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1. Wprowadzenie

Wspoiczesna analiza danych dysponuje szerokim gzekrezranicowanej metodyki, opartej
zaréwno na tradycyjnych jak i nowoczesnych, niekvadvyspecjalizowanych procedurach
statystycznych, obecnie corazegzej wspomaganych znacznymi aligvosciami inteligencji
obliczeniowej, poza klasycznymi — logikrozmyt, sieciami neuronowymi i algorytmami
genetycznymi, take metaheurystykami nowej generacji: mat@ymulowanego wxarzania,
rojami castek, czy te algorytmami mrowkowymi. Wkxiwe pohkczenie i wykorzystanie zalet
tych koncepcji umdiwia skuteczne rozwazywanie zagadnie inzynierii wiedzy, w
szczegolnéci bazujcych na analizie eksploracyjnej danych.

Coraz cesciej proces eksploracji danych przeprowadzany jestwykorzystaniem
wielowymiarowych zbioréw o digj licznaici. Ekstrakcja wiedzy z diych zbioréw danych jest
zagadnieniem zfmnym. Trudnéci zwiazane § tu gtdwnie z ograniczeniami narzucanymi przez
wydajna¢ systemow komputerowych — w przypadku préb eejllicznagsci — oraz problemami
metodycznymi nieodtznymi dla analizy danych wielowymiarowych. Te deugvynikap
gléwnie z szeregu zjawisk wygtujacych w tego typu zbiorach, znanych pod go@m
~przeklenstwa wielowymiarowséci”. Obejmuje ono przede wszystkim eksponencjalrgrost
licznosci préby potrzebnej do aginiecia odpowiedniej skuteczéo metod analizy danych przy
zwickszapcym sk wymiarze, tak zwany ,fenomen pustej przestrzeaitakze zanikanie ranicy
migdzy bliskimi a dalekimi punktami przy zastosowatypowych metryk. Z kolei, redukgj
licznosci zbioru przeprowadza esigtdbwnie w celu przyspieszenia lub nawet ureal@ietdiasu
obliczen, a w konkretnych zagadnieniach wskazana jestetakiminacja elementéw nigsych
informacg mniej wart@ciowa lub nawet bdma, czego efektem jest wez polepszenie jakoi
otrzymywanych wynikow.

W niniejszej pracy zostanie przedstawiona metodakegi wymiaru i liczndci proby, ktorej
przeznaczeniemcehizie wycie w procedurach eksploracyjnej analizy danydkredonych z
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uzyciem metod estymacji nieparametrycznej. Redukgjmiaru lxdzie realizowana za pomoc
liniowej transformacji, przy wymaganiu aby wuiavie w jak najmniejszym stopniu wptywata
ona na wzajemne patenie elementow proby pierwotnej i wynikowej. W tyeelu zostanie
wykorzystana heurystyczna metoda symulowanegeavzgania. Dodatkowo te elementy proby,
ktore w wyniku transformacji zmienigjistotnie swe potzenie keda podlegé eliminacji lub
przypisaniu mniejszej wagi w definicji estymatorgrpwego — uzyskuje siw ten sposob
poprave jakosci estymacji oraz ewentualnie redukcjlicznosci proby. Skuteczrig
prezentowanej metody zostanie zweryfikowana dladémmentalnych procedur eksploracyjnej
analizy danychidentyfikacji elementow nietypowych (odosobniohycklasteryzacji (analizy
skupied) oraz Kklasyfikacji, okrdonych z uyciem jednolitej metodyki statystycznych
estymatorow gdrowych. Estymatory tego typu, ktdrych rozwdj jesizpdrednio zwazany ze
wspotczesa ekspangj techniki komputerowej, stanowviobecnie wiodca metod estymacji
nieparametrycznej. Gtéwny cel stanowi tu wyznaczetitnorodnych charakterystyk rozktadow
probabilistycznych bez arbitralnych zadéa dotyczicych ich przynalenosci do okrélonej klasy.
Warto zauway¢, iz uzycie jednolitej metodyki do wszystkich rozsemych zadé znacaco
utatwia proces analizy i syntezy badanych zagadmie¢ake p&niejsz implementag;.
Wspomniane wiej procedury eksploracyjnej analizy danych — idékégja elementéw
nietypowych, klasteryzacji oraz klasyfikacji — zast wykorzystane do syntezy statystycznego
uktadu wykrywania uszkodaen oparciu 0 metodykestymatorowgdrowych, przedstawionego
w pracach [8, 9]. Obejmuje on swym zakresem:
m detekcg uszkodzé, a wkc stwierdzenie wygpowania nieprawidiowdasi w stanie
technicznym nadzorowanego systemu;
m diagnoz uszkodze, czyli identyfikacg owych nieprawidtowsci;
m predykcg uszkodza, to znaczy uprzedzenie o zaggaiu ich pojawieniem giw niedalekiej
przyszigci (wraz z przypuszczadrklasyfikacp).
Redukcja wymiaru przestrzeni pozwala na ¢kszenie ildci zmiennych uytych do
whnioskowania o stanie technicznym nadzorowanegtesys natomiast ograniczenie licZob
wykorzystywanych préb — zmniejszenie czasu obficz@z liczby bédnych wskaza.
Fundamentaln polskogzyczra pozycg bibliograficzra w zakresie diagnostyki proceséw
stanowi ksizka [3], natomiast metodyka estymatorédrpwych szeroko przedstawiona w
monografii [7]. Szereg praktycznych aspektéw szerodzumianych wspotczesnych technik
informacyjnych znal& mazna w pracy [11].

2. Preliminaria
2.1. Eksploracyjna analiza danych z zastosowaniem estyrn@ow jadrowych
Przedmiotem niniejszego podrozdziakdbie przedstawienie krotkiej charakterystyki praged
identyfikacji elementéw odosobnionych, klasteryzacklasyfikacji, z wyciem estymatorow
jadrowych. Estymator gptasci rozkltadu prawdopodohistwa n-wymiarowej zmiennej losowej
wyznacza s podstawie jejm-elementowej proby losowej

Xps Xoyeees Xy (1)
I W swej podstawowej postaci jest on zdefiniowarapvem

fg=— iK(X_hXiJ , ®)

mh" i=1

przy czym dodatni wspoétczynnikh okresla sk mianem parametru wygtadzania, natomiast
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mierzalna funkcjaK :R" - [0,0) symetryczna wzgtlem zera, posiadaja w tym punkcie
stabe maksimum lokalne i spelriegp warunek J'RHK(x)dle jest nazywana agrem.

Szczegotowe informacje na temat postaci funk€jj metod wyznaczania wado parametru
wygtadzaniah, a take algorytmu jego modyfikacji i ograniczeniasnika mana znalé¢ w
monografii [7]. W przedstawionych pa®j procedurach, rozvwany zbiér danych traktowany
jest jako préba losowa (1).

Identyfikacg elementéw odosobnionych [1] stosuje swykle na pocatku procesu analizy
danych, w celu ewentualnego ustoi z proby elementéw niereprezentatywnych, ktére w
istotny sposob ria sic od ogotu populaciji. Procedura wykorzyatg w tym celu estymatory
jadrowe [13] opiera gina teorii testowania hipotez statystycznych. Wkoyé sk tu hipotez,

ze badany elemerx JR" jest elementem typowym, przeciwko hipotezie takowym nie jest

(i w konsekwencji mana go wtedy uzréaza odosobniony). Odrzucenie testowanej hipotezy
nastpuje, gdy warté& estymatora gdrowego wyznaczonego dla proby (1) skiadej sk
elementéw typowych, na badanym elemencie, czyli

f(X) 3)

jest nie weksza ni kwantyl ustalonego stopnie [ (01) (zwykle a = 005, obliczonego dla

proby f(x), f(X5),..., F(Xy)-

Zadanie klasteryzacji [4] dla olilenego zbioru danych (1) polega z kolei na jegozmid
na podgrupy zawierage elementy do siebie podobne, ale istotnignig@e s¢ pomidzy
poszczegblnymi podgrupami. Idea klasteryzacji zasamvaniem estymatoréwdrowych opiera
sig na metodzie gradientowej [2]. Najpierw zZkly z elementow zbioru (1) jest iteracyjnie
przesuwany zgodnie z kierunkiem gradientti. Dalsz cz¢$¢ procedury klasteryzacji stanowi
przyporadkowanie poszczegolnych elementéw do odpowiednitdstidow. W tym celu
konstruuje si estymator gdrowy dla proby zigonej ze wzajemnych odlegid miedzy
wszystkimi elementami zbioru przesetych danych. Argument, dla ktérego pojawia Si
pierwsze, wgksze od zera lokalne minimum tego estymatora, pepteje potow odlegicci
miedzy dwoma najbtie] potazonymi klastrami. Przypisanie ustalonego elementukidstra
nastpuje wtedy, gdy jego odlegié od ktoregokolwiek elementu tego klastra jest niekeza
niz tak wyznaczona wargé. Szerszy opis tego algorytmu znajdujewsipublikacji [10].

| wreszcie, celem klasyfikacji [4] jest przypisarbadanego elementd JR" do jednej z
ustalonych klas ze znanymi prébami wzorcowymi, stpoi analogicznej do formuty (1).
Zgodnie z klasycznym egiem bayesowskim, zapewniaym minimum potencjalnych strat
wyniktych z bkdnych klasyfikacji, przy zaleeniu & licznosci préb wzorcowych &
proporcjonalne do prawdopodohsgwa wysipienia w danej populacji elementui-zej klasy,
klasyfikowany element przypisujegsilo tej klasy, dla ktérej waréd iloczynu liczngci proby
wzorcowej m oraz wartéci estymatora wyznaczonego na podstairej proby losowej na

badanym elemencieﬁi (X), czyli ostatecznie

m f, (X) 4)

jest najweksza. Dodatkowe informacje rma znale¢ w pracy [12].

Warto podkréli¢ jednolitai¢ metodyki uytej do powyszych procedur. Utatwia to ich
implementagj poprzez lepsze zrozumienie stosowanego aparatunoagiwos$¢é wielokrotnego
wykorzystania tych samych podprograméw.
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2.2. Algorytm symulowanego wyarzania

Symulowane wyarzanie jest algorytmem heurystycznym przeznaczormpmefektywnego
przeszukiwania przestrzeni rozma w ramach rénorodnych probleméw z zakresu bada
systemowych. Idea metody opiera sa analogii do procesu wgrzania znanego z metalurgii.
Algorytm symulowanego waarzania bazuje na technice iteracyjnego lokalnegeszukiwania
oraz na indywidualnym Kkryterium akceptacji rozman. Kryterium to pozwala okshi¢
rozwigzanie aktualne w danym kroku dla opisywanego algony zwykle wykorzystujc przy
tym warta¢ wskanika jakaci z poprzedniej i bieacej iteracji oraz zmienny, malgly w czasie
parametr zwany temperajurwyzarzania. Dopuszcza ¢siprzy tym maliwosé przyjecia
rozwigzania aktualnego gorszego od poprzedniego, co gazaveauniknécie sytuacji, w ktorej
algorytm ,utyka” w lokalnym minimum. Dodatkowo zakla s¢, ze prawdopodobiestwo
akceptacji rozwjzanh gorszych powinno matewraz z uptywem czasu. Wszystkie ey
wymienione cechy posiada tak zwana reguta Metrepoli jest ona najegciej stosowana jako
kryterium akceptacji w algorytmach symulowanegaaryania.

Niech zatem ZOR™ oznacza zbiér rozwzaa dopuszczalnych pewnego problemu
optymalizacyjnego, natomiast funkcg: Z - R stanowi wskanik ich jakdci. Rozpatrywany

jest tu przypadek minimalizacji funkcg na zbiorzeZ. Dodatkowo niechk oznacza numer

iteracji, natomiastT OR , z¥, ck odpowiednio temperatug i rozwigzanie bieace dla teje

iteracji oraz jego jak&. Przy powyszych zataeniach algorytm symulowanego #arzania
mozna zapisé&w nas¢pujacy sposob:

pr ocedur e Symulowane_Wy zarzanie
begi n
k=1
Wygeneruj(T 1z 1)
c ! =0Oblicz_jako  s¢(z 1)
z "=z"1
c “=ct
k:=2
r epeat
z¥ = Wygeneruj_Sasiada(z  “*')
c k= ObLicz_jaL(cl) $¢(z 9

Ac=c K-cC
z *=Reguta_Metropolisa( Ac,z Kz ¥ETH
ifck<c ’
c "=c¢ X
z "=z K
k:=k+1
Aktualizuj(T D)
unti | warunek_stopu = TRUE
returnz’
end

przy czym reguta Metropolisa jest realizowana wgessatu

pr ocedur e Reguta_Metropolisa( Ac,z Kz ¥ TH
if ac<O
returnzk
el se
i f losuj_z_przedziatu_(0,1) < exp(- ACIT %)
returnzk
el se

returnz*t
end
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Algorytm symulowanego wxarzania w konkretnych zastosowaniach wymaga
szczegotowego oksékenia kilku elementoéw funkcjonalnych, takich jakospb generowania
rozwigzania pocztkowego, posta wskanika jakaci, wartgd¢ pocatkowa temperatury i
schemat jej zmian, metoda wyznaczenia razamia gsiedniego oraz warunek zalazenia
procedury. Ogdlne oméwienie powszych aspektdow nima znale¢ w publikacji [15].

Warto nadmierdi, ze procedura symulowanego #gyzania mee zosta w tatwy sposob
zréwnoleglona, zaréwno w zakresie niedioych obliczé, jak i samego schematu wyznaczania
kolejnych rozwazan. Uzyskuje s w ten sposéb znacznie szybszbieznosé algorytmu, przy
efektywnym wykorzystaniu doginych zasobéw spgiowych.

3. REDUKCJA WYMIARU PROBY

Koncepcja proponowanej tu metody redukcji wymiarzegtrzeni z pocitkowej wartgci n do
zatazonej wartdci N, przy czymN < n, bazuje na liniowej transformacji

Y=AX , %)

gdzieA jest macierz transformacji o wymiaraciN x n, co mana ucisli¢ do postaci

Yiz. Y2 0 Yim Ay Qp v Q[ [ X1 X o Xy
Yar Y22 vt Yom | _| @1 @ v @ || X X2 vt Xom (6)
Yni Yn2 0 Yam ANt Anz A [ X Xn2 0 Xam

przy czym poszczegoélne kolumny macierXy oznaczaj rozpisane na wspokdne elementy
préby losowej (1) (w przypadku procedury klasyéika- prob losowych stanoagych wzorce
poszczegolnych klas), natomiast kolumny macieYzy- ich obrazow po przeksztatceniu przez
transformagj (5).

Do wyznaczenia postaci macierdy wykorzystana zostanie metodyka symulowaneggawy
rzania w postaci przedstawionej w poprzednim raddziRozwazanie jest w tym przypadku
reprezentowane przez wektor sktagdsgjsk z elementow macierzyr zapisanych kolumnowo:

— T nN
z=[ay1,8y5,..-,845, 8y1, 890,181+ 8N1 N2y -e8nn] DR (7)

Elementy macierzy transformacji dobrandak, by minimalizowa wskanik jakaosci

9(2)=). 'Zl(Hyi -y

i=1 j=i+

2 ®)

%=

RN

Powyzsza postd ma na celu zapewnienie jak najmniejszej zmianyegidici migdzy
elementami proby w pierwotnej przestrzeni euklidesoi w przestrzeni o zredukowanym
wymiarze. Taki sposéb okdlania macierzy transformacji jest intuicyjnie zggdn generala
ideq estymatorow gdrowych — warté¢ estymatora dla ustalonego argumentu jest bowiem
proporcjonalna do jego odlegl od poszczegdlnych elementéw préby. Rownécze —
pomimo uniwersaln&ei przyjetej postaci wskanika jakaci (8) — zasadne stajegstosowanie do
zagadnienia jego minimalizacji algorytmu symulowgmevyzarzania. Zaréwno przeprowadzone
wstepne badania, jak i analiza porownawcza ¢msa w literaturze przedmiotowej, wykazuja
jego wyzszas¢ nad algorytmami genetycznymi w tego typu zagadadmn

Rozwigzanie pocztkowe wyznaczane jest na podstawie algorytmu wybaech
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przedstawionego w kgice [14]. Opiera si on na koncepcji podziatu wspbddnych na
skupienia, zawierage cechy do siebie podobne, z kryterium zgédndwoch wspétrzdnych
definiowanym przez tak zwany indeks maksymalnej jpagji informacji. Podziat na skupienia
odbywa st na podstawie algorytmik-najblizszych gsiadéw, przy czym przyjmuje i
k=n-N, W rezultacie liczba uzyskanych klastrow wynogpmyblizeniu N, co bezpérednio
ustala wymiar przestrzeni zredukowanej. Warto pediky, iz dzieki temu stanowi on warto
nie $cisle zatlaroma, lecz w sposéb naturalny dostosowalo rzeczywistej struktury danych, w
przyblizeniu rowry oczekiwanej, ale z ginie tazsam.

Generowanie rozwrania gsiedniego odbywa sipoprzez losowy wybor jednego z elemen-
tow macierzy transformacji i jego zmian wart@¢ ustalonego krokwd lub —A (z prawdopo-
dobieastwami 0,5). Przyto ponadto klasyczny, logarytmiczny schemat zmisemperatury.
Temperatura poatkowa wyznaczana jest na podstawie wygenerowanvengie niewielkiej
ilosci przeg¢ testowych z rozwizania pocgtkowego, tak by zapewfina wstpie akceptag)
rozwigzania gorszego z ustalonym prawdopodnsiwem. Algorytm kéczy sk po ustalonej
liczbie iteracji, a wynikiem jego dziatania snacierz A minimalizupca wskanik jakasci g i
jego wartd¢ reprezentujca jakos¢ otrzymanego rozwgzania oraz — bezgeednio — wynikowy
zbior danychY o zredukowanym wymiarze.

4. REDUKCJA LICZNO $CI PROBY

W przypadku przedstawionej powsj koncepcji redukcji wymiaru niektére elementy lpyd
mo ulec niepaadanemu przesugtiu wzgkdem pozostatych. W rezultacie, wynik procedur
eksploracyjnej analizy danych w zredukowanej przesi euklidesowej ma by odmienny od
oczekiwanego. By przeciwdzig&apowyzszemu proponuje i by dodatkowo definicja
estymatoragdrowego (2) zostata uogolniona do postaci

coao 1 & X=X

gdzie poszczegdlnym elementom proby przyporadkowane § nieujemne wagi W,

znormalizowane tak abyzi”;lvvi =m. Uwzgkdniapc uwarunkowania rozwanego tu
zagadnienia, wagte mozna zdefiniowa okreslajac najpierw pomocnicze parametry

W = : , (10)
2
_Z_(Hyi Y == Rn)
j=1 j#i
skad normalizugc obliczy¢
wo=M  gai=12...m . (12)

Wagi w takiej formie zawierajinformacg o stopniu, w jakim dany element proby zmienit swe
relatywne potaenie wzgédem pozostatych, przy czym imaisza waga tym jego patenie jest
relatywnie ,bardziej adekwatne” i stajegSbn istotniejszy w procesie konstrukcji estymatora
jadrowego w przestrzeni o zredukowanym wymiarze.

Whprowadzenie do definicji estymatorgljowego wagw, pozwala na poprawnjego jakdci
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w przestrzeni o zredukowanym wymiarze. Ponadtarmaausunc z proby te elementy;, dla
ktoérych przyporadkowane im wagi spetni@jwarunek w, <W, przy czymW[I[01], a dla
pozostatych albo pozostatmvag; bez zmian albo ustéliv; =1, po czym — w obu przypadkach

— znormalizowda. Prowadzi to do jednoczesnego zredukowania wymiditznosci proby, z
implikowanym wartdcia parametruW stopniem kompresji, przy naturalnym uwgadiieniu
specyfiki zwhzanej z zastosowaniem estymatoréwdrpwych. Co wgcej, odpowiednie
usungcie elementoéw préby pozwala na istotne polepszenirikOw rozwaanych procedur
eksploracyjnej analizy danych.

5. SYNTEZA UKEADU WYKRYWANIA USZKODZE N

Rozwaane powyej procedury identyfikacji elementéw odosobnionydtasteryzacji oraz
klasyfikacji dostarczajpetnego aparatu matematycznego do skonstruowtekty@nego uktadu
wykrywania uszkodze w systemach dynamicznych pragrych w czasie rzeczywistym, w
zakresie detekcji, diagnozy i predykcji. Jego kquje zostata przedstawiona w pracach [8, 9].

Whioskowanie o wygpowaniu uszkodzenia dokonywanedbie na podstawie tak zwanego
wektora symptomow, czyli skozonego zbioru wielkiai pomiarowych charakteryzagych stan
techniczny (stan technicznej sprawei nadzorowanego obiektu. Nagwte maozna
zinterpretowd zauwaajac, iz objawy (symptomy) pojawiagych s¢ nieprawidtowdci powinny
znajdow& stosowne odzwierciedlenie w aktualnych wsetach lub relacjach ponruzy
poszczegblnymi wspoteinymi tak okrélonego wektora.

Najpierw rozwaona zostanie detekcja uszkoflzeZal&zmy zatem, i proba losowa
reprezentuje wartgi wektora symptomow uznane za typowéwiadczice 0 poprawnej pracy
urzadzenia, natomiastx jego aktualny stan. Stosgj procedug identyfikacji elementéw
odosobnionych mana stwierdzi czy stan te nalezy uzna za typowy czy raczej za odosobniony
—$wiadczcy o wyshpieniu nieprawidtowsci.

W przypadku diagnozy, §6 dysponuje si prébami wzorcowymi charakteryzgymi
poszczegolne rodzaje typowych uszkagze po wykryciu nieprawidtowdei mozna — stosujc
procedu¢ klasyfikacji — stwierdzi, z ktérym z nich ma sido czynienia. W przypadku gdy
podziat elementow reprezerdaych r&ne rodzaje uszkodaeie jest znany, odpowiedni podziat
na klasy mana uzyska stosugc opisaml procedug klasteryzaciji.

| wreszcie, jeeli dostpne @ kolejne wartéci wektora symptomow uzyskiwane
sukcesywnie w trakcie procesu nadzorowania, tazlime jest zaprojektowanie predykcji
uszkodzé, realizowanej poprzez aghne prognozy wartei funkcji f wyskpujacej we wzorze
(3) oraz m f;, m,f,,...,m; f; uwidocznionych w formule (4), i wnioskowanie w re&ie
detekcji i diagnozy zgodnie z regutami przedstawionw dwdch poprzednich akapitach. Do
zadania prognozowania rekomenduje stosowanie klasycznej metody regresji liniowej,
aczkolwiek w wersji um#iwiajace] tatwe uaktualnienie modelu w trakcie sukcesyyemne
pozyskiwania kolejnych warfoi wektora symptoméw. Odpowiednie wzory ina znale¢ w
rozdziale 4 publikacji [5].

Dziatanie powyszego uktadu zostato sprawdzone empirycznie. Nagzrym obiektem
byt system pozycyjny, poddany dzialaniu sterowawoidpornego [6]. Uzyskane wyniki
uwiarygodnity prezentowan koncepo; i potwierdzity prawidiowe funkcjonowanie
proponowanego tu uktadu wykrywania uszkagze zakresie detekcji, diagnozy i zwanej z
nimi predykcji. W przypadku gwattownego charaktepojawiapcych sé symptomow,
niesprawné¢ urzadzenia byta niezwtocznie wykrywana i poprawnie mapawana w ramach
detekcji i diagnozy. Jeli natomiast uszkodzenie zwane bylo z powolnym narastaniem jego
objawéw, to bylo ono prognozowane z prawidtowym amniem na typ powstaiego
uszkodzenia (predykcja), a w stosownym czasie wyne i identyfikowane w ramach detekcji
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i diagnozy. Predykcja okazata ¢sibardzo skuteczna w przypadku wyséenia wolno
narastajcych ich objawow, wykrywag i rozpoznac uszkodzenie zanim charakterystyki
obiektu wykroczyly poza zakres przynaly poprawnym warunkom pracy systemu, clri
prawidtowej identyfikacji samego trendu zmian waciovektora symptomow wskazigego na
niekorzystny kierunek jego ewoluciji.

Zastosowanie przedstawionych w sekcji 3 proced@gukcji wymiaru w stosunku do
wektora symptoméw unitiwia uwzglednienie wekszej ilgsci skladnikéw, na podstawie
ktérych nasfpuje wnioskowanie o stanie technicznym nadzorowanegadzenia. Z kolei
odpowiednie zmniejszenie liczéw proby, opisane w sekcji 4, zgiisza szybké&t obliczer —
zarowno we wspnej fazie, gdy wyznaczang parametry statystycznego uktadu wykrywania
uszkodzeé, jak i w trakcie péniejszej pracy w czasie rzeczywistym — aztmkefektywnie
zmniejszy liczbe blednych wskazad, tak w zakresie detekcji (czyli niewykrytych usdzen
oraz fatszywych alarmow) jak rowrieliagnozy (w postaci biinej klasyfikacji uszkodzenia).
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Przedmiotem niniejszej pracy jest zagadnienie rejlukymiaru i liczngci proby losowej z
przeznaczeniem do procedur eksploracyjnej anakych, okrélonych przy uyciu metodyki
statystycznych estymatoréwadrowych. Koncepcja opiera esina liniowej transformacji
przestrzeni, przy czym wspotczynniki macierzy wyzzene § z zastosowaniem metaheurystyki
symulowanego wjarzania. Ponadto stosujeg seliminacg i/lub redukcg znaczenia tych
elementéw proby, ktérych potenie ulegto istotnej zmianie. Przedstawiona metadstata
pozytywnie zweryfikowana w zagadnieniach wykrywagiementéw nietypowych, klasteryzaciji
oraz klasyfikacji, ktorych odpowiednie stosowanimailiwia skonstruowanie efektywnego
uktadu statystycznego wykrywania uszkoglze systemach dynamicznych w zakresie detekcji,
diagnozy oraz zwazanej z nimi predykcji. Redukcja wymiaru i licZeoo wykorzystywanych
prob pozwala na zwkszenie ildci zmiennych aytych do wnioskowania o stanie technicznym
nadzorowanego systemu, jak rowinagraniczenie liczby btinych wskazé& oraz czasu obliczie
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The subject of this paper is the task of reductibdimensionality and size of a random sample
allocated for exploratory data mining proceduresyetbped using the statistical kernel
estimators methodology. The concept is based eaiitransformation, whereby the elements of
its matrix are calculated by a simulated anneahmgtaheuristic. Moreover, the elimination
and/or reduction in importance of those sample etegmwith substantial changes in positions, is
worked out. The presented method was successfalifiad for the tasks of identification of
atypical elements (outliers), clustering and classion, where appropriate usage allows the
design of an effective statistical fault detect®ystem in dynamical objects, in the scope of
detection, diagnosis, and prediction connected whbiith of them. The reduction of
dimensionality and size of samples enables an aseren the number of variables used for
inference regarding the technical state of a supedvsystem, as well as allowing a decrease in
the number of incorrect indications and calculatiore.



