadami tech-
nicznymi wymaga duzej doktadnosci, a wiec do aproksymacji funkcji nalezy uzy¢ metod
gwarantujacych jej uzyskanie. W przypadku opisywania praw fizyki, zwigzkéw wyste-
pujacych w systemach biologicznych i in. duzy nacisk ktadzie sie na czytelng forme
reprezentacji aproksymowanych zaleznosci. Nalezy wéwczas stosowaé metody nalezace
do drugiej grupy.
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6.2.1. Zadanie aproksymacji funkcji

Zadanie aproksymacji funkgcji jest formutowane w nastepujacy sposéb. Dla danej
dziedziny V', przestrzeni funkcji aproksymujacych (aproksymatoréw) H oraz zbioru tre-
nujacego L C U reprezentujacego funkcje docelowa f() nalezy znalezé taka funkcje
aproksymujaca h( ), ktéra bedzie w Swietle ustalonego uktadu kryteriéw najlepszym przy-
blizeniem funkcji f(). W przypadku gdy znany jest rozktad prawdopodobienstwa (2 na
dziedzinie V' oraz zbidr trenujacy sktada sie z przyktadéw trenujacych wybranych zgodnie
z tym rozktadem, zadanie aproksymacji polega wéwczas na wyborze takiego aproksyma-
tora h € H, ktéry bedzie minimalizowa¢ btad rzeczywisty Errgep,.

6.2.2. Funkcja docelowa

Na rozwazanej dziedzinie V' jest okre$lona pewna funkcja docelowa f : V — R
o wartosciach rzeczywistych.

6.2.3. Modele w aproksymacji funkcji

Dla zadania uczenia sie aproksymacji funkcji, aproksymatory tworzace przestrzen
modeli H s3 funkcjami przeksztatcajacymi przyktady z dziedziny V' w zbidr liczb rzeczy-
wistych. Dla h € H mamy h: V — R.

W przypadku aproksymacji funkcji modele sg funkcjami, ktére reprezentowane s3 za
pomocy nastepujacych elementéw:

e s — struktura,

e w — zbidr wag (parametry),

o A, — zbidr atrybutéw (zmienne) A; C A.

Zatem, formalny zapis modelu dla zadania aproksymacji funkcji ma postaé:

h = {s,w, A;}. (6.5)

6.2.4. Zbior trenujacy

), na podstawie ktérego dokonywana

W najprostszym przypadku zbidr trenujacy LQ(
jest aproksymacja funkcji docelowej f : V' — R, jest zbiorem par ztozonych z przyktadu
z dziedziny, opisanego przez wartosci atrybutéw na niej okreslonych, i wartosci funkcji

docelowej dla tego przyktadu, czyli

L4 = {((@)a, f(@)|z € LC U}, (6.6)

6.3. Ocena jakosci predykcji aproksymatorow funkcji

Aproksymator h() przyblizajacy funkcje docelowa f( ) wyznaczany jest na podstawie
skonczonego zbioru danych. Weryfikacje aproksymatora h() przeprowadza sie stosujac
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w najprostszym przypadku dwa zbiory przyktadéw:
U=LUT, (6.7)

gdzie: podzbiér L nazywany jest zbiorem przyktadéw trenujacych (lub zbiorem trenuja-
cym), podzbiér T' nazywany jest zbiorem przyktadéw testowych (lub zbiorem testowym).
Merytoryczna ocena dokfadnosci wygenerowanego na podstawie zbioru przyktadéw tre-
nujacych L aproksymatora h( ) dokonywana jest poprzez wyznaczenie wartosci estymat
iloSciowych miar doktadnosci predykcji [6, 84] i/lub estymat funkcyjnych (np. funkcja
autokorelacji) [81] w odniesieniu do odpowiedniego zbioru przyktadéw testowych T
Btad predykcji aproksymatora h( ) dla dowolnego przyktadu x € T' definiowany jest
jako nastepujaca réznica:
cacr(h) = f(x) = h(z). (6.8)

Btad (6.8) jest czesto okreslany mianem residum lub reszty [45,70].

6.3.1. Standardowe miary dokfadnosci predykcji

Wyznaczone dla kolejnych przyktadéw x ze zbioru testowego 1’ btedy predykcji
ecer(h) tworza cigg wartosci, na podstawie ktérego wyznacza sie nastepujace stan-
dardowe miary doktadnosci predykgji [6, 84]:

e btad $redni (ang. Mean Error, ME)

1
ME = —h :
ard (T 2; (F(z) = (=), (6.9)
e Sredni modut btedu (ang. Mean Absolute Error, MAE)
1
MAE = —— —h 6.10
(T 2 )~ Gl (6.10)
e suma kwadratéw btedéw (ang. Sum of Squared Errors, SSE)
SSE =" (f(x) - h(x))?, (6.11)
zeT

btad sredniokwadratowy (ang. Mean Squared Error, MSE)

MSE =

card(T) xz (F() = h(@))", (6.12)

e wspdtczynnik korelacji

r el : (6.13)

> (h(a) = h(@)* Y (@) = (@)

zeT zeT
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gdzie:
h(x) = Car; 7 ; W), (6.14)
o) = oy 20 (615)

e wspétczynniki determinacji 2

=1L : (6.16)
zeT

Wymienione powyzej miary s3 bardzo czesto stosowane pomimo szeregu ograniczeh
jakie sie wigza z ich stosowaniem. Przyktadowo zastosowanie miary MSE w procesie
indukcji aproksymatora funkcji bedzie prowadzi¢ do wyznaczenia bardziej ztozonych mo-
deli. Ponadto miara MSE, jako miara bezwzgledna, nie pozwala poréwnywaé wynikéw
predykcji w przypadku stosowania wyznaczonego aproksymatora dla réznych zbioréw
testowych.

6.3.2. Wzgledne miary dokfadnosci predykcji

Alternatywa w stosunku do standardowych miar predykcji s3 miary wzgledne. Miary
wzgledne dostarczaja bardziej istotnych informacji, ktére pozwalaja oceni¢ rézne mo-
dele h(). Najczesciej stosowanymi miarami wzglednymi sa:

e btad procentowy (ang. Percentage Error, PE)

PE,er = 100 (W) , (6.17)

e Sredni btad procentowy (ang. Mean Percentage Error, MPE)

100 f(z) — h(x)
MPE%ard(T);( ) (6.18)

e bezwzgledny btad procentowy (ang. Absolute Percentage Error, ABE)

APE,cr =100 ‘% : (6.19)

e Sredni bezwzgledny btad procentowy (ang. Mean Absolute Percentage Er-
ror, MAPE)

1
MAPE = > (6.20)

card(T) <
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6.3.3. Test istotnosci t Studenta

Ocena jakosci modeli predykcyjnych bazuje na analizie szeregu reszt stanowigcych
réznice pomiedzy wartosciami rzeczywistymi a wartosciami prognozowanymi. Analiza
reszt ma na celu m.in. sprawdzenie czy [84]:

e prognozy generowane przez model nie s3 obcigzone,
e Srednia warto$¢ prognoz przyjmuje zblizone wartosci.

Jednym z zasadniczych etapdédw analizy reszt jest sprawdzenie czy prognozy gene-
rowane za pomoca modelu nie s3 obcigzone, tzn. czy nie wystepuje istotna przewaga
reszt dodatnich lub ujemnych. W poprawnie zbudowanym modelu reszty powinny miec
rozktad normalny o $redniej réwnej zero.

Formalng ocene zgodnosci rozktadu reszt z rozktadem normalnym mozna przepro-
wadzi¢ za pomoca testéw statystycznych. W szczegdlnosci mozna zastosowac test sta-
tystyczny t Studenta. Za pomoca tego testu mozna m.in. weryfikowaé hipoteze zerowa
Hy : p = 0, ktéra w przypadku modeli predykcyjnych pozwala sprawdzi¢ czy wartosc¢
Srednia szeregu reszt rézni sie¢ w sposob istotny od wartosci zerowej.

Weryfikacja hipotezy zerowej Hy : 1 = 0 polega na obliczeniu wartosci statystyki
t-Studenta:

_ T —p

s(7)

gdzie: . — prawdziwa $rednia z populacji,  — $rednia warto$¢ z préby, s(z) — oszacowany

t (6.21)

btad standardowy $redniej z préby.

Nastepnie warto$¢ t jest pordwnywana z wartoscig graniczng t,, rozktadu t-Studenta
przy okreSlonym poziomie istotnosci « i danej liczbie stopni swobody, ktéra odpowiada
pomniejszonej o jeden liczbie pomiaréw, ktérych uzyto do wyznaczenia wartosci t.

W przypadku gdy ¢t < ¢, wdéwczas nie ma podstaw do odrzucenia hipotezy zerowej
Hy. W przeciwnym przypadku hipoteze Hy mozna odrzuci¢ z przyjetym ryzykiem btedu
tj. poziomem istotnosci «. Istnieje wéwczas istotna réznica miedzy $rednig wartoscia &
a zerem.

Istnieje mozliwos¢, ze zidentyfikowany na podstawie danych pomiarowych model nie
bedzie dobrze opisywat pewnych obszaréw modelowanego procesu, natomiast w pozo-
statych obszarach wartosci wyj$¢ generowanych przez model beda spetniaty wymagania.
Przedstawiona sytuacja ma najczesciej miejsce w przypadku identyfikacji modeli glo-
balnych [18,39,46]. Przeprowadzenie weryfikacji nieobcigzonosci prognoz generowanych
przez modele globalne z uwzglednieniem catego zbioru reszt moze prowadzi¢ w wielu
przypadkach do negatywnej oceny modelu pomimo jego przydatnosci w pewnych okre-
$lonych obszarach.

W zwiazku z powyzszym autor pracy zaproponowat aby oprécz formalnej weryfikacji
jakosci modelu na poziomie globalnym prowadzi¢ réwniez weryfikacje okreslonych prze-
dziatéw prognoz. W tym celu stosowany jest réwniez test t-Studenta. Zakres (przedziat)
prognoz, na podstawie ktérych prowadzona jest weryfikacja, wyznaczany jest za pomoca
okna przesuwanego wzdtuz osi zmiennej okreslajacej porzadek generowanych przez model
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prognoz. Szeroko$¢ okna odpowiada wybranej liczbie stopni swobody. Efektem opisane;
techniki weryfikacji jest pewna funkcja (), na podstawie ktérej mozna okresli¢ obszary
zastosowania weryfikowanego modelu.

6.3.4. Metody wyznaczania bfedu predykcji aproksymatoréw
funkcji

Do wyznaczenia wymienionych w poprzednim podrozdziale btedéw predykcji stosuje
sie nastepujace metody [85]:

e Hold-out polega na jednorazowym podziale zbioru przyktadéw U na dwa podzbiory
U = LUT: podzbiér L nazywany zbiorem przyktadéw trenujacych (lub zbiorem
trenujacym), podzbiér T' nazywany zbiorem przyktadéw testowych (lub zbiorem
testowym). Na podstawie zbioru trenujacego L system odkry¢ wyznacza model ()
bedacy przyblizeniem funkcji docelowej f(). Z kolei zbiér T' stuzy do ilosciowej
i jakosciowe] oceny wygenerowanego modelu z zastosowaniem przedstawionych

w poprzednim podrozdziale miar.

e Random subsampling polega na N-krotnym powtérzeniu metody Hold-out, przy
czym dla kazdej iteracji podziat dokonywany jest niezaleznie. Ocena jest Srednia
arytmetyczng warto$ci zastosowanej miary doktadnosci predykcji:

1 N
e — N 22
7 N;nz (6.22)

e [eave-one-out jest technika, w ktérej liczba iteracji jest rowna liczbie przyktaddw
uczacych (N = card(U)). W kolejnych iteracjach o numerach ¢, : = 1,2,..., N
ze zbioru przyktadéw U usuwa si¢ jeden przyktad z;, tworzac zbiér uczacy L; =
E\{z;} oraz jednoelementowy zbiér testowy T; = x;. Technika ta jest obliczeniowo
najbardziej kosztowna.

e k-fold cross-validation jest technika podobng do techniki leave-one-out. Jednak
w kolejnych iteracjach ze zbioru U usuwa sie nie jeden przykfad, ale wieloele-
mentowy zbiér przyktadéw U;. Wéwczas L; = U\U; oraz T; = U,;, natomiast
U =U; U...UUy. Ocene stanowi $rednia arytmetyczna (6.22) wartosci zastoso-
wanej miary dokfadnosci w kazdej iteracji.

Wybér odpowiedniej techniki zalezy od licznosci zbioru przyktadéw.

6.4. Selekcja zbioru atrybutéw relewantnych

Selekcja zbioru atrybutéw relewantnych jest jednym z waznych etapéw procesu od-
krywania wiedzy. Jej gtéwnym celem jest okreslenie takiego podzbioru atrybutéw, na
podstawie ktérego wyznaczony model bedzie sie cechowat duza doktadnoscia predykcji
oraz wysokim poziomem generalizacji.
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Problemowi selekcji atrybutéw relewantnych poswiecono wiele prac [22,41]. W wigk-
szo$ci przypadkéw dotycza one selekcji atrybutéw w zadanich klasyfikacji przyktadéw.
W pracy [41] rozpatrzono dwa podejscia do problemu selekcji atrybutéw: tzw. filtra-
cje oraz selekcje z zastosowaniem algorytmu indukcji wiedzy (ang. wrapper approach).
Schemat tego ostatniego podejécia przedstawiono na rysunku 6.2.

Zbior Algorytm selekcji cech 7bidr
danych danych
uczacych Ocena uczacych
< — | Algorytm
8 - indukcji
5 Funkcja | »|  wiedzy
B oceniajaca Zbidr
N
T cech
Hipoteza
Y
Algorytm indukcji wiedzy

Ocena MODEL

Zbior danych testowych
» koficowa [

Rys. 6.2: Schemat procesu selekcji atrybutéw z zastosowaniem algorytmu indukcji wie-
dzy [41]

Obydwa z prezentowanych w [41] podej$¢ maja szereg wad i zalet. Filtracja® ba-
zuje wytacznie na ocenie atrybutéw poprzez pryzmat zbioru wartosci tych atrybutéw.
Nie jest brany pod uwage stosowany w dalszej kolejnosci algorytm indukcji wiedzy oraz
sprawno$¢ modelu zbudowanego na wyselekcjonowanym podzbiorze atrybutéw. Z ko-
lei selekcja atrybutéw z zastosowaniem algorytmu indukcyjnego wymaga wielokrotnego
powtarzania procesu indukcji wiedzy. Wptywa to na czas trwania procesu selekgji. Istot-
nym czynnikiem wptywajacym na jakos¢ uzyskanego podzbioru atrybutéw jest funkcja
oceny. Niewtasciwy dobdr tej funkcji bedzie skutkowat wyznaczaniem podzbioru atry-
butéw, ktéry nie zapewni identyfikacji modelu cechujacego sie wymienionymi wczesniej
wtasciwosciami.

Z uwagi na zdecydowanie wieksze mozliwosci dopasowania pod wzgledem kompozycji
réznorodnych algorytméw oraz uzycia w réznorodnych problemach selekcji cech przyjeto,
ze w podjetych badaniach stosowana bedzie metoda selekcji z zastosowaniem algorytmu
indukgcji wiedzy. Zgodnie z rysunkiem 6.2 stosowanie tej metody selekcji wymaga okre-
$lenia trzech sktadnikéw:

e algorytmu przeszukiwania,

Do metod filtracji cech zalicza sie wszelkiego rodzaju metody korelacyjne, analize dyskryminacyjna
czy tez metody wykorzystujace wazenie cech.
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e funkgcji oceniajacej,

e algorytmu indukcji wiedzy.

6.5. Kbryteria selekcji cech

Elementem decyzyjnym opisanej w rozdz. 6.4 metody selekcji atrybutdw jest funkcja
oceniajaca (Rys. 6.2). Od jej wtasciwego doboru zalezy jako$¢ modelu zidentyfikowanego
na bazie wyselekcjonowanych atrybutéw.

W przyjetej metodzie selekcji, o jakosci wskazanego podzbioru atrybutéw decyduje
efekt zastosowania w postaci modelu wyznaczonego na tym podzbiorze. W takim przy-
padku ogdlne wyrazenie na funkcje oceniajaca dane jest w postaci nastepujacego wyra-
zenia:

A = arg E}ir}l J(h(4;)), (6.23)

1=

gdzie: A; — podzbidr zbioru atrybutéw A, J() — funkcja oceniajaca.

V(h(4:))

Rys. 6.3: Przykfadowa zalezno$¢ doktadnosci modelu od liczby atrybutéw uzytych do
zbudowania modelu [81]

Podstawa do zbudowania funkcji oceniajacej J() (6.23) jest zaleznosé¢ (Rys. 6.3)
wystepujaca pomiedzy doktadnoscia V' (h(A4;)) identyfikowanych modeli a ich ztozono-
Scig. Z analizy tej zaleznosci wynika, ze na krzywej (Rys. 6.3) znajduje sie pewien punkt,
ktéry spetnia wymagania stawiane doktadnosci i ztozonosci dla identyfikowanego mo-
delu. W zwiazku z tym zadanie doboru kryterium J() polega na zbudowaniu funkgji
jednomodalnej, ktérej optimum odpowiada lub jest zblizone do wspomnianego wczesniej
punktu. Rozwiazanie tego zadania jest trudne, co wynika z réznorodnosci zbioréw danych
identyfikacyjnych oraz stosowanych metod identyfikacji systeméw.
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6.5.1. Kryterium informacyjne

W dziedzinie identyfikacji systeméw wypracowano zbidr statystyk bazujacych na teorii
informacji, ktére pozwalaja oceniaé pozyskane modele pod wzgledem ztozonosci ich
struktur oraz doktadnosci. Ogélna postac tego typu kryteriéw ma nastepujaca forme [81]:

J = Nlogacc(h(A;)) + B(N, card(A;)). (6.24)

W réwnaniu 6.24 dodatkowy czton (NN, card(A;)) ,karze" za modele o zbyt duzej
ztozonosci. Przyjecie G(IN,card(A;)) = 2card(A;) prowadzi do kryterium informacyj-
nego Akaike (ang. Akaike Information Criterion, AIC) [2,11,81,89]:

Wy = Nlogacc(h(A;)) + 2card(A;). (6.25)

Zastosowanie kryterium AlIC daje zazwyczaj modele cechujace sie wieksza ztozono-
Scia [89].

6.5.2. Funkcja heurystyczna

Innym podejSciem do oszacowania wartosci funkgcji strat jest podejscie heurystyczne,
bardzo czesto stosowane w dziedzinie metod sztucznej inteligencji. W przypadku po-
rownywania modeli réznigcych sie znacznie pod wzgledem ztozonosci i nieznacznie pod
wzgledem doktadnosci predykcji ogdlnym zaleceniem jest wybor modelu o mniegjszej zto-
zonosci (istnieja przestanki, ze taki model bedzie posiadat wigksza zdolno$¢ do uogdl-
niania). Korzystajac z tej zasady mozna zbudowa¢ heurystyczna funkcje wyboru modelu
o nastepujacej ogdlnej postaci:

(6.26)

W aeelh(A) < 1 (Card(A) - Card(Ai)>

card(A)

Funkcja (6.26) skfada sie z dwdch cztondw. Pierwszy czton tej funkcji jest jedna
z miar doktadnosci predykcji (rozdz. 6.3) , natomiast drugi czton petni role czynnika
»karzacego" za zbudowanie modelu na zbyt duzym zbiorze atrybutéw.

Zadaniem mnoznika p wystepujacego w réwnaniu (6.26) jest okreslenie waznosci jed-
nego z dwdch kryteriéw uwzglednianych w tym réwnaniu, tj. kryterium doktadnosci oraz
ztozono$¢ modeli. Okreslenie wartosci tego wspdtczynnika zalezy od wielu czynnikéw,
m.in. wartosci uzyskiwanych za pomoca zastosowanej miary doktadnosci predkcji mo-
deli ace( ). Wyznaczenie a priori wartosci wspétczynnika p w wielu przypadkach moze
sprawiac trudnosci. Na taki stan rzeczy maja wptyw m.in. rézne przedziaty wartosci roz-
patrywanych atrybutéw jak rowniez stosowany algorytm indukcji wiedzy. W celu minima-
lizacji problemu doboru wartosci wspdtczynnika p autor zaproponowat aby miara acc()
byta jedna ze wzglednych miar ocen doktadnosci predykgji (rozdz. 6.3.2).

Dodatkowym aspektem jaki nalezato rozpatrzy¢ w zaproponowanej funkcji oceniaja-
cej (6.26) jest ustalenie znaku taczacego obydwa cztony tej funkcji. W przypadku za-
stosowania miary dokladnosci predykcji, dla ktérej mniejsze wartosci oznaczaja wieksza
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doktadno$¢ (np. odchylenie sredniokwadratowe), w réwnaniu (6.26) nalezy uzy¢ opera-
tora réznicy ,,—". W przypadku przeciwnym (np. kiedy miarg acc() bedzie korelacja),
operatorem tym powinien by¢ operator sumy ,+".

Przy uwzglednieniu powyzszych spostrzezen jedna z mozliwych form funkgcji oceny
modeli (6.26) moze mie¢ nastepujaca postac:

(6.27)

J(h(A;)) = MAPE(h(4,)) — p (Card(A) - Card(Az-))

card(A)

gdzie: MAPE - Sredni bezwzgledny bfad procentowy.

6.6. Przeszukiwanie przestrzeni atrybutéw

Przeszukiwanie przestrzeni atrybutéw A dla przyjetej metody selekcji mozna przepro-
wadzi¢ z zastosowaniem réznych metod. W pracach [40, 41] zastosowano dwie strategie
przeszukiwania przestrzeni cech:

e strategie zachtanna (ang. hill-climbing),
e strategie najpierw najlepszy (ang. best-first).

Inng mozliwoscia jest zastosowanie algorytméw ewolucyjnych, w tym prostego algorytmu
genetycznego [3,34,59]. Wyniki wielu prac, w ktérych do selekcji atrybutéw stosowano
algorytmy genetyczne potwierdzaja skuteczno$é podejscia ewolucyjnego.

6.6.1. Reprezentacja podzbioréw atrybutéw

Zastosowanie algorytmu genetycznego w zadaniu selekcji atrybutédw wymaga przyje-
cia odpowiedniego sposobu kodowania ,,0sobnikéw". Najbardziej naturalne jest tu za-
stosowanie kodowania binarnego. Istota tego kodowania polega na utworzeniu chromo-
somu o dtugosci (liczbie cyfr binarnych) odpowiadajacej liczbie atrybutéw wystepujacych
w przestrzeni atrybutéw A. Nastepnie do kazdego z genéw w chromosomie przypisywany
jest jeden z atrybutéw a; nalezacych do rozwazanej przestrzeni atrybutéw A. Informacja
o tym czy dany atrybut a; ma wej$¢ w sktad analizowanego podzbioru atrybutéw jest
okreslana na podstawie wartosci genu odpowiadajacej temu atrybutowi. | tak w przy-
padku gdy warto$¢ genu wynosi 1 uznaje sie, ze dany atrybut ma wejs¢ w sktad tworzo-
nego podzbioru atrybutéw, w przeciwnym przypadku, tj. gdy gen przyjmuje wartosé 0,
oznacza to ze atrybut nie jest uwzgledniany. Ideg takiego sposobu kodowania przedstawia
rysunek 6.4.

ap a2 az a4 as Aag Ay ag Qg ajo

[1 00100110 0]

Rys. 6.4: Schemat kodowania rozwiagzan dla zadania selekcji atrybutéw z zastosowaniem
algorytmu genetycznego
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6.6.2. Modyfikacja reprodukcji proporcjonalnej

Dla algorytméw genetycznych, na etapie selekcji istnieje mozliwos$¢ zastosowania réz-
nych metod reprodukgji, m.in. [3]:

e reprodukcji proporcjonalnej,

e reprodukcji rangowe;j,

e reprodukcji turniejowej,

e reprodukcji progowe;.

Do najchetniej stosowanych, nalezy reprodukcja proporcjonalna zwana takze metoda
ruletki [3,34]. W reprodukcji proporcjonalnej prawdopodobiefistwo wylosowania osobnika
jest wprost proporcjonalne do jego wartosci funkgji przystosowania. Prawdopodobienstwo
to jest wyznaczane wg nastepujacej zaleznosci:

_ %X
a ZYePt (I)(Y>'

Zastosowanie metody selekcji proporcjonalnej wymaga aby:

pr(X) (6.28)

e wartosci funkcji przystosowania osobnikéw wyznaczanych w catym cyklu algorytmu
genetycznego byty dodatnie,

e rozwigzywane za pomoca algorytmu genetycznego zadanie optymalizacji polegato
na wyznaczeniu osobnika, dla ktérego wartos¢ funkcji przystosowania bytaby mak-
symalna.

Drugi z wymienionych powyzej postulatéw dotyczy sytuacji, w ktérej zadanie opty-
malizacji jest zadaniem minimalizacji pewnej funkcji celu. Przejscie od zadania minima-
lizacji do zadania maksymalizacji wymaga przemnozenia funkcji przystosowania przez
warto$¢ —1. Efekt przeprowadzenia takiej operacji w ogdlnym przypadku powoduje,
ze wartosci funkgji przystosowania beda wartosciami ujemnymi. Jest to w sprzecznosci
z pierwszym z wymienionych powyzej postulatéw. Problem ujemnych wartosci funkcji
przystosowania jest rozwigzywany poprzez dodanie do funkcji przystosowania pewnej
statej wartosci ®,.

Dodanie statej wartosci do funkcji przystosowania powoduje zmiane wartosci praw-
dopodobienstwa wyznaczanego za pomoca wyrazenia (6.28).

W celu ograniczenia wptywu wymienionych probleméw zaproponowano algorytm
przedstawiony na rysunku 6.5 modyfikujacy w odpowiedni sposéb wartosci funkgcji przy-
stosowania. Modyfikacja wartosci funkcji przystosowania jest przeprowadzana dla kazdej
iteracji algorytmu genetycznego. Reprodukcja proporcjonalna jest wéwczas prowadzona
z zastosowaniem zmodyfikowanych wartosci funkcji przystosowania.
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argumenty:
P* — populacja bazowa pokolenia &
k — numer pokolenia
N — rozmiar populacji (liczba osobnikéw)
zwracane:
@' (P*) — zmodyfikowana warto$¢ przystosowania
MODYFIKACJA (P* k N)
®pnin = min(®(PF));
P oo = max(®(PY)) ;
By = By, — (Dmex — Do)

N
' (P*) = ®(PF) — @y ;
return &' (P").

g A b=

Rys. 6.5: Algorytm modyfikacji wartosci funkgcji przystosowania dla reprodukcji propor-
cjonalnej



Rozdziat 7

Weryfikacja metody

Celem rozdziatu jest przedstawienie i oméwienie badan, jakie przeprowadzono w celu
weryfikacji zaproponowanej metody odkrywania modeli opisujacych dynamike proceséw
lub obiektéw. Prowadzone badania obejmowaty takie elementy, jak przygotowanie opro-
gramowania dziatajacego wg zaproponowanej metody, pozyskanie odpowiednich baz da-
nych, przygotowanie zbioréw przyktadéw uczacych, odkrywanie i testowanie modeli.

Badania weryfikacyjne przeprowadzono na podstawie danych pochodzacych z dwéch
réznych zrédet:

e cksperymentéw symulacyjnych,

e bazy danych zawierajacej wyniki pomiaréw wybranych parametréw pracy pomp

gtebinowych.

7.1. Plan weryfikacji

Zaproponowana metoda odkrywania zalezno$ci dynamicznych w bazach danych we-
ryfikowana jest w dwdch zakresach. Pierwszy zakres obejmuje weryfikacje dla danych
pozyskanych poprzez numeryczne symulacje hipotetycznych systeméw dynamicznych.
Znajomos$¢ cech symulowanych systeméw dynamicznych pozwala oceni¢ metody pod
wzgledem poprawnosci uzyskiwanych wynikéw. Z kolei drugi obszar, w ktérym do wery-
fikacji metody stosowane sg dane bedace wynikami pomiaréw rzeczywistego uktadu tech-
nicznego, pozwala ocenié przydatnos¢ metody w zastosowaniach praktycznych. Przebieg
dziatan wykonywanych na obu etapach jest zblizony. Gtéwne réznice dotycza sposobu
pozyskania oraz przygotowania danych do analizy.

W obu przypadkach na plan weryfikacji sktadaja sie nastepujace kroki:

planowanie eksperymentu,

pozyskanie danych,

wstepne przetworzenie danych,
przygotowanie sSrodkéw pomocniczych,

okreslenie parametréw metody,

o ok~ w Nho=

okreslenie klas odkrywanych modeli,
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7. okreslenie metod oceny pozyskanych modeli,

8. ocena wynikéw koncowych.

7.2. Dobér metody indukcji zaleznosci funkcyjnych

W zaproponowanej metodzie odkrywania modeli dynamicznych nie okre$lono szcze-
gotowo algorytmu indukcji zaleznosci funkcyjnych. Daje to mozliwoé¢ doboru metody
adekwatnej dla rozwigzywanego problemu. Przeksztatcenie danych wg algorytmu przed-
stawionego na rysunku 6.1 pozwala w praktyce na wybdr dowolnej metody aproksymacji
zalezno$ci funkcyjnych. Szerokie spektrum tych metod utrudnia dokonanie wtasciwego
wyboru. W celu weryfikacji zaproponowanej w pracy metody odkrywania zaleznosci funk-
cyjnych postuzono sie nastepujacym uktadem kryteridw:

e mozliwos¢ identyfikacji zalezno$ci nieliniowych w szerokim zakresie,
e doktadnos¢ wynikéw,

e czytelno$¢ wynikéw,

e dostepnosé oprogramowania,

e odpornos¢ na wystepowanie w danych wartosci odstajacych,

e ontogenicznosé?,

o efektywnos$é obliczeniowa (zdolno$¢ bazujacego na metodzie oprogramowania
do przetwarzania duzych iloéci danych w relatywnie krétkim czasie).

Na podstawie powyzszego uktadu kryteriéw wybrano metode wektoréw wspomagajacych
(ang. Support Vector Machines, SVM) [91]. Metoda ta jest z powodzeniem stosowana
do indukcji klasyfikatoréw w zadaniach klasyfikacyjnych, jak réwniez mozna ja stosowac
do aproksymacji zaleznosci funkcyjnych, w szczegdlnosci o nieliniowym charakterze.

7.2.1. Metoda Wektoréw Wspomagajacych

W metodzie SVM zadanie aproksymacji funkcji f() jest formutowane nastepu-
jaco [77,80,91]:
f(z) =w"z +0, (7.1)

Jako$¢ aproksymacji funkcji f (') jest mierzona za pomoca nastepujacej e—niewrazliwe;j
funkcji strat [91]:

Odla |y — f(x)| <e

7.2
ly — f(x)| — & w przeciwnym przypadku. (7.2)

L(y, f(x)) = {

W ogdlnym przypadku funkcja docelowa f() moze by¢ funkcja nieliniowa. Wow-
czas aproksymacja funkgji f() jest dokonywana w pewnej wysokowymiarowej przestrzeni
cech Z. Przestrzen cech Z jest najczesciej nieliniowym produktem skalarnym pewnych

1Ontogeniczno$¢ jest zdolnoscia modeli do zmiany swojej struktury w trakcie procesu uczenia [37].
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funkcji bazowych ¢;(x) okreslonych w przestrzeni wejsciowej. W takim przypadku réw-
nanie (7.1) przyjmuje nastepujaca forme:

flz) = Z oy K (23, ) + b, (7.3)

gdzie K (x;, x) jest jadrem iloczynu skalarnego funkcji bazowych ¢;(x), j =1,2,...,m:
K(z,2") = ¢i(z)  ps(2). (7.4)

Od funkgji jadra K reprezentujacych iloczyn skalarny funkcji bazowych ¢;(x) wymaga
si¢ aby byty dodatnio okreslone (zgodnie z teorig przestrzeni Hilberta). Do najczesciej
stosowanych funkgji jadra K zalicza sie [37,77,80]:

e jadro liniowe
K(z,z;) = 27y, (7.5)
e jadro wielomianowe
K(z,2;) = [ya"z; +0]", (7.6)
przy czym K jest dodatnio okreslone gdy 6 € {0;1} i g € N oraz v > 0,
e jadro radialne (RBF)

N — _ T 112\ — _||$—93i||2
K(z,z;) = exp (—y||z" — z|]*) = exp o) (7.7)
przy czym v = 1/20% > 0,
e jadro sigmoidalne
K(z,z;) = tgh (ya"z; + 6) . (7.8)

Liniowa aproksymacja funkcji f() za pomoca réwnania (7.3) jest dokonywana z jed-
noczesnym uwzglednieniem warto$ci funkgji strat (7.2) oraz redukgji ztozono$ci modelu
poprzez minimalizacje normy ||w||>. Problem ten jest rozwiazywany za pomoca dwéch
(nieujemnych) zmiennych (;, (*, i = 1,...,n, ktére mierza odchylenie wektora x; od
strefy wyznaczonej przez e—niewrazliwg funkcje strat. Zadanie aproksymacji funkgji (7.1)
z uwzglednieniem funkcji strat (7.2) jest rozpatrywane jako zadanie optymalizacji naste-
pujacego funkcjonatu [37,77]:

N
) 1 ) .
Jmin o] +c;(g+g>, (7.9)
przy ograniczeniach:
f)—w < eFGi=1. N, (7.10)
yi— flo) < e+, (7.11)
G, ¢ > 0, (7.12)
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Zadanie optymalizacji (7.9) moze zostal przeksztatcone do problemu dualnego, a jego
rozwigzanie dane jest w postaci [37,77]:

fl@)=> (af — o) K (x5, ) + b, (7.13)
i=1
przy ograniczeniach:
N
Y(wi—af)=0 i=1,...,N, (7.14)
i=1
0<a;a <C, (7.15)

gdzie: o, a; — mozniki Lagrange'a , K (x;,x) — funkcja jadra.
Wartos¢ statej b mozna wyznaczy¢ korzystajac z nieréwnosci 7.10 i 7.11 dla (;, (] =
0 [80]:

b = y;— f(z;) —e dlaa; € (0,0), (7.16)
b = yi— f(z;) +¢ dlaa] € (0,0). (7.17)

Najczesdciej jednak wartos¢ statej b jest wyznaczana w procesie selekcji zbioru wek-
toréw wspomagajacych [37,80].

> wynik ¥ w,K(x,x,) + b

W W, Wi wagiw, = Q,y,

iloczyn skalarny wektorow

(D (D (D przeksztatconych
i Ty W) (P)[(x,)) = K(x,x,)

wektory przeksztatcone
(p(x]) d)(xZ) QKX) e "p(xn) ¢(x)’ (D(xi)
A A A A
X, X, . X, wektory wspomagajace X, ... X,
X wektor testowy x

Rys. 7.1: Wyznaczanie warto$ci wyjécia modelu SVM [80]

Efektem zastosowania metody wektoréw wspomagajacych jest model ztozony z:
e wybranej funkgji jadra i jej parametréw,

e zbioru wektoréw wspomagajacych,
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e wartosci statej b.

Sposéb wyznaczania wyjscia modelu zbudowanego z zastosowaniem metody wekto-
row wspomagajacych wyjasnia rysunek 7.1.

Szczegdtowe omodwienie metody wektoréw wspomagajacych mozna znalezé w wielu
publikacjach, m.in. w [23, 37,78, 80, 91].

7.2.2. Dobér parametrow metody wektoréw wspomagajacych

Stopien generalizacji (uogdlnienia) w przypadku stosowania metody SVM zalezy od
dwdch czynnikéw: wtasciwego doboru wartosci metaparametréw C'i € oraz od wiasciwego
doboru funkgji jadra K i jej parametréw. Problem optymalnego zestawienia parametréw
metody SVM jest dodatkowo utrudniony poprzez wystepowanie wspétzaleznosci pomie-
dzy tymi parametrami. Dobér parametréw pozostawia sie zazwyczaj uzytkownikowi, ktéry
okresla ich wartosci bazujac na dostepnej a priori wiedzy lub wtasnym doswiadczeniu.
W przypadku uzytkownikéw nie zaliczajacych sie do grona ekspertéw polecane s3 w li-
teraturze [13,14,77] rézne metody doboru parametréw bazujace na znanych metodach
przeszukiwania przestrzeni stanéw [9, 66]. Dobrym rozwigzaniem w tym zakresie jest
zastosowanie metody ,wpierw najlepszy” . Pozwala ona zwiekszy¢ efektywnosé przeszu-
kiwania przestrzeni parametréw poprzez uwzglednienie dodatkowej informacji heurystycz-
nej zwigzanej z rozwigzywanym problemem. Szczegdtowy opis tej strategii mozna znalez¢
m.in. w [9, 66].

Parametr C' wptywa na relacje wystepujace pomiedzy ztozonoscia modelu SVM
a stopniem w jakim odchylenia wigksze od ¢ sg tolerowane w (7.9). Dla przykfadu,
jezeli C' jest bardzo duze (nieskonczone) to na minimalizacje funkgji strat (7.2) ma za-
sadniczy wptyw drugi czton formuty (7.9). Czton odpowiedzialny w (7.9) za ztozonos¢
modelu ma wdéwczas marginalne znaczenie.

Z kolei za pomoca parametru ¢ kontrolowana jest szeroko$¢ e—niewrazliwej strefy.
Wartos¢ € wptywa na liczbe wektorédw wspomagajacych bedacych jednym z elementéw
modelu (7.3). Im wieksza warto$¢ €, tym mniejsza liczebno$¢ zbioru wyselekcjonowanych
wektoréw wspomagajacych. Z drugiej strony, duza warto$¢ ¢ prowadzi do bardziej " pfa-
skich”" estymat. Wynika stad, ze zaréwno metaparametr C' jak i € wptywaja na ztozonos¢
modelu SVM, lecz kazdy z nich w inny sposéb.

7.3. Weryfikacja metody dla danych symulacyjnych

Celem tego rozdziatu jest przedstawienie i oméwienie badan jakie prowadzono w za-
kresie weryfikacji zaproponowanej metody odkrywania iloéciowych zaleznosci dynamicz-
nych w bazach danych. W szczegdlnosci prowadzone na tym etapie badania dotyczyty
odkrywania modeli dla danych pozyskanych poprzez symulacje numeryczne hipotetycz-
nych systeméw dynamicznych. Zastosowanie danych pozyskanych na drodze symula-
cji numerycznych pozwala doktadnie zbada¢ skuteczno$é nowej metody. Jest to wazne
z uwagi na:
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e znajomos¢ a priori wszystkich cech (zmiennych, struktury i parametréw) identyfi-
kowanego systemu,

e mozliwos¢ kontrolowania parametréow zaréwno w przypadku stosowanych syste-
moéw, jak réwniez parametréw prowadzonych symulacji.

Z drugiej strony, fakt catkowitego zdeterminowania postaci wybranych systemoéw symula-
cyjnych oraz wynikéw symulacji komputerowych moze budzi¢ watpliwosci co do skutecz-
nosci metody w przypadku analizy danych bedacych wynikami obserwacji rzeczywistych

systemow.

7.3.1. Plan eksperymentu w przypadku odkrywania modeli dla
danych symulacyjnych

Weryfikacja zaproponowanej metody w zakresie analizy danych symulacyjnych wy-
maga realizacji nastepujacych etapéw:

1. Przeglad systeméw dynamicznych, ktére znalazty zastosowanie w weryfikacji roz-
nych metod identyfikacji systemoéw.

2. Generowanie danych symulacyjnych:
e sygnat wejsciowy,
e warunki poczatkowe,
e organizacja wynikéw symulacji.
3. Przygotowanie zbioréw przyktadéw uczacych:

e skalowanie danych,

e przeksztatcenie przestrzeni atrybutéw w temporalnych systemach informacyj-
nych utworzonych na podstawie danych symulacyjnych.

4. Okreslenie procesu odkrywania modeli i jego parametréw:
e zdefiniowanie klas odkrywanych modeli,
e dobér parametréw algorytmu genetycznego,
e okreslenie metody trenowania i testowania.

5. Ewaluacja i dyskusja wynikéw eksperymentu.

6. Podsumowanie.

7.3.2. Przeglad testowych systeméw dynamicznych

W podrozdziale dokonano przegladu systeméw dynamicznych reprezentowanych za
pomoca réwnan réznicowych, mogacych stanowi¢ zrédto danych wymaganych do prze-
prowadzenia weryfikacji metody. Przeglad przeprowadzono biorgc pod uwage nastepujacy
uktad kryteridéw:
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e system powinien by¢ przedstawiony w postaci réwnania réznicowego,

e system powinien by¢ systemem klasy MISO,

e system powinien cechowac sie¢ w miare prostg struktura,

e system powinien byc¢ stabilny,

e system powinien by¢ liniowy wzgledem parametréw.
W wyniku przeprowadzonego przegladu zidentyfikowano nastepujacy zbiér systeméw
spetniajacych przyjety uktad kryteriéw [56, 67, 69]:

e system S1

y(k) =08y(k — 1) +u(k — 1), (7.18)

e system S2

y(k) = 1.5y(k — 1) — 0.7y(k — 2) + 0.9u(k — 2) + 0.5u(k — 3), (7.19)

e system S3
y(k —1)

:T:a?jﬁ+u@—m% (7.20)

y(k)
e system S4

_ yk = Dy(k = 2)y(k —3)u(k —2) (y(k —3) = 1) + u(k — 1)
y(k) = Lok 27 (k30 . (7.21)

Dwa pierwsze z wymienionych powyzej systeméw S1 (7.18) oraz S2 (7.19) zostaty
przedstawione w pracy [56], gdzie postuzyty do zaprezentowania funkcjonalnosci opro-
gramowania przeznaczonego do identyfikacji systeméw. System S3 (7.20) zastosowano
w pracy [69] do wykazania skuteczno$ci ewolucyjnego algorytmu doboru parametréw
sieci neuronéw dynamicznych ESSS—-FDM (ang. Evolutionary Search with Soft Selection
and Forced Direction of Mutation). Z kolei system S4 (7.21) po raz pierwszy opisano
w pracy [67], gdzie zostat uzyty jako przyktad modelowania systeméw dynamicznych za
pomoca sztucznych sieci neuronowych. W pracy [92] postuzyty do testowania procedury
identyfikacji lokalnych modeli liniowych w postaci réwnan stanu. Przebiegi sygnatéw
wyjsciowych zidentyfikowanych systeméw przedstawiono na rysunku 7.2.

7.3.3. Generowanie danych symulacyjnych

Przeprowadzenie symulacji systeméw S1 (7.18), S2 (7.19), S3 (7.20) i S4 (7.21)
opisanych réwnaniami réznicowymi wymaga okreslenia nastepujacych elementéw:

e postaci sygnatu wejsciowego u(t) pobudzajacego system,

e parametréw addytywnego szumu e(t),

e warunkéw poczatkowych.



64 Rozdziat 7. Weryfikacja metody

(a) (b)
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Rys. 7.2: Przebieg sygnatéw wyjsciowych: (a) systemu (7.18), (b) systemu (7.19), (c) sys-
temu (7.20) i (d) systemu (7.21)

Sygnat wejsciowy

W dziedzinie identyfikacji systeméw zastosowanie znajduja nastepujace typy sygnatéw
wejsciowych [81]:

e funkcja skokowa,

e pseudolosowy ciag binarny,

e autoregresyjny proces ruchomej $redniej,
e suma sygnatéw sinusoidalnych.

Wybér okreslonego typu sygnatu wejsciowego zalezy od wielu czynnikéw, wsréd ktérych
do istotnych naleza m.in. stosowana metoda identyfikacji oraz charakter rzeczywistego
sygnatu wejsciowego oddziatywujacego na system. W przypadku systeméw technicznych
czesto spotykanymi sygnatami wejSciowymi sg sygnaty binarne, za pomoca ktérych okre-
$la sie stan pracy uktadu. Dodatkowym wymogiem stawianym sygnatom wejsciowym jest
aby sygnat wejsciowy byt sygnatem trwale pobudzajacym.

Uwzgledniajac powyzsze uwagi przyjeto, ze sygnatem wejéciowym u(k) bedzie pseu-
dolosowy ciag binarny (ang. Pseudorandom Binary Sequence, PRBS) opisany nastepu-
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jaca zaleznoscia [81]:
ull) = ulk—1) z prawdopodob%er:lstwem a, (7.22)
n(k) z prawdopodobienstwem 1 — o,

gdzie: n(k) jest biatym szumem o rozktadzie dwupunktowym P(n(k) =1) = P(n(k) =
—1) = 0.5. Parametr « okresla prawdopodobienstwo zmiany poziomu sygnatu u(k).

Na rysunku 7.3 przedstawiono przebieg sygnatu PRBS, dla ktérego prawdopodobien-
stwo « przyjeto na poziomie 0, 75.

1.2 T T T T T T

u( M /oon MmO ml iIn
0.8

0.4 b

-0.8- b
— L Uu I ) N Ry Sy B Uy ul L JL
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Rys. 7.3: Postaé sygnatu wejsSciowego stosowanego dla potrzeb symulacji syste-
méw (7.18), (7.19), (7.20) i (7.21)

Zaktocenia

Na kazdy rzeczywisty system oprécz znanych i kontrolowanych wej$¢ oddziatywuja
rowniez inne nieznane czynniki, ktére zaktdcaja dziatanie systemu. Obserwacje danego
systemu s3 prowadzone z zastosowaniem uktadéw pomiarowych, na ktére podobnie jak
w przypadku obserwowanego systemu oddziatuja nieznane zewnetrzne czynniki. W do-
konanych obserwacjach kumuluja sie nieznane oddziatywania, ktére s3 rozrézniane jako
szum. Konieczne jest zatem uwzglednienie wptywu tych czynnikéw w prowadzonych sy-
mulacjach. Odbywa sie to poprzez dodanie do wyjscia systemu zmiennej losowej e(t), kt6-
rej rozktad wartosci jest zazwyczaj rozktadem normalnym. W takim przypadku przyjmuje
sie, ze warto$¢ Srednia biatego szumu e(t) jest réwna 0. Warto$¢ wariancji szumu e(t)
zalezy od stopnia wptywu nieznanych wej$¢ na system i mozna jg wyznaczy¢ za pomocy
zaleznosci (7.23) dla zadanej warto$é¢ miary SNR (ang. Signal to Noise Ratio) [4,20,57].

Op = 10<1Og Og — 0.05 SNR), (723)

gdzie: o, — jest wariancja wybranego sygnatu wyjsciowego symulowanego systemu, a war-
to$¢ SNR w [dB] jest przyjmowana w zalezno$ci od ustalonego stopnia wptywu niezna-
nych czynnikéw zewnetrznych na symulowany system.
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Warunki poczatkowe

Przeprowadzenie symulacji dowolnego systemu dynamicznego wymaga okreslenia
liczby i wartosci warunkéw poczatkowych. Liczba warunkéw poczatkowych zalezy od
maksymalnej wartosci opdéznienia w symulowanym systemie. Najczesciej przyjmowane s
zerowe wartosci warunkéw poczatkowych, w przypadku gdy nie s3 znane a priori dodat-
kowe informacje pozwalajace ustali¢ korzystniejsze wartosci tych warunkéw.

Symulacja

Wejsciowo—wyjsciowy opis systeméw S1 (7.18), S2 (7.19), S3 (7.20) i S4 (7.21),
pozwala w sposéb bezposredni prowadzi¢ proces symulacji. Proces ten jest prowadzony
iteracyjnie, zgodnie ze schematem przedstawionym na rysunku 7.4. Liczba opéznier 2t
sygnatu wejsciowego jak réwniez sygnatu wyjsciowego, ktére podawane s3 na wejscie
systemu, wynika bezposrednio z réwnan opisujacych wybrane systemy. W tablicy 7.1
zestawiono parametry sumulacji wybranych systeméw.

1 u(k-m)

y(k)

SYSTEM H—>

u(k)

-1 -1 -1

z —Z v z
l uk-1) ‘Iu(k-2)

y(k-n)

e(k)

Rys. 7.4: Ogdlny schemat symulacji systeméw dynamicznych przyjetych do weryfikacji

metody
Tab. 7.1: Parametry symulacji wybranych systeméw dynamicznych
’ System ‘ Warunki poczatkowe ‘ SNR [dB] ‘ Liczba iteracji
S1 y(t=0) = 25 2048
S2 |yit=0)=yt=1)=yt=2)=0 25 2048
S3 y(t=0) = 25 2048
S4 |yt=0)=ylt=1)=yt=2)=0 25 2048




7.3. Weryfikacja metody dla danych symulacyjnych 67

7.3.4. Wstepne przetwarzanie danych

Z uwagi na zwiekszenie sprawnosci przetwarzania danych [84] oraz zapewnienie po-
prawnego dziatania procedur numerycznych [58] realizujacych metode wektoréw wspo-
magajacych, pozyskane sygnaty poddano operacji skalowania. Celem skalowania [84] jest
modyfikacja wartosci sygnatéw tak aby miescity sie w Scisle okre$lonym przedziale. Ska-
lowanie do dowolnego przedziatu [a;b] mozna przeprowadzi¢ za pomoca nastepujacego

przeksztatcenia [84]: '
R E ama (7.20)

Stosowanie danych przeksztatconych (7.24) powoduje, ze zidentyfikowany model jest
dostrojony do wartosci tych danych. Wéwczas, jego zakres stosowania obejmuje prze-
dziat wartosci danych, na podstawie ktérego zostat zidentyfikowany. Proba zastosowania
go dla innego zbioru danych, bedzie prowadzi¢ do btednych wynikéw. Ponadto, w wielu
przypadkach wazny jest powrdt z wartosciami generowanymi przez model do pierwotnego
przedziatu wartosci. Zatem aby odkryty model byt w petni funkcjonalny konieczna jest
znajomos$¢ parametréw przeksztatcenia (7.24), ktére postuzyty do wyznaczenia modelu.
Okreslenie parametréw przeksztatcenia wymaga redefinicji wyrazenia (7.24). Poniewaz
rownanie (7.24) jest liniowe, zatem funkcja skalowania danych do przedziatu [a; b] przyj-
muje nastepujaca postac:

Zi=a-zi+ 0, (7.25)
gdzie:
o= b-a (7.26)

max(z) — min(z)’

(2a — b) - min(z) — a - max(z)

B = (7.27)

max(z) — min(z)
Za pomoca zmiennych « i 3 mozna zdefiniowal przeksztatcenie odwrotne, pozwala-
jace na powrét do przedziatu wartosci pierwotnych:

(7.28)

7.3.5. Odkrywanie modeli testowych systeméw dynamicznych
Okreslenie procesu odkrywania testowych systeméw symulacyjnych wymaga naste-
pujacych dziatan:

e wyboru algorytmu metody SVM, za pomoca ktérego beda odkrywane modle te-
stowych systemédw dynamicznych,

e zdefiniowania klas modeli (okreslenie wartosci parametréw dla wybranego algo-
rytmu metody SVM),

e ustalenia wartosci parametréw nastepujacych elementéw opracowanej metody od-
krywania zaleznosci dynamicznych:

— parametréw przeksztatcenia TSI w Sl,
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— parametréw algorytmu genetycznego,

— sposobu wyznaczania miary pozwalajacej oceni¢ doktadno$é/jakosé odkrywa-
nych modeli,

e przyjecie planu identyfikacji testowych systeméw dynamicznych.

Klasy modeli zastosowanych do odkrywanych testowych systeméw
dynamicznych

Zastosowanie metody wektorow wspomagajacych determinuje potrzebe natozenia
ograniczeh w postaci parametréw metody na klase odkrywanych modeli dynamicznych.
Wymaga to uprzedniego wyboru algorytmu SVM. Dla rozpatrywanego problemu badaw-
czego wybrano algorytm v-SVR [37,77,80], ktéry znajduje zastosowanie w aproksymacji
zalezno$ci funkcyjnych. W przypadku algorytmu v-SVR, zdefiniowanie okreslonej klasy

odkrywanych modeli wymaga ustalenia:

funkcji jadra,

e wartosci parametréw funkgji jadra (v dla RBF (7.7)),
e wartosci metaparametru C,

e wartosci metaparametru v.

Na potrzeby odkrywania modeli wybranych systeméw symulacyjnych ustalono piec
klas tych modeli (Tab. 7.2). Wartosci metaparametréw stosowanego algorytmu SVM
oraz parametry funkcji jadra dobrano na podstawie zalecen literaturowych [13, 14].

Tab. 7.2: Klasy modeli stosowane w odkrywaniu testowych systeméw dynamicznych

|dentyfikator modelu | Algorytm SVM | Funkcja jadra ‘ v ‘ C ‘ 7y ‘
M1 v-SVR LIN 0541 ] —
M2 v-SVR RBF 05411 10
M3 v-SVR RBF 054 1] 1
M4 v-SVR RBF 05411 0.1
M5 v-SVR RBF 0.5411]0.01

Tab. 7.3: Plan identyfikacji testowych systeméw dynamicznych

Kryterium‘ acc() ‘ p H System S1 | System S2 | System S3 | System S4

AIC MSE | —
HF MAPE | 0.1 M2, M3, | M2, M3,
HF MAPE | 0.5 M1 M1 M4 M4, M5

HF MAPE | 1.0
HF MAPE | 5.0 M1 M1 — —
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W dalszej kolejnosci przyjeto plan odkrywania modeli symulowanych systeméw dyna-
micznych (Tab. 7.3). W przypadku systeméw liniowych S1 i S2 zatozono, ze odkrywany
model bedzie naleze¢ do klasy modeli liniowych M1. Z kolei odkrywane modele syste-
méw nieliniowych S3 i S4 powinny naleze¢ do klasy modeli opartych na radialnej funkg;ji
jadra RBF z réznymi wartosciami parametru ~. Dla kazdego z systeméw ustalono kry-
terium selekcji modeli. W szczegdInodci dla kryterium H F' przyjeto postaé funkeji acce( )
oraz wartosci parametru p. Przyjety plan odkrywania modeli zostat przedstawiony w ta-
blicy 7.3.

Parametry metody odkrywania zaleznosci dynamicznych

Przyjeto nastepujace parametry opracowanej metody:
1. parametry transformacji TSI w Sl:

o At =1,

e n =10,

2. parametry algorytmu genetycznego wg [3, 34]:

e prawdopodobienstwo krzyzowania p. = 0.7,
e prawdopodobienstwo mutacji p,, = 0.01,
e wielko$¢ populacji: 100,

e liczba iteracji algorytmu (liczba generacji): 1000,
e sukcesja z catkowitym zastepowaniem (tzw. sukcesja trywialna).

Dla wyznaczenia wartosci przyjetej funkcji oceny btedu predykcji acc() (Tab. 7.3) be-
dacej czedcig danego kryterium selekeji, uzyto metody Hold—out (p. 6.3.4), dla ktérej
card(L) = card(T") = 0.5 card(U).

7.3.6. Woyniki odkrywania testowych systeméw dynamicznych

Dane stosowane w procesie identyfikacji systemdéw s3 rezultatem pomiaréw prowa-
dzonych na rzeczywistych obiektach i procesach. Oprécz tendencji charakterystycznych
dla zjawisk wystepujacych w identyfikowanym systemie, dane te zawierajg réwniez za-
ktécenia zwiazane z oddziatywaniem na obserwowany obiekt/proces innych czynnikéw.
Obydwa te elementy nie s3 znane a priori. Konieczne jest zatem przyjecie zatozen, ktére
pozwolg oddzieli¢ cze$¢ deterministyczng zwigzang z zachowaniem badanego systemu od
czesci stochastycznej zwigzanej z oddziatywaniem czynnikéw losowych. Typowym podej-
Sciem stosowanym w takim przypadku jest przyjecie zatozenia, ze zaktécenia wystepujace
w danych s3 zmiennymi losowymi o rozktadzie normalnym i warto$¢ oczekiwanej réw-
nej zero. W zwigzku z powyzszym wyniki przeprowadzonych analiz uzupetniono o wyniki
badan, w ramach ktérych weryfikowano hipoteze zerowg H, ze rozktad reszt jest rozkta-
dem normalnym przeciwko hipotezie alternatywnej, ze rozktad reszt nie jest rozktadem
normalnym. W tym celu zastosowano test H. Lilliefors'a [55].
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Z uwagi na do$¢ pokazny materiat wynikéw czedciowo zrezygnowano z prezentacji

wszystkich wynikéw identyfikacji w postaci wykreséw.

Wyniki identyfikacji systeméw testowych zestawiono w tablicach: 7.4, 7.5, 7.6, 7.7.

Poszczegdlnym kolumnom jest przypisywane nastepujace znaczenie:

kolumna Kryterium zawiera informacje o tym jakie zostato zastosowane kryterium
selekcji atrybutéw (p. 6.5 pracy),

w kolumnie b zestawion wartosci statej b modelu SVM (7.1).

kolumna nIN oznacza liczbe wyselekcjonowanych atrybutéw, na podstawie ktérych
zostat zbudowany model SVM (7.1),

kolumna nSV oznacza liczbe wektoréw wspomagajacych, stanowiacych jeden z ele-
mentéw odkrytego model SVM (7.1),

kolumna MSE oznacza $redniokwadratowa wartos¢ odchylen. Wartos¢ ta jest wy-
znaczania wg zaleznosci (6.12).

2

kolumna r# zawiera wartosci wspétczynnika determinacji (6.16),

w kolumnie MAPE zestawiono wartosci Sredniego wzglednego btedu pro-
gnozy (6.18),

kolumna Test t zawiera wartosci statystyki t—Studenta obliczonych dla zbioru przy-
ktadéw testowych T, ktérych liczno$¢ card(7') = 1014. Wartosci te stuza do we-
ryfikacji hipotezy zerowej Hy : ;1 = 0, za pomoca ktérej ustala sie czy $rednia
réznica wartosci wyj$¢ modelu i testowego systemu rézni sie istotnie od zera. Po-
ziom istotnosci «v okredla poziom prawdopodobienstwa, przy ktérym odrzuca sie
hipoteze zerowa H,. Warto$¢ statystyki ¢ przekraczajaca warto$¢ krytycznag dla
poziomu istotnosci a = 0,05 jest oznaczona jedna gwiazdka; poziom o = 0,01
dwiema gwiazdkami.

kolumna Test [ zawiera wartosci statystyki [ H. Lilliefors’a wyznaczone dla
reszt uzyskanych na podstawie zbioru przyktadéw testowych 7', ktérego licznosé
card(T") = 1014. Wartosci te stuza do weryfikacji hipotezy zerowej Hy, ze roz-
ktad residuéw jest rozktadem normalnym przeciwko hipotezie alternatywnej, ze
rozktad residuéw nie jest rozktadem normalnym. Poziom istotnosci o okresla po-
ziom prawdopodobienstwa, przy ktérym odrzuca sie hipoteze zerowa H,. Wartosé
statystyki [, ktéra przekracza wartos$¢ krytyczng dla poziomu istotnosci o = 0,05
jest oznaczona jedna gwiazdka; poziom o = 0,01 dwiema gwiazdkami.
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Tab. 7.4: Wyniki identyfikacji systemu S1

Kryterium | b [nIN|nSV| MSE | r> |MAPE|Testt| Test!
Model SVM:

funkcja jadra: liniowa, parametry funkcji jadra: —

AIC —0.0063 | 5 | 554 |3.262E-20.9948 | 36.18 | 0.11 |1.24E-2
HF*=%! | —0.0063 | 5 | 557 |3.267E-2|0.9948 | 37.15 | 0.24 | 1.57TE-2
HF?=%% | —0.0071| 3 | 551 | 3.268 E-2|0.9948 | 38.31 | 0.06 |1.44E-2
HF?=10 | —0.0014 | 3 | 551 |3.217E-20.9949 | 36.67 | 0.33 |1.48E-2
HFP=>Y | —0.0056 | 2 | 549 | 3.266 E-2| 0.9948 | 38.27 | 0.02 |1.40E2

Tab. 7.5: Wyniki identyfikacji systemu S2

Kryterium | b [nIN[nSV| MSE | r?> [MAPE|Testt| Test!
Model SVM:

funkcja jadra: liniowa, parametry funkcji jadra: —

AIC —0.2096 | 8 | 556 | 0.3892 | 0.9896 | 27.85 | 0.32 |3.24E-2
HFP=%1 | —0.1784 | 7 | 556 | 0.4092 | 0.9890 | 28.06 | 1.21 |2.25E-2
HFP=%% | —0.1652 | 6 | 555 | 0.4204 | 0.9887 | 27.35 | 0.11 | 1.71E-2
HF*=10 | —0.1697 | 6 | 557 | 0.4273|0.9885 | 27.57 | 0.01 |1.72E-2
HEF*=>Y | —0.2083 | 5 | 553 |0.4219 | 0.9887 | 27.50 | 0.84 | 1.93E-2
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e Model SVM
funkcja jadra . liniowa
parametry funkcji jadra r —
stata b : —0.0056
liczba SV 549
zmienne wejsciowe coylk—1), u(k—1)

e Oceny modelu

MSE : 3.2659 E-2

r2 o 0.9948

MAPE . 38.27

test ¢ :0.02

test [ : 1.44E-2
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Rys. 7.5: Wyniki identyfikacji systemu S1 (7.18) dla modeli klasy M1 z zastosowaniem
kryterium HF”=>": (a) model, (b) residum
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e Model SVM
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Rys. 7.6: Wyniki identyfikacji systemu S2 (7.19) dla modeli klasy M1 z zastosowaniem
kryterium HF”=>": (a) model, (b) residum
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Tab. 7.6: Wyniki identyfikacji systemu S3

Kryterium | b [nIN|nSV| MSE | r?> |MAPE|Testt| Test! |
Model SVM:

funkcja jadra: radialna (RBF), parametry funkgji jadra: v = 0.1

AIC —1.9109 | 7 | 575 |0.2005 | 0.9239 | 23.72 | 1.28 | 0.267**
HFP=0%1 | —1.8798 | 7 | 578 | 0.2042 [ 0.9225 | 17.99 | 1.55 |0.271*
HFP=%5 | —1.9227| 9 | 595 | 0.1883 | 0.9285 | 26.17 | 1.09 | 0.264**
HFP='9 | —1.9246 | 5 | 565 | 0.1776 | 0.9326 | 36.05 | 1.65 | 0.264**
Model SVM:

funkcja jadra: radialna (RBF), parametry funkgji jadra: v =1

AIC —1.9546 | 7 | 611 |0.1132{0.9570 | 26.49 | 0.65 | 0.253**
HF=%! | —1.9253 | 5 | 581 | 0.1809 | 0.9313 | 28.09 | 1.16 | 0.246**
HF?=%% | —1.9664 | 7 | 605 |0.1387 | 0.9473 | 38.30 | 1.20 |0.274*
HF?=10 | —1.9193 | 6 | 614 | 0.1635|0.9379 | 25.99 | 2.23* | 0.285**
Model SVM:

funkcja jadra: radialna (RBF), parametry funkgji jadra: v = 10

AIC —1.9064 | 5 | 624 | 0.3147 [ 0.8806 | 29.12 | 1.39 | 0.285**
HFP=%! | —1.9250 | 5 | 621 |0.2167|0.9177 | 13.98 |[0.77 | 0.302**
HFP=%% | —1.9264 | 5 | 608 | 0.2480 | 0.9059 | 21.68 | 1.43 | 0.302**
HFP=10 | —1.8819 | 4 | 609 | 0.2083 | 0.9209 | 31.56 | 0.37 | 0.263**
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e Model SVM
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Rys. 7.7: Wyniki identyfikacji systemu S3 (7.19) dla modeli klasy M2 z zastosowaniem
kryterium HF”=%: (a) model, (b) residum
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e Model SVM
funkcja jadra
parametry funkcji jadra
stata b
liczba SV
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Rys. 7.8: Wyniki identyfikacji systemu S3 (7.19) dla modeli klasy M3 z zastosowaniem

kryterium HF?=%': (a) model, (b)
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Tab. 7.7: Wyniki identyfikacji systemu S4
Kryterium | b [nIN|nSV| MSE | r> |MAPE|Testt| Test!
Model SVM:
funkcja jadra: radialna (RBF), parametry funkgji jadra: v = 0.01
AIC —1.5577| 5 | 553 | 1.837E-2|0.9537 | 63.93 | 0.81 | 6.44E-2**
HFP=0! | —1.7931 | 15 | 573 | 1.428 E-2 | 0.9640 | 48.17 [ 0.40 |7.79E-2**
HEP=%% | —1.6847 | 10 | 562 | 1.562 E-2 | 0.9606 | 50.00 |0.48 |8.12E 2**
HFP=10 | —1.7295 | 14 | 567 | 1.489E-2 | 0.9624 | 46.59 [ 0.32 | 8.03E2**
Model SVM:
funkcja jadra: radialna (RBF), parametry funkgcji jadra: v = 0.1
AIC —2.0987 | 9 | 593 [3.617E-3]0.9909 | 12.68 | 0.50 |3.69E-2**
HEFP=%1 | —2.0221 | 13 | 657 | 3.577E-3|0.9910 | 12.56 | 1.07 |6.35 E-2*
HF=%% | —1.9513 | 11 | 654 | 3.451E-3|0.9913 | 12.46 | 1.60 | 6.40E-2*
HF='0 | —2.0210 | 12 | 629 | 3.410E-3|0.9914 | 11.82 | 0.69 |4.34E-2*
Model SVM:
funkcja jadra: radialna (RBF), parametry funkgji jadra: v =1
AIC —1.9792 | 5 | 638 | 2.018E-3/0.9949 | 10.33 |1.44 |1.45E-2
HEFP=%1 | —1.9812| 5 | 593 | 1.861 E-3|0.9953 | 10.69 |0.23 |2.89E2*
HFP=%% | —1.9812| 5 | 593 | 1.861 E-3|0.9953 | 10.69 |0.23 |2.89E2*
HF='0 | —1.9812| 5 | 593 | 1.861E-3|0.9953 | 10.69 | 0.23 |2.890E 2*
Model SVM:
funkcja jadra: radialna (RBF), parametry funkgji jadra: v = 10
AIC —1.9910 | 4 | 656 | 4.592E-3|0.9884 | 15.07 | 0.59 | 5.26 E-2**
HEFP=%1 | —1.9789 | 4 | 739 | 4.770E-3|0.9880 | 12.98 [0.10 |5.26 E-2*
HF=%° | —1.9743 | 6 | 737 | 5.402E-3|0.9864 | 13.34 |0.25 |9.67E-2*
HFP='0 | —1.9774 | 5 | 738 |4.826E-3|0.9878 | 13.01 |0.14 |8.27E2*
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Rys. 7.9: Wyniki identyfikacji systemu S4 (7.21) dla modeli klasy M3 z zastosowaniem
kryterium HF?="": (a) model, (b) residum
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7.3.7. Dyskusja wynikéw

Przedstawiona w rozdziale 6 metoda odkrywania modeli dynamicznych zostata zasto-
sowana do identyfikacji czterech wybranych systeméw dynamicznych, dwéch liniowych:
S1 (7.18) i S2 (7.19) oraz dwéch nieliniowych: S3 (7.20) i S4 (7.21). W celu identyfi-
kacji tych systemoéw zatozono 5 klas identyfikowanych modeli: M1, M2, M3, M4 i M5.
Pierwsza rozpatrywang klasa modeli byty modele liniowe. Na pozostate klasy ztozyty sie
modele oparte na radialnej funkcji jadra oraz nastepujacym zbiorze wartoséci parame-
tru v = {10,1,0.1,0.01}. Wyniki przeprowadzonych na tym etapie analiz zestawiono
w punkcie 7.3.6.

Jednym z istotnych spostrzezen bedacych efektem przeprowadzonej analizy wynikéw
jest fakt zmniejszenia we wszystkich przypadkach liczby zmiennych wejsciowych uzytych
do budowania poszczegdlnych modeli. Spostrzezenie to jest o tyle wazne, ze jednym
z gtéwnych celéw opracowanej metody byto zmniejszenie ztozonosci odkrywanych modeli,
ktéra m.in. wyraza sie w liczbie uwzglednianych w modelu zmiennych wejsciowych. Liczba
tych zmiennych jest zalezna od zastosowanego kryterium selekgji.

W prowadzonych badaniach poréwnywano dwa kryteria: kryterium AIC oraz zapro-
ponowang parametryczng funkcje heurystyczng HF. Dla funkgcji heurystycznej jako miare
acc() przyjeto wskaznik MAPE oraz zbiér wartosci parametru p = {0.1,0.5,1.0,5.0}.
Poréwnujac modele liniowe otrzymane z zastosowaniem tych kryteriéw nalezy zauwazyé
wystepujaca prawidtowos¢, ktéra przejawia sie tym, ze wraz ze wzrostem wartosci pa-
rametru p odkrywane modele s3 modelami prostszymi pod wzgledem liczby zmiennych
wejsciowych. Ponadto nalezy zauwazyé, ze wszystkie odkryte modele liniowe zawieraja
zmienne wejsciowe, ktére zostaty uzyte do zbudowania wspomnianych wczesniej syste-

moéw liniowych.

W przypadku modeli nieliniowych przedstawiona powyzej prawidfowos$é nie ma miej-
sca. Mozna natomiast zauwazy¢, ze dla malejacych wartosci parametru - radialnej funkgcji
jadra zmniejsza sie liczba wektorédw wspomagajacych, a rosnie liczba zmiennych wej-
Sciowych uwzglednianych w modelach. Jest to zjawisko niezalezne od zastosowanego
kryterium selekcji. Nalezy je ttumaczy¢ witasciwosciami zastosowanej metody SVM oraz
wtasciwosciami funkgji radialnej. Dokonana analiza poprawnosci wyboru zmiennych wej-
Sciowych w przypadku odkrywania modeli nieliniowego systemu S3 (7.20) pokazuje, ze
nie wszystkie z wyznaczonych modeli zawierajag zmienne, jakich uzyto do zbudowania
systemu S3.

Z kolei w przypadku odkrywania modeli dla systemu S4 (7.21) najbardziej adekwatne
rezultaty uzyskano dla modeli klasy M3 i funkcji heurystycznej. Zbiér zmiennych wej-
$ciowych dla tych modeli odpowiada doktadnie zmiennym jakich uzyto do zbudowania
systemu S4. Potwierdzaja to wartoSci statystycznych wskaznikéw oceny modeli.
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7.4. Weryfikacja metody dla rzeczywistej bazy
danych

7.4.1. Plan weryfikacji

Plan weryfikacji dla danych dotyczacych rzeczywistego obiektu technicznego obej-
muje realizacje nastepujacych etapéw:
1. Pozyskanie bazy danych zawierajacej dane (pomiary) dotyczace obiektu technicz-
nego istniejacego w rzeczywistym Swiecie.
2. Pozyskanie dodatkowych informacji o bazie danych oraz o systemie charakteryzo-

wanym przez dane zgromadzone w bazie danych.

3. Przeprowadzenie ilosciowej i jakosciowe] analizy bazy danych w celu okreslenia
obszaréw przydatnych dla przeprowadzenia weryfikacji metody.

4. Przygotowanie bazy danych do eksploracji obejmujace poprawienie btednych war-
tosci atrybutéw oraz uzupetnienie wartosci brakujacych.

5. Przygotowanie zbioréw przyktadéw uczacych i testowych.

6. Okreslenie planu identyfikacji modeli dynamicznych:

e ustalenie wartosci parametréw przeksztatcenia wejsciowej przestrzeni atrybu-
tow,

e zdefiniowanie klas identyfikowanych modeli.

7. Selekcje i przeksztatcenie zbioru atrybutéw.

8. Odkrywanie dynamicznego modelu systemu charakteryzowanego przez zgroma-
dzone w bazie danych dane.

9. Ocene modeli i analize reszt.

10. Weryfikacje mozliwosci zastosowania odkrytych modeli dla potrzeb diagnostyki.

7.4.2. Charakterystyka bazy danych

Aktualna sytuacja zwiazana z restrukturyzacja gérnictwa wymusita potrzebe likwida-
cji nierentownych kopalf znajdujacych sie na Slasku. Pozostatoscia po tych kopalniach
sq liczne szyby, ktdre z réznych wzgledéw (m.in. ekonomicznych, technicznych) nie moga
zostaé zlikwidowane. Cze$¢ z tych szybdw jest zalewana wodami podziemnymi.Stwarza
to zagrozenie zalania innych (bedacych ,w ruchu™) kopali. Dodatkowo zmiany poziomu
wody w szybach wraz ze zmianami ci$nienia atmosferycznego powoduja zmiany sktadu
atmosfery tych szybéw a takze wydostawanie si¢ na zewnatrz szkodliwych gazéw (C'Os,
CO). W zwiazku z tym w szybach tych zainstalowano pompownie gtebinowe, w ktdrych
eksploatowane s3 4 pompy o wydajnosciach rzedu ok. 500 m?/h kazda. Kazda z za-
instalowanych pompowni jest wyposazona w system sterowania i monitorowania (klasy
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SCADA) SMPG (System Sterowania i Monitorowania Pompowni Gtebinowych) oraz sys-
tem SMB (System Monitorowania Parametréw Bezpieczenstwa). Za pomoca tych dwéch
systemoéw kontrolowane i mierzone s3 zmiany m.in. nastepujacych parametréw:

e temperatura, wydajno$é, pobdér mocy przez kazdg z pomp wchodzacych w sktad
pompowni,

e poziom lustra wody w szybie,

e sktad atmosfery w szybie na poziomie pomostu operacyjnego,
e temperatura wewnatrz szybu jak i temperatura zewnetrzna,

e wilgotnos¢ wzgledna powietrza na pomoscie operacyjnym.

Pomiary wymienionych wielkosci s3 prowadzone co 1 sekunde i archiwizowane w po-
staci plikéw tekstowych na twardym dysku lokalnego komputera. Réwnoczesnie doko-
nywane jest przetwarzanie naptywajacych danych przez komputer, ktéry steruje praca
pompowni w zakresie procesu odwadniania.

Do badan udostepniono dane, ktére zostaty zgromadzone w okresie od 16 pazdzier-
nika 2002 do 31 stycznia 2003. Dane udostepniono w celu weryfikacji mozliwosci pozyska-
nia dodatkowej wiedzy o procesach zachodzacych w odwadnianych szybach, jak réwniez
pozyskania wiedzy dotyczacej funkcjonowania pomp gtebinowych w warunkach szybdéw
pokopalnianych. W tablicy 7.8 zestawiono atrybuty wystepujace w udostepnionej bazie
danych wraz z ich krétka charakterystyka. Atrybutom wystepujacym w bazie danych
przypisano nazwy odpowiadajace charakterowi obserwowanych zmiennych procesowych.

Na rysunkach 7.11 i 7.12 przedstawiono zmiany warto$ci poszczegdlnych atrybutéw
w dniu 28 pazdziernika 2002.

Tab. 7.8: Zestawienie atrybutéw bazy danych Pompownia

Gfebinowa

Nazwa | Jednostka | Typ | Dziedzina Opis

date — date — Data pomiaru.

time — time — Czas pomiaru.

co %00 real R Stezenie tlenku wegla w szybie.

C02 % real R Stezenie dwutlenku wegla w szybie.

02 % real R Stezenie tlenu w szybie.

waterl | m n.p.m. | real R Poziom lustra wody w szybie. Mierzony jest za
pomoca hydrostatycznej sondy gtebokosci o za-
kresie pomiarowym 100 m i doktadnosci po-
miaru 3 m.

water2 | m n.p.m. | real R+ Poziom lustra wody w szybie. Mierzony jest za
pomoca hydrostatycznej sondy gtebokosci o za-
kresie pomiarowym 20 m. Pomiar ma na celu
kontrole poprawnosci wskazah pierwszej sondy.
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Tab. 7.8 — cd.

Nazwa | Jednostka | Typ | Dziedzina Opis
float — real R+ Atrybut (dwustanowy), za pomoca ktérego

kontrolowane jest przekroczenie dopuszczal-

nego poziomu wody w szybie.
templ °C real R+ Temperatura tozyska silnika pompy nr 1.
temp2 °C real R+ Temperatura tozyska silnika pompy nr 2.
temp3 °C real R+ Temperatura tozyska silnika pompy nr 3.
temp4 °C real R+ Temperatura tozyska silnika pompy nr 4.
delivi| m3/h | real R* Wydajno$¢ pompy nr 1.
deliv2 | m3/h | real R* Wydajnoéé pompy nr 2.
delivd| m3/h | real R* Wydajnoéé pompy nr 3.
delivd | m3/h | real R* Wydajnoéé pompy nr 4.
powl kW int N Moc czynna pobierana przez silnik pompy nr 1.
pow2 kW int N Moc czynna pobierana przez silnik pompy nr 2.
pow3 kW int N Moc czynna pobierana przez silnik pompy nr 3.
pow4 kW int N Moc czynna pobierana przez silnik pompy nr 4.
eclpl A real R Prad pierwszej fazy na silniku pompy nr 1.
ec2pl A real R Prad pierwszej fazy na silniku pompy nr 2.
ec3pl A real R Prad pierwszej fazy na silniku pompy nr 3.
ec4dpl A real R Prad pierwszej fazy na silniku pompy nr 4.
eclp2 A real R Prad drugiej fazy na silniku pompy nr 1.
ec2p2 A real R Prad drugiej fazy na silniku pompy nr 2.
ec3p2 A real R Prad drugiej fazy na silniku pompy nr 3.
ec4p2 A real R Prad drugiej fazy na silniku pompy nr 4.
eclp3 A real R Prad trzeciej fazy na silniku pompy nr 1.
ec2p3 A real R Prad trzeciej fazy na silniku pompy nr 2.
ec3p3 A real R Prad trzeciej fazy na silniku pompy nr 3.
ec4p3 A real R Prad trzeciej fazy na silniku pompy nr 4.
onoffl — int {0;1} | Stan zat./wyt. pompy nr 1.
onoff2 — int {0;1} | Stan zat./wyt. pompy nr 2.
onoff3 — int {0;1} | Stan zat./wyt. pompy nr 3.
onoff4 — int {0;1} | Stan zat./wyt. pompy nr 4.

Z punktu widzenia eksploatacji i diagnostyki maszyn, w udostepnionej bazie danych

najbardziej interesujacy jest podzbiér atrybutdédw obejmujacy parametry procesowe pomp

gtebinowych. Przyjeto, ze wielkosci reprezentowane za pomoca pozostatych atrybutéw

nie wptywaja w sposéb istotny na prace pomp. Pomimo tego, grupa tych atrybutéw moze

stanowi¢ baze do odkrywania np. modelu zmian sktfadu atmosfery szybu na poziomie

platformy pomiarowej w zaleznosci od aktualnego poziomu wody w szybie i ci$nienia

atmosferycznego. Tego typu model pozwoli przewidywaé sytuacje, w ktérych zmiana
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Rys. 7.11: Przebiegi zmian wartosci parametréw mierzonych w jednym z wyfaczo-
nych z eksploatacji szybéw pokopalnianych w dniu 28.10.2002: (a) gtéwny pomiar po-
ziomu wody [m n.p.m.], (b) pomocniczy pomiar poziomu wody [m n.p.m.], (c) stezenie
tlenu [%], (d) stezenie dwutlenku wegla [%], (e) stezenie tlenku wegla [%o], (f) dopusz-
czalny poziom wody w szybie
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Rys. 7.12: Przebieg zmian wartosci mierzonych parametréw pracy pompy gtebinowe;j
nr 4 w dniu 28.10.2002 : (a) temperatura [°C], (b) wydajno$¢ [m?/h], (c) moc [kW],

(d) zat./wyt., (e) prad — | faza [A], (f) prad — Il faza [A]
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sktadu atmosfery szybu bedzie powodowac zagrozenie zycia obstugi przebywajacej na
platformie operacyjnej lub w poblizu zrebu szybu.

Z uwagi na przyjety zakres badan, ktéry dotyczy pozyskania wiedzy o eksploato-
wanych pompach gtebinowych, grupa uwzglednianych w dalszych analizach atrybutéw
obejmuje atrybuty charakteryzujace (Tab. 7.8):

e temperature pompy,

e moc pobierang przez pompe,

e wydajnos¢,

e prad elektryczny zasilajacy pompe,
e stan pracy pompy.

W dalszej kolejnosci pozyskano dodatkowe informacje o pompowni jak réwniez o spo-
sobie jej eksploatacji i sposobie dokonywania pomiaréw. Informacje te uzyskano z dwéch
zrédet: wywiadu z osobami bezposrednio zwigzanymi z nadzorem pompowni oraz na
podstawie udostepnionej dokumentacji i publikacji [32].

Ustalono, ze najwazniejszym parametrem eksploatacyjnym agregatu pompowego jest
temperatura jego silnika. Czujnik temperatury jest fabrycznie montowany przez produ-
centa w jednym z tozysk silnika pompy. Doktadno$¢ pomiaru temperatury wynosi 0.1°C.
Ze wzgledu na prawidtowa eksploatacje, temperatura silnika pompy w stanie ustalonym
nie moze przekracza temperatury granicznej réwnej 75°C (warto$¢ ta zostata ustalona
przez producenta). Z kolei rozruch pompy moze nastapi¢ gdy jej temperatura bedzie po-
nizej 25°C. Z praktyki eksploatacyjnej wynika, ze wartosci temperatury ponizej 65°C jest
typowa dla agregatu w stanie ,,dobrym”, w przedziale 65°C-75°C pompa wymaga prze-
gladu, a powyzej 75°C agregat powinien zosta¢ wymieniony. Tak wiec podane zakresy
temperatur stanowig podstawe do oceny ogdlnego stanu technicznego pompy.

Pracujace w pompowni pompy gtebinowe charakteryzuja sie statg wydajnoscia. Regu-
lacja ich wydajnosci odbywa sie poprzez dtawienie przeptywu cieczy na rurociggu pompo-
wym. Tak prowadzona regulacja wydajnosci powoduje zmiane obcigzenia pompy. Nalezy
przewidywaé, ze taki sposéb eksploatacji bedzie wptywat na trwatosé pompy.

Pomiar wydajnosci zostat zrealizowany przez zastosowanie przeptywomierza elektro-
magnetycznego, ktéry zainstalowano na rurociggu pompowym na powierzchni. Czuj-
nik przeptywomierza zostat zamontowany na prostym odcinku rurociggu a przetwornik
umieszczono w skrzynce przytaczeniowej, ktéra ostania przetwornik przed dziataniem $ro-
dowiska. Niedoktadno$¢ pomiaru przeptywu wody jest rzedu 0.5 % zakresu pomiarowego.

W przypadku parametréw elektrycznych (moc, prad elektryczny) za wyjatkiem da-
nych zestawionych w tablicy 7.8 nie pozyskano zadnych dodatkowych informacji.

7.4.3. Przygotowanie danych do eksploracji

Przedstawiona w poprzednim punkcie pracy baza danych zostata udostepniona do
badan w postaci zbioru plikéw tekstowych. Kazdy z plikéw tekstowych zawierat wyniki
pomiaréw obserwowanych zmiennych procesowych w czasie jednej doby. Czestotliwos$é
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dokonywania pomiaréw przez stosowany w pompowni system akwizycji danych wyno-
sita 1 [Hz]. W zwigzku z tym kazdy z plikéw powinien zawiera¢ doktadnie 86400 pomia-
réow. Jednakze wiele plikéw zawierato mniejszg liczbe pomiaréw. Prawdopodobna przy-
czyne takiej sytuacji nalezy upatrywac¢ w niewtasciwym funkcjonowaniu uktadu akwizycji
danych lub w czynnikach losowych, ktére nie pozwolity na zapis pomiaréw.

W dalszej kolejnosci z uwagi na nieefektywnos$¢ przetwarzania danych przechowywa-
nych w plikach tekstowych, udostepniony zbiér plikéw z danymi przeksztatcono do for-
matu przechowywania danych w systemie MATLAB. Dodatkowo zastosowanie pakietu
MATLAB utatwia zarzadzanie danymi.

Kolejny etap przygotowania danych obejmowat zidentyfikowanie dni w rozpatrywa-
nym okresie eksploatacji pompowni, w ktérych liczba brakujacych pomiaréw byta zbyt
duza na to aby brakujace dane mozna byto uzupetni¢ za pomoca sztucznie wygenero-
wanych danych. W przypadku pozostatych dni, dla ktérych stwierdzono wystepowanie
brakujacych danych zastosowano w celu ich uzupetnienia techniki interpolacyjne i eks-
trapolacyjne. Potrzeba uzupetnienia brakujacych danych wynika z wymogu zachowania
ciggtosci szeregdw czasowych.

Nastepna faza czyszczenia danych dotyczyta wartosci znaczaco réznigcych sie od
wartosci obserwowanych (ang. outliers). Wartosci te zastepowano wartosciami Srednimi
wyznaczanymi na podstawie zbioru wartosci sasiadujacych. Zbiér wartosci sasiadujacych
byt wyznaczany na podstawie przyjetej szerokosci okna czasowego.

Biorac pod uwage zmienno$¢ parametréw procesowych charakteryzujacych pompy
oraz czestotliwo$¢ z jaka dokonywano pomiarédw, przetwarzanie tak duzej liczby da-
nych nie jest uzasadnione. Dla tego przypadku przeprowadzono proces resamplingu da-
nych z zastosowaniem techniki decymacji [57]. Przyjeto, iz w wyniku przeprowadzenia
decymacji zostanie pozostawiona co sze$¢dziesigta prébka zbioru oryginalnych zmien-
nych procesowych, czyli odstep czasowy pomiedzy kolejnymi pomiarami przetworzo-
nych zmiennych procesowych wyniesie 1 min. Dodatkowo w celu eliminacji zjawiska
aliasingu [20, 57] zostat zastosowany dolnopasmowy filtr cyfrowy typu FIR (ang. Finite
Impulse Response) [57] 30. rzedu. Oprécz minimalizacji zjawiska aliasingu zastosowanie
filtru pozwolito zwiekszy¢ stosunek SNR dzieki odseparowaniu sktadowych wysokocze-
stotliwosciowych.

7.4.4. Analiza bazy danych

Na podstawie informacji zestawionych w poprzednim punkcie pracy ustalono, ze jedy-
nym istotnym z punktu widzenia diagnostyki i eksploatacji maszyn atrybutem w udostep-
nionej bazie danych jest temperatura agregatu pompowego. Pod katem tego atrybutu
dokonano przegladu udostepnionych danych, ktére mozna by byto zastosowaé do pozy-
skania wiedzy diagnostyczne;.

Na podstawie dokonanego przegladu stwierdzono, ze stan techniczny pomp 1-3 odpo-
wiada réznym i nie do konca zidentyfikowanym etapom okresu eksploatacyjnego. Jedynie
w przypadku pompy oznaczonej numerem 4 mozna na podstawie przebiegu zmian tem-
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peratury zaobserwowaé peten cykl eksploatacyjny. Daje to mozliwo$¢ zidentyfikowania
modelu procesu zmian temperatury pompy w stanie ,dobrym”, a nastepnie zastosowa-
nia go do budowy modelu diagnozujacego stan pompy, wykorzystujacego residua. Tak
wiec do dalszych analiz przyjeto zbiér zmiennych procesowych dotyczacych pompy nr 4,
w szczegdlnosci:

e temperature,

e wydajnosc,

® moc czynna,

e prad | fazy silnika,

e prad Il fazy silnika,
e prad Il fazy silnika,
e stan pracy pompy.

Dokonujac analizy wykreséw przebiegbw wszystkich mierzonych parame-
tréw (Rys. 7.12) mozna zauwazyé, ze oprécz temperatury pozostate parametry
niosa taka sama informacje i sa ze sobg skorelowane. Te spostrzezenia potwierdza
zamieszczona w tablicy 7.9 macierz korelacji parametréw pompy gtebinowej.

Tab. 7.9: Macierz korelacji parametréw pompy gtebinowe;j

Temp. Wydaj. Moc Prad | Prad Il Prad Il Zat./Wyt.

Temp. 1.00 086 0.86 086 0.86 0.86 0.86
Wydaj. 0.86 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Moc 0.86 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Prad | 0.86 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Prad Il 0.86 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Prad Ill 0.86 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
Zat./Wyt. | 0.86 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00

Uwzgledniajac przebiegi parametréw procesowych i przedstawione powyzej rozwaza-
nia, zbidr rozpatrywanych zmiennych zredukowano do dwéch tj. temperatury i\ wydajnosci
pompy. Zmienne te zostaty zastosowane w procesie odkrywania dynamicznego systemu
reprezentowanego przez udostepniony zbiér danych.

7.4.5. Plan eksploracji danych

Podobnie jak w przypadku weryfikacji z zastosowaniem danych symulacyjnych, na
potrzebe odkrywania modelu zmian temperatury pompy nr 4 wybrano ten sam algorytm
metody SVM (v-SVR) oraz ustalono pie¢ klas modeli (Tab. 7.10). Wartosci metapara-
metréw algorytmu v-SVR oraz parametry funkcji jadra dobrano na podstawie zalecen
literaturowych [13, 14].
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W dalszej kolejnosci przyjeto plan odkrywania modelu zmian temperatury pompy
nr 4, oraz kryterium selekcji modeli. W szczegdlnosci dla kryterium H F' ustalono postac
funkcji ace() oceniajacej doktadno$¢ predykcji modelu oraz wartosci parametru p.
Przyjety plan odkrywania modeli zostat przedstawiony w tablicy 7.11.

Tab. 7.10: Definicje klas modeli stosowanych do odkrywania zaleznosci funkcyjnych opi-
sujacych dynamike zmian temperatury pompy gtebinowej

Identyfikator klasy modelu | Algorytm SVM | Funkcja jadra ‘ v ‘ C ‘ v ‘
MP1 v-SVR LIN 054 (1| —
MP2 v-SVR RBF 0.54 | 1 |0.001
MP3 v-SVR RBF 0541 0.01
MP4 v-SVR RBF 054 (1| 0.1
MP5 v-SVR RBF 0541 1

Tab. 7.11: Plan identyfikacji modelu zmian temperatury pompy nr 4

Kryterium ‘ acc() ‘ p H
AIC MSE | - || MP1, MP2, MP3, MP4, MP5
HF MAPE | 0.1 | MP1, MP2, MP3, MP4, MP5
HF MAPE | 0.5 || MP1, MP2, MP3, MP4, MP5
HF MAPE | 1.0 || MP1, MP2, MP3, MP4, MP5

W kolejnym kroku dobrano wartosci nastepujacych parametréw opracowanej metody:
1. parametry transformacji TSI w Sl:

o At =1,

e n =10,
2. parametry algorytmu genetycznego wg [3, 34]:

e prawdopodobienstwo krzyzowania p. = 0.7,

e prawdopodobienstwo mutacji p,,, = 0.01,

e wielko$¢ populacji: 100,

e liczba iteracji algorytmu (liczba generacji): 1000,

e sukcesja z catkowitym zastepowaniem (tzw. sukcesja trywialna).

Dla wyznaczenia wartosci przyjetej (Tab. 7.11) funkcji oceny btedu predykcji acc()
bedacej czescia danego kryterium selekgji, uzyto metody Hold-out, dla ktérej card(L) =
card(T) = 0.5 card(U). Zbiér przyktadéw trenujacych L zostat przygotowany z zasto-
sowaniem danych pomiarowych pompy pozyskanych w dniu 28.10.2002, natomiast zbiér
przyktadéw testowych T' z zastosowaniem danych z nastepnego dnia pomiaréw. Przyjety
spos6b podziatu danych na dane trenujace i dane testowe wynika z kilku przestanek.
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Pierwsza przestanka jest zwigzana z wymogiem zachowania ciggtosci i kolejnosci danych
na pierwszym etapie eksploracji danych procesowych wg proponowanej metody. Drugi
aspekt jest zwigzany z tym, ze dynamika procesu zmian temperatury pompy wynikajaca
z jej funkcjonowania uwidacznia sie w fazach nagrzewania i studzenia, ktére s3 istotne ze
wzgledu na pézniejsze zastosowanie identyfikowanego modelu. Kazdg z tych faz mozna
zaobserwowa¢ w ciggu doby dwukrotnie. Jest to efekt przyjetego sposobu eksploatacji
pomp oraz czynnikdéw ekonomicznych.

W trakcie realizacji badan wstepnych ustalono, ze zastosowanie danych obejmujacych
jeden cykl pracy pompy z fazami nagrzewania i studzenia moze nie by¢ wystarczajacy
dla poprawnej identyfikacji modelu zmian temperatury pompy. W zwigzku z tym zakres
danych trenujacych poszerzono o kolejny cykl pracy pompy. Tym samym zakres tych
danych obejmuje czas jednej doby co skutkuje koniecznoscig przyjecia do etapu testo-
wania danych z nastepnego dnia. Opisane postepowanie jest prowadzone przy zatozeniu,
ze w czasie tych dwdéch dni w pompie, otoczeniu pompy identyfikowanym za pomoca
wejsc i wyjs¢ tej pompy, jaki i w uktadzie pomiarowym nie nastapity istotne zmiany stanu
technicznego. Potwierdza to wizualna ocena tych danych.

7.4.6. Otrzymane wyniki analiz w przypadku badan
prowadzonych dla bazy danych zawierajacej wyniki
obserwacji pompowni gtebinowej

W wyniku dazenia autora do ograniczenia objetosci opracowania zrezygnowano z pre-
zentacji wszystkich wynikéw w petnej formie, na ktéra sktadajg sie parametry odkrytych
modeli oraz ich oceny. Podobnie jak w przypadku weryfikacji z zastosowaniem danych
symulacyjnych, wszystkie wyniki iloSciowe zestawiono w postaci tablicy. Poszczegdlnym
kolumnom tej tablicy przypisywane jest takie samo znaczenie jak to wynika z opisu
przedstawionego w rozdz. 7.3.6. W omawianym zakresie weryfikacji metody zbiér da-
nych testowych obejmowat 1430 przyktadéw. W kolumnach ,Test t" oraz , Test "
oprécz wartosci statystyk ¢-Studenta i Lilliefors'a, za pomoca odpowiedniej liczby gwiaz-
dek oznaczono przekroczenie okreslonej wartosci krytycznej. Dla liczby stopni swobody
réwnej 1429 oraz poziomu istotnosci @ = 0.01 przekroczenie wartosci krytycznej jest
oznaczane jedna gwizadka; dla poziomu istotnosci a = 0.05 dwiema gwiazdkami.

Prezentacje wynikéw weryfikacji uzupetniono o wybrane przyktady odkrytych modeli,
dla ktérych uzyskane wyniki przedstawiono w petnej formie. Prezentowane przyktady
dotycza tych modeli, ktére w opinii autora ukazuja cechy zaproponowanej metody oraz
pozwalaja dokona¢ wiasciwej oceny pod wzgledem przydatnosci metody do zastosowan
praktycznych.

Na prezentacje wybranych modeli w petnej formie ztozyty sie parametry odkrytych
modeli, m.in. parametry modelu SVM, zbiér zmiennych wejSciowych oraz wyznaczone
z zastosowaniem zbioru przyktadéw testowych takie oceny jak:

e wartos¢ odchylenia $redniokwadratowego MSE,

e wartoé¢ wspétczynnika determinacji 72,
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warto$¢ Sredniego bezwzglednego btedu prognozy MAPE,
wartos¢ statystyki ¢,

wartosc¢ ststystyki [,

wykres wartosci wyjscia modelu

wykres szeregu reszt bedacych réznica pomiedzy wartosciami generowanymi za
pomocg modelu a warto$ciami obserwowanymi na wyjsciu systemu,

wykres zmian wartosci statystyki ¢ dla 20 stopni swobody,

wykres zmian wartosci statystyki ¢ dla 120 stopni swobody.

Wykresy zmian wartosci statystyki ¢ s3 wyznaczane zgodnie z opisem podanym
w rozdz. 6.3.3.
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Tab. 7.12: Wyniki odkrywania modelu zmian temperatury pompy gtebinowej

Kryterium b |nIN[nSV|[ MSE | 2 |MAPE|Testt| Test! |
Model SVM:

funkcja jadra: liniowa, parametry funkgcji jadra: —

AIC —1.278 E-5| 10 | 787 | 1.260 E-2 | 0.9999 | 0.1143 | 3.67** | 0.351**

HFP~%! | —1137E-4| 6 | 790 | 1.332E-2|0.9999 | 0.1122 | 3.86** | 0.359**

HFP=%5 | 7723E-5 | 4 | 786 | 3.142E-2|0.9998 | 0.1469 | 2.80** | 0.396**

HFP=10 | 3423E-2 | 2 | 780 | 1.636 E-2 | 0.9999 | 0.1345 | 2.35* | 0.331**

Model SVM:

funkcja jadra: radialna (RBF), parametry funkgji jadra: v = 0.001

AIC —0.6287 3 | 774 0.2699 |0.9980 | 0.5697 | 2.48" | 0.395**
HFP=01 —0.3494 | 17 | 777 | 0.9047 |0.9933 | 0.7012 | 8.27* | 0.434**

HFr=05 —0.3732 | 11 | 776 | 1.1669 |0.9914 | 0.7908 | 7.88** | 0.432**

HEFP=10 —0.3916 9 | 775 0.9195 |0.9932]0.7094 | 8.00* | 0.437**

Model SVM:
funkcja jadra: radialna (RBF), parametry funkgji jadra: v = 0.01

AIC —0.3874 783 | 0.556 E-2 | 0.9999 | 0.1060 | 9.52** | 0.209**

HFP=1 —0.3712 784 | 1.559E-2 ] 0.9999 | 0.1373 | 8.36™ | 0.309**

9
6

HF?=0° —0.3520 | 4 | 778 | 2.571E-20.9998 | 0.1583 | 7.75** | 0.350**

HF~='0 | —0.3757 | 4 | 776 | 5.417E-2 | 0.9996 | 0.2128 | 8.00* | 0.395**

Model SVM:

funkcja jadra: radialna (RBF), parametry funkgcji jadra: v = 0.1

AIC —0.5752 | 11 | 794 | 1.213E-2]0.9999 | 0.1304 | 5.49** | 0.268"*
HFP=%1 | —0.5429 | 15 | 793 | 2.200E-2 | 0.9998 | 0.1364 | 4.95** | 0.327**
HFP=%5 | —0.5127 | 8 | 795 | 2.357E-2|0.9998 | 0.1391 | 4.77* | 0.327**
HF*=M0 | —0.4307 | 2 | 778 | 1.218 E-2]0.9999 | 0.1699 | 4.16** | 0.249**
Model SVM:

funkcja jadra: radialna (RBF), parametry funkgji jadra: v = 1.0

AIC —0.5621 815 | 0.480E-2]0.9999 | 0.0923 | 1.91 | 0.244**

HF?P=05 —0.5355 797 | 1.768 E-2 ] 0.9999 | 0.1288 | 2.50* | 0.334**

9

HF?=01 —0.5707 7 [ 808 | 0.758 E-2{0.9999 | 0.1032 | 1.98* | 0.278**
3
3

HFF=10 —0.5484 795 | 2.520E-2 ] 0.9998 | 0.1462 | 3.13** | 0.350**
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e Model SVM
funkcja jadra . liniowa
parametry funkcji jadra D=
stata b . —1.2782E-5
liczba SV . 787
zmienne wejsciowe . T(k—1),T(k—5), T(k—=7), T(k—38), T(k—9),

D(k—1), D(k—2), D(k—5), D(k—8), D(k—10)

e Oceny modelu

MSE : 1.2599 E-2
r2 :0.9999
MAPE - 0.1143
test t ;o 3.67
test [ . 0.351*
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Rys. 7.13: Wyniki odkrywania modelu zmian temperatury pompy nr 4 z zastosowaniem
modeli klasy MP1 oraz kryterium AIC: (a) model, (b) residum, (c) wartosci statystyki t
dla DOF=20, (d) wartosci statystyki t dla DOF=120
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e Model SVM
funkcja jadra . liniowa
parametry funkcji jadra D —
stata b . —1.1370 E4
liczba SV . 790
zmienne wejsciowe . T(k—1), T(k—=7), T(k—10), D(k—1), D(k—3),
D(k —4)
e Oceny modelu
MSE : 1.3325E-2
r? :0.9999
MAPE :0.1143
test ¢ o 3.86""
test [ : 0.359*
(a) (c)
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Rys. 7.14: Wyniki odkrywania modelu zmian temperatury pompy nr 4 z zastosowa-
niem modeli klasy MP1 oraz kryterium HF?=%1: (a) model, (b) residum, (c) wartosci
statystyki t dla DOF=20, (d) wartosci statystyki t dla DOF=120
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e Model SVM
funkcja jadra . liniowa
parametry funkcji jadra r —
stata b . 7.7230E-5
liczba SV ;786
zmienne wejsciowe : T(k—=1), T(k—=2), T(k—5), D(k—4)
e Oceny modelu
MSE . 3.1416 E-2
r? 0 0.9998
MAPE :0.1469
test ¢ o 2.80"
test [ o 0.396"*
(a) (c)
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Rys. 7.15: Wyniki odkrywania modelu zmian temperatury pompy nr 4 z zastosowa-
niem modeli klasy MP1 oraz kryterium HF?=%5: (a) model, (b) residum, (c) wartosci
statystyki t dla DOF=20, (d) wartosci statystyki t dla DOF=120
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e Model SVM
funkcja jadra liniowa
parametry funkcji jadra —
stafa b 3.4231E-4
liczba SV 786

zmienne wejsciowe

e Oceny modelu

T(k —1), T(k — 3)

MSE 1.6362 E-2
r? 0.9999
MAPE 0.1345
test ¢ 2.35*
test [ 0.331**

(a) (c)
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Rys. 7.16: Wyniki odkrywania modelu zmian temperatury pompy nr 4 z zastosowa-
niem modeli klasy MP1 oraz kryterium HF?=!9: (3a) model, (b) residum, (c) wartosci
statystyki t dla DOF=20, (d) wartosci statystyki t dla DOF=120
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e Model SVM
funkcja jadra . radialna (RBF)
parametry funkcji jadra v =0.1
stata b : —0.5752
liczba SV 2 794
zmienne wejsciowe T(k—1),T(k—2), T(k—-3), T(k—7), T(k—10),
D(k—0), D(k—2), D(k—4), D(k—T7), D(k—9),
D(k — 10)
e Oceny modelu
MSE o 1.2132E-2
r? :0.9999
MAPE . 0.1304
test ¢ : 0.497
test [ :0.209*
(a) (c)
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Rys. 7.17: Wyniki odkrywania modelu zmian temperatury pompy nr 4 z zastosowaniem
modeli klasy MP4 oraz kryterium AIC: (a) model, (b) residum, (c) wartosci statystyki ¢
dla DOF=20, (d) wartosci statystyki t dla DOF=120
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e Model SVM
funkcja jadra radialna (RBF)
parametry funkcji jadra v=0.1
stata b —0.5429
liczba SV 793

zmienne wejsciowe

e Oceny modelu

T(k—1), T(k—2), T(k—3), T(k—4), T(k—5),
T(k—6), T(k—8), T(k—9), T(k—10), D(k—0),
D(k—1), D(k—4), D(k—5), D(k—17), D(k—9)

MSE 2.1999 E-2
r? 0.9998
MAPE 0.1364
test ¢ 4.95*
test [ 0.309**

(a) (c)
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Rys. 7.18: Wyniki odkrywania modelu zmian temperatury pompy nr 4 z zastosowa-
niem modeli klasy MP4 oraz kryterium HF?=%1: (a) model, (b) residum, (c) wartosci
statystyki t dla DOF=20, (d) wartosci statystyki t dla DOF=120



7.4. Weryfikacja metody dla rzeczywistej bazy danych 99

e Model SVM
funkcja jadra . radialna (RBF)
parametry funkcji jadra : v=0.1
stafa b : —0.5127
liczba SV D795
zmienne wejsciowe : T(k—1),T(k—-2), T(k—3), T(k—6), T(k—38),

T(k —9), D(k — 1), D(k —6)

e Oceny modelu

MSE : 2.3567TE-2
r2 :0.9999
MAPE - 0.1391
test ¢ D 4.7
test [ - 0.350*
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Rys. 7.19: Wyniki odkrywania modelu zmian temperatury pompy nr 4 z zastosowa-
niem modeli klasy MP4 oraz kryterium HF?=%5: (a) model, (b) residum, (c) wartosci
statystyki t dla DOF=20, (d) wartosci statystyki t dla DOF=120
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e Model SVM
funkcja jadra . radialna (RBF)
parametry funkcji jadra v =0.1
stafa b : —0.4307
liczba SV . 778
zmienne wejsciowe : T(k—=1), D(k—1)
e Oceny modelu
MSE : 1.2184 E-2
r? :0.9999
MAPE : 0.1699
test ¢ o 416"
test [ 0 0.395*
(a) (c)
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Rys. 7.20: Wyniki odkrywania modelu zmian temperatury pompy nr 4 z zastosowa-
niem modeli klasy MP4 oraz kryterium HFP=19: (3) model, (b) residum, (c) wartosci
statystyki t dla DOF=20, (d) wartosci statystyki t dla DOF=120
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7.4.7. Dyskusja wynikéw

Przedstawiona w rozdziale 6 metode odkrywania modeli dynamicznych zastosowano
do identyfikacji modelu zmian temperatury pompy gtebinowej pracujacej w pompowni.
W celu identyfikacji modelu zatozono 5 klas identyfikowanych modeli MP1, MP2, MP3,
MP4 i MP5. Pierwsza z rozpatrywanych klas modeli MP1 byty modele liniowe. Na po-
zostate klasy ztozyty sie modele oparte na radialnej funkcji jadra oraz nastepujacym
zbiorze warto$ci parametru v = {0.001,0.01, 0.1, 1}, ktéry wptywa na szerokos¢ funkcji
jadra. Wyniki przeprowadzonych na tym etapie analiz zestawiono w rozdziale 7.3.6. Ba-
dania prowadzono stosujac do selekcji modeli kryterium AIC oraz funkcje heurystyczna
HF, dla ktérej jako miare acc( ) przyjeto wskaznik MAPE oraz zbiér wartosci parametru
p=10.1,0.5,1.0}.

Na podstawie przeprowadzonej analizy uzyskanych wynikéw stwierdzono, ze najbar-
dziej adekwatnymi modelami zmian temperatury pompy sa modele nalezace do klasy
modeli liniowych MP1. W szczegdlnosci s3 to modele liniowe wyznaczone z zastosowa-
niem kryterium AlC oraz funkgji hurystycznej z parametrem p = 0.5.

W przypadku modeli nieliniowych jedynie modele nalezace do klasy MP5 cechuja sie
podobnym jak modele liniowe stopniem redukcji liczby zmiennych wejsciowych oraz war-
tosciami wskaznikéw statystycznych, przy czym uzyskanie takiej doktadnosci powoduje
zwiekszenie liczby wektorédw wspomagajacych. Powoduje to zwiekszenie ztozonosci jak
i dopasowania odkrytych modeli do danych trenujacych co z kolei wptywa na zmniejszenie
stopnia uogdlnienia tych modeli.

W prowadzonych badaniach zatozono, ze rozpatrywany bedzie zbiér zmiennych wej-
Sciowych, dla ktérego maksymalne op6znienie wynosi 10 jednostek. Zwiekszenie wartos$ci
tego opdznienia prowadzi do powiekszenia przestrzeni regresoréw. Wptywa to czas obli-
czen, ktéry rosnie wyktadniczo.

Dla wszystkich stosowanych klas modeli przyjecie wiekszych wartosci parametru p
wptywa na zmniejszenie liczby zmiennych wejsciowych w odkrywanych modelach.
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7.4.8. Przykfad zastosowania diagnostycznego

Prezentowany przyktad dotyczy detekcji zmiany stanu technicznego pompy nr 4,
ktéra wchodzi w sktad pompowni gtebinowej. Na podstawie zebranych wczesniej infor-
macji oraz dostepnych danych zidentyfikowano modele zmian temperatury pompy nr 4
w stanie ,,dobrym” . Pozyskane modele mozna zastosowaé do detekcji zmian stanu pompy
poprzez podanie na ich wejscia danych z innych okreséw cyklu eksploatacyjnego pompy,
a nastepnie poprzez przeprowadzenie analizy uzyskanych residuéw.

Formalng ocene zmiany stanu technicznego mozna przeprowadzi¢ stosujac staty-
styczny test t-Studenta do weryfikacji hipotezy zerowej Hy : u = 0, ktéra pozwala
sprawdzi¢ czy warto$¢ srednia szeregu reszt rézni sie¢ w sposéb istotny od wartosci zero-
wej.

W celu weryfikacji hipotezy H, nalezy obliczy¢ warto$¢ statystyki t dla szeregu re-
siduum i poréwnac ja z wartosciami granicznymi rozktadu t dla ustalonego poziomu
istotnos$ci v oraz danej liczby stopni swobody. W przypadku gdy ¢t > t, oraz ty; < t,
(tpr — warto$¢ statystyki ¢ wyznaczona na etapie weryfikacji modelu) mozna uznaé, ze
nastapifa istotna zmiana stanu technicznego.

W przypadku modeli, ktére nie opisuja dobrze pewnych obszaréw modelowanego
procesu hipoteze zerowa H( nalezy weryfikowac z zastosowaniem techniki przesuwanego
okna. Polega ona na przesuwaniu wzdtuz szeregu residuéw okna o szerokosci odpowia-
dajacej ustalonej liczbie stopni swobody. Dla kazdego przesuniecia okna wyznaczana jest
wartos$¢ t i poréwnywana z wartosciami granicznymi rozktadu t dla ustalonego poziomu
istotno$ci «v. Rysunki 7.20(c) i 7.20(d) przedstawiaja wynik weryfikacji hipotezy Hj z za-
stosowaniem techniki okna o szerokos$ci odpowiadajacej liczbie stopni swobody réwnej
odpowiednio 20 i 120.
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e Model SVM
funkcja jadra . liniowa
parametry funkcji jadra r —
stata b . —1.2782E-5
liczba SV . 787

zmienne wejsciowe

e Oceny predykgcji

MSE : 4.4310E-2
r2 :0.9999
MAPE . 0.2171
test t o 1517
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Rys. 7.21: Predykcja zmian temperatury pompy gtebinowej nr 4 w koncowej fazie okresu

eksploatacji z zastosowaniem liniowego modelu SVM wyznaczonego z zastosowaniem
kryterium AIC: (a) model, (b) residum, (c) wartosci statystyki t dla DOF=20, (d) war-

tosci statystyki t dla DOF=120
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e Model SVM

funkcja jadra . liniowa

parametry funkcji jadra D —

stata b : 771230 E-5

liczba SV . 786

zmienne wejsciowe : T(k—=1), T(k—2), T(k—5), D(k—4)

e Oceny modelu

MSE : 6.9852E-2

r? : 0.9998

MAPE - 0.2568
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Rys. 7.22: Predykcja zmian temperatury pompy gtebinowej nr 4 w koncowej fazie okresu
eksploatacji z zastosowaniem liniowego modelu SVM wyznaczonego z zastosowaniem
kryterium HFP=%5: (a) model, (b) residum, (c) wartosci statystyki t dla DOF=20, (d)
wartosci statystyki t dla DOF=120
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e Model SVM
funkcja jadra . radialna (RBF)
parametry funkcji jadra : v=0.1
stafa b : —0.5429
liczba SV : 793
zmienne wejsciowe : T(k—1), T(k=2), T(k—3),T(k—4), T(k—5),

T(k—6), T(k—8), T(k—9), T(k—10), D(k—0),
D(k—1), D(k—4), D(k—5), D(k—T7), D(k—9)

e Oceny modelu

MSE . 126.61
r? - 0.6881
MAPE . 8.7548
Test t o 23747
(a) (c)
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Rys. 7.23: Predykcja zmian temperatury pompy gtebinowej nr 4 w koncowej fazie okresu
eksploatacji z zastosowaniem nielinowego modelu SVM wyznaczonego z zastosowaniem
kryterium HF?=%1: (a) model, (b) residum, (c) wartoéci statystki t dla DOF=20, (d)
wartosci statystyki t dla DOF=120
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7.5. Badania porownawcze

Zaproponowane przeksztatcenie temporalnego systemu informacyjnego w zwykty sys-
tem informacyjny zostato uzyte w trakcie badan realizowanych w ramach pracy magi-
sterskiej mgra inz. Arkadiusza Tredy [88]. Badania te obejmowaty identyfikacje modeli
neuronowo-rozmytych klasy TSK z zastosowaniem danych pomiarowych z pompowni gte-
binowej. Wsréd identyfikowanych modeli znalazt sie réwniez model opisujacy dynamike
zmian temperatury pompy. Wspomniane dane zostaty takze wykorzystane w kilku pra-
cach zaliczeniowych realizowanych przez studentéw, w ramach ktérych identyfikowano
rézne typy modeli autoregresyjnych. We wszystkich przypadkach jako$¢ uzyskanych mo-
deli nie byta zadawalajaca.

7.6. Podsumowanie badan weryfikacyjnych

Weryfikacje zaproponowanej metody odkrywania zalezno$ci dynamicznych przepro-
wadzono dla danych pozyskanych w wyniku eksperymentéw numerycznych oraz pocho-
dzacych z obiektu rzeczywistego.

Celem weryfikacji z uzyciem danych pozyskanych w wyniku eksperymentéw nume-
rycznych byto wykazanie poprawnosci zaproponowanej metody w zakresie selekcji wta-
Sciwego podzbioru zmiennych (atrybutéw) jakie postuzyty do zbudowania testowych
systeméw dynamicznych. Drugi aspekt tej czesci badan weryfikacyjnych byt zwigzany
z okresleniem doktadnosci odkrywanych modeli.

Przeprowadzone w tym zakresie badania wykazaty, ze przy odpowiednim doborze
parametréw proponowanej metody mozna uzyskaé poprawne wyniki. W szczegdlnosci
jest to widoczne w przypadku odkrywania modeli dla liniowych systeméw testowych.
W przypadku systeméw nieliniowych (jak np. dla systemu S3) wyselekcjonowany zbidr
zmiennych jest najczesciej nadzbiorem zawierajgcym wymagany zbiér zmiennych wejscio-
wych. Taki stan rzeczy wynika z tego, ze odkrywany model jest pewnym przyblizeniem
systemu, co z kolei jest konsekwencja ograniczen wystepujacych w przyjetej metodzie
indukgcji zaleznosci funkcyjnych. Autor uwaza, ze sytuacja w ktérej w odkrytym mo-
delu wystepuje nadzbiér zmiennych zawierajacy wymagane zmienne jest dopuszczalna
pod warunkiem, ze liczba dodatkowo uwzglednianych w modelu zmiennych nie jest zbyt
duza, a ich wystepowanie nie wptywa w istotny sposéb na doktadnos$¢ przewidywanych
za pomoca modelu wartosci wyjsciowych systemu.

W ramach drugiego etapu weryfikacji opracowanej metody badano jej przydatnos¢
w zastosowaniach praktycznych. W tym celu uzyto danych, na ktére ztozyty sie wyniki
pomiaréw obiektu rzeczywistego jakim byta jedna z pomp uzytkowanych w pompowni
gtebinowej. Zaproponowanej metody uzyto do odkrywania modelu zmian temperatury
pompy.

Uzyskane wyniki pokazaty, ze w przedziatach czasu, w ktérych nastepuje nagrzewanie
pompy, wystepuje znaczna réznica pomiedzy wartosciami wyjsé wyliczonych za pomoca
modeli, a warto$ciami zmierzonymi na obiekcie. Wystepujacy btad moze byé spowo-
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dowany tym, ze rozpatrzono jedynie modele SVM z liniowymi i radialnymi funkcjami
jadra. By¢ moze uwzglednienie jeszcze innych funkgji jadra w modelach SVM umozli-
witoby uzyskanie mniejszego btedu. Réwniez brak dostepnosci specjalistéow zajmujacych
sie eksploatacja pomp uniemozliwit poprawe tego btedu.

Otrzymane wyniki potwierdzaja mozliwo$¢ uzycia metod odkrywania zaleznosci sta-
tycznych do odkrywania zaleznosci dynamicznych w bazach danych, w ktérych doko-
nano transformacji atrybutéw polegajacej na ich projekcji w wielowymiarowa przestrzen
regresoréw. Ponadto uzyskane wyniki potwierdzaja druga teze, ze selekcja atrybutéw
poprzez taczne zastosowanie algorytmu genetycznego i metody wektoréw wspomagaja-
cych pozwala odkrywa¢ modele cechujace sie mniejsza ztozonos$cig oraz dokfadnoscig
wystarczajaca do zastosowan diagnostycznych.






Rozdziat 8

Podsumowanie 1 wnioski

8.1. Podsumowanie

Przedstawiona praca jest wynikiem zainteresowan autora zwigzanych z metodami
pozyskiwania wiedzy w zakresie dziedziny jaka jest diagnostyka maszyn i proceséw prze-
mystowych. W obszarze diagnostyki technicznej istnieje wiele baz danych, ktére moga
by¢ zrédtem uzytecznej wiedzy diagnostycznej. Wydobycie tej wiedzy za pomoca klasycz-
nych metod analizy danych sprawia wiele trudnosci, ktére wynikaja m.in. z duzej ilosci
danych, ich niekompletnosci i niepoprawnosci. Dodatkowo wystepujace w tych danych
regularnosci moga zaleze¢ od czasu. Powyzsze trudnosci ztozyty sie na problem badaw-
czy, ktory autor podjat sie rozwigzaé poprzez opracowanie metody odkrywania zaleznosci
dynamicznych bazujacej na metodach odkrywania wiedzy w bazach danych. Przyktady
skutecznego zastosowania tych metod w obszarze diagnostyki maszyn pozwolity sadzi¢,
ze beda one przydatne w celu rozwigzania postawionego problemu.

Sformutowany cel rozprawy zostat osiggniety poprzez:

1. szczegdtowy przeglad metod stosowanych w ramach odkrywania wiedzy w bazach
danych, ktéry pozwolit okresli¢ niedostatki tych metod, jak réwniez pozwolit wska-
za¢ metody adekwatne do rozwigzania postawionego problemu,

2. opracowanie algorytmu, za pomoca ktérego dokonywana jest projekcja atrybutéw
bedacych szeregami czasowymi w wielowymiarowa przestrzen regresordw,

3. dobdr elementédw metody selekcji atrybutéw relewantnych, w szczegédlnosci przy-
jecie kryterium selekgji,

4. weryfikacje metody w zakresie danych pozyskanych za pomoca eksperymentéw nu-
merycznych, jak rowniez w zakresie danych pozyskanych z rzeczywistego obiektu,
ktéra to weryfikacja pozwolita zbadaé poprawnos¢ metody oraz jej przydatnosé
do zastosowan diagnostycznych.

Opracowana w ramach pracy metoda sktada sie z wielu elementéw, wsréd ktérych
kluczowa role odgrywa algorytm projekgcji atrybutéw w wielowymiarowa przestrzen regre-
soréw. Przeksztatcenie to usuwa relacje okreslajaca kolejnos¢ wystepowania poszczegdl-
nych wartosci atrybutéw, dzieki czemu mozliwe jest prowadzenie analizy z zastosowaniem
dowolnej metody odkrywania zaleznosci statycznych. Z drugiej strony przeksztatcenie to
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prowadzi do poszerzenia (czasami znacznego) przestrzeni rozpatrywanych atrybutéw.
Zatem konieczne stato sie wprowadzenie metody selekcji atrybutéw bazujacej na zasto-
sowaniu algorytmu indukcji wiedzy. Rozwigzanie to pozwala w dowolny sposéb konfi-
gurowaé elementy wchodzace w sktad tej metody selekcji co stanowi jej gtéwnga zalete.
W opracowanej metodzie jako algorytmu indukcji uzyto metody wektoréw wspomagaja-
cych a do przeszukiwania przestrzeni atrybutéw algorytmu genetycznego.

Przeprowadzona weryfikacja potwierdzita przydatno$¢ zaproponowanej metody do
odkrywania zaleznosci dynamicznych. Nalezy zwrécié uwage, ze uzyskanie odpowied-
nich rezultatéw wymaga wtasciwego doboru parametréw metody, jak réwniez elementéw
wchodzacych w jej sktad. Jednoczesnie nalezy poprawnie nakresli¢ cel procesu odkrywa-
nia zaleznosci dynamicznych i stosownie do tego celu przygotowaé we wtasciwy sposéb
dane. Realizacja tych dziatan wymaga dodatkowej wiedzy dziedzinowej, jak réwniez wie-
dzy dotyczacej sposobu funkcjonowania zastosowanej metody odkrywania wiedzy. Tylko
woéwczas uzyskane rezultaty beda zadawalajace.

8.2. Whnioski

Na podstawie przeprowadzonych badan i analizy uzyskanych wynikéw mozna sfor-
mutowac nastepujace wnioski:

1. Przeprowadzone badania pozwalaja stwierdzi¢, ze zastosowanie procesu ewolu-
cyjnego umozliwia odkrycie modeli dynamicznych o znaczeniu diagnostycznym.
Modele te moga by¢ stosowane do detekcji uszkodzen w systemach diagnostyki
proceséw przemystowych.

2. Sposrod zastosowanych kryteridw selekcji atrybutéw lepsze wyniki uzyskuje sie
w przypadku zaproponowanej funkcji heurystycznej. Pozwala ona uwzgledni¢ jed-
noczes$nie dwa rozbiezne kryteria tj. kryterium prostoty modelu i minimum btedu.

3. Na podstawie przeprowadzonej analizy uzyskanych wynikéw stwierdzono, ze naj-
bardziej adekwatnymi modelami zmian temperatury pompy sa modele nalezace do
klasy modeli liniowych MP1. W szczegdlnosci s3 to modele liniowe wyznaczone
z zastosowaniem kryterium AIC oraz funkcji hurystycznej z parametrem p = 0.5.

4. W przypadku modeli nieliniowych jedynie modele nalezace do klasy MP5 cechuja
sie podobnym jak modele liniowe stopniem redukgji liczby zmiennych wejsciowych
oraz wartosciami wskaznikéw statystycznych, przy czym uzyskanie takich wynikéw
powoduje zwiekszenie liczby wektoréw wspomagajacych.

5. W prowadzonych badaniach zatozono, ze rozpatrywany bedzie zbiér zmiennych
wejsciowych, dla ktérego maksymalne opdznienie wynosi 10 jednostek. Zwiekszenie
wartosci tego opéznienia prowadzi do powiekszenia przestrzeni regresoréw. Wptywa
to na czas obliczen, ktoéry ro$nie wyktadniczo. Z drugiej strony moze to powodowac
obnizenie doktadnosci modeli, zwtaszcza w takich przedziatach czasu, dla ktérych
nastepuja nagte (skokowe) zmiany wartosci atrybutu zaleznego.



8.3. Kierunki dalszych badan 111

8.3. Kierunki dalszych badan

Autor zamierza prowadzi¢ dalsze badania nad rozwojem zaproponowanej metody
oraz badania dotyczace odkrywania wiedzy wystepujacej w udostepnionej bazie danych.
W szczegdlnosci:

1. w zakresie metody:

e przeprowadzi¢ badania dotyczace mozliwosci zastosowania réznych metod
przeszukiwania, metod odkrywania réwnan oraz réznych kryteridéw selekgji
atrybutéw,

e przeprowadzi¢ badania w zakresie mozliwosci zastosowania dla metody SVM
innych funkgji jadra niz funkcje liniowe i radialne, w tym podja¢ prébe zbu-
dowania systemu do automatycznego generowania funkcji jadra np. z zasto-
sowaniem metod programowania genetycznego;

2. w zakresie analizy danych:

e przeprowadzi¢ badania dotyczace mozliwosci budowania modeli lokalnych
(chodzi tu o identyfikacje modelu nagrzewania sie pompy),

e podja¢ badania dotyczace odkrycia modelu sterowania pompownia,

e podjac¢ badania nad budowa modeli diagnostycznych do okreslenia klasy stanu
technicznego pompy z wykorzystaniem wiedzy personelu obstugujacego pom-
pownig.
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Identyfikacja dynamicznych modeli diagnostycznych metodami
odkry¢ wiedzy w bazach danych

Streszczenie

W obszarze diagnostyki technicznej i eksploatacji maszyn istnieje wiele baz danych, ktére
moga by¢ Zzrédtem uzytecznej wiedzy diagnostycznej. Pozyskanie tej wiedzy wigze sie z wieloma
trudnoéciami. Zrédtem tych trudnosci jest duza iloéci dostepnych danych, ich niekompletnoéé
i niepoprawnosé, brak ekspertéw potrafigcych interpretowac dane oraz ograniczenia klasycznych
metod analizy danych. Ponadto w wielu przypadkach dane gromadzone s3 z uwzglednieniem
czasu, co powoduje dodatkowe trudnosci w trakcie ich analizy. Niniejsza praca stanowi prébe
rozwigzania tego problemu.

W wyniku przegladu istniejacego stanu w zakresie metod analizy danych stwierdzono, ze
przydatne do rozwigzania przedstawionego problemu mogg by¢ metody odkrywania wiedzy
w bazach danych. Pewna niedogodnoscia tych metod jest to, ze w wiekszosci przypadkéw sa
przeznaczone do analizy danych, w ktérych nie uwzgledniono zjawiska uptywu czasu. W szcze-
gblnosci dotyczy to metod stosowanych na etapie drazenia danych. W zwiazku z powyzszym
sformutowano teze, ze mozliwe jest odkrywanie zaleznosci dynamicznych z uzyciem metod
odkrywania zaleznosci statycznych w bazie danych, w ktérej dokonano transformacji wartosci
atrybutéw polegajacej na ich projekcji w wielowymiarowg przestrzen regresoréw.

W celu wykazania stusznosci postawionej tezy zaproponowano metode pozwalajaca na od-
krywanie zaleznosci dynamicznych z uzyciem metod odkrywania zaleznosci statycznych z jed-
noczesng selekcjg atrybutéw relewantnych. Gtéwnym elementem metody jest algorytm, za
pomoca ktérego dokonywana jest projekcja wartosci atrybutéw w wielowymiarowa przestrzen
regresoréw. Selekcja atrybutéw relewantnych prowadzona jest w sposéb posredni z zastosowa-
niem algorytmu indukcji wiedzy. Sposéb ten wymaga okreslenia trzech elementéw: algorytmu
indukcji wiedzy, metody przeszukiwania przestrzeni atrybutéw oraz kryterium oceny. W szcze-
gblnosci w pracy do odkrywania modeli przyjeto metode wektoréw wspomagajacych, a do
przeszukiwania przestrzeni atrybutéw — algorytm genetyczny. Dobrane elementy metody se-
lekcji atrybutéw relewantnych staty sie przyczynkiem do sformutowania drugiej tezy, ze taczne
zastosowanie algorytméw genetycznych i metody wektoréw wspomagajacych pozwoli odkrywad
modele dynamiczne cechujace sie mata ztozonoscia i doktadnoscia wystarczajacag do zastoso-
wan diagnostycznych.

Weryfikacje obydwu tez pracy przeprowadzono na podstawie danych pozyskanych w wy-
niku eksperymentéw numerycznych oraz udostepnionych danych, ktére gromadzone s3 w ba-
zie danych systemu klasy SCADA kontrolujacego prace jednej z zainstalowanych na Slasku
pompowni gtebinowych. Zakres weryfikacji obejmowat przygotowanie danych tacznie z utwo-
rzeniem zbioréw przyktaddéw trenujacych i testowych oraz odkrywanie zaleznosci dynamicznych
wg przyjetego planu.

Wyniki otrzymane podczas procesu weryfikacji stanowig indukcyjne potwierdzenie sfor-
mutowanych w pracy tez. Odkrywanie zaleznosci dynamicznych moze odbywaé sie w sposdb
automatyczny z zastosowaniem metody wektoréw wspomagajacych i z jednoczesna selekcja
atrybutéw relewantnych za pomoca algorytmu genetycznego.

Stowa kluczowe: sztuczna inteligencja, odkrywanie wiedzy w bazach danych, diagnostyka
proceséw przemystowych, identyfikacja systeméw



Identification of dynamic diagnostic models using methods of
knowledge discovery in databases

Summary

In the area of technical diagnostics, many databases exist that can be sources of useful
diagnostic knowledge. Acquiring such knowledge involves a number of difficulties. Too much
data available, their deficiency and incorrectness, the lack of experts being able to interpret
the data and constraints of classic methods of data analysis are te sources of these difficulties.
Moreover, in many such cases, the data is obtained with the consideration of time, which
causes additional difficulties during its analysis. This work constitutes an attempt to solve the
problem.

Based on the finding of the existing state survey in the field of methods of data analysis,
one could conclude that the methods of knowledge discovery in databases might be useful for
the solution of the problem presented. A certain inconvenience of these methods is the fact
that in most cases the phenomena of time passing were not taken into account. In particular,
this concerns the methods used in the stage of data mining. For this reason, a hypothesis was
formulated: that it was possible to discover dynamic dependencies with the use of methods of
discovering static dependencies in databases, in which a transformation of attributes relying
on a projection of their values into multidimensional space of the regressors was carried out.

With the aim of proving the rightness of the hypothesis stated, a method which allows to
discover dynamic dependecies with the use of the method of discovering static dependecies
with the selection simultaneous of relevant attributes, was proposed. The main element of the
method is an algorithm, by means of which the projection of attributes values into the space
of regressors is carried out. The selection of relevant attributes is conducted in an indirect
manner with the application of a knowledge induction algorithm. This manner requires three
elements: the knowledge induction algorithm, a method of searching the space of attributes and
an evaluation criterion. In particular, the Support Vector Machines and the Genetic Algorithm
for searching through the attributes space were adopted. The elements choosen for attributes
selection became the cause of formulating the second hypothesis: that the co-application of
Genetic Algorithm and Support Vector Machines would allow to discover dynamic models
characterized by little complexity and, in the same time, the accuracy sufficient enough for
diagnostic applications.

The verification of the hypotheses was conducted on the basis of the data obtained in
a numerical experiments and the data which was gathered in the databases of SCADA system
that controlled on of deep-well pumping stations installed in the Silesian district. The range of
the verification included: preparation of the data along with a formation of sets of training and
testing examples, and discovering dynamic dependencies according to the established plan.

The results, which were obtained during the verification constitute an inductive confir-
mation of the formulated hypotheses. Discovering the dynamic dependencies may take place
in automatic manner with the application of the Support Vector Machines method and the
selection of relevant attributes at the same time with the use of Genetic Algorithm.

Key words: artificial intelligence, knowledge discovery in databases, diagnostic of industrial
pocesses, system identification



