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Naslov: Primena T? kontrolnih dijagrama i skrivenih Markovljevih modela na

prediktivno odrzavanje tehnickih sistema.

Rezime: U danas$njoj industriji primena najboljih strategija odrzavanja je veoma
vazan zadatak, kako bi se obezbedila stabilnost i pouzdanost tehnic¢kih sistema. U
literaturi se moze naci veliki broj radova 1 knjiga o razli¢itim strategijama odrzavanja i
uglavnom se svuda istiCe prednost prediktivnog odrzavanja (eng. predictive
maintenance) u odnosu na planirano odrzavanje (eng. time-based maintenance).
Prediktivno odrzavanje produzava vreme u kojem sistem radi dobro, smanjuje
nepotrebno zaustavljanje sistema, redukuje materijalne gubitke i sprecava nastajanje
katastrofalnih otkaza. lako je sa razvojem visoko sofisticiranih tehnologija ova oblast
istrazivanja veoma uznapredovala, i dalje ima puno prostora za poboljSanje postojecih

tehnika, kao i1 za razvoj novih.

U ovoj tezi predlozena je inovativna tehnika prediktivnog odrzavanja sa ciljem
isticanja prednosti prediktivnog odrzavanja u odnosu na planirano odrzavanje.
PredloZeni algoritam primenjen je na konkretan problem koji se javlja planiranim
odrzavanjem udarnih plo¢a mlinova koje melju ugalj u podsistemu za mlevenje uglja u
termoelektrani “TEKO”, Kostolac, Srbija. Planiranim odrzavanjem predvida se zamena
udarnih ploca nakon odredenog broja radnih sati, medutim u zavisnosti od kvaliteta
uglja i same udarne plo¢e ova zamena je nekad potrebna ranije ili kasnije. Posledice
ovakvog odrZavanja su veliki materijalni gubici koji nastaju zbog Cestog prevremenog
zaustavljanja celog podsistema za mlevenje uglja, kao i moguénost da otkaz nastupi pre

Zamene.

Prvi korak u primeni predlozenog algoritma bio je sakupljanje podataka, odnosno
snimanje akustickih signala. Akusti¢ki signali su snimljeni pomoc¢u usmerenog
mikrofona, dok je podsistem za mlevenje uglja u funkciji, bez ometanja rada mlina.
Sakupljeni podaci zatim su obradeni izdvajanjem korisnih parametara akusti¢kih signala
koji su predstavljeni u frekvencijskom domenu pomocu spektrograma (eng.
spectrogram). Inovativnost predloZzenog algoritma zasniva se na izboru tehnike
prognoze otkaza (eng. failure prognostics). Izabrana je tehnika koja je zasnovana na
pokretnim podacima (eng. data driven), zato $to se ne trazi poznavanje modela, a

dostupni su nam podaci nadgledanja stanja (snimljeni akusticki signali). Najpre su



kontrolni dijagrami (eng. control chart) primenjeni na izdvojene parametre akustickih
signala u frekvencijskom domenu, a zatim je formiran skriveni Markovljev model (eng.
Hidden Markov Model) ¢ije su opservacije parametrizovane statistike sa kontrolnih

dijagrama. Softverska realizacija algoritma izvrSena je u programu Matlab.

Naucni doprinosi ove teze su dobijeni rezultati koji su potvrdili hipoteze koje su
postavljene na pocetku ovog istraZivanja. Potvrdeno je da je predloZena kombinacija T?
kontrolnih dijagrama i skrivenih Markovljevih modela (SMM) efikasna u prediktivnom
odrzavanju. Drugim reCima, kontrolni dijagrami se mogu efikasno primeniti na
izdvojene parametre akustickih signala u frekvencijskom domenu, a nestacionarnost
procesa moze se pokriti uvodenjem SMM-a koji definisanjem razli¢itih stanja
podrazumeva dinamicki model i nestacionarnost opservacija. Takode, potvrdeno je da
su akustic¢ki signali informativni kada je u pitanju informacija o stanju udarnih ploc¢a
mlina, Sto je znacajan doprinos, s obzirom da se u literaturi uglavnom daje prednost
signalima vibracije. PredloZena metoda predstavlja kompromis izmedu ve¢ ponudenih
reSenja koja se mogu naci u literaturi, a zbog svoje inovativne strukture svakako

predstavlja nau¢ni doprinos oblasti prediktivnog odrzavanja.

PredloZena metoda ima nekoliko prednosti. Kao prvo, metoda nije invazivna i ne
zahteva zaustavljanje celog podsistema za mlevenje uglja za snimanje akusti¢kih
signala. Softverska realizacija predloZenog algoritma nije mnogo sloZena i nije
vremenski zahtevna kada se SMM jednom adekvatno obuci, $to bi bilo od znacaja ako
bi se ovakav nacin prediktivnog odrzavanja primenio u realnom vremenu. Dodatna
prednost predloZene metode jeste Sto se zasniva na obradi akustickih signala koji su

jeftiniji za snimanje i jednostavniji za obradu od signala vibracije.

Kljuéne rec¢i: Prediktivno odrzavanje. T? kontrolni dijagrami. Skriveni Markovljevi

modeli. Akusticki signali.
Naucéna oblast: Elektrotehnika i raCunarstvo.
UZa naucna oblast: Upravljanje sistemima i obrada signala.
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Title: Application of T? Control Charts and Hidden Markov Models in Predictive
Maintenance of Technical Systems.

Abstract: In today’s industry, application of the best maintenance strategies is very
important task in ensuring stability and reliability of technical systems. Numerous
papers and books about different maintenance strategies can be found in literature, and
almost everywhere are emphasized merits of predictive maintenance in regard to time-
based maintenance. Predictive maintenance extends the period of time during which the
system functions well, decreases unnecessary shutdowns, reduces material losses and
prevents catastrophic failures. Although this field of research is very much advanced
with the development of high sophisticated technologies, there is still a lot of room for

improvement of existing techniques and the development of new ones.

In this thesis innovative technique of predictive maintenance is proposed with the
aim of highlighting the benefits of predictive maintenance compared to time-based
maintenance. The proposed algorithm is applied to a specific problem that occurs when
time-based maintenance is applied on grinding tables of the coal mill, in coal grinding
subsystem at the Thermoelectric Power Plant “TEKO”, Kostolac, Serbia. Time-based
maintenance provides replacement of grinding tables after certain number of working
hours, but depending on the quality of the coal and grinding table itself, this
replacement sometimes needs to be made before or after planned replacement. The
consequences of such maintenance are great material losses incurred because of
frequent shutdowns of the entire coal grinding subsystem, as well as the possibility that

the failure occurs before replacement.

First step in application of proposed algorithm was data acquisition, i.e. recording of
acoustic signals. Acoustic signals were recorded by means of directional microphone,
while the coal grinding subsystem was operating, without interfering with mill
operation. Collected data were processed by the feature extraction of acoustic signals
that were presented in frequency domain with spectrogram. Innovativeness of the
proposed algorithm is based on the selection of failure prognostic technique. Data-
driven technique is chosen because model knowledge is not acquired, and condition
monitoring data (recorded acoustic signals) are available. Control charts were first

applied on extracted parameters of acoustic signals in frequency domain, and then



Hidden Markov Model (HMM) is formed with observations that are parameterized
statistics from control charts. Software realization of the algorithm is realized in

program Matlab.

The main scientific contributions of this thesis are obtained results that confirmed
hypotheses from the beginning of this research. It is confirmed that proposed
combination of T2 control charts and HMM is effective in predictive maintenance. In
other words, control charts can be effectively applied on extracted parameters of
acoustic signals in frequency domain, and HMM s introduced to account for the fact
that the process is non-stationary, where different states are defined to reflect a dynamic
system and non-stationary observations. It is also confirmed that acoustic signals are
informative when information about grinding table condition is in question. This is
significant contribution, given that in the literature vibration signals are mostly
preferred. Proposed method is trade-off between solutions already offered in the
literature, and because of its innovative structure it certainly represents scientific

contribution to the field of predictive maintenance.

Proposed method has several advantages. The method is non-invasive and does not
require stopping of the coal grinding subsystem for acoustic signals recording. Software
realization of the proposed algorithm is not too much complex and it is not time
consuming when HMM is once trained. This fact is very important if this method would
be applied in real time. Proposed method is based on processing of acoustic signals
which are cheaper and much simpler for processing than vibration signals. This is

additional advantage of the proposed method.

Keywords: Predictive maintenance. T control chart. Hidden Markov Model.

Acoustic signals.
Scientific field: Electrical and Computer Engineering.
Specific scientific field: System control and signal processing.

UDC number: 621.3
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Poglavlje 1

Uvod

U danasnjoj industriji detekcija otkaza i1 preventivno odrzavanje predstavljaju
najvaznije zadatke kako bi automatizovani i veoma sloZeni procesi bili pouzdani i
bezbedni. Za razliku od detekcije otkaza koja se obavlja nakon S§to je otkaz nastupio,
odnosno a posteriori, preventivno odrzavanje vrsi se a priori i primenjuje se kako bi se
izbeglo da do otkaza uopste dode. Preventivno odrzavanje se moze vrsiti kao planirano
odrzavanje, koje se vr$i u zadatim vremenskim intervalima (eng. Time Based
Maintenance) i kao prediktivno odrzavanje ili odrzavanje po stanju (eng. Condition
Based Maintenace) kod kojeg se aktivnosti odrzavanja realizuju na osnovu stanja

delova i sistema [1].

Osim preventivnog odrzavanja, primenjuje se 1 takozvano neplanirano odrzavanje
(eng. unplanned maintenance) koje podrazumeva da se pusti da sistem radi i da se
jednostavno ¢eka da otkaz nastupi, $to se u literaturi naziva odrzavanje radom do otkaza
(eng. run-to-failure maintenance). Jasno je da se ovakvim odrzavanjem ne mogu izbeci
katastrofalni otkazi, tako da je u veoma retkim sluCajevima ovaj nain odrZavanja

odrziv 1 isplativ.

Kao 1 kod neplaniranog odrZavanja, primena planiranog odrZavanja je veoma retko
isplativa. Naime, glavni nedostatak planiranog odrzavanja su preceste zamene delova
sistema, kao i prevremeno zaustavljanje rada samog sistema, Sto dovodi do velikih
materijalnih gubitaka. U vecini situacija, prediktivno odrzavanje je najbolji izbor,
posebno kada je odrzavanje veoma skupo 1 kada se ne sme dopustiti da otkaz nastupi.
Osnovni cilj prediktivnog odrzavanja je produzenje vremena u kojem sistem radi dobro
I istovremeno smanjenje broja nepotrebnih zastoja i otkaza. Ekspertsko znanje i u polju
prakticne primene 1 u oblastima odrzavanja i pouzdanosti je neophodno za izbor

najboljih polisa odrzavanja.



Planirano odrzavanje uvedeno je 1950. kako bi se resili problemi koji nastaju
neplaniranim odrzavanjem. Bazovsky je 1961. bio medu prvima koji je uveo metode
matematicke optimizacije u polisama planiranog odrzavanja [2]. Jardine je 1973. uveo
modele odluke za odredivanje optimalnog modela zamene analiziraju¢i podatke
dogadaja [3]. Ipak, polise odrzavanja sa fiksnim vremenskim intervalima nisu bile
dobro prihvaéene od strane mnogih prakticara [4]. lako se planiranim odrzavanjem
ponekad redukuju otkazi opreme, ono ne eliminiSe katastrofalne otkaze i izaziva
nepotrebno odrzavanje. Upravo zbog ovih ¢injenica uvedeno je prediktivno odrzavanje.
U literaturi se moze na¢i podatak da se u Sjedinjenim Americkim Drzavama zbog
neefikasnog odrzavanja trosi vise od 60 milijardi dolara svake godine [S5]. Sli¢na
situacija je i u ostalim zemljama. Zato se sve viSe paznje posvecuje unapredivanju vec
postoje¢ih strategija odrzavanja, kao 1 uvodenju novih strategija. Ako je pravilno
uspostavljeno i efektivno implementirano, odrzavanje po stanju moze znacajno da
redukuje troskove odrzavanja smanjenjem broja nepotrebnih operacija planiranog

odrzavanja.

Sa druge strane, prediktivno odrzavanje ima za cilj da spre¢i nastupanje
katastrofalnih otkaza koji osim ljudskih Zrtava mogu proizvesti velike materijalne
troskove, kao 1 zagadenje okoline. Poznati su primeri kao $to je nesre¢a u hidroelektrani
Sayano-Shushenskaya u Rusiji, 2009., kada je otkazala turbina, zbog Cega je 75 ljudi
nastradalo. Primer neadekvatnog odrZavanja jeste havarija koja se dogodila 2010. u
Zapadnoj VirdZiniji u Sjedinjenim Ameri¢kim DrZzavama u rudniku uglja kada je doslo
do eksplozije prilikom koje je nastradalo 30 ljudi. Nakon detaljnih istrazivanja posle
nezgode ustanovljeno je da je do iste doslo usled loSeg odrzavanja, odnosno nedostatka
preventivnog odrzavanja. Takode, tu su 1 primeri ugrozavanja zivotne sredine kao S$to je
2000. izlivanje cijanida u reku Samos blizu grada Baja Mare u Rumuniji, usled nezgode
u rudniku zlata, Sto je imalo za posledicu ekolosku katastrofu u regionu, s obzirom da se
reka Samos (koja je u tom trenutku imala koncentraciju cijanida 700 puta vecu nego Sto
je dozvoljeno) uliva u reku Tisu gde je vise od 80% vodenog Zivota ubijeno. Spisak
ovakvih nezgoda nije mali, i moze se pronaci u [6], odakle su i preuzeti detalji u vezi sa

gore navedenim havarijama. Upravo zbog ovakvih Kkatastrofalnih otkaza koji se

povremeno javljaju u fabrikama, elektranama, topionicama, hemijskoj industriji,



Zelezarama, rudnicima, brodovima, avionima, itd. sve viSe paznje se posvecuje

prediktivnom odrzavanju.

Do sada je objavljen veliki broj knjiga i radova na temu prediktivnog odrzavanja
[7-11], ¢iji ¢e detaljan pregled biti dat u narednom poglavlju. Sa naglim razvojem novih
tehnologija ova oblast se u protekloj deceniji veoma razvila. Ipak, napredne tehnologije
prediktivnog odrzavanja nisu najbolje implementirane u industriji iz nekoliko razloga.
Prvo, Cesto se deSava da u praksi dolazi do nekorektnog pristupa prikupljanju podataka
ili do nedostatka podataka. Zatim, postoji manjak komunikacije izmedu teoretiCara i
prakti¢ara u oblasti odrzavanja i pouzdanosti, kao i nemoguénost potvrde dobijenih
rezultata u praksi. I na kraju, postoje tesko¢e u implementaciji zbog Cestih promena u
dizajnu, tehnologijama i polisama poslovanja, kao i rukovodstva. Zbog svega
navedenog u ovoj oblasti ima dosta prostora za dalje unapredivanje, posebno sa aspekta

primene prediktivnog odrZavanja u praksi [12].

Predmet ove doktorske disertacije je prediktivno odrzavanje tehnickih sistema sa
ciljem isticanja prednosti odrZavanja po stanju u odnosu na planirano odrzavanje. U
ovoj tezi bice predlozena inovativna tehnika prediktivnog odrzavanja koja je primenjena
na konkretan problem u teromelektrani “TEKO” Kostolac, Srbija. Naime, u
termoelektranama sistemi za mlevenje uglja, odnosno mlinovi, predstavljaju vitalne
delove celokupnog procesa proizvodnje. Udarne ploce mlinova koji melju ugalj se
vremenom troSe 1 potrebno ih je menjati planiranim odrZzavanjem nakon odredenog
broja radnih sati. U zavisnosti od kvaliteta uglja 1 samih plo¢a nekada je potrebno
izvr$iti ovu zamenu ranije ili kasnije u odnosu na planirano odrZavanje, Sto ima za
posledicu velike materijalne gubitke usled zaustavljanja celog podsistema u slucaju
kada njihova zamena nije bila potrebna, ili ako otkaz nastupi pre nego $to do zamene
dode. Jedini nacin da se proveri stanje udarnih ploca jeste da se ceo podsistem zaustavi 1
otvori kako bi se izvrSila vizuelna inspekcija mlina. Cilj primene ovog algoritma je
povecanje energetske efikasnosti procesa u Termoelektrani “TEKO” odrzavanjem po
stanju tako Sto ¢e se obezbediti informacija u kom stanju se udarne ploc¢e nalaze. Urbana
je legenda da medu iskusnim rukovaocima na industrijskim postrojenjima, kao §to su
termoelektrane, postoje osobe koje umeju da 'Cuju’ zvuke u zvucnom sadrzaju koji

emituju pogoni u radu, i da na osnovu njih prepoznaju istrosenost pojedinih elemenata



koji se habaju, kao Sto su radna kola mlinova. Sa druge strane, u literaturi se moze
pronaci podatak da je kod 99% mehanickih otkaza prijavljeno da su pre otkaza postojali
veoma primetni indikatori [13]. Upravo zbog ovih ¢injenica doSlo se na ideju da se
snime akusticki signali dok je podsistem za mlevenje uglja u funkciji. Na ovaj nacin ne
remeti se rad sistema (ne mora da se zaustavlja ceo podsistem za mlevenje uglja da bi se
dobila informacija o stanju udarnih plo¢a), a dobijaju se podaci nadgledanja stanja

sistema koji se mogu dalje obraditi i primeniti za prediktivno odrzavanje.

Predlozeni algoritam prati tri klju¢na koraka u okviru prediktivnog odrzavanja:
sakupljanje podataka, obradu podataka i donoSenje odluke u odrzavanju. Nakon §to su
podaci sakupljeni (snimanjem akustickih signala), preslo se na analizu i1 izdvajanje
korisnih parametara u okviru koraka obrade podataka u vremensko-frekvencijskom
domenu pomocu spektrograma (eng. spectrogram). Na kraju, u okviru donosenja odluke
u odrzavanju pristupa se prognozi otkaza (eng. failure prognostic). Mnoge metode i
alati mogu se Koristiti za prognozu otkaza. Ove metode prema [14] mogu biti
klasifikovane u tri glavne grupe: (1) Tradicionalni pristupi prognozi otkaza-predikcija
zasnovana na podacima dogadaja (iskustvu) (2) Prognosticki pristupi prognozi otkaza-
predikcija zasnovana na podacima nadgledanja stanja (3) Integrisani pristupi prognozi
otkaza-predikcija zasnovana i na podacima dogadaja (iskustvu) i na podacima
nadgledanja stanja. Svaki od navedenih pristupa ima neke svoje prednosti i nedostatke.
Zbog dostupnosti podataka nadgledanja stanja sistema u ovom istraZivanju izabran je
drugi pristup prognozi otkaza prema gore navedenoj podeli. U okviru ovog pristupa
postoje dve tehnike-prva koja je zasnovana na modelu sistema (eng. model-based) i
druga koja je zasnovana na pokretnim podacima (eng. data-driven). S obzirom na
nedostupnost tacnog i1 pouzdanog modela sistema, a sa druge strane na dostupnost
snimljenih akustickih signala (podataka nadgledanja stanja), odluc¢eno je da se izabere

tehnika koja je zasnovana na pokretnim podacima.

Inovativnost predlozenog algortima zasniva se na izboru tehnika u okviru
donosenja odluke u odrzavanju, odnosno na primeni kontrolnih dijagrama (eng. control
chart) na izdvojene parametre akusti¢kih signala u frekvencijskom domenu, a zatim na
formiranju skrivenog Markovljevog modela (eng. Hidden Markov Model) &ije ce

opservacije biti parametrizovane statistike sa kontrolnih dijagrama.



Iako su skriveni Markovljevi modeli (SMM) najpre nasli svoju primenu u obradi
govora [15], u literaturi se mogu prona¢i mnoge primene SMM-a u industriji i detekciji
otkaza [16,17], kao 1 u prediktivnom odrzavanju [18]. Sa druge strane, ve¢ godinama se
razvija statisticka kontrola procesa i raznovrsna primena kontrolnih dijagrama u
industriji i detekciji otkaza [19, 20], kao i reSenja za ograni¢enja koja se javljaju u
praksi njihovom primenom. U literaturi se takode moze naéi primena kontrolnih
dijagrama i SMM-a za dijagnozu degradacije procesa [21], kao i za detekciju otkaza
[22], ali u ovim radovima su upotrebljeni standardni p-dijagram i Hotelling-ov T?
kontrolni dijagram, dok je ovde primenjen T2 kontrolni dijagram na izdvojene

komponente iz spektrograma.

Istrazivanje u ovoj tezi zashiva se na nekoliko naucnih pretpostavki. Najpre je
pretpostavljeno da su informacije koje se mogu izdvojiti iz spektralnih komponenti
akustickog signala snimljenog neposredno uz zidove mlinova dovoljne da se na osnovu
njih moze prepoznati stanje rotirajucih elemenata mlina. Ova je pretpostavka vrlo bitna
jer su se do sada, u dostupoj literaturi, a za ovu namenu, uglavnom Kkoristili senzori
vibracija [23]. Potvrda ove pretpostavke je veoma vazna, jer je poznato da je akvizicija
1 obrada akustickih signala viSestruko jeftinija i jednostavnija od obrade signala
vibracije. Takode je pretpostavljeno da se primenom T? kontrolnih dijagrama na
izdvojene parametre akustickih signala u frekvencijskom domenu moze dobiti
informacija o stanju udarnih plo¢a u mlinu termoelektrane. Konac¢no, prilikom
definisanja okvira i metodologije za ovu doktorsku disertaciju, u samom pocetku je bilo
jasno da ¢e vremenski zapisi imati jasno izrazenu nestacionarnost. Pri tome se prilikom
definisanja plana zamene radnih kola polazi od pretpostavke da je srednja vrednost
njihovih zivota 1600 sati rada. U uslovima otezane eksploatacije u kojoj je sadrzaj
kre¢njaka u uglju visok, ovaj zivotni vek se spusta i do 900 sati, dok se u uslovima
povoljne eksploatacije deSava da radni vek radnih kola traje i do 2000 sati. Pretpostavka
sa kojom se krenulo u ovom istrazivanju jeste da SMM omogucava dobar teorijski okvir
za modeliranje nestacionarnosti prikupljenih signala 1 da se odgovaraju¢im izborom

broja stanja sa dovoljnom preciznoséu mogu modelirati promene od interesa u zapisu.

Nova tehnika projektovana je u programskom paketu MATLAB i testirana na

snimljenim akustickim signalima u Termoelektrani ,,TEKO* Kostolac na bloku Al. Cilj



ove teze je da pokaze da se na osnovu dobijenih rezultata moze potvrditi da je
prediktivno odrzavanje efikasnije od planiranog odrzavanja i da su akusticki signali

informativni za prepoznavanje stanja udarnih ploc¢a mlina.

Struktura same teze ¢e u velikoj meri pratiti sve faze istrazivanja u okviru ove
doktorske disertacije. Osim uvodnog poglavlja predvidena su tri poglavlja preglednog
tipa od kojih ¢e prvo biti posveéeno prediktivnom odrzavanju i pregledu tehnika
prognoze otkaza sa detaljnim osvrtom na tehnike koje su zasnovane na pokretnim
podacima. Drugo pregledno poglavlje bi¢e posveéeno opstoj teoriji kontrolnih
dijagrama, gde ¢e posebna paznja biti usmerena ka T? kontrolnim dijagramima. Trece
pregledno poglavlje bi¢e posveceno SMM-a i problemima u njihovoj implementaciji.
Peto poglavlje ¢e sadrzati strukturu i opis nove tehnike za reSenje problema u
termoelektrani ,,TEKO“ Al u Kostolcu. U Sestom poglavlju bi¢e predstavljeni
eksperimentalni rezultati dobijeni primenom inovativne tehnike, kao i komparativna
analiza nove sa tehnikama predlozenim u literaturi. Poslednja dva poglavlja sadrzace

zakljucke i koris¢enu literaturu, respektivno.



Poglavlje 2

Prediktivno odrzavanje

U danasSnje vreme sve kompleksniji i napredniji procesi proizvodnje zahtevaju
visoko sofisticirane i prili¢no skupe strategije odrzavanja. Zbog neefikasnog odrzavanja
dolazi do velikih materijalnih gubitaka, zbog cega je potrebno stalno razvijati i

unapredivati postojeée programe odrzavanja.

Strategije odrzavanja su se vremenom razvijale. Najpre se odrzavanje svodilo na to
da se ¢eka da otkaz nastupi, pa se kao posledica javlja potreba za popravkom ili
zamenom. Ovakav tip odrzavanja naziva se odrzavanje do otkaza (eng. run-to-failure
maintenance). Posto je ¢ekanje da otkaz nastupi poprili¢no neisplativo, a sa druge strane
ovim na¢inom odrzavanja ne mogu se spreciti katastrofalni otkazi i hitna zaustavljanja,
pedesetih godina proSlog veka uvedeno je takozvano preventivno odrzavanje (eng.
preventive maintenance). Preventivho odrZavanje moze se vrsiti kao planirano
odrzavanje (eng. time-based maintenance) ili prediktivno odrzavanje (eng. predictive
maintenance). Planirano odrzavanje se vrsi u fiksnim vremenskim intervalima kada se
obavlja inspekcija masSine i njeno odrzavanje, bez obzira na “zdravstveno” stanje
masine. Na ovaj nacin moze se desiti da dode do zamene maSine ili opreme, a da je
zapravo element Cija se inspekcija vrsi bio “zdrav” i1 da je do zamene doSlo prerano.
Planiranim odrzavanjem cCesto se ne izbegavaju katastrofalni otkazi. Takode, dolazi do
materijalnih gubitaka i1 nepotrebnog zaustavljanja procesa u slu¢aju da zamena nije bila
potrebna u trenutku kada je po planu treba izvrsiti. Drugim re¢ima dolazi do
nepotrebnog odrzavanja. Zbog svega navedenog javila se potreba za drugacijim vidom
odrzavanja, odnosno uvedeno je prediktivno odrzavanje, ili kako se jo§ naziva,
odrzavanje po stanju (eng. condition-based maintenance). OdrZzavanje po stanju
nadgleda “zdravlje” maSinerije zasnovano na merenjima stanja koja ne prekidaju
normalan rad masine. OdrZavanje po stanju je program odrZavanja koji preporucuje

akcije odrzavanja koje su zasnovane na informacijama koje su sakupljene kroz



nadgledanje stanja sistema. Ono pokusava da izbegne nepotrebne zadatke odrzavanja
tako Sto se akcije odrzavanja preduzimaju samo kada postoji dokaz o abnormalnim

ponasanjima.

Tokom proteklih decenija, tehnologije u nadgledanju stanja masina i1 dijagnostika
otkaza su se veoma razvile. Podaci kao Sto su signali vibracije, akusticki signali, brojaci
Cestica ulja 1 sl. mogu biti prikupljeni, obradeni i analizirani preko senzora, softverskih
baza podataka i paralelnih ra¢unarskih tehnologija. Nove tehnologije takode uvode nove
tipove informacija koje nisu jo§ uvek u potpunosti istrazene i otvaraju mogucnosti da se
strategije odrzavanja jo$ unaprede. Literatura u vezi sa razliCitim strategijama

odrzavanja je veoma bogata [1,7,14,24-27].

2.1 Tri osnovna koraka kod prediktivnog odrZzavanja

Program odrZavanja po stanju sastoji se od tri kljucna koraka:

1. Korak sakupljanja podataka (sakupljanje informacija), kako bi se dobili relevantni

podaci o “zdravlju” sistema.

2. Korak obrade podataka (rukovanje sa informacijama), kako bi se analizirali podaci ili

signali sakupljeni u prvom koraku za bolje razumevanje i interpretaciju podataka.

3. Korak donoSenja odluke u odrzavanju (donoSenje odluke), kako bi se preporucile

efikasne polise odrZavanja.

Ovi koraci prikazani su na slici 2.1

Prikupljanje Obrada Donosenje odluke
podataka : podataka —1 odrzavanju

Slika 2.1: Tri koraka u programu prediktivnog odrzavanja [12]



Dijagnostika 1 prognoza su dva vazna aspekta u programu odrzavanja po stanju.
Dijagnostika se bavi detekcijom, izolacijom i identifikacijom otkaza kada otkaz nastupi.
Detekcija otkaza ima zadatak da ukaze kada je neSto poslo naopako u nadgledanom
sistemu, odnosno da detektuje da je do otkaza doslo. Izolacija otkaza ima zadatak da
locira neispravnu komponentu, dok identifikacija otkaza ima zadatak da odredi prirodu
otkaza kada je otkaz detektovan. Zacetnici ove oblasti su Beard 1971. i Jones 1973. [11-
12]. Od tada, pa do danas dijagnostika se veoma razvila i predstavlja jako vaznu oblast
u inzenjerstvu 1 automatskom upravljanju. U literaturi se moze prona¢i mnostvo radova

na ovu temu, a nekoliko izdvojenih dato je u [30-33].

Prognoza se bavi predikcijom otkaza pre nego §to otkaz nastupi. Drugim recima,
dijagnostika je posteriorna analiza dogadaja, dok je prognostika apriorna analiza
dogadaja. Prognoza je mnogo efikasnija od dijagnostike kako bi se postigle “nula-
zastoj” performanse. Dijagnostika je sa druge strane neophodna kada predikcija otkaza
u okviru prognoze zakaze i otkaz nastupi. Predikcija otkaza ima zadatak da proceni
koliko brzo i sa kojom verovatno¢om ¢e otkaz nastupiti. Kod prognoze literatura nije
toliko bogata kao kod dijagnostike poSto je ova oblast relativno nova 1 tek treba da
postane Sire istrazena kao dijagnostika. U poslednjoj deceniji najvaznije reference mogu
se pronaci u literaturi [7, 12, 14, 24, 27]. S obzirom da je rotiraju¢a masinerija najces¢a
klasa masina, u ovoj tezi fokus ¢e biti prevashodno na prognozi otkaza kod rotirajuce
masinerije. Prikaz dijagnostike u odnosu na prognozu prikazan je na slici 2.2. Program
odrZavanja po stanju moze biti koriS¢en i1 za dijagnostiku i za prognozu, ili oba. Bez
obzira §ta je cilj prediktivnog odrzavanja, tri gore navedena koraka su neophodna. U

narednim poglavljima svaki od ovih koraka bice detaljno objasnjen.

Dijagnostika <, B T = Prognoza

1

'

1

1

1

1

1

1

1

1

1
Fo !
-

v

Proslost f Buducénost
Sadasnjost

Slika 2.2: Dijagnostika u odnosu na prognozu [18]



2.1.1. Prikupljanje podataka

Prikupljanje podataka je proces sakupljanja 1 cuvanja korisnih podataka
(informacija) iz odredenih fizi¢kih resursa kako bi se prediktivno odrzavanje uspesno
implementiralo. Ovaj proces je klju¢ni korak u primeni odrzavanja po stanju, kako za
dijagostiku otkaza masinerije, tako 1 za prognozu. Sakupljeni podaci u programu
prediktivnog odrzavanja mogu se svrstati u dve osnovne kategorije: podaci dogadaja i
podaci nadgledanja stanja. Podaci dogadaja ukljucuju informacije o tome Sta se desilo
(otkazi, opravke, itd. i Sta su bili uzroci) 1/ili $ta je uradeno (male popravke, preventivno

odrzavanje, promena ulja, itd.) u oznacenom fizickom resursu. Podaci nadgledanja

stanja su merenja koja se odnose na “zdravstveno stanje” fizickog resursa.

Podaci nadgledanja stanja su veoma raznovrsni. To mogu biti signali vibracije,
akusti¢ki podaci, temperatura, pritisak, vlaznost, podaci o vremenu ili okolini, itd.
Razli¢iti senzori, kao Sto su mikrosenzori, ultrasoni¢ni senzori, akusti¢ki emisioni
senzori, itd. su dizajnirani da sakupe razli¢ite tipove podataka [34, 35]. Bezi¢ne
tehnologije, kao $to je bluetooth, obezbedile su alternativno reSenje za manje troskove
kod podataka gde je neophodna komunikacija. Primena senzora u prediktivnom
odrzavanju bice detaljnije opisana u poglavlju 2.3. Informacioni sistemi odrzavanja, kao
§to su kompjuterizovani sistemi menadzment odrZavanja i Sistemi planiranja resursa
preduzeca razvijeni su za Cuvanje podataka i njihovu dalju obradu [36]. Sakupljanje
podataka dogadaja obi¢no zahteva ruc¢ni unos podataka u informacione sisteme. Sa
brzim razvojem racunara i naprednih tehnologija senzora, uredaji za sakupljanje
podataka i tehnologije su postale mnogo moc¢nije i manje skupe, zbog ¢ega je uspesna

implementacija prediktivnog odrzavanja isplativija i lakse izvodljiva.

U ovoj tezi ne¢emo ulaziti u detalje tehnika sakupljanja podataka. Vazno je istaci da
su podaci dogadaja i podaci nadgledanja stanja jednako vazni kod prediktivnog
odrzavanja. Ipak, kada se u praksi primenuje odrzavanje po stanju, ljudi se vise
posvecuju sakupljanju podataka nadgledanja stanja i ponekad zanemaruju sakupljanje
podataka dogadaja. Previdanje podataka dogadaja moze biti rezultat pogreSnog uverenja
da podaci dogadaja nisu vredni dokle god se ¢ini da indikatori stanja (ili osobine)

pruzaju dovoljno informacija i da se na osnovu njih sasvim adekvatno redukuje otkaz
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opreme. Ovo uverenje nije korektno posto su podaci dogadaja ako niSta od pomoci u
proceni performansi trenutnih indikatora stanja (ili osobina), i mogu Cak biti koriséeni
kao povratna sprega dizajneru sistema za razmatranje redizajniranja sistema ili
poboljsanja indikatora (ili osobina) stanja. Zanemarivanje takode moze biti rezultat
¢injenice da podaci dogadaja Cesto zahtevaju ru¢ni unos podataka. Jednom kada je
c¢ovek umeSan, sve postaje komplikovanije i podlozno greskama. ReSenje ovog
problema bilo bi implementirati i automatizovati sakupljanje podataka dogadaja i

ubaciti ove informacije u informacioni sistem odrzavanja.

2.1.2. Obrada podataka

Prvi korak u obradi podataka je ¢iS¢enje podataka. Ovo je vazan korak, posto podaci
(posebno podaci dogadaja) koji se obi¢no unose ruéno, uvek sadrze greske. Cisenje
podataka osigurava, ili barem povecava Sansu, da se Cisti podaci (bez greske) koriste za
dalje analize i modelovanje. Bez ¢iS¢enja podataka, moze se desiti da zbog losih ulaznih
podataka dijagnostika i predikcija budu neta¢ne. Greske u podacima su uzrokovane
mnogim faktorima ukljucujuéi ljudski faktor koji je gore pomenut. Kod nadgledanja
podataka stanja, pogresni podaci mogu biti izazvani otkazom senzora. U ovom slucaju,
izolacija otkaza senzora je pravi nacin da se reSi problem [37]. Opste govoreci, ne
postoji jednostavan nain da se podaci o€iste. Ponekad to zahteva ru¢no ispitivanje
podataka. Graficki alati su takode od velike pomoc¢i u pronalaZenju i otklanjanju
gresaka. Cis¢enje podataka je velika oblast koja izlazi van okvira ove teze i neée biti

razmatrana u detalje.

Slede¢i korak u obradi podataka je analiza podataka. Razli¢it broj modela, algoritama i
alata je dostupan u literaturi za analizu podataka kako bi se isti bolje razumeli i
interpretirali. Modeli, algoritmi i alati koji se koriste za analizu podataka zavise

uglavnom od tipa sakupljenih podataka.

Podaci za nadgledanje stanja koji su sakupljeni u koraku sakupljanja podataka mogu biti

razli¢iti. Mogu se podeliti u tri glavne kategorije:
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Vrednosni tip: Podaci sakupljeni u odredenoj vremenskoj epohi u svrhu nadgledanja
stanja su jedna vrednost. Na primer, podaci analize ulja, temperature, vlaznosti i pritiska

su vrednosni tip podataka.

Talasni oblik: Podaci sakupljeni u odredenoj vremenskoj epohi u svrhu nadgledanja
stanja su vremenske serije, koje se obi¢no nazivaju talasni oblik. Na primer, signali

vibracije i1 akusticki signali su talasni oblik.

Multidimenizionalan tip: Podaci sakupljeni u odredenoj vremenskoj epohi u svrhu
nadgledanja stanja su multidimenzionalni. Najpoznatiji multidimenzionalni podaci su

podaci slike kao $to su infracrveni termografi, X-zraci slike, vizuelne slike, itd.

(1) Obrada podataka vrednosnog tipa

Podaci vrednosnog tipa ukljucuju i sirove podatke dobijene sakupljanjem podataka i
vrednosti osobina koje su izdvojene iz sirovih signala obradom signala. Podaci
vrednosnog tipa izgledaju mnogo jednostavnije nego podaci u talasnom obliku i podaci
u obliku slike. Ipak, sloZenost lezi u korelacionoj strukturi kada je broj promenljivih
veliki. Multivarijabilna analiza kao §to je PCA (eng. Principal Component Analysis-
PCA) analiza je veoma korisna za podatke sa kompleksnom korelacionom strukturom.
Na primer, Allgood i Upadhyaya 2000. primenili su principijelnu analizu komponenti
na odredenu deskriptivnu statistiku u dijagnostici i prognozi statistike DC motora [38].
Tehnike analize trenda kao §to je regresiona analiza 1 model vremenskih serija su
najcesce koriScene tehnike za analiziranje podataka vrednosnog tipa. Takode, statisticka
kontrola procesa, odnosno multivarijabilni kontrolni dijagrami koriste se kada je veliki

broj promenljivih sa slozenom korelacionom strukturom [39].

(2) Obrada podataka talasnog tipa

Obrada podataka za podatke u talasnom i multidimenzionalnom obliku se takode
naziva obrada signala. Za izbor odgovarajucih alata za obradu signala neophodno je

primeniti znanje i pravilno odluciti koji alat treba primeniti na konkretan slucaj, s
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obzirom na veliki broj moguénosti. Najpoznatiji podaci u talasnom obliku kod
nadgledanja stanja su signali vibracije i akusticke emisije. Drugi podaci u talasnom
obliku su ultrasoni¢ni signali, struja motora, parcijalno praznjenje, itd. U literaturi
postoje tri glavne kategorije analize podataka u talasnom obliku: analiza u vremenskom
domenu, analiza u frekvencijskom domenu i analiza u vremensko-frekvencijskom

domenu.

(1) Analiza u vremenskom domenu

Analiza u vremenskom domenu je direktno zasnovana na samom talasnom obliku.
Tradicionalne analize u vremenskom domenu racunaju karakteristicne osobine iz
signala u talasnom obliku kao deskriptivne statistike kao $to su srednja vrednost, pik,
interval pik-do-pika, standardna devijacija, krest faktor, statistika viSeg reda:
srednjekvadratni koren, iskoSenost, kurtosis, itd. Ove osobine se obi¢no zovu osobine iz
vremenskog vremena. Popularan pristup u analizi u vremenskom domenu je vremenski
sinhronizovana srednja vrednost (eng. time synchronous averaging-TSA) [40].
Napredniji pristupi analize u vremenskom domenu primenjuju modele vremenskih
serija na podatke u talasnom obliku. Glavna ideja modeliranja vremenskih serija jeste
fitovanje podataka u talasnom obliku parametarskim modelima vremenskih serija i
izdvajanje osobina koje su zasnovane na ovom parametarskom modelu. Popularni
modeli koji su kori$éeni u literaturi jesu autoregresivni model (eng. autoregressive
model-AR), i autoregresivni model pomerajuée srednje vrednosti (eng. autoregressive
moving average model- ARMA). Poyhonen i dr. 2004. primenili su AR model na signale
vibracije koji su sakupljeni sa indukcionog motora i iskoristili su koeficijente modela
kao izdvojene osobine [41]. Baillie i Mathew 1996. poredili su performanse tri tehike
modelovanja AR vremenskih serija: AR model, propagacija unazad neuralnih mreza i
mreze radial basis funkcija [42]. U praksi, ipak, primena AR ili ARMA modela je teska
zbog kompleksnosti u modelovanju, posebno zbog potrebe da se odredi red modela.
Postoje mnoge druge tehnike za anlizu u vremenskom domenu kako bi se analizirali
podaci u talasnom obliku za dijagnostiku otkaza kod masinerije. Neke od njih su

nelinearne dijagnosticke metode, poznate kao pseudo-fazni portret, analiza singularnog
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spektra i korelaciona dimenzija, zasnovana na vremenskim serijama signala i teoriji

analize vremenskih serija [43-45].
(2) Analiza u frekvencijskom domenu

Analiza u frekvencijskom domenu je zasnovana na transformisanom signalu iz
vremenskog u frekvencijski domen. Prednost analize u frekvencijskom domenu u
odnosu na analizu u vremenskom domenu je njena moguénost da lako identifikuje i
izoluje odredene frekvencijske komponente od interesa. Najrasprostranjenija
konvencionalna analiza koja je koriS¢ena jeste analiza spektra pomocu brze Furijeove
transformacije (eng. Fast Fourier Transform-FFT). Glavna ideja analize spektra jeste ili
pogled na ceo spektar ili blizak pogled na odredene frekvencijske komponente od
interesa i prema tome izdvajanje osobina iz signala [46]. Najéesc¢e koriSc¢eni alat u
analizi spektra jeste spektar snage. Neki korisni pomoéni alati za analizu spektra su
graficka prezentacija spektra, frekvencijski filtri, analiza anvelope, amplitudska

demodulacija, strukturalna analiza bo¢nih lobova, Hilbertova transformacija, itd. [47,

48].

Uprkos Sirokoj prihvacenosti spektra snage, drugi korisni spektri za obradu signala
su razvijeni i pokazano je da imaju neke svoje prednosti u odnosu na FFT spektar u
odredenim slucajevima. Kepstrum (eng. kepstrum) ima sposobnost da detektuje
harmonike i oblike bo¢nih lobova u spektru snage. Postoji nekoliko verzija definicije
kepstruma. Kepstrum snage, koji je definisan kao inverzna Furijeova transformacija
logaritma spektra snage, je naj¢eS¢e koriS¢ena. Analiza modifikovanog kepstruma je
predlozena u literaturi [49]. Spektar viSeg reda, odnosno bispektar i trispektar mogu da
obezbede vise dijagnostickih informacija nego spektar snage kada su u pitanju ne-
Gausovski signali [50]. Pokazalo se da analiza bispektra ima S$iroku primenu u
dijagnostici masinerije za razli¢ite mehanicke sisteme kao $to su zupcanici [51], lezajevi
[52], rotacione masine [53], itd. OpSte govoreci, postoje dve klase pristupa za estimaciju
spektra snage. Prvi je neparametarski pristup koji estimira autokorelacionu sekvencu
signala i zatim primenjuje Furijeovu transformaciju na estimiranu autokorelacionu
sekvencu [54]. Druga klasa ukljucuje parametarske pristupe koji grade parametarski
model za signal i onda estimiraju spektar snage koji je zasnovan na fitovanom modelu.

Medu njima, AR spektar i ARMA spektar zasnovani na AR i ARMA modelu respektivno
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su dva najcesS¢e koriS¢ena parametarska spektra u dijagnostici otkaza masinerije [55,

56].
(3) Vremensko-frekvencijska analiza

Jedno ograniCenje frekvencijske analize jeste njena nemogucnost da se izbori sa
nestacionarnim signalima u talasnom obliku, koji su veoma Cesti kada nastupi otkaz
masinerije. Prema tome, vremensko-frekvencijska analiza, koja istrazuje signale u
talasnom obliku i u frekvencijskom i u vremenskom domenu, razvijena je za
nestacionarne signale u talasnom obliku. Tradicionalne vremensko-frekvencijske
analize koriste vremensko-frekvencijske raspodele, koje predstavljaju energiju ili snagu
signala u talasnom obliku u dvodimenzionalnim funkcijama i vremena i frekvencije
kako bi se bolje otkrili oblici otkaza za ta¢niju dijagnostiku. Kratkovremenska Furijeova
transformacija (eng. Short-Time Fourier Transform-STFT) ili spektrogram (snaga od
STFT) i Wigner-Ville-ova raspodela su najpopularnije vremensko-frekvencijske
raspodele [42]. Cohen je 1989. dao pregled klasa vremensko-frekvencijskih raspodela
koje ukljucuju spektrogram, Wigner-Ville-ovu raspodelu, Choi-Williams i druge [43].
Ideja STFT jeste da se podeli ceo signal u talasnom obliku na segmente sa
kratkovremenskim prozorom i da se onda primeni Furijeova transformacija na svaki
segment. Spektrogram ima neka ogranicenja u vremensko-frekvencijskoj rezoluciji
zbog segmentacije signala. Ona moZe biti primenjena samo na nestacionarne signale sa
sporim promenama u njihovoj dinamici. Bilinearne transformacije kao §to je Wigner-
Ville-ova raspodela nisu zasnovane na segmentaciji signala i prema tome prevazilaze
ograni¢enja u vremensko-frekvencijskoj rezoluciji koja ima spektrogram. Ipak, ima
jedna glavna mana bilinearnih transformacija, a to je interferencija ¢lanova koji su
formirani od strane same transformacije. Ovi c¢lanovi koji interferiraju cine
interpretaciju estimirane raspodele teSkom [59]. PoboljSane transformacije kao §to je
Choi-Williams raspodela razvijene su da prevazidu ovaj nedostatak. Gu i dr. 2002.
primenili su dekompoziciju singularne vrednosti za ekstrakciju osobina iz vremensko-

frekvencijske raspodele [60].

Druga transformacija za vremensko-frekvencijsku analizu jeste transformacija
talasi¢ima (eng. wavelet transformation). Za raliku od vremensko-frekvencijske

raspodele, koja je vremensko-frekvencijska reprezentacija signala, transformacija
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talasi¢éima je vremenski-skalirana reprezentacija signala. Cesto koridéeni talasi¢i su
Morlet, Meksicki SeSeir, Haar, itd. Sli¢no Furijeovoj transformaciji, transformacija
talasi¢ima ima i svoju diskretnu formu. Sli¢éno FFT-u, brza transformacija talasi¢ima je
takode dostupna za izraCunavanje. Glavna prednost transformacije talasi¢ima je njena
mogucénost da proizvede rezoluciju visoke frekvencije na niskim frekvencijama i visoku
vremensku rezoluciju na visokim frekvencijama za signale sa dugotrajnim niskim
frekvencijama i kratkim trajanjem visokih frekvencija. Druga prednost transformacije
talasi¢ima je njena mogucnost da redukuje Sum u sirovim signalima. Transformacija
talasi¢cima ima zaista veoma $iroku primenu u mnogim oblastima [61]. Transformacija
talasi¢ima je bila uspeSno primenjena na analizu signala u talasnom obliku u
dijagnostici otkaza kod zupcanika [62], lezajeva [63], i drugih mehanickih sistema [64].
Baydar i Ball 2003. primenili su transformaciju talasi¢ima i na akusti¢ke signale i na
signale vibracije [65]. Pregled primene transformacije talasi¢ima za obradu signala kod

nadgledanja stanja masine i dijagnoze otkaza moze se naci u [66].

(3) Obrada podataka multidimenzionalnog tipa

Razli¢ite tehnike obrade signala su razvijene kako bi se analizirali i interpretirali
multidimenzionalni podaci kako bi se izdvojile korisne informacije u svrhu dalje
dijagnostike i prognoze. Procedura izdvajanja korisnih signala iz sirovih signala se
naziva izdvajanje parametara (osobina). Obrada signala za multidimenzionalne podatke
kao §to je obrada slike je sli¢na, ali komplikovanija nego obrada signala u talasnom
obliku, posto je umeSana joS jedna dimenzija. U praksi, sirovi signali su ¢esto veoma
komplikovani i trenutna informacija za detekciju otkaza je nedostupna. U ovim
slu¢ajevima, tehnike obrade slike su mo¢ne u izdvajanju korisnih osobina iz sirovih
signala za dijagnozu otkaza [67]. Obrada slike se ¢ini nepotrebna kada sirov signal
obezbedi dovoljan broj ¢istih informacija za identifikaciju oblika i detekciju otkaza.
Ipak, obrada slike moze jo§ uvek da pomogne u izdvajanju osobina za automatsku
detekciju otkaza u ovakvim situacijama. Pored sirovih slika koje su dobijene
sakupljanjem podataka, neke tehnike obrade talasnih oblika kao $to je vremensko-
frekvencijska analiza takode proizvodi slike. Obi¢no, obrada signala niskog nivoa je

dovoljno dobra kako bi se dobili zadovoljavajué¢i rezultati. Prema tome, samo malo
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istrazivanja u primeni napredne obrade slike kod dijagnostike i prognoze masinerije se
moze pronaci. Nekoliko primera primene tehnika obrade signala u nadgledanju stanja i

dijagnostici i prognozi otkaza mogu se naci u [68, 69].

2.1.3 DonoSenje odluke u odrzavanju

Poslednji korak u programu prediktivnog odrzavanja jeste donoSenje odluke.
Tehnike za donoSenje odluke kod odrzavanja po stanju mogu biti podeljene u dve
glavne kategorije: dijagnostika i prognoza. Kao S$to je ranije receno, dijagnoza otkaza
bavi se detekcijom, izolacijom i identifikacijom otkaza kada se isti pojavi. Progoza, sa
druge strane pokuSava da predvidi otkaz pre nego Sto otkaz uopste nastupi. Jasno je da
je prognoza superiorna u odnosu na dijagnostiku u smislu da prognoza moze da spreci
nastupanje otkaza, i ako je moguce da obezbedi da se spreme rezervni delovi i planirani
ljudski resursi za probleme koji ¢e nastupiti. Na taj nacin moguée je smanjiti materijalne
troSkove 1 1zbe¢i katastrofalne otkaze 1 zastoje. Bez obzira na sve prednosti, prognoza ne
moze u potpunosti zameniti dijagnostiku, posto ¢e u praksi uvek postojati otkazi koje je
nemoguce predvideti. Takode, prognoza, kao bilo koja tehnika predikcije, ne moze sa
100% tacnosti da predvidi otkaz. U slucaju neuspele predikcije, dijagnostika moze biti
komplementarni alat za podrSku u donoSenju odluka. Dodatno, dijagnostika je od
pomo¢i u poboljsanju prognoze, tako Sto dijagnosticke informacije mogu biti od koristi
za pripremanje tacnijih podataka dogadaja i na taj nac¢in omogucavaju gradenje boljih
modela odrzavanja po stanju za prognozu. Takode, dijagnosticke informacije mogu biti
koriS¢ene kao povratna sprega za redizajniranje sistema. Jardine je 2002. izvrSio pregled
1 uporedio nekoliko najcesce koriS¢enih strategija u donoSenju odluke kod prediktivnog
odrzavanja, kao §to je analiza trenda pomocu statisticke kontrole procesa, ekspertski
sistemi i neuralne mreze [70]. Wang i Sharp 2002. takode su diskutovali aspekte odluke
kod prediktivnog odrzavanja i izvrsili pregled postoje¢ih metoda [71]. Kao §to je vec
receno, u ovoj tezi fokus ¢e biti na prognozi otkaza, tako da ¢e ona biti razmatrana

detaljno u narednim poglavljima.
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2.2 Prognoza otkaza

Postoje dva glavna tipa predikcije kod prognoze otkaza (eng. failure prognostic).
Kod prvog pristupa, prognoza se najc¢esce koristi da predvidi koliko vremena je ostalo
pre nego Sto ¢e otkaz nastupiti (jedan, ili viSe otkaza) u zavisnosti od trenutnog stanja
masine 1 radnog profila u proslosti. Vreme koje je ostalo pre nego $to se otkaz primeti
naziva se preostali korisni zZivot (eng. remaining useful life-RUL). Zapravo RUL se
odnosi na vreme koje je ostalo pre opserviranja otkaza na osnovu trenutnog stanja

masine i radnog profila u proslosti. RUL se definiSe kao slu¢ajna promenljiva:

gde T predstavlja slu¢ajnu promenljivu do otkaza, t je trenutna ,,starost”, a Z(t) je profil
proslog stanja do trenutnog vremena. Posto je RUL slucajna promenljiva okarakterisana
uslovnom verovatno¢om, neophodno je poznavanje raspodele RUL-a za njegovo
potpuno razumevanje. U literaturi termin estimacija RUL-a se koristi sa viSestrukim
znacenjem. U nekim slu¢ajevima, oznaava pronalazenje raspodele RUL-a. U nekim

drugim slucajevima, ozna¢ava samo o¢ekivanje RUL-a, odnosno:

Pravilna definicija otkaza je klju¢na za korektnu interpretaciju RUL-a. Iako ima vise
razli¢itih definicija u industrijskoj praksi, formalna definicija otkaza moZe se pronaci u
nekoliko knjiga o pouzdanosti. Postoje dva nacina da se opiSe mehanizam otkaza. Prvi
pretpostavlja da otkaz zavisi samo od promenljivih stanja, koje reflektuju trenutni nivo
otkaza i unapred definisanu granicu. Prema drugom pristupu gradi se model za
mehanizam otkaza pomocu dostupnih istorijskih podataka. U ovom drugom slucaju
postoje razli¢ite definicije otkaza. Otkaz moze biti definisan kao dogadaj da masSina radi
na nezadovoljavaju¢em nivou, ili moze biti funkcionalan otkaz kada masina uopste ne
moze da izvrSava funkcije koje treba da izvrSava, ili to moze biti prekid kada masina

prestane da radi, itd.
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U nekim situacijama, posebno kada je otkaz katastofalan (na pimer nuklearna
elektrana), mnogo je pozeljnije da se koristi drugi pristup prognozi otkaza, odnosno da
se predvidi verovatnoc¢a da ¢e masina raditi bez otkaza do nekog vremenskog trenutka u
buduénosti (na primer do slede¢eg intervala kada treba da se izvrSi inspekcija) na
osnovu trenutnog stanja masine i radnog profila u proslosti. Zapravo, u bilo kojoj
situaciji, verovatnoa da ¢e maSina raditi bez otkaza do sledece inspekcije ili
nadgledanja stanja moze biti jako dobra referenca za osoblje koje vrsi odrzavanje kako
bi se odredilo da li je inspekcija zapravo potrebna ili nije. Veéina radova u literaturi bavi
se prvim tipom prognoze, odnosno procenom RUL-a [72-77]. Samo nekoliko radova

moze se na¢i u vezi sa drugim tipom prognoze [78, 79].

Postoji nekoliko podela prognosti¢kih pristupa u razlicite kategorije. U ovoj tezi, mi
¢emo se drzati podele prema [14] gde se postojeCe metode za predikciju otkaza kod

rotirajuée masinerije mogu grupisati u tri glavne kategorije:

1. Tradicionalni pristupi pouzdanosti-predikcija zasnovana na podacima dogadaja

(iskustvu)
2. Prognosti¢ki pristupi-predikcija zasnovana na podacima nadgledanja stanja

3. Integrisani pristupi-predikcija zasnovana i na podacima dogadaja (iskustvu) i na

podacima nadgledanja stanja

Svaki od ovih pristupa ima svoje prednosti 1 ograni¢enja. U narednim poglavljima bice

opisani svi gore navedeni pristupi.

2.2.1 Tradicionalni pristupi pouzdanosti-predikcija zasnovana
na podacima dogadaja (iskustvu)

Tradicionalni pristupi za estimaciju pouzdanosti zasnovani su na raspodeli zapisa
dogadaja populacije identi¢nih jedinica. Mnogi parametarski modeli otkaza, kao §to su
Poisson-ova, eksponencijalna, Weibull-ova i log-normalna raspodela koris¢eni su da

modeliraju pouzdanost masine. Najpopularnija medu njima je Weibull-ova raspodela.

19



Analize pouzdanosti su intezivno proucavane i razvijene u toku proteklih decenija, i
mnoge knjige i radovi se mogu pronaéi na ovu temu [7,12,24,27]. Klasi¢ni pristupi
pouzdanosti u osnovi koriste istorijske podatke koji su prikupljeni do otkaza kako bi
estimirali osobine populacije kao S§to je srednje vreme do otkaza i verovatnoca
pouzdanog rada. Ipak, ovi pristupi obezbeduju samo uopstene sveukupne estimacije za
celu populaciju identi¢nih jedinica. Na primer, inZenjer odrzavanja ¢e vise biti
zainteresovan za trenutnu informaciju o pouzdanosti konkretnog dela ili komponente
koja trenutno radi na masini, nego za srednje vreme do otkaza cele populacije takve

komponente.

Prednost ovog pristupa jeste Sto nije potrebno praviti sloZene matematicke modele.
Takode, ovaj pristup je zgodno primeniti na sisteme za koje su lako dostupni znacajni
podaci. Sa druge strane, glavna mana ovog pristupa jeste sto je potreban veliki broj

podataka za estimaciju parametara gore pomenutih raspodela [80].

2.2.2 Prognosticki pristupi-predikcija zasnovana na podacima
stanja

Prognosticki pristupi mogu se podeliti u dve glavne kategorije: prognoza zasnovana

na modelu i prognoza zasnovana ha pokretnim podacima.

Kod prognoze zasnovane na modelu fizicke komponente ili sistem i njegovi
degradacioni fenomeni predstavljeni su skupom matemati¢kih zakona. Dobijeni modeli
ponasanja se koriste da predvide budu¢i razvoj degradacije. U ovom slucaju, prognoza
se sastoji od razvoja degradacionog modela do odredenog trenutka u buducnosti, na
osnovu trenutnog pogorSanog stanja 1 razmatraju¢i buduéu upotrebu stanja

odgovaraju¢e komponente.

Glavna prednost ovog pristupa lezi u preciznosti dobijenih rezultata, posto je
predikcija izvrSena na matematickom modelu degradacije. Ovo je mozda najprikladniji
pristup za sisteme gde su troskovi opravdani, gde je tacnost vaznija od svih ostalih

faktora 1 gde fizicki model ostaje konzistentan duz sistema. Takode, prednost ovog
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pristupa jeste Sto je potrebno manje podataka nego kod pristupa zasnovanog na
pokretnim podacima. U literaturi se moze na¢i mnogo primera prognoze otkaza
zasnovane na modelu [75, 77, 81, 82, 83].

Nedostatak ovog pristupa jeste Sto pravljenje matematickog modela degradacije nije
lak zadatak 1 ponekad ga nije uopSte moguce napraviti. Sa druge strane, izvedeni model
degradacije moze odgovarati konkretnoj komponenti ili materijalu i ne moze se
primeniti na sve komponente sistema. Za vecinu industrijskih primena, prognoza koja je
zasnovana na fizickom modelu nije najprakti¢nije reSenje zato Sto je tip otkaza koji se
dovodi u pitanje Cesto jedinstven od komponente do komponente i teSko moze biti

definisan bez prekidanja rada sistema.

Kod pristupa koji je zasnovan na pokretnim podacima modeli se izvode direktno iz
rutinski sakupljenih podataka nadgledanja stanja, umesto da se prave modeli koji su
zasnovani na sveobuhvatnom fizickom sistemu i ljudskom iskustvu. Ovi modeli grade
se na osnhovu istorijskin podataka i proizvode predikcione izlaze direktno u smislu
podataka nadgledanja stanja. Glavna prednost ovih tehnika je jednostavnost
izraCunavanja, uz pomoc¢ programabilnih rafunara. Ovaj pristup sastoji se u
transformisanju nadgledanih podataka koji su obezbedeni od strane senzora koji su
postavljeni na sistemu u pouzdane modele ponasanja degradacija. Konvencionalni
pristupi koji su zasnovani na pokretnim podacima Kkoriste jednostavhe modele
projekcije, kao $to je eksponencijalno glacanje [84] i autoregresivni model [85]. Ipak,
mnoge od ovih tehnika predvidanja pretpostavljaju da postoji neka osnovna stabilnost u
nadgledanom sistemu. Takode, oslanjaju se na oblike degradacije u proslosti kako bi
projektovali buduce degradacije. Ovo oslanjanje moze dovesti do netac¢nih predvidanja
u buducnosti. Prednost ovog pristupa jeste da je za dobro nadgledan sistem moguce
predvideti budu¢i razvoj degradacije bez prethodnog znanja matematickog modela
degradacije. Nedostatak ovog pristupa jeste Sto moze da bude manje precizan u odnosu
na prognozu koja je zasnovana na modelu i §to je veoma Cesto potreban veliki broj
podataka. Ipak, u mnogim slucajevima u praksi mnogo je lakSe prikupiti podatke, nego

napraviti ta¢an model fizickog sistema.
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Neuralne mreze (eng. artificial neural network) su trenutno najée$ée koris¢ena
tehnika u prognozi koja je zasnovana na pokretnim podacima. Neuralna mreza sastoji se
sloja ulaznih ¢vorova, jednog ili viSe slojeva skrivenih ¢vorova, jednog sloja izlaznih
¢vorova 1 tezinskih koeficijenta koji ith povezuju. Mreza uci nepoznatu funkciju
podesavanjem svojih tezina sa ponavljaju¢im opservacijama ulaza i izlaza. Razne
studije u razli¢itim disciplinama pokazale su dobre osobine koje poseduju neuralne
mreze, ukljuCuju¢i osobinu da budu brze nego tehnike identifikacije sistema u
multivarijabilnoj prognozi [86], da imaju jednako dobre (ako ne i bolje) performanse,
nego tradicionalne statisticke metode, bez zahtevanja neodrzivih pretpostavki u vezi sa
raspodelom [87], i da zadrzavaju kompleksan fenomen bez apriornog znanja [88].
Nedostatak neuralnih mreZa je taj $to nije transparentna i Sto nedostaje dokumentacija o
tome kako se donose odluke u obuéenoj mrezi. Takode, veoma Cesto je za dobro
obucavanje neuralne mreze potrebno mnogo podataka. Sa druge strane, Sto je model
slozeniji smanjuje se transparentnost i kod klasi¢nih statistickih metoda, kao i kod
modela neuralnih mreza [88]. Samo neuralne mreze lakSe modeluju kompleksne
fenomene, pa samim tim im je potrebna kompleksnija struktura da predstave taj
fenomen. U literaturi se moze prona¢i da pravila mogu biti izvu€ena iz obucene
neuralne mreze, kako bi se objasnilo kako su odluke donoSene [89]. Primeri koris¢enja

neuralnih mreza kod prognoze otkaza mogu se naci u [76, 90-94].

Takode, od tehnika koje su zasnovane na pokretnim podacima u literaturi se moze
pronaéi primena Cesti¢nih filtera (eng. particle filtering) [95], fazi logike (eng. fuzzy

logic) [96] i rekurzivne Bajesovske tehnike [97].

Skriveni Markovljevi modeli su tehnika kojoj ¢e biti posveéeno poglavlje 4, ali svakako
ih treba pomenuti kao tehniku koja je zasnovana na pokretnim podacima i koja se
uveliko primenjuje u prognozi otkaza [98, 99].
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2.2.3 Predikcija zasnovana i na pouzdanosti i na podacima
nadgledanja stanja

Analiza podataka samo za podatke dogadaja je dobro poznata kao analiza
pouzdanosti, 1 ona fituje podatke dogadaja vremenu izmedu raspodele verovatnoce
dogadaja 1 koristi ovu fitovanu raspodelu za dalje analize. Kod prediktivnog odrzavanja
dostupna je i dodatna informacija, odnosno nadgledanje podataka stanja. Prema tome,
povoljno je analizirati podatke dogadaja i podatke nadgledanja stanja zajedno. Ove
kombinovane analize podataka mogu biti postignute gradenjem matematickog modela
koji adekvatno opisuje osnovni mehanizam otkaza. Model koji je sagraden i na
podacima dogadaja i na podacima nadgledanja stanja je osnova za podrSku odluke

odrzavanja, i kod dijagnostike, i kod prognoze.

Vremenski zavisni proporcionalni hazard model (eng. proportional hazard model-
PHM), koji je veoma popularan model u analizi prezivljavanja, pogodan je za
analiziranje podataka dogadaja i1 podataka nadgledanja stanja zajedno. Prednost
vremenski zavisnog PHM-a je njegova mogucnost da poveze verovatnocu otkaza i za
promenljive stanja, 1 za promenljive “starosti”’, tako da neko moZe da proceni
verovatnoéu otkaza na osnovu datog stanja masine u bilo kom nazna¢enom dobu. Cesto
koris¢ena osnovna parametarska hazard funkcija je Weibull hazard funkcija, koja je
hazard funkcija Weibull raspodele. PHM sa osnovnom Weibull hazard funkcijom se
naziva Weibull PHM. Estimacija maksimalne verovatnoce je ¢esto koris¢ena da sagradi
PHM iz podataka dogadaja i podataka nadgledanja stanja. Jardine i dr. 1987. predlozili
su koris¢enje Weibull PHM za analizu podataka otkaza motora letelice i broda zajedno
sa merenjima koncentracije ulja motora [100]. U odrzavanju takozvane centrirane
pouzdanosti [101], koncept poznat kao P-F interval je koris¢en da opiSe oblike otkaza u
nadgledanju stanja. P-F interval je vremenski interval izmedu potencijalnog otkaza (P),
koji je identifikovan indikatorom stanja, i funkcionalnog otkaza (F). P-F interval je
koristan alat za odredivanje intervala nadgledanja stanja za periodicno nadgledanje
stanja. Interval nadgledanja stanja je uobicajeno postavljen da bude P-F interval koji je
podeljen celim brojem. U praksi, ipak, obi¢no je teSko kvantifikovati P-F interval.

Goode i dr. 2000. pretpostavili su dve Weibull raspodele za P-F interval i za I-P interval,
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odnosno od instalacije masine do potencijalnog otkaza [102]. Koriste¢i metode
statisticke kontrole procesa, odvojili su svaki zivotni ciklus masine u istorijskim
podacima u dve zone: stabilna zona i zona otkaza. Tada se stabilna zona koja se
ponavlja u istorijskim podacima koristi da fituje Weibull-ovoj raspodeli za I-P interval,
dok se zone otkaza koje se ponavljaju koriste da fituju Weibull-ovoj raspodeli za P-F
interval. Na osnovu ove dve fitovane raspodele i procesa nadgledanja stanja, izvedena je

prognoza masine.

Skriveni Markovljevi modeli su takode pogodan model za analizu podataka
dogadaja i podataka nadgledanja stanja zajedno [103, 104, 105]. Kao $to je vec

naglaseno, detaljan opis skrivenih Markovljevih modela bi¢e dat u poglavlju 4.

Pored gore pomenutih modela koji koriste 1 podatke dogadaja 1 podatke nadgledanja
stanja zajedno, u literaturi se mogu jo$ i prona¢i modeli koji koriste koncept
vremenskog kasnjenja [106], modeli stohasti¢kih procesa, kao $to je gama proces [107],

kao i inteligentni model pouzdanosti [108].

2.2.4 Ukljucivanje polisa odrZzavanja kod prognoze otkaza

Cilj prognoze masSine jeste da se obezbedi podrSka u odlucivanju za akcije
odrZavanja. Prema tome, prirodno je ukljuciti polise odrZzavanja u razmatranje prilikom
procesa prognoze masine. Ovo ¢ini situaciju jo§ komplikovanijom poSto je potreban
dodatni napor za opisivanje prirode polisa odrZzavanja. Glavna ideja inkorporativnih
polisa odrzavanja je optimizacija polisa odrZzavanja prema odredenom kriterijumu kao
Sto je rizik, cena, pouzdanost i dostupnost. Rizik je definisan kao kombinacija
verovatnoce 1 posledica. Obi¢no, posledica moze biti izmerena nekom cenom. U ovom
slucaju kriterijum rizika je ekvivalentan kriterijumu koStanja. Ipak, postoje neki
slucajevi, na primer kriticna oprema u termoelektrani gde posledice ne mogu biti
procenjene kostanjem. U ovakvim slucajevima, verovatnoca, ili kriterijum pouzdanosti
su mnogo prikladniji. PoSto je kriterijum koStanja primenljiv u veéini situacija, u
literaturi koja se odnosi na optimizaciju kod prediktivnog odrzavanja optimizacija po

kriterijumu koStanja je dominantna. Tehnika analize posledica koja je diskutovana u
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[109] je evaluacioni alat opsteg rizika za optimizaciju kod prediktivnog odrzavanja koja
je zasnovana na razli¢itim kriterijumima. U nadgledanju stanja, bez obzira koje masine
se nadgledaju, one mogu da se svrstaju u dve kategorije: potpuno opservabilni sistemi i
parcijalno opservabilni sistemi. Kod kompletno opservabilnih sistema, stanje masine
moze biti potpuno opservirano ili identifikovano. Informacije koje su sakupljene sa
ovakvog sistema se nazivaju direktne informacije. Kod parcijalno opservabilnog
sistema, stanje maSine ne moze biti u potpunosti opservirano i identifikovano.
Informacije dobijene sa ovakvog sistema se nazivaju indirektne informacije, $to je na
neki nacin povezano sa realnim stanjem masine. U literaturi se moze naci primena
razli¢itih modela za optimalne polise odrzavanja i kod potpuno opservabilnih sistema i
kod parcijalno opservabilnih sistema [110, 111, 112, 113].

2.2.5 Intervali nadgledanja stanja

Postoje dva tipa nadgledanja stanja: kontinualno 1 periodi¢no. Kod kontinualnog
nadgledanja, masina se kontinualno nadgleda (obi¢no pomocu postavljenih senzora) i
okidaju se upozoravajuci alarmi kadgod je detektovano nesSto pogreSno. Postoje dva
ogranicenja kod kontinualnog nadgledanja: (1) veoma cCesto je preskupo (2) kontinualno
nadgledati sirove signale sa Sumom proizvodi netacne dijagnosticke informacije.
Periodi¢no nadgledanje je prema tome ceS¢e koriS¢eno jer je jefitnije i obezbeduje
ta¢nije dijagnosti¢ke informacije s obzirom da su podaci filtrirani ili obradeni. Sa druge
strane, rizik koji se javlja kod periodicnog nadgledanja jeste da se moze propustiti neki

otkazni dogadaj koji se javio izmedu uzastopnih inspekcija [114].

Glavni problem koji se javlja kod periodi¢nog nadgledanja je odredivanje intervala
nadgledanja stanja. Optimalan dizajn intervala nadgledanja stanja bio je proucavan
zajedno sa dizajnom optimalnog praga u mnogim radovima [107, 111]. Takode, u
literaturi se mogu naci radovi posveceni iskljuivo odredivanju optimalnog dizajna

intervala nadgledanja stanja [115,116].
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2.3 Primena senzora u prediktivnom odrzavanju

Senzori 1 strategije senzora ¢ine osnovnu bazu za detekciju i prognozu otkaza.
Zahvaljujué¢i senzorima sakupljaju se podaci koji ¢e konacno dovesti do realizacije
prognosti¢kih i1 dijagnosti¢kih algoritama u realnom vremenu. Upravo zbog ove
¢injenice veoma je vazno znati tip, broj i lokaciju senzora, njihovu veli¢inu, cenu,
dinamicki opseg, 1 druge osobine kao §to je da li je senzor zi¢ni ili bezi¢ni, itd. Podaci
koji su sakupljeni pomoc¢u senzora retko su korisni u sirovoj formi. Takvi podaci moraju
biti adekvatno obradeni kako bi se iz njih izdvojile korisne informacije. Na taj nacin
dobija se redukovana verzija originalnog signala koja cuva §to je viSe moguée osobina
ili indikatora otkaza koje Zelimo da detektujemo, izolujemo, kao i da predvidimo.
Senzori koji obezbeduju podatke moraju da se proveravaju, odnosno, sami senzori ne
smeju da zavise od uslova koji dovode do otkaza. Jednom kada se proveri da su podaci
sa senzora “Cisti” i adekvatno formatirani, dolazi do izdvajanja korisnih osobina. Ovo je
najvazniji korak u arhitekturi sistema za odrzavanje po stanju ¢iji ¢e izlaz postaviti
stanje za tacnu i vremenski preciznu prognozu otkaza. Vektor sa izdvojenim osobinama
¢e posluziti kao jedan od osnovnih ulaza za algoritam detekcije 1 prognoze otkaza.
Senzori imaju specificnu namenu u zavisnosti od domena primene, sa ciljem da
nadgledaju tipi¢ne promenljive stanja kao Sto je temperatura, pritisak, brzina, vibracije,
itd. Neki senzori su umetnuti da konkretno mere kvantitete koji su direktno povezani sa
rezimom otkaza koji su identifikovani kao indikatori otkaza. Medu njima su merac
naprezanja, ultrasonicni senzor, uredaj blizine, akustini emisioni senzori,
elektrohemijski senzori zamora, interferometri, itd., dok su senzori za merenje razlicitih
veli¢ina, kao §to je temperatura, brzina, stepen protoka, itd. dizajnirani da nadgledaju
promenljive sa procesa za kontrolu i/ili procenu performansi kao dodatak dijagnostici i
prognozi. Takode, primecuje se sve veca upotreba bezi¢nih uredaja u oblasti odrzavanja

po stanju.

Mnoga pitanja ostaju nereSena u oblasti senzora. Nekoliko analitickih tehnika je
dostupno za optimizaciju poloZaja, tipa i broja senzora za konfiguraciju sistema za
prediktivno odrzavanje. Detekcija otkaza na senzorima daleko zaostaje iza tehnika koje

se koriste za druge komponente sistema kao $to su aktuatori, strukture, itd. Takode,

26



obrada podataka za izdvajanje obelezja je primarna i zapravo se oslanja na intuiciju i
iskustvo dizajnera algoritma koji treba da zna gde se krije informacija o otkazu i kako

na najbolji moguci nacin da je izvuce.

Klasa senzora za takozvani menadzment prognoze stanja (eng. prognostics health
menagament-PHM) koja se konstantno poboljSava u raznim domenima primene
ukljucuje akcelerometre (za merenja vibracije), ultrasoni¢ne i akusticno emisione
senzore vrtlozne struje (detekcija pukotina i drugih anomalija), i pretvarace koji
prednjaée u modernim mikroelektromehani¢kim sistemima (MEMS) i fiberoptici.
Koncept pametnih senzora je veoma popularan ne samo kod PHM-a ve¢ i u mnogim
drugim tehnikama nadgledanja i upravljanja procesima. Protokoli i standardi za senzore,
interfejs i umrezavanje koji se uspostave, kontinualno se azuriraju zato $to je oblast
senzora 1 umrezavanja od sve veceg uticaja u svakom aspektu nadgledanja i kontrole

kompleksnih industrijskih procesa.

Hardver senzora koji se primenjuju kod prediktivnog odrzavanja i PHM-a odnosi se
na pametne senzore 1 pretvarace, MEMS, umreZavanje i interfejs, multitasking zasnovan
na digitalnoj obradi signala, i multiprocesorske platforme za efikasnu, pouzdanu i
isplativu implementaciju softverskih rutina. Konfiguracija hardvera mora biti u stanju
da meri viSestruke kvantitete, i konacno, da spoji informacije zajedno koristeci
statistiCke veze, PCA analizu, filtriranje, itd. kako bi se redukovali efekti Suma i
poremecaja. Sistemi dinamiCke metrologije moraju biti neivanzivni, moraju da rade u
realnom vremenu sa visokim opsegom, da budu pouzdani i laki za upotrebu. Integrisana
hardver/softver arhitektura dinami¢ke metrologije tezi da uspostavi osnove operacionih
principa senzora i metodologija obrade signala za dijagnostiku otkaza u realnom

vremenu za razli¢ite mehanicke, elektromehanicke 1 druge tehnicke sisteme.

Senzori i strategije senzora Cine veliku tehnologiju sa Sirokom primenom od
inZenjerstva, preko medicine i drugih disciplina. Literatura je veoma bogata, posebno u
proteklih par decenija sa naglim razvojem tehnologija. U ovoj tezi fokus ¢e biti na
senzorima koji se primenjuju kod prediktivnog odrzavanja. Generalno, postoje dve klase
senzora koje znacajno poboljSavaju nadgledanje sistema kod dijagnostike i prognoze
otkaza. Prva klasa su tradicionalni pretvaraci koji imaju za cilj da nadgledaju

mehanicke, strukturalne, operacione i elektricne/elektronske karakteristike koje se
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odnose na mehanizme otkaza mehanickih, strukturalnih i elektri¢nih sistema. U ovu
kategoriju uklju¢ujemo uredaje koji mere termodinamicke, termalne i mehanicke
osobine razliCitih sistema ili procesa kao S§to su gasne turbine, pumpe, sistemi u
vazdusno-kosmickom prostoru, itd. Druga vazna kategorija odnosi se na senzorske
sisteme koji su postavljeni gotovo iskljucivo da ispituju i prate osobine sistema koje su
direktno povezane sa svojim mehanizmima otkaza. Takvi uredaji nazivaju se senzori za

prediktivno odrzavanje ili operacioni senzori [7].

2.3.1 Pretvaracki principi

Pretvarac je definisan kao uredaj koji prima energiju od jednog sistema i prenosi je
naj¢esce u drugacijoj formi do drugog sistema. Sa druge strane, senzor je definisan kao
uredaj koji je osetljiv na svetlost, temperaturu, elektri¢nu impedansu ili nivo radijacije i
prenosi signal do mernog ili kontrolnog uredaja. Merni uredaj prolazi kroz dva stanja
dok meri signal. Prvo, izmerena veli¢ina (fizicki kvantitet kao Sto je ubrzanje, pritisak,
opterecenje, temperatura) je opazZena. Zatim, izmereni signal je preneSen u formi koja je
pogodna za prenoSenje, nadgledanje signala, i obradu. 1z ovog razloga, izlaz pretvaraca
je Cesto elektri¢ni signal koji je zatim digitalizovan. Obicno, pretvaracki element se
oslanja na fizicki princip da promena u izmerenoj vrednosti utiCe na karakteristike
izlaza pretvaraca (elektri¢ni signal). PoZeljna osobina koju pretvarac treba da ima je
staticki (nedinamincki) ulaz/izlaz vezu tako da izlaz odmah dosegne vrednost ulaza (ili
izmerene promenljive). U ovom slucaju funkcija prenosa pretvaraca je Cisti pojacavac.
Ovo se desava kada su vremenske konstante pretvaraca male (propusni opseg pretvaraca
je veliki). Ipak, u praksi, dinamicki efekti pretvaraca su neizbezni i javljaju se zbog
ogranicenja u fizickoj veli¢ini komponente i tipa materijala koji se koristi u konstrukciji.
Kada se bira pretvaracki sistem, vazno je obratiti paZznju na specifikacije osobina kao $to

je vreme uspona, propusni opseg instrumenta, linearnost, zasi¢enje, itd. [117].
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2.3.2 Senzori koji se najcesée Kkoriste kod prediktivnog
odrzavanja

Mehanicki i strukturalni senzori su intezivno proucavani i veliki broj takvih uredaja
se koristi za nadgledanje sistema i pracenje indikatora otkaza. Broj mehanickih
kvantiteta-pozicija, brzina, ubrzanje, naprezanje, itd. su najéesc¢e koris¢eni u dinamici

sistema. 1z ove grupe senzora mogu se izdvoyjiti:

(1) Akcelerometri za merenje vibracija: Tac¢an, pouzdan i robustan pretvarac vibracija je
potreban za nadgledanje kritiénih komponenti i struktura u realnom vremenu.
Piezoelektri¢ni akcelerometri nude Sirok dinamicki opseg i rang izmedu optimalnog

izbora aparature za nadgledanje vibracija.

(2) Senzor za merenje optereéenja zasnovan je na jednostavnom principu iz osnovne
elektronike, a to je da je otpor provodnika direktno proporcionalan njegovoj duzini i
otpornosti, a obrnuto proporcionalan njegovoj oblasti popre¢nog preseka. Stres ili
opterecenja na metalni pretvaracki element ¢e kod njega izazvati varijacije u duZini i
poprecnom preseku, Sto ¢e izazvati promene u otpornosti koja moze biti izmerena kao

elektriéni signal [118].

(3) Ultrasoni¢ni senzorski sistemi koriste se za nadgledanje kriti¢nih struktutura kao $to
su avioni, mostovi, i zgrade. Ultrasoni¢ni metodi su posebno pogodni za nadgledanje
strukturalnog zdravlja zato $to ultrasonicni talasi putuju duz distanci i prema tome imaju
potencijal da nadgledaju veliki volumen materijala zbog ¢ega su se ultrasoni¢ne metode
pokazale kao dokazane za nedestruktivnu inspekciju takvih struktura za vreme
odrzavanja. Postoje tri glavna tipa ultrasoni¢nih talasa: vodeni talasi, bulk talasi i
difuzni talasi. Bez obzira na tip talasa, strategija je nadgledati promene, a zatim
detektovati, lokalizovati i karakterizovati Stetu koja je bazirana na prirodi promene
[119].

Performanse sistema i operacioni podaci se nadgledaju rutinski u svim industrijskim
okruzZenjima kako bi se odrzavala kontrola procesa, evaluacija performansi i naravno
dijagnoza otkaza. Veliki broj senzora je u ove svrhe razvijen tokom godina. To

ukljucuje senzore koji mere kriticne osobine kao §to je temperatura, pritisak, protok
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teCnosti, termodinamika, opti¢ke osobine, biohemijski elementi, itd. Senzori koji su
zasnovani na klasi¢nim mernim elementima-induktivni, kapacitivni, ultrasoni¢ni, nasli
su Siroku primenu. Veliki broj senzora napravljen je od poluprovodnih materijala.
Uredaji magnetnog polja (Halovi senzori) su upareni sa elektricnim senzorima za
nadgledanje parametara magnetnih materijala. Fiberopticki senzori takode imaju veliku
primenu. Biohemijski senzori se sve viSe koriste i Cesto uzimaju centralnu ulogu.
Hemijski senzori sa potencijalnom primenom kod dijagnoze otkaza ukljucuju tec¢ne i
¢vrste elektrolitiCke senzore, fotohemijske senzore, senzore vlaznosti i maseno osetljive

senzore efekta polja.

Temperaturne varijacije u mnogim mehani¢kim, elektricnim 1 elektronskim
sistemima su odli¢ni indikatori potencijalnih uslova otkaza. Temperatura koje prede
kontrolne granice se nadgleda i koristi zajedno sa drugim merenjima kako bi se doneo
zakljucak o otkazu sistema. Osim vremena, temperatura je najgledaniji fizicki parametar
u nauci i inzenjerstvu. Temperaturni senzori se veoma Siroko koriste za nadgledanje
nivoa temperature i varijacija. Termalne osobine materijala od zivih organizama do
¢vrstih tela, tecnosti 1 gasova su veoma vazni indikatori stanja takvih objekata. Za dizajn
sistema za prediktivno odrZavanje, temperaturne varijacije vruce tacke, veliki
temperaturni gradijenti, i temperatura koja je presla neki unapred odreden prag smatra
se za kljucan indikator pocetnih uslova otkaza. Veliki broj uredaja koji je zasnovan na
principima razmene toplote je u upotrebi. Medu najCeSc¢e koriS¢enim uredajima su
detektori otpora temperature, €iji je princip rada varijacija otpora platinske Zice ili filma
kao funkcija temperature. Takode u upotrebi je i termistor koji predstavlja termalno
osetljiv rezistor Cija elektricna otpornost varira direktno sa temperaturom. Termopari

(eng. thermocouple) su do sada najcesce koris¢eni senzori u industriji. Mogu se koristiti

za temperature blizu nule, pa do 2000°C [120].

Elektromehanicki, elektri¢ni, i elektronski sistemi ¢ine glavne komponente u
industriji. Oni predstavljaju dominantne elemente u oblastima kao §to su transportni
sistemi, biomedicinska instrumentacija, komunikacije, raunari, itd. Elektri¢ni pogoni i
elektricne/elektronske komponente/sistemi su od velikog interesa za inzenjere koji se
bave prediktivnim odrZavanjem i senzori koji nadgledaju njihove osobine postaju centar

paznje za dizajnere ovakvih sistema. Klasi¢ni senzorski sistemi koji prate veli¢ine kao
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Sto su napon, struja, snaga i moment su kljucni indikatori za degradacione osobine.
Indikatori stanja iz elektri¢nih i drugih sliénih merenja su veoma vazni. Brojni senzorski
sistemi su razvijeni i primenjeni proteklih godina u pokuSaju da ispitaju kriti¢ne
komponente 1 sisteme za detekciju otkaza i prognozu. Istrazeni su principi pretvaraca
koji su zasnovani na osobinama odziva vrtloznih struja, mikrotalasima, i infracrvenim

signalima.

Karakteristika odziva koji je indukovan vrtloznom strujom u provodnom medijumu
se nadgleda za promene u ponaSanju koji duguje anomalijama materijala, pukotinama,
premesStanju vratila, itd. Probe vrtloZznih struja u neposrednoj blizini su veé zrela
tehnologija koja se koristi za ¢uvanje rotacione masinerije. NajceS¢e se koristi u veoma

brzoj turbomasineriji za opservaciju relativnog pomeraja vratila.

Mikroeletromehanicki sistemi (MEMS) senzori su od interesa jer mogu da se
proizvedu jeftino, pojedinacno ili u nizu, a pritom odrzavajuéi visok nivo operacione
pouzdanosti. MEMS senzori zasnovani na fiberoptickim tehnologijama su sve
popularniji zbog svoje veli€ine, cene, i moguénosti da integriSu vise pretvaraca u jedan
uredaj. Mnogi MEMS pretvara¢ski i senzorski sistemi su dostupni komercijalno za

nadgledanje kriti¢nih parametara kao $to je temperatura, pritisak, ubrzanje, itd.

Fiberopticki senzori se najviSe primenjuju u telekomunikacijama, kao 1 u drugim
visoko razvijenim tehnologijama. Veoma su popularni zbog kompaktne i fleksibilne
geometrije, potencijala da se proizvode u nizovima uredaja, da se grupno fabrikuju, itd.
Dizajnirani su da mere naprezanje, temperaturu, pomeraj, hemijsku koncentraciju,
ubrzanje, kao i druge osobine materijala i okoline. Njihova glavna prednost ukljucuje
malu veli¢inu, laganu teZinu, imuni su na elektromagnetnu i radio frekvencionu
interferenciju, visoko i nisko temperaturno trajanje, imaju brz odziv, visoku osetljivost, i
jeftini su [121].
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2.3.3 Postavljanje senzora

Postavljanje senzora za nadgledanje indikatora otkaza tacno i robusno u bilo kom
industrijskom sistemu je osnovna funkcija dizajniranja procesa odrzavanja po stanju.
Senzori su obi¢no postavljeni na osnovu iskustva koje uzima u obzir procenjen broj
neophodnih senzora, tip merenja koje je potrebno sakupiti, fizi¢ki pristup za
postavljanje senzora, itd. U literaturi se mogu pronaci neka uputstva za lokaciju senzora
za neke vojne i vazduhoplovne sisteme [122]. Nekoliko analitickih tehnika je
predlozeno proteklih godina kako bi se odredio broj, tip i lokacija senzora. Vec¢ina ovih
radova potice iz hemijske industrije, gde je potreba za minimiziranjem broj senzora koji
je upotrebljen za konkretan proces veoma velika zbog veli¢ine, kompleksnosti i broja

parametara koji se moraju uzeti u obzir u tako slozenom hemijskom procesu [123].

Senzori koji su postavljeni da nadgledaju indikatore otkaza moraju posedovati
atribute kao Sto su: dugotrajnost, robusnost, tacnost i osetljivost dok odgovaraju na
dinamicki opseg promenljivih/parametara koje nadgledaju. Korisni Zivot senzora mora
biti mnogo duzi nego estimirani zivotni vek komponente/podsistema koji se nadgleda.
Optimizovati zadatak izbora odgovarajuc¢ih senzora 1 identifikacije najbolje lokacije za
fizicki uredaj je upravo doprinos tehnoekonomskom uspehu i sposobnosti za Zivot
sistema za prediktivno odrzavanje. Uobicajeno, senzori se postavljaju da uspostave
kontrolu i ciljeve nadgledanja performansi [124]. Pouc¢no je iskoristiti takve senzore u
Semi nadgledanja dijagnoze otkaza zato Sto mogu da proizvedu korisne informacije koje
su u vezi sa otkaznim ponaSanjem kriti€énih promenljivih sistema. Neki tipovi otkaza
mogu zahtevati dodatne senzore za prediktivno odrzavanje. Tipi¢ni uredaji u ovoj klasi
su akcelerometri za nadgledanje vibracija, senzori neposredne blizine, akusticki
emisioni senzori, ultrasoni¢ni pretvaraci, itd. U skorije vreme, istrazivanja u vezi sa
lokacijom senzora su se fokusirala na dva razliita nivoa: nivo komponenti i nivo
sistema. Na nivou komponenti mogu se nac¢i pokusaji koji se odnose na lokaciju u
opsegu komponenti, na primer, lezaj ili objekat u trodimenzionalnom prikazu [125]. Za
kompleksne sisteme velikih razmera koji se sastoje od viSe komponenti/podsistema,

otkaz se moze prostirati kroz nekoliko komponenti. Sa velikim brojem mogucih lokacija
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senzora, izbor optimalne lokacije, kao i broj i tipovi senzora, predstavljaju veliki izazov

koji se odnosi na nivo sistema.

Mogu¢i teoretski pristup nivou sistema vidi optimalnu lokaciju senzora iz razli¢itih
perspektiva, ali osnovni teoretski okvir zasniva se na tehnikama estimacije, analizi
osetljivosti, konceptu opservabilnosti, i optimizacionim alatima. U suStini trazi se
estimacija kroz merenja vrednosti kriticnih promenljivih, maksimiziranje osetljivosti
senzora na otkazne signale dok se minimiziraju lazni alarmi, utvrdujuéi da su zapravo
takve promenljive opservabilne, i kona¢no optimizacija broja, tipova i lokacija izabranih

senzora. Opis jednog od pristupa moze se naci u [126].

Cetiri osnovna zahteva moraju biti ispunjena kako bi se senzori optimalno postavili
u svrhu detekcije otkaza: moguénost detekcije, moguénost identifikacije, pouzdanost u
detekciji otkaza i zahtevi koji se pridruzuju sa ograni¢enim resursima. U meduvremenu,
nesigurnost kod senzora mora da se resi zato $to je u vezi sa sposobno$éu senzora da
mere. Moguénost detekcije otkaza od strane senzora je opseg u kome senzor moze da
detektuje prisustvo konkretnog otkaza. Ona zavisi od faktora kao S$to su odnos
signal/Sum, odnos vremena do detekcije/vremena do otkaza, osetljivost detekcije otkaza,
I odnos trajanje simptoma/vreme do otkaza. Vreme do detekcije je vremenski raspon
izmedu iniciranja otkaza i njegove detekcije od strane senzora, gde je vreme do otkaza
trajanje izmedu iniciranja otkaza i vremena kada ¢e otkaz nastupiti. Osetljivost detekcije
otkaza senzora je definisana kao odnos promene u merenju otkaza do promene u
merenju senzora. Uticaj ovih ¢lanova na sveukupnu detekciju otkaza je intuitivno
ocigledna. Svaki ¢lan moze biti definisan empirijski i njihova kolekcija (multiplikativna

forma) obuhvata metriku senzora za detekciju otkaza.

33



2.4 Ograni¢enja i mogucnosti za poboljSanje postojecih
metoda prediktivnog odrzavanja

U poglavlju 2.2 opisane su razli¢ite metode za prognozu otkaza i istaknuto je da
svaka od ovih metoda ima neke prednosti i ograni¢enja. Na sledecoj slici dat je prikaz
glavnih pristupa prognozi otkaza gde je istaknuto koje kombinacije ovih metoda imaju

najvecu (najmanju) primenljivost, cenu, preciznost i slozenost.

Primenljivost
Prognoza otkaza
bazirana na modelu - +
Cena
Model Model - +
+ +
Podaci Iskustvo
Preciznost
= +
Prognoza otkaza
bazirana na Podaci Prognoza otkaza
. < bazirana na 5
okretnim podacima * Slo¥enos
P P T iskustyu SloZenost
- +

Glavni pristupi prognozi otkaza
Slika 2.3: Glavni pristupi prognozi otkaza [18]

U ovom poglavlju bi¢e diskutovano o tome kako su prethodne studije, iako su
doprinele unapredenju ove discipline, napravile na neki nacin ograni¢en doprinos u
razvoju efektivnog prognostickog modela. Nekoliko aspekata je potrebno dalje istraziti
pre nego Sto prognosticki modeli mogu pouzdano biti primenjeni u situacijama u
realnom vremenu. Prvo, potrebno je viSe 1 preciznije istraziti metode koje koriste
dostupne podatke. Drugo, masine u realnom industrijskom procesu su cesto izlozene
razli¢itim radnim (tehnickim) Sablonima, koji uklju€uju opravke 1 promene operacionih
parametara. Efekti ovih operacionih sloZenosti, ako nisu adekvatno razmotreni, mogu
dosta da umanje ta¢nost prognoze. Trece, ugradena strukturalna sloZzenost kod masina u

realnom industrijskom procesu takode ometa prakti¢ne primene mnogih prognostickih
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modela, koji su samo dizajnirani da predvide odreden tip otkaza komponente bez
razmatranja interakcije te komponente sa drugim komponentama ili sa okolinom u kojoj
se nalazi. Zbog svega navedenog postoji osam oblasti gde su potrebne nove ideje i
poboljsanja: ukljuenje podataka nadgledanja stanja u analize pouzdanosti, iskoris¢enje
cenzurisanih podataka dogadaja i cenzurisanih podataka nadgledanja stanja, razmatranje
efekata koji potiCu od akcija odrzavanja i razliitih radnih uslova, dedukcija iz
nelinearnih veza izmerenog stanja i1 aktuelne degradacije, razmatranje odnosa izmedu

otkaza, tacnost pretpostavki i1 izvodljivost zahteva, razvoj merenja ucinka.

(1) Modeli pouzdanosti zasnovani su samo na podacima dogadaja i poprili¢no dobro su
razvijeni za procenu zivota masinerije. Ipak, ovi pristupi obezbeduju samo uopStenu
procenu Citave populacije identi¢nih jedinica kako bi olaksali planirano odrzavanje.
Odrzavanje ili popravke prema unapred ustanovljenim intervalima dovode do cestih i
nepotrebnih zastoja. Takode, ponaSanje uoci otkaza svake jedinice je funkcija promena
radnog rasporeda, radne okoline i drugih obaveznih parametara, kao i interakcije
izmedu otkaza medu komponentama. Zbog toga, trenutno stanje operacione jedinice
mora da se nadgleda u realnom vremenu. Podaci nadgledanja stanja iako pokazuju
stanje individualnih operacionih jedinica, ne mogu zameniti podatke dogadaja koji
pokazuju karakteristike populacije. Podaci nadgledanja stanja uglavnom obezbeduju
informacije za kratkoro¢nu predikciju stanja. Nekoliko prognostickih modela koji su
zasnovani na pokretnim podacima [76, 90, 91] omogucili su prognozu masina koristec¢i
predikciju vremenskih serija. Ovi modeli uglavnom su izvrSili jedan korak unapred
predikciju kako bi estimirali vrednosne osobine signala vibracije u prvom slede¢em
vremenskom koraku. Ove tehnike zahtevaju dalje istrazivanje zato §to prognoza sa tako
kratkotrajnom predikcijom nije od velike pomoci za raspored optimalnog odrzavanja.
Za ekonomicnu i efektivnu pripremu rezervnih delova i ljudskih resursa neophodna je
dugorocnija predikcija. Drugim re¢ima, osim izmerenih informacija o stanju konkretne
jedinice, predikcija RUL-a bi trebalo da bude zavisna od operacione starosti ili vremena
u kojem je jedinica prezivela, kao 1 od uopsStenih osobina populacije kojoj jedinica
pripada. Tako su mnogi modeli pokuSali da iskoriste podatke nadgledanja stanja za
estimaciju pouzdanosti, integracija podataka nadgledanja stanja u analizu pouzdanosti
nije sasvim dobro istrazena. U literaturi se moze naci nekoliko zanimljivih pristupa koji

nisu u vezi sa rotiraju¢om masinerijom, kao na primer u [127].
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(2) Mnogi prognosticki modeli, a posebno modeli koji su zasnovani na pokretnim
podacima, zahtevaju obimne istorijske podatke dogadaja, kao S§to je vreme otkaza. U
praksi, ipak, veoma retko ¢e se desiti da se tek tako pusti da masSina radi do otkaza. U
vecini slucajeva, jednom kada je defekt detektovan na jedinici, jedinica ¢e se zameniti
pre nego Sto do otkaza dode. Prema tome, kriticna tacka kada ¢e jedinica prekinuti da
radi nije uvek poznata ili snimljena. Jedino §to je poznato jeste da je jedinica prezivela
do zamene ili popravke, ali nema informacije kada bi do otkaza doslo da je ostavljeno
da jedinica radi bez uznemiravanja. Podaci ovog tipa se nazivaju cenzurisani podaci. U
literaturi se slabo moze pronaéi modelovanje cenzurisanih podataka nadgledanja stanja
u postojece prognosticke modele. Kada su sve istorijske cenzure u vremenu tretirane
kao istorijsko vreme otkaza, prognosticki model ¢e proizvesti pomerenu estimaciju
(procena ispod prave vrednosti) vremena do otkaza. Tretiranje vremena zamene kao da
je otkaz anulira svrhu prognoze, posto se naj¢esée deSava da se nakon zamene utvrdi da
bi jedinica radila jo§ neko vreme. Neretko se desava da je RUL od komponete masine
(od trenutka kada je defekt detektovan) bitniji od nominalnog Zivota komponente.
Specijalizovani cilj prognoze jeste da preporuci raspored odrZavanja koji ne prekida
proizvodnju ili rasipnicku zamenu jedinica koje i dalje imaju RUL. To je zapravo

mogucnost da se proceni RUL koji je kritican do optimalnog rasporeda odrzavanja.

Sa druge strane, predikcioni modeli koji pazljivo izostavljaju cenzurisane podatke iz
obucavajucih primera ¢e pogorSati problem nedostupnosti podataka. Podaci degradacije
su ve¢ retki usled neregularnih zapisa merenja i/ili velike koli¢ine vremena koja je
potrebna za njihovo prikupljanje. Na primer, leZaj moze trajati nekoliko godina, cak i
pod teSkim radnim uslovima. Zbog toga, dobar prognosticki model mora biti u stanju da

maksimizira upotrebu dostupnih podataka.

(3) Jedan od glavnih ciljeva implementacije programa prediktivnog odrzavanja jeste
optimizacija rasporeda i akcija odrzavanja. Ova optimizacija moze biti postignuta kroz
estimaciju beneficiranog Zivota i efektivnost akcija odrZzavanja. Prema tome, neophodno
je produziti napore prognostickog istrazivanja kako bi se nadgledala promena u stanju
jedinice posle akcije odrzavanja i procene uzastopne promene u pouzdanosti jedinice.
Akcije odrzavanja, kao §to su popravke i ponovno podmazivanje masine, ne ¢uvaju

uvek zdravlje jedinice u uslovima koji su jednaki kao kada je maSina bila nova. Osim
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toga, jedinica moze nekad da se pogorsa posle takvih akcija odrzavanja. Ovi efekti

moraju da se razmotre kada se razvija prognosti¢ki model [128].

(4) U mnogim situacijama u praksi, masine zavise od razli¢itih radnih uslova. Ova
forma promenljivosti najvise doprinosi promenama u energiji izmerenih signala
nadgledanja stanja. Efektivni prognosticki sistem trebalo bi da bude osetljiv samo na
promene u merenjima stanja koja su izazvana pogorSanjem nadgledane jedinice, a
neosetljiv na uticaj bilo kog izvora promenljivosti koji nema uticaj na pogorSanje
nadgledane jedinice. Prognosti¢ki modeli koji se mogu na¢i u literaturi veoma cesto ne

uzimaju u obzir radne uslove [83,129].

(5) Podaci nadgledanja stanja se uglavnom prikupljaju kako bi indikovali ,,zdravlje*
nadgledane jedinice. Ipak, izmereni indikatori stanja ne predstavljaju uvek
deterministicki aktuelno zdravlje nadgledane jedinice. Veliki je izazov razviti
prognosticki model koji moze da prepozna nelienarne veze izmedu aktuelnih uslova
prezivljavanja jedinice i izmerenih indikatora nadgledanja stanja. Mnoge postojece
prognosticke tehnike koriste indikatore nadgledanja stanja da predstave zdravlje
nadgledane jedinice 1 onda iskoriste metode kao Sto su regresija ili predikcija
vremenskih serija kako bi estimirali buduce zdravlje jedinice, ili radije buduce
indikatore nadgledanja stanja. Kod ovih tehnika, prag za podatke nadgledanja stanja je
unapred definisan da predstavi otkaz. Tacnost predikcije tada strogo lezi na pretpostavci
da ¢e se otkaz dogoditi u vremenskom trenutku kada relevantan indeks nadgledanja
stanja premasi unapred definisan prag. Ipak, neretko se deSava da sistem otkaze kada
njegova merenja stanja su i dalje ispod unapred definisanog praga. Obrnuto, sistem
moze i dalje da obavlja svoje zahtevane funkcije, iako su mu merenja stanja iznad
unapred definisanog praga. Propusteni alarmi, kao i lazni alarmi su veoma vazni kod
prakti¢ne primene prognostickih sistema. U polju prognoze, dodatna paznja bi trebala
da bude posvecéena razvijanju prognostickih modela koji mogu izvesti nelinearne veze
izmedu aktuelnog stanja prezivljavanja jedinice i izmerenih indikatora nadgledanja
stanja. Modeli veStacke inteligencije mogu biti obuCeni da uc€e iz primera iz proslosti.
Ima puno prostora u istrazivanju da se koriste izmereni podaci stanja iz proslosti kao
obuCavaju¢i ulaz za model 1 aktuelno zdravlje jedinice kao cilj na izlazu.

Reprezentativnim predstavljanjem razli¢itth parova obucavaju¢ih ulaza 1 cilja
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inteligentnim modelima, modeli mogu da nauce da prepoznaju kako je pogorSanje
jedinice pokriveno velom u nedeterministickim promenama u merenjima nadgledanja
stanja i zanemare fluktuacije koje su izazvane faktorima koji nemaju direktan uticaj na

pogorsanje.

(6) S obzirom da se mas$ina sastoji od viSe komponenti ili podsistema, moguc¢nost da se
nadgleda i predvidi degradacija jedne komponente mozda nije dovoljna da se predvidi
celokupni otkaz masinerije. Na primer degradacija komponente moze da inicira ili ubrza
otkaz druge komponente i obrnuto. U kriti¢nim slu¢ajevima, ovaj fenomen moze imati
katastrofalne posledice. Literatura kod prognostickih modela koji se odnose na
multikomponentne sisteme je veoma skromna. Iz oblasti pouzdanosti moze se pronaci

dosta radova, kao na primer [130].

(7) Posto prognoza predstavlja projektovanje u buduénost, a kako buduénost ne moze
biti odredena sa apsolutnom sigurnoscu, pretpostavke i pojednostavljenja su veoma
Cesto neizbezni u prognostickim modelima. Ipak, potrebno je Sto je vise moguce
minimizirati ove pretpostavke i upro$c¢avanja. Pristupi koji su zasnovani na modelu
mogu biti veoma tacni kada je korektan i tatan model dostupan. Ipak, osobine i odnose
izmedu svih povezanih komponenti u sistemu 1 njegovoj okolini je Cesto previse
komplikovano modelirati [86]. Jedan od glavnih problema kod fizi¢kih modela je da je
kod njih ugradena nesigurnost zbog velikog broja pridruZenih pretpostavki. Takode je
potrebno voditi racuna o pravljenju kompromisa izmedu tacnosti i cene. Vazno je da
pretpostavke i upro$¢enja budu realni zato §to su maSine u praksi kompleksne i
propagacija otkaza je po prirodi probabilisticka. Isplativost u smislu vremena za
izraCunavanje, tacnosti, memorije i uvanja podataka takode treba da bude razmotrena u

svim stadijumima ukljucujucéi stadijum dizajniranja modela.

(8) Literatura vezana za prognozu je u stalnom porastu. Standardizacija mera
prognostickih perfomansi ne prati ovaj rast. Vachstevanos 2003. je definisao mogucu
klasifikaciju metrike performansi koja poti¢e primarno od glavnih ciljeva prognoze 1
nesigururnosti prognostickih algoritama [131]. Ova metrika ukljucuje predikciju
vremena do otkaza, tacnost predikcije, preciznost i pouzdanost, kao i osetljivost na
promene na ulazu. Dodatan napor je potreban za razvoj okvira merenja za podrSku

evaluacije prognosti¢kih performansi. Potreban je razvoj okvira koji ukljucuje razlicite
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zahteva iz realnog zivota i1 koji ukljucuje i kvalitativnu 1 kvantitativhu metriku.
Kvantitativna metrika moze biti prosecna razlika izmedu estimiranog vremena otkaza i
aktuelnog vremena otkaza, kao i prose¢no vreme potrebno za racunarsko izracunavanje.
Primer kvalitativne metrike ukljucuje prakticnost zahteva modela i mogucénost da se
obezbedi pouzdan nivo indikacija. Takode, potrebno je dodatno istraziti greSke merenja

performansi i nesigurnosti, kao i razlicite strategije merenja.
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Poglavlje 3

Kontrolni dijagrami

U danasnjoj industriji primena statisticke kontrole procesa (eng. Statistical Process
Control) je postala veoma vazna. Cilj statisticke kontrole procesa jeste nadgledanje
performansi procesa tokom vremena kako bi se ustanovilo da li je proces pod
“statistickom kontrolom”. Kada govorimo o statisti¢koj kontroli podrazumevamo da su
promenljive od interesa koje nadgledamo pod uticajem uobicajenih uzroka

promenljivosti i u okviru o¢ekivanih vrednosti za taj proces.

Statisticka kontrola procesa je zapravo kolekcija alata za reSavanje problema kako bi
se postigla stabilnost procesa kroz smanjenje nepozeljne promenljivosti u procesu.
Statisticka kontrola procesa moze biti primenjena na svaki proces. Ona se sastoji od
sedam glavnih alata: histogram, list za proveru (eng. check sheet), Pareto dijagram,
uzro¢no-posledi¢ni dijagram, dijagram koncentracije defekta, rasuti dijagram (eng.
scatter diagram) i kontrolni dijagram (eng. control chart). Ovih sedam alata se nazivaju
»sedam velicanstvenih® 1 njihovom rutinskom primenom poboljSava se kvalitet i1

produktivnost industrijskog procesa.

Kada priCamo o kvalitetu on se moze definisati na mnogo nacina. Prema [132]
postoje razliCite dimenzije kvaliteta i one se mogu opisati u osam kljucnih tacaka:
performanse proizvoda, pouzdanost, dugotrajnost, jednostavnost servisiranja, estetika,
osobine, opazanje kvaliteta (reputacija koju sam proizvoda¢ poseduje) 1 uskladenost sa
standardima. Prema modernoj definiciji kvalitet je inverzno proporcionalan
promenljivosti. Kada se kaze promenljivost misli se na promenljivost koja nije poZeljna
u procesu. Kada govorimo o poboljSanju kvaliteta mozemo se drzati jedne od definicija
koja kaze da je poboljsanje kvaliteta redukcija promenljivosti u procesu i proizvodima.
Svaki proizvod poseduje odreden broj elemenata koji zajedno opisuju njegov kvalitet.

Ovi parametri se najc¢eSc¢e nazivaju kvalitativne karakteristike. Postoji vise vrsta
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kvalitativnih karakteristika kao Sto su: fizicke (duzina, tezina, napon, pritisak, itd.),
senzorne (ukus, boja, itd.) i vremenski orijentisane (pouzdanost, dugotrajnost,
mogucénost jednostavnog odrZzavanja, itd.). InZenjerstvo kvaliteta je skup operacionih,
menadzerskih i inzenjerskih aktivnosti koje kompanije koriste kako bi obezbedile da
kvalitativne karakteristike proizvoda budu na nominalnom, odnosno zahtevanom nivou.
Vrednost merenja koja odgovara Zzeljenoj vrednosti za konkretnu kvalitativnu

karakteristiku naziva se nominalna ili target vrednost za tu karakteristiku.

Posto promenljivost jedino moze biti opisana u statistickim uslovima, statisticke
metode igraju glavnu ulogu u poboljSanju kvaliteta. Upravo zbog toga statisticka
kontrola procesa ima veoma vaznu primenu u dana$njoj industriji. Od sedam alata
svakako najvazniji alat jesu kontrolni dijagrami koji su prvobitno razvijeni 1920. od
stane Walter A. Shewhart-a. Opsta teorija kontrolnih dijagram data je u poglavlju 3.2,
dok analiza ostalih alata statisticke kontrole procesa izlazi van okvira ove teze i moze se

pronaci u [19].

Generalno, razlikujemo dva tipa kontrolnih dijagrama. Mnoge kvalitativne
karakteristike mogu biti izmerene 1 izraZzene kao brojevi na nekoj kontinualnoj mernoj
skali. U takvim sluéajevima, pogodno je opisati kvalitativne karakteristike sa merom
centralne tendencije i merom promenljivosti. Kontrolni dijagrami za centralnu
tendenciju i promenljivost se nazivaju kontrolni dijagrami za promenljive (eng.
variables control charts). Mnoge kvalitativne Kkarakteristike nisu merene na
kontinualnoj skali ili ¢ak na kvantitativnoj skali. U ovim slu¢ajevima, mozemo da
procenjujemo svaku jedinicu proizvoda kao adekvatnu ili neadekvatnu na osnovu toga
da li poseduje odredene atribute, ili mozemo da prebrojavamo broj defekata koji se
pojavljuju po jedinici proizvoda. Kontrolni dijagrami za takve kvalitativne
karakteristike se nazivaju kontrolni dijagrami za atribute (eng. attributes control charts)
[133].

Kontrolni dijagrami za promenljive koji se najeS¢e primenjuju u praksi su
Shewhartovi X i R dijagram i X i S dijagram. U tom slu¢aju imamo dva kontrolna
dijagrama gde je na gornjem prikazana srednja vrednost, a na donjem standardna
devijacija u slu¢aju X i S dijagrama, dok je kod X i R dijagrama na gornjem prikazana

srednja vrednost, a na donjem opsezi. Najpoznatiji kontrolni dijagrami za atribute su p-
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dijagram, np-dijagram, c-dijagram i u-dijagram. Detaljniji opis ovih dijagrama izlazi

van okvira ove teze, i moze se naci u [19].

lako imaju puno prednosti, glavna mana Shewhart-ovih kontrolnih dijagrama
jeste $to uzimaju u obzir samo poslednji podatak sa procesa (ne gledaju¢i memoriju
prethodnih podataka). Kao rezultat se javlja spora detekcija malih promena u srednjoj
vrednosti slucajne promenljive, odnosno malih pomeraja u procesu. Kako bi se ovaj
nedostatak prevaziSao razvijeni su EWMA (eng. Exponentially Weighted Moving
Average) i CUSUM (eng. Cumulative Sum) dijagrami pomocu kojih je moguéa brza
detekcija malih promena u srednjoj vrednosti. Ovi dijagram se primenjuju i za
promenljive i za atribute. Njihov detaljniji opis takode izlazi van okvira ove teze i moze

se pronaci u [134-136].

Takode, postoje i Shewhart-ovi individualni kontrolni dijagrami koji se koriste u
situacijama kada se odbirak sastoji od individualne jedinice. U tom sluc¢aju kontrolni
dijagram koristi pomeraju¢i opseg dve sukcesivne opservacije kako bi se estimirala
promenljivost procesa. Ovi dijagrami se jo§ nazivaju i MR (eng. Moving Range)

dijagrami [19].

Svi gore navedeni dijagrami se koriste kada nadgledamo samo jednu kvalitativnu
karakteristiku od interesa. Zbog toga, ovakvi kontrolni dijagrami se nazivaju
univarijabilni kontrolni dijagrami. Medutim, postoje mnogi procesi gde je neophodno
istovremeno nadgledanje dve ili viSe kvalitativne karakteristike od interesa. Tada se
istovremenim nadgledanjem pomocu vise univarijabilnih kontrolnih dijagrama ne dobija
kompletna informacija sa procesa, jer se ne uzima u obzir korelacija izmedju
promenljivih. Zbog toga, kada posmatramo viSe kvalitativnih karakteristika koje su
korelisane koristimo multivarijabilne kontrolne dijagrame koji uzimaju ovu korelaciju
u razmatranje. Najpopularniji multivarijabilni kontrolni dijagrami su Hotelling-ov T2
dijagram [20] koji predstavlja ekstenziju Shewhart-ovog X i R, odnosno X i S
dijagrama. Njemu ée biti posveéeno poglavlje 3.3. Osim T dijagrama, postoje i
MEWMA (eng. Multivariate Exponentially Weighted Moving Average) i MCUSUM
(eng. Multivariate Cumulative Sum) dijagrami koji predstavljaju ekstenziju EWMA i
CUSUM kontrolnih statistika, ¢iji se detaljniji opis moze naéi u [137, 138].
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Za pravilnu upotrebu kontrolnih dijagrama neophodno je poznavanje nekih osnovnih
pojmova iz statistike i zbog toga naredno poglavlje bi¢e posveceno Statistici koja se

primenjuje kod kontrolnih dijagrama.

3.1 Osnovna statistika koja se primenjuje u teoriji
kontrolnih dijagrama

Cilj statistickog zakljucivanja jeste donoSenje zaklju€aka ili odluka o populaciji, koji
su zasnovani na uzorku koji je izabran iz populacije. NajceS¢e se koriste takozvani

slucajni uzorci. Mozemo definisati neki uzorak X, X,,...,X. kao slu¢ajni uzorak veli¢ine

n koji je izabran tako da su opservacije {x} nezavisno i jednako raspodeljene.

Statisticko zakljucivanje koristi kvantitete koje su izraCunati iz opservacija u uzorku.
Statistika je definisana kao bilo koja funkcija uzorka koja ne sadrZi nepoznate

parametre. Na primer neka X, X,,..., X, predstavlja opservacije u uzorku. Tada je srednja

vrednost uzorka data kao:

X =1L (3.1.1)
n
Varijansa uzorka data je izrazom:
Z (Xi - Y)z
SZ = IﬂT (312)

Dok je standardna devijacija uzorka data kao:

(3.1.3)
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Srednja vrednost, varijansa i standardna devijacija su statistike. Statistike X, s (ili

s®) opisuju centralnu tendenciju i promenljivost, respektivno.

Takode, mozemo uvesti pojam raspodele verovatnoce. Raspodela verovatnoce je
matemati¢ki model koji povezuje vrednost promenljive sa verovatno¢om pojavljivanja
te vrednosti u populaciji. Ako znamo raspodelu verovatnoc¢e populacije iz koje je uzorak
uzet, ¢esto mozemo da odredimo raspodelu verovatnoce razliCitih statistika koje su
izraCunate iz uzorackih podataka. Raspodela verovatnoce statistike se naziva uzoracka
raspodela. Postoje dve vrste raspodela verovatnoce: kontinualne raspodele (kada je
promenljiva koja se meri izraZzena na kontinualnoj skali) i diskretne raspodele (kada
parametar koji se meri moze uzeti samo odredene vrednosti kao Sto su celi brojevi

0,1,2,...).

Nekoliko diskretnih raspodela se veoma c¢esto primenjuju u statistiCkoj kontroli
procesa kao Sto su hipergeometrijska, binomijalna, Poisson-ova i Pascal-ova raspodela.
Od kontinualnih pomenuéemo normalnu, logaritamsku normalnu, eksponencijalnu,
gama i Weibull-ovu raspodelu. Od svih nabrojanih raspodela, normalna raspodela je
najvaznija raspodela, kako u teoretskoj, tako 1 u primenjenoj statistici. Zbog toga, u

nastavku ¢emo dati njen detaljniji opis.

AKo je x normalna slu¢ajna promenljiva, tada je raspodela verovatnoée od x data

izrazom:

1 ,E[X_sz
f(x) = g2l —0< X <00 3.1.4
(x) gy (3.1.4)

gde je u srednja vrednost normalne raspodele (—oo< <), a varijansa je o >0.
Posto se normalna raspodela veoma cCesto koristi obi¢no se uvodi skra¢ena notacija

x~ N(u,o%) koja implicira da je x normalno raspodeljeno sa srednjom vrednoséu g i

varijansom o*. Normalna raspodela prikazana je na slici 3.1.1.
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Normalna raspodela
T T

68.26%

95.46%
99.73%

u-3¢  p-2¢  u-lo u utle ut2e ut3ec

Slika 3.1.1: Normalna raspodela i povrSine ispod normalne raspodele

Moze se primetiti da je raspodela simetri¢na 1 da kriva ima karakteristican izgled u
obliku zvona. Jednostavna interpretacija standardne devijacije takode je prikazana na
slici 3.1.1. Moze se primetiti da 68.26% vrednosti populacije pada izmedu granica koje
su definisane srednjom vrednoscu plus i minus jedna standardna devijacija (ux+1o).
Takode, vidi se da 95.46% vrednosti pada izmedu granica koje su definisane srednjom
vredno$c¢u plus i minus dve standardne devijacije (¢ £ 20 ). I na kraju, zaklju¢ujemo da
99.73% vrednosti pada izmedu granica koje su definisane srednjom vredno$cu plus i

minus tri standardne devijacije (u % 30).

Kumulativna normalna raspodela je definisana kao verovatno¢a da je normalna

slu¢ajna promenljiva x manja ili jednaka nekoj vrednosti a, ili

P{x<a}=F(a)= j - \/% efEE%#J dx (3.1.5)

—00

Ovaj integral ne moze biti reSen u zatvorenoj formi. Zbog toga zgodno je koristiti

umesto promenljive x, promenljivu z datu kao:

= XTH (3.1.6)
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Na taj nacin ocena moze biti napravljena nezavisno od x | o. Sada mozemo

napisati:

P{xsa}:P{zga_'u}scD[a_’uj (3.1.7)

O o}

gde je ®() kumulativna funkcija raspodele standardne normalne raspodele (srednja
vrednost jednaka nuli, standardna devijacija jednaka jedinici). Jednacina 3.1.7 se Cesto
naziva standardizacija, zato $to prebacuje N(u,0°) sluajnu promenljivu u N(0,1)

slu¢ajnu promenljivu.

Veoma cCesto se pretpostavlja da je normalna raspodela odgovaraju¢i model
verovatnoée za slucajnu promenljivu. U statisti¢koj kontroli procesa vazno je proveriti
ovu pretpostavku, o cemu ¢e biti vise re€i kasnije. Ipak, centralna granicna teorema je

¢esto opravdanje za pribliznu normalnost.

Ako su X;,X,,...,X, nezavisne slu¢ajne promenljive sa srednjom vredno$éu s i

varijansom o, i ako je y =X, +X, +...+ X, tada se raspodela

y-— Zn:ﬂi
—= (3.1.8)

2

O

i=1
priblizava N(0,1) raspodeli kako se n priblizava beskonaénosti.

Centralna grani¢na teorema implicira da je suma od n nezavisno raspodeljenih
slucajnih promenljivih priblizno normalna, bez obzira na raspodele individualnih

promenljivih. Ova aproksimacija je sve tacnija, kako n raste. U mnogim sluc¢ajevima

ova aproksimacija ¢e biti dobra za malo n (n<10), dok je u nekim slu¢ajevima

neophodno veliko n (n>100).
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3.1.1 Uzorkovanje iz normalne raspodele

Pretpostavimo da je x normalno raspodeljena sluc¢ajna promenljiva sa srednjom

vredno$éu x i varijansom o’. Ako je sludajan uzorak X, X,,..., X, veli¢ine n sa istog

procesa, tada je raspodela srednje vrednosti uzorka X jednaka N(z,o?/n).

Ova osobina srednje vrednosti uzorka nije ogranic¢ena iskljucivo na slu¢aj odabiranja

iz normalne populacije. Mozemo takode napisati:

o) H

(3.1.9)

Na osnovu centralne grani¢ne teoreme poznato je da bez obzira na raspodelu

n
populacije, raspodela od in je priblizno normalna sa srednjom vredno$¢u Ny |
i=1

varijansom no?’. Prema tome, bez obzira na raspodelu populacije, uzoratka raspodela

srednje vrednosti je priblizno
O_Z
X ~N(u,—) (3.1.10)
n

Vazna uzoracka raspodela koja je u vezi sa normalnom raspodelom jeste hi-kvadrat

ili y’raspodela. Ako su X,X,,...,X, normalno i nezavisno raspodeljene slucajne

n
promenljive sa srednjom vredno$¢u nula i varijansom jedan, tada je slucajna

promenljiva
y=X+X+..+X, (3.1.11)

raspodeljena kao hi-kvadrat sa n stepeni slobode. Hi-kvadrat raspodela sa n stepeni

slobode data je kao:

1 (2)1g-y12 5 () (3.1.12)
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gde I'() predstavlja gama funkciju. Kako bismo ilustrovali primenu hi-kvadrat

raspodele, pretpostavimo da je X,X,,..,X, slucajan uzorak iz N(u,o®) raspodele.

n

Tada, sluc¢ajna promenljiva

n

Z (Xi - 2)2

y="t—— p (3.1.13)

ima hi-kvadrat raspodelu sa n-1 stepenom slobode. Koristeci jednacinu 3.2 koja definiSe
varijansu uzorka, jednac¢ina 3.1.13 se moze ponovo napisati kao:

y- (n-1)s*

2
(o}

(3.1.14)

Prema tome, uzoracka raspodela od (n—1)s*/c” je z?, kada uzorkujemo iz

normalne raspodele.

3.1.2 Tackasti estimator parametara procesa

Slucajna promenljiva opisana je svojom raspodelom verovatnoce. Ova raspodela
verovatnoc¢e opisana je svojim parametrima. Kako bismo mogli da donosimo zakljucke
u statistickoj kontroli procesa, veoma je vazno da najpre donesemo zakljucke o
parametrima raspodele verovatnoce. PoSto su uopSteno govoreci ti parametri nepoznati,

potrebne su procedure za njihovu estimaciju.

Mozemo definisati estimator nepoznatog parametra kao statistiku koja odgovara tom
parametru. Konkretna numeri¢ka vrednost estimatora, koja je izracunata iz uzorackih
podataka, naziva se estimacija. Tackasti estimator je statistika koja proizvodi jednu

numericku vrednost kao estimaciju nepoznatog parametra. Pretpostavimo da imamo

sludajni uzorak od n opservacija sa srednjom vredno$éu u i varijansom o, koje su

nepoznate. Tada su srednja vrednost uzorka X i varijansa uzorka s* tackasti estimatori

srednje vrednosti populacije x i varijanse populacije o, respektivno. Pritom, treba
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napomenuti da srednja vrednost i varijansa raspodele nisu neophodno parametri

raspodele.

Nekoliko vaznih osobina je neophodno kako bismo imali dobre tackaste estimatore.

Dve najvaznije osobine su:

1. Tackasti estimator bi trebalo da bude nepomeren. Odnosno, o¢ekivana vrednost
tackastog estimatora trebala bi da bude parametar koji estimiramo.

2. Tackasti estimator bi trebalo da ima minimalnu varijansu. Bilo koji tackasti
estimator je slucajna promenljiva. Prema tome, tackasti estimator minimalne
varijanse trebalo bi da ima varijansu koja je manja od varijanse bilo kog drugog

taCkastog estimatora tog parametra.

Srednja vrednost uzorka, X i varijansa uzorka, s* su nepomereni estimatori od
srednje vrednosti populacije, x i varijanse populacije, o, respektivno. Ovaj iskaz

mozemo napisati u skra¢enoj formi:
EX)=ux i E(s°)=0" (3.1.15)

gde operator E predstavlja operator ocekivane vrednosti.

3.1.3 Testiranje hipoteza

Statisticka hipoteza je i1zjava o vrednostima parametara raspodele verovatnoce.

Pretpostavimo da mislimo da je srednja vrednost nekog procesa x,. Mozemo napisati

ovu izjavu i na formalan nacin kao:
Hoo  p= 1
H: u#y, (3.1.16)

Hipoteza H, se naziva nulta hipoteza, dok se H, naziva alternativna hipoteza. H,

odreduje vrednosti koje su vece ili manje od g,, i naziva se dvostrana alternativna
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hipoteza. U zavisnosti od vrste problema, mogu da se koriste i razli¢ite jednostrane
hipoteze. Kako bismo testirali hipotezu, uzimamo slu¢ajan uzorak iz populacije koju
posmatramo, raCunamo odgovarajucu test statistiku, a zatim odbacujemo ili ne

uspevamo da odbacimo nultu hipotezu H,. Skup vrednosti test statistike koji vodi do

odbacivanja H, naziva se kriticni region ili region odbacivanja za taj test.

Kod testiranja hipoteza postoje dve vrste greske koje se mogu napraviti. Ako je nulta
greSka odbacena kada je tacna, tada nastaje greska tipa 1. Ako nulta hipoteza nije
odbacena kada je netacna, tada nastaje greska tipa II. Verovatnoce od ova dva tipa

greSaka oznacene su kao:
o =P{greska tipa [}=P{odbaceno H,|H, je tacno}
B = P{greska tipa II}=P{nismo uspeli da odbacimo H,| H, nije ta¢no}
Nekada je pogodnije raditi sa snagom testa, gde je
Snaga=1- 8 = P{odbaceno H,|H, nije ta¢no}

Prema tome, snaga je verovatnoca korektnog odbacivanja nulte hipoteze H,. OpSta
procedura kod testiranja hipoteza jeste odrediti vrednost verovatnoce greske tipa I (a ) ,
a zatim napraviti test proceduru tako da se dobije mala vrednost verovatnoce greske tipa
I1 (B). Prema tome, govorimo o direktnom kontrolisanju, odnosno biranju « rizika. g
rizik je generalno funkcija veli¢ine uzorka i moze se kontrolisati indirektno. Sto je veéa

veli¢ina uzorka koji se koristi u testu, to je manji g rizik.

Pretpostavimo da je x slu¢ajna promenljiva sa nepoznatom srednjom vrednoSéu x i

poznatom varijansom o i da Zelimo da testiramo hipotezu da je srednja vrednost

jednaka standardnoj srednjoj vrednosti z,. Ovo mozemo i formalno napisati kao u

jednacini (3.1.16). Procedura za testiranje ovih hipoteza jeste da se uzme slucajan

uzorak od n opservacija slucajne promenljive X i da se izracuna test statistika:

X

—Hy
Z =—= 3.1.17
0 / /—n ( )
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Hipotezu H, odbacujemo ako je [Z,|>Z,,,, gde je Z,, gornji «/2 percentil

standradne normalne raspodele. Ovaj zakljucak se moze jednostavno objasniti. Naime,

iz centralne grani¢ne teoreme znamo da je srednja vrednost uzorka X priblizno
raspodeljena kao N(z,c?/n). Ako je H,: u = u, tacna, tada je test statistika priblizno
raspodeljena kao N(0,1). Prema tome, o¢ekujemo da 100(1— )% vrednosti od Z,
padne izmedu -Z_,, i Z_,,. Uzorak koji proizvodi vrednost od Z,van ovih granica bio
bi neobican ako je nulta hipoteza tacna i zapravo je dokaz da H,: u = y, treba da bude
odbageno. Primetimo da je @ verovatnoca greske tipa I za test, a da intervali (Z,,,,,) i

(—o0,~Z,,,) formiraju kritican region za test.

U nekim situacijama zele¢emo da odbacimo H, samo ako je prava srednja vrednost
veca od y,. Prema tome, jednostrana alternativna hipoteza je H;: >y i
odbacujemo H,: u =, samo ako je Z,>Z . Ako je odbacivanje pozeljno samo kada
je u<yu,, tada je alternativna hipoteza H,: x> 4,, i odbacujemo H, samo ako je

Zy<—L,.

3.1.4 Intervali poverenja

Estimacioni interval parametara je interval izmedu dve statistike koji ukljucuje
pravu vrednost parametra sa nekom verovatno¢om. Na primer, kako bismo konstruisali

estimacioni interval srednje vrednosti, moramo da nademo dve statistike L i U, tako da
PL<u<U}=1-a (3.1.18)
Rezultujudi interval
L<u<U (3.1.19)

se naziva interval poverenja za nepoznatu srednju vrednost. L i U se nazivaju gornja i

donja granica poverenja, respektivno, dok se 1—« naziva koeficijent poverenja.
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Ponekad se poluinterval U -4 ili g—L naziva tacnost intervala poverenja.

Interpretacija intervala poverenja jeste da ako se napravi veliki broj takvih intervala, pri

¢emu je svaki izabran iz slu¢ajnog uzorka, tada ¢e 100(1— )% ovih intervala sadrzati

pravu vrednost od .

Interval poverenja u jednacini (3.1.19) se naziva dvostrani interval poverenja, posto

odreduje i donju i gornju granicu od . Cesto je u primeni kod kontrolnih dijagrama
pogodnije Koristiti jednostrani interval poverenja. Jednostrana donja 100(1— )%

granica poverenja od u data je sa:
L<u (3.1.20)
gde je L, donja granica poverenja izabrana tako da
PL<u)=1-«a (3.1.21)
Jednostrana gornja 100(1-a)% granica poverenja od x data je sa
u<u (3.1.22)
gde je U gornja granica poverenja izabrana tako da

P(L< ) =1« (3.1.23)

3.1.5 Koriséenje P-vrednosti za testiranje hipoteza

Kako bismo izneli rezultate o testiranju hipoteza, najces¢e izjavljujemo da nulta
hipoteza nije ili jeste odbijena na odredenoj « - vrednosti ili znacajnom nivou. Ovakva
izjava Cesto nije prikladna, zato S§to daje analitiCarima informaciju o tome da li je
izraCunata vrednost test statistike jedva u regionu odbacivanja ili je veoma daleko u
ovom regionu. Kako bi se izbegle ove teSkoce, u praksi se najces¢e usvaja pristup P-
vrednosti. Prema definiciji, P-vrednost je najmanji nivo znacajnosti koji vodi do

odbacivanja nulte hipoteze H, . Obicno se test statistika i podaci nazivaju znacajnim
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kada je hipoteza H, odbacena. Prema tome mozemo posmatrati P-vrednost kao

najmanji « nivo u kome su podaci znacajni. Za testove normalne raspodele, relativno je

jednostavno izracunati P-vrednost. Ako je sraCunata test statistika, tada je P-vrednost:

|( 2[1-d|Z,|] test sa dva repa: Ho: wu=u, Hli M7 L
P = 4 1-d(Z,) test sa gornjim repom: Ho: u=u, Hli H> 1y
L ®(Z,) test sa donjim repom: Ho: wu=py Hitu<py,
(3.1.24)

pri ¢emu je ®(Z) standardna normalna funkcija kumulativne raspodele koja je

definisana na pocetku drugog poglavlja.

Pretpostavimo da je x normalna sluajna promenljiva sa nepoznatom srednjom
vredno$éu u i nepoznatom varijansom o i da Zelimo da testiramo hipotezu da je
srednja vrednost jednaka standardnoj srednjoj vrednosti z, kao u (3.1.16). Problem je

slican kao u poglavlju 3.1.3, osim §to je sada i varijansa nepoznata. Zbog toga moramo
napraviti dodatnu pretpostavku da je slucajna promenljiva normalno raspodeljena. Ova
pretpostavka je potrebna za formalno razvijanje statistickog testa, ali mala odstupanja
od normalnosti neée ozbiljno ugroziti rezultate. Posto je varijansa o nepoznata, ona
mora biti estimirana sa s*. Ako zamenimo o sa s u jednacini 3.1.17, tada imamo test

statistiku u formi:

t =Xt (3.1.25)

O_s/\/ﬁ

Nulta hipoteza H,: z =, ¢e biti odbacena ako je [(ty)|> 1,204, 9de je t,,,.4
gornji «/2percentil t raspodele sa n—1 stepenom slobode. Kriti¢ni regioni za
jednostrani test alternativnih hipoteza su sledeéi: ako je H,: x> 4,, odbaci H, ako je
ty>t,,, 1 ako jeH;: u<u,, odbaci H, ako je t, <-t, ;. Takode, moguce je

sracunati P-vrednost za t-test.
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3.2 Opsta teorija kontrolnih dijagrama

Kontrolni dijagram predstavlja statisticki alat koji se koristi za detekciju otkaza u
sistemu. Kontrolni dijagrami prave jasnu razliku izmedu promena koje su rezultat
brojnih, uvek prisutnih, nemerljivih poremecaja u procesu i promena koje nastaju kao
posledica otkaza u sistemu. UopSteno govoreci, kontrolni dijagrami predstavljaju

graficki prikaz regularnog, odnosno neregularnog rezima rada procesa tokom vremena.

U svakom procesu proizvodnje, ma koliko on bio dobro dizajniran i pazljivo
odrzavan, uvek ¢e postojati odredena koli¢ina prirodne, odnosno za njega svojstvene
promenljivosti. Ova prirodna promenljivost, ili pozadinski Sum je kumulativi efekat
mnogih malih, u sustini neizbeznih uzroka. Kada je pozadinski Sum u procesu relativno
mali, smatramo ga prihvatljivim za performanse procesa. U okviru statisticke kontrole
procesa, za sistem koji je pod uticajem ove prirodne promenljivosti se Cesto kaze da je
»Stabilan sistem pod uticajem wuobicajenih uzroka®. Za proces koji radi samo pod
prisustvom uobicajenih uzroka promenljivosti kazemo da je pod statistickom kontrolom.
Drugim recima, uobi¢ajeni uzroci su prirodan deo procesa, a kada kazemo da je sistem
pod statistickom kontrolom podrazumevamo da imamo promene u sistemu koje su

posledica uvek prisutnih poremecaja u procesu i Suma merenja.

Takode, na izlazu procesa mogu biti prisutne druge vrste promenljivosti. Takve
promenljivosti su generalno velike u poredenju sa pozadinskim Sumom i obi¢no su
neprihvatljive za performanse procesa. Ovakvi izvori promenljivosti koji nisu deo
uobicajenih uzroka se nazivaju specijalni uzroci. Za proces koji radi u prisustvu

specijalnih uzroka kazemo da je van kontrole.

Kontrolni dijagrami prave razliku izmedu uobicajenih uzroka i specijalnih uzroka,
odnosno obezbeduju nam informaciju da li je sistem pod statistickom kontrolom ili je
nastupio otkaz u sistemu usled nekog specijalnog uzroka, pa se sistem naSao u stanju
van kontrole. Najvaznija svrha kontrolnih dijagrama jeste poboljsanje procesa. U
praksi se generalno pokazalo da vecina procesa u nekom trenutku pocinje da radi van

statistiCke kontrole. Rutinskom 1 pazljivom upotrebom kontrolnih dijagrama se uspesno
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identifikuju otkazi koji su nastupili u sistemu. Ako uzroci otkaza mogu biti eliminisani,

promenljivost ¢e biti smanjena, a samim tim proces ¢e biti poboljSan.

Tipican kontrolni dijagram prikazan je na slici 3.2.1 i on predstavlja graficki prikaz
kvalitativnih karakteristika koje su izmerene ili izracunate iz odbiraka u odnosu na broj
odbiraka (ili vreme). Uobi¢ajeno, svaki kontrolni dijagram sadrzi centralnu liniju (eng.
Central Line) koja predstavlja srednju vrednost kvalitativnin karakteristika koje
odgovaraju stanju sistema koji je pod statistickom kontrolom. Druge dve horizontalne
linije nazivaju se gornja kontrolna granica (eng. Upper Control Limit) i donja
kontrolna granica (eng. Lower Control Limit). One se biraju tako da ako je proces pod
statistickom kontrolom, gotovo sve tacke ¢e upasti izmedu ove dve linije. Tacke na
kontrolnom dijagramu su najce$¢e povezane pravim linijama kako bi se lakSe

vizuelizovalo kako se sekvenca tacaka ponasa tokom vremena.

Kontrolni dijagram

10.6 b

AN A

R VAR

9.4r b

Kvalitativne karakteristike

9.2L | | | | | | i
2 4 6 8 10 12

Odbirci

Slika 3.2.1: Tipi¢an kontrolni dijagram

Sada moZzemo da damo opsti model za kontrolni dijagram. Neka w bude statistika
uzorka koji meri neku kvalitativnu karakteristiku od interesa i pretpostavimo da je

srednja vrednost od w jednaka ., , a da je standardna devijacija od w jednaka o, .

55



Tada su centralna linija, gornja kontrolna granica i donja kontrolna granica jednake:

UCL=y,+Lo,
CL=y, (3.2.1)
LCL= g, + Lo,

gde je L "distanca" kontrolnih granica od centralne linije, izrazena u jednicama
standardne devijacije. Vazno je napomenuti da "sigma" oznacava standardnu devijaciju
statistike nacrtane na kontrolnom dijagramu, a ne standardnu devijaciju kvalitativne
karakteristike koju posmatramo. Ovu opStu teoriju kontrolnih dijagrama prvi je
predlozio Walter A. Shewhart i kontrolni dijagrami rezvijeni prema ovim principima se

¢esto nazivaju Shewhart-ovi kontrolni dijagrami.

Prvi korak u konstruisanju kontrolnih dijagrama zahteva analizu preliminarnog
skupa podataka za koji se pretpostavlja da je pod statistickom kontrolom. Ova faza
naziva se Faza I. U prvoj fazi potrebno je sakupiti podatke iz veoma velikog uzorka
podataka tako da se parametri i kontrolne granice valjano estimiraju za Fazu Il. U
drugoj fazi glavni cilj je nadgledanje online podataka kako bi se brzo detektovali
pomeraji u procesu u odnosu na osnovne linije koje su ustanovljene u pvoj fazi. Drugim
re¢ima, dijagrami koje koristimo u prvoj fazi sluZe za definisanje statisticke kontrole, a
dijagrami koje koristimo u drugoj fazi sluZe za nadgledanje procesa i vrSenje analize da

li se podaci nalaze van kontrolnih granica i da li je sistem pod kontrolom.

Generalno, dokle god se tacke nalaze izmedu kontrolnih granica pretpostavlja se da
je proces pod statistiCkom kontrolom. Kada se tacka nalazi van kontrolnih granica
pretpostavlja se da je nastupio otkaz u sistemu. Medutim, postoje slucajevi kada se
tacke nalaze izmedu kontrolnih granica, ali se ponasaju sistematski, ili na neslucajan
nacin, $to je najce$ée indikacija da sistem nije pod kontrolom. Ako je proces pod

kontrolom, sve tacke bi u sustini trebalo da imaju slucajan oblik.
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Na osnovu sledecih pravila ¢ija se primena pokazala kao vrlo efikasna u praksi,

moze se doneti odluka da je nastupio otkaz u sistemu:

e Jedna tacka nalazi se van 3-sigma kontrolnih granica

e Dve od tri uzastopne tacke nalaze se iznad granice koja je na distanci od 2-sigma

od centralne linije

e Cetiri od pet uzastopnih tataka nalaze se na distanci od 1-sigma ili iznad u

odnosu na centralnu liniju
e  Osam uzastopnih tacaka nalazi se na jednoj strani centralne linije

U mnogim slucajevima, oblik nacrtanih tacaka ¢e obezbediti korisne dijagnosticke
informacije na procesu, i ova informacija moze biti iskoriS§¢ena da se naprave
modifikacije na procesu koje redukuju promenljivost (Sto je cilj statisticke kontrole
procesa). Dalje, ovi oblici se javljaju poprilicno ¢esto u fazi I (retrospektivna studija
podataka iz proslosti) i njihova eliminacija je Cesto klju¢na za dovodenje procesa pod
kontrolu. Primera radi, naves¢emo neke karakteristiéne oblike koji se pojavljuju na X i

R dijagramima, i indikuju neke od karakteristika procesa koji mogu da proizvedu ove

oblike. Naravno, kako bi efektivno interpretirali X i R dijagrame, analiti¢ari moraju biti

upoznati 1 sa statistickim principima na osnovu kojih se prave kontrolni dijagrami i sa

samim procesom. Dole navedeni oblici na X dijagramima dati su kao primer.

Ciklicni oblici se povremeno javljaju na kontrolnom dijagramu. Tipi¢an primer

prikazan je na gornjoj slici levo na slici 3.2.2. Takav oblik na X dijagramu moze da
rezultuje 1z sistematskih promena okoline kao $to je temperatura, zamor radne masine,
regularna rotacija radne masine ili masina, ili fluktuacija u naponu ili pritisku ili neke

druge promenljive u proizvodnoj opremi.

Mesanje (eng. mixture) je indikovano kada nacrtane tacke teze da padnu blizu ili
blago van kontrolnih granica, sa relativno nekoliko tacaka blizu centralne linije kao Sto
je prikazano na gornjoj slici desno na slici 3.2.2. Oblik meSanja je generisan od strane
dve (ili vise) preklapajuce raspodele koje generiSe izlaz procesa. Ozbiljnost oblika
mesanja zavisi u kom se obimu raspodele preklapaju. Ponekad meSanje rezultuje iz

,previse kontrole* kada operatori previse Cesto podeSavaju proces, pa je na izlazu odziv
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na slucajne varijacije, pre nego na sistematske uzroke. Oblik mesanja takode moze da se
javi kada je izlazni proizvod iz nekoliko izvora (kao $to su paralelne masine) doveden

na zajednicki tok podataka koji se onda odabira za svrhe nadgledanja procesa.

Pomeraj u nivou procesa je ilustrovan na srednjoj slici levo na slici 3.2.2. Ovi
pomeraji mogu da rezultuju iz uvodenja novih radnika, iz promena u metodama, grubih

materijala, ili maSina, promena u merama inspekcije ili standardima.

Slojevitost (eng. stratification) ili tendencija tacaka da se vestacki nacickaju oko
centralne linije je ilustrovana na donjoj slici desno na slici 3.2.2. Primecujemo da je
oznacen nedostatak prirodne promenljivosti u opserviranom obliku. Jedan potencijalan
uzrok stratifikacije je nekorektno raCunanje kontrolnih granica. Ovaj oblik takode moze
da rezultuje kada odabiranje sa procesa sakuplja jednu ili viSe jedinica sa nekoliko

razli¢itih osnovnih raspodela u okviru svake grupe.
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Slika 3.2.2: Karakteristi¢ni oblici na kontrolnim dijagramima

Trend ili kontinualno kretanje u jednom pravcu je prikazan na poslednjoj slici levo
na slici 3.2.2. Trendovi su obi¢no usled postepenog habanja ili pogorSanja alata ili neke

druge kriticne komponente procesa. U hemijskim procesima najceSce se javljaju zbog

58



taloga ili separacije pomeSanih komponenti. Takode mogu da rezultuju iz ,,ljudskih
uzroka®, kao $to je umor operatora ili prisustvo supervizije. Kona¢no, trend moze biti

rezultat sezonskih uticaja, kao §to je temperatura.

Greska tipa I ili o« greska javlja se kada tacka padne van kontrolnih granica, a ne

radi se o varijaciji koja je posledica otkaza u sistemu. Greska tipa Il ili B greska javlja

se kada se propusti varijacija koja nastaje kao posledica otkaza u sistemu, odnosno kada
tacka koja bi trebalo da padne van kontrolnih granica upadne u opseg kontrolnih
granica, $to znaci da dijagram nije dovoljno osetljiv da detektuje otkaz. U ovom slucaju
nadgledanje procesa se nastavlja, iako problem jo§ uvek postoji i stoga smo u

nemogucnosti da ga otklonimo.

Ova dva tipa greSaka prisutna su u svim kontrolnim procedurama procesa. Kontrolne
granice na kontrolnom dijagramu se najcesce crtaju 3-sigma od centralne linije (gde
sigma predstavlja standardnu devijaciju) zato Sto je to dobra ravnoteza izmedu greske
tipa I 1 greske tipa II, jer za normalnu raspodelu podataka, 99,7% podataka ¢e upasti u

tri-sigma granice, dok je proces pod kontrolom.

Kako bismo ocenili performanse kontrolnih dijagrama koristimo ARL (eng. average

run length) koju racunamo kao:

ARL = 1 (3.2)
a

gde je a verovatnoca da ¢e bilo koja tacka pasti van kontrolnih granica.

Postoji bliska veza izmedu kontrolnih dijagrama 1 testiranja hipoteza. SuStinski,
kontrolni dijagram predstavlja testiranje hipoteze da je proces u stanju statisticke
kontrole. Tacka koja se nalazi izmedu kontrolnih granica znaci da nismo uspeli da
odbacimo hipotezu statisticke kontrole, dok tacka koja se nalazi van kontrolnih granica

znaci da smo odbacili hipotezu statisticke kontrole.

Veoma cCesto ,tacke” koje su nacrtane na kontrolnom dijagramu predstavljaju
srednju vrednost podataka sa procesa koji se nalaze u jednoj podgrupi. Naime, osnovna
ideja kada se prave kontrolni dijagrami jeste da se sakupljeni podaci sa procesa grupiSu

prema konceptu racionalnog podgrupisanja kako je to Shewhart nazvao. Generalno, to
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zna¢i da podgrupe ili uzorci treba da budu izabrani tako da koliko je to moguce,
promenljivost opservacija u okviru podgrupe treba da ukljuci sve slucajne ili prirodne
promenljivosti, a isklju¢i specijalne promenljivosti. Tada ¢e kontrolne granice
predstavljati granice za sve sluCajne promenljivosti, a ne za specijalne promenljivosti.
Posledi¢no, specijalni uzroci ¢e imati tendenciju da generiSu tacke koje su van
kontrolnih linija, dok ¢e sluc¢ajne promenljivosti imati tendenciju da generiSu tacke u
okviru kontrolnih linija. Na taj nacin obezbedujemo pravilno grupisanje podataka, jer
ono $to su uobicajene promenljivosti za jednu podgrupu, ne znaci da su uobicajene
promenljivosti i za drugu podgupu, a jesu uobicajene promenljivosti za ceo proces.
Samo na ovaj nacin se mogu pravilno uspostaviti kontrolne linije u prvoj fazi, Sto je
klju¢no za posmatranje sistema u drugoj fazi. Koncept racionalnog podgrupisanja je
jako vazan, jer pravilna selekcija odbiraka zahteva pazljivo razmatranje procesa ¢ime se

dobija Sto vise korisnih informacija analizom kontrolnih dijagrama.

Takode, potrebno je naglasiti da u mnogim procesima nema potrebe za racionalnim
podgrupisanjem, ve¢ se posmatraju individualne opservacije. U tom slucaju koriste se
kontrolni dijagrami za individualne opservacije, umesto kontrolnih dijagrama za

podgrupe.

Kada dizajniramo kontrolni dijagram moramo da odredimo veli¢inu uzorka i periodu
odabiranja. Kada biramo veli¢inu uzorka moramo da vodimo rac¢una o veliini pomeraja
koji Zelimo da detektujemo, jer ve¢i uzorci nam omogucavaju lakSu detekciju malih
pomeraja u procesu. Sa tacke posmatranja detekcije pomeraja najbolje bi bilo uzimati
velike odbirke i odabirati ih veoma ¢€esto, medutim to ¢esto nije ekonomski moguce. U
industrijskoj praksi najéesS¢e se uzimaju manji uzorci u kratkim vremenskim intervalima
ili ve¢i uzorci u duzim intervalima. Naravno, konacan izbor veli€ine uzorka 1 periode

odabiranja zavisi¢e od konkretnog procesa koji posmatramo.

Efektivna upotreba bilo kojeg kontrolnog dijagrama ¢e zahtevati periodi¢nu reviziju
kontrolnih granica i centralnih linija. Neki inZenjeri uspostavljaju regularne periode za
reviziju granica kontrolnih dijagrama, na primer svake nedelje, svakog meseca, ili
svakih 25, 50 ili 100 uzoraka. Kada se revidiraju kontrolne granice veoma je pozeljno
koristiti najmanje 25 wuzoraka ili podgrupa (neki autori preporuc¢uju 200-300

individualnih opservacija) za racunanje kontrolnih granica.
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Kontrolni dijagrami se ve¢ jako dugo koriste u industriji. Postoji najmanje pet

razloga za njihovu popularnost:

1. Kontrolni dijagrami su dokazana tehnika za poboljsanje produktivnosti.
2. Kontrolni dijagrami su efikasni u prevenciji defekata.

3. Kontrolni dijagrami sprecavaju nepotrebna poboljSanja procesa.

4. Kontrolni dijagrami obezbeduju dijagnosticke informacije.

5. Kontrolni dijagrami obezbeduju informaciju o efikasnosti procesa.

Zahvaljuju¢i modernim kompjuterskim tehnologijama kontrolne dijagrame je lako
implementirati u bilo koji tip procesa, zato §to akvizicija podataka i analize mogu da se

izvr$e na mikrora¢unaru u realnom vremenu.

S obzirom na brz razvoj industrije i veliki porast kompleksnosti procesa koje treba
nadgledati i kontrolisati ima puno prostora za dalja istrazivanja u ovoj oblasti, kao i za
poboljsanje ve¢ postojecih tehnika kontrolnih dijagrama. Takode, postoje moguénosti
da se ove tehnike kombinuju sa nekim drugim alatima, kao S§to su na primer neuralne

mreze, skriveni Markovljevi modeli ili Bajesove mreze.

3.3 T?kontrolni dijagrami

3.3.1 Statisti¢ka distanca

Pretpostavimo da imamo multivarijabilnu opservaciju od p promenljivih u

vektorskoj formi kao X'=[x;,X,,...,X,]. Kako bismo obradili informacije koje su

dostupne o ovih p promenljivih mozemo koristiti graficke tehnike, koje su obi¢no
odli¢ne za ovaj zadatak. Medutim, crtati tacke u p-dimenzionalnom prostoru (p > 3) je
veoma ogranic¢eno. Ovo ograni¢enje ne dozvoljava celokupan uvid u multivarijabilnu
situaciju. Drugi metod za ispitivanje informacija koje se nalaze u p-dimenzionalnom
vektoru jeste da se redukuje multivarijabilni vektor podataka u jednu univarijabilnu

statistiku. Ako rezultujuca statistika sadrzi informacije o svih p promenljivih, ona moze
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biti interpretirana i iskoriS¢ena u donoSenju odluka o statusu procesa. Postoje brojne

procedure za postizanje ovih rezultata, a ispod ¢e biti opisane dve procedure.

Pretpostavimo da proces generi$e nekorelisane bivarijabilne opservacije, [X,X,], i
da Zelimo da ih predstavimo graficki. Obi¢no se konstruiSe dvodimenzionalni rasuti
dijagram (eng. scatter plot) tacaka. Takode, pretpostavimo da je u interesu da odredimo
distancu odredene tacke od srednje taCke. Distanca izmedu dve tacke je uvek merena
kao jedan broj ili vrednost. Ovo vazi bez obzira na to koliko mnogo dimenzija

(promenljivih) je umeSano u problem.

Uobicajena pravolinijska Euklidska distanca meri distancu izmedu dve tacke brojem

jedinica koje ih razdvajaju. Kvadratna pravolinijska distanca, recimo D, izmedu tacke

[x,,X,]i vektora srednje vrednosti populacije [z, 2,]" je definisana kao
Xpi %, iy Hy

(X = 14)" + (X, — 1,)* = D* (33.1)

Primetimo da smo uzeli bivarijabilnu opservaciju [x;,X,]i konvertovali je u jedan

broj D koji predstavlja udaljenost opservacije od srednje tacke. Ukoliko je ova
udaljenost D fiksirana, sve tacke koje su na istoj udaljenosti od srednje tatke mogu biti
predstavljene kao krug sa centrom koji je srednja tacka i precnikom koji je jednak D
(slika 3.3.1). Takode, bilo koja tacka koja je locirana unutar kruga ima distancu u

odnosu na srednju tacku manju od D.

X

Slika 3.3.1: Region iste pravolinijske distance [19]
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Na zalost, merenje Euklidskom distancom je nezadovoljavajuée za mnoge statisticke

probleme [139]. Iako svaka koordinata opservacije doprinosi jednako u odredivanju
pravolinijske distance, ne vodi se rauna o varijansama o, i o7, od promenljivih X, i
X,, respektivno. Kako bismo ispravili ovaj nedostatak, razmotrimo standardizovane

vrednosti

(X1_:u1) i (Xz —,le) (332)

O, 0.

1 2

i sve tacke koje zadovoljavaju relaciju

(=)' (=) _ qpy: (3.3.3)

0, 0,

Vrednost SD, koja je kvadratni koren od (SD)* u (3.3.3) je poznata kao statisticka

distanca. Za fiksnu vrednost SD, sve tacke koje zadovoljavaju (3.3.3) su na istoj
statistickoj distanci od srednje tacke. Graf takve grupe tacaka formiraju elipsu kao $to je
prikazano na slici 3.3.2. Bilo koja tacka unutar elipse ¢e imati statisticku distancu manju

od SD, dok ¢e bilo koja tacka locirana van elipse imati statisticku distancu vecu od SD.

A

(X, x>

xl
Slika 3.3.2: Region iste statisticke distance [19]

Kada poredimo statisticku distancu sa pravolinijskom Euklidskom distancom,
prime¢uju se neke znatne razlike. Prvo, poSto su koriS¢ene standardizovane
promenljive, statisticka distanca je bez dimenzija. Ovo je korisna osobina kod

multivarijabilnih procesa, poSto se mnoge promenljive mere u razli¢itim jedinicama.

63



Drugo, bilo koje dve tacke na elipsi na slici 3.3.2 imaju istu SD, ali mogu imati razlicite

Euklidske distance od srednje tacke.

Glavna razlika izmedu statisticke i Euklidske distance, jeste S§to su dve promenljive
koje su koris¢ene u statistickoj distanci inverzno ponderisane sa njihovom standardnom
devijacijom, dok su obe promenljive jednako ponderisane kod pravolinijske distance.
Prema tome, promena kod promenljive sa malom standardnom devijacijom ¢e vise
doprineti statistickoj distanci, nego promena kod promenljive sa velikom standardnom

devijacijom.

Pretpostavili smo u diskusiji gore da su ove dve promenljive nekorelisane.
Pretpostavimo sada da su ove dve promenljive korelisane. Rasuti dijagram dve

pozitivno korelisane promenljive je prikazan na slici 3.3.3.

Rasuti dijagram dve promenljive

Slika 3.3.3: Rasuti dijagram korelisanih promenljivih

Kako bismo konstruisali meru statisticke distance do vektora srednje vrednosti ovih
podataka potrebna je generalizacija jednacine (3.3.3). Iz analitiCke geometrije, opSta

jednacina elipse je data kao
allxl2 Ta,XX, + a22)(22 =C (3.3.4)

gde su a,odredene konstante koje zadovoljavaju relaciju (&}, —4a,a,)<0, a ¢ je

fiksna vrednost. Sa odgovaraju¢im izborom a; u (3.3.4), mozemo da rotiramo elipsu
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dok =zadrzavamo rasuti dijagram dve promenljive fiksiran, dok ne dobijemo
odgovarajuce poravnanje. Na primer, elipsa koja je prikazana na slici 3.3.4 je centrirana
u srednjoj vrednosti dve promenljive, a nakrivljena je u meri u kojoj su ove dve

promenljive korelisane.

Elipticni region koji obuhvata tacke

Slika 3.3.4: Elipti¢ni region koji obuhvata tacke

3.3.2 T*statistika i multivarijabilna normalnost

Pretpostavimo da [X;,X,] mogu biti opisane zdruZzenom bivarijabilnom normalnom
raspodelom. Pod ovom pretpostavkom, statisticka distanca izmedu ove tacke 1 vektora
srednje vrednosti [z4,4,] je vrednost promenljivog dela eksponenta bivarijabilne

normalne funkcije verovatnoce

0T I ———
S P (3.3.5)

gde —oo<x <o zai=12, 1 o, >0 predstavlja standardnu devijaciju od x, . Vrednost

od (SDY’ je data kao:
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1 X —H 2_2 (&_ﬂlJ(xz_ﬂzJ (Xz_ﬂsz — SD2
(1_:02){( O, j r O, o, " o, ( )

gde p predstavlja koeficijent korelacije izmedu dve promenljive, sa —1< p <1.

(3.3.6)

Meduclan izmedu X, i X, u (3.3.6) vazi zbog ¢injenice da dve promenljive variraju
zajedno i da su zavisne. Kada su korelisane, glavne i minorne ose rezultujuce elipse
razlikovace se od prostora promenljivih [X,X,]. Ako je korelacija pozitivna, elipsa ¢e

biti nakrivljena desno nagore, a ako je korelacija negativna, elipsa ¢e biti nakrivljena

desno nadole. Ovo je ilustrovano na slici 3.3.5. Ako je p=0, to zna¢i da nema

korelacije izmedu X; I Xo, elipsa ¢e biti orijentisana sli¢no kao elipsa na slici 3.3.2.

Pozitivna korelacija

10
: e
> - T g
o ,
/ —
5 { —
S ——
20 15 -10 5 0 5 10 15 20
X
Negativna korelacija
10
(|
5 N ——
Ry . - .
~
0 L ~.
— .
-5 - S——
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

Slika 3.3.5: Korelacija i elipse

Jednacina (3.3.6) moZe biti zapisana i u matri¢noj formi:

!

(X =) =H(X — p) =(SD) (3.3.7)

gde je X'=[x,%] , ¢ =[w, ] i = je inverzija matrice T. Primetimo da je

2 o . . .
5 :[ 1 122 , gde je 0, =0, = po,0, kovarijansa izmedu X, i X,. Izraz (3.3.7) je u
O-21 0-2

formi Hotelling-ove T? statistike.
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JednaCine za konture bivarijabilne normalne raspodele su dobijene fiksiranjem
vrednosti SD u (3.3.6). Ovo moze da se vidi geometrijski, ispitivanjem bivarijabilne

normalne funkcije gustine verovatnoce na slici 3.3.6.

Slika 3.3.6: Bivarijabilna normalna funkcija gustine verovatnoce (o, = 2.6,

o,=14,p=0.8)

Bivarijabilna normalna funkcija gustine verovatnoce

Slika 3.3.7: Prikaz bivarijabilne normalne funkcije gustine verovatnoce u dve

dimenzije
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Lokus, ili putanja, tacke X'=[x,X,] koja putuje oko funkcije verovatno¢e na
konstantnoj visini je elipsa. Elipse konstantne gustine su oznacene kao konture i mogu
biti odredene matematicki da sadrZze konstantnu koli¢inu verovatnoce. Ako bismo
rotirali sliku 3.3.6 i predstavili je u dve dimenzije, ta¢no bismo videli elipsu, kao §to je

prikazano na slici 3.3.7:

Na primer 75% i 95% konture za bivarijabilnu normalnu funkciju verovatnoce koja
je ilustrovana na slici 3.3.6 su prikazane na slici 3.3.8. Elipticke konture predstavljaju

sve tacke koje imaju istu statisticku distancu ili T?statistiCku vrednost.

Bivarijabilne normalne konture

J[-95% kontura

10 5 0 5 10 15

Slika 3.3.8: Bivarijabilne normalne konture koje sadrze 75% i 95% verovatnoce

Ovaj rezultat moze biti generalizovan na situaciju gde je X' =[x, X,,...,X,] opisana

kao p-varijabilna normalna (multivarijabilna normalna) funkcija verovatnoce koja je

data kao:

1
f _ —m—mP — 2
(X) (272_) p/2|z|1/2 € (338)

gde —o<x <o zai=l,2,...,p.
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Vektor srednjih vrednosti od X' je dat kao x' =[z4, ,,..., 12,], @ kovarijaciona matrica

je data kao
O, Op - Oy
O O O
Y — :21 :22 :Zp (3.3.9)
O (o2 O

pl p2 "t pp

Dijagonalni elementi o, matrice X predstavljaju varijanse i-te promenljive, a

nedijagonalni elementi o, predstavljaju kovarijanse izmedu i-te i j-te promenljive.

Primetimo da je X nesingularna, simetri¢na, i pozitivno definitna matrica. Ovako
postavljeno, jednacina za elipsoidalnu konturu multivarijabilne normalne raspodele u

(3.3.8) je data sa:

!

T2=(X - ) (X - p) (3.3.10)

gde je T? u formi Hotelling-ove T? statistike [140]. Kao i u bivarijabilnom slu¢aju,
elipsoidalni region sadrzi fiksan procenat multivarijabilne normalne raspodele i mozZe

biti odreden egzaktno.

3.3.3 Studentova t statistika u odnosu na Hotelling-ovu T?
statistiku

Univarijabilna Studentova t statistika je veoma poznata vecini analiti¢ara podataka.
Kod Studentove t raspodele, statistika je racunata iz slucajnog uzorka od n opservacija

koje su uzete iz populacije koja ima normalnu raspodelu sa srednjom vredno$éu u i

varijansom o . Njena formula data je sa

S
s/<n (3.3.11)

69



gde je X =12Xi srednja vrednost uzorka, a S= i(xi —X)*/(n-1) je odgovarajuéa
L) =

standardna devijacija uzorka. Kvadrat t statistike je dat kao:

= Az ) (R
s?/n (3.3.12)

1 njena vrednost je definisana kao kvadrat statisticke distance izmedu srednje vrednosti

uzorka i srednje vrednosti populacije.

Brojilac u (3.3.12) je kvadratna Euklidska distanca izmedu X i . Prema tome, ovo
je mera bliskosti srednje vrednosti uzorka u odnosu na srednju vrednost populacije.

Kako X postaje blize x, vrednost od t* tezi nuli. Deljenje kvadratne Euklidske distance

sa estimiranom varijansom od X (odnosno sa s°/n) proizvodi kvadratnu statisticku
distancu. Hotelling je prosirio univarijabilnu t statistiku na multivarijabilan slucaj
koriste¢i formu T? statistike zasnovanu na uzorackoj estimaciji (radije nego na

poznatim vrednostima) kovarijacione matrice.

Razmotrimo uzorak od n opservacija X;, X,,..., X, gde je Xi, = [Xigs Xigrees Xip 1

i=1,2,...,n uzeto iz p-varijabilne normalne raspodele sa vektorom srednje vrednosti ' i

kovarijacionom matricom ¥ . Multivarijabilna generalizacija t* statistike je data kao

T2=n(X - 1) (X = 1) (3.3.13)

X. (3.3.14)

S=—> (X, = X)(X; = X) (3.3.15)
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Uzoracka kovarijaciona matrica S takode moze biti izraZzena kao

Sit o Sz Slp
S;1 Sy, o S,

s=| . T (3.3.16)
Spl sz SPP

gde je s; varijansa uzorka i-te promenljive i s; je kovarijansa uzorka izmedu i-te i j-te

promenljive.
U smislu raspodele verovatnoce, kvadrat t statistike u (3.3.12) ima formu

t?=(normalna slucajna promenljiva)*(hi-kvadrat slucajna promenljiva/df )** (normalna
slucajna promenljiva)

(3.3.17)

gde df predstavlja n—1 stepen slobode hi-kvadrat promenljivih (n-1)s*/c?, a

normalna slu¢ajna promenljiva je data sa Jn (X—)/ o . U ovoj reprezentaciji, slu¢ajna
promenljiva X, i sluajna promenljiva, s?, su statisti¢ki nezavisne. Sli¢no, T statistika, u

(3.3.13) moze biti izrazena kao

T?=(multivarijabilni normalni vektor)™*(Wishart-ova matrica/df) **(multivarijabilni
normalni vektor)
(3.3.18)

gde df predstavlja n—1 stepen slobode Wishart-ovih promenljivih, (n—1)S, a
multivarijabilni normalni vektor je dat sa \/ﬁ()?—y). Sluéajni vektor X i sludajna

matrica S su statisticki nezavisni. Wishart-ova raspodela u (3.3.18) je multivarijabilna

generalizacija univarijabilne hi-kvadrat raspodele.

Koriste¢i dve forme predstavljene u (3.3.13) i (3.3.18), moguce je prosiriti
Hotelling-ovu T? statistiku kako bi se predstavila kvadratna statisticka distanca izmedu
mnogo razli¢itih kombinacija p-dimenzionalnih tadaka. Na primer, moZe se koristiti T
statistika za pronalazenje statistiCke distance izmedu vektora individualnih opservacija

X 1 poznate srednje vrednosti populacije u, kao i za pronalazenje statisticke distance
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izmedu vektora individualnih opservacija X 1 estimacije srednje vrednosti

populacije, X .

3.3.4 Svojstva raspodele T statistike

Osnovna pretpostavka koja prethodi bilo kojoj diskusiji o svojstvima raspodele
Hotelling-ove T? statistike jeste da su multivarijabilne opservacije koje posmatramo
rezultat nasumi¢nog odabiranja iz p-varijabilne normalne populacije koja ima srednji
vektor 4 i kovarijacionu matricu X. Prema tome, ponasanje nezavisnih opservacija
moze biti opisano funkcijom verovatno¢e kako sa poznatim parametrima, tako i sa

nepoznatim.

Ako su parametri nepoznati, pretpostavlja se da postoji istorijski skup podataka
(ISP), koji je sakupljen pod nominalnim rezimom rada, dok je proces bio pod

kontrolom. Ovaj skup podataka se koristi kako bi se estimirali nepoznati parametri.

Potrebno je transformisati p-varijabilne uzoratke opservacije u jedinstvenu
Hotelling-ovu T? statistiku. Posto su originalne promenljive slucajne, ove nove T?
vrednosti su takode slucajne i mogu biti opisane odgovarajucom funkcijom
verovatnoce. Na primer, kada su parametri osnovne multivarijabilne normalne raspodele
nepoznati i moraju biti estimirani, neka forma univarijabilne F raspodele se koristi da
opiSe sluéajno ponasanje T? statistike. Ovo je primenljivo i u univarijabilnom slu¢aju.
Ako t statistika u (3.3.11) moze biti opisana sa t raspodelom sa (n—1) stepenom
slobode, kvadrat ove statistike, t* u (3.3.12), moZe biti opisan sa F raspodelom sa 1 i

(n—1) stepenom slobode.

T? statistika moze biti izracunata koriste¢i jednu opservaciju koja je napravljena na
p komponenti sa fiksnom periodom odabiranja, ili moze biti izraCunata koristeci srednju
vrednost uzorka veli¢ine m Kkoji je uzet za vreme fiksnog vremenskog perioda. Ukoliko
drugacije nije naglaseno u ovoj tezi, podgrupa veli¢ine jedan ¢e biti pretpostavljena za

izraCunavanje T? statistike.
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Posebne pretpostavke koje reguliSu raspodelu T? statistike su podeljene u dva

glavna slucaja: parametri x4 i X osnovne raspodele ili su poznati, ili su nepoznati.

Drugi slucaj, kada parametri moraju biti estimirani, takode imaju dve razlicite situacije.

Prva se javlja kada je opservacioni vektor X nezavisan od estimacija parametara.

Nezavisnost ée se pojaviti kada X nije ukljuéeno u izraGunavanjima za X i S, uzorackim

estimacijama od x i X. Druga situacija se javlja kada je X ukljuceno u izraGunavanje

estimacija i prema tome nije nezavisno od njih.

Nekoliko razli¢itih funkcija verovatnoée mogu biti kori§¢ene u opisivanju T2
statistike [141, 142]. Tri klju¢ne forme ¢e biti diskutovane sa sve uslovima pod kojima

je svaka od ovih formi primenljiva.

(1) Pretpostavimo da su parametri & i £ osnovne multivarijabilne normalne raspodele

poznati. T? statistika za vektor individualnih opservacija X ima formu i raspodelu datu

Sa
T2=(X —u) =X - )~ 24, (3.3.19)

gde ;((zp) predstavlja hi-kvadrat raspodelu sa p stepeni slobode. T? raspodela zavisi

samo od p, odnosno od broja promenljivih u opservacionom vektoru X.

Hi-kvadrat raspodela

0.4

p=1
0.35 p=3 H
p=7
p=11
0.3 -
p=14
0.25
G o2
0.15
0.1
\\
0.05 NN
0 i ;\«M
15 20 25 30 35 40

Slika 3.3.9: Hi-kvadrat raspodela
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Grafici funkcije hi-kvadrat raspodele za razli¢ite vrednosti p dati su na slici 3.3.9. Za
manje vrednosti p, primecujemo iskrivljenu raspodelu sa dugim repom na desnoj strani,
dok je viSe simetricna forma primetna za veée vrednosti p. Hi-kvadrat funkcija

verovatnoce obezbeduje raspodelu verovatnoée T? vrednosti duz ovih osa.

(2) Pretpostavimo da su parametri osnovne multivarijabilne normalne raspodele
nepoznati i da su estimirani koristeéi estimatore X i S date u (3.3.14) i (3.3.15). Ove
vrednosti su dobijene koriste¢i ISP koji se sastoji od n opservacija. Forma i raspodela
T? statistike za vektor individualnih opservacija X, koji je nezavisan od X i S data je

kao:

2 (v _w)eify _w)_| P(M+H(n-1)
T (x-Xfs - x)-| 20D D e

(3.3.20)

F..p Predstavlja F raspodelu sa p i (n—p) stepeni slobode. Raspodela u (3.3.20)

zavisi od veli¢ine uzorka iz ISP, kao 1 od broja promenljivih koje ispitujemo. Grafici F
raspodele, f(F), za razliCite stepene slobode brojioca i imenioca dati su na slici 3.3.10.

Ponovo, mozemo da primetimo iskrivljenu raspodelu sa dugackim repom na desnoj

strani.
F raspodela
I
F(4,12)
F(10,15)
1 F(8,20) [
F(20,25)
| F(14,22)
0.8y
T 06
0.4 [
0.2
1 2 3 4 5 6 7

Slika 3.3.10: F raspodela
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(3) Pretpostavimo da opservacioni vektor X nije nezavisan od estimatora X i S, odnosno

da je ukljuéen u njihova izracunavanja. U ovoj situaciji, forma i raspodela T? statistike

[143] je data kao

(n-1°
n

T2 = (X — )?)’S_l(x - )z)“ |: j|ﬂ(p/2,(n—p—1)/2)

(3.3.21)

gde je B, »u2 DEta raspodela sa parametrima p/2 i (n-p-1)/2. Raspodela u (3.3.21)

zavisi od broja promenljivih, p, i od veli¢ine uzorka, n, iz ISP.

Od ove tri funkcije verovatnoce koje su gore opisane i koje su iskoriS¢ene da opisu
slucajno ponaSanje T? statistike, beta raspodela je najverovatnije najmanje poznata
analitiCarima. Za razliku od hi-kvadrat i F raspodele koje dozvoljavaju evaluaciju za
bilo koje vrednosti promenljivih koje su vece od nule, beta raspodela f(B) ograni¢ava
beta vrednosti na jedini¢ni interval (0,1). Ipak, u ovom intervalu, raspodela moze imati
mnoge poznate oblike, kao i one koji se mogu pridruziti normalnoj, hi-kvadrat i F

raspodeli. Primeri beta raspodele za razli¢ite vrednosti parametara dati su na slici 3.3.11.

Beta raspodela

10 :
B(L1)
9 B@44) [
| B(10,15)
8 /\ B(20,35) ||
. \ B(40,60) ||
6 / \
e s \
4 / |
3 =
2 / S L W S \
N L \\
//
o _ | ~_
o ol 02 03 04 05 06 07 08 09 1
B

Slika 3.3.11: Beta raspodela

Naglaseno je ranije da je raspodela koja je koriséena u opisu T? statistike kada su
parametri osnovne normalne raspodele nepoznati u nekoj formi F raspodele. Ipak, u

(3.3.21) koristili smo beta raspodelu da opisemo T? statistiku. T, u ovom slu¢aju, moze
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biti izrazena kao F statistika koristeci relaciju koja postoji izmedu F i beta funkcije
raspodele. Rezultat je dat sa

pF

B P —
(p/2,(n-p-1)/2) (n—p-1)pF

(3.3.22)

gde je

F~F

(p.n—p-1) *

(3.3.23)

U praksi, generalno, radije biramo da koristimo beta raspodelu, nego F raspodelu u
(3.3.22). Iako je ovo uradeno kako bismo naglasili da opservacioni vektor X nije

nezavisan od estimacija dobijenih od ISP, obe raspodele su jednako prihvatljive.

Posto svaka T? vrednost dobijena iz ISP zavisi od iste vrednosti od X i S, postoji
slaba meduzavisnost izmedu T? vrednosti. Korelacija izmedu bilo koje dve T? vrednosti
izratunata iz ISP izmedu T? vrednosti je data kao —1/(n—1) [144]. Lako je videti &ak i
za umerene vrednosti od n, da se ova korelacija veoma brzo priblizava nuli. Iako ovo
nije opravdanje za pretpostavku o nezavisnosti, pokazano je u [145, 146] da kako n

postaje veliko, skup T? vrednosti se ponasa kao skup nezavisnih opservacija.

3.3.5 Alternativni estimatori kovarijanse

T? statistika je svestrana statistika koja moZe biti konstruisana sa estimatorima

kovarijanse koji su drugaciji nego uobicajeni estimator S koji je dat u (3.3.15).

Na primer, Holmes i Mergen 1993. [147], kao i Sullivan i Woodall 1996. [148],
oznaceni kao S&W ispod, predstavili su estimator koji je baziran na uzastopnim

razlikama opservacionih vektora po redu pojavljivanja u racunanju kovarijacionog

estimatora kada su samo individualne opservacije dostupne. Estimator, Sp, dat je kao

Sp = 2(n 1) & Z( = X)X =Xy (3.3.24)
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Raspodela T? statistike kada koristimo Sp je nepoznata. Ipak, S&W obezbedili su

sledecu aproksimaciju:
T2=(X = X)SH(X = X) ~[(f =)/ F1B 21— payr2) (3.3.25)
gde je
f =2(n-1)*/(3n—4) (3.3.26)

bazirano na rezultatu koji je dat u [149]. Primetiti da jednacina u (3.3.25) sadrzi
korekciju u izrazu koji je dat u S&W ¢lanku. U odredenim situacijama, statistika u
(3.3.25) sluzi kao alternativa uobiCajenoj T? statistici u detektovanju step i rampa

pomeraja u vektoru srednje vrednosti.

Drugi estimatori kovarijanse su konstruisani na slican nacin podelom uzorka na
razli¢ite nacine. Na primer, Wierda je sugerisao formiranje estimatora kovarijanse

podelom podataka u nezavisne, nepreklapajuce grupe veli¢ine dva [142]. Razmotrimo
uzorak veli¢ine n, gde je n parno. Pretpostavimo da je grupal={X,, X,}, grupa2=
{X;, X,},....grupa(n/2)= {X, ;, X, }. Estimirana kovarijaciona matrica za svaku grupu

C,,i=1,2,...,(nf2), je
Ci = (xzi - x2i—l)(X2i - Xzi—l)’ (3-3-27)

i estimator kovarijanse koji je baziran na podeli dat je kao

n/2

1
S, = H;Ci (3.3.28)

S&W su predstavili simulacionu studiju od pet alternativnih estimatora
kovarijacione matrice i uporedili snagu odgovarajuceg T? dijagrama u detektovanju
autlajera, kao i u detektovanju step i rampa pomeraja u vektoru srednje vrednosti. U tim
poredenjima bili su ukljuceni uobicajeni estimator, S, dat u (3.3.15), i estimator gore,

S, . Ovi autori pokazali su da sa S, T? dijagram za individualne podatke nije efikasan u

detektovanju step pomeraja blizu sredine podataka. U ovakvim situacijama, dijagram je

pomeren, Sto znaci da je verovatnoca signala sa podacima van kontrole manja nego sa
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podacima pod kontrolom. Prema tome, S&W peporuéili su estimator kovarijanse, Sj,
koji je dat u (3.3.24), za retrospektivnu analizu individualnih opservacija, i pokazali su

da su T? dijagrami bazirani na Sp moéniji od onih koji su bazirani na S .Takode su

pokazali da je T? dijagram baziran na S bio najefikasniji u odnosu na one koji su
proucavani u detektovanju autlajera, ali su bili osetljivi u pokrivanju sa skromnim
brojem autlajera. U nastavku studije, S&W 2000. dali su sveobuhvatan metod za

detektovanje step pomeraja ili autlajera , kao i pomeraja u kovarijacionoj matrici.

Chou, Mason i Young 2001. izveli su odvojenu analizu snage T° statistike u
detektovanju outlajera koriste¢i pet istih estimatora kovarijanse, kao Sto su koristili
S&W [150]. Oni su takode pokazali da je uobicajeni estimator, S, najpozeljniji za

detektovanje autlajera.

Kada su podaci sakupljeni iz multivarijabilne normale raspodele, uobicajeni
estimator kovarijanse ima mnoge zanimljive osobine. Na primer, S je nepomeren
estimator 1 takode je estimator maksimalne verodostojnosti. Funkcija verovatnoce koja
opisuje S je poznata, §to je vazno u izvodenju raspodele T? statistike. Druga vazna stvar
u vezi sa S koja ¢e biti korisna za kasniju diskusiju jeste ta da je njena vrednost
invarijantna na permutaciju podataka. Prema tome, vrednost estimatora je ista bez

obzira na to koji je raspored podataka od mnogith mogucih rasporeda X, X,,..., X,

kori$¢en u izaCunavanju.

3.3.6 Uzoracka raspodela T statistike

Razmatramo slucajni uzorak veli¢ine n koji je uzet iz multivarijabilne populacije sa
kona¢nim srednjim vektorom g i kovarijacionom matricom X . Kada je pretpostavka o
multivarijabilnoj normalnosti u vaZnosti, raspodela uzorka T? statistike moZe da bude
beta raspodela kada je osnovni skup podataka koris¢en ili, ako je prikladno, hi-kvadrat
ili F raspodela. Ipak, kada je ova multivarijabilna normalnost nevazeca, raspodela

uzorka T? statistike mora biti aproksimirana.
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Kurtosis osnovne multivarijabilne raspodele igra vaznu ulogu u aproksimaciji

raspodele uzorka T? statistike. Da bismo razumeli ovu ulogu, razmotrimo prvo kurtosis,
oznacen kao «,, za univarijabilnu raspodelu sa poznatom srednjom vrednoséu u |

poznatom standardnom devijacijom o . Kurtosis je obi¢no definisan kao ocekivana

vrednost Cetvrtog standardnog momenta, odnosno:
o, = E[X_ﬂ]4/0'4 (3329)

Ovo je mera “tezine” repa raspodele. Na primer, univarijabilna normalna raspodela u
obliku zvona ima vrednost kurtosisa 3. Koriste¢i ovu vrednost kao referentnu vrednost,
vrednosti kurtosisa za druge raspodele mogu da se porede sa njom. Ako raspodela ima
vrednost kurtosisa koja premasuje 3, onda je oznaCena kao “Siljasta” u odnosu na
normalnu raspodelu, a ako je vrednost kurtosisa manja od 3, oznacena je kao “ravna” u

odnosu na normalnu raspodelu.

Na primer, univarijabilna eksponencijalna raspodela ima vrednost kurtosisa 9, dok
univarijabilna uniforma i beta raspodela imaju kurtosis manji od 3. Zaklju¢ujemo da su
uniformna i beta raspodela “Siljastije”. Gama, log-normal i Weibull-ove raspodele imaju

vrednosti kurtosisa oko 3 i zbog toga su “Siljaste” sli¢no normalnoj raspodeli.

Kad je u pitanju multivarijabilna raspodela, kurtosis mera je blisko povezana sa
raspodelom uzorka T2 statistike. Razmotrimo p-dimenzionalni vektor X, sa poznatim

vektorom srednje vrednosti u i poznatom kovarijacionom matricom X i pretpostavimo
da je T? statistika izradunata koriste¢i ovaj vektor. Prvi moment uzoracke raspodele je
dat kao E[T?] = p. Drugi moment, E[(T?)?], moze biti izraZen u smislu Mardiine
kurtosis statistike, oznacene kao f,  [151], i pridruzen multivarijabilnoj raspodeli

originalnog opservacionog vektora X. Rezultat je dat kao:
oo = ELT?)° 1= E{(X — ) (X ~ ¥ (3.3.30)

Kada X prati multivarijabilnu normalnu raspodelu, N (x,X), vrednost kurtosisa u

(3.3.30) se redukuje na

B, =ElT?*)’1=p(p+2), (3.3.31)
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gde je T? radunata prema jednacini (3.3.21).

Za uzorak veli¢ine n, koji je uzet iz p-dimenzionalne multivarijabilne raspodele sa
nepoznatom srednjom vredno$¢u i kovarijacionom matricom, respektivno, kurtosis

uzorka, by p je korid¢en za procenu f3, ;. Estimacija je data kao

3.3.32
b =L, _1) ]Z(r) (33.32)
gde je T? bazirana na formuli koja je data u (3.3.22). Veza u (3.3.32) indikuje da velike

2 .. . - )
T vrednosti direktno uti¢u na velié¢inu kurtosis mere.

Ovaj primer pokazuje da postoje kombinacije mnogo (nezavisnih) univarijabilnih
nenormalnih raspodela sa istom vrednoS¢u kurtosis vrednosti koja je postignuta pod
pretpostavkom o multivarijabilnoj normalnosti. Za ove slucajeve, srednja vrednost i
varijansa T statistike koja je bazirana na nenormalnim podacima iste su kao za T?
statistiku koja je bazirana na odgovaraju¢im normalnim podacima. Ovaj rezultat ne
garantuje savrieno fitovanje T2 uzoracke raspodele beta (ili hi-kvadrat ili F) raspodeli,
posto bi to zahtevalo da svi (visi) momenti raspodele uzorka T? statistike budu identi¢ni
sa momentima odgovaraju¢e raspodele. Ipak, ovakav dogovor u vezi sa niZim
momentima sugeriSe da kod analize podataka koja koristi multivarijabilnu nenormalnu
raspodelu, moZe biti veoma delotvorno da se odredi da li uzoratka raspodela T2
statistike fituje beta (ili hi-kvadrat ili F) raspodeli. Ako je ovakvo fitovanje dobijeno,
podaci mogu biti analizirani kao da je pretpostavka o multivarijabilnoj normalnosti bila

tacna.

3.3.7 Primena Q-Q dijagrama u proceni uzoracke raspodele
T* statistike

Popularna graficka procedura koja je od pomo¢i u proceni da li skup podataka
predstavlja referentnu raspodelu jeste kvantil-kvantil (eng. quantile-quantile) dijagram
ili skraceno Q-Q dijagram [152]. Prema tome, ova tehnika moze biti kori§¢ena u proceni

uzoratke raspodele T? statistike. Naglasavamo da Q-Q dijagram nije formalna test
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procedura, ve¢ jednostavno vizuelna pomo¢ za odredivanje da li skup podataka moze
biti aproksimiran poznatom raspodelom. Alternativno, goodness-of-fit test moze biti

koris¢en za ovakvo odredivanje.

Najpre moramo objasniti pojam kvantila i funkcije kvantila. Kvantili su tacke koje
dele skup opservacija na grupe jednake velicine. Uvek postoji jedan kvantil manje od
broja grupa na koji delimo podatke. Na primer kvartili su tri tacke koje dele podatke na
Cetiri jednake grupe. Obi¢no kvantili imaju specijalne nazive kao Sto su kvartili, decili
(dele podatke na deset grupa), percentili (dele podatke na sto grupa), itd. Grupe koje su
Kreirane se nazivaju polovine, tre¢ine, itd., iako se Cesto termin kvantil koristi za samu
grupu koja je kreirana, umesto za tacke koje dele podatke na grupe. p-kvantili su
vrednosti koje dele konacan skup vrednosti u p podskupova (priblizno) iste veliCine.
Postoji (p—1) od p-kvantila, jedan za svaki ceo broj k koji zadovoljava O<k < p.
Kvantili se primenjuju na kontinualne raspodele, ¢ime se generalizuje statistika poretka
na kontinualnim promenljivim. Kada je poznata kumulativna funkcija raspodele
sluajne promenljive, p-kvantili su primena funkcije kvantila (inverzna funkcija

kumulativne funkcije raspodele) na vrednosti {1/ p,2/ p,...,(p—2)/ p}.

Ozna¢imo X, X,,..., X, kao sluCajan uzorak iz populacije sa kontinualnom

kumulativnom funkcijom raspodele F, . Neka F, bude kontinualna, tako da je
verovatno¢a nula da bilo koje dve ili viSe od ovih slucajnih promenljivih imaju istu
vrednost. Drugim re¢ima, F, je strogo rastu¢a funkcija. U tom slucaju, postoji

jedinstveno uredenje poretka u okviru uzorka. Ozna¢imo sa X, najmanji u skupu

@
Xps Xge Xy 88 X, drugi najmanji, a sa X, najve¢i. Tada X < X, <...< X,
predstavlja originalan uzorak posle uredenja u rastu¢em poretku po vrednosti, 1 ovakvo
uredenje uzorka se naziva statistika poretka slucajnog uzorka X, X,,..., X, . Kvantil

kontinualne kumulativne funkcije raspodele slucajne promenljive X je realan broj koji
deli oblast ispod funkcije gustine verovatnoce na dva dela odredene koli¢ine. Dovoljno

je odrediti oblast levo od tog broja, posto je cela oblast jednaka jedan. p-ti kvantil (ili

100p-ti percentil) od F, je takva vrednost od X, recimo X, tako da 100p-ti procenat

vrednosti od X u populaciji ima manju ili jednaku vrednost X, za bilo koji pozitivan
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deo od p (0< p<1). Drugim re¢ima, X, je parametar populacije koji zadovoljava
P(X <X,)=p, ili u smislu kumulativne funkcije raspodele F, (X ,)=p. Ako je
kumulativna funkcija raspodele striktno rastuca, p-ti kvantil je jedinstveno reSenje
jednacine X, =F(p)=Q,(p). Q,(p) nazivamo (0< p<1) inverznom funkcijom

kumulativne funkcije raspodele, odnosno funkcijom kvantila od slu¢ajne promenljive X.
Popularni 4-kvantili se nazivaju kvartili. U skladu sa navedenim, prvi kvartil je 0.25-ti
kvantil, drugi kvartil je 0.50-ti kvantil (medijana), dok je tre¢i kvartil 0.75-ti kvantil.
Oni se takode mogu oznaditi kao 25-ti, 50-ti i 75-ti percentil, respektivno. Ekstremni
kvantili (kao Sto je p=0.95, 0.99 ili 0.995) raspodele su vazni kao kriti¢ne vrednosti za

test statistiku. Njihovo racunanje je veoma vazno u mnogim primenama [153]).

Q-Q (kvantil-kvantil) dijagram je dijagram sortiranih kvantila jednog skupa
podataka u odnosu na sortirane kvantile drugog skupa podataka. Prilikom crtanja Q-Q
dijagrama najceS¢e se na Yy-osi nalaze kvantili jedne raspodele, dok se odgovarajuci
kvantili druge raspodele nalaze na x-osi. Obi¢no se na X-0si crtaju kvantili teoretske
raspodele, dok se na y-osi crtaju kvantili skupa podataka ¢iju raspodelu Zelimo da
ispitamo. Q-Q dijagram tada sluzi za vizuelnu inspekciju koliko blisko skup podataka
koji ispitujemo fituje izabranoj teoretskoj raspodeli. Ako su dve raspodele sli¢ne, tacke
¢e lezati blizu linije y=x. VeliCina uzoraka dva skupa podataka ne mora da bude
jednaka. Ako su dva uzorka podataka iste veli¢ine, tada Q-Q dijagram jednostavno crta
sortirane podatke jednog skupa podataka u odnosu na podatke drugog skupa podataka.
Ako dva uzorka nisu iste veliCine, tada se obicno biraju kvantili koji odgovaraju
sortiranim vrednostima manjeg skupa podataka. Kvantili veCeg skupa podataka se

moraju interpolirati.

Kako bismo napravili Q-Q dijagram da proverimo koliko dobro nam skup podataka

fituje teoretskoj raspodeli potrebno je slediti slede¢e korake:

1. Sortirati podatke od najmanjeg do najvec¢eg. To su kvantili podataka ¢iju raspodelu

ispitujemo.

2. IzraCunati n jednako udaljenih tac¢aka na intervalu (0,1), gde je n broj podataka u
uzorku. Ove tacke su kumulativne raspodele za kvantile. One ¢e biti koriS¢ene za

racunanje kvantila teoretske raspodele. Obratiti paznju da je interval (0,1) otvoren
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interval, odnosno da su tacke 0 i 1 isklju¢ene kao moguée tacke. Neke raspodele idu
u negativnu beskonacnost, pozitivnhu beskonacnost (ili oba), tako da dodeljivanje
konacnog kvantila kao 0%-kvantil ili 100%-kvantil za takvu raspodelu nije korektno.
Izbor ovih n jednako udaljenih tacaka (kvantila) za teoretsku raspodelu nai$ao je na

veliki broj rasprava u literaturi. Jedan od izbora je (i—3/8)/(n+1/4), gde je
i=1,...,n. Drugi popularan izbor je (i—1/2)/n, kao i i/(n+1). Za veliko n, ovi
izbori su prakti¢no jednaki [154].

3. Koriste¢i verovatnocCe izabrane u koraku 2, izracunati odgovarajuce teoretske kvantile

(inverznu kumulativnu funkciju raspodele) jednako udaljenih ta¢aka odgovarajuce

teoretske raspodele.

4. Nacrtati rasuti dijagram sortiranih kvantila uzorka u odnosu na sortirane teoretske

kvantile koji su izracunati u koraku 3.

5. Ako su nacrtane tacke pale blizu linije y=X, onda je to dokaz koji sugeriSe da podaci

iz uzorka dobro fituju izabranoj teoretskoj raspodeli.

Na primer, pretpostavimo da imamo osnovni skupu podataka, kada su p-
dimenzionalni opservacioni vektori X raspodeljeni kao multivarijabilna normalna

raspodela. T2 vrednosti prate beta raspodelu , tako da moZemo napisati

[n/(n_l)z]-rz ~Bipi2.0-p1)/2) (3.3.33)

gde je T? statistika bazirana na formuli datoj u (3.3.21). Prema tome, sa osnovnim

skupom podataka, mogli bismo da konstruisemo Q-Q dijagram vrednosti uzorka

poretka, koje su oznadene kao X; =[n/(n—1)*IT;%, u odnosu na odgovarajuce kvantile,
qg . referentne raspodele. Ako x; =[n/(n—1)’IT® moze biti opisano sa
odgovarajucom beta raspodelom, [/, pay2> Deta kvantili se mogu izracunati iz

odgovarajuce integralne jednacine:

Uiy .
i—-1/2
P(x< q(i)) = Iﬂ[p/Z,(n—p—l)/Z] =Py = : n ]
0 (3.3.34)
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Ako Q-Q dijagram podataka rezultuje u aproksimativno pravoj liniji, moze se
zakljuciti da raspodela podataka nije razlic¢ita od referentne raspodele. Takode, Q-Q

dijagram moze da obezbedi dodatan metod za lociranje atipi¢nih opservacija.

Kako bismo demonstrirali Q-Q dijagram za odredivanje da li T statistika prati beta
raspodelu, generiSemo uzorak veli¢ine n=100 iz bivarijabilne normalne raspodele.
Odgovarajuée T? vrednosti su izratunate i konvertovane u beta vrednosti koriste¢i
(3.3.33). Q-Q dijagram koji odgovara beta raspodeli, sa parametrima koji su jednaki 1 i
24, je konstruisan i predstavljen na slici 3.3.12. Q-Q dijagram je napravljen na nacin
koji je gore opisan. Slika prikazuje priblizno linearan trend, duz linije od 45 stepeni, dok
je poslednjih pet do Sest tacaka blago iznad projektovane trend linije. Ovaj oblik
sugerise da T? podaci za ovaj uzorak prate beta raspodelu, §to je zakljucak koji je
ocekivan s obzirom da su osnovni podaci generisani iz bivarijabilne normalne

raspodele.

Q-Q dijagram

0.1

T2 Kvantili

0.06 /
Mz
SO

0.04 %/
) {{‘;“g

0.02

0 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12 0.14 0.16
Beta kvantili

Slika 3.3.12: Q-Q plot generisanih bivarijabilnih normalnih podataka

Na ovaj nac¢in moguce je konstruisati Q-Q dijagram i za druge teoretske raspodele
kao S§to su normalna, hi-kvadrat raspodela, itd. Nekada je potrebno proveriti i
marginalne raspodele, iako nam zdruzena raspodela dobro prati teoretsku raspodelu.

Dobar pokazatelj marginalnih raspodela jeste histogram individualnih promenljivih.
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3.3.8 Odredivanje gornje kontrolne granice na T° dijagramu u
fazi |

Prvi korak u fazi | jeste ukljanjanje autlajera. Pod autlajerom podrazumevamo
atipi¢nu opservaciju koja je locirana na ekstremnoj distanci od glavnog dela uzorackih
podataka. Glavni razlog uklanjanja autlajera iz ISP-a, jeste $to njihovo ukljucivanje
moze da rezultuje u pomerenim uzorackim estimacijama vektora srednje vrednosti i

kovarijacione matrice populacije, §to vodi do netacnih kontrolnih procedura.

Kao §to smo ranije naglasili, T? statistika moZe biti opisana sa tri razli¢ite funkcije
verovatnoce: sa beta, F i hi-kvadrat raspodelom. Beta raspodela se Kkoristi u procesu
eliminacije autlajera u fazi I, F raspodela se koristi u razvijanju kontrolne procedure u

fazi Il, dok se hi-kvadrat raspodela koristi i u fazi I i u fazi Il.

Uklanjanje autlajera pocinje sa izborom vrednosti « , odnosno izborom verovatnoce
greske tipa I. Njena vrednost odreduje veli¢inu 1—«, odnosno veli¢inu kontrolnog
regiona. Greska tipa I je napravljena ako se opservacija proglasi autlajerom, a ona
zapravo nije autlajer. Kada pravimo takvu gresku, isklju¢ujemo dobre opservacije iz
ISP. Ove opservacije imaju velike statistiCke distance od vektora srednje vrednosti i
nalazi¢e se u regionu “repa” pretpostavljene multivarijabilne normalne raspodele. Za
male preliminarne uzorke podataka, isljucivanje ovakvih opservacija moZe imati
znacajan uticaj na estimaciju vektora srednje vrednosti i kovarijacione matrice. Za

velike uzorke, ovaja efekat je minimalan.

Situacija je obrnuta kada razmatramo ukljucivanje autlajera u ISP. Za male uzorke,
efekat uklju¢ivanja samo jednog autlajera moze biti kljuan za procenu vektora srednje

vrednosti i kovarijacione matrice.

Razmotrimo uklanjanje autlajera u fazi |1 gde je jedan opservacioni vektor

X'=[X,X,,...,X,] posmatran za kontrolu procesa pomocu T? statistike. Pretpostavimo

da podaci prate multivarijabilnu normalnu raspodelu sa nepoznatim vektorom srednje

vrednosti u i nepoznatom kovarijacionom matricom X . Iz preliminarnih podataka

dobijamo estimacije od x i X, odnosno X i S pomoéu procedura koje su opisane u
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prethodnim poglavljima. Pocinjemo proces uklanjanja autlajera, tako Sto pravimo
inicijalan prolaz kroz preliminarne podatke. Za dati « nivo, svi opservacioni vektori
&ije su T2 vrednosti manje ili jednake od UCL ée ostati u skupu podataka, odnosno

zadrza¢emo X ako je zadovoljena relacija:

!

T2=(X -X)s*(X - X)< ucL (3.3.35)
gde je gornja kontrolna granica definisana kao:

(n-1°
n

UCL = |: j|ﬂ(a;p/2,(n—p—1)/2) (3-3-36)
gde je B..ompn 90Mji a-ti kvantil beta raspodele S, .1, AKO neki

opservacioni vektor ima vrednost koja je ve¢ od UCL, on mora biti uklonjen iz
preliminarnog skupa podataka. Sa preostalim podacima u preliminarnom skupu
podataka racunaju se nove estimacije srednje vrednosti i kovarijacione matrice. Sada se
pravi drugi prolaz kroz podatke. Ponovo, uklanjaju se svi detektovani autlajeri i proces

se ponavlja sve dok se ne dobije homogeni skup opservacija. Konac¢ni skup podataka je
ISP.

Sada razmatramo drugi slucaj. Pretpostavimo da wuzoracki podaci prate

multivarijabilnu normalnu raspodelu koja ima poznati vektor srednje vrednosti x i

poznatu kovarijacionu matricu . Pod ovim uslovima, T? statistika za opservacioni
vektor X'=[x;,X,,...,X,] postaje:

T2=(X —pu) (X - p) (3.3.37)
Za dati o nivo, UCL za proces uklanjanja autlajera je odredena koristeéi:

UCL= 42, (3.3.38)

gde je x.,, gornji «-ti kvantil hi-kvadrat raspodele sa p stepeni slobode. U ovom

trenutku veoma je vazno naglasiti da se za veliko n, UCL koja je raunata preko beta
raspodele priblizava UCL koja je odredena hi-kvadrat raspodelom. Za velike vrednosti

p, kao §to je na primer p=30, vrednosti od n bi trebalo da idu preko 500, kako bi se
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opravdala upotreba hi-kvadrat UCL. Poredenje UCL za razliite vrednosti n, p i «

moze se naéi u [143].

3.3.9 Odredivanje gornje kontrolne granice na T dijagramu u
fazi Il

Odredivanje T? statistike u fazi II je veoma sli¢no kao u fazi I. Glavna razlika je u
funkcijama verovatnoc¢e koje se koriste u odredivanju kontrolnog regiona. Postoje dva
slucaja. Prvi je kada su vektor srednje vrednosti i kovarijaciona matrica poznati. Tada se
koristi hi-kvadrat raspodela da opiSe ponasanje statistike i da se odredi UCL. Drugi
slucaj je kada su vektor srednje vrednosti 1 kovarijaciona matrica nepoznati, pa moraju
biti estimirani iz ISP. Tada se Kkoristi F raspodela da opiSe ponaSanje statistike i za
odredivanje UCL.

Kada se konstruiSe T® dijagram, posebna paZnja mora biti posveéena izboru «,
odnosno verovatnoci greske tipa I. U fazi II, ova greska se javlja kada zaklju¢imo da
opservacija predstavlja signal, a zapravo signal nije prisutan. Pod signalom
podrazumevamo podatak koji se nalazi iznad UCL i poti¢e od nepozeljnih uzroka
promenljivosti u procesu, odnosno signal oznacava da neSto nije u redu sa procesom.
Opservacije koje proglasavamo signalima nastaju kada T? vrednosti premase UCL.
Prema tome, UCL je prvenstveno odredena izborom « . Pravilan izbor « je veoma
vazna odluka, poS§to @ moze biti izabrano tako da T2 vrednosti premase UCL, iako
opservacija koja je premasila UCL zapravo nije signal. Takode, vrednost kontrolnog
regiona je 1—« . Ovo je verovatnoca zakljucivanja da je proces pod kontrolom, kada je

kontrola zapravo uspostavljena nad svim promenljivama sa procesa.

Neophodno je pomenuti da izbor veli€ine a zavisi od S verovatnoce greske tipa

II. Ovo je greska koja nastupa kada zaklju¢imo da nema signala, a signal je zapravo
prisutan. Greska tipa I 1 greSka tipa II su povezane tako da povecanje jedne greSke
smanjuje drugu i obrnuto. Ako se napravi greSka tipa I, u praksi dolazi do nepotrebne
inspekcije procesa, posto je proces pod kontrolom. Ako se napravi greska tipa I, moze

se desiti da se propusti specijalan uzrok, odnosno da se ne primeti da proces nije pod
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kontrolom. Posto je greska tipa Il mnogo opasnija, veoma malo £ je pozeljno. Takode,

vrednosti & koje su izabrane za T dijagram u fazi Il ne moraju da se slau sa

vrednostima koje su izabrane u fazi .

Izbor vrednosti ¢ za univarijabilne kontrolne dijagrame odnosi se samo na stepen
laznog alarma za odredenu promenljivu koja se posmatra. Veoma cesto se kontrolne
granice na Shewhart-ovim kontrolnim dijagramima biraju tako da budu udaljene plus i
minus tri standardne devijacije od centralne linije statistike koja je na dijagramu. Ovaj
izbor fiksira stepen laznog alarma « na vrednost 0.0027 i fiksira veli¢inu kontrolnog
regiona na l1—«, odnosno na 0.9973. Ovo oznaCava da stepen laznog alarma
predstavlja tri opservacije na hiljadu opservacija koje ¢e biti van kontrolnih granica,

kada je sistem zapravo pod kontrolom.

Izbor vrednosti « za nadgledanje multivarijabilnog procesa je kompleksniji, zato

Sto predstavlja simultani rizik koji je pridruzen ¢itavom skupu promenljivih [24].

Ako nadgledamo multivarijabilni proces sa p nezavisnih promenljivih, simultani

stepen laznog alarma , izracunat je kao
a,=1-(1-a)’ (3.3.39)

gde je o stepen laznog alarma za svaku individualnu promenljivu. Prema tome,

vrednost od «, raste, kako raste broj promenljivih, p. Na primer ako « ima vrednost
0.0027, simultani lazni alarm «, za p=2 iznosi 0.0053, a ako je p=4, ovaj stepen se

povecava na 0.0108. U praksi, promenljive obi¢no nisu nezavisne, ve¢ su korelisane, $to

moze povecati stepen simultanog laznog alarma jos vise.

Razmotrimo slucaj kontinualnog procesa u stabilnom stanju, sa nezavisnim
opservacionim vektorima, €iji parametri osnovne normalne raspodele nisu poznati, vec¢
moraju biti estimirani. Pretpostavimo da je proces nadgledan opserviranjem jednog

opservacionog vektora X'=[x,X,,...,X,] sa p promenljivih u svakom vremenskom

trenutku.
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T? vrednost koja je pridruzena X data je sa:
T2=(X-X)s*X -X) (3.3.40)

gde su uobicajeni estimatori X i S dobijeni iz ISP prema procedurama koje su opisane
u prethodnom poglavlju. U fazi II, T? statistika u (3.3.40) prati F raspodelu koja je data
u (3.3.20). Zadato «, UCL je izraCunata prema:

gde je n veli¢ina ISP-a, a F

wpn_py 1€ @ -ti kvantil od F

p.n-p) *

Bilo koja nova opservacija ¢ija je vrednost iznad UCL proglasava se signalom, i
zakljuCuje se da opservacija nije u skladu sa osnovnim skupom podataka. To znaci da
su se uslovi promenili od uslova koji su bili u ISP. Iako izolovan signal moze biti
posledica poremecaja u procesu, visestruki signali ¢esto ukazuju na definitivan pomeraj
u procesu. U praksi se najéesce postavlja pitanje da li treba reagovati na jedan signal ili
Cekati da se pojavi viSe signala 1 onda proglasiti da je doslo do nezeljenih poremecaja u
procesu? Inzenjer moze da izabere da ne reaguje na pojedinacne signale kako bi se
minimizirala verovatno¢a prevelike kontrole procesa. Obi¢no se posmatra trend, kao i
specifi¢ni oblici koji se javljaju na T? dijagramu 1 uslovi van kontrole se proglaSavaju
tek kada je vise tacaka iznad UCL. Naravno, neophodne su konsultacije sa operatorima i

procesnim inzenjerima pre nego $to se proglasi da je sistem van kontrole.

Drugi sluc¢aj koji razmatramo jeste kada su parametri osnovne multivarijabilne
normalne raspodele podataka sa procesa poznati. Ovaj sluaj moze nastupiti kada su
dostupne obimne informacije o procesu. lako ovo nije Cest slucaj u praksi, korisno je

razmotriti ga, zbog korisé¢enja UCL koja se racuna pomocu hi-kvadrat raspodele.

Ako su parametri osnovne multivarijabilne normalne raspodele poznati, T? vrednosti

za opservacioni vektor X u fazi II ra¢unaju se prema izrazu:

T2=(X — ) =X — ) (3.3.42)
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Funkcija verovatnoée koja se koristi da opise T? statistiku je hi-kvadrat raspodela sa
p stepeni slobode, kao $to je dato u jednacini (3.3.19). Ovo je ista raspodela koja se

koristi za uklanjanje autlajera u fazi 1. Za datu vrednost « , UCL je odredena kao

UCL= ¢, o) (3.3.43)

gde je ;((za'p) gornji « —ti kvantil od ;((Zp). U ovom slucaju gornja kontrolna granica je

nezavisna od veli¢ine ISP.

Hi-kvadrat kontrolne granice se koriste kada su vektor srednje vrednosti i
kovarijaciona matrica poznati, ali se isto tako veoma Cesto koriste i kada su nam ovi
parametri nepoznati, ali imamo dovoljno veliki ISP (n>100). U tom slu¢aju umesto da
koristimo jednacinu (3.3.41), mozemo Koristiti hi-kvadrat kontrolnu granicu kao u
(3.3.43). Lowry i Montgomery su istakli da kada je broj promenljivih veliki (p>9),
najmanje 250 uzoraka mora biti uzeto kako bi hi-kvadrat raspodela bila razumna

aproksimacija do korektne vrednosti [156].

3.3.10 Procedure koje ne zavise od raspodele

Kada je beta raspodela za T? vrednosti odbatena i ne moZe biti koris¢ena u
odredivanju UCL za T2 kontrolni dijagram, alternativne procedure su potrebne. Jedan
jednostavan, ali konzervativan metod za odredivanje UCL-a je baziran na primeni

Cebisevljeve teoreme [157]. Teorema glasi da bez obzira na raspodelu od x,

P(u—ko < x< u+ko)=1-1/k? (3.3.44)

gde je k izabrana konstanta tako da je k>1 i gde su u i o srednja vrednost i

varijansa, respektivno, od x. Na primer, verovatno¢a da ¢e slu¢ajna promenljiva X

preuzeti vrednost unutar k=3.5 standardnih devijacija od njene srednje vrednosti je

najmanje 1-1/k* =1-1/(3.5)> =0.918. Suprotno tome, verovatnoca da ¢e X preuzeti

vrednost izvan ovog intervala nije veéa od 1/k? =1—0.918 =0.082.
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Da bismo iskoristili Cebisevljevu proceduru kod T? kontrolnih dijagrama, treba

izradunati srednju vrednost T i standardnu devijaciju, S, od T2 vrednosti koji su

dobijeni iz ISP. Koriste¢i ovo kao estimacije parametara y; i oy, od T? raspodele,

aproksimativna UCL je data kao

Vrednost od k je odredena izborom «, verovatnoéa opserviranja vrednosti od X van

intervala je ograniena sa u + Ko , i reSavajuéi jedna¢inu

a=1/k* (3.3.46)

Drugi jednostavan metod za estimaciju UCL-a T statistike je baziran na
pronalazenju distribution-free intervala poverenja (IP) za UCL. Ovaj pristup Koristi
&injenicu da UCL predstavlja (1—«)-ti kvantil od T raspodele, gde je & stepen laZnog
alarma. Conover je dao detaljnu diskusiju o jednostranom i dvostranom IP za p-ti

kvantil raspodele [158].

Treéi metod za dobijanje aproksimativne UCL jeste fitovanje raspodele T? statistici
koriste¢i kernel smoothing tehniku [150]. Tada mozemo da estimiramo UCL koristeci
kvantil od fitovane kernel funkcije raspodele od T2. Kernel ugladani pristup moZe da
obezbedi dobru aproksimaciju za UCL od T? raspodele, ako je veli¢ina uzorka razumno

velika (odnoso n>250). Za manje uzorke, drugi pristupi moraju biti kori§¢eni.

3.3.11 Izbor veli¢ine uzorka

Mnogo razli¢itih promenljivih je potrebno ispitati u multivarijabilnom procesu, 1
mnogo razli¢itih parametara je potrebno estimirati. Ovi zahtevi rezultuju u potrebi za

velikim uzorcima. Koris¢enje T2 statistike zahteva uzorak u kojem broj opservacija n
premasuje broj promenljivih p. Ako je p<n, niti inverzna kovarijaciona matrica ™,
niti njena estimacija S~ mogu biti izratunati. Ipak, ovo je minimalan zahtev. Dodatno,

veliki broj parametara mora biti estimiran kada su vektor srednje vrednosti i
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kovarijaciona matrica nepoznati. Kako bismo obezbedili stabilne i ta¢ne estimacije ovih
parametara, n mora biti dovoljno veliko. Ovo se javlja zato $to imamo p srednjih
vrednosti, p varijansi, i [p(p—1)/2] kovarijansi, ili totalno 2p+[p(p-1)/2]
parametara za procenu. Za veliko p, ovaj broj moze biti znac¢ajan. Na primer, za p=10

moramo da procenimo 65 parametara, dok je za p=20, taj broj 230.

Iz gornje diskusije, moze se videti da veli¢ina uzorka za multivarijabilni proces
moze biti velika, posebno kada je p veliko, kada ima mnogo parametara za procenu.
Alternativno reSenje za izbor velike veli¢ine uzorka jeste da se trazi redukcija
dimenzionalnosti multivarijabilnog problema. Ovo moZe biti postignuto redukovanjem
broja parametara koje treba proceniti. Jedno korisno resenje ovog problema je PCA
[159].
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Poglavlje 4

Skriveni Markovljevi modeli

Skriveni Markovljevi model (eng. Hidden Markov Model) je statisticki model
vremenskih serija, ¢ija je osnovna teorija ustanovljena sedamdesetih godina proslog
veka. Veliku primenu skriveni Markovljevi modeli (SMM) najpre su nasli u obradi i
prepoznavanju govora [15,160], a tek kasnije doslo je do $ire primene i razumevanja
ovakve metodologije. U poslednjoj deceniji sa naglim razvojem racunarskih tehnologija
koje su neophodne za potpunu podr§sku u implementaciji SMM-a, pocelo se sa
intezivnim kori$¢enjem SMM-a u reSavanju velikog broja razli¢itih problema u raznim
oblastima. SMM se u poslednjoj deceniji veoma uspes$no primenjuju u prepoznavanju
govora [161, 162], kao i u oblasti bioinformatike, kompjuterske vizije i vestacke
inteligencije [163-165]. SMM su stekli veliku popularnost zbog nekih osobina koje
mnogi drugi alati za prepoznavanje ne poseduju. SMM su pogodni za modelovanje
dinamickih vremenskih serija, veoma se uspe$no primenjuju u klasifikaciji oblika,
posebno kod signala koji sadrze veliku koli¢inu informacija, kao i kod nestacionarnih
signala. Veoma ih je zgodno primeniti na procese gde je prisutna slaba ponovljivost i
reproduktivnost, pa nije jednostavno izdvajanje parametara. Upravo zbog ovih
karakteristika SMM se osim u navedenim oblastima sve viSe primenjuju u reSavanju
problema na koje se nailazi u industriji, odnosno u detekciji otkaza, odrZzavanju po
stanju, itd. [17, 18, 21, 22, 98, 99, 103,104,166-169]. Takode, SMM se mogu uspesno
koristiti u resavanju razli¢itih problema u kombinaciji sa drugim alatima kao §to su
neuralne mreze [170]. U narednim poglavljima dat je opis diskrethog Markovljevog
procesa, a zatim njegovo prosSirenje na SMM, sa detaljnim opisom elemenata koji ¢ine
jedan SMM. Na kraju ovog poglavlja data su tri osnovna problema vezana za SMM, kao

1 algoritmi za njihovo reSavanje.
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4.1 Diskretni Markovljevi procesi

Posmatramo sistem koji se u svakom vremenskom trenutku moze naci u jednom od
N mogu¢ih stanja S,S,,...,S, . Takav sistem prikazan je na slici 4.1, na kojoj je zbog

jednostavnosti usvojeno da je N =3.

Sistem moZze preci iz stanja u stanje u regularnim, ekvidistantnim vremenskim

intervalima, a shodno unapred definisanim verovatno¢ama. Mozemo da uvedemo

notaciju g, koja oznacava stanje u kome se sistem nalazi u trenutku t. Potpuni opis

ovakvog sistema podrazumeva poznavanje verovatnoce da ¢e sistem preci iz jednog u

drugo stanje.

Slika 4.1: Markovljev lanac sa tri stanja i izabranom tranzicijom stanja

Za Markovljeve modele je karakteristicna sledeca relacija:
Pld, =S 1%, =S50, =S ]=Pla, =56, =S] (4.1)

koja oznaCava da predistorija ne uti€e na to u koje ¢e stanje preci sistem u slede¢em
trenutku, ve¢ je od znacaja iskljucivo njegovo trenutno stanje. Takode, podrazumeva se
da se ove verovatnofe ne menjaju tokom vremena, pa se moze usvojiti fiksni skup

parametara a; sa slede¢im znacenjem:

aij:P[qt:Sjlqt—lzsi]’ 15i1j3N (4-2)
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Koeficijenti a, se nazivaju koeficijentima tranzicije i oni moraju zadovoljiti sledece

uslove:
a; >0 (4.3)

] —

ZN:aij =1 (4.4)

j=1

Takode, mozemo da usvojimo verovatnocu inicijalnog stanja:

7. =P(@,=S,), 1<i<N (4.5)
Ovako definisan stohasti¢ki proces bi se mogao nazvati merljivim Markovljevim
modelom. Pojam merljiv oznacava da mozemo da pretpostavimo da se u svakom
trenutku zna u kom stanju se sistem nalazi, odnosno pretpostavlja se da svakom stanju

odgovara neki specifi¢an skup fizickih uslova.

4.2 Skriveni Markovljevi modeli

U prethodnom poglavlju dali smo opis Markovljevog modela gde svakom stanju
odgovara neki vidljivi, odnosno merljiv dogadaj. Sada, ovaj kocept mozemo prosiriti na
skrivene Markovljeve modele koji podrazumevaju da su opservacije koje su generisane
iz nekog stanja opisane funkcijama verovatnoCe. Na taj nacin dobijamo dvostruki
stohasticki proces. Prvi proces omogucava tranziciju kroz skup stanja, a drugi proces za
zadato stanje generiSe niz opservacija. Drugim re¢ima, imamo skup verovatnoca
tranzicija za prvi stohasticki proces i skup verovatnoca pojave pojedinih simbola iz
pojedinih stanja, koje se joS nazivaju emisione verovatnoce. Zbog toga §to imamo
opservacije na raspolaganju, a nemamo jasnu predstavu o tome u kom stanju se sistem

trenutno nalazi, ovakav Markovljev model se naziva skriveni Markovljev model.

Sada mozemo formalno definisati elemente SMM-a i objasniti kako se generiSe
sekvenca opservacija. Skriveni Markovljev model se karakteriSe kroz sledece

parametre:
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(1) N je broj stanja u modelu. Iako su stanja skrivena, za veliki broj prakti¢nih problema
postoji jasna fizicka interpretacija stanja i njihovih fizickih znacenja. U opStem slucaju
stanja se definiSu tako da se u svako stanje moze sti¢i iz bilo kog drugog stanja (to je

takozvani ergodi¢ni model), medutim, moguce je definisati i drugaciju interkonekciju

izmedu stanja. Obi¢no se sa S= {S,,S,,..., S, } oznacava skup svih mogucih stanja, a sa

g, stanje modela u trenutku t.

(2) M je broj razli¢itih opservacija koje se mogu realizovati iz stanja i ovaj parametar
obi¢no predstavlja dimenziju (kardinalni broj) diskretnog alfabeta. Opservacioni simboli

odgovaraju fizickom merenju modela. Skup ovih simbola se obi¢no oznacava na sledeéi

nac¢in 'V = {V v ..,VM}.

11 720"

(3) Raspodela verovatnoca tranzicija A= {aij} moze se napisati kao:

aij:P[qt+1:Sj|qt:Si]!1SiljSN (4.6)
U opstem slucaju u kome se svako stanje moze dosti¢i iz bilo kog drugog stanja

pretpostavlja se da je a, > 0 za svako i i j. Za neke druge tipove SMM moZe se apriori
usvojiti da je a, = O za neke specifi¢ne parove i i j. Za verovatnoce tranzicije svakako

je u vaznosti relacija (4.4).

(4) Verovatnoce pojave pojedinih simbola iz pojedinih stanja, B = {bj (k)} gde je:
b;(k)=PV,utlg =S;], 1< J<N, 1<k <M (4.7)

Obicno se verovatnoce b;(k) nazivaju emisione verovatnoce.

(5) Inicijalna raspodela stanja 7 ={z,} gde je
7 =Plg,=5],1<i<N (4.8)
Drugim recima, skriveni Markovljev model opisan je tripletom A, B i 7, odnosno moze

se napisati 1 u skra¢enoj notaciji kao

A=(A, B, 7) (4.9)

96



Na osnovu zadatih vrednosti za N, M, A, B iz, SMM moze da generiSe odgovarajuéu

sekvencu opservacija

pri ¢emu svaka od opservacija O, oznacava neki od simbola skupa V, dok T oznacava

ukupan broj opservacija u sekvenci. Postupak generisanja sekvenci opservacija realizuje

se kroz slede¢i niz koraka:

1.
2.

Izabere se inicijalno stanje g, = S, shodno inicijalnoj raspodeli verovatnoca 7 .
Postavi se vreme t=1.

Izabere se O, = v, shodno verovatno¢ama pojave simbola za stanje S, , b, (k).
Izvrsi se tranzicija u novo stanje (,,, = S, na osnovu raspodela verovatnoca za
tranziciju stanja, odnosno a, .

Postavi se vreme t=t+1, i vrati se na korak 3, ukoliko je t< T, inace se

zavrSava procedura.

Gornja procedura se moze koristiti kao generator opservacija, a istovremeno kao model

koji opisuje sekvencu opservacija za zadati SMM. Primer strukture SMM-a koji ima tri

stanja, prikazan je naslici 4.2.

Slika 4.2: Skriveni Markovljev model sa tri stanja
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4.3 Tri osnovna problema vezana za skrivene
Markovljeve modele

Sada mozemo definisati tri osnovna problema koja se javljaju prilikom formiranja

SMM-a, kao i kod primene ve¢ postojeceg SMM-a.

Problem 1: Ako pretpostavimo da nam je data sekvenca opservacija O= 00,...0, i
model A=(A, B, 7), kako da efikasno izra¢unamo verovatnocu P(O/A) da je taj model

generisao takvu sekvencu opservacija?

Problem 2: Ako nam je data sekvenca opservacija O= O0,..O, i model
A=(A, B, ), kako da odredimo odgovaraju¢u sekvencu stanja Q= q,,...q, koja za

zadati model najvise odgovara dobijenoj sekvenci opservacija?

Problem 3: Kako da odredimo parametre SMM-a, A=(A, B, ), ako nam je na

raspolaganju sekvenca opservacija, odnosno kako da maksimiziramo P(O/A4)?

Problem 1 je takozvani evaluacioni problem i on predstavlja postupak kojim se
rauna verovatnoca generisanja neke opservacije iz poznatog modela. Ovaj problem

predstavlja problem ocene u kojoj meri neka sekvenca odgovara usvojenom modelu.

Problem 2 postavlja problem re$avanja skrivenosti u skrivenim Markovljevim
modelima, i on pokuSava da nam odgovori na pitanje koja logi¢na sekvenca stanja

odgovara dobijenoj sekvenci opservacija.

Problem 3 se najcesc¢e javlja na samom pocetku prilikom formiranja SMM-a. Polazi
se od skupa merenja koja su predstavljena u formi sekvence opservacija. Cilj je da se
SMM obu¢i tako Sto ¢e se odrediti njegovi parametri, tako da on najbolje fituje

prikupljenim merenjima. Ovaj problem se joS§ naziva problem obucavanja.

Ispod ¢e biti data matemati¢ka reSenja za sva tri navedena problema skrivenih

Markovljevih modela. Jos detaljniji opis moze se naci u [15].
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Resenje problema 1

Cilj je odrediti verovatno¢u pojave sekvence opservacija O= O0,..O, pod

pretpostavkom da je SMM dat tripletom A=(A, B, 7). Najjednostavniji nacin jeste da se

se uzmu u obzir sve moguce sekvence stanja. Zamislimo jednu fiksnu sekvencu stanja
Q= 0y0---C (4.11)

gde je sa g, oznaceno inicijalno stanje. Tada je verovatnoca sekvence opservacija pod

pretpostavkom poznate sekvence stanja i modela jednaka:

P(O[Q,4) :HP(Ot |qtvﬂ')

(4.12)
pri ¢emu je pretpostavljena statisticka nezavisnost opservacija. Odatle se dobija:
P(O|Q,4) =b, (O,)-b, (G,)..b, (Or) (4.13)
Sa druge strane verovatnoca sekvence stanja se moze napisati u formi:
P(Q[A) =7,8,4,3,4, B .0 (4.14)

Zdruzena verovatnoca sekvence stanja i opservacija je proizvod pojedinih marginalnih

verovatnoca:
P(O|Q,4)=P(O|Q,A)P(Q,1) (4.15)

Kona¢no se verovatnoc¢a sekvence opservacija dobija sumiranjem odgovarajucih
zdruzenih verovatnofa pomnozenih sa odgovaraju¢im marginalnim verovatnoama

sekvenci stanja:

P(O|2)=) P(O|Q,A)PWQ|A)= > 7,b,(0)a,,b,(0,). 2, .0 (Q)
Q G - (4.16)

Iako poslednji izraz deluje prilicno jednostavno, numericka sloZenost njegovog
izradunavanja je vrlo velika. On zahteva (2T —1)NT mnozenja i N' —1 sabiranja. Za

slu¢aj modela sa N=5 stanja i duzine sekvence T=100, broj operacija je reda veli¢ine
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107 sto postaje tesko izvodljivo u realnom vremenu. Otuda je dosta veliki napor ulozen
da se dode do procedure koja je numericki znacajno jednostavnija. Takva procedura se

naziva Forward-Backward procedura.

DefiniSimo forward promenljivu ¢, (i) na slede¢i nacin:

@ ()= P(O:LOZ"'OI'qt = Si | 2) (4.17)

koja predstavlja verovatnoc¢u dela opservacije O,,0,,...,O, (do trenutka t) sa dogadajem
da je u trenutku t aktivno stanje S,. Tada se ove forward promenljive mogu dobiti

induktivno:
1) Inicijalizacija:

o, (i) =7b(0), 1<i<N

(4.18)
2) Indukcija:
a..(1)= [ZNllat (i)aij]bj 6,,,),1<t<T-1,1<j<N (4.19)
3) Terminacija:
P(O14) =3 ar ) (4.20)

Korak 1 inicijalizuje forward verovatno¢u kao zdruzenu verovatnocu za stanje S, i
opservaciju O,. Indukcioni korak je najznacajniji u ovom algoritmu. On omogucava da
se u stanje S, moze doci u trenutku t+1 iz N razlicitih stanja u trenutku t. Relacija (4.19)

se izraCunava za svako stanje j, 1< J< N i za sve vremenske trenutke t=12,...,T —1.
Na kraju, korak 3 daje kona¢no izraunatu verovatnoéu P(O/A) kao sumu forward

promenljivih o, (]) jer je

a,(1)=P(00,..0;,0; =S; | 1) (4.21)
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Na ovaj nacin za reSenje problema 1 potrebno je N?T izradunavanja (Sto za slu¢aj N=5

i T=100 rezultuje sa 3000 izratunavanja umesto prethodno sra¢unatih 10”).

Izracunavanje takozvanih forward verovatnoc¢a je zasnovano na letis (eng. lattice)
strukturi. Klju¢ni korak u ovoj strukturi je da svakom od N stanja u modelu odgovara po
jedan ¢vor u letis strukturi. Na taj nacin se svih mogu¢ih N podsekvenci skuplja u N

¢vorova, bez obzira na to koliko je sekvenca opservacije duga.

Na slican nacin se mogu sracunati i takozvane backward verovatnoce J (i)

definisane na slede¢i nadin:
f() = P(O..0,,-Or | & =S,.) 422)

Ovaj izraz predstavlja verovatnocu dela opservacije od trenutka t+1 pa do kraja,

ukoliko se zna stanje S, u trenutku t i ukoliko je poznat model 4. Ponovo se ove

verovatno¢e mogu izracunavati induktivno, kroz slede¢e korake:
1) Inicijalizacija:
pr(1)=1 1<i<N (4.23)

2) Indukcija

ﬁt(i)z_iaijbj(ot+l)ﬁt+l(j) t=T-1T-2,..1, 1<i<N (4.24)

Inicijalni korak 1 potpuno neodredeno inicijalizuje vrednosti verovatno¢a na 1 za svako
i. Korak 2 omogucava da ukoliko Zzelimo da budemo u stanju S, u trenutku t, moramo

da uzmemo u obzir sva moguca stanja u kojima se mozemo naci u trenutku t+1, sa

odgovaraju¢im verovat
Resenje problema 2

Za razliku od problema 1 za koji postoji egzaktno reSenje, u slucaju problema 2
postoji veci broj reSenja u cilju nalaZzenja "optimalne" sekvence stanja koja se pridruzuje
izmerenoj sekvenci opservacija. Problem je kako definisati optimalni niz stanja, jer je

mogucée navesti veéi broj razlic¢itih kriterijuma optimalnosti. Na primer, jedan od
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kriterijuma moze usvojiti stanje g, koje je samo po sebi najverovatnije
(najverodostojnije). Ovaj kriterijjum maksimizira ocekivani broj korektno izabranih

individualnih stanja. U cilju implementacije ovakvog kriterijuma u reSavanje drugog

problema, uvedimo slede¢u promenljivu:
7)) =P(g =$,10,2) (4.25)

koja predstavlja verovatnocu da je sistem u trenutku t bio u stanju S,, ako nam je data

sekvenca opservacija O uz poznavanje modela A . Relacija (4.25) se moZe jednostavno

predstaviti kao forward-backward promenljiva:

o oa (B a,()B(
(i) EE gfl-fti()): @A) (4.26)
> ()5 3)
i=1
Pri tome je jasno da postoji ogranicenje u slede¢oj jednakosti:
N
> n(i)=1 (4.27)
i=1
Prema tome, izbor optimalnog stanja u trenutku t se moze izvrsiti shodno sledecoj
relaciji:
g, =argmax[y,(i)] 1<t<T (4.28)
1<i<N !

Iako relacija (4.28) maksimizira ocekivani broj korektnih stanja (birajuci
najverovatnije u svakom trenutku t) mogu se pojaviti neki problemi u tako generisanoj
sekvenci. Na primer, ako SMM ima nultu verovatno¢u za neku tranziciju stanja (ako je
recimo a, = 0 za neko i i neko j) lako se moze desiti da se u optimalnoj trajektoriji
pojavi ovakva tranzicija, mada je ona nemoguc¢a. Ovakav dogadaj je mogu¢ jer relacija

(4.28) bira pojedina¢na najverovatnija stanja ne vodeci racuna o njihovoj tranziciji.

Jedno od mogucéih resenja jeste da se gore navedeni kriterijum malo modifikuje.
Jedan nacin je da se biraju parovi optimalnih stanja (qt,qm) ili tripleti (qt,qm,qm).

Iako ovakvi kriterijumi za neke od aplikacija mogu biti svrsishodni, najcesc¢e korisc¢eni
kriterijum jeste da se direktno odreduje jedna najverovatnija sekvenca stanja

P(Q/0, 1), §to je ekvivalentno maksimizaciji kriterijuma P(Q/O, ). Formalna tehnika
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za odredivanje najbolje sekvence je zasnovana na metodi dinami¢kog programiranja i

naziva se Viterbijevim algoritmom. Viterbijev algoritam trazi najbolju sekvencu stanja

Q= {0,9,.-.9; } na osnovu sekvenci opservacija O = {0,0,...0; }, i u tom cilju zahteva

izraCunavanje sledece vrednosti:

o, (i) = max P[0,0,..0, =1,0,0,..0, [ 1]

(4.29)

koja predstavlja najve¢u verovatnocu duz jedne putanje, u trenutku t , koja uzima u

obzir prvih t observacija, a zavrSava u stanju S, . Indukcijom se dobija

Ga(1) =[max 5, (1)ay]-b;(O,.,)

(4.30)

Da bi se generisala Zeljena sekvenca opservacija, neophodno je pratiti trag najboljih

argumenata, te je na taj nacin predlozena sledeca iterativna procedura:
1) Inicijalizacija
6,(1)=7b(O) w,(1))=0,1<i<N

2) Rekurzija:
5,(1) = max[4,(a;Ib; (Q), 2<t<T 1< j<N

w,(J) = argmax [0, ,(I)a;], 2<t<T,1<j<N
1<i<N

3) Terminacija

p'= max [ (@0)]
1<i<N

G =argmax [o; (1)]

I<i<N

4) Backtracking putanja (sekvenca stanja):

q‘: = l//t+l(qt*+l) ! t=T _1’T _2""’1

(4.31)

(4.32)

(4.33)

(4.34)

(4.35)

(4.36)

103



ReSenje problema 3

Primetimo da je reSenje problema 3 najkomplikovanije i ono zahteva da se na
osnovu niza sekvenci opservacija odrede parametri modela A=(A, B, 7). Nema nacina da
se analiticki resi problem odredivanja parametara modela za zadatu sekvencu. Ideja je

da se izabere takav model A=(A, B, 7) koji ¢e maksimizirati P(O/ 1), a procedura je
iterativna i naziva se Baum-Welch-ov algoritam. Najpe se definiSe parametar & (i, )
koji predstavlja verovatnocu da je model bio u stanju S; u trenutku t, a u stanju S, u

trenutku t+1, pod uslovom izmerenih opservacija:
&(,))=P(9,=S,,0.,=S5,|0,4) (4.37)

Uzimajuéi u obzir prethodno definisane forward i backward koeficijente, dalje mozemo

pisati:
£G, ) = o, (1)3;0;(0,,,) .. (1) _ o, (i)a;b; (0,1) 5. (1)
POID S50 ap Ol D

Ve¢ je definisan parametar y,(i), pa se ovaj parametar lako dobija sumiranjem

parametara & (i, j) :

#0 =Y 46D (4.39)
=

Ukoliko sumiramo koeficijente y,(i) po indeksima vremena t, dobi¢emo vrednost
koja se moze interpretirati kao ocekivani broj pojave stanja S, u sekvenci. Sli¢no,
sumiranjem koeficijenata & (i, j) po promenljivoj t=12,...,T —1 dobija se koeficijent
koji se moze interpretirati kao ocekivani broj prelazaka iz stanja S, u stanje S;. Na
osnovu toga mozemo pisati:

T-1
Z:Q/t (i) = ocekivani broj tranzicija od S, (4.40)

t=1

T-1
Zé:t(i, J) = ocekivani broj tranzicija od S; do S

t=1

(4.41)
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Prema gore navedenim relacijama, predlaze se sledeca estimaciona procedura:

7, = o¢ekivana frekvencija (broj puta) u stanju S, u trenutku (t=1)= y,(i)

(4.42)
>4 )
PHAV

oCekivani broj prelaza iz stanja S; u stanje S;

a.. =
Y ocekivani broj prelaza iz stanja S;

(4.43)

T
pNAC)
t=1
- oCekivani broj puta u stanju j i opserviranje simbola v 0, =
b(k)Z va : : 1. JlLop ' ]. k =V (444)
J ocekivani broj puta u stanju j T

> 1)

Treba naglasiti da navedena procedura rezultuje lokalnim maksimumom, odnosno
ne garantuje se dosezanje globalnog maksimuma usvojene kriterijumske funkcije.
Takode treba dati jos dva znacajna komentara. Prvi je da navedena reestimaciona

procedura u svakom koraku zadovoljava slede¢a ogranicenja:

N
Y z=1 (4.45)
i=1
N J— -
,—Zﬂ“ ;=1,1<i<N (4.46)
M _ -
kZ;‘bj(k)=1, 1< <N (4.47)

Konacno, ukoliko bismo u postupak estimacije parametara modela krenuli metodom
parcijalnih izvoda po verovatno¢i P(O/A) uz ukljuéivanje pomenutih ograni¢enja,

dobili bismo sledece jednakosti:

= (4.48)
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oP

a; —
a; = B (4.49)
ij — N ap .
Z;,aik gik
b;(k) 6bapk
b (k) =+ J’ép) (4.50)
220% o

Svaka od ovih relacija ima svoj iterativni reprezent u relacijama (4.42), (4.43) i (4.44).
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Poglavlje 5

Opis nove tehnike prediktivnog
odrzavanja

Termoelektrane su najveci proizvodaci elektricne energije u Srbiji, doprinose¢i sa
vise od 65% u ukupnom napajanju elektricnom energijom. Kako bi se obezbedila
njihova stabilnost i operativna efikasnost potrebno je nadgledati njihove glavne
podsisteme i individualne komponenete. Na ovaj nacin moguce je na vreme detektovati
bilo koju promenu u ponaSanju, ili otkaz, a samim tim 1 povecati energetsku efikasnost i

smanjiti finansijske gubitke elektroprivrede.

Jedan od klju¢nih podsistema u termoelektranama je podsistem za mlevenje uglja.
Fizicka struktura ovog sistema prikazana je na slici 5.1. Naime, tokom rada sistema
sirovi ugalj ulazi kroz kanal padaju¢i na udarnu plocu koja rotira konstantnom brzinom.
Ugalj se tada pomera napolje pod dejstvom centrifugalne sile i ide ispod tri nepokretna
valjka gde se odigrava njegovo mlevenje. Ugalj koji je izaSao napolje pomera se napred
ka grotlu mlina gde se mesa sa veoma vru¢im primarnim vazduhom. Teze Cestice uglja
se odmah vrac¢aju nazad do udarnih ploc¢a kako bi se dalje samlele, dok se lakSe Cestice
povlace sa protokom vazduha i odlaze u deo za separaciju. Separator sadrzi veliku
koli¢inu Cestica uglja amortizovanu od strane mo¢nog protoka vazduha. Dodatno, neke
od cestica koje su povucene u primarni miks vazduh-ugalj gube svoju brzinu i padaju na
ploce mlina (kao Sto je prikazano) za dalje mlevenje dok Cestice koje putuju dovoljno
brzo ulaze u zonu za klasifikaciju. Ove Cestice ulaze u kovitlac pod uticajem usmernih
ploca. LaksSe Cestice su izvucene iz dobijenog vrtloga kao klasifikovano gorivo u vidu
sitnog praha koje ide u gorionike, dok teze Cestice udaraju stranu kupe klasifikatora i
padaju nazad na plo¢u mlina na dalju obradu. Kao 1 separator, i klasifikator sadzi

znacajnu masu zadrzanog uglja. Ove mase uglja, zajedno sa masom uglja na ploc¢i mlina
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I tri recirkuliSuéa tovara, primarnim, sekundarnim i tercijarnim, igraju glavnu ulogu u

dinami¢kom ponasanju mlina.

Sirovi ugalj
o
Sg%0
e
Klasifikovano gorivo Dovodni kanal

za gorionike sirovog uglja
P s,

.

Zona
klasifikacije

Separator

Usmerne
plote

Tercijarni
recirkuli$uéi
tovar

Sekundarni
recirkuli$uci
tovar

Primarni
recirkulifuéi
tovar

| ~—— Zona brzog
1 susenja

_t Grotlo
mlina

Slika 5.1: Podsistem za mlevenje uglja [171]

U ovoj tezi analiziran je jedan takav sistem u termoelektrani ,,TEKO* (Srbija). Kao
Sto je gore opisano ugalj se unutar mlina melje udarom i trenjem o pokretne udarne
ploce koje rotiraju oko centra mlina. Jedini na¢in da se proveri trenutno stanje udarnih
ploca jeste da se ceo podsistem zaustavi i otvori, pa da se izvrsi vizuelna inspekcija
stanja ploc¢a. Drugim refima, u termoelektrani “TEKO” primenjuje se planirano
odrzavanje koje garantuje da ¢e udarne plo€e biti zamenjene pre nego §to postanu
disfunkcionalne. Medutim, nedostatak ovakvog odrzavanja jeste Cesto zaustavljanje

podsistema za mlevenje uglja, $to u slucaju kada se utvrdi da zamena nije neophodna,
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dovodi do velikih finansijskih gubitaka. Na slici 5.2 prikazane su udarne ploce u dva
stanja, na levoj slici je nova plo¢a, odmah nakon zamene, a na desnoj slici je istroSena

ploca, neposredno pred zamenu.

Resenje ovog problema predlozeno je u ovoj tezi primenom prediktivnog
odrzavanja. Za prognozu otkaza izabran je pristup koji je zasnovan na podacima
nadgledanja stanja. U okviru ovog pristupa izabrana je tehnika koja je zasnovana na
pokretnim podacima. Ova tehnika izabrana je zato §to za tehniku koja je zasnovana na
modelu treba ta¢an model ovog sistema koji je jako kompleksan. U [171] se moze naci
koristan fizi¢ki model mlina, takozvani model izjednacenja mase (eng. mass balance
model) koji ima 76 obi¢nih diferencijalnih jednacina i poznatiji je kao model zasnovan
na znanju (eng. knowledge-based model) [172]. Takode, mogu se pronaéi i drugi
modeli, ali osnovni problem jeste provera ta¢nosti modela na realnim podacima koji su
slabo dostupni. Sa druge strane prognoza otkaza koja je zasnovana na iskustvu nije
razmatrana zbog promenljivih statistika podataka i zbog nedovoljne koli¢ine podataka.

Zbog svega navedenog izabrana je tehnika zasnovana na pokretnim podacima.

Slika 5.2: 1zgled nove (levo) i istrosene (desno) udarne ploce mlina

Kao §to je objasnjeno u poglavlju 2, prvi korak u programu odrzavanja po stanju
jeste prikupljanje podataka. Za detekciju stanja mlinova u ovom radu koriste se
akusti¢ki signali snimljeni u blizini mlina. Akusticki signali dobijeni su snimanjem
ventilatorskih mlinova u termoelektrani ,,TEKO®, dok su mlinovi u funkciji. Osnovna
frekvencija rotacije mlina je oko 12.5Hz, a u mlinu na kojem su mereni signali ima 10

udarnih ploca.
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Naime, u literaturi se moze nac¢i da se informacije o otkazu i stanju rotirajucih
elemenata kriju u spektralnim karakteristikama signala vibracije [173], ali je pokazano
da u nekim slucajevima akusticni signali mogu da budu podjednako informativni za
reSavanje ovog problema. Baydar i Ball su 2001. uporedo analizirali frekvencijske
karakteristike signala vibracije i akusti¢nih signala u cilju detekcije razli¢itih vrsta
otkaza kod rotirajué¢ih elemenata i zakljucili su da se obe vrste signala podjednako
uspe$no mogu koristiti u ove svrhe [23]. U ovom radu se koriste akusticki signali kao
jednostavniji 1 jeftiniji za snimanje od signala vibracije. Takode, moguce ih je prikupiti

bez remedéenja nacina funkcionisanja mlina posto se snimaju izvan same masine.

Snimanje akusti¢kih signala je izvrSeno sa usmerenim mikrofonom na distanci od
nekoliko milimetara dok je podsistem za mlevenje uglja u funkciji. Snimanje ovih
signala izvrseno je u prostoru niskih kota termoelektrane, gde je akusticka
kontaminacija vrlo izrazena. Stoga je isprojektovan poseban sistem fiksiranja mikrofona
na milimetarskim odstojanjima od zidova mlina koji se analizira, kako bi shaga
korisnog signala bila visestruko veéa od snage kontaminiraju¢ih akustickih izvora kao
§to su susedni mlinovi, napojne pumpe, okolni ventili i tome sli¢no. AKusticki signal je
snimljen frekvencijom odabiranja od 48kHZ. Snimanje je vrSeno u proseku na svake
dve nedelje u trajanju od nekoliko minuta. Datumi snimanja i zamene mlina i trajanje
svakog signala prikazani su u tabeli 1. Radi brze implementacije algoritma frekvencija
odabiranja smanjena je decimacijom sa 48 kHZ na 4.8 kHz i analiza je izvrSena na
signalima u trajanju od jednog minuta.

Iz tabele se moze videti da su snimanja vrSena u proseku na dve nedelje tako da se
isprati celokupan vremenski period od trenutka zamene udarnih ploca, pa sve do
trenutka kada se udarne ploce potroSe. Nakon Sto je izvrSen jedan ciklus snimanja,
izvrSeno je jo$ tri snimanja nakon zamene mlina. Na ovaj nacin na osnovu snimljenih
akustic¢kih signala dobijeni su podaci o podsistemu za mlevenje uglja u razli¢itim
stanjima. Dobijena je velika baza podataka nadgledanja stanja bez remecenja rada

podsistema za mlevenje uglja, koja se moZze dalje obraditi.
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TABELAI

SNIMLJENI AKUSTICKI SIGNALI

Datum snimanja Duzina signala Vreme od
poslednjeg
remonta

Zamena mlina je obavljena 19.01.2012.

02.02.2012. 10min 51s 14 dana
24.02.2012. 8min 8s 36 dana
01.03.2012. 8min 8s 42 dana
15.03.2012. 7min 3s 54 dana

Zamena mlina je obavljena 24.03.2012.

30.03.2012. 6min 6 dana
05.04.2012. 5min 12 dana
19.04.2012 6min 26 dana

Drugi korak u odrzavanju po stanju jeste obrada podataka. S obzirom da su
prikupljeni signali akusticki signali, oni pripadaju talasnom tipu podataka. Kako bi se
prevazisli nedostaci na koje se nailazi kada se takvi podaci analiziraju u vremenskom i
frekvencijskom domenu, kao $to je opisano u drugom poglavlju, pristupilo se analizi u
vremensko-frekvencijskom domenu. Za analizu akustickih signala koris¢en je
spektrogram koji je veoma dobra reprezentacija spektralnih komponenti signala.
Spektrogram je reprezentacija signala u tri dimenzije: na horizontalnoj osi nalazi se
informaciju o vremenu, na vertikalnoj osi informacija o frekvenciji, dok je amplituda
predstavljena skalom boja. Ja¢ina spektralnih komponenti je predstavljena intezitetom
boje. Na slici 5.3 prikazan je spektrogram akustickog signala koji je snimljen

30.03.2012., Sest dana nakon zamene mlina.
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Spektrogram
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Slika 5.3: Spektrogram akustickog singala

Na slici 5.3 mogu se veoma jasno videti dominatne frekvencije i zakljucuje se da su
dominantne frekvencije vi§i harmonici osnovne ucestanosti rotacije mlina koja iznosi

f, =12.5Hz . Takode, dominantni pikovi u spektru se javljaju na frekvencijama 10f,,
20f,, itd. $to se moze objasniti ¢injenicom da postoji 10 udarnih plo¢a unutar mlina,
tako da osnovna frekvencija prolaska udarne plo¢e pored mikrofona iznosi upravo 10f,.

Posto je mikrofon postavljen tako da bude §to je moguce blize udarnim plo¢ama, te

komponente u spektru su mnogo izrazenije od ostalih.

Nakon §to su podaci prikupljeni, potrebno je izdvojiti parametre iz snimljenih
akustickih signala kako bi se dobio vekor opservacija za analizu sa T® kontrolnim
dijjagramima. Kao S§to je ve¢ reCeno za prikaz akustiCkih signala koriS¢en je
spektrogram. Neka akusti¢ki signal bude oznacen kao Yy[n], a spektrogram akusti¢kog

signala  kao S,. Spektrogram predstavlja kratkovremensku brzu Furijeovu

transformaciju (eng. short time fast Fourier Transform- STFFT) [57], i ra¢una se kao
brza Furijeova transformacija (eng. Fast Fourier Transform-FFT) na pomeraju¢em
prozoru podataka. ldeja STFFT jeste da se ceo signal podeli na segmente sa
kratkovremenskim prozorom i da se onda primeni Furijeova transformacija na svaki

segment.
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Spektrogram predstavlja funkciju i vremena i frekvencije §to se moze zapisati kao:

S, =STFFT{y[n]}=S,[f,n] (5.1)
gde f predstavlja frekvenciju, a n vremenski argument spektrograma.

Izdvojeni parametri su prema tome vrednosti od S duz vremena na frekvencijama koje

predstavljaju vrednosti oko visih harmonika ili konkretno vi§e harmonike. Cetrnaest

izabranih frekvencija su prikazane u vektoru f :

f —[1418.7 23.4 28.1 32.8 60.93 1265 178.1 187.5 262.5 346.8 754.6 1200 2025]
(5.2)

Prema tome, Cetrnaestodimenzionalni vektor opservacija je formiran u svakom

vremenskom trenutku, §to se moze napisati kao:
X[n]=[x[n] X[n] .. x,[n]] (5.3)

Koordinate vekotora X[n] racunaju se na slede¢i nacin:
x[nl= > S,[f. il (5.4)
j:n—LW
gde f. predstavlja i-tu koordinatu vektora frekvencije, a L, je duZina prozorske

funkcije. Ovo je procedura za generisanje inicijalnog opservacionog vektora. Na ovaj

nacin zavrSen je korak obrade podataka i izdvajanja parametara.

Poslednji korak u programu prediktivhog odrZavanja jeste donoSenje odluke u
odrzavanju. S obzirom da su nam dostupni podaci nadgledanja stanja odluceno je da se
izabere drugi pristup prema podeli koja je opisana u poglavlju 2, odnosno prognoza
otkaza zasnovana na podacima nadgledanja stanja. Kao §to je na pocetku ovog poglavlja
objasnjeno izabrana je tehnika koja je zasnovana na pokretnim podacima, odnosno
odlu&eno je da se ulazna sekvenca opservacija analizira pomoéu T2 kontrolnih djagrama,
a zatim da izlazi kontrolnih dijagrama budu ulazna sekvenca opservacija za skrivene
Markovljeve modele (SMM). Na kraju, SMM bi trebalo da nam daju informaciju u kom
stanju se udarne ploce nalaze, odnosno da li su se istroSile do nivoa da im je potrebna

zamena. Na ovaj nacin, to bi bio drugi pristup u prognozi otkaza, odnosno predvidanje
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verovatnoce da ¢e masina raditi bez otkaza do nekog vremenskog trenutka u buducnosti,

odnosno do sledeceg intervala kada treba da se izvrsi inspekcija.

Nakon §to je generisan inicijalni opservacioni vektor pristupa se pravljenju T?
kontrolnih dijagrama. T2 sekvenca vrednosti se na osnovu jednadine (3.3.20) mozZe

racunati prema slede¢em izrazu:

T?[n] = (X[n]— X)"S™*(X[n] - X) (5.5)

gde Xi S predstavljaju uzoratke estimatore vektora srednje vrednosti i kovarijacione
matrice, respektivno. Pretpostavljajuci da je za vreme prikupljanja podataka generisana
sekvenca od N opservacija uzoracki estimatori vektora srednje vrednosti i kovarijacione

matrice na osnovu jednacina (3.3.14) 1 (3.3.15) mogu biti izracunati kao:

X:%EXm (5.6)
§ =13 (X[l X)X~ X' 67

S obzirom da je istorijski skup podataka koji imamo veliki (ima mnogo viSe od sto
opservacija), kao §to je objasnjeno u poglavlju 3 kontrolne granice u fazi Il mogu se

racunati kao u jednacini (3.3.43), odnosno:

UCL =y, ) (5.8)
gde je x, ) gornji o —ti kvantil od (.

Kontrolne granice u fazi I raCunate su kao u jednacini (3.3.36), odnosno:

(n-1°

UCL = |: :|ﬂ(a;p/2,(npl)/2) (59)

gde je B...;zm-p02 90rnji a -ti kvantil beta raspodele 3, .. - | U fazi I'i ufazi ll,

kao §to je objasnjeno u poglavlju 3, donja kontrolna granica jednaka je nuli.
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Na osnovu relacije (5.5) formirana je sekvenca T2 vrednosti {T2[0],T%[1]...., T2[n]},

gde n predstavlja broj sekvence podataka pomerajuceg prozora. U slede¢em poglavlju
koje sadrzi eksperimentalne rezultate dobijene primenom predlozene tehnike, bi¢e data
slika 6.5 na kojoj ¢e biti predstavljene estimirane funkcije raspodele verovatnoce
odbiraka T? kontrolnih dijagrama za akusticke signale koji su snimljeni dve, pet i osam
nedelja nakon zamene udarnih ploca mlina. Na osnovu ove slike bi¢e jasno da se T?
statistike menjaju tokom vremena, i da su u funkciji stanja udarnih plo¢a, odnosno da se
menjaju kako se stanje udarnih ploca menja. Ova ¢injenica je veoma vazna prilikom
formiranja ulazne sekvence opservacija za SMM.

Kako bi se uzela u obzir dinamika sistema, umesto poslednjeg odbirka sa kontrolnog
dijagrama, poslednjih deset odbiraka je uzeto za opis aktuelnog stanja udarnih plo¢a. Na

ovaj nacin formira se vektor:
O[n]=[T?*[n-9] T?[n-8] .. T?[n]] (5.10)

koji ¢e se dalje koristiti za estimaciju stanja sistema. Ipak, ako bismo uzeli ovaj vektor
kao ulazni opservacioni vektor za SMM, bilo bi neophodno proceniti zdruzenu funkciju
verovatnoc¢e za ovaj desetodimenzioni vektor. Kako bi se izbegao ovaj kompleksan
numericki problem, odluceno je, kako je to inace uobi€ajeno u literaturi, da se primeni
procedura vektorske kvantizacije. U ovu svrhu, koris¢en je metod k-means klasterizacije
[174,175]. Rezultat k-means klasterizacije je sekvenca od k centara klastera, takozvanih
centorida. U naSem slucaju, koji je zasnovan na metodi probe i greske (eng. trial and
error), ispostavilo se da se dobijaju zadovoljavajuci rezultati za k=4. Prema tome,

dobijeni su centroidi (C,,i =1,2,3,4). Konac¢no, formiran je finalni vektor opservacija

koji se prosleduje na ulaz SMM-a na slede¢i nacin:
min; [o[n]-¢;|* = o] - ¢, | = S[nl=C, (5.11)

Nakon §to su odbirci kodirani kao $to je gore opisano, pristupa se formiranju SMM-
a. O strukturi SMM-a bice vise re¢i u narednom poglavlju. U svakom slu¢aju, poslednji
korak u proceduri odrzavanja po stanju predstavljaju izlazi SMM-a koji daju
informaciju o tome u kom stanju se udarne ploce nalaze. Na taj nain mozZe se doneti

odluka o odrzavanju.
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Radunanje T statistike
X,S,T? (5.5), (5.6), (5.7)
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X[n] (5.3), (5.4)
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Radunanje opservacija Racunanje opservacija
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(5.11)

Racunanje opservacija
SMM-a

O[n] (5.11)

'

v

Racunanje opservacija
SMM-a

O[n],n=01...,N -1 (5.11)

Azuriranje SMM-a

v

v
PROCENJENO
STANJE

Obucavanje SMM-a,
odredivanje parametara
A B«

a) Offline procedura

b) Online procedura

Slika 5.4: PredloZeni algoritam za prediktivno odrzavanje podsistema za mlevenje uglja

u termoelektrani

116



Na slici 5.4 nalaze se predlozeni algoritmi za prediktivno odrzavanje. U svrhu
prakticne implementacije predloZzene metode potrebno je objasniti da se odredene
aktivnosti realizuju samo jednom kao offline procedura, kako bi se odredile neophodne
statistike i kako bi se SMM obucio. Jednom kada se offline procedura zavrsi, algoritam
moze da se implementira u realnom vremenu i obezbedi online nadgledanje stanja
udarnih plo¢a mlina. Kako bi se jasno definisao redosled operacija na slici 5.4 nalaze se
dva algortima. Algoritam na slici 5.4a) predstavlja sekvencu aktivnosti offline procedure
koja prethodi primeni u realnom vremenu, dok je na slici 5.4b) prikazana online

sekvenca aktivnosti.

117



Poglavlje 6

Rezultati

U ovom poglavlju bi¢e dati rezultati koji su dobijeni primenom predloZene tehike za
prediktivno odrzavanje. Kao $to je objasnjeno u prethodnom poglavlju, nakon §to su
sakupljeni podaci i nakon §to je izvrSena ekstrakcija parametara iz snimljenih akustic¢kih

signala pristupa se formiranju T2 kontrolnih dijagrama.

Najpre je potrebno na osnovu istorijskog skupa podataka estimirati X i S, odnosno
vektor srednje vrednosti i kovarijacionu matricu, respektivno. Za ovu estimaciju
koriSéene su jednacine (5.6) i (5.7) i uzimaju se parametri akustiCkog signala koji je
snimljen 30.03.2012., odnosno $est dana nakon zamene udarnih ploca, kada se zna da je
nov mlin u funkciji. MoZe se reci da je ovo faza I u okviru statisticke kontrole, kada se
podrazumeva da je ceo podsistem u termoelektrani pod statistickom kontrolom.
Estimirani vektor srednje vrednosti i kovarijaciona matrica u fazi | bic¢e iskoris¢eni u

fazi 1l multivarijabilne analize.

U fazi 11 ocekuje se da ¢e T2 kontrolni dijagram pokazati da kako vreme prolazi i
mlinovi se trose, sve vise taaka ¢e biti iznad gornje kontrolne granice, sve dok mlinovi
ne budu potpuno potroSeni kada bi najveci broj tacaka trebalo da se pomeri iznad gornje
kontrolne granice. Na ovaj nacin odbirci sa kontrolnih dijagrama se mogu iskoristiti kao
opservacije za skriveni Markovljev model koji bi trebalo da pokaze kada je potrebno
1zvrSiti zamenu udarnih ploca.

Kao sto je opisano u prethodnom poglavlju, za racunanje T2 statistike koriS¢ena je
jednacina (5.5). Za gornju kontrolnu liniju uzeta je hi-kvadrat kontrolna granica kao u
(5.8). Posto se T2 kontrolni dijagram fomira za 14 kvalitativnih karakteristika, gornja
kontrolna granica je UCL=36.12 (za vrednost « =0.001). Donja kontrolna granica je
LCL=0.
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Kako bismo opravdali koriS¢enje hi-kvadrat kontrolne granice na sledecoj slici
prikazan je Q-Q dijagram sa T2 kvantilima na y-0si i hi-kvadrat kvantilima na x-osi. Na
slici je radi ilustracije prikazan Q-Q dijagram za T? vrednosti za signale snimljene
30.03.2012, Sest dana nakon zamene mlina. Tokom istrazivanja, provera je radena za
sve signale kako bismo potvrdili da je izbor hi-kvadrat gornje kontrolne granice
opravdan.

Na osnovu slike 6.1 moze se videti da T? vrednosti prate hi-kvadrat raspodelu,
odnosno da slika pokazuje priblizno linearan trend duz linije od 45 stepeni, osim

poslednjih nekoliko tacaka koje su blago udaljene od projektovane trend linije.

Q-Q dijagram
” , /
*
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10
5
0
0 5 10 15 20 25
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Slika 6.1: Q-Q dijagram za akusticki signal koji je snimljen Sest dana nakon zamene

mlina

Na slici 6.2 prikazan je T? kontrolni dijagram za akustic¢ki signal snimljen 02.02.2012.,
odnosno dve nedelje nakon zamene mlina, dok je na slici 6.3 prikazan T2 kontrolni
dijagram za akusticki signal snimljen 24.02.2012., odnosno pet nedelja nakon zamene
mlina. Na slici 6.4 prikazan je T? kontrolni dijagram za akusticki signal snimljen

15.03.2012., odnosno osam nedelja nakon zamene mlina.
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T2 kontrolni dijagram za akusticki signal koji je snimljen 02.02.2012.
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Slika 6.2: T2 kontrolni dijagram za akusti¢ki signal snimljen 02.02.2012., odnosno dve

nedelje nakon zamene mlina

T2 Kkontrolni dijagram za akusticki signal koji je snimljen 24.02.2012.
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Slika 6.3: T2 kontrolni dijagram za akusticki signal snimljen 24.02.2012., odnosno pet
nedelja nakon zamene mlina
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T2 kontrolni dijagram za akusticki signal koji je snimljen 15.03.2012.
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Slika 6.4: T2 kontrolni dijagram za akusticki signal snimljen 15.03.2012., odnosno osam

nedelja nakon zamene mlina

Nakon analize slika 6.2, 6.3 i 6.4 vidi se da je broj tacaka koje se nalaze iznad gornje
kontrolne granice na T2 kontrolnom dijagramu sve veéi kako se udarne ploce mlina sve
vise trose. Osam nedelja nakon zamene mlina skoro sve tacke su iznad gornje kontrolne
granice i moze se rec¢i da je ceo podsistem u termoelektrani van statisticke kontrole.
Kako bi se potrvdili dobijeni rezultati ponovljena je multivarijabilna analiza na
signalima koji su snimljeni 05.04.2012. i 19.04.2012., odnosno 12 i 26 dana nakon nove
zamene mlina. U tabeli 1 prikazan je broj tacaka (u procentima) koje su iznad gornje
kontrolne granice za sve snimljene signale za razliCite vrednosti gornje kontrolne

granice, odnosno za razlicite vrednosti parametra « .

Moze se objasniti razlika u broju tacaka koji se nalazi iznad gornje kontrolne granice
za signale snimljene 02.02.2012. i 19.04.2012. Oba signala su snimljena dve nedelje
nakon zamene mlina, ali su rezultati razli¢iti iz dva razloga. Prvi razlog jeste taj Sto
snimanje nije obavljeno u idealnim uslovima, u smislu prisustva Suma. Moze se
primetiti prisustvo Suma u svim snimljenim signalima, kao i neki drugi poremecaji, npr.
kada kamen udari u mlin. Nije primenjena filtracija na signale kako se ne bi gubile

informacije. Sve to moZze da utice na tacnost rezultata.
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TABELAI

BROJ TACAKA IZNAD GORNJE KONTROLNE GRANICE

Datum kada | Broj nedelja Broj tacdaka Broj tacaka Broj tacaka Broj tacaka
je signal nakon zamene iznad gornje iznad gornje iznad gornje iznad gornje
snimljen mlina kontrolne kontrolne kontrolne kontrolne

granice [%], granice [%], granice [%], granice [%],
a =0.001, a =0.005, a=0.01, a =0.025,
UCL=36.12 UCL=31.32 UCL=29.14 UCL=26.12

02.02.2012. Dve nedelje 1.43% 2.14% 2.46% 5%

24.02.2012. Pet nedelja 68.27% 79.5% 83.78% 88.41%

15.03.2012. | Osam nedelja 84.85% 90.91% 92.87% 95.54%

05.04.2012. | Dve nedelje 16.75% 27.63% 32.98% 43.14%

19.04.2012 | Cetiri nedelje 57.58% 70.05% 74.87% 81.64%

Drugi razlog jeste taj Sto istroSenost udarnih ploca zavisi od kvaliteta samih ploca i
uglja koji melju. Upravo zbog toga ne mozemo da budemo sigurni kada je pravo vreme
za zamenu udarnih ploca sve dok se ceo podsistem ne zaustavi i otvori.

Na osnovu tabele 1 moze se zakljuciti da je izborom « =0.001, napravljen kontrolni
dijagram koji “previSe kontrolise”, dok je izborom « =0.025 preveliki stepen laznih
alarma. U svakom slucaju, bez obzira na to koju vrednost gornje kontrolne granice da
smo izabrali, broj tacaka koji je iznad nje raste, kako se udarne ploce mlina troSe.
Naime, u ovoj tezi kontrolni dijagrami nisu kori$¢eni za klasi¢nu detekciju otkaza, vec¢
za formiranje T? statistike koja ¢e se parametrizovati za pravljenje opservacija za SMM.
Sam izbor gornje kontrolne granice svakako ne utice na vrednost T statistike, odnosno
na formiranje opservacija za SMM. Prema tome, izbor parametra « , odnosno pravljenje
kompromisa izmedu greske prvog tipa i greske drugog tipa ne utie na vrednosti
opservacija za SMM, §to inace nije slucaj kada se pravi klasican kontrolni dijagram koji
treba da detektuje otkaz i kada izbor parametra « ima veliki uticaj za pravilno
odredivanje gornje kontrolne granice. Na osnovu dobijenih rezultata je pokazano da se
kontrolni dijagrami mogu efikasno primeniti na izdvojene parametre akustickih signala
u frekvencijskom domenu, $to nam je i bio cilj, kako bismo mogli da parametrizujemo

T? statistiku za opservacije SMM-a.
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Kako bi odbirci sa kontolnih dijagrama bili predstavljeni kao sekvenca opservacija
za skriveni Markovljev model izvrsena je vektorska kvantizacija k-means
klasterizacijom kako je opisano u prethodnom poglavlju. Na slici 6.5 prikazane su
estimirane funkcije gustine verovatno¢e odbiraka sa T2 kontrolnih dijagrama za signale
snimljene dve nedelje, pet nedelja i osam nedelja nakon zamene mlina. Analizom slike
6.5 vidi se da je u pitanju statistika koja se menja u vremenu, odnosno da se T2 statistike
menjaju kako se stanje udarnih ploca mlina menja. Kako bi se uzela u obzir dinamika
sistema uzeto je umesto samo poslednjeg, po poslednjih deset odbiraka sa kontrolnih
dijagrama i onda je izvrSena vektorska kvantizacija. Klasterizacija je vrSena u Cetiri
klase, tako da se kao rezultat dobijaju kodirani odbirci sa Cetiri centroida koji

predstavljaju ulaznu sekvencu opservacija za SMM.

Estimirane funkcije gustine verovatnoce
0.08 ‘ T ‘

Dwe nedelje nakon zamene udarnih ploca
0.07+ Pet nedelja nakon zamena udarnih ploca |
Osam nedelja nakon zamene udarnih ploca
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Slika 6.5: Estimirane funkcije gustine verovatnoce za akusticke signale koji su snimljeni

dve, pet i osam nedelja nakon zamene udarnih plo¢a mlina

Poslednji korak predlozenog algoritma jeste pravljenje SMM-a. lzabran je model
koji ima tri stanja. Prvo stanje predstavlja stanje mlina neposredno nakon njegove
zamene, odnosno kada je mlin nov. Drugo stanje predstavlja “medustanje”, odnosno
kada je mlin polupotroSen, ali jo§ ima vremena do njegove zamene. Trece stanje

predstavlja stanje mlina kada je mlin istroSen, odnosno kada je potrebno izvrSiti njegovu
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zamenu. Na osnovu sistema za koji se pravi model pretpostavljeno je da je dozvoljen
prelaz iz trenutnog u sledece stanje, kao i ostajanje u teku¢em stanju, odnosno da ne
postoji mogucnost prelaska iz trenutnog u prethodno stanje. Takode, pretpostavljeno je
da se krece iz prvog stanja, odnosno neposredno posle zamene mlina.

Kao §to je objasnjeno, ovo istrazivanje pocelo je od pretpostavke da SMM ima tri
stanja. Ovaj broj stanja izabran je proizvoljno, odnosno bio je dovoljan da adekvatno
okarakteriSe prelaz sistema iz stanja kada je mlin nov, preko toga da je polupotrosen, pa
do stanja kada je u potpunosti istrosen. Radi vece preciznosti, moglo se izabrati i vise
stanja, ¢ime bi procena verovatno¢e da ¢e sistem raditi dobro do nekog trenutka u
buduénosti svakako bila preciznija.

Nakon kodiranja sekvence opservacija, pristupilo se reSavanju tre¢eg problema,
odnosno obucavanju skrivenog Markovljevog modela. Za reSenje ovog problema
koris¢en je Baum-Welch-ov algoritam, kao S$to je opisano u poglavlju 4. Nakon toga

dobijena je vrednost matrice prelaza A i emisione matrice B:

0.9982 0.0018 0
A=| 0 09982 0.0018 (6.1)
0 0 1

1.0000 0.0000 0.0000 0.0000
B=|0.0000 0.8167 0.1115 0.0718 (6.2)
0.0000 0.2776 0.3844 0.3379

Nakon obucavanja skrivenog Markovljevog modela pristupilo se resavanju drugog
problema koji je opisan u poglavlju 4 pomoc¢u Viterbijevog algoritama. Na slici 6.6
nalazi se prikaz kodirane sekvence opservacija i odgovarajuca stanja skrivenih
Markovljevih modela.

Analizom slike 6.6 moze se =zakljuciti da skriveni Markovljev model daje
informaciju u kom trenutku se mlin nalazi u stanju 3, odnosno kada su se udarne ploce
potro$ile i kada ih je potrebno zameniti. Jasno se vidi da u trenutku kada kreéu
opservacije koje odgovaraju odbircima sa kontrolnih dijagrama za signal koji je
snimljen osam nedelja nakon zamene mlina, SMM ulazi u trece stanje, odnosno stanje

koje odgovara potroSenom mlinu.
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Slika 6.6: Stanja SMM-a

Na osnovu dobijenih rezultata moze se izvesti nekoliko zaklju¢aka. Kao prvo,
potvrdena je pretpostavka da se iz spektralnih komponenti akusti¢kih signala koji su
snimljeni neposredno uz zidove mlina mogu izdvojiti informacije na osnovu kojih se
mozZe prepoznati stanje rotirajucih elemenata mlina. Potvrda ove pretpostavke je veoma
vazna jer se kao Sto je ve¢ reCeno u literaturi uglavnom daje prednost signalima
vibracije u odnosu na akusticke signale kada je u pitanju informativnost. S obzirom da
je snimanje akusti¢kih signala mnogo jeftinije, a obrada je mnogo jednostavnija od
obrade signala vibracije, potvrda o informativnosti akustickih signala svakako
predstavlja nau¢ni doprinos ove teze.

Inovativnost predlozene tehnike ogleda se u kombinaciji kontrolnih dijagrama i
SMM-a u prognozi otkaza kod prediktivnog odrzavanja, kao i u primeni kontrolnih
dijagrama na izdvojene komponente iz spektrograma. Naime, u literaturi se moze
pronaci primena kontrolnog dijagrama ¢ija se konstrukcija zasniva na spektralnoj analizi
signala [176]. Ovde je predlozen drugaciji pristup, odnosno primena T? kontrolnih
dijagrama na spektralne komponente signala, koja se na osnovu dobijenih rezultata
pokazala kao jako efikasna. U literaturi se takode moze na¢i primena kontrolnih
dijagrama i SMM-a za dijagnozu degradacije procesa [21], kao i za detekciju otkaza
[22], ali u ovim radovima su upotrebljeni standardni p-dijagram i Hotelling-ov T2

kontrolni dijagram. Medu novijim referencama moze se pronac¢i primena Hotelling-
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ovog T? kontrolnog dijagrama i SMM-a kod adaptivne procene stanja lezajeva [177].
Takode, Lin se u svojoj doktorskoj disertaciji bavi primenom T2 kontrolnih dijagrama za
ranu detekciju otkaza, kao i kombinacijom SMM-a i Bajesovskih kontrolnih dijagrama
primenjenim u optimalnim Bajesovskim polisama odrzavanja [178]. U obe pomenute
reference, istrazivanje se bazira na signalima vibracije. Sve navedene metode
kombinuju kontrolne dijagrame i SMM, ali na drugaciji nacin nego $to je u ovoj tezi
predlozeno.

Kao §to je objasnjeno u drugom poglavlju, kada je u pitanju prognoza otkaza, u
literaturi se naj¢esSc¢e nailazi na prvi pristup, odnosno na procenu kada ¢e otkaz nastupiti
(procena RUL-a). U ovom istrazivanju akcenat je na drugom pristupu, odnosno na
predvidanju verovatnoée da ¢e masina raditi bez otkaza do nekog vremenskog trenutka
u buducnosti (u nasem slucaju do sledeceg intervala kada treba da se izvrsi inspekcija i
zamena udarnih ploca) na osnovu trenutnog stanja masine i radnog profila u proslosti.
Primenom predlozene metode, SMM nam daje informaciju u kom stanju su udarne
plo¢e mlina, odnosno kada su se udarne ploce potroSile do te mere da ih je potrebno
zameniti. S obzirom da je veoma malo radova gde se primenjuje drugi pristup prognozi
otkaza, moze se re¢i da dobijeni rezultati zasnovani na drugom pristupu predstavljaju
jos jedan naucni doprinos ove teze.

Prednost predloZzene metode jeste Sto je neinvazivna, odnosno za sakupljanje
podataka nadgledanja stanja nije potrebno prekidati rad podsistema za mlevenje uglja i
nije potrebno zaustavljati ceo podsistem. Takode, prednost ove metode jeste Sto se
zasniva na obradi akustickih podataka koji su jednostavniji za obradu i prikupljanje od
signala vibracije.

Nedostatak ove metode je taj Sto se akusticki signali snimaju uz prisustvo buke koju
je nemoguce izbeli, $to moze uticati na tacnost rezultata. Snimanje signala se vrsi
usmerenim mikrofonom, na distanci od nekoliko milimetara kako bi uticaj buke bio Sto
je moguce manji. Ipak, moguce je da prisutsvo Suma uti¢e na tacnost dobijenih
rezultata. Signali nisu filtrirani kako se ne bi izgubile korisne informacije. Rezultati koji
su dobijeni predstavljaju offline metodu, odnosno SMM je obucavan na osnovu vec
snimljenih signala. Kako bi se ova metoda primenila na online podatke potrebna je
znatno veca koli¢ina podataka za adekvatno obucavanje SMM-a 1 jo§ preciznije

odredivanje trenutka kada je potrebno zameniti udarne plo¢e mlina.
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Bez obzira na navedene nedostatke, predloZzena metoda moze da se primeni u
realnom vremenu i omoguci vecu stabilnost i pouzdanost jednog od klju¢nih podsistema

u termoelektranama.
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Poglavlje 7

Zakljucak

U ovoj tezi predloZena je inovativna tehnika prediktivnog odrzavanja. IstraZivanje
koje je opisano sastojalo se od nekoliko faza. Na pocetku se pristupilo detaljnom
upoznavanju sa problemom u Termoelektrani , TEKO*“ Kostolac, odnosno sa
problemom koji se javlja planiranim odrzavanjem udarnih ploca koje melju ugalj u
jednom od kljuénih podsistema termoelektrane. Kako bi se adekvatno pristupilo reSenju
problema, izvrSen je detaljan pregled literature koja se bavi strategijama odrzavanja. U
literaturi se naiSlo na mnogo radova gde su predloZene razliCite strategije odrzavanja, ali
gotovo svuda se istiCe prednost prediktivnog u odnosu na planirano odrzavanje. S
obzirom da je prvi korak u programu prediktivnog odrzavanja sakupljanje podataka,
izvr§eno je snimanje akustickih signala u blizini podsistema za mlevenje uglja, dok je
podsistem u funkciji. Pretpostavljeno je da bi se na taj nac¢in mogla dobiti informacija o
stanju udarnih plo¢a ¢ime bi se izbeglo da se ceo sistem zaustavlja pre vremena u
slu¢aju da to nije potrebno, a u cilju smanjenja materijalnih gubitaka i1 povecanja
energetske efikasnosti termoelektrane. Na ideju o snimanju akustickih signala se doslo
zbog “urbane legende” koja kaze da iskusni rukovaoci u termoelektrani mogu da '¢uju’
zvuke na osnovu kojih se mozZe zakljuciti da li su udarne plo¢a mlina “zrele” za zamenu.
Takode, u literaturi je pronaden podatak da je kod 99% mehanickih otkaza prijavljeno
da su pre otkaza postojali veoma primetni indikatori [13]. Nakon $to su akusticki signali
snimljeni, preslo se na drugi korak u prediktivnom odrZavanju, odnosno na obradu
podataka. Signali su predstavljeni u vremensko-frekvencijskom domenu pomocu
spektrograma, a zatim su izdvojeni korisni parametri. Inovativnost predloZenog
algortima zasniva se na izboru tehnika u okviru donosenja odluke u odrzavanju (treceg
koraka u prediktivnom odrzavanju). S obzirom na nedostupnost tacnog i pouzdanog
modela sistema, a sa druge strane na dostupnost snimljenih akustic¢kih signala (podataka

nadgledanja stanja), izabrana je tehnika koja je zasnovana na pokretnim podacima u
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okviru donosenja odluke u odrzavanju. Nakon detaljnog upoznavanja sa literaturom iz
ove oblasti, gde je do sada predlozeno zaista ve¢ mnogo tehnika i kombinacija razli¢itih
alata, odluceno je da se primene kontrolni dijagrami na izdvojene parametre akustickih
signala u frekvencijskom domenu, a zatim da sa formira SMM ¢ije ¢e opservacije biti

parametrizovane statistike sa kontrolnih dijagrama.

IzvrSena je pretpostavka da se primenom kontrolnih dijagrama na izdvojene
parametre akustickih signala u frekvencijskom domenu moze dobiti informacija o
stanju udarnih ploca, kao i da se nestacionarnost procesa moze pokriti uvodenjem

skrivenih Markovljevih modela.

Predlozeni algoritam primenjen je zatim na akusticke signale koji su snimljeni u
termoelektrani “TEKO”, Kostolac, Srbija, na bloku Al. Snimanja su vrSena u proseku
na dve nedelje tako da se isprati celokupan vremenski period od trenutka zamene
udarnih ploca, pa sve do trenutka kada se udarne ploce potroSe. Snimanje je izvrseno
usmerenim mikrofonom na distanci od nekoliko milimetara dok je podsistem za

mlevenje uglja u funkciji.

Dobijeni rezultati potvrdili su postavljene hipoteze na pocetku istraZzivanja. Primena
kontrolnith dijagrama na izdvojene parametre akustickih signala u frekvencijskom
domenu pokazala se kao jako efikasna. Kako su se udarne plo¢e mlina trosile, sve veci
broj tacaka je bio iznad gornje kontrolne granice. Takode, nestacionarnost procesa jeste

pokrivena SMM-om, koji nam je dao informaciju u kom stanju se udarne ploce nalaze.

Imajuéi u vidu postavljene ciljeve na pocetku ovog istrazivanja, kao i rezultate do
kojih se doslo, moze se re¢i da ova teza ima nekoliko nau¢nih doprinosa. Kao prvo,
izvrSen je pregled literature koja se bavi odrzavanjem po stanju, kontrolnim
dijagramima, skrivenim Markovljevim modelima, izdvojeni su pregledni radovi,
sistematizovana su postojeca reSenja, izdvojene su prednosti i nedostaci razlicitih
tehnika odrZzavanja po stanju u odnosu na druge. Zatim, predlozena je nova tehnika za
odrzavanje po stanju zasnovana na pristupu koji je baziran na pokretnim podacima jer
ne trazi poznavanje modela, a nestacionarnost procesa je pokrivena uvodenjem SMM-a
koji definisanjem razli¢itih stanja podrazumeva dinamicki model 1 nestacionarnost

opservacija. Opservacije koje ulaze u SMM nisu direktno mereni podaci sa objekta, veé
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parametrizovane statistike iz kontrolnih dijagrama koje su primenjene na izdvojene
parametre iz akustickih signala u frekvencijskom domenu. Drugim rec¢ima, predlozeni
postupak izdvaja najbolja svojstva postojecih pristupa i sjedinjuje ih u strukturu koja je
inovativna. PredloZena tehnika primenjena je na konkretan problem koji se javlja
planiranim odrzavanjem udarnih plo¢a koje melju ugalj u jednom od klju¢nih
podsistema termoelektrane ,,TEKO* Kostolac, na bloku Al. Doprinos ove teze je i
eksperimentalna analiza predlozenog resenja, kao i pregled prednosti i nedostataka
istog. Dobijeni rezultati potvrdili su hipoteze koje su postavljene na pocetku, odnosno
da ¢e predlozena kombinacija kontrolnih dijagrama i SMM-a biti efikasna u
prediktivnom odrzavanju, kao i da su akustic¢ki signali informativni kada je u pitanju
informacija o stanju udarnih plo¢a mlina. Potvrda o informativnosti akustic¢kih signala je
vazan doprinos, posto se u literaturi uglavnom daje prednost signalima vibracije koji su
skuplji i tezi za obradu od akustic¢kih signala. Takode, kao sto je ve¢ objasnjeno, dodatni
doprinos ove teze jeste drugi pristup prognozi otkaza, odnosno, nije u pitanju klasi¢na
procena RUL-a, ve¢ procena verovatnoce koliko dugo ¢e udarne ploce raditi do sledece

inspekcije mlina, kada je potrebna njihova zamena.

PredloZena metoda ima nekoliko prednosti. Kao prvo, metoda nije invazivna i ne
zahteva zaustavljanje celog podsistema za mlevenje uglja za snimanje podataka
nadgledanja stanja, odnosno akustickih signala koji se snimaju dok je podsistem za
mlevenje uglja u funkciji. Softverska realizacija predloZzenog algoritma nije mnogo
sloZena 1 nije vremenski zahtevna kada se SMM jednom adekvatno obuci, $to bi bilo od
znacaja ako bi se ovakav nacin prediktivnog odrzavanja primenio u realnom vremenu.
Dodatna prednost predloZene metode jeste Sto se zasniva na obradi akustickih signala
koji su jeftiniji za snimanje i jednostavniji za obradu od signala vibracije. Kao §to je ve¢
objasnjeno u samoj tezi, u literaturi se moze naéi primena SMM-a i kontrolnih
dijagrama kod prediktivnog odrzavanja, ali ne na nacin koji je ovde opisan. Takode, ovi
alati u literaturi primenjivani su na razliite tipove signala, ukljucuju¢i 1 signale
vibracije, ali koliko je autoru poznato, akusticki signali nisu koriS¢eni. Iako se
predloZzena metoda prediktivnhog odrZavanja zasniva na podacima nadgledanja stanja,
moglo bi se re¢i da se na neki nacin koriste i podaci dogadaja s obzirom da imamo
informaciju kada su zamenjenje udarne ploce mlina, koliko vremena je proslo od

poslednje zamene, itd. Kombinovanje podataka nadgledanja stanja i podataka dogadaja
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je svakako najbolji pristup u prognozi otkaza, pa je ovo svakako jo§ jedna prednost

predlozene metode.

Nedostatak predlozene metode jeste Sto je neizbezno prisutvo Suma u akustickim
sighalima koji se ne filtriraju zbog moguceg gubitka informacija. Metoda je osetljiva na
prisustvo buke od susednih objekata, koja je uvek prisutna u Kkotlarnicama

termoelektrana, zbog ¢ega je moguca kontaminiranost akustickih signala.

Dalji pravac u ovom istrazivanju bio bi pravljenje adaptivnog sistema koji ¢e biti u
stanju da se prilagodava novim statistikama koje su posledice starenja komponenti u
sistemu, a ne samo stanju istroSenosti udarnih ploca mlina. Takode, znacajna studija bi
se mogla napraviti kada bi se obavilo snimanje signala vibracije, uporedno sa
akustickim signalima, za komparativnu analizu. Dobijeni rezultati u ovoj tezi bi mogli
doprineti pravljenju optimalne polise odrzavanja u termoelektrani, §to bi moglo biti
neko budude istrazivanje. Dodatni podaci dogadaja u kombinaciji sa podacima

nadgledanja stanja svakako bi mogli da unaprede postoje¢u metodu.

Uopsteno govoreci, nekoliko pravaca u istraZzivanjima se o¢ekuju za nove generacije
dijagnostickih 1 prognostickih sistema. Pre svega, potrebno je poboljSanje sistema za
prediktivno odrZavanje kako bi se sakupile tacne informacije, posebno podaci dogadaja.
Ove informacije bi bile neprocenjive za gradenje modela, kao i za validaciju modela.
Ocekuje se razvoj naprednih senzorskih tehnika za robusnu online akviziciju podataka,
kao i razvoj metoda ili alata za ekstrakciju, obradu i interpetaciju poznatog tipa
informacija. Neophodan je razvoj efikasnih i brzih online algoritama za obradu signala,
razvoj brzih i preciznih prognostickih pristupa, kao i razvoj modela sistema za
prediktivno odrzavanje koji ukljucuju vise kategorija akcija odrzavanja [12]. Drugim
re¢ima, sa brzim razvojem mikro-elektro-mehanickih sistema, buduci trend istrazivanja
1 razvoja u oblasti prediktivnog odrzavanja bio bi dizajn inteligentnih uredaja koji imaju
mogucénost kontinualnog nadgledanja sopstvenog stanja koriste¢i on-line akviziciju
podataka, on-line obradu signala i on-line dijagnosticke alate. Drugi trend u istrazivanju
bio bi saradnja izmedu stru¢njaka za pravljenje integrisane platforme za poboljSanje
dijagnostike i prognoze u okviru programa prediktivnog odrzavanja, posto obicno svaka

istrazivacka grupa ima svoju specijalnost u ovoj oblasti [14].
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Moguénost da se proceni otkaz je od sustinske vaznosti za smanjenje materijalnih
gubitaka, za redukovanje nepotrebnog i prevremenog zaustavljanja, kao i za izbegavanje
katastrofalnih otkaza koji mogu imati nesagledive posledice. Upravo zbog svega
navedenog strategije odrzavanja se sve vise unapreduju, a ponajvise prediktivno
odrzavanje koje se do sada pokazalo kao najefikasnije. Sa razvojem naprednih
tehnologija ova oblast je dozivela svoj procvat, posto su se otvorile nove moguénosti za
unapredenje prediktivnog odrzavanja. U literaturi se moze prona¢i da je do sada
odrzano puno konferencija iz ove oblasti, objavljen je veliki broj radova, ¢lanaka i
knjiga. Ipak, ostaje joS dosta prostora za njen dalji razvoj. Najve¢i nedostatak
predlozenih tehnika u literaturi je taj S$to su uglavnom razvijane u laboratorijskim
uslovima, a nedostaje prakti¢na primena u realnom vremenu. Takode, potrebno je
poraditi na reSenjima koja su jednostavnija za upotrebu, poSto se taj aspekat Cesto
zanemaruje prilikom razvijanja aplikacija odrzavanja. Aplikacije ¢esto umeju da budu
previse kompleksne i zamarajuce za korisnike. Posto je ovo oblast u kojoj je potrebno
multidisciplinarno znanje ne treba zaboraviti da veoma ¢esto samo jedan alat ne moze
da resi problem, tako da bi saradnja stru¢njaka iz razliCitih oblasti ekspertize svakako

doprinela da se strategije odrzavanja jo$ vise poboljsaju.
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