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Streszczenie

W pracy przedstawiono przyktad wykorzystania wybranych technik Data Mining do
odkrywania relacji diagnostycznych w danych z rejestratora przebiegu eksploatacji goérniczego
kombajnu $cianowego. Wykorzystujac metody grupowania okreslono ilos¢ grup w danych oraz
zweryfikowano ich zwiazek ze stanem technicznym urzadzenia na podstawie protokotow
serwisowych. Zbudowano modele klasyfikujace wyrdznione stany techniczne urzadzenia
wykorzystujac metody drzew klasyfikujacych. Analizujac dziatanie mechanizmu klasyfikujacego
drzew w postaci regut odkryto relacje diagnostyczne opisujace przyczyny zmian stanu

technicznego rozwazanego urzadzenia.

Stowa 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. WSTEP

Niektére maszyny i urzadzenia, na etapie ich
wytwarzania, wyposazane sa W roznego rodzaju
czujniki 1 systemy pomiarowe. Stanowig one
najczgsciej elementy systemu sterowania lub
systemu monitorowania ich pracy. Ich zadaniem jest
zapewnienie bezpiecznej eksploatacji. W przypadku
ztozonych instalacji  objetych  dlugoterminowa
gwarancja  celem  producenta  jest  takze
monitorowanie poprawnosci eksploatacji pod katem
zgodnosci z warunkami gwarancji. Takie informacje
gromadzone s3 w duzych bazach danych
ipoddawane sa analizie tylko w przypadku
zaistnienia awarii. Jednak ich zawarto$¢ moze takze
shuzy¢ do okreslania stanu technicznego urzadzenia
oraz przyczyn jego zmian. Poniewaz w trakcie
eksploatacji gromadzone sa wielkie ilosci danych
ich analiza wymaga uzycia narzedzi
informatycznych.  Uzasadnionym  wydaje  si¢
zastosowanie metod Data Mining. Data Mining jest
procesem automatycznego odkrywania znaczacej,
pozytecznej, dotychczas nieznanej i mozliwie petnej
wiedzy zawartej w duzych bazach danych, wiedzy

ujawniajacej ukryte wlasnosci monitorowanego
procesu. Wiedza ta przyjmuje posta¢ regul,
prawidtowosci, tendencji i korelacji. Nastgpnie jest
ona przedstawiana przygotowanemu do  jej
spozytkowania uzytkownikowi w celu rozwiazania
stojacych przed nim problemoéw i podjecia istotnych
decyzji. Proces odkrywania wiedzy wykorzystuje
metody, algorytmy i techniki z wielu dziedzin takich
jak statystyka, hurtownie danych, rozpoznawanie
obrazéw, sieci neuronowe, zbiory rozmyte
i przyblizone oraz techniki wizualizacji
komputerowej. W niniejszej pracy wybrane techniki
Data Mining wykorzystano do odkrywania relacji
diagnostycznych na podstawie danych z rejestratora
pracy kombajnu goérniczego. W pierwszym etapie
dokonano grupowania danych w celu okreslenia
jakie uszkodzenia lub stany pracy kombajnu
znajduja  swoje odzwierciedlenie w  danych.
Weryfikacji uzyskanych grup dokonano w oparciu
o protokoly serwisowe. Zawieraja one opis
czynnosci serwisowych wykonanych bezposrednio
po okresie, w ktéorym zarejestrowano dane.
Okreslone w ten sposob zwiazki grupa danych — stan
techniczny stanowia podstawe¢ do budowy modeli
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klasyfikujacych stan techniczny. Zastosowane
metody drzew klasyfikacyjnych pozwalaja na
interpretacj¢ dziatania mechanizmu klasyfikacji
w postaci regut jezeli...to.... W ten sposdb moga
zosta¢ pozyskane relacje diagnostyczne z danych
opisujacych histori¢ eksploatacji.

2. ANALIZOWANE DANE

Przedmiotem badan sg dane zbierane podczas pracy

kombajnu gérniczego. Jest to plytkozabiorowy

dwuramieniowy kombajn $cianowy z elektrycznym
napedem posuwu do wybierania poktadow wegla.

Przystosowany jest do pracy w zmiennych

warunkach gérniczo-geologicznych. Stosowany jest

do dwukierunkowego, bezwngkowego urabiania
itadowania wegla w  Scianowych systemach
eksploatacji  poktaddow nachylonych do 35°

w przypadku poktadéw podtuznych, a w poktadach

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

upadzie). Za posuw odpowiedzialne sa silniki
elektryczne zasilane napigciem =z falownika

w zakresie  czgstotliwosci od 0 do 100Hz.

W obszarze do 50Hz regulacja nastgpuje przy statym

momencie, po  przekroczeniu progu  S0Hz

zachowana jest stala moc. Dzigki zastosowaniu
przemiennika czgstotliwosci regulacja predkosci
posuwu kombajnu odbywa si¢ automatycznie

i bezstopniowo w zaleznosci od obciazenia silnikow

elektrycznych napedéw posuwu oraz ramion

urabiajacych. Kombajn ten wspolpracuje

z systemem sterowania i diagnozowania (w czasie

rzeczywistym) pracy kombajnow  weglowych

o duzej mocy, wyposazonych w uktady napedowe

sktadajagce  si¢  zmaksymalnie 6  silnikéw

elektrycznych. Wszystkie funkcje sterownicze

i diagnostyczne mozliwe sa dzigki informacjom

dostarczonym z czujnikdéw stuzacych do pomiaru:

e praddéw obcigzenia silnikdéw elektrycznych,

e temperatury uzwojen i tozysk silnikow oraz
mechanizméw,

e ci$nienia w obwodach hydraulicznych ciagnika
1 hamulcéw,

e cis$nienia wody chtodzacej,

e predkosci posuwu kombajnu 1 polozenia
kombajnu w $cianie, przez pomiar przebytej
drogi.

Diagnostyka oparta na opisywanym systemie
moze przebiega¢ na dwa sposoby. Sposdb pierwszy
polega¢ na biezacym przetwarzaniu danych
pomiarowych i generowaniu komunikatow o stanie
kombajnu. Jednak mozliwa jest wspolpraca
z uktadem pomiarowym, ktory zapisuje parametry
zwiazane z praca kombajnu na przestrzeni 24 godzin
z rozdzielczoscia 1 sekundy. Dane gromadzone sa
w arkuszach o rozmiarach 127 na ”n”, przy czym
127 stanowi ilo§¢ zmiennych uzyskanych z réznych
czujnikdw, a druga warto$¢ “n” opisuje ilo$é
przypadkow i zmienia si¢ w zaleznosci od dtugosci
pracy kombajnu w danym dniu.

Potozenie kombajnu wzgledem punktu

Poniewaz kombajn pracuje w $rodowisku
o losowych parametrach, o duzym wplywie na
charakter przebiegdw rejestrowanych przez czujniki,
zaproponowano wybor takiego odcinka pracy gdzie
warunki te sa porownywalne. Przeprowadzona
analiza danych pozwolita na wybor odcinka
»serwisowego”. Sklada si¢ on z kilku sekcji
pokonywanych w kazdym przejezdzie, z taka sama
stala predkoscia i bez wystgpowania przecigzen.
Przyktadowy przebieg zmian polozenia kombajny
,,W §cianie” pokazano na rysunku 1.
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Rys. 1. Potozenie kombajnu w funkcji czasu
z wyszczegolnionym odcinkiem serwisowym

Duza ilos¢ zmiennych, jak réwniez licznie
wystepujace biedy byly powodem kolejnego etapu
filtracji danych. Na podstawie wiedzy uzyskanej od

specjalistow, zajmujacych si¢ badanym
zagadnieniem, zdecydowano si¢ na
wyselekcjonowanie  nastepujacych ~ zmiennych:
”PradM1”, “PradM2”, “PradM3”, PradM4”,

”CzestPrzem”, " PredkSilnPrzem”, ” PradSilnPrzem”,
”MocSilnPrzem”, ” MomentSilnPrzem”, ”ACPrzem”,
”DCPrzem”. Dodatkowo stwierdzono potrzebg
dodania nowej zmiennej “Roznica”, ktérej wartosé
réowna jest réznicy po miedzy zmiennymi ~PradM3”

i "PradM4”. Na rysunku 2 przedstawiono
przyktadowe wykresy zmiennych “PradM2”,
”PradM3”.

Poniewaz uzyskane charakterystyki wykazuja
duza zmienno$¢ nawet dla kolejnych przejazdoéw
zaproponowano zastosowanie metody ilosciowego
badania powstatych odcinkéw danych w postaci
analizy histograméow. Histogramy te
znormalizowano z powodu rdéznej ilosci zebranych
danych dla tego samego odcinka w roznych
przejazdach. Na rysunku 3 pokazano przyktadowy
histogram dla zmian pradu silnika napedu.
Histogramy dla wszystkich zmiennych potaczono
w jeden wektor, stanowiacy nowa charakterystyke
pojedynczego przejazdu. Wykres takiego wektora
przypomina wygladem widmo sygnatu (rysunek 4).
Tak przeksztalcone dane stanowia podstawe
dalszych analiz.
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Prad M2 - przebieg czasowy (2006-11-13 droga 5 P ocz2 121v*262c)
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Prad M3 - przebieg czasowy (2006-11-13 droga 5 P ocz2 121v*262c)
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Rys. 2. Przebiegi zmiennych ”PradM?2”, ” PradM3”
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Rys. 3. Histogram zmian pradu silnika napgdu
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Rys. 4. Charakterystyka potaczonych histograméw

3. GRUPOWANIE DANYCH

W pierwszym etapie przystapiono do okreslenia
ilosci grup wystepujacych w danych.. Ilos¢ grup
sugeruje ile stanéw technicznych urzadzenia mozna
wyrézni¢ na podstawie zgromadzonych danych.
W analizach zatozono brak informacji o ilosci grup
— posiadane dane pomiarowe nie zawsze sa
skorelowane z informacjami na temat stanu
technicznego. Do grupowania zaproponowano
metode Warda. Jest to metoda z grupy
hierarchicznych metod aglomeracyjnych. Tego typu
metody pozwalaja na okreslenie tzw. hierarchii
drzewkowej elementow analizowanego zbioru.
Drzewo polaczen otrzymuje si¢ poprzez krokowe
laczenie w podzbiory operacyjnych jednostek
taksonomicznych. Na wstgpie przyjmuje si¢, ze
kazdy element zbioru stanowi taka jednostke.
W utworzonej  macierzy  odleglosci  migdzy
jednostkami wyszukuje si¢ najmniejszego elementu
posrod lezacych poza przekatna. Jest to odleglosé
aglomeracyjna, minimalna w sensie ,Jlokalnym”.
Wskazane przez nia jednostki zostaja potaczone
tworzac nowa jednostke. Nastepnie korygowana jest
macierz odleglosci 1 procedura jest powtarzana.
Warunkiem stopu jest uzyskanie jednej jednostki
taksonomicznej. Metoda Warda rozni si¢ od
pozostatych metod sposobem szacowania odleglosci
miedzy jednostkami taksonomicznymi.
Wykorzystuje ona analiz¢ wariancji — zmierza do
minimalizacji ~ sumy  kwadratow  odleglosci
dowolnych dwoch skupien, ktore sa tworzone na
kazdym etapie aglomeracji. Zaleta wybranej metody
jest brak koniecznosci arbitralnego definiowania
ilosci grup w analizowanych danych oraz o 40%
lepsza  efektywno$¢  wykrywania  prawdziwej
struktury danych niz w innych metodach [2]. Ponizej
zaprezentowano wyniki grupowania dla wektora
wejsciowego  utworzonego  z  polaczonych
histograméw wszystkich zmiennych.
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Diagram drzewa dla przejazdu w kierunku lewym
Metoda Warda
Odlegt. euklidesowa

2006-11-14 droga 9
2006-11-17 droga 12

2006-11-16 droga 13

2006-11-14 droga 7

2006-11-17 droga 10
e

2006-11-15 droga 7

2006-11-14droga 1

2006-11-24 droga 11
2006-11-21droga 2

2006-11-24 droga 7

2006-11-23 droga 11

2006-11-24 droga 3

2006-11-17 droga 8

0 200 400 600 800
Odleglos¢ wiaz.

Rys. 5. Wyniki grupowania metoda Warda

Dokonujac  przecigcia drzewa Warda na
poziomie odleglosci  wiazania réwnej 400
uzyskujemy trzy grupy danych. Z wykresu mozna
odczytaé ktore przypadki naleza do tej samej grupy.
Na podstawie tego wyniku dokonano grupowania
metoda k-§rednich na trzy grupy. Metoda ta rézni si¢
od metod aglomeracji zatozeniem okreslonej ilosci
grup w danych. Jej celem jest utworzenie zadanej
ilosci mozliwie odmiennych skupisk danych.
W pewnym sensic metoda ta jest odwrotnoscia
analizy wariancji. Dziatanie rozpoczyna od losowo
wybranych skupisk, a nastgpnie przenosi elementy
zbioru migdzy skupiskami tak by zapewnié
minimalizacj¢  zmiennosci  wewnatrz  skupisk
i maksymalizacj¢ zmiennos$ci pomigdzy nimi.

w analizowanym przyktadzie celem
zastosowania metody k-§rednich bylo okreslenie
jakie przypadki tworza poszczegédlne grupy. Ich
przynalezno$¢ okresla nowa zmienna klasyfikujaca
"GRUPA”.

Wykorzystujac dostgpne protokoty serwisowe
dokonano analizy zmian wartosci zmiennej
klasyfikujacej w odniesieniu do przeprowadzonych
czynnosci serwisowych.

Na rysunku 6 przedstawiono wykresy zmian
warto§ci nowo powstalej zmiennej wzgledem
kolejnych przejazdéw przez odcinek serwisowy.

Wykres liniowy zmiennej "GRUPA", droga w prawo
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Rys. 6. Wartosci zmiennej klasyfikujacej
w kolejnych przejazdach

Na podstawie otrzymanego opisu czynnosci
serwisowych, przeprowadzonych w rozpatrywanym
okresie, odpowiednim grupom przyporzadkowano
stany maszyny. Jezeli zmienna grupa przyjmuje
warto$¢ Pierwsza to mozna zakwalifikowac stan
urzadzenia jako poprawng prace kombajnu, warto$é
Druga powinna odwzorowywac zbiér przypadkow
w ktorych wystgpowaty uszkodzenia. Opinia ta
oparta jest na zapisie wystapienia w dniu
17.11.2006r. uszkodzenia kota napgdowego lewego
napedu, a warto§¢ Druga pojawita si¢ w dniu
16.11.2006r. i zmienita si¢ w nastgpnym dniu po
wznowieniu pracy kombajnu po naprawie. Wedlug
opisu zawartego w czgscl serwisowej wymiany
uszkodzonego kota napedowego lewego ciagnika
dokonano w dniu 18.11.2006r. W przypadku
wartosci Trzecia mozna stwierdzi¢, ze powinna ona
rowniez odwzorowywaé poprawna pracg urzadzenia,
lecz jest to inny stan w pordéwnaniu do wartosci
Pierwsza, poniewaz podczas postoju w dniu
20.11.2006 wykonano czynnosci serwisowe oraz
wymiany uszkodzonych czeéci. ,,Wymieniono
przekazniki  czasowe  PC  zastapiono  je
przekaznikami RTx-410, przekaznik K1 zastapiono
przekaznikiem CI-4. Stwierdzono nieprawidlowosci
dziatania zabezpieczen silnikow AMP wynikajace
z fizycznych uszkodzen przewodow przektadnikow
pomiarowych”[10]. Jednoczesnie mozna przyjaé, ze
wymienione wyzej uszkodzenia nie znalazly
odzwierciedlenia w analizowanych danych.

4. KLASYFIKACJA STANU

Dysponujac utworzonymi w sposdb opisany
wczesniej przyktadami klasyfikacji stanu
technicznego przystapiono do budowy modeli
klasyfikujacych. Dla wszystkich metod dokonano
podzialu zgromadzonych przyktadow na probe
uczacy 1 testowa. Poniewaz przyktady do dalszych
analiz sa wybierane losowo okreslono tylko
przyblizona ilos¢ przyktadow testowych na 30%
wszystkich danych wejsciowych.

Pierwszg z rozwazanych metod klasyfikacyjnych
jest model oparty na metodzie Standardowych
drzew  klasyfikacyjnych ~ C&RT”.  Graficznym
wynikiem podzialu zbioru danych jest drzewo.
Powstaje ono w skutek rekurencyjnego podziatu
zbioru obserwacji A na n rozlagcznych podzbioréw
Ay, Ay A;, ..., A, Budowa modelu ma na celu
wypracowanie podzbiorow maksymalnie
jednorodnych z punktu widzenia wartosci zmiennej
zaleznej. W kolejnych etapach budowy modelu
analizowane sa wszystkie predyktory i wybierany
jest ten, ktory umozliwia najlepszy podziat wezta, co
ma  prowadzi¢ do  powstania  najbardziej
homogenicznego podzbioru [9].

Kazdy model drzewa rozpoczyna si¢ od catego
zbioru obserwacji. Zbior ten ulega podzialowi na
dwa (drzewa binarne) lub wigcej (drzewa dowolne)
podzbiory. Powstate wezly nazywane sa wezlami
potomkami (ang. child nodes), a wydzielone zostaty
z tzw. wezla macierzystego (ang. parent node).
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Jezeli w nastepnym etapie nie nastapi kolejny
podziat wezta potomka, staje si¢ on wezlem
koncowym lub inaczej zwanym lisciem. Jednak, ze
jesli w drugim etapie wezel potomek ulega
kolejnemu  podziatlowi, staje si¢  wezlem
macierzystym dla danego etapu, a nowo powstate
wezly nazywane sa potomkami. Metoda ta
umozliwia odkrywanie pewnych regut
wystepujacych pomigdzy zmiennymi w badanym
zbiorze  danych  wejsciowych.  Opracowany
w Srodowisku  Statistica projekt Data Mining
pokazano na rysunku 7.
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Rys.7. Model klasyfikacyjny oparty na
standardowych drzewach klasyfikacyjnych C&RT

Wyniki  budowy modeli klasyfikujacych
w postaci drzew klasyfikacyjnych przedstawiono na
rysunkach 8-10. Z powodu, iz przypadki w zbiorze
uczacym wybierane sa w sposob losowy otrzymano
kilka drzew. Przy kazdorazowym uruchomieniu
tworzenia modelu otrzymano nowe drzewo, ktdre
w rdéznym stopniu odwzorowuje relacje wystgpujace
w danych. Ponizej przedstawione sg tylko te drzewa,
dla ktérych blad dopasowania byt najmniejszy.

Na przykladzie pierwszego drzewa mozna
dokona¢ okreslenia nastepujacych regut opisujacych
zaleznosci  pomigdzy  opracowanymi  danymi
i stanem technicznym kombajnu:

1. wezet nr 2: ,jesli zmienna DCPrzem594-620
przyjmuje warto§¢ mniejsza badz réwna
2,862957, to stan techniczny nalezy do pierwszej
grupy”’;

2. wezet nr 4: ,jesli zmienna DCPrzem594-620
przyjmuje warto$¢ wigksza od 2,862957
izmienna Roznica37-58 przyjmuje wartosci
mniejsze badz rowne 1,551262 , to stan
techniczny nalezy do trzeciej grupy”;

3. wezet nr 5: ,jesli zmienna DCPrzem594-620
przyjmuje  wartos¢ wicksza od 2,862957
izmienna Roznica37-58 przyjmuje wartosci
wigksze od 1,551262, to stan techniczny nalezy
do drugiej grupy”;

Nastgpny model zostat zbudowany na podstawie
metody standardowej klasyfikacji CHAID. Drzewa
tego typu wykorzystuja wyniki testu Chi-kwadrat
jako kryterium podzialu wezta. Umozliwiajg takze
podzial na wigcej niz dwie kategorie w jednym

wezle. Metoda ta wykorzystuje jakosciowe zmienne
wejsciowe zatem konieczne bylo utworzenie
kategorii do ktorych zakwalifikowano procentowe
wartosci opracowanych histogramow. Uzyskane
drzewo klasyfikacyjne zaprezentowano na rysunku
11. Realizujace mechanizm podzialu reguly
diagnostyczne moga zosta¢ odczytane w sposob
opisany powyzej.
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N I
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| |
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Rys. 8-10. Przyktadowe wyniki C&RT
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Rys.11. Drzewo klasyfikacyjne typu CHAID

Poniewaz wszystkie modele klasyfikujace sa
obarczone pewnym bledem istotny jest wybor
najlepszego z nich. W tym celu bada si¢ jego
zdolno$¢ do generalizacji wykorzystujac zbidr
przyktadow testowych. Kryterium oceny
w dostgpnym oprogramowaniu jest niezgodnos¢
procentowa  okreslajagca  procent  blednych
klasyfikacji danego modelu dla tej samej probki
testowej.  Wyniki dla testowanych  modeli
zestawiono w tabeli 1. Wartosci te mozna
wykorzysta¢ do okreslenia stopnia ufnosci wobec
relacji diagnostycznych odkrytych za pomoca
danego modelu.

Tabela 1. Poréwnanie niedoktadnosci klasyfikacji

Surnrnary Gacdness of Ft (Sl o radialych funkejach bazowych 2 wiozanier (Kagyfkarja
Obsenved varzble: GRUPA

1 2 ]
Ch-squzre |G-square | Percent
afisfic | stafiatic  disagreement
Tesing PMML CREFBR3F-G03185EX 1300 1000

Tesing PUML CMLPTVLP-03 6P A0 7780 0 [ A e e
Tesing PHML CECHATBExbausieCHA| 18000 7245 1500000

Testing PMML_CCHAIDSICHAIDModelPr| 15000 7245 15,0000

Teging_ PMML_CTreesd(TreeodelPred) | 1000000 2772589 3000000 B

5. PODSUMOWANIE

W rozwazanym przyktadzie producent kombajnu
gorniczego udostepnit tylko krétki 10-cio dniowy
zapis danych opisujacych eksploatacj¢ kombajnu
gbrniczego. Sposdb rejestracji danych wymusit
dokonanie wstepnego przetworzenia danych na
potrzeby metod Data Mining. Wykorzystano dwa
typy technik Data Mining. W pierwszym etapie
okreslono ile standéw technicznych urzadzenia
znajduje odzwierciedlenie w danych pomiarowych.
Poniewaz nie wszystkie zmiany stanu technicznego
muszg implikowa¢ zmiany wartosci mierzonych
wielkosci  weryfikacji  ilosci  zmian  stanu
technicznego dokonano w oparciu o zapisy
w protokotach serwisowych. Wykorzystujac tak
utworzone zwiazki dane — stan zbudowano modele
klasyfikujace w postaci drzew decyzyjnych. Ich
zastosowanie daje mozliwo$¢ odkrywania relacji
diagnostycznych ~w  zgromadzonych  danych

w postaci  czytelnych i  zrozumiatych regut.
Wiarygodnos¢  odkrytych regut okreslono na
podstawie doktadnosci klasyfikacji zastosowanych
modeli. W przypadku rozwazanego systemu
sterowania 1 monitorowania pracy kombajnu
scianowego przedstawione metody pozwalaja na
budowe systemu diagnostyki, w postaci regut, bez
dodatkowych inwestycji sprz¢towych.
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