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Streszczenie 

Praca zawiera prób  rozwi zania problemu wyboru optymalnego modelu prognostycznego w 

automatycznych (skomputeryzowanych) systemach nadzoru diagnostycznego. Wraz z nap ywem 

nowych danych pomiarowych za o ony wcze niej model prognostyczny mo e si  dezaktualizowa  

co wymaga uruchomienia mechanizmu generacji (wyboru) nowego modelu prognostycznego bez 

wymaganej wiedzy eksperta w oparciu tylko o zgromadzone wcze niej dane. W pracy 

przedstawiono wyniki ró nych proponowanych metod zastosowanych w celu przeciwdzia ania 

dezaktualizacji modelu prognostycznego.  

 

S owa kluczowe: modele symptomowe, prognozowanie warto ci symptomu. 

 
METHODS OF SELECTION OF FORECASTING MODELS  

IN AUTOMATIC CONDITION MONITORING SYSTEMS  

 
Abstract 

The paper contains an attempt of solution of optimal choice of forecasting model in automatic 

condition monitoring systems.  As the new measured data are gathered an assumed earlier 

forecasting model can became inadequate. It requires to start a mechanism of generating or 

choosing a new forecasting model without expert knowledge, based only on some gathered earlier 

data. The paper presents results of the various methods used for avoidance of  loss of timelines of  

forecasting models.  
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1. WPROWADZENIE 

 

 W wielu przypadkach diagnostyki eksploatacyj-

nej maszyn maj  zastosowanie rodki diagnozy o 

wysokim stopniu automatyzacji [1]. W rozwi zaniu 

takim z regu y wykorzystuje si  komputer wraz z 

odpowiednim oprogramowaniem pozwalaj cym na 

automatyzacj  pomiarów, automatyzacj  wniosko-

wania diagnostycznego i identyfikacji uszkodze  

bez udzia u cz owieka jako eksperta. Z punktu wi-

dzenia diagnostyki eksploatacyjnej maszyn bardzo 

istotny jest równie  problem prognozy warto ci 

symptomu i  prognozy stanu. Rodzi si  jednak pro-

blem jak w przypadku systemu automatycznego, 

który ma wypracowa  prognoz  bez udzia u eksperta 

dobra  odpowiedni model prognostyczny w warun-

kach gdy obserwowanych jest wiele miar sygna ów 

diagnostycznych, których dok adnego zachowania 

nie da si  przewidzie  na samym pocz tku urucho-

mienia systemu ? Mo na oczywi cie za o y  okre-

lone modele jednak nigdy nie b dzie pewno ci, e 

modele te sprawdz  si  w przysz o ci w miar  na-

p ywu nowych danych diagnostycznych.        

2. SPOSOBY PRZECIWDZIA ANIA DEZ-
AKTUALIZACJI MODELU 

 
 W systemach budowanych w oparciu o techniki 

komputerowe, w których chodzi o maksymalne „od-

ci enie” obs ugi mo na wdro y  do celów progno-

zowania takie techniki jak:  

 

sieci neuronowe, 

modele autoregresyjne i redniej ru-

chomej, 

modele  o zmiennych parametrach, 

modele regresyjne, 

modele oparte o krzywe sklejane, 

wyrównywanie wyk adnicze itp.. 

 

Niektóre z wymienionych metod opieraj  si  na 

szeregach czasowych i nie wymagaj  uwzgl dniania 

informacji o zmiennych niezale nych w modelach 

co ma du e znaczenie gdy niewiadomo jakie te 

zmienne przyj . Modele te jak i regresyjne wyma-

gaj  jednak za o e  co do struktury lub postaci. 

Przyk adowo model sieci neuronowej mo e mie  

ró n  ilo  neuronów w warstwie ukrytej, model 
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autoregresyjny ARIMA ró n  ilo  wyrazów zwi -

zan  z autoregresj  i redni  ruchom  itp. W przy-

padku systemów diagnostycznych, które rejestruj  

wiele symptomów okazuje si , e przynajmniej w 

pocz tkowej fazie eksploatacji takiego systemu nie 

daje si  z góry za o y  sposobu zachowania si   

konkretnego symptomu, st d pocz tkowo za o ona 

struktura lub posta  modelu  u ytego do prognozy 

mo e sta  si  nieadekwatna po pewnym czasie co 

odbija si  na jako ci prognozy i wymaga jego prze-

budowy.  

Pierwszym rozwi zaniem problemu jest wybór me-

tod czy modeli, które dzi ki swojej elastyczno ci  

pozwalaj  na przezwyci enie ich dezaktualizacji  w 

miar  nap ywu nowych danych pomiarowych.  

 W przypadku sieci neuronowej istniej  metody 

daj ce si  zaimplementowa  w oprogramowaniu, 

pozwalaj ce na odpowiedni dobór struktury modelu 

np.[2]: metody wra liwo ciowe redukcji sieci, me-

tody redukcji z zastosowaniem funkcji kary, metody 

rozbudowy sieci np. algorytm Fahlmana. Tak  wery-

fikacj  i przebudow  modelu nale a oby dokona  w 

przypadkach gdy stary model staje si  nieade-

kwatny, co wi za oby si  tak e (cho  nie zawsze) z 

d ugotrwa ym ponownym uczeniem sieci . Podobnie 

istniej  pewne wytyczne  dotycz ce doboru wyra-

zów modeli typu ARIMA, natomiast powierzenie 

takiej przebudowy modelu odpowiedniemu progra-

mowi komputerowemu aby odbywa a si  ona gdy 

tylko zachodzi taka konieczno  nie jest problemem 

atwym. Inn  mo liwo ci  jest zastosowanie modeli  

wyrównywania wyk adniczego np. Browna, Holta. 

Tutaj znowu jednak jawi si  problem doboru odpo-

wiednich wspó czynników modeli, które jednak 

mo na aktualizowa  w oparciu o informacje o b -

dzie prognozy. Wreszcie mo na wybra  np. modele 

o zmiennych wspó czynnikach czy model trendu 

pe zaj cego, które z definicji „potrafi  przystosowa  

si ” do  nowych danych pomiarowych. 

Przedstawiony problem mo na rozwi za  tak e 

inaczej bez ograniczania mo liwo ci zastosowania 

innych metod np. nieliniowych modeli trendu. 

Ogólnie przeciwdzia anie dezaktualizacji modelu 

mo e odbywa  si  za pomoc  jednej wspólnej me-

tody dla wszystkich mo liwych modeli prognozo-

wania. Mo e to by  przyk adowo:  

 

wybór „najlepszego” modelu (metody) dla 

celów prognozy ze zbioru rozpatrywanych 

jako tego, który dokonywa  ostatnio naj-

lepszych prognoz, 

wybór „najlepszego” modelu (metody) dla 

celów prognozy ze zbioru rozpatrywanych 

modeli jako tego, który by  ostatnio 

najlepiej dopasowany do danych 

pomiarowych, 

wybór modelu na podstawie decyzji wcze-

niej wyuczonej sieci neuronowej, która 

potrafi rozpozna  rodzaj trendu.      

 

 

 

2.1. Wybór modelu w oparciu o ledzenie b du 
prognozy 
 

Proponowane rozwi zanie wydaje si  by  oczywi-

ste. Rozpatrywany jest pewien zbiór modeli i metod 

identyfikacji parametrów tych modeli (funkcji strat). 

Wraz z nap ywem nowych danych pomiarowych 

okre lany jest dotychczasowy redni b d prognozy 

poszczególnych metod. Nast pnie wybierany jest 

model o najmniejszym rednim b dzie prognozy i 

za pomoc  tego modelu dokonuje si  prognozy (lub 

tylko sugeruje si  prognoz  jako najbardziej odpo-

wiedni ). Po uzyskaniu kolejnego pomiaru mo na 

dokona  kolejnego, aktualnego oszacowania b du 

prognozy i dokona  kolejnego wyboru. W momen-

cie kiedy na podstawie nowych danych przyjmo-

wany do pewnej chwili model przestaje si  spraw-

dza , system zmienia model na inny. Taki algorytm 

b dzie dzia a  z pewnym niewielkim „opó nieniem”, 

tym wi kszym, im wi ksza jest liczba u rednie  

za o onych przy obliczaniu redniego b du pro-

gnozy, jednak jak zostanie to przedstawione na 

przyk adzie w dalszej cz ci  pracy, metoda ta daje 

dok adniejsze prognozy ni  przyj cie na sta e które-

gokolwiek z rozpatrywanych modeli. 

W celu wyznaczenia jako ci modeli pod wzgl -

dem prognozy mo na pos u y  si  np. miar  [2 s. 

117]: 

MAPE (ang. Mean Absolute Percentage 

Error ) [2]: 

%100

ˆ
1

1

N

i i

ii

P

PP

N
MAPE , (1) 

gdzie: 

N- ilo  prognoz, Pi – rzeczywiste realizacje symp-

tomu,  - warto  prognozy dla symptomu.   iP̂

 

2.2. Wybór modelu w oparciu o oszacowanie 
jako ci dopasowania 

 

 Drugi z proponowanych sposobów opiera si  o 

ocen  jako ci dopasowania. Zgodnie z tym podej-

ciem nale y wybra  ten model dla wyznaczenia 

warto ci prognozy ze zbioru rozpatrywanych, który 

najlepiej odzwierciedla zachowanie obserwowanego 

symptomu. Takie podej cie wydaje si  by  uzasad-

nione przy za o eniu, e w rozpatrywanym zbiorze 

modeli znajduje si  model dobrze opisuj cy mate-

matycznie zmian  symptomu.  Oczywi cie nie ma 

pewno ci, e w rozpatrywanym zbiorze modeli jest 

ten w a ciwy.  Je eli jaki  model w miar  nap ywu 

nowych danych oka e si  lepszy pod wzgl dem 

jako ci dopasowania to system zmienia sposób pro-

gnozowania. W takim przypadku jednak, o tym, e 

dany model przesta  dobrze opisywa  symptom 

mo na przekona  si  dopiero po uzyskaniu nowych 

danych, wi c co najmniej jedna prognoza b dzie 

obarczona wi kszym b dem ni  wynika oby to z 

mo liwo ci rozpatrywanych modeli. Wydaje si  

jednak, e je eli charakter zmian nie b dzie zbyt 
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gwa towny  nie powinno si  to odbi  istotnie na 

jako ci prognozy.  Pozostaje jednak istotne pytanie 

czy wysoka jako  dopasowania trendu do  danych 

determinuje dobr  prognoz  ? Wydaje si  jednak, e 

tak mo e by  tylko wtedy gdy dysponujemy mode-

lem,  który  matematycznie jest bardzo dobrym opi-

sem obserwowanego zjawiska. W przypadku symp-

tomów diagnostycznych  i ich ró norodno ci za-

chowa  znalezienie takich modeli wydaje si  bardzo 

trudne. Wydaje si  wi c, e proponowane podej cie 

ma raczej wi ksze uzasadnienie w przypadku identy-

fikacji parametrów modelowanego systemu ni  

prognozy zachowania symptomu.    

Miar  jako ci dopasowania dla dowolnych nielinio-

wych modeli trendu mo e by  : 

SSE (ang. sum of sqared errors): 

  
N

i

ii SSSSE
1

2
ˆ ,   (2) 

lub te : 

wspó czynnik determinacji 

SST

SSESST
R 2 ,   (3) 

gdzie: 

N – ilo  obserwacji, Si – obserwowana warto  

symptomu,  - teoretyczna (modelowa) war-

to  symptomu, 

iŜ

N

i

i SSSST
1

2
, S - war-

to  rednia S.

 

2.3. Wybór modelu w oparciu o „obraz” krzywej 
ycia  

 

 Kolejnym proponowanym podej ciem jest zasto-

sowanie sieci neuronowych do rozpoznawania cha-

rakteru zmian symptomu (krzywej ycia). Proces 

uczenia sieci polega by wtedy na przedstawianiu 

kolejnych „obrazów” krzywych ycia oraz odpowia-

daj cych im w a ciwych decyzji. By by to typowy 

przyk ad klasyfikacji podobnie jak np. w rozpozna-

waniu pisma, tylko e zamiast liter przedstawia si  

sieci  kszta t zmian symptomu. Takie podej cie 

wymaga oczywi cie odpowiedniego przygotowania 

(unormowania) zarówno wzorców ucz cych jak i 

pó niejszych, uzyskiwanych w trakcie dzia ania 

systemu, krzywych ycia. W proponowanej sieci 

wej cia stanowi  cechy charakterystyczne unormo-

wanych krzywych ycia, na wyj ciu natomiast 

otrzymujemy decyzj  o tym, który model powinien 

stanowi  podstaw  do uzyskania prognozy gdy  

jego cechy charakterystyczne s  najbli sze aktualnie 

podanym na wej ciu sieci. Decyzja taka jest wypra-

cowana w oparciu o porównanie warto ci wyj cio-

wych z sieci. Ka dy neuron w warstwie wyj ciowej 

sieci okre la jedn  klas  cech charakterystycznych. 

Sie  taka mo e by  trenowana z wykorzystaniem 

algorytmu wstecznej propagacji b du z klasyczn  

funkcj  celu. Funkcje aktywacji stanowi  funkcje 

sigmoidalne. Proponuje si  wykorzystanie sieci 

dwuwarstwowej (warstwa ukryta i wyj ciowa). 

 
3. PRZYK ADOWE PORÓWNANIE METOD 
 

 Aby sprawdzi  przydatno  proponowanych 

podej  w problemie doboru modelu trendu dla 

prognozy warto ci symptomu zaimplementowano 

poszczególne metody w odpowiednich programach 

komputerowych pozwalaj c na automatyczne po-

dejmowanie decyzji co do wyboru modelu i sposobu 

prognozowania. Oparto si  tutaj o wyniki uzyskane 

z systemu nadzoru diagnostycznego zainstalowa-

nego na m ynach wentylatorowych w jednej z pol-

skich elektrociep owni. Wykonywane przez system 

pomiary obejmuj  warto ci skuteczne pr dko ci 

drga  w pa mie od 5 – 1000Hz.  

Pierwsza z proponowanych metod stosowana 

by a dla ró nej ilo ci u rednie  u ytych do wyzna-

czenia redniego b du prognozy. W przypadku 

metody zwi zanej z jako ci  dopasowania wybór 

modelu by  zdeterminowany jedn  (ostatni ) warto-

ci  wspó czynnika determinacji. Zastosowano tutaj 

cztery modele dopasowywane metod  najmniej-

szych kwadratów (cho  w dwu pierwszych propo-

nowanych metodach mo na tak e rozpatrywa  zbiór 

ró nych funkcji strat): 

model liniowy 

model wielomianowy 

model wyk adniczy   

model nieliniowy, podstawowy procesora

energii (PE)  [3]: 
2

1

0 1

a

a
aS ,    

gdzie: S – modelowa warto  symptomu, ai – wspó -

czynniki modelu,  -miara eksploatacji.  

 

Wykorzystano tak e podej cie oparte o sie  neuro-

now . W procesie uczenia sieci rozpatrywano 

wspomniane cztery modele po uwzgl dnieniu od-

powiedniej normalizacji obrazów krzywych ycia. 

Normalizacja odbywa a si  w ten sposób aby warto-

ci krzywej ycia zawsze zawiera y si  w przedziale 

od <0-1>. Aby zwi kszy  ilo  wzorców ucz cych 

ka dy zadawany przebieg podczas uczenia poda-

wany by  sieci dziesi ciokrotnie z ró nym udzia em 

szumu i ró nymi parametrami modelu. Nale y za-

znaczy  tak e, e ka dy z proponowanych trendów 

na etapie uczenia sieci mia  tak dobrane parametry 

aby uwypukli  cechy zachowania tych trendów: 

charakter liniowy, dla wielomianu charakter parabo-

licznego wzrostu warto ci symptomu, dla modelu 

wyk adniczego – bardziej „stromy” wzrost warto ci 

symptomu, oraz dla modelu PE asymptotyczny 

wzrost warto ci symptomu wraz ze zbli aniem si  

do czasu awarii maszyny. Proces uczenia sieci reali-

zowano dla ró nych jej struktur ostatecznie wybie-

raj c sie  o 15-stu wej ciach, 5-ciu neuronach sig-

moidalnych w warstwie ukrytej i czterech (cztery 

mo liwe obszary decyzyjne) sigmoidalnych w war-
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stwie wyj ciowej. Uzyskany niewielki b d  pozwo-

li  jednoznacznie klasyfikowa  rodzaj trendu dla 

zbioru testuj cego.  

  

P1 P2 P3 Lin. Wiel. Wyk. PE
0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

redni absolutny b d procentowy

M
A

P
E

 [
%

]

Metoda

 
Rys.1.  B d procentowy uzyskiwany w oparciu o 

ró ne metody (modele) prognozowania 

 

Ostateczne porównanie uzyskanych wyników doty-

cz ce omawianych metod przedstawiono na rysunku  

1. Zilustrowano tutaj osi gni ty redni  procentowy 

b d prognozy w oparciu metod  o ledzenia b du 

prognozy (P1), wspó czynnika determinacji (P2), na 

podstawie decyzji sieci neuronowej (P3) oraz dla 

poszczególnych metod przyj tych na sta e (bez 

zmiany modeli w trakcie pozyskiwania nowych 

danych). Zaproponowana metoda oparta o model 

typowany jako najlepszy pod wzgl dem osi gni -

tych do okre lonej chwili prognozach, pozwala na 

poprawienie jako ci prognozy i unikni cie powa -

nych b dów w przypadku b dnie za o onego mo-

delu (w tym przypadku np. wyk adniczego). W roz-

patrywanym przyk adzie dobre rezultaty uzyskano 

tak e w oparciu o wspó czynnik determinacji, jed-

nak ogólnie nie ma  jednoznacznej zale no ci mie-

dzy jako ci  prognozy a jako ci  dopasowania mo-

delu. 

 

4. WNIOSKI 
 
 W wyniku przeprowadzonych prac nad wyborem 

metody automatycznego doboru modelu trendu dla 

celów prognozowania mo na sformu owa  nast pu-

j ce wnioski:  

    

dla rozpatrywanych danych wszystkie trzy 

metody wypracowuj  ró ne decyzje o wy-

borze modelu,  

najlepsz  metod  wypracowania decyzji o 

doborze modelu trendu jest ledzenie red-

niego b du prognozy  i na jej podstawie 

wybór dalszych dzia a  w zakresie oblicza-

nia warto ci przysz ych, 

 mimo i  zaproponowana metoda dzia a z 

pewnym opó nieniem sugerowanie si  po-

przednimi rezultatami co do prognozy i 

ekstrapolowanie ich na przysz o  daje 

istotn  popraw  jako ci prognozowania i 

pozwala unikn  b dów ze stosowania 

jednego z góry ustalonego modelu, 

 Zaproponowana metoda ledzenia redniego 

b du prognozy jest kolejn  mo liwo ci  obok sto-

sowania np. modeli o zmiennych parametrach. Jed-

nak w przypadku gdy istnieje konieczno  stosowa-

nia modeli matematycznych opartych o pewne prze-

s anki co do sposobu zmian cech stanu (np. oparte o 

model procesora energii [4][3]) takie podej cie po-

legaj ce na wyborze jednego modelu z pewnego 

„metamodelu” w oparciu o analiz  b du prognozy 

wydaje si  jedynym rozwi zaniem do zastosowania 

w automatycznych systemach diagnostycznych. 
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