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Streszczenie 

W referacie zaprezentowano problem zastosowania nowej dziedziny in ynierii wiedzy, jak  jest 

odkrywanie wiedzy w bazach danych w zakresie identyfikacji ilo ciowych modeli diagnostycznych. 

Przedstawiono genez  tej dziedziny, scharakteryzowano j  jako interaktywny i iteracyjny proces, a 

tak e wymieniono zadania oraz metody, jakimi si  ta dziedzina pos uguje. Szczególn  uwag  

zwrócono na metody odkrywania zale no ci funkcyjnych. W dalszej cz ci referatu przedstawiono 

przyk adowe zastosowania do zada  odkrywania statycznych zale no ci przyczynowo-skutkowych i 

„diagnostycznych” oraz zale no ci dynamicznych. W podsumowaniu dokonano analizy uzyskanych 

wyników oraz przeprowadzono dyskusj  dotycz c  wprowadzenia zmian pozwalaj cych zastosowa  

te metody w praktyce. 

 

S owa kluczowe: bazy danych, odkrywanie wiedzy w bazach danych, modele diagnostyczne 

 

KNOWLEDGE DISCOVERY IN DATABASES AS A PROCESS OF IDENITIFICATION OF DIAGNOSTICS 

MODELS 

 

Summary 

The paper deals with the problem of application of the new knowledge engineering domain, which 

is the knowledge discovery in databases (KDD), for the identification of quantity diagnostics models. 

The origin of the domain was presented. Then KDD was characterized as an interactive an iterative 

process. The tasks and methods used were specified, as well. The special attention was paid to the 

methods of discovering functional dependencies. The exemplary applications to tasks of static cause-

and-effects and “diagnostics” dependencies and also dynamics dependencies were presented in the 

further past of the paper. The analysis of the obtained results was included in the summary, which 

discusses some changes in the KDD methodology allowing to put these methods into practice. 
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1. WPROWADZENIE 

 

Jednym z obszarów zainteresowa  diagnostyki 

technicznej maszyn jest pozyskiwanie wiedzy o 

relacjach zachodz cych pomi dzy cechami stanu 

diagnozowanych obiektów, cechami ich wej  oraz 

cechami wyj . Najcz ciej wiedza o tych relacjach 

jest przedstawiana za pomoc  modeli, w szczególno-

ci modeli ilo ciowych, które umo liwiaj  bezpo-

rednie wnioskowanie o cechach stanu maszyny. 

Identyfikacja tych modeli wi e si  z przygotowa-

niem odpowiedniego zbioru danych, który zazwy-

czaj jest pozyskiwany poprzez czynne eksperymenty 

diagnostyczne na stanowiskach badawczych lub na 

drodze symulacji komputerowych.  

Z drugiej strony, istnieje wiele baz danych 

mieszcz cych si  w obszarze zainteresowa  

diagnostyki technicznej maszyn, które mog  by  

ród em u ytecznej wiedzy diagnostycznej. Próby 

zastosowania klasycznych metod analizy danych, dla 

tego typu zbiorów napotykaj  przeszkody zwi zane 

przede wszystkim z wielko ci  jak równie  z brakiem 

i niepoprawnymi warto ciami zgromadzonych 

danych. 
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Naprzeciw tym problemom wychodz  metody 

rozwijane w ramach dziedziny zwanej odkrywaniem 

wiedzy w bazach danych (ang. Knowledge 

Discovery in Databases, KDD). Krótkie omówienie 

tych metod wraz z prezentacj  przyk adowych 

zastosowa  w diagnostyce maszyn jest przedmiotem 

niniejszego referatu. 

 

2. ODKRYWANIE WIEDZY W BAZACH 

DANYCH 

 

Odkrywanie wiedzy w bazach danych jest now  

dziedzin  in ynierii wiedzy. Jej szybki rozwój jest 

zwi zany z rosn c  z ka dym rokiem liczb  baz 

danych oraz wielko ci  gromadzonych w nich 

danych, si gaj c  w niektórych przypadkach kilku 

terabajtów. Analiza tak du ych zbiorów danych za 

pomoc  konwencjonalnych metod statystycznych 

oraz metod uczenia maszynowego jest niemo liwa. 

Przyczyn  takiego stanu rzeczy jest przede 

wszystkim nieprzystosowanie wymienionych metod 

do analizy tak wielkich zbiorów danych. W zwi zku 

z tym zaistnia a potrzeba opracowania nowych i/lub 

przystosowania istniej cych ju  metod analizy 

danych. Odpowiedzi  na to zapotrzebowanie s  

metody rozwijane w ramach odkrywania wiedzy w 

bazach danych. 

Odkrywanie wiedzy w bazach danych jest 

procesem o iteracyjnym i interakcyjnym charakterze 

(rys. 1.). Stosowanie tego procesu wymaga wielu 

umiej tno ci oraz podejmowania ró nych decyzji, 

co jest zwi zane z posiadaniem wiedzy 

dziedzinowej o rozpatrywanym problemie. Na 

proces odkrywania wiedzy w bazach danych sk ad 

si  wiele powi zanych ze sob  etapów (rys. 1.). 

 

Rys. 1. Etapy procesu odkrywania 

wiedzy w bazach danych [3]. 

 

W ród etapów procesu KDD kluczow  rol  

odgrywa etap dr enia danych (ang. Data Mining, 

DM). Etap ten jest poprzedzony wyborem zadania 

dr enia danych oraz metody dr enia danych. 

Wybór zadania dr enia danych okre la apriori wynik 

procesu odkrywania wiedzy oraz form  reprezentacji 

odkrytej wiedzy. Do typowych zada  DM zalicza si  

[1,3]: 

klasyfikacj , 

aproksymacj , 

odkrywanie zale no ci przyczynowych, 

odkrywanie zale no ci funkcyjnych, 

odkrywanie podobie stw, 

odkrywanie asocjacje. 

Wybór zadania DM determinuje wybór okre lonej 

metody dr enia danych oraz algorytmów s u cych 

do poszukiwania w danych okre lonej klasy wzorców 

i ich parametrów tj. okre lonej formy reprezentacji 

wiedzy. W ród metod stosowanych w DM wyró nia 

si  [1,3]: 

indukcj  drzew decyzyjnych i regu , 

metody minimalnoodleg o ciowe, 

sieci neuronalne, 

sieci bayesowskie. 

W obszarze diagnostyki technicznej i eksploatacji 

maszyn gromadzone s  bazy danych, które w 

przewa aj cej wi kszo ci zawieraj  dane liczbowe. 

Dla takiej klasy baz danych najbardziej 

odpowiednimi metodami DM s  metody odkrywania 

zale no ci ilo ciowych cz cych zadanie odkrywania 

zale no ci funkcyjnych i zadanie aproksymacji. 

Metody odkrywania zale no ci ilo ciowych 

pozwalaj  na odkrywanie wiedzy ilo ciowej w 

postaci modeli nieparametrycznych i/lub modeli 

parametrycznych. Odkrywanie modeli 

nieparametrycznych bazuje na zastosowaniu: 

Sieci neuronalnych, 

SVM (Support Vector Machines), 

MARS (Multivariate Adaptive Regression 

Splines), 

za  proces odkrywania modeli parametrycznych na 

zastosowaniu: 

algorytmów ewolucyjnych,  

programowania genetycznego, 

gramatyk bezkontekstowych, 

ró nych metod heurystycznych.  

Dodatkowo, w zale no ci od tego czy analizowane 

dane opisuj  w asno ci obiektu czy procesu, 

odkrywana wiedza reprezentowana przez zale no ci 

ilo ciowe mo e mie  charakter: 

statyczny (np. równania algebraiczne), 

dynamiczny (np. równania ró niczkowe). 

Niezale nie od wyboru ko cowej postaci 

odkrywanej wiedzy ilo ciowej, w a ciwe stadium 

odkrywania zale no ci funkcyjnych obejmuje 

nast puj ce operacje: 

1. automatyczne generowanie struktury modelu 

wskazanej klasy,  

2. identyfikacji parametrów dla za o onej struktury 

modelu.  



DIAGNOSTYKA’30 

WACHLA, Odkrywanie wiedzy w bazach danych... 

177

W celu ograniczenia nak adów obliczeniowych 

oraz zwi kszenia pewno ci odkrycia zale no ci 

istotnych statystycznie, przedstawiony powy ej 

schemat dzia a  zostaje poprzedzony weryfikacj  

wyst powania zale no ci funkcyjnych za pomoc  

odpowiednich metod statystycznych, np. za pomoc  

tablic kontyngencji [4]. 

 

3. PRZYK ADY ZASTOSOWA  

 

Badania w zakresie zastosowa  metod KDD do 

odkrywania wiedzy w diagnostycznych bazach 

danych zosta y zapocz tkowane przez 

W. Moczulskiego i J. M. ytkowa [4]. 

Sformu owany zosta  wówczas problem badawczy, 

dotycz cy odkrywania dwóch rodzajów zale no ci: 

1. zale no ci przyczynowo-skutkowych, 

UXfY ,       (1) 

2. zale no ci „diagnostycznych”, 

UYfX ,       (2) 

gdzie: Y - wyj cia, X - stan obiektu, U - sterowanie. 

Aktualnie prowadzone badania dotycz  rozwoju 

metod odkrywania zale no ci dynamicznych [2] 

oraz ich zastosowania w ró nych dziedzinach [7].  

 

3.1. Identyfikacja zale no ci przyczynowo  – 

 skutkowych  

W zakresie bada  dotycz cych zastosowania 

metod KDD w identyfikacji zale no ci przyczynowo 

skutkowych zastosowano baz  danych, w której 

zgromadzone dane opisywa y rozk ad 

niewyrównowa enia wzd u  wa u wirnika. Dane 

pozyskano za pomoc  oblicze  numerycznych 

przeprowadzonych za pomoc  systemu programów 

MESWIR [4]. Symulowano dzia anie wirnika 

wyposa onego w dwie tarcze i podpartego w 

o yskach lizgowych. Okre lony stan techniczny 

wirnika by  uzyskiwany za pomoc  siedmiu 

parametrów kontrolnych tj. pr dko ci obrotowej, 

po o enia dwóch tarcz na wale wirnika oraz warto ci 

niewywag i ich po o enia k towego na tarczach. 

Rejestrowanymi w bazie danych warto ciami by y 

cechy geometryczne obserwowanych trajektorii 

przemieszcze  wskazanych 4 w z ów modelu MES 

wirnika (m.in. w z y w podporach o yskowych). 

Dla omówionej powy ej bazy danych 

poszukiwano zale no ci przyczynowo-skutkowych 

wg nast puj cej metodologii [4]: 

Selekcja i wst pne przetwarzanie danych. 

Dekompozycja wyselekcjonowanego zbioru 

danych na podzbiory w celu ujawnienia 

regularno ci zachodz cych mi dzy atrybutami 

kontrolnymi i zale nymi. 

Poszukiwanie równa  o mo liwie tej samej 

strukturze w podzbiorach danych. 

Stopniowe uogólnianie równa  w podzbiorach 

danych do równania wielu zmiennych. 

Stosuj c powy sz  metodologi  wyznaczono uk ad 

16 równa  algebraicznych opisuj cych rozk ad 

niewywag wzd u  wa u wirnika [4,5]. 

 

3.2. Identyfikacja zale no ci diagnostycznych 
Proces odkrywania zale no ci „diagnostycznych” 

mo na przeprowadzi  w sposób po redni, polegaj cy 

na „odwracaniu” (rozwi zywaniu) ilo ciowych 

zale no ci przyczynowo-skutkowych, lub 

bezpo rednio, stosuj c metodologi  przedstawion  w 

poprzednim podpunkcie z uwzgl dnieniem zamiany 

ról atrybutów tj. atrybuty niezale ne staj  si  

atrybutami zale nymi, za  atrybuty zale ne staj  s  

atrybutami niezale nymi. Dla rozwa anego problemu, 

zastosowano pierwsz  z wymienionych mo liwo ci, 

tj. zale no ci „diagnostyczne” identyfikowano 

poprzez rozwi zywanie pozyskanego w pierwszej 

fazie bada  uk adu równa  przyczynowo-

skutkowych. 

W trakcie realizacji tej fazy bada , pojawi  si  

problem nadokre lono ci i nieliniowo ci rozwi zy-

wanego uk adu równa . Powy szy problem 

rozwi zano poprzez zastosowanie: 

Zmodyfikowanej metody Newtona-Raphsona 

rozwi zywania uk adów równa  nieliniowych [5]. 

Algorytmów genetycznych [6]. 

Przyk adowe wyniki uzyskane dla obydwu metod 

zestawiono w tabeli poni ej. 

Tabela 1. B d predykcji stanu x1 [6]. 

Algorytm genetyczny Metoda Newtona -  

Raphsona 

1x  
1x̂    [%] 1x̂    [%]

360 361 -1 -0.28 374 -14 -3.88

90 110 -20 -22.22 92 -2 -2.01

203 182 21 10.34 197 6 2.91

90 117 -27 -30.00 124 -34 -37.62

 

3.3. Identyfikacja zale no ci dynamicznych 
Aktualny rozwój metod odkrywania zale no ci 

ilo ciowych w bazach danych koncentruje si  na 

zale no ciach dynamicznych danych w postaci rów-

na  ró niczkowych [2]. Odkrywanie zale no ci 

dynamicznych sta o si  mo liwe dzi ki 

wprowadzeniu do systemów i algorytmów 

odkrywania zale no ci ilo ciowych, modu ów 

numerycznego ró niczkowania i ca kowania danych. 

W prowadzonych badaniach do odkrywania za-

le no ci dynamicznych w postaci równa  ró nicz-

kowych, zastosowano m.in. algorytm LAGRANGE 

[2], który pozwala na odkrywanie tego typu równa  

dzi ki procedurze ró niczkowania numerycznego. 
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Schemat dzia ania algorytmu obejmuje nast puj ce 

etapy [2]: 

1. Wyznaczenie wszystkich pochodnych 

zmiennych systemowych.  

2. Generowanie nowych „termów” dla zbioru 

zmiennych systemowych i ich pochodnych. 

3. Generowanie i testowanie równa . 

Z uwagi na brak danych o charakterze 

dynamicznych, w badaniach zastosowano dane 

pozyskane poprzez symulacje numeryczne uk adu 

opisanego nast puj cym równaniem ró niczkowym: 

0tecxxbxm      (3) 

gdzie: e(t) - szum o rozk adzie równomiernym. 

Dzia anie uk adu (3), symulowano w rodowisku 

MATLAB/Simulink, przy czym brano pod uwag  

ró ne kombinacje parametrów tego uk adu jak 

równie  ró ne warto ci warunków pocz tkowych i 

parametrów szumu e(t). 

Tabela 2. przedstawia przyk adowe rezultaty 

procesu odkrywania równania (4) za pomoc  

systemu LAGRANGE dla trzech przypadków [7]: 

 I – dane nie zawiera y zak óce  (szumu), 

 II – dane zawiera y zak ócenia (szum) o ró nym 

stopniu nat enia, 

 III – dane zawiera y zak ócenia (szum) lecz na 

wst pie podlega y wyg adzaniu. 

Tabela 2.  

Przyk ady odkrytych równa  ró niczkowych [7]. 

Nr Równanie R S 

I xxx 40.200.36  1.000 0.0075 

II brak   

III xxx 40.201.3627.2  0.8608 3.9906 

 R – korelacja, S – odchylenie standardowe 

 

4. PODSUMOWANIE 

 

Wyniki przeprowadzonych dotychczas bada  w 

zakresie odkrywania zale no ci przyczynowo-

skutkowych i „diagnostycznych” potwierdzaj  

przydatno  zastosowanych metod. Wymagane jest 

przeprowadzenie bada  dotycz cych bezpo redniej 

identyfikacji zale no ci „diagnostycznych”. 

W przypadku metod odkrywania zale no ci 

dynamicznych w postaci równa  ró niczkowych 

pojawia si  m.in. problemem numerycznego 

ró niczkowania zaszumionych danych. Dodatkowo, 

proponowane w tym zakresie metody nie 

uwzgl dniaj  mo liwo ci badania stabilno ci 

odkrytych równa . W zwi zku z tym, w dalszych 

badaniach przewiduje si  modyfikacje istniej cych 

metod polegaj ce m.in. na zast pieniu równa  

ró niczkowych równaniami ró nicowymi, 

wprowadzeniu procedury badania stabilno ci 

odkrywanych równa , jak równie  zastosowania 

procedury walidacji krzy owej (ang. cross 

validation) zapobiegaj cej nadmiernemu 

dopasowaniu odkrywanych równa  do danych. 

Weryfikacja proponowanych zmian nast pi dla 

aktualnie przygotowywanej bazy danych zawieraj cej 

wyniki pomiarów parametrów procesowych 

agregatów pompowych pracuj cych w wy czonych z 

eksploatacji szybach kopalnianych. 
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