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Streszczenie 

W przypadkach przetwarzania du ej ilo ci danych staje si  wa ny problem sprawnego 

i trafnego wyszukiwania informacji. W pracy przedstawiono wykorzystanie metody Dattoli 

w automatycznej klasyfikacji informacji. Okre lono funkcj  podobie stwa pomi dzy 

wektorami symptomów diagnostycznych. Zaproponowano sposób oceny jako ci klasyfikacji. 

Podano przyk ad klasyfikacji stanów niezdatno ci uk adu hydraulicznego kombajnu 

zbo owego.  

 

S owa kluczowe: klasyfikacja informacji, funkcja podobie stwa, macierz diagnostyczna. 

 

CLASSIFICATION OF SETS OF DIAGNOSTIC SYMPTOMS BY DATTOLA METHOD 

 
Summary 

Efficient and accurate information selection is a major problem while processing huge 

number of data. The paper describes Dattola method of automatic information classification. 

The similarity function between vectors of diagnostic symptoms was determined. The method 

of quality evaluation of classification was proposed. The example of non-operational states 

classification of the hydraulic system of combain harvester was presented.  

 

Keywords: information selection, similarity function, diagnostic matrix. 

 

1. WPROWADZENIE 

W ró nych dziedzinach i dyscyplinach 

naukowych wyszukiwanie i klasyfikacja informacji 

prowadzi do okre lenia warto ci informacji, a potem 

do odpowiedniej decyzji. W szczególno ci mo na 

okre li  warto  informacji ze wzgl du na dane 

kryterium podejmowania decyzji jako najwy sz  

cen , któr  warto (w sensie danego kryterium) 

zap aci  za t  informacj  [1]. 

W diagnostycznych systemach ekspertowych 

(SE) bardzo cz sto trzeba spo ród du ej ilo ci 

informacji zapisanych w bazie wyszuka  szybko te, 

które dotycz  rozpatrywanego zagadnienia.  

W aspekcie wyszukiwania najistotniejszymi 

rodzajami informacji podlegaj cymi klasyfikacji 

s : 

- s owa (terminy, deskryptory); 

- dokumenty stanowi ce baz  systemu. 

Klasyfikacja s ów ma za zadanie grupowanie 

ich w klasy np.: synonimów, które umo liwiaj  

bardziej precyzyjne porównywanie pytania 

u ytkownika z obiektami opisanymi tymi s owami.  

Klasyfikacja obiektów  pozwala na 

zlokalizowanie procesu wyszukiwania do 

konkretnych podzbiorów, ogranicza to liczb  

zadawanych pyta , a tym samym przyspiesza 

identyfikacj . Dlatego warto stosowa  metody dla 

wyszukiwania i klasyfikacji informacji.  

W artykule rozpatrzono jedn  z metod 

automatycznej klasyfikacji – metod  Dattoli, 

przedstawiaj c przyk ad jej zastosowania w analizie 

diagnostycznego modelu uk adu hydraulicznego 

kombajnu zbo owego. 

 

2. FUNKCJE ZWI ZKU MIEDZY 
OBIEKTAMI KLASYFIKACJI 

 

W wielu pracach z zakresu automatycznej 

klasyfikacji wprowadzane s  ró ne funkcje 

okre laj ce zwi zek pomi dzy porównywanymi 

obiektami, np. funkcja odleg o ci, blisko ci lub 

podobie stwa [2, 3, 4]. W niniejszym artykule 

przyj to poj cie funkcji podobie stwa P. Je eli 

),(),( 3121 aaPaaP , oznacza to, e obiekt a1 jest 

bardziej podobny do obiektu a2 ni  do obiektu a3. 

Rozpatrywane obiekty ),...,2,1( miAai
 

opisywane s  warto ciami n cech c1, c2, ..., cn, które 

mog  by  jako ciowe lub ilo ciowe. W ten sposób 

ka dy obiekt ai mo e by  traktowany jako punkt  
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n-wymiarowej przestrzeni cech ai =(ai,1, ai,2, ...,ai,n), 

gdzie ai,j – warto  j-tej cechy obiektu ai. 

W przypadku cech ilo ciowych ai,j s  liczbami 

rzeczywistymi, sko czonymi, za  dla cech 

jako ciowych ai,j mo na sprowadzi  do przypadku 

cech ilo ciowych, wstawiaj c 1 na miejsce danej 

cechy gdy jest ona spe niona, w przeciwnym 

wypadku 0. Mo liwe jest równie  wprowadzenie 

rang liczbowych dla cech jako ciowych ze 

sko czonego podzbioru zbioru liczb naturalnych.  

Macierz w postaci: 

 

 

nmjmmm

nijiii

nj

aaaa

aaaa

aaaa

M

,,2,1,

,,2,1,

,1,12,11,1

......

......

 (1) 

 

nazywa si  typu obiekt – cecha. 

   Funkcja podobie stwa stosowana w metodzie 

Dattoli, przyjmuje posta :  

 
n

j

ji

t

jkkti aoOaP
1

,,, ),( , (2) 

gdzie: Ot,k – profil k-tej klasy w t-tej iteracji,  
t

jko , - element profilu Ot,k. 

 Ot,k={ t
jko , }, (3) 

 t

n

j

t
ji

t
jk bao

k
)(

1
,, , (4) 

bt -  z góry dana warto  bazowa, 
t

jik
a

,
- warto  j-tej cechy obiektu ai nale cego do 

k-tej klasy (k=1,2,...,z) w t-tej iteracji. 

 

3. JAKO  KLASYFIKACJI 
 

Sformu owanie kryterium oceny jako ci metody 

klasyfikacji zale y od przyj tych parametrów. 

Takimi parametrami mog  by  na przyk ad: liczba 

klas, spójno  klas, stopie  jednorodno ci obiektów 

we wewn trz klasy, minimalizacja entropii zbioru, 

minimalizacja funkcji ryzyka [3]. W niniejszym 

artykule przyj to nast puj cy funkcjona  jako miar  

jako ci klasyfikacji: 

 
z

k
kkm

m 1

1
,  (5) 

gdzie: 

m – liczba wszystkich obiektów, 

mk – liczba obiektów k-tej klasie, 

k – rednia odleg o  obiektów k-tej klasie do 

rodka klasy, 

z – liczba klas. 

Zak adaj c z góry optymaln  warto  0 

funkcjona u , jako  klasyfikacji uznaje si  za 

tym wy sz , im warto  funkcjona u  jest bli sza 

warto ci 0. 

 

4. METODA DATTOLI 

 

Metoda Dattoli opiera si  na istnieniu centrów 

danych klas, zwanych te  centroidami [2]. 

Pocz tkowo mog  one by  zdefiniowane przez 

projektanta. Nast pnie dla ka dego wektora, 

którego elementami s  rozpatrywane obiekty 

obliczana jest funkcja podobie stwa tego wektora 

do centroida ka dej klasy. Wektor ten do czany 

jest do klasy, dla której warto  funkcji 

podobie stwa okaza a si  wy sza od przej tej 

warto ci progowej. Kolejnym krokiem, po 

do czeniu wektora, jest znalezienie nowych 

centroidów ka dej klasy i warto ci funkcji 

podobie stwa do nich dla ka dego 

przechowywanego w systemie profilu u ytkownika. 

Wszystkie wektory zostaj  przypisane do 

odpowiednich centroidów. Ca y proces powtarzany 

jest tak d ugo, a  wszystkie wektory przy kolejnym 

do czeniu pozostan  w tej samej klasie, w której 

znajdowa y si  poprzednio.  

W dalszej cz ci artyku u w miejsce poj cia 

obiektu u ywa si  termin stan niezdatno ci, za  

dla cechy odpowiednikiem jest symptom 
diagnostyczny. 

 
Algorytm klasyfikacji Dattoli. 

 
1. Zak ada si , e zbiór stanów ai podzielony jest 

na  z  klas pocz tkowych: zKKK ,12,11,1 ,...,, [2].  

2. Dla ka dej z tych klas zostaje wyznaczony jej 

profil: 
zOOO ,12,11,1 ,...,, , zgodnie ze wzorami 

(3 i 4).  

3. Obliczenie warto ci funkcji podobie stwa 

),( ,kti OaP  na podstawie wzoru (2).  

4. Przyj cie warto ci progowej T, która podzieli 

stany na nowe klasy zKKK ,22,21,2 ,...,, , ze 

wzgl du na wyznaczone warto ci ),( ,kti OaP . 

5. Utworzenie kolejnego przybli enia klasyfikacji. 

Niech w wyniku (t-1)-szej iteracji otrzymane 

b d  klasy
zttt KKK ,12,11,1 ,...,,  o profilach 

zttt OOO ,12,11,1 ,...,, . Nowe klasy Kt,k tworzy si  

w nast puj cy sposób: 

 

zkTOaPaK ktiikt ,...,2,1};),(:{ ,1,
.         (6) 

Wszystkie obiekty, które nie znalaz y si  

w adnej z klas Kt,k  tworz  zbiór Lt stanów 

izolowanych.  

6. Ca a procedura ko czy si  w przypadku, gdy 

dla pewnego t i wszystkich k=1,2,...,z otrzymuje 

si  te same klasy.  

7. Po zako czeniu klasyfikacji obiekty ze stanu Lt 

s  traktowane jako odr bna klasa lub s  

pojedynczo przypisywane do tych klas, do 

których s  najbardziej podobne.  
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5. PRZYK AD KLASYFIKACJI METOD  
DATTOLI 

 

Do przyk adu wykorzystano fragment binarnej 

macierzy diagnostycznej uk adu hydraulicznego 

kombajnu zbo owego Z058 [6]. Zrezygnowano  

w artykule z rozpatrzenia ca o ci macierzy  

o wymiarach 74 x 61, ze wzgl dów na trudno ci 

edytorskie przedstawienia takiego przyk adu  

w artykule kilkustronicowym. W tabeli 1 podano 

zestawienie rozpatrywanych stanów niezdatno ci, 

za  w tabeli 2 zestawienie symptomów 

diagnostycznych.  

W przedstawionym przyk adzie w porównaniu  

z algorytmem opisanym w rozdziale 4 

wprowadzono nast puj ce zmiany: 

- zamiast sta ego progu T zastosowano próg Tt 

zmniejszany w ka dej iteracji o 1, 

- zwi kszano warto  bt o 1 w ka dej iteracji, 

zaczynaj c od b1=0. 

Zastosowane zmiany maj  na celu 

przyspieszenie zako czenia procedury klasyfikacji 

(zwi kszenie dynamiki przep ywu stanów mi dzy 

klasami) [2]. 

 

Tab. 1. Zestawienie stanów niezdatno ci 

Nr  
Nazwa stanu ai 

1 Rozdzielacz 3-sekcyjny-przeciek wewn trzny. 

2 Rozdzielacz 3-sekcyjny-wyciek zewn trzny. 

3 
Rozdzielacz 3-sekcyjny-zablokowanie sekcji 

rozdzielacza. 

4 Si ownik-deformacja t oczyska. 

5 Si ownik-przeciek wewn trzny. 

6 Si ownik-wyciek zewn trzny. 

7 Si ownik-zatarcie. 

8 D awik -nadmierny luz d awika w gnie dzie. 

9 D awik-brak d awika w danym obwodzie. 

10 D awik-zanieczyszczenie. 

 

Tab. 2. Zestawienie symptomów diagnostycznych 

Nr Nazwa symptomu cj 

1 
Dzia aj  tylko si owniki podnoszenia zespo u 

niwnego; nagarniacza i si ownik skr tu kó  tylnych.

2 Nie mo na utrzyma  sta ej pr dko ci kombajnu 

3 

Si ownik uk adu pr dko ci jazdy nie daje si  

przesterowa , podczas gdy si owniki innych 

uk adów dzia aj  prawid owo. 

4 
Si ownik uk adu pr dko ci jazdy daje si  

przesterowa  na niepe ny skok 

5 
Si ownik uk adu pr dko ci jazdy dzia a tylko w 

jedn  stron  

6 
Zbyt krótki lub d ugi czas wykonywania ruchów 

roboczych przez si ownik uk adu pr dko ci jazdy. 

7 lady wycieku oleju na si owniku pr dko ci jazdy. 

8 
Brak poprawnego funkcjonowania mechanizmu 

skr tu kó  (opory, blokowanie). 

9 

Si ownik uk adu skr tu kó  nie daje si  

przesterowa , podczas gdy si owniki innych 

uk adów dzia aj  prawid owo. 

10 
Si ownik uk adu skr tu kó  daje si  przesterowa  na 

niepe ny skok 

11 lady wycieku oleju na si owniku skr tu kó . 

12 
Nie mo na utrzyma  sta ej pr dko ci obrotowej 

nagarniacza. 

13 

Si ownik uk adu wysuwania nagarniacza nie daje si  

przesterowa , podczas gdy si owniki innych 

uk adów dzia aj  prawid owo. 

14 
Si ownik uk adu wysuwania nagarniacza daje si  

przesterowa  na niepe ny skok. 

15 
Si ownik uk adu wysuwania nagarniacza dzia a 

tylko w jedn  stron  

16 

Zbyt krótki lub d ugi czas wykonywania ruchów 

roboczych przez si ownik uk adu wysuwania 

nagarniacza. 

17 
lady wycieku oleju na si owniku uk adu 

wysuwania nagarniacza. 

18 
Si ownik uk adu podnoszenia nagarniacza nie daje 

si  przesterowa , podczas gdy si owniki innych 

uk adów dzia aj  prawid owo. 

19 
Si ownik uk adu podnoszenia nagarniacza daje si  

przesterowa  na niepe ny skok. 

20 

Zbyt krótki lub d ugi czas wykonywania ruchów 

roboczych przez si ownik uk adu podnoszenia 

nagarniacza. 

21 
Si ownik uk adu podnoszenia zespo u niwnego nie 

daje si  przesterowa , podczas gdy si owniki innych 

uk adów dzia aj  prawid owo. 

22 

Zbyt krótki lub d ugi czas wykonywania ruchów 

roboczych przez si ownik uk adu podnoszenia 

zespo u niwnego. 

23 
lady wycieku oleju na si owniku uk adu 

podnoszenia zespo u niwnego. 

24 
Podnoszenie zespo u niwnego odbywa si  ze 

zwolnion  pr dko ci . 

25 
W momencie nag ego zatrzymania opuszczanego 

zespo u niwnego wyst puj  wstrz sy kombajnu. 

26 

Si ownik uk adu przeno nika pochy ego nie daje si  

przesterowa , podczas gdy si owniki innych 

uk adów dzia aj  prawid owo. 

27 
Si ownik uk adu przeno nika pochy ego daje si  

przesterowa  na niepe ny skok. 

28 
Si ownik uk adu przeno nika pochy ego dzia a w 

jedn  stron . 

29 

Zbyt krótki lub d ugi czas wykonywania ruchów 

roboczych przez si ownik uk adu przeno nika 

pochy ego. 

30 
lady wycieku oleju na si owniku uk adu 

przeno nika pochy ego. 

31 
D wignia sekcji rozdzielacza 3-sekcyjnego nie 

powraca samoczynnie do po o enia neutralnego. 

32 

Si ownik uk adu roz adunku ziarna nie daje si  

przesterowa , podczas gdy si owniki innych 

uk adów dzia aj  prawid owo. 

33 
Si ownik uk adu roz adunku ziarna daje si  

przesterowa  na niepe ny skok. 

34 

Zbyt krótki lub d ugi czas wykonywania ruchów 

roboczych przez si ownik uk adu roz adunku 

ziarna. 

35 
lady wycieku oleju na si owniku uk adu 

roz adunku ziarna. 
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Tabela 3 zawiera diagnostyczny model 

macierzowy analizowanych stanów niezdatno ci 

uk adu hydraulicznego. 

 

Tab. 3. Macierz diagnostyczna 

 Stany niezdatno ci 

 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

1 1 1         

2 1 1 1  1 1     

3 1 1 1  1 1 1    

4    1 1 1     

5 1    1      

6 1     1 1 1  1 

7    1  1     

8    1 1 1     

9    1 1 1     

10    1 1 1     

11    1  1     

12 1 1 1   1     

13 1  1  1 1     

14    1 1 1     

15 1    1      

16 1 1   1   1 1 1 

17    1  1     

18      1    1 

19      1 1    

20        1  1 

21    1  1     

22          1 

23    1  1     

24      1    1 

25          1 

26   1 1 1 1     

27    1 1 1     

28 1    1      

29 1 1        1 

30    1  1     

31   1        

32 1  1 1 1 1     

33    1 1 1     

34 1 1       1 1 

S
ym

p
to

m
y 

d
ia

gn
os

ty
cz

n
e 

35    1  1     

 

Przebieg klasyfikacji stanów: 

 

Krok 1. Arbitralny podzia  zbioru A={a1,a2, ..,.a10} 

na dwie klasy: K1,1={a1,..,.a5} oraz K1,2={a6,...,a10}. 

 

Krok 2. Przyjmuj c b1=0 obliczono profile O1,2 

i O1,2 klas K1,1 i K1,1 , zgodnie ze wzorami (3 i 4).  

 

O1,2 =(2, 4, 4, 2, 2, 1, 1, 2, 2, 2, 1, 3, 3, 2, 2, 3, 1, 0, 

0, 0, 1, 0, 1, 0, 0, 3, 2, 2, 2, 1, 1, 4, 2, 2,1); 

 

O1,2=(0, 1, 2, 1, 0, 4, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 0, 3, 1, 2, 

2, 2, 1, 1, 1, 2, 1, 1, 1, 0, 1, 1, 0, 1, 1, 2, 1). 

 

Nast pnie, na podstawie definicji (2) obliczono 

warto ci funkcji podobie stwa dla poszczególnych 

stanów niezdatno ci i profili (tabela 4). 

 

Tab. 4. Wspó czynniki podobie stwa 

stanów i profili (dla kroku 2)  

i P(ai, O1,1) P(ai, O1,2) 

1 34 16 

2 20 10 

3 22 7 

4 28 16 

5 41 16 

6 43 31 

7 5 8 

8 4 9 

9 5 5 

10 8 18 

 

Przyjmuj c Tt=1=10 (dobór warto ci Tt=1 jest 

dowolny, jednak powinien w rozs dny sposób 

dzieli  stany ze wzgl du na obliczone warto ci 

funkcji podobie stwa) oraz stosuj c warunek (6) 

otrzymano dwie klasy stanów niezdatno ci: 

K2,1={a1, a2, a3, a4, a5, a6}  

i K2,2={ a1, a2, a4, a5, a6, a10}.  

Pozosta e stany nale  do zbioru izolowanego 

Lt2={a7, a8, a9}. 

 

Krok 3. Przyjmuj c b=1 obliczono profile dla 

nowych klas:  

 

O2,1=(1, 4, 4, 2, 1, 1, 1, 2, 2, 2, 1, 3, 3, 2, 1, 2, 1, 0, 

0, 0, 1, 0, 1, 0, 0, 3, 2, 1, 1, 1, 0, 4, 2, 1, 1); 

 

O2,2=(1, 3, 3, 2, 1, 2, 1, 2, 2, 2, 1, 2, 2, 2, 1, 3, 1, 1, 

0, 0, 1, 0, 1, 1, 0, 2, 2, 1, 2, 1, 0, 3, 2, 2, 1). 

 

Warto ci funkcji podobie stwa dla drugiej 

iteracji podano w tabeli 5. 

 

Tab. 5. Wspó czynniki podobie stwa 

stanów i profili (dla kroku 3) 

i P(ai, O2,1) P(ai, O2,2) 

1 27 26 

2 16 16 

3 21 15 

4 28 26 

5 37 33 

6 43 40 

7 5 5 

8 3 5 

9 3 5 

10 5 11 
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Przyjmuj c Tt=2=9 otrzymano nast puj ce klasy 

stanów niezdatno ci: 

 

K3,1={a1, a2, a3, a4, a5, a6}, 

 K3,2={a1, a2,a3, a4, a5, a6, a10}  

oraz zbiór izolowany Lt3={a7, a8, a9} 

 

Krok 4. Po dwóch iteracjach mo na wyró ni  ju  

dwie charakterystyczne klasy: K*1={a1, a2, a3, a4, 

a5, a6} oraz klas  utworz  ze zbioru stanów 

izolowanych K*2={a7, a8, a9}. Pozostaje problem 

z przydzia em stanu a10. Przyjmuj c b3=2 

i realizuj c trzeci  iteracj  otrzymano warto ci 

funkcji podobie stwa przedstawione w tabeli 6. 

 

Tab. 6. Wspó czynniki podobie stwa 

stanów i profili (dla kroku 4) 

i P(ai, O2,1) P(ai, O2,2) 

1 14 18 

2 9 12 

3 15 15 

4 12 12 

5 21 22 

6 22 22 

7 3 3 

8 1 2 

9 1 3 

10 1 3 

 

Zgodnie z przyj tym za o eniem zmiany 

warto ci T w ka dej iteracji (tym razem na Tt=3=8) 

otrzymuje si  dwie równowa ne klasy 

K4,1=K4,2={a1, a2, a3, a4, a5, a6} oraz klas  Lt4={a7, 

a8, a9}. Kolejne iteracje daj  ten sam wynik wobec 

tego, zgodnie z punktem 6 algorytmu, procedur  

klasyfikacji nale y wi c uzna  za zako czon .  

 

Ocen  jako ci klasyfikacji dokonano za pomoc  

funkcjona u opisanego wzorem (5). Dla 

rozpatrywanego przyk adu dane wynosz : 

z = 2, 

m = 10, m1 = 6, m2 = 4, 

1=3,83, 2=0,25 obliczone na podstawie 

wzoru: 

km

i
kki

k
k MeP

m 1
,

1
, gdzie: kiP ,  - warto ci 

funkcji podobie stwa i-tych stanów w k-tej klasie, 

Mek – warto  mediany w k-tej klasie, wobec tego: 

  

4,2)25,0483,36(
10

1
. 

 

Przyjmuj c warto  0=3, która dodana do 

najwi kszej warto ci Pi,2 i odj ta od najmniejszej 

warto ci  Pi,1  nie powoduje po czenia si  zbiorów 

warto ci funkcji podobie stwa rozpatrywanych  

dwóch klas stanów, jako  klasyfikacji nale y 

uzna  za zadawalaj c . 

6. WNIOSKI 
 

1. Przedstawiona metoda automatycznej 

klasyfikacji Dattoli okaza a si  przydatna do 

sklasyfikowania stanów niezdatno ci zawartych 

w macierzowym modelu diagnostycznym. 

2. Wykorzystanie metody automatycznej 

klasyfikacji ma sens tylko w przypadkach 

przetwarzania du ej ilo ci informacji np.: przy 

budowaniu algorytmu wnioskowania 

w diagnostycznych systemach ekspertowych, na 

podstawie z o onych modeli diagnostycznych. 

3. Uporz dkowanie w grupy podobnych stanów 

niezdatno ci ze wzgl du na ich symptomy mo e 

pos u y  do zoptymalizowania zadawanych 

pyta  w systemie ekspertowym. Przyczynia si  

to do skrócenia czasu identyfikacji tych stanów. 

4. Potwierdzeniem zadawalaj cej jako ci 

klasyfikacji, wyznaczonej w oparciu  

o funkcjona  , mo e by  analiza merytoryczna 

macierzy diagnostycznej przedstawionej  

w tabeli 3. Wida  z niej, e bardzo podobne s  

symptomy diagnostyczne dla niezdatno ci od a1 

do a6 oraz dla grupy od a7 do a8. Najwi ksz  

trudno  stanowi o sklasyfikowanie stanu a10, 

którego symptomy cz ciowo wyst puj  

zarówno w pierwszej jak i drugiej grupie 

stanów. 

5. Pewnym utrudnieniem w opisanej metodzie 

klasyfikacji jest przyj cie odpowiedniej 

warto ci T. Wymaga to do wiadczenia 

projektanta procedury klasyfikacji. 

6.  Z uwagi na zauwa alny wp yw pocz tkowego 

podzia u zbioru stanów niezdatno ci na 

ostateczn  ich klasyfikacj  dobrze jest 

zrezygnowa  z losowego podzia u 

pocz tkowego na rzecz dowolnej szybkiej 

metody klasyfikacji np. analizy merytorycznej. 

7. Wprowadzenie zmiennego progu Tt w ka dej 

iteracji przyspiesza przep yw obiektów mi dzy 

klasami. Dla przedstawionego przyk adu 

zastosowanie sta ego T powoduje, e uzyskanie 

tych samych, dwóch klas symptomów by o 

mo liwe dopiero po pi ciu krokach 

iteracyjnych, a nie po trzech. 
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