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KRATAK SADRZAJ

Cilj ovog rada je razvijanje modela koji je u stanju da predvidi kvar opreme na osnovu asimetricnog tipa
podataka dobijenih od senzora. Nekoliko klasifikacionih algoritama maSinskog ucenja je koris¢eno za
predvidanje otkaza elementa. Koriste¢i klasifikacione algoritme, bilo je moguce napraviti predvidanje buduc¢ih
vrednosti jednostavnim unosom trenutnih vrednosti, kao i predvidanje verovatnoc¢e svakog uzorka koji pripada
svakoj klasi. Da bi se napravio model predvidanja, koris¢en je skup podataka asimetricnog tipa koji sadrzi gore
pomenute varijable
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ABSTRACT

The aim of this paper is to develop a model that is able to predict equipment failure based on the asymmetric
type of data obtained from the sensor. Several machine learning classification algorithms have been used to
predict element failure. Using classification algorithms, it was possible to predict future values by simply
entering current values, as well as predicting the probability of each sample belonging to each class. To create a
prediction model, an asymmetric data set containing the above-mentioned variables was used
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1. UVOD

Savremeni sistem donoSenja odluka treba da optimizuje infrastrukturu sistema za distribuciju, njegovo
funkcionisanje, pracenje, odrzavanje i upravljanje kroz: razvoj sistema pametnog predvidanja, pracenja i
predvidanja kvara koriste¢i modele masinskog ucenja, pametnu analizu podataka za preciznije donoSenje odluka
u vezi sa pouzdano$éu mreze, energetskom efikasnoscéu i smanjenjem troSkova.

Odrzavanje i nabavka razlicitih fizickih senzora moze biti skupo, a vrlo mali broj instaliranih senzora radi u
mrezi [1]. PoSto se nekoliko atributa mreze ne moze pratiti onlajn pomocu fizickih senzora, “soft” senzor se
definiSe kao model koji je sposoban da predvidi varijable koje je teSko izmeriti [2]. Soft senzori mogu pruziti
informacije na mrezi koje se ne mogu direktno dobiti koriS¢éenjem modela izgradenog od podataka o obuci
dobijenih od fizickih senzora. Njihov izlaz se moze koristiti za onlajn predvidanje nekih varijabli, kontrolu
procesa, strategije otkrivanja kvarova ili nadzor hardverskog senzora.

U ovom radu smo razvili model koji je u stanju da predvidi kvar opreme na osnovu podataka asimetricnog
tipa dobijenih od senzora. Za predvidanje otkaza opreme koris¢eno je nekoliko klasifikacionih algoritama
masinskog ucenja, a dokazano je da se ¢ak i sa smanjenim skupom podataka mogu predvideti moguci kvarovi.
Dokaze u prilog tvrdnji pruzili su eksperimenti koji su pokazali dobre performanse istrazivanih modela
masinskog ucenja.

Koriste¢i klasifikacione algoritame, moguée je napraviti predvidanje buducih vrednosti jednostavnim
unosom trenutnih vrednosti, kao i predvidanje verovatnoée svakog uzorka koji pripada svakoj klasi. Da bi se
napravio model predvidanja, formiran je skup podataka asimetri¢nog tipa koji sadrzi promenljive. Skup podataka
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u ovom radu obuhvata podatke jednog pumpnog postrojenja za period od oktobra 2014. do maja 2019. godine.
Cilj je bio da se razvijena metodologija implementira u SCADA sistem i ponudi alat za donoSenje odluka za
odrzavanje opreme.

2. KLASIFIKACIONI ALGORITMI

U ovom radu su poredena cCetiri algoritma masinskog ucenja koji se odnose na klasifikaciju podataka:
viseslojni perceptron (MLP), stabla za povecanje gradijenta (GBT), “K-nearest Neighbors” (KNN) i “random
forest” (RF). Posto modeli masinskog ucenja za obuku zahtevaju paZzljiv izbor hiperparametara, ovaj rad je
koristio tehnike procene parametara kako bi se pronasao najbolji skup parametara za nase modele.

2.1. Multilayer Perceptron (MLP)

Vestacke neuronske mreze su zasnovane na bioloskom nervnom sistemu. Bioloski nervni sistem se sastoji od
velikog broja neurona koji sluze kao ,jedinica za obradu®, ako ga posmatramo iz perspektive raCunarskog
sistema. Neuroni u mozgu su povezani preko sinapsi. Na isti nacin, veStacke neuronske mreze su sastavljene od
slojeva gde svaki sloj sadrzi odredeni broj neurona koji su povezani sinapsama. Dakle, ANN se sastoji od
ulaznog sloja, jednog ili vise skrivenih slojeva i izlaznog sloja. Cvorovi iz prethodnog sloja su medusobno
povezani sa ¢vorovima susednog sloja. Ja¢ina veze je predstavljena kroz sinapti¢ke tezine koje predstavljaju
stepen korelacije izmedu neurona. U klasifikaciji, izlazni sloj uvek sadrzi onoliko ¢vorova koliko ima klasa
(Slika 1).

MLP moze da se predstavi kao [3]:

d
=2 W%, W, (1
Jj=1
Na osnovu datih tezinskih faktora w za ulaz k, moze se izracunati izlaz i. Ulazni sloj, skriveni sloj i izlazni
sloj su tri sloja koji ¢ine MLP. Ulazni sloj ima zadatak da standardizuje vektor vrednosti prediktorske
promenljive u opsegu od —1 do 1 i da ih distribuira svakom od neurona u skrivenom sloju. U skrivenom sloju,
kombinovana vrednost se dobija sabiranjem rezultuju¢ih ponderisanih vrednosti, dobijenih mnozenjem svakog
ulaznog neurona sa tezinskim faktorom.

Input layers Hidden layers Output layer

Slika 1. MLP mreza koja se sastoji od dva skrivena sloja. k1, k2, ..., kn su ulazne jedinice; h1, h2 su skrivene
jedinice; i je izlazna jedinica. vn su tezine veza; kb i hb su jedinice pristrasnosti koje uvek imaju vrednost 1.

Ponderisani zbir se unosi u funkciju prenosa nakon cega se dobijaju izlazne vrednosti koje se dalje
distribuiraju na izlazni sloj. Kombinovana vrednost u izlaznom sloju se dobija sabiranjem rezultujucih
ponderisanih vrednosti dobijenih mnozenjem tezine sa vredno$¢u svakog neurona skrivenog sloja. UnoSenje
ponderisane sume u funkciju prenosa daje vrednosti koje predstavljaju izlaze iz mreze.

Za slucaj regresione analize sa kontinualnom ciljnom promenljivom, izlazni sloj se sastoji od jednog neurona
koji generiSe jednu vrednost, dok se u slucaju klasifikacionih problema izvodi sa kategorickim ciljnim
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varijablama, a izlazni sloj se sastoji od N neurona koji generiSu N vrednosti. Za izracunavanje izlaza ANN-a
koristi se aktivaciona funkcija. Iz bioloske perspektive, informacije prolaze unutar neurona preko akcionog
potencijala, koji odreduje da li ¢e neuron biti aktiviran ili ne. Iz perspektive ANN-a, funkcija aktivacije odreduje
da 1i je neuron aktiviran ili ne. U stvari, funkcija aktivacije transformiSe tezine primljene od neurona u ulaznom
sloju i Salje informacije izlaznom sloju. Postoji mnogo tipova aktivacionih funkcija, ukljucujuéi ispravljenu
linearnu jedinicu (ReLU), logisticku (sigmoidnu), funkciju aktivacije binarnog koraka, hiperbolicki tangent
(tanh) i druge. U ovom radu je kori$cena logisticka (sigmoidna) funkcija, kao Sto je predlozeno algoritmom za
procenu parametara.

sig(t
1o |580

0.8

2 4 6 8
Slika 2. Sigma funkcija.

Logisticka (sigmoidna) aktivaciona funkcija (Slika 2) je nelinearna, monotona funkcija i moze se predstaviti kao:

sig (1) = 1+e™™

Za mapiranje stvarnih vrednosti u predvidanja, neuronske mreze koriste funkcije optimizacije (gubitaka). Za
ove svrhe, nasa studija je koristila Adam (adaptivna procena momenta) optimizator. Prvi put je predstavljen u [4]
i kombinuje impuls i srednje kvadratno Sirenje (RMSProp) radi brzeg priblizavanja. Momentum Koristi
gradijente pro§lih i trenutnih koraka da odredi svoj pravac, dok RMSProp bira razli¢itu brzinu uéenja za svaki
parametar.

2.2. Random Forest (RF)

RF spadaju u grupu metoda ucenja gde se generiSe visestruki broj klasifikatora i njihovi rezultati se
agregiraju [5]. RF je algoritam stabla odlucivanja i zasnovan je na grupisanju gde se svako drvo konstruise
koris¢enjem razlicitog uzorka za pokretanje, a ¢vor se deli kori§¢enjem najboljeg podskupa nasumi¢no odabranih
prediktora u tom ¢voru. RF radi u nekoliko koraka. Prvo, izdvaja n uzoraka za pokretanje iz skupa podataka
asimetricnog tipa. Zatim, za svaki od n uzoraka za pokretanje, razvija se neobrezano (potpuno izraslo)
klasifikaciono drvo. Konacno, predvidanje novih tacaka podataka se vrsi veCinom glasova predvidanja svih
stabala.

Stabla odlucivanja dele podatke na nadin da se dobije najveca informacija. Dobitak informacija
identifikuje najvazniju karakteristiku, tj. osobinu koja je najkorisnija za pravljenje predvidanja. Ta funkcija se
zatim koristi u osnovnom ¢voru. Dobitak informacije je obrnuto povezan sa verovatno¢om pojave posmatranog
dogadaja i moze se predstaviti kao [6]:

1
Al = log(—j =—log(p,) 3)
gde pi predstavlja verovatnocu klase i.

Dve uobicajene mere necistoce su entropija i Gini indeks. Entropija se moze predstaviti kao [6]:

Entropy == p;log, (p;) )
i=1
Gini indeks se racuna pomocu sledeceg izraza:
Gini=1- Z p? (&)
i=1

Ako svi uzorci ¢vora pripadaju istoj klasi, onda je entropija jednaka nuli. Za probleme binarne klasifikacije,
maksimalna entropija je jedan, tj. [6]:

2
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zpi:]’ 0<p <1 (6)
i=1

Ova studija koristi entropiju kao kriterijum za dobijanje informacija, $to ¢e biti dalje objasnjeno u sledecem delu
ovog rada.

2.3. Gradient Boosting Trees (GBT)

GBT su stabla odluc¢ivanja koja se koriste za probleme klasifikacije i regresije. Glavna ideja GBT-a je da
svako novo stablo treba da minimizira funkciju troskova sve dok ne dode do poboljSanja. Za razliku od RF koji
koristi tzv. “bagging”, GBT koristi pojacavanje. Algoritam dodeljuje istu tezinu svakom uzorku, a zatim koristi
prvi uzorak za obuku prvog slabog klasifikatora [7]. Drugi slabi klasifikator se gradi tako Sto se pogresno
klasifikovanim uzorcima dodeljuju veée tezine, dok se nize tezine dodeljuju uzorcima koji su pravilno
klasifikovani prvim slabim klasifikatorom [7]. Kona¢no, klasifikatori su kombinovani u jedan kona¢ni model.
Kvalitet podele u ovoj studiji je meren koris¢enjem srednje kvadratne greske (MSE) sa Fridmanovom ocenom
poboljsanja. Stavise, GBT model je imao za cilj da minimizira funkciju gubitka devijacije koja se moze izraziti
kao [8]:

deviance :lilog(1+exp(—2(2yi —l)f(xi))) @)
n i
gde je ki ulaz, ii je izlaz i f(ki) je funkcija ki.

Utvrdeno je da algoritmi za pojacavanje postizu dobre performanse u mnogim razli¢itim oblastima, ali treba
napomenuti da veliki prostor karakteristika povecava vreme obuke [9].

2.4. K-Nearest Neighbors (KNN)

KNN je jednostavan algoritam koji se zasniva na meri sli¢nosti (udaljenosti). Algoritam je ,lenji* jer koristi
podatke obuke u fazi testiranja, §to je racunarski efikasnije. KNN prvo izracunava rastojanje izmedu vektora d-
dimenzionalnih karakteristika, a zatim vr$i klasifikaciju [10]. Iako je KNN prili¢no jednostavan za kori$éenje, na
njegove performanse u velikoj meri uti¢e broj suseda k i izabrana mera udaljenosti [ 11]. Postoje razli¢ite mere
sli¢nosti, ukljucujuéi euklidsku distancu, rastojanje Minkovskog i rastojanje Menhetna, ali ova studija je koristila
rastojanje Menhetna, kao §to je predlozeno algoritmom za procenu parametara.

Udaljenost Menhetna (inace poznata kao rastojanje gradskog bloka) moze se izracunati koriste¢i zbir apsolutne
razlike izmedu realnih vektora na slede¢i nacin:

d(xy) =2l -] ®
i=1
de je ki i-ti element vektora k, ii je i-ti element vektora i u dvodimenzionalnom vektorskom prostoru i n je broj
elemenata u vektoru. Razdaljina “Menheten” tipa je pokazala dobre rezultate u literaturi u poredenju sa drugim
merama udaljenosti.

3. PRIMENA KLASIFIKACIONOG ALGORITMA
3.1. Priprema podataka

U ovom radu su analizirani podaci jednog slozenijeg postrojenja u distributivnoj mrezi - pumpne stanice.

Skup podataka koriS¢en u ovoj studiji sastojao se od senzorskih asimetricnih podataka iz tri pumpe za vodu.
Koriste¢i posmatrane podatke iz procesa, kao §to su trenutni nivo vode u rezervoaru i dotok, parametri pumpe,
kao Sto su vrednost struje i vreme rada, mogu se povezati i povezati sa neelektricnim podacima. Predvidanja se
mogu napraviti koris¢enjem tehnika klasifikacije ili regresije, u zavisnosti od tipa ciljne varijable. Da bi se
napravio model predvidanja, formiran je skup podataka asimetri¢nog tipa koji sadrzi promenljive. Zbog razlike
izmedu varijabli u pogledu vremena merenja, svi podaci su uproseceni u satima. Redovi koji sadrZze nedostajuce
vrednosti su uklonjeni tokom faze predobrade, kao i kolona datuma i vremena.
Nedostajuée vrednosti su uklonjene pre modeliranja, pa se konacni skup podataka asimetri¢nog tipa sastojao od
25.625 merenja (70% podataka pripada skupu za obuku, 30% podataka pripada skupu testova). Podaci su
standardizovani kori§¢enjem StandardScaler biblioteke scikit. StandardScaler uklanja srednju vrednost i skalira
podatke na jedini¢nu varijansu tako $to izracunava z rezultat kao:

z=(x—p)/s 9)
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gde p predstavlja srednju vrednost uzoraka za obuku, a s je standardna devijacija.

Ulazne varijable su ukljucivale kapacitet pumpe, struju, veliku struju, nisku struju, nominalnu struju,
nominalni kapacitet, dotok, vrednost nivoa, vreme rada i broj pokretanja motora. Izlazna varijabla je bila binarna
sa dve klase koje nisu bile simetricne — klasa nula koja predstavlja negativne slucajeve, tj. bez alarma, i klasa
jedan koja predstavlja pozitivne slucajeve, tj. alarm). Ako postoji neravnoteza tokom faze predobrade, podaci o
obuci treba da se transformiSu koris¢enjem kombinacije tehnika nedovoljno uzorkovanja i prekomernog
uzorkovanja.

Koriste¢i posmatrane podatke iz procesa, kao §to su trenutni nivo vode u rezervoaru i dotok, parametri pumpe,
kao $to su vrednost struje i vreme rada, mogu se povezati i povezati sa neelektriénim podacima. Primer ovih
vrednosti uzetih iz realnog sistema dat je na slici 3.
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Slika 4 Vremenski dijagrami protoka i struje pumpe

Pre bilo kakve simulacije, potrebno je generisati matricu korelacije kako bi se posmatrao odnos izmedu
varijabli. Ako je izlazna promenljiva binarna, ona nece biti objekat korelacionog testa. Korelacija moze pruziti
neke vredne uvide u odnose izmedu nezavisnih varijabli i moze se izraunati kori§¢éenjem Pirsonovog
koeficijenta korelacije. Pirsonov koeficijent korelacije moze biti pozitivan i negativan i kreée se od -1 do 1, gde
vrednosti blize nuli ukazuju na nepostojanje veze izmedu posmatranih varijabli, a vrednosti blize +1 ukazuju na
jaku vezu izmedu varijabli (snaga, struja, struja reagovanja prekostrujne zastite, protok, nivo, minimalna
vrednost struje, nominalna snaga, nominalna struja, vreme rada, broj pokretanja (slika 5).
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Da bismo bolje razumeli performanse ispitivanih klasifikatora i njihovu sposobnost da ispravno klasifikuju
kvarove pumpi, generisana je matrica nedoumica (“confusion matrix”) 2 x 2. Kolone pokazuju broj predvidenih
test uzoraka za negativnu klasu (bez alarma) i pozitivnu klasu (alarm), dok redovi predstavljaju pravi broj test
uzoraka koji pripadaju posmatranim klasama.
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Slika 6 Matrica nedoumica za svaki model

Na test setu, 6126 zaista negativnih uzoraka je ta¢no klasifikovano kao negativno (stvarno negativno) po
MLP modelu, dok je 288 zaista pozitivnih uzoraka ispravno klasifikovano kao pozitivno (stvarno pozitivno).
Bilo je 1176 lazno pozitivnih uzoraka (uzorci su predvideni kao pozitivni, ali su zaista negativni) i 98 lazno
negativnih uzoraka (predvideni kao negativni, ali su zapravo pozitivni). S obzirom da je namera bila da se
klasifikuju otkazi pumpe, bilo je vazno imati niske vrednosti lazno negativnih uzoraka jer bi posledice u
suprotnom mogle biti teske; ako se predvida da uzorak nije kvar, ali je zaista doslo do kvara pumpe, postojali bi
veliki trogkovi koji bi se mogli izbeéi blagovremenim predvidanjem i upravljanjem. Stavise, poveéanje veli¢ine
skupa podataka sa uzorcima koji pripadaju pozitivnoj klasi dalo bi viSe stvarnih informacija algoritmu Sto ¢e
znacajno povecati performanse modela.

4 ZAKLJUCAK

Na osnovu dobijenih rezultata moze se zakljuciti da se ML algoritmi mogu uspesno koristiti za predvidanje
kvara pumpe. Da bi se generisala detaljnija i tacnija predvidanja, vazno je imati viSe podataka, posebno podataka
o alarmnim slucajevima, §to ¢e povecati distribuciju ove klase i dati viSe informacija algoritmu, ¢ime se dobija
tacnije predvidanje.

Predvidanja kvarova pumpi sugerisu neke zanimljive nalaze. Na prvom mestu, RF tehnika moze se uspesno
koristiti za klasifikaciju senzorskih podataka. Model je prikladan za fino podeSavanje, ali takode vremenom
poboljsava svoje performanse. Nadalje, razvijeni modeli sugeriSu da se performanse znacajno poboljSavaju sa
vec¢im brojem realnih vrednosti u manjinskoj klasi. Iako tehnike uzorkovanja (kao $to je nedovoljno uzorkovanje
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i prekomerno uzorkovanje) resavaju problem neravnoteze klasa, model je u stanju da mnogo bolje uci na
podacima iz stvarnog sveta, stoga sa dovoljno velikim brojem slucajeva u manjinskoj klasi, predvidanja su
svakako veca.

Cilj buduceg rada je unapredenje razmatranih algoritama formiranjem §to vecéih baza podataka svih podataka
koji ¢ine model kako bi se povecala ta¢nost predvidanja. Dodatno, cilj budu¢eg rada je da primenom razmatranih
algoritama sistem identifikuje obrasce i pomogne u donosenju preciznijih odluka u vezi sa otpornoscu mreze,
energetskom efikasno$¢u, minimiziranjem otpadnih voda, smanjenjem tro§kova itd. Dalji razvoj ovog reSenja ¢e
optimizovati sisteme distribucije vode. , njihovu infrastrukturu, rad, pra¢enje, odrzavanje i upravljanje.

ZAHVALNICA

Ovaj rad je objavljen uz podrsku Ministarstva prosvete, nauke i tehnoloSkog razvoja Matematickom insitutu
Srpske akademije nauka i umetnosti.
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