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Abstract

This article presents an attempt to use inductive machine learning methods to knowledge acquisition from the
databases for the purpose of marine diesel engine diagnostic’s expert system. The existing methods of acquiring
knowledge based on information about the exploitation of technical objects stored in databases was characterizes. The
selected machine learning methods was used to obtain the relationship in the form of diagnostic rules. The results
obtained with algorithms LEM2, MODLEM and EXPLORE was compared. MODLEM algorithm allows the use of
numerical data directly without having to pre-discretization. Learning examples stored in the diagnostic database was
obtained as a result of the active experiment, carried out on laboratory Sulzer engine 3AL 25/30. During the experiment
the damages of the turbocharging system, fuel injection system and combustion chamber was simulated. Only the
elementary states (single damage in the same time) in a variable load were included. 10-fold cross validation technique
was used for evaluation of the obtained rules classifiers. The obtained diagnostic rules have also been assessed in
substantive terms, including an analysis of the relationship between disability states and received symptoms. Used
machine learning techniques can be used for automatic knowledge acquisition for the diagnostic expert system.
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POZYSKIWANIE WIEDZY Z BAZ DANYCH DLA POTRZEB
DIAGNOZOWANIA OKRETOWEGO SILNIKA SPALINOWEGO

Streszczenie

W artykule przedstawiono probe wykorzystania indukcyjnych metod uczenia maszynowego, do pozyskania wiedzy
zbaz danych dla potrzeb ekspertowego systemu diagnozowania okretowego silnika t/okowego. Scharakteryzowano
istniejgce metody pozyskiwania wiedzy na podstawie informacji o przebiegu eksploatacji obiektéw technicznych
zapisanych w bazach danych. Zastosowano wybrane metody uczenia maszynowego do uzyskania relacji diagnostycznych
w postaci reguf. Poréwnano wyniki uzyskane za pomocg algorytméw LEM2, MODLEM oraz EXPLORE. Algorytm
MODLEM umozliwia wykorzystanie bezposrednio danych numerycznych bez koniecznosci stosowania dyskretyzacji
wstepnej. Przykfady uczgce zapisane w diagnostycznej bazie danych uzyskano w wyniku realizacji eksperymentu
czynnego, przeprowadzonego na silniku laboratoryjnym Sulzer 3Al 25/30. Podczas eksperymentu symulowano wybrane
uszkodzenia ukfadu wymiany czynnika roboczego, ukfadu wtryskowego oraz komory spalania. Uwzgledniono tylko stany
elementarne (pojedyncze uszkodzenia w tym samym czasie) w warunkach zmiennego obcigzenia. Oceny sprawnosci
uzyskanych klasyfikatorow regufowych dokonano technikg 10-fold cross validation. Uzyskany zbidr regu/
diagnostycznych zostaZ réwniez poddany ocenie merytorycznej, obejmujgcg analizg zwigzkdw pomigdzy diagnozowanymi
stanami niezdatnosci a uzyskanymi symptomami. Wykorzystane techniki uczenia maszynowego mogg zostac¢ zastosowane
migdzy innymi do automatycznego pozyskiwania wiedzy dla potrzeb systemu ekspertowego.

Stowa kluczowe: diagnostyka techniczna, systemy ekspertowe, silniki spalinowe, pozyskiwanie wiedzy ekspertowej
1. Wprowadzenie

Rozwdj systemow diagnozowania okretowych silnikow ttokowych jest istotnym zagadnieniem,
zarowno z punktu widzenia bezpieczenstwa statku jak i uzyskania bezposrednich korzysci
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ekonomicznych. Istnieje obecnie szereg systeméw diagnozowania silnikow okretowych,
opracowanych zaréwno przez osrodki badawcze, jak i samych producentow silnikéw. Gtdéwna
wadag wiekszosci tych rozwigzan jest to, ze sg to systemy zamknigte. Oznacza to, ze algorytmy
oceny stanu technicznego zaimplementowane na etapie tworzenia systemu, nie moga byc¢
rozwijane oraz modyfikowane w czasie pozniejszej eksploatacji.

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

Wiedza dla potrzeb diagnostycznego systemu ekspertowego moze by¢ pozyskana od ekspertow
(specjalistow w dziedzinie eksploatacji) oraz z diagnostycznych baz danych. Pozyskiwanie wiedzy
od ekspertow jest mato efektywne. Wymaga zmudnych i czasochtonnych badan, problemem jest
dostepnos¢ samych ekspertow oraz ocena ich kompetencji. Z tego powodu coraz wigkszego
znaczenia w ostatnim czasie zaczyna nabiera¢ drugie zrédto wiedzy — diagnostyczne bazy danych.

W artykule podjeto probe pozyskania wiedzy z baz danych za pomocg indukcyjnych metod
uczenia maszynowego.

2. Pozyskiwanie wiedzy z baz danych

Rozwoj systemow informatycznych oraz ich powszechna dostgpnosé spowodowaty, ze sg one
coraz czesciej stosowane w sitowniach okretowych. Wspdtczesne systemy kontrolne, oprocz
pomiaru szeregu parametroOw pracy sitowni, umozliwiaja takze ich automatyczna rejestracje.
W wyniku dziatania systemow pomiarowych powstajg obszerne zbiory danych, ktérych analiza
oraz poprawna interpretacja coraz czesciej przekracza mozliwosci cztowieka. W zwigzku z tym
nastapit rozwdj metod i narzedzi informatycznych, wspomagajacych proces pozyskiwaniu wiedzy
z baz danych.

Dla potrzeb diagnostyki technicznej szczeg6lnie przydatne okazaty si¢ indukcyjne metody
uczenia maszynowego. Umozliwiaja one uzyskanie wiedzy reprezentowanej najczesciej w postaci
regut na bazie przyktadéw uczacych.

Opracowano wiele metod umozliwiajacych indukcje regut. Wigkszos¢ istniejacych rozwigzan
bazuje na algorytmie generowania kolejnych pokry¢ opracowanym przez R. Michalskiego [8].
Algorytm polega na uczeniu si¢ pojedynczej reguty, usuwaniu przyktadow, ktore ona pokrywa,
i powtarzaniu procesu dla pozostatych przyktaddéw. Wynikiem dziatania algorytmu jest zbior regut
pokrywajacych rozwazany zbior przyktadow. Na tej zasadzie bazujg miedzy innymi algorytmy
serii AQ [3], INLEN oraz LEM [2].

Innym podejsciem jest generowanie drzew decyzyjnych. Do tej grupy zaliczy¢ nalezy przede
wszystkim algorytmy 1D3, C4 zaproponowane przez Quinlana [7] oraz CN2. Otrzymane, w wyniku
dziatania tych algorytmow, drzewo decyzyjne moze by¢ fatwo przeksztatcone do zbioru regut.

Wspoiczesne bazy danych bardzo czesto zawieraja dane numeryczne, tj. liczby catkowite lub
rzeczywiste. Wigkszos¢ algorytmow indukcji regut wymaga natomiast przyktadow uczacych,
reprezentowanych przez atrybuty dyskretne. W pracy [2] zaproponowano nastepujace dwa
sposoby rozwigzania tego problemu:

- zastosowanie metod wstepnej dyskretyzacji danych,
- wybor specjalizowanego algorytmu, dostosowanego do indukcji regut bezposrednio z danych
numerycznych.

W pierwszym rozwigzaniu przed uzyciem algorytmu indukcji regut realizuje si¢ dyskretyzacje
wstepna. Polega ona na zamianie atrybutow numerycznych atrybutami symbolicznymi. Proces ten
realizuje si¢ poprzez podziat oryginalnej dziedziny atrybutu numerycznego na pewng liczbe
podprzedziatbw i przypisaniu tym przedziatom kodéw symbolicznych. Dotychczas
zaproponowano wiele metod dyskretyzacji wstepnej, ktorych Kklasyfikacja bazuje przede
wszystkim na rodzaju informacji wykorzystywanych podczas przetwarzania danych. Metody,

38



Knowledge Acquisition from Database for Marine Diesel Engine Diagnosis

ktore wykorzystuja informacje o przydziale obiektow do poszczegdlnych klas zalicza sie do
nadzorowanych w przeciwienstwie do metod nienadzorowanych, w ktorych ta informacja nie jest
wykorzystywana. Podziat na metody globalne i lokalne jest r6znicowany z zaleznosci od tego czy
dyskretyzacja jest realizowana jednakowo na catej dziedzinie atrybutu (globalna) czy tez, w rozny
sposdb dla roznych jej obszarow (lokalna) [9].

Stosowanie dyskretyzacji wstepnej, nie jest konieczne w przypadku zastosowania algorytmu
umozliwiajacego indukcje regut bezposrednio z danych numerycznych. Niewatpliwag korzysciag
takiego rozwiazania jest uproszczenie procesu pozyskiwania wiedzy, poprzez wyeliminowanie
etapu wstepnej dyskretyzacji danych. Przyktadem algorytmu umozliwiajacego indukcje bez
stosowania dyskretyzacji wstepnej jest algorytm MODLEM [2].

Nalezy podkresli¢, ze dla réznych zbioréw danych, skuteczne sa rozne strategie pozyskiwania
wiedzy. Istnieje koniecznos¢ doboru wiasciwej metody dla konkretnych danych na drodze
eksperymentalnej. Nie istnieje bowiem uniwersalna skuteczna metoda dla dowolnych zastosowan.

3. Badania doswiadczalne

Celem badan doswiadczalnych byto uzyskanie zbioru przyktaddw reprezentujacych wybrane
stany niezdatnosci silnika okretowego.

Obiektem badan byt czterosuwowy silnik typu Sulzer 3Al 25/30 o mocy nominalnej

n=408 KW i predkosci obrotowej n=750 obr/min. Silnik zostat wyposazony w uklad

pomiarowy, umozliwiajacy rejestracje podstawowych parametréw roboczych, takich jak cisnienia
i temperatury spalin, powietrza dofadowujgcego, wody chtodzacej oraz oleju smarnego.
Dodatkowo mierzono przebiegi cisnien szybkozmiennych w cylindrach silnika oraz w przewodach
paliwowych. Wszystkie parametry byty automatycznie zapisywane w bazie danych zintegrowanej
z systemem pomiarowym.

Program badan zrealizowano zgodnie z planem eksperymentu czynnego. Podczas
eksperymentu symulowano wybrane uszkodzenia uktadu wtryskowego, wymiany czynnika
roboczego oraz komory spalania. Wykaz symulowanych stanow silnika przedstawiono w Tab. 1.

Tab. 1. Engine faults simulated during experiment
Tab. 1. Uszkodzenia silnika symulowane podczas eksperymentu

Stan niezdatnosci

L.p. Uktad funkcjonalny silnika
1. Spadek wydajnosci sprezarki powietrza
2. Zanieczyszczenie filtra turbosprezarki
3 Uktad wymiany czynnika roboczego [zanieczyszczenie chtodnicy powietrza
' dotadowujacego
4. Zanieczyszczenie traktu wylotowego
5. Nieszczelno$¢ pompy wiryskowej
6. Zmniejszenie cisnienia otwarcia wtryskiwacza
Uktad wtryskowy
7. Niedrozne otwory wtryskiwacza
8. Rozkalibrowane otwory wtryskiwacza
9. | Komora spalania Nieszczelnosé¢ gtowicy

Wyniki pomiarow zostaty zarejestrowane w bazie danych a nastepnie przeksztatcone do
postaci tablicy decyzyjnej. Taka forma reprezentacji danych jest wymagana przez algorytmy
indukcji regut. Poszczegodlne przyktady uczace sa w takiej sytuacji opisane w wierszach tablicy, za
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pomoca zbioru atrybutow. Jeden z tych atrybutdéw jest atrybutem decyzyjnym okreslajacym
przynaleznosé¢ przyktadu do okreslonej klasy decyzyjnej [2].

Uzyskana tablica zawierata 450 przyktadow uczacych, kazdy opisany 43 atrybutami typu
numerycznego. Przyktady obejmowaty 10 symulowanych stanéw silnika (wraz ze stanem
wzorcowym).

4. Wyniki eksperymentu

Do pozyskania wiedzy z bazy danych zastosowano indukcyjne metody uczenia maszynowego.
Celem pozyskiwania wiedzy byto uzyskanie regut, umozliwiajacych ocene stanu okretowego
silnika spalinowego, na podstawie informacji o przebiegu eksploatacji zgromadzonych w bazie
danych. Baz¢ danych stanowity wyniki uzyskane w ramach eksperymentu diagnostycznego.

W ramach badan poréwnano wyniki uzyskane klasycznym algorytmem LEM2 z dwoma
nowymi algorytmami MODLEM oraz EXPLORE. W zwigzku z tym, iz algorytmy LEM2
i EXPLORE nie powinny by¢ stosowane bezposrednio do danych numerycznych, zastosowano
dyskretyzacje wstepng. Do badan wykorzystano oprogramowanie opracowane przez Zakitad
Inteligentnych Systeméw Wspomagania Decyzji Politechniki Poznanskiej o nazwie ROSE2
[10, 11].

Oceng uzyskanych zbiordéw regut przeprowadzono w perspektywie klasyfikacji symulowanych
standw niezdatnosci. Do bezposredniego wyznaczenia sprawnosci klasyfikacji zastosowano
technike k-fold cross validation. W metodzie tej zbior przyktadoéw jest losowo podzielony na
k podzbioréw U = E;u...UEk. W i-tej iteracji (1 < i < K), zbidr uczacy stanowi zbior E, = U\E;,
a sam zbidr E; jest zbiorem przyktadow testowych. Trafno$¢ klasyfikowania jest wyliczana jako
wartos¢ érednia z trafnosci estymowanych w kazdej iteracji. Warunkiem stosowania tej techniki
jest liczba przyktadéw powyzej 100. Dobdr parametru k powinien by¢ uzalezniony od liczebnosci
przyktadow. Przyjeto wartos¢ k=10. W Tab.2 przedstawiono liczbe regut oraz trafnosci
klasyfikacji, uzyskane technikg 10-fold cross validation dla badanych algorytmoéw indukcji regut
decyzyjnych.

Tab. 2. Classification results receives with different algorithms
Tab. 2. Wyniki klasyfikacji uzyskane roznymi algorytmami

Dvskretvzacia | Aldorvtm Liczba Udziat poprawnie Udziat biednie Udziat przyktadéw
Lp. ywst yna ] in?julz: i uzyskanych | sklasyfikowanych | sklasyfikowanych | niesklasyfikowanych
P 4 regut przyktadow [%] przyktadow [%0] [%]
1. LEM2 178 24 32 44
2. | Brak MODLEM 35 87 2 11
3. EXPLORE 5 21 76 3
4. LEM2 56 91 9 0
Metoda
5. MODLEM 46 91 9 0
lokalna
6. EXPLORE 300 74 26 0

Stwierdzono zdecydowang przewage algorytmu MODLEM nad LEM2 oraz EXPLORE
w odniesieniu do danych rzeczywistych nie poddanych dyskretyzacji wstepnej. Uzyskana srednia
trafnos¢ klasyfikacji estymowana metoda 10-fold cross validation dla algorytmu MODLEM
wyniosta az 87% w porownaniu z 24% LEM2 oraz 21% EXPLORE. Po zastosowaniu
dyskretyzacji wstepnej brak jest istotnych roznic pomig¢dzy algorytmami LEM2 oraz MODLEM
(91%). Najnizsza sprawnos¢ klasyfikacji uzyskano algorytmem EXPLORE (74%).

Techniki oceny klasyfikatoréw, takie jak 10-fold cross validation czy leave one out pozwalajg
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na efektywna ocene¢ skutecznosci klasyfikacji zbioru regut uzyskanego w trakcie indukcji. Nalezy
jednak pamigta¢ o zagrozeniach, jakie Sg zwigzane z automatycznymi metodami uczenia
maszynowego. W takcie procesu uczenia korzysta si¢ zazwyczaj ze wszystkich dostepnych
atrybutéw opisujacych dziatanie obiektéw. Algorytmy uczenia pozwalajg na efektywng selekcje
tzw. atrybutow relewantnych, ktére niosa informacje diagnostyczng. Taka selekcja uwzglednia
niezbedna ilos¢ informacji do rozrdéznienia klasyfikowanych obiektow. Brak jest natomiast
mozliwosci automatycznego uwzglednienia rzeczywistych zaleznosci przyczynowo-skutkowych
typu symptomy — stany niezdatnosci. W trakcie uczenia istnieje niebezpieczenstwo uwzglednienia
atrybutow, ktére nie zawierajg informacji diagnostycznej, ale wynikajg z warunkow dziatania
obiektu czy zakidcen losowych.

W zwiagzku z powyzszym podjeto prébe analizy regut uzyskanych podczas automatycznej
indukcji, pod katem merytorycznym. Nie jest oczywiscie celowa analiza przyjetych progow
warunkdw w przestankach regut, poniewaz wynikajg one z mozliwosci rozroznienia
poszczegoblnych stanéw i trudno bytoby znalez¢ ich logiczne uzasadnienie, mozliwa jest jednak
préba uzasadnienia wpltywu danego stanu (symulowanego uszkodzenia) na atrybuty zawarte
w przestankach regut.

W celu identyfikacji spadku wydajnosci sprezarki powietrza wyznaczone zostaty cztery reguty.
Reguta nr 8 obejmuje 20 przyktadow (44%), reguta nr 9 - 9 przyktaddw (20%), reguta nr 10 - 9
przyktadow (20%), reguta nr 11 - 18 przyktadéw (40%). Reguty w formacie ROSE2 zostaty
przytoczone ponizej:
rule 8. (a22 < 145.625) & (a35 >=506.25) => (Dec = 1); [20, 20, 44.44%, 100.00%]
rule 9. (a22 < 103.125) & (a37 >= 387.45) => (Dec = 1); [9, 9, 20.00%, 100.00%]
rule 10. (a4 >=8.75) & (a22 < 75) => (Dec = 1); [9, 9, 20.00%, 100.00%]
rule 11. (a34 >=517.2) => (Dec = 1); [18, 18, 40.00%, 100.00%]

Przestanki regut odwotuja sie do nastepujacych atrybutow:

- a4 - Maksymalne cisnienie spalania - cylinder 3,
- a22 - Cisnienie powietrza dotadowujacego,

- a34 - Temperatura spalin za cylindrem 1,

- a35 - Temperatura spalin za cylindrem 2,

- a37 - Temperatura spalin przed turbina.

Przestanka reguty nr 8 skfada si¢ z dwoch warunkow elementarnych. Odwotuja sie¢ one do
atrybutow a22 - cisnienia powietrza dotadowujgcego oraz a35 - temperatury spalin za cylindrem 2.
Symptomem symulowanego spadku wydajnosci sprezarki powietrza powinna by¢ zmiana wartosci
cisnienia dotadowania. Jest to parametr diagnostyczny, ktory powinien reagowaé¢ na uszkodzenia
tego elementu. Spadek wartosci cisnienia dotadowania skutkuje natomiast mniejsza iloscig
powietrza doprowadzong do cylindra oraz zaburzeniami przebiegu procesu roboczego. Efektem
tych zaburzen moze by¢ spadek lub wzrost wartosci temperatury spalin za cylindrami. Przestanke
reguty numer 8 nalezy zatem uzna¢ za poprawng. Podobne uzasadnienie mozna wskaza¢
w stosunku do reguty nr 9 oraz nr 11, ktorych przestanki odwotuja si¢ rowniez do wartosci
temperatur spalin za cylindrami oraz cisnienia powietrza dotadowujgcego. W przestance reguty
nr 10 pojawia si¢ dodatkowo maksymalne cisnienie spalania — cylinder nr 3. Mozna uzna¢, ze
zmiana tego parametru jest rowniez symptomem zaburzen w przebiegu procesu spalania,
spowodowanego mniejsza iloscig powietrza dotadowujacego.

Przedstawiong analize merytoryczng przeprowadzono dla wszystkich uzyskanych regut
diagnostycznych.

5. Podsumowanie

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

Zastosowane algorytmy indukcji regut pozwolity na pozyskanie wiedzy z diagnostycznej bazy
danych zawierajacej wyniki eksperymentu.

Uzyskane klasyfikatory regutowe, charakteryzuja si¢ wysoka sprawnoscia klasyfikacji.
Stwierdzono zdecydowang przewage algorytmu MODLEM nad LEM2 w odniesieniu do
danych rzeczywistych nie poddanych dyskretyzacji wstepnej. Uzyskana srednia trafnosé
klasyfikacji estymowana metoda 10-fold cross validation dla algorytmu MODLEM wyniosta
az 92% w porownaniu z 10% LEM2.

Po zastosowaniu dyskretyzacji wstepnej brak jest istotnych rdéznic pomiedzy badanymi
algorytmami.

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

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