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Streszczenie

W artykule przedstawiono probe wykorzystania indukcyjnych metod uczenia maszynowego,
do pozyskania wiedzy dla potrzeb ekspertowego systemu diagnozowania okretowego silnika
tlokowego. Metody uczenia maszynowego zastosowano do uzyskania regut diagnostycznych.
Przyktady uczace do indukcji regut stanowity wyniki eksperymentu czynnego, przeprowadzonego
na silniku laboratoryjnym. Oceny sprawnosci uzyskanych klasyfikatoréw regutowych dokonano
technika k-fold cross validation. Wykorzystane techniki moga zosta¢ zastosowane migdzy innymi
do automatycznego pozyskiwania wiedzy dla potrzeb systemu ekspertowego.

Stowa kluczowe: diagnostyka techniczna, silniki spalinowe, klasyfikator regutowy.

KNOWLEDGE ACQUISITION FROM DATABASE
FOR MARINE DIESEL ENGINE DIAGNOSTIC

Summary
In this paper automatic rule induction algorithms are used to knowledge acquisition from data
base for marine diesel engine diagnostic expert system. Training and test data were acquired from
experiment on marine engine Sulzer 3AL 25/30. 10-fold cross validation method was used to
estimation classification efficiency for different rule induction algorithms.

Keywords: technical diagnostic, combustion engines, expert knowledge acquisition.

1. WPROWADZENIE

Rozwoj systemdéw diagnozowania okrgtowych
silnikéw tlokowych jest istotnym zagadnieniem,
zarowno z punktu widzenia bezpieczenstwa statku,
jak 1 uzyskania  bezposrednich  korzysci
ekonomicznych zwiazanych z eksploatacja. Istnieje
obecnie szereg metod oraz systemow diagnozowania
silnikow okretowych, opracowanych zardwno przez
osrodki badawcze, jak 1 producentow silnikow.
Gtowna wada wigkszosci tych rozwiazan jest to, iz
sa to systemy zamknigte. Oznacza to, ze algorytmy
oceny stanu technicznego zaimplementowane na
etapie tworzenia systemu, nie moga by¢ rozwijane
oraz modyfikowane w czasie pdzniejszej
eksploatacji.

Rozwigzaniem tego problemu moze by¢
wykorzystanie systemu ekspertowego do
diagnozowania silnikow okretowych. Modutowa
struktura takiego systemu, a przede wszystkim
oddzielenie bazy wiedzy od reszty programu,
umozliwia  opracowanie  systemu  otwartego,
w ktorym wiedza diagnostyczna moze by¢ w tatwy
sposob uaktualniania i rozszerzana.

Kluczowym problemem podczas budowy
systemu ckspertowego jest pozyskanie wiedzy.
W przypadku systemow ekspertowych z dziedziny
diagnostyki technicznej, wiedza ta moze byc¢
pozyskana przede wszystkim od specjalistow oraz
z baz danych, w ktérych sa gromadzone informacje

o przebiegu eksploatacji obiektow technicznych.
Wsérod  metod umozliwiajacych  pozyskiwanie
wiedzy z baz danych, dominuja indukcyjne metody
uczenia maszynowego. Metody te powinny stanowié
uzupetnienie, a w niektdrych sytuacjach nawet
alternatywe¢ dla mato efektywnego pozyskiwania
wiedzy od specjalistow.

W artykule podjeto prébe, zastosowania
indukcyjnych metod uczenia maszynowego, do
pozyskania wiedzy dla potrzeb ekspertowego
systemu diagnozowania silnika okrgtowego.

2. POZYSKIWANIE WIEDZY
Z DIAGNOSTYCZNYCH BAZ DANYCH

Rozwoj systemoéw informatycznych 1 ich
powszechna dostgpnos¢, spowodowaly ze sa one
coraz czgsciej stosowane w sitowniach okretowych.
Wspdlczesne systemy kontrolne, opréocz pomiaru
szeregu parametrow pracy silowni, umozliwiaja
takze ich automatyczna rejestracje. W wyniku ich
dziatania powstaja obszerne zbiory danych, ktorych
analiza oraz poprawna interpretacja coraz czgsciej
przekracza mozliwosci czltowieka. W zwigzku
z tym nastapit rozwd] metod 1 narzedzi
informatycznych, wspomagajacych proces
pozyskiwaniu wiedzy z baz danych.

Dla potrzeb diagnostyki technicznej szczegolnie
przydatne okazaly si¢ indukcyjne metody uczenia
maszynowego. Umozliwiaja one uzyskanie wiedzy
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reprezentowanej najczgsciej w postaci regul na bazie
przyktadéw uczacych.

Opracowano wiele metod umozliwiajacych
indukcje regut. Wigkszo$¢ istniejacych rozwiazan
bazuje na algorytmie generowania kolejnych pokry¢
opracowanym przez R. Michalskiego. Polega on na
uczeniu si¢  pojedynczej reguly, usuwaniu
przyktadoéw, ktore pokrywa, i powtarzaniu procesu
dla pozostalych przyktadéw. Wynikiem dziatania
algorytmu  jest zbior regut  pokrywajacych
rozwazany przyktad. Na tej zasadzie bazuja miedzy
innymi algorytmy serii AQ [3], INLEN oraz LEM
[2].

Innym podejsciem jest generowanie drzew
decyzyjnych. Do tej grupy zaliczy¢ nalezy przede
wszystkim algorytmy ID3, C4 zaproponowane przez
Quinlana [9] oraz CN2. Otrzymane, w wyniku
dziatania tych algorytméw, drzewo decyzyjne moze
by¢ tatwo przeksztatcone do zbioru regut.

Wspolczesne bazy danych bardzo czgsto
zawieraja dane numeryczne, tj. liczby catkowite Iub
rzeczywiste. Wigkszos¢ algorytmow indukcji regut
wymaga  natomiast  przykladow  uczacych,
reprezentowanych  przez  atrybuty  dyskretne.
W pracy [2] zaproponowano nastgpujace dwa
sposoby rozwiazania tego problemu:

e zastosowanie metod wstepnej dyskretyzacji
danych,

e wybdr specjalizowanego algorytmu,
dostosowanego do indukcji regut bezposrednio

z danych numerycznych.

W pierwszym rozwigzaniu przed uzyciem
algorytmu indukcji regut realizuje dyskretyzacje
wstepna. Polega ona na zamianie atrybutow
numerycznych atrybutami symbolicznemi. Proces
ten realizuje si¢ poprzez podzial oryginalnej
dziedziny atrybutu numerycznego na pewng liczbg
podprzedziatéw 1 przypisaniu tym przedzialom
kodéw symbolicznych. Dotychczas zaproponowano
wiele metod dyskretyzacji wstgpnej, ktorych
klasyfikacja bazuje przede wszystkim na rodzaju

informacji wykorzystywanych podczas
przetwarzania danych. Metody, ktére wykorzystuja
informacje 0 przydziale obiektow do

poszczegdlnych klas zalicza si¢ do nadzorowanych
w przeciwienstwie do metod nienadzorowanych,
w ktorych ta informacja nie jest wykorzystywana.
Podziat na metody globalne 1 lokalne jest
roznicowany z zaleznosci od tego czy dyskretyzacja
jest realizowana jednakowo na calej dziedzinie
atrybutu (globalna) czy tez, w rézny sposob dla
roznych jej obszaréw (lokalna) [9].

Stosowanie dyskretyzacji wstgpnej, nie jest
konieczne w przypadku zastosowania algorytmu
umozliwiajacego indukcje regul bezposrednio
z danych numerycznych. Niewatpliwa korzyscia
takiego rozwigzania jest uproszczenie procesu
pozyskiwania wiedzy, poprzez wyeliminowanie
etapu wstepnej dyskretyzacji danych. Przyktadem
algorytmu umozliwiajacego indukcje bez stosowania
dyskretyzacji wstgpnej jest algorytm MODLEM [2].

Nalezy podkreslic, ze dla roznych zbiorow
danych, skuteczne sa rozne strategie pozyskiwania
wiedzy. Istnieje konieczno$¢ doboru wlasciwej
metody dla konkretnych danych na drodze
eksperymentalnej. Nie istnieje bowiem uniwersalna
skuteczna metoda dla dowolnych zastosowan.

4. BADANIA DOSWIADCZALNE

Celem  badan  bylo  uzyskanie regul,
umozliwiajacych ocen¢ stanu okretowego silnika
spalinowego, na podstawie informacji o przebiegu
eksploatacji zgromadzonych w bazie danych.

Zbior regut uzyskano za pomocg wybranych
metod indukcji regut. Porownano wyniki uzyskane
klasycznym algorytmem LEM2 z algorytmem
MODLEM, ktory umozliwia zastosowanie danych
nie poddanych wczesniejszej dyskretyzacji.

Oceny przydatnosci algorytméw indukcji regut,
dokonano na danych pozyskanych w ramach
eksperymentu czynnego na silniku laboratoryjnym.

Obiektem badan byl czterosuwowy silnik typu
Sulzer 3Al 25/30 o mocy nominalnej Nn=408 kW
i predkosci obrotowej n=750 obr/min dotadowany
turbosprezarka. Silnik zostal wyposazony w uktad
pomiarowy, umozliwiajacy rejestracje
podstawowych parametrow roboczych, takich jak
ciSnienia 1  temperatury  spalin, powietrza
dotadowujacego, wody chlodzacej oraz oleju
smarnego. Dodatkowo byly mierzone przebiegi
cisnien szybkozmiennych w cylindrach silnika oraz
w przewodach paliwowych. Wszystkie parametry
byly automatycznie zapisywane w bazie danych
zintegrowanej z systemem pomiarowym.

Program badan zrealizowano zgodnie z planem

eksperymentu czynnego. Podczas eksperymentu
symulowano jeden poziom okreslonego
uszkodzenia, nastgpnie dokonywano pomiarow
wszystkich parametréw, w zakresie pracy silnika od
50 do 250 kW. Doswiadczenie nie uwzgledniato
wystegpowania wielu uszkodzen jednoczes$nie oraz
réznego poziomu natgzenia danego uszkodzenia.
Uwzgledniono nastgpujace uszkodzenia silnika:
spadek wydajnosci sprezarki powietrza,
zanieczyszczenie filtra powietrza,
zanieczyszczenie chtodnicy powietrza,
zuzycie pompy wtryskowej na cyl. nr 2,
zakoksowanie wtryskiwacza na cyl. nr 2,
zanieczyszczenie traktu wydechowego.
Wyniki  pomiarow  zostaly  zarejestrowane
w bazie danych a nastgpnie przeksztalcone do
postaci tablicy decyzyjnej. Taka forma reprezentacji
danych jest bowiem wymagana przez zastosowane
algorytmy indukcji regul. Poszczegolne przyklady
uczace sa w takiej sytuacji opisane w wierszach
tablicy, za pomoca zbioru atrybutéw. Jeden z tych
atrybutow jest atrybutem decyzyjnym okreslajacym
przynaleznos¢ przyktadu do okreslonej klasy
decyzjnej [2].

Uzyskana tablica zawierala 215 przykladéw
uczacych, kazdy opisany 43 atrybutami typu
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numerycznego. Przyktady
symulowanych uszkodzen silnika.

W zwiazku z tym, iz algorytm LEM?2 nie
powinien by¢ stosowany bezposrednio do danych
numerycznych, zastosowano dyskretyzacje wstgpna.
Dyskretyzacje¢  zrealizowano zaréwno metoda
globalna, jak i metoda lokalna.

Badane algorytmy indukcji (LEM2 oraz
MODLEM) zastosowano zaréwno do danych nie
poddanych  dyskretyzacji, jak i poddanych
dyskretyzacji metoda lokalna i globalna.

Do badan wykorzystano oprogramowanie
opracowane przez Zaktad Inteligentnych Systemow
Wspomagania Decyzji Politechniki Poznanskiej
o nazwie ROSE2 [10, 11].

obejmowaty 6

5. OCENA WYNIKOW EKSPERYMENTU

Ocena uzyskanych zbioréw regut byla
realizowana w perspektywie klasyfikacji. Oznacza
to, ze kazdorazowo na podstawie regut budowano
klasyfikator, ktory byt poddawany ocenie.

Ocena sprawno$ci  dzialania  klasyfikatora
obejmowata zarowno przyklady uczace, ktore
stuzyly do budowy klasyfikatora, jak i przyktady
nowe — nie znane podczas nauki. Mozna w ten
sposob zweryfikowaé zdolnos$¢ klasyfikatora do
uogdlniania  pozyskanej wiedzy. Najczgsciej
stosowanym rozwigzaniem jest podziat zbioru
dostgpnych przyktaddéw na czg$¢ uczaca oraz
testujaca, stuzaca do estymacji wybranej miary
oceny klasyfikatora. Sposob podziatu zbioru jest
losowy i zalezy przede wszystkim od liczby
dostepnych przyktadow.

Na potrzeby pracy zastosowano technike k-fold
cross validation. W metodzie tej zbior przyktadow
jest losowo podzielony na k& podzbioréw

U=Elu...UEk. W i-tej iteracji (1 < i < k), zbior
uczacy stanowi zbior Eu=U\Ei, a sam zbior Ei jest
zbiorem  przyktaddw  testowych. Trafnos¢
klasyfikowania jest wyliczana jako wartos¢ $rednia
z trafnos$ci estymowanych w kazdej iteracji.
Warunkiem stosowania tej techniki jest liczba
przyktadow powyzej 100. Dobdr parametru
k powinien by¢ wuzalezniony od liczebnosci
przyktadéw. Przyjeto wartos¢ k=10.

W tabeli 1 przedstawiono liczbg regut oraz
trafnosci klasyfikacji, uzyskane technika 70-fold
cross validation dla badanych algorytméw indukcji
regut decyzyjnych.

Uzyskane  wyniki  potwierdzaja  wysoka
skutecznos¢ algorytmu MODLEM, dla danych nie
poddanych weczesniejszej dyskretyzacji. Uzyskana
trafnos¢ klasyfikacji estymowana technikg 10-fold
cross  validation  wyniosta  92%.  Trafno$¢
klasyfikacji uzyskana algorytmem LEM?2 wyniosta
w tym przypadku 10%. W przypadku zastosowania
dyskretyzacji wstgpnej uzyskano zblizone, bardzo
wysokie, wyniki skutecznosci klasyfikacji dla
obydwu algorytmoéw. Nalezy rdwniez stwierdzié, ze
w badanym przypadku, zdecydowanie najlepsze
rezultaty uzyskano przy zastosowaniu dyskretyzacji
wstepnej metoda lokalna.

Niewatpliwg zaleta algorytmu MODLEM
w stosunku do LEM2, jest mozliwos¢ wykorzystania
bezposredniego  danych  numerycznych, nie
poddanych dyskretyzacji wstepnej. Z jednej strony,
upraszcza to sam proces pozyskiwania wiedzy,
z drugiej warunkuje bezposrednio czytelnosé
i ftatwos¢ interpretacji  uzyskanych  regut.
Uzytkownik systemu ekspertowego ma w takiej
sytuacji  bezposredni podglad wartosci cech
zawartych w przestankach reguly.

Tab. 1. Poréwnanie wynikow trafnosci klasyfikacji uzyskanych algorytmami LEM2 oraz MODLEM

Rodzaj dyskretyzacji Algorytm indukeji regut Ho$¢ uzyskanych | Trafno$é klasyfikacji
wstepnej regul (10-fold cross validation)

Bez dyskretyzacji LEM2 132 10 %
MODLEM 9 92 %

Dyskretyzacja LEM2 17 97 %
wstepna metoda lokalng MODLEM 14 97 %
Dyskretyzacja LEM2 43 84 %
wstgpna metoda globalng MODLEM 45 79 9,
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5. PODSUMOWANIE

Na  podstawie  przeprowadzonych  badan
wstepnych, nad  mozliwoscia ~ zastosowania
indukcyjnych metod uczenia maszynowego, do
pozyskania wiedzy diagnostycznej z baz danych, dla
potrzeb diagnozowania silnika okrgtowego mozna
stwierdzi¢:Zastosowane algorytmy indukcji regut

pozwolity na pozyskanie wiedzy

z diagnostycznej bazy danych zawierajacej

wyniki eksperymentu.

e Uzyskane klasyfikatory regutowe, charakteryzuja
si¢ wysoka sprawnoscia klasyfikacji.

e Stwierdzono zdecydowana przewage algorytmu
MODLEM nad LEM2 w odniesieniu do danych
rzeczywistych nie poddanych dyskretyzacji
wstepnej. Uzyskana $rednia trafnos$¢ klasyfikacji
estymowana metoda /0-fold cross validation dla
algorytmu MODLEM wyniosta az 92 %
w pordwnaniu z 10 % LEM2.

e Po zastosowaniu dyskretyzacji wstgpnej brak jest
istotnych roéznic pomigdzy badanymi
algorytmami.

e Zastosowanie algorytmu MODLEM upraszcza
proces pozyskiwania wiedzy (nie ma potrzeby
stosowania dyskretyzacji danych) oraz ulatwia
interpretacje uzyskanych regut.

e Algorytmy automatycznej indukcji, moga by¢
wykorzystywane do pozyskiwania wiedzy z baz
danych, dla potrzeb diagnostycznego systemu
ekspertowego.
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