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Streszczenie

W pracy przedstawiono przyk ad wykorzystania wybranych technik Data Mining do 

odkrywania relacji diagnostycznych w danych z rejestratora przebiegu eksploatacji górniczego 

kombajnu cianowego. Wykorzystuj c metody grupowania okre lono ilo  grup w danych oraz 

zweryfikowano ich zwi zek ze stanem technicznym urz dzenia na podstawie protoko ów

serwisowych. Zbudowano modele klasyfikuj ce wyró nione stany techniczne urz dzenia

wykorzystuj c metody drzew klasyfikuj cych. Analizuj c dzia anie mechanizmu klasyfikuj cego

drzew w postaci regu  odkryto relacje diagnostyczne opisuj ce przyczyny zmian stanu 

technicznego rozwa anego urz dzenia.

S owa kluczowe: relacje diagnostyczne, klasyfikacja stanu technicznego, Data Mining, analiza danych. 

DATA MINING TECHNICS APPLICATION TO DIAGNOSTIC RELATIONS DISCOVERING

IN HISTORIC DATA OF MACHINERY EXPLOITATION 

Summary 

In this research an example of Data Mining techniques application to diagnostic relations 

discovering from data recorder of exploitation parameters of mining cutter-loader was presented. 

Using clustering methods the number of clusters in data was determined. Their correlations with 

technical condition of machinery was verified basing on servicing documentation. Classification 

trees methods were used to build models classifying listed technical conditions. Performance of 

their classification system in form of rules was investigated. Basing on these rules diagnostic 

relations describing reasons of technical condition changes were discovered. 

Keywords: Diagnostic relations, technical condition classification, Data Mining, data analyses. 

1. WST P

Niektóre maszyny i urz dzenia, na etapie ich 

wytwarzania, wyposa ane s  w ró nego rodzaju 

czujniki i systemy pomiarowe. Stanowi  one 

najcz ciej elementy systemu sterowania lub 

systemu monitorowania ich pracy. Ich zadaniem jest 

zapewnienie bezpiecznej eksploatacji. W przypadku 

z o onych instalacji obj tych d ugoterminow

gwarancj  celem producenta jest tak e

monitorowanie poprawno ci eksploatacji pod k tem 

zgodno ci z warunkami gwarancji. Takie informacje 

gromadzone s  w du ych bazach danych 

i poddawane s  analizie tylko w przypadku 

zaistnienia awarii. Jednak ich zawarto  mo e tak e

s u y  do okre lania stanu technicznego urz dzenia

oraz przyczyn jego zmian. Poniewa  w trakcie 

eksploatacji gromadzone s  wielkie ilo ci danych 

ich analiza wymaga u ycia narz dzi 

informatycznych. Uzasadnionym wydaje si

zastosowanie metod Data Mining. Data Mining jest 

procesem automatycznego odkrywania znacz cej,

po ytecznej, dotychczas nieznanej i mo liwie pe nej

wiedzy zawartej w du ych bazach danych, wiedzy 

ujawniaj cej ukryte w asno ci monitorowanego 

procesu. Wiedza ta przyjmuje posta  regu ,

prawid owo ci, tendencji i korelacji. Nast pnie jest 

ona przedstawiana przygotowanemu do jej 

spo ytkowania u ytkownikowi w celu rozwi zania

stoj cych przed nim problemów i podj cia istotnych 

decyzji. Proces odkrywania wiedzy wykorzystuje 

metody, algorytmy i techniki z wielu dziedzin takich 

jak statystyka, hurtownie danych, rozpoznawanie 

obrazów, sieci neuronowe, zbiory rozmyte 

i przybli one oraz techniki wizualizacji 

komputerowej. W niniejszej pracy wybrane techniki 

Data Mining wykorzystano do odkrywania relacji 

diagnostycznych na podstawie danych z rejestratora 

pracy kombajnu górniczego. W pierwszym etapie 

dokonano grupowania danych w celu okre lenia 

jakie uszkodzenia lub stany pracy kombajnu 

znajduj  swoje odzwierciedlenie w danych. 

Weryfikacji uzyskanych grup dokonano w oparciu 

o protoko y serwisowe. Zawieraj  one opis 

czynno ci serwisowych wykonanych bezpo rednio 

po okresie, w którym zarejestrowano dane. 

Okre lone w ten sposób zwi zki grupa danych – stan 

techniczny stanowi  podstaw  do budowy modeli 
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klasyfikuj cych stan techniczny. Zastosowane 

metody drzew klasyfikacyjnych pozwalaj  na 

interpretacj  dzia ania mechanizmu klasyfikacji 

w postaci regu je eli…to…. W ten sposób mog

zosta  pozyskane relacje diagnostyczne z danych 

opisuj cych histori  eksploatacji.

2. ANALIZOWANE DANE

Przedmiotem bada  s  dane zbierane podczas pracy 

kombajnu górniczego. Jest to p ytkozabiorowy

dwuramieniowy kombajn cianowy z elektrycznym 

nap dem posuwu do wybierania pok adów w gla. 

Przystosowany jest do pracy w zmiennych 

warunkach górniczo-geologicznych. Stosowany jest 

do dwukierunkowego, bezwn kowego urabiania 

i adowania w gla w cianowych systemach 

eksploatacji pok adów nachylonych do 35° 

w przypadku pok adów pod u nych, a w pok adach

porzecznych do 20° (po wzniesieniu) lub 15° (po 

upadzie). Za posuw odpowiedzialne s  silniki 

elektryczne zasilane napi ciem z falownika 

w zakresie cz stotliwo ci od 0 do 100Hz. 

W obszarze do 50Hz regulacja nast puje przy sta ym 

momencie, po przekroczeniu progu 50Hz 

zachowana jest sta a moc. Dzi ki zastosowaniu 

przemiennika cz stotliwo ci regulacja pr dko ci

posuwu kombajnu odbywa si  automatycznie 

i bezstopniowo w zale no ci od obci enia silników 

elektrycznych nap dów posuwu oraz ramion 

urabiaj cych. Kombajn ten wspó pracuje

z systemem sterowania i diagnozowania (w czasie 

rzeczywistym) pracy kombajnów w glowych 

o du ej mocy, wyposa onych w uk ady nap dowe

sk adaj ce si  z maksymalnie 6 silników 

elektrycznych. Wszystkie funkcje sterownicze 

i diagnostyczne mo liwe s  dzi ki informacjom 

dostarczonym z czujników s u cych do pomiaru: 

pr dów obci enia silników elektrycznych,

temperatury uzwoje  i o ysk silników oraz 

mechanizmów, 

ci nienia w obwodach hydraulicznych ci gnika 

i hamulców, 

ci nienia wody ch odz cej,

pr dko ci posuwu kombajnu i po o enia

kombajnu w cianie, przez pomiar przebytej 

drogi. 

Diagnostyka oparta na opisywanym systemie 

mo e przebiega  na dwa sposoby. Sposób pierwszy 

polega  na bie cym przetwarzaniu danych 

pomiarowych i generowaniu komunikatów o stanie 

kombajnu. Jednak mo liwa jest wspó praca

z uk adem pomiarowym, który zapisuje parametry 

zwi zane z prac  kombajnu na przestrzeni 24 godzin 

z rozdzielczo ci  1 sekundy. Dane gromadzone s

w arkuszach o rozmiarach 127 na ”n”, przy czym 

127 stanowi ilo  zmiennych uzyskanych z ró nych 

czujników, a druga warto  ”n” opisuje ilo

przypadków i zmienia si  w zale no ci od d ugo ci

pracy kombajnu w danym dniu. 

Poniewa  kombajn pracuje w rodowisku 

o losowych parametrach, o du ym wp ywie na 

charakter przebiegów rejestrowanych przez czujniki, 

zaproponowano wybór takiego odcinka pracy gdzie 

warunki te s  porównywalne. Przeprowadzona 

analiza danych pozwoli a na wybór odcinka 

„serwisowego”. Sk ada si  on z kilku sekcji 

pokonywanych w ka dym przeje dzie, z taka sam

sta  pr dko ci  i bez wyst powania przeci e .

Przyk adowy przebieg zmian po o enia kombajny 

„w cianie” pokazano na rysunku 1.  

Droga pokonywana przez kombajn w trakcie jednej doby
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Rys. 1. Po o enie kombajnu w funkcji czasu 

z wyszczególnionym odcinkiem serwisowym 

Du a ilo  zmiennych, jak równie  licznie 

wyst puj ce b dy by y powodem kolejnego etapu 

filtracji danych. Na podstawie wiedzy uzyskanej od 

specjalistów, zajmuj cych si  badanym 

zagadnieniem, zdecydowano si  na 

wyselekcjonowanie nast puj cych zmiennych: 

”PradM1”, ”PradM2”, ”PradM3”, ”PradM4”,

”CzestPrzem”, ”PredkSilnPrzem”, ”PradSilnPrzem”,

”MocSilnPrzem”, ”MomentSilnPrzem”, ”ACPrzem”,

”DCPrzem”. Dodatkowo stwierdzono potrzeb

dodania nowej zmiennej ”Roznica”, której warto

równa jest ró nicy po miedzy zmiennymi ”PradM3”

i ”PradM4”. Na rysunku 2 przedstawiono 

przyk adowe wykresy zmiennych ”PradM2”,

”PradM3”.

Poniewa  uzyskane charakterystyki wykazuj

du  zmienno  nawet dla kolejnych przejazdów 

zaproponowano zastosowanie metody ilo ciowego 

badania powsta ych odcinków danych w postaci 

analizy histogramów. Histogramy te 

znormalizowano z powodu ró nej ilo ci zebranych 

danych dla tego samego odcinka w ro nych 

przejazdach. Na rysunku 3 pokazano przyk adowy 

histogram dla zmian pr du silnika nap du.

Histogramy dla wszystkich zmiennych po czono

w jeden wektor, stanowi cy now  charakterystyk

pojedynczego przejazdu. Wykres takiego wektora 

przypomina wygl dem widmo sygna u (rysunek 4). 

Tak przekszta cone dane stanowi  podstaw

dalszych analiz. 
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Pr d M2 - przebieg czasowy (2006-11-13 droga 5 P ocz2 121v*262c)
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Pr d M3 - przebieg czasowy (2006-11-13 droga 5 P ocz2 121v*262c)
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Rys. 2. Przebiegi zmiennych ”PradM2”, ”PradM3”
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Rys. 3. Histogram zmian pr du silnika nap du

Wykres liniowy (Histogramy dorga w stron  lew )
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 Rys. 4. Charakterystyka po czonych histogramów

3. GRUPOWANIE DANYCH

W pierwszym etapie przyst piono do okre lenia 

ilo ci grup wyst puj cych w danych.. Ilo  grup 

sugeruje ile stanów technicznych urz dzenia mo na

wyró ni  na podstawie zgromadzonych danych. 

W analizach za o ono brak informacji o ilo ci grup 

– posiadane dane pomiarowe nie zawsze s

skorelowane z informacjami na temat stanu 

technicznego. Do grupowania zaproponowano 

metod  Warda. Jest to metoda z grupy 

hierarchicznych metod aglomeracyjnych. Tego typu 

metody pozwalaj  na okre lenie tzw. hierarchii 

drzewkowej elementów analizowanego zbioru. 

Drzewo po cze  otrzymuje si  poprzez krokowe 

czenie w podzbiory operacyjnych jednostek 

taksonomicznych. Na wst pie przyjmuje si , e

ka dy element zbioru stanowi tak  jednostk .

W utworzonej macierzy odleg o ci mi dzy 

jednostkami wyszukuje si  najmniejszego elementu 

po ród le cych poza przek tn . Jest to odleg o

aglomeracyjna, minimalna w sensie „lokalnym”. 

Wskazane przez ni  jednostki zostaj  po czone

tworz c now  jednostk . Nast pnie korygowana jest 

macierz odleg o ci i procedura jest powtarzana. 

Warunkiem stopu jest uzyskanie jednej jednostki 

taksonomicznej. Metoda Warda ró ni si  od 

pozosta ych metod sposobem szacowania odleg o ci

mi dzy jednostkami taksonomicznymi. 

Wykorzystuje ona analiz  wariancji – zmierza do 

minimalizacji sumy kwadratów odleg o ci

dowolnych dwóch skupie , które s  tworzone na 

ka dym etapie aglomeracji. Zalet  wybranej metody 

jest brak konieczno ci arbitralnego definiowania 

ilo ci grup w analizowanych danych oraz o 40% 

lepsza efektywno  wykrywania prawdziwej 

struktury danych ni  w innych metodach [2]. Poni ej

zaprezentowano wyniki grupowania dla wektora 

wej ciowego utworzonego z po czonych

histogramów wszystkich zmiennych. 
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Diagram drzewa dla przejazdu w kierunku lewym

Metoda Warda

Odleg. euklidesowa

0 200 400 600 800 1000

Odlego  wi z.

2006-11-17 droga 8

2006-11-24 droga 3

2006-11-23 droga 11

2006-11-24 droga 7

2006-11-21 droga 2

2006-11-24 droga 11

2006-11-14 droga 1

2006-11-15 droga 7

2006-11-17 droga 10

2006-11-14 droga 7

2006-11-16 droga 13

2006-11-17 droga 12

2006-11-14 droga 9

Rys. 5. Wyniki grupowania metod  Warda 

Dokonuj c przeci cia drzewa Warda na 

poziomie odleg o ci wi zania równej 400 

uzyskujemy trzy grupy danych. Z wykresu mo na

odczyta  które przypadki nale  do tej samej grupy. 

Na podstawie tego wyniku dokonano grupowania 

metod  k- rednich na trzy grupy. Metoda ta ró ni si

od metod aglomeracji za o eniem okre lonej ilo ci

grup w danych. Jej celem jest utworzenie zadanej 

ilo ci mo liwie odmiennych skupisk danych. 

W pewnym sensie metoda ta jest odwrotno ci

analizy wariancji. Dzia anie rozpoczyna od losowo 

wybranych skupisk, a nast pnie przenosi elementy 

zbioru mi dzy skupiskami tak by zapewni

minimalizacj  zmienno ci wewn trz skupisk 

i maksymalizacj  zmienno ci pomi dzy nimi.  

W analizowanym przyk adzie celem 

zastosowania metody k- rednich by o okre lenie 

jakie przypadki tworz  poszczególne grupy. Ich 

przynale no  okre la nowa zmienna klasyfikuj ca

”GRUPA”.

Wykorzystuj c dost pne protoko y serwisowe 

dokonano analizy zmian warto ci zmiennej 

klasyfikuj cej w odniesieniu do przeprowadzonych 

czynno ci serwisowych. 

Na rysunku 6 przedstawiono wykresy zmian 

warto ci nowo powsta ej zmiennej wzgl dem 

kolejnych przejazdów przez odcinek serwisowy. 

Wykres liniowy zmiennej "GRUPA", droga w prawo 
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Rys. 6. Warto ci zmiennej klasyfikuj cej

w kolejnych przejazdach 

Na podstawie otrzymanego opisu czynno ci

serwisowych, przeprowadzonych w rozpatrywanym 

okresie, odpowiednim grupom przyporz dkowano

stany maszyny. Je eli zmienna grupa przyjmuje 

warto Pierwsza to mo na zakwalifikowa  stan 

urz dzenia jako poprawn  prac  kombajnu, warto

Druga powinna odwzorowywa  zbiór przypadków 

w których wyst powa y uszkodzenia. Opinia ta 

oparta jest na zapisie wyst pienia w dniu 

17.11.2006r. uszkodzenia ko a nap dowego lewego 

nap du, a warto Druga pojawi a si  w dniu 

16.11.2006r. i zmieni a si  w nast pnym dniu po 

wznowieniu pracy kombajnu po naprawie. Wed ug

opisu zawartego w cz ci serwisowej wymiany 

uszkodzonego ko a nap dowego lewego ci gnika 

dokonano w dniu 18.11.2006r. W przypadku 

warto ci Trzecia mo na stwierdzi , e powinna ona 

równie  odwzorowywa  poprawn  prac  urz dzenia,

lecz jest to inny stan w porównaniu do warto ci

Pierwsza, poniewa  podczas postoju w dniu 

20.11.2006 wykonano czynno ci serwisowe oraz 

wymiany uszkodzonych cz ci. „Wymieniono 

przeka niki czasowe PC zast piono je 

przeka nikami RTx-410, przeka nik K1 zast piono 

przeka nikiem CI-4. Stwierdzono nieprawid owo ci

dzia ania zabezpiecze  silników AMP wynikaj ce

z fizycznych uszkodze  przewodów przek adników 

pomiarowych”[10]. Jednocze nie mo na przyj , e

wymienione wy ej uszkodzenia nie znalaz y

odzwierciedlenia w analizowanych danych. 

4. KLASYFIKACJA STANU 

Dysponuj c utworzonymi w sposób opisany 

wcze niej przyk adami klasyfikacji stanu 

technicznego przyst piono do budowy modeli 

klasyfikuj cych. Dla wszystkich metod dokonano 

podzia u zgromadzonych przyk adów na prób

ucz c  i testow . Poniewa  przyk ady do dalszych 

analiz s  wybierane losowo okre lono tylko 

przybli on  ilo  przyk adów testowych na 30% 

wszystkich danych wej ciowych. 

Pierwsz  z rozwa anych metod klasyfikacyjnych 

jest model oparty na metodzie ”Standardowych 
drzew klasyfikacyjnych C&RT”. Graficznym 

wynikiem podzia u zbioru danych jest drzewo. 

Powstaje ono w skutek rekurencyjnego podzia u

zbioru obserwacji A na n roz cznych podzbiorów 

A1, A2, A3, …, An. Budowa modelu ma na celu 

wypracowanie podzbiorów maksymalnie 

jednorodnych z punktu widzenia warto ci zmiennej 

zale nej. W kolejnych etapach budowy modelu 

analizowane s  wszystkie predyktory i wybierany 

jest ten, który umo liwia najlepszy podzia  w z a, co 

ma prowadzi  do powstania najbardziej 

homogenicznego podzbioru [9]. 

Ka dy model drzewa rozpoczyna si  od ca ego

zbioru obserwacji. Zbiór ten ulega podzia owi na 

dwa (drzewa binarne) lub wi cej (drzewa dowolne) 

podzbiory. Powsta e w z y nazywane s  w z ami 

potomkami (ang. child nodes), a wydzielone zosta y

z tzw. w z a macierzystego (ang. parent node). 
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Je eli w nast pnym etapie nie nast pi kolejny 

podzia  w z a potomka, staje si  on w z em 

ko cowym lub inaczej zwanym li ciem. Jednak, e

je li w drugim etapie w ze  potomek ulega 

kolejnemu podzia owi, staje si  w z em 

macierzystym dla danego etapu, a nowo powsta e

w z y nazywane s  potomkami. Metoda ta 

umo liwia odkrywanie pewnych regu

wyst puj cych pomi dzy zmiennymi w badanym 

zbiorze danych wej ciowych. Opracowany 

w rodowisku Statistica projekt Data Mining 

pokazano na rysunku 7. 

Rys.7. Model klasyfikacyjny oparty na 

standardowych drzewach klasyfikacyjnych C&RT 

Wyniki budowy modeli klasyfikuj cych

w postaci drzew klasyfikacyjnych przedstawiono na 

rysunkach 8-10. Z powodu, i  przypadki w zbiorze 

ucz cym wybierane s  w sposób losowy otrzymano 

kilka drzew. Przy ka dorazowym uruchomieniu 

tworzenia modelu otrzymano nowe drzewo, które 

w ró nym stopniu odwzorowuje relacje wyst puj ce

w danych. Poni ej przedstawione s  tylko te drzewa, 

dla których b d dopasowania by  najmniejszy.  

Na przyk adzie pierwszego drzewa mo na

dokona  okre lenia nast puj cych regu  opisuj cych

zale no ci pomi dzy opracowanymi danymi 

i stanem technicznym kombajnu: 

1. w ze  nr 2: „je li zmienna DCPrzem594-620 

przyjmuje warto  mniejsz  b d  równ

2,862957, to stan techniczny nale y do pierwszej 

grupy”; 

2. w ze  nr 4: „je li zmienna DCPrzem594-620 

przyjmuje warto  wi ksz  od 2,862957 

i zmienna Roznica37-58 przyjmuje warto ci

mniejsze b d  równe 1,551262 , to stan 

techniczny nale y do trzeciej grupy”; 

3. w ze  nr 5: „je li zmienna DCPrzem594-620 

przyjmuje warto  wi ksz  od 2,862957 

i zmienna Roznica37-58 przyjmuje warto ci

wi ksze od 1,551262, to stan techniczny nale y

do drugiej grupy”; 

Nast pny model zosta  zbudowany na podstawie 

metody standardowej klasyfikacji CHAID. Drzewa 

tego typu wykorzystuj  wyniki testu Chi-kwadrat

jako kryterium podzia u w z a. Umo liwiaj  tak e

podzia  na wi cej ni  dwie kategorie w jednym 

w le. Metoda ta wykorzystuje jako ciowe zmienne 

wej ciowe zatem konieczne by o utworzenie 

kategorii do których zakwalifikowano procentowe 

warto ci opracowanych histogramów. Uzyskane 

drzewo klasyfikacyjne zaprezentowano na rysunku 

11. Realizuj ce mechanizm podzia u regu y

diagnostyczne mog  zosta  odczytane w sposób 

opisany powy ej.
Tree 1 graph for GRUPA

Num. of non-terminal nodes: 2,  Num. of terminal nodes: 3
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pierwsza

ID=4 N=11
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ID=5 N=3
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DCPrzem 594-620

<= 2,862957 > 2,862957

Roznica 37-58

<= 1,551262 > 1,551262

pierwsza
druga   
trzecia 

Tree 1 graph for GRUPA

Num. of non-terminal nodes: 3,  Num. of terminal nodes: 4

ID=1 N=34
pierwsza

ID=2 N=19
trzecia 

ID=4 N=16
trzecia 

ID=6 N=15
trzecia 

ID=7 N=1
pierwsza

ID=5 N=3
druga   

ID=3 N=15
pierwsza

DCPrzem 646-672

<= 36,688243 > 36,688243

Roznica 37-58

<= 1,551262 > 1,551262

Prad M4 27-43

<= 64,473867 > 64,473867

pierwsza
druga   
trzecia 

Tree 1 graph for GRUPA

Num. of non-terminal nodes: 3,  Num. of terminal nodes: 4

ID=1 N=30
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ID=2 N=15

trzec ia 

ID=3 N=15

pierwsza

ID=4 N=13
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ID=5 N=2

druga   

ID=6 N=14

pierwsza

ID=7 N=1

trzecia 

DCPrzem 646-672

<= 12,521186 > 12,521186
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<= 0,778210 > 0,778210
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<= 13,815513 > 13,815513

pierwsza
druga   
trzecia 

Rys. 8-10. Przyk adowe wyniki C&RT 
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Tree graph for GRUPA

Num. of non-terminal nodes: 2,  Num. of terminal nodes: 3

ID=1 N=34

pierwsza

ID=2 N=31

pierwsza

ID=4 N=16

trzec ia 

ID=5 N=15

pierwsza

ID=3 N=3

druga   

Prad M3 60-72

<= 0,251889 > 0,251889

DCPrzem 646-672

<= 30,997305 > 30,997305

pierwsza
druga   
trzecia 

Rys.11. Drzewo klasyfikacyjne typu CHAID 

Poniewa  wszystkie modele klasyfikuj ce s

obarczone pewnym b dem istotny jest wybór 

najlepszego z nich. W tym celu bada si  jego 

zdolno  do generalizacji wykorzystuj c zbiór 

przyk adów testowych. Kryterium oceny 

w dost pnym oprogramowaniu jest niezgodno

procentowa okre laj ca procent b dnych 

klasyfikacji danego modelu dla tej samej próbki 

testowej. Wyniki dla testowanych modeli 

zestawiono w tabeli 1. Warto ci te mo na

wykorzysta  do okre lenia stopnia ufno ci wobec 

relacji diagnostycznych odkrytych za pomoc

danego modelu. 

Tabela 1. Porównanie niedok adno ci klasyfikacji

5. PODSUMOWANIE 

W rozwa anym przyk adzie producent kombajnu 

górniczego udost pni  tylko krótki 10-cio dniowy 

zapis danych opisuj cych eksploatacj  kombajnu 

górniczego. Sposób rejestracji danych wymusi

dokonanie wst pnego przetworzenia danych na 

potrzeby metod Data Mining. Wykorzystano dwa 

typy technik Data Mining. W pierwszym etapie 

okre lono ile stanów technicznych urz dzenia

znajduje odzwierciedlenie w danych pomiarowych. 

Poniewa  nie wszystkie zmiany stanu technicznego 

musz  implikowa  zmiany warto ci mierzonych 

wielko ci weryfikacji ilo ci zmian stanu 

technicznego dokonano w oparciu o zapisy 

w protoko ach serwisowych. Wykorzystuj c tak 

utworzone zwi zki dane – stan zbudowano modele 

klasyfikuj ce w postaci drzew decyzyjnych. Ich 

zastosowanie daje mo liwo  odkrywania relacji 

diagnostycznych w zgromadzonych danych 

w postaci czytelnych i zrozumia ych regu .

Wiarygodno  odkrytych regu  okre lono na 

podstawie dok adno ci klasyfikacji zastosowanych 

modeli. W przypadku rozwa anego systemu 

sterowania i monitorowania pracy kombajnu 

cianowego przedstawione metody pozwalaj  na 

budow  systemu diagnostyki, w postaci regu , bez 

dodatkowych inwestycji sprz towych.  

LITERATURA

[1] Grabi ski T., Soko owski A.: The Effectiveness 
of Some Signal Identification Procedures, Signal 

Processing: Theories and Applications, North-

Holland Publishing Company, EURASIP, 1980. 

[2] Gibiec M.: Soft Computing tools for machine 

diagnosing, Journal of Theoretical and Applied 

Mechanics. 3, vol. 42: 483 – 501, 2004. 

[3] Hand D., Mannila H., Smyth P.:Principles of 

Data Mining, MIT Press, Cambridge. T um pol. 

Eksploracja Danych, WNT, Warszawa 2005. 

[4] Kantardzic M.: Data Mining: Concepts, Models, 

Methods and Algorithms, Wiley-Interscience, 

Hoboken NJ 2003. 

[5] Larose D.: Data Mining Methods and Models.

Wiley-Interscience, Hoboken NJ 2006. 

[6] Wang X. Z., Data Mining and Knowledge 
Discovery for Process Monitoring and Control,

Springer-Verlag London 1999.

[7] Sohn H., Worden K., Farrar C. R.: Statistical 
damage classification under changing 

environmental and operational conditions, Journal 

of Intelligent Material Systems and Structures, 13  

561-574, 2002. 

[8] Skormin V. A., Popyack L. J., Gorodetski V. I., 

Araiza M. L., Michel J. D.: Applications of cluster 

analysis in diagnostics-related problems, in: 

Proceedings of the 1999 IEEE Aerospace 

Conference, Vol. 3, Snowmass at Aspen, CO, 

USA,, pp. 161-168, 1999. 

[9] Wang K.: Intelligent condition monitoring and 
diagnosis systems, a computational intelligence 

approach. ISSN: 0922-6389, IOS Press, 2003. 

Dr in . Mariusz GIBIEC

jest adiunktem w Katedrze 

Robotyki i Mechatroniki AGH. 

Jego zainteresowania dotycz

zastosowa  metod eksploracji 

danych oraz sztucznej 

inteligencji (sieci neuronowych 

i zbiorów rozmytych) w diagno-

styce technicznej. Jest autorem prac nad 

wykorzystaniem powy szych technik w systemach 

monitoruj cych do realizacji zada  filtracji, 

predykcji oraz klasyfikacji stanu maszyn. 


