_\s\‘P‘S L YHUBEP3WUTET Y HOBOM CALY

ES5c: GAKYNTET TEXHUYKUX HAYKA Y
i HOBOM CARY

BojaHa bajuh

MOZAEN 3A PAHO OTKPUBAHKE
HEYCAITAWWEHOCTU NPOLECHUX
NMAPAMETAPA 'Y NMPON3BOAHUM
CUCTEMUMA

OOKTOPCKA ONCEPTALNJA

Hosu Capg, 2021



YHUBEP3UTET Y HOBOM CALlY ® ®AKYNTET TEXHUYKUX HAYKA
21000 HOBW CAL, Tpr Oocuteja O6pagosuha 6

KibYYHA JOKYMEHTALUUJCKA UH®OPMALIMJA

PenHu 6poj, PBP:

WaeHTndpukaunonmn 6poj, UBP:

Tun gokymeHTtaumje, TO:

MoHorpadcka gokymeHTaumja

Twn 3anuca, T3:

TekcTyanHu WwtamnaHn matepujan

Bpcra paga, BP:

[okTopcka ancepTauvja

AyTop, AY:

BbojaHa Bajuh

MeHTtop, MH:

Mpod. ap Anekcangap Pukanosuh, BaHpeaHn npodecop

Hacnos papa, HP:

Mogen 3a paHO OTKpVBakbe HeycarnaweHoCTU NMPOLECHUX napameTapa y
NPOV3BOAHUM CUCTEMUMA

Jesuk ny6nukauuje, JIM:

Cpncku

Jesuk ussoaa, JU:

Cpncku

3emrba nybnukoamna, 3MM:

Penybnuka Cpbuja

Yxe reorpadpcko nogpydje, YI: BojsogunHa
[oguHa, IFO: 2021
M3paBauy, U3: dakynTeT TEXHUYKUX Hayka, YHMBep3uteT y HoBom Caay

MecTo n agpeca, MA:

Hoewu Cag, Tpr Jocuteja O6pagosuha 6

duanukm onuc paga, PO:
(nornaerba/ctpaHal untara/rabenal/cnmvka/rpadmkal/mpunora)

8/242/250/26/119/7/0

Hay4yHa obnact, HO:

MHOYCTPUjCKO MHXEHEPCTBO N MHXEHEPCKN MEHALIMEHT

HayuHa gucumnnuna, HAO:

rlpOVISBOLI,HVI cucTemu, opransaLwlja N MEHaLIMEeHT

MpeomeTHa oapeaHmua/KayyHe peun, MO:

HeycarnaliueHocT NnpoLecH1X napameTtapa, aHanuTiKa npoLecHUX nogaraka,
MaLLUHCKO yYeHe, HanpeaHe CTaTUCTUUKe MeToe.

yOoK

Uyga ce, YY:

Brnbnnoteun Pakynteta TEXHUYKMX Hayka

BaxHa HanomeHa, BH:

M3Boa, U3:

[okTopcka ancepTauunja ce 6aBu pasBojeM KOHLEeNTyarnHor Mogena 3a paHo
OTKpMBah-e HeycarnaweHocTv npouecHux napametapa (POHIM) y
npoussogHum cuctemmuma. POHI Mmogen npeacraerba xmbpuaHu mogen
6asupaH Ha ynotpebu asun ekcnepTHUX cuctema n MeTofa HanpegHe
aHanuTuKe, Yvjy je pasBoj NoAerbeH y ceaam dasa NpMMEHOM U
npunarohaeaweM MeToAoMnorvje npoyvyaBana nogaraka. Bepudukaumja
Mogena je ypaheHa y NpoLecHOj MHOYCTPUjU 3a Npou3Boaky NnoaHux obnora
oA BUHUNA rAe je 1 ekcnepumeHTanHo notspheHa werosa NPUMEHbLUBOCT.

HOaTtym npuxsatamwa Teme, OMM:

28.12.2020.

Oatym onbpane, O0O:

YnaHosu komucuje, KO: MpencenHuk:

Mpod. ap Unuja Fhocuh, npodecop emeputyc

YnaH:

Mpodh. ap Oybpasko hynubpk, pegoBHU npodecop

YnaH:

Mpodp. ap Oparocnas Cnoewuh, pegoBHM Npodecop [NoTnuc meHTOpa

YnaH:

Mpod. ap CnobogaH Mopaua, pefoBHU npodecop

YnaH, meHTOp:

Mpod. op Anekcangap Pukanosuh, BaHpegHu
npodecop

O6pasay Q2.HA.06-05- M3game 1




YHUBEP3UTET Y HOBOM CALlY ® ®AKYNTET TEXHUYKUX HAYKA
21000 HOBW CAL, Tpr Oocuteja O6pagosuha 6

KibYYHA JOKYMEHTALUUJCKA UH®OPMALIMJA

Accession number, ANO:

Identification number, INO:

Document type, DT:

Monographic publication

Type of record, TR:

Textual

material, printed

Contents code, CC:

Ph. D. thesis

Author, AU: Bojana Bajic

Mentor, MN: Dr. Aleksandar Rikalovic

Title, TI: Model for early detection of non-compliance of process parameters in
manufacturing systems

Language of text, LT: Serbian

Language of abstract, LA: Serbian

Country of publication, CP:

Republic of Serbia

Locality of publication, LP: Vojvodina
Publication year, PY: 2021
Publisher, PB: Faculty of Technical Sciences, University of Novi Sad

Publication place, PP:

Novi Sa

d, Trg Dositeja Obradovica 6

Physical description, PD:

(chapters/pages/ref./tables/pictures/graphs/appendixes)

8/242/250/26/119/7/0

Scientific field, SF:

Industrial engineering and management

Scientific discipline, SD:

Product

ion systems, organization and management

Subject/Key words, S/KW:

Non-compliance of process parameters, process data analytics, machine

learning

, advanced statistical methods.

uc

Holding data, HD:

Library Faculty of Technical Sciences

Note, N:

Abstract, AB:

The Ph.
detectiol

D. thesis deals with the development of a conceptual model for early
n of non-compliance of process parameters in manufacturing

systems. The model represents a hybrid model based on the use of fuzzy
expert systems and advanced analytics methods. The development of the
model is divided into seven phases by applying and adapting the data minig
methodology. The verification of the model was done in the process industry
for the production of vinyl flooring, where its applicability was experimentally

confirmed.
Accepted by the Scientific Board on, ASB: 28.12.2020.
Defended on, DE:
Defended Board, DB:  President: Prof. Dr. llija Cosic, Emeritus Professor
Member: Prof. Dr. Dubravko Culibrk, Full Professor
Member: Prof. Dr. Dragoslav Slovic, Full Professor Menthor's sign
Member: Prof. Dr. Slobodan Moraca, Full Professor
Member, Mentor: | Prof. Dr. Aleksandar Rikalovic, Associate Professor

Obrazac Q2.HA.06-05- Izdanje 1




SADRZA]J

1.UVOD 22
1.1. OPIS PROBLEMA ..uccoueeuiisuesensuessessuessessnsssessessasssessssssessessasssessasssessassssssessessssssessssssessessssssessssssessassns 22
1.2, CILJISTRAZIVANJA teeuesuesserseesressesssessnessessessesssessesssessessessssssesssessesssessesssssssssssssessessesssssssssassssnsasnes 24
1.3  HIPOTEZE.....coisuinreesrensrrissnessnesssesssesssscssnessessssesssesssssssessssssssesssssssassssssssssssesssesssessssssssesssesssssssesssans 25
1.4. METODE ISTRAZIVANJA OBRADE PODATAKA ..cccetteeeeeeeerersssenneeeeeeecesssssssssssssssssessssssssssssssssssssssssses 25
1.5. ZNACAJ IDOPRINOS RADA ....coerrirrinrininisnesessissessississsssssessessessessessisssssesssesssssessssssssssssssssessessssesns 26
1.6. PRIKAZ PO POGLAVL]JIMA ....ccceeeeeueensennenesensessessssssssssssessessssesssssssansansssssssssssassssssssssssssssssssesssssssanans 27
2. TEORETSKE OSNOVE PROIZVODNIH SISTEMA 29
2.1. PROIZVODNIJA I PROIZVODNI SISTEMI ....cuueueeeeeeeeeeeeeseaneeeeseeeereesessansssssssssssssssssssssssssssssessessssansanans 29
2.2 ISTORIJSKI RAZVO] PROIZVODNIH SISTEMA .....ceeeeererreeeeeereereaceesnssasssssssssssssssssssssssssssessessssssssnsasans 30
2.2.1. PRVA INDUSTRIJSKA REVOLUCIJA ...veeeveerreerveeeeeresieesseessesssessaessessssessessesssassssssssssssssssessessssssssessassssessessssssanssen 31
2.2.2. DRUGA INDUSTRIJSKA REVOLUCIJA... .32
2.2.3. TRECA INDUSTRIJSA REVOLUCIJA w...vuvreeeeeeeereseeereseeseeseessesssssessaseeseassssssseasessssseassasssssssssssssssssnssssssssnsessssssssssses 32
2.2.4. CETVRTA INDUSTRIJSKA REVOLUCGIJA .ccttiiieiiiiiieiiiiiiieinseeettttieeessseetaessssessseseseesssssssssssessssssssmssssssssssssssnssnnssess 33
2.3. UNAPREDENJA PROIZVODNIH SISTEMA ...ccceeeteeeeeeecersssnnnnsessssesssssssssssssnsassssssssssssnsnssssssssssssssssssnnns 35
2.3.1. STUDIJE SLUCAJA UNAPREDENJA PROIZVODNIH SISTEMA .....ceeveeueererrenreereereereessessessessessesseesessseseessessessessensens 37
2.3.2.1ZAZOVI UNAPREDENJA PROIZVODNIH SISTEMA PRIMENOM INDUSTRIJE 4.0............ .42
2.3.2.1. Menadzerski izazovi implementacije Industrije 4.0 za unapredenje pr01zvodmh sistema............ 43
2.3.2.2. Tehnologki izazovi implementacije Industrije 4.0 za unapredenje proizvodnih sistema.............. 46
2.4. UNAPREDENJA PROIZVODNIH SISTEMA PRIMENOM ANALITICKIH METODA ....ccceeerrueeeecersneeeecsnnns 49
3. ANALITIKA PROCESNIH PODATAKA 53
3.1. PROCESNI PODACI U PROIZVODNIM SISTEMIMAL.......ceeeeruneeereeesccsssssssnsansassssssssssssnsssassasssssssssssssnnns 53
3.2. TEHNOLOGIJE KOJE OMOGUCAVAJU PRIMENU METODA NAPREDNE ANALITIKE PROCESNIH
PODATAKA U PROIZVODNIM SISTEMIMA ..ccceuctuienirecennreceececensencensencens .55
3.2.1. INTERNET STVARI KAO TEHNOLOGIJA ZA PRIKUPLJANJE PODATAKA......ceeteeeerererenrestesreenereessessessessessneseens 56
3.2.2. CLOUD SISTEMI RACUNARSKE TEHNOLOGIJE ZA OBRADU VELIKE KOLICINE PODATAKA......ccovereereenrenrennens 57
3.2.3. FOG SISTEMI RACUNARSKE TEHNOLOGIJE ZA OBRADU SREDNJE KOLICINE PODATAKA.......c.coveereereereeneenernens 58
3.2.4. EDGE SISTEMI RACUNARSKE TEHNOLOGIJE ZA OBRADU OGRANICENE KOLICINE PODATAKA ......ccovevevennen. 59
3.3. METODE NAPREDNE ANALITIKE PROCESNIH PODATAKA U PROIZVODNIM SISTEMIMA ............... 60

3.3.1. NAPREDNE STATISTICKE METODE ......ceuttetreenerenencseaeseseseseseneaesenesesesesetesesesssssesesssssssesessssessssens
3.3.1.1. Regresiona tehnika napredne statisticke metode

3.3.1.1.1. ViSeparametarska linearna regresija ..ot



3.3.1.2. Klasifikacione tehnike napredne statisticke metode .........ccovuuveniurerrercirincincrenenecnencneeeeeneeneene 63

3.3.1.2.1. Logisticka regresija...........ccooceevereurernirnenncercuncnns
3.3.1.2.2. Mahalanobis-Taguci sistem
3.3.2. METODE MASINSKOG UCENJA ...veueveeeeeeereeseeseeseaseessessessessesssssssessssssssesssssssssssssssssssssssassesessssssesssssssassasssssssses
3.3.2.1. Vestacka neuronska mreZa........c..coceeeeeeurereeenee
3.3.2.1.1.Vestacke neuronske mreze za Klasifikaciju .......ccocuviuiiniiiiiccincininiiciccccccceieinen 72
3.3.2.1.2.Vestacke neuronske mMreze za reGresijl........omuiiiimniiermeiimssiassssssssssssssessssssssssesessaes 72
3.3.2.1.3.Vestacke neuronske mreze za KIasterovanje.........occeceeuviioiuneieninecenirneinnsiineisecssssesesaes 73
3.3.2.2. POPOITIE VEKLOIT c.ceuveeerinirceeienscrecineeseransesserae s see s ssesse s e ssessesssse e eesssaseassessnessese e sssssssesscsessesnens 74
3.3.2.2.1. Metoda potpornih vektora za klasifikaciju kori$¢enjem izbalansiranog skupa podataka.... 74
3.3.2.2.2. Metoda potpornih vektora za klasifikaciju kori$¢enjem neizbalansiranog skupa podataka 75
3.3.2.2.3. Metoda potpornh vektora za regresiju . 76
3.3.2.3. SIUCAINA SUINA cecrucverereeiieieeteeeise et tsessesc s eas b s bbb tae s tae s ses st b st ettt sttt bbbttt bttt ene 77
3.3.2.3.1. Slucajna Suma za KlasifIKACITU......ceeuriueirivereeiniinineice et es et seses s seseaens 78
3.3.2.3.2. SluCajna $UMA Za FEZIESIIUL.....cuvuiurieiiciiiiieie st e 79
3.3.3. FAZILOGIKA ...ttt ettt ses it s et e be bbb s ses et bbb st s b et bbb b et s b et st ebebebe st s bbb entatesebenesassenentas 80
3.3.3.1. FAZI DIOJ oot e s 81
3.3.3.2. Fazi sistem ZaK[JUCIVANA .....cc.cuiiiiiiiciciceit e s 83
3.3.3.2.1. Fazifikacija.............
3.3.3.2.2. Baza znanja

3.3.3.2.3. DefaZifIKACI]A ..vevrereriireeeieirercieecceeieicineis ettt ettt ettt eae s seae s ettt bbbt et 86

4.RAZVOJ] MODELA ZA RANO OTKRIVANJE NEUSAGLASENOSTI PROCESNIH

PARAMETARA U PROIZVODNIM SISTEMIMA 89

4.1. METODOLOGIJA RAZVOJA MODELA ....cutieuietintieneesnesneessssssssssssssssssessssnssnssssssssesssssssssssssssssnsssssnnes 89
4.1.1. DESKRIPTIVNA METODA......coiumuimmiiammmmsiississsisssssssssssssssssssssss s sssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnesses 90
4.1.2. METODA SISTEMATSKOG PREGLEDA LITERATURE ....c..ouurummiiesiamninisismissssssnssnssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssans 90
4.1.3. METODE EKSPERTSKE ANALIZE .......courvumiimiimiiassnsssisssnsssisssssssssss s sssssssssssssssssssssssssssssssssssnssssssssssssssssssssssssns 91
4.1.4. ANALITICKA METODA .....cuuiumirimiteimisesssissssssas s s ssssssssessse s s ssss s s sasssss s sassssssssssssssssssssssssssssssssssens 91
4.1.5. METODA EKSPERIMENTA.....ouiuuimmimniimimnisiseisiassssssassssssss s sass s sssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssssssssssssessses 91

4.2. FAZE RAZVOJA MODELA ZA RANO OTKRIVANJE NEUSAGLASENOSTI PROCESNTH PARAMETARA U

PROIZVODNIM SISTEMIMA ..ccituituiinctnncrenceacrneccanisascssnssssssascsssscssssasses
4.2.1. FAZA 1: PROCENA TRENUTNOG STANJA PROIZVODNOG SISTEMA

4.2.1.1. Karakteristike proizvodnog SISteMa .........cc.ccucucuiciiiiiciciiisicciese e
4.2.1.1.1. Delatnost proizvodnog SISLEIMA ..........cucuiurcuiuriiniiiceiieieiiiit e e sssssessssssasaes
4.2.1.1.2. Karakteristike programa proizvodnje...

4.2.1.2. Funkcija cilja proizvodnog SIStEMA .......cc.ccucuiuciiciciiiiiieciciseie et sssses

4.2.1.3. Procena stepena spremnosti proizvodnog sistema za razvoj modela za rano otkrivanje

neusaglasenosti procesnih parametara...........ccoviiiiiniicc s 106

4.2.2. FAZA 2: DEFINISANJE PROBLEMA NEUSAGLASENOSTI U PROIZVODNOM SISTEMU......cccotruerreinnerereerserenenes 118

4.2.2.1. Preciziranje vrste neusaglasenosti u proizvodnom SiStemu............cccueuveiunnirriuniocineeneinsensenenns 119

4.2.2.2. Odredivanje lokacije nastanka neusaglasenosti u proizvodnom sistemu...........cccceceeevevererirneuenne 119

4.2.2.3. Odredivanje tipa problema neusaglasenosti u proizvodnom sistemu ..........cccceeucurcuruccicuncnnnes 119

4.2.3. FAZA 3: IDENTIFIKACIJA UTICAJNIH PARAMETARA I PRIKUPLJANJE PODATAKA .....eceeuererreeerereeeerenennesenene 120

4.2.3.1. Definisanje kriterijuma za identifikaciju uticajnih parametara ........c.coooeveeeereecerernencrrenencrrencenes 121

4.2.3.2. Identifikacija uticajnih parametara



4.2.3.3. Dostupnost uticajnih Parametara........ccceceeencineerrinicenieees et stasesessessesensesesnes
4.2.3.4. Odredivanje tipa podataka uticajnih parametara....
4.2.3.5. Prikupljanje podataka uticajnih parametara..........ccooovceiniiiniininciinice s
4.2.4. FAZA 4: PRIPREMA I OBRADA PRIKUPLJENTH PODATAKA .....ccteueveuermeneerereenetesensereesessesessessesesessessesseseneeneesenes
4.2.4.1. Eliminacija nedoslednih, konstantnih i podataka sa Sumom....
4.2.4.2. Dodavanje vrednosti nepotpunim podacimma .....c..c.cveecureeremereuerersersersemessersersensensemensersersesersecs
4.2.4.3. Redukcija broja prikupljenih procesnih parametara ..........o.ocveuveeecereenerernerreeeremserenenserenessenens
4.2.4.4. Definisanje ZaviSNOg PATAIMEtIa........ccvcuverimiriumiiiiisiasisissasssissesss s ssssessssssssssssssessessssssns
4.2.4.5. Optimizacija i kreiranje precizno odabranog skupa podataka za razvoj matematickog modela 129
4.2.5.FAZA 5: RAZVO] MATEMATICKOG MODELA ZA RANO OTKRIVANJE NEUSAGLASENOSTI PROCESNIH
PARAMETARA POMOCU IZABRANE GRUPE PODATAKA ....cceutrtrieiteinteueteesteiesesestssesesesteseseetsesesensssssssenessssssesensessses 130
4.2.5.1. Metodologija za podelu izabrane grupe podataka na podatke za razvoj matematickog modela i

podatke za testiranje matematickog modela ... 131

4.2.5.2. Odabir metoda i tehnika za razvoj matematickog modela za rano otkrivnje neusaglagenosti

PLOCESIIN PATAIMETATA ..cuvvrveirerriviienieeieeeestieescises bbbt sttt ses s s b sae s ebess e eaesetsetsesssesecacs 133
4.2.5.2.1. Napredne statistiCke MeEtOde.......c.oueurirrrcrrireniirincireirineneeeiereceessesesressesessess e ssesessessesesseseenes 133
4.2.5.2.2. Metode mMaSinsSKOg UCEIJA ......cuuuuurvuieimiiiimiiiseissascis e ssssssssssssssssssssssssssssssesssssans 135

4.2.5.3. Razvoj matematickog modela u proizvodnim sistemima pomocu izabrane grupe podataka za

razvoj modela i primenom izabrane metode i tehnike napredne analitike..........c..cvevcuverneercrcrnereescrnennee 136
4.2.6. FAZA 6: TESTIRANJE MATEMATICKOG MODELA ZA RANO OTKRIVANJE NEUSAGLASENOSTI PROCESNIH
PARAMETARA....cotiiiiiiiiiiiiiii ittt e e s e e e s s s s s b bbb b b e s e ae et e e e e e eeeesssesssssssssssssssssssabraebateeareeeseeeeanees

4.2.6.1. Testiranje matematickog modela pomocu podataka za testiranje

4.2.6.2. 2. Procena performansi matemati¢kog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih

parametara primenom tehnika testiranja ... 137
4.2.6.2.1. Tehnike za procenu performansi matematickog modela na osnovu definisanog
Kklasifikacionog probleman..........cociiiiiiiic e 139
4.2.6.2.2. Tehnike za procenu performansi matematickog modela na osnovu definisanog regresionog
PIODLEIMIA .ottt ettt ettt eh e ettt bt 140

4.2.6.3. Analiza dobijenih rezultata matematickog modela za rano otkrivanje neusaglagenosti procesnih

JO R0 4413 1 OO 142

4.2.7. FAZA 7: VALIDACIJA MATEMATICKOG MODELA ZA RANO OTKRIVANJE NEUSAGLASENOSTI PROCESNIH
PARAMETARA ...ttt et ettt e b e e b b eebe e s e be e b b s e e sab e e b ba e e be s e e b b s e bae s e bessebeeseraee e bbeeaes 143
4.2.7.1. Rano otkrivanje neusaglaenosti procesnih parametara i procena performansi primenom metoda

NAPTEANE ANALTIKE ... vttt ettt sttt s eb st sttt bbbt siene 145

4.2.7.2. Automatizacija analize procesnih parametara u trenutku njihovog prikupljanja.........cccccoeeuuc.e. 146

5. VERIFIKACIJA MODELA ZA RANO OTKRIVANJE NEUSAGLASENOSTI PROCESNIH
PARAMETARA U PROIZVODNOM SISTEMU 148

5.1. LOKACIJA ZA EKSPERIMENTALINT RAD ..cuuueeiieecsnereossssnessssssssassssssnsssssssssssssssssssssssssssssssssnssssssnnes 148
5.2. OPREMA KORISCENA ZA EKSPERIMENTALINI RAD .....uteetiennesressanssssssansesssssssssasssnssssssssssssasesassans 154



5.2.1. INDUSTRIJSKI RACUNAR......cettertereuereneueseataentseseseseueseseaesetsaetetebetetsesstssstssststseasetseaestaestcasaentasaesenesenesesesesesesas
5.2.2. PERSONALNI RACUNAR...

5.3. PRIMENA FAZA ZA RAZVOJ MODELA ZA RANO OTKRIVANJE NEUSAGLASENOSTI PROCESNIH

PARAMETARA U PROIZVODNOM SISTEMU ...cciuuuceiunncerannccrnnncctnnnccrannccsanscesansscssnsscssnsscssnsscssasscssnsscssnses 160
5.3.1. FAZA 1: PROCENA TRENUTNOG STANJA PROIZVODNOG SISTEMA ...cceveueririrurrenieiererestnensesesesteseseesessssesenens 160
5.3.1.1. Karakteristike proizvodnog SIStemMa...........cccueveiirimiiiimiiiese s ssessse s sassanes 160
5.3.1.1.1. Delatnost proizvodnog SIStEMa ..........cccuciiuriuriniuiciiiiicseies e ssnaes 161

5.3.1.1.2. Karakteristike programa proizvodnje...........ccccoeuiureieniiniineinsiiiiicisiseisesecscsesssisesenes 161

5.3.1.2. Funkcija cilja proizvodnog sistema ... 167

5.3.1.3. Procena stepena spremnosti proizvodnog sistema za razvoj RONP modela...
5.3.1.4. Rezultati Faze 1
5.3.2. FAZA 2: DEFINISANJE PROBLEMA NEUSAGLASENOSTI U PROIZVODNOM SISTEMU......cccoerememnmemerenerenreneernnes 170
5.3.2.1. Preciziranje vrste neusaglagenosti ........oocoicuiiiiniiiincici e
5.3.2.2. Odredivanje lokacije nastanka neusaglagenosti...........cccceveririirineininecnineiniecnseessesiis

5.3.2.3. Odredivanje tipa problema neusaglagenosti ...........ccvueiiuniriiicineienineiinen e
5.3.2.4. ReZUIAt] FAZE 2.t e
5.3.3. FAZA 3: IDENTIFIKACIJA UTICAJNIH PARAMETARA I PRIKUPLJANJE PODATAKA..
5.3.3.1. Definisanje kriterijuma za identifikaciju uticajnih parametara .........ccccocoveemviecivinineionerneicins
5.3.3.2. Identifikacija uticajnih Parametara .........ccoccveverrereirernecuneeereeereeeseseeseseseee s saessesessesesseens
5.3.3.3. Dostupnost uticajnih Parametara.......cocccurceeencreierersemeneneseesenseensessesessessessessssessesssessesesans
5.3.3.4. Odredivanje tipa podataka uticajnih parametara........cccoooeceevceeurererereneeninenineenesesesereesessenensenns
5.3.3.5. Prikupljanje podataka uticajnih parametara..........coooocvcevinciiiiniiniincincniic e
5.3.3.6. Rezultati FAZe ..ot
5.3.4. FAZA 4: PRIPREMA I OBRADA PRIKUPLJENIH PODATAKA.
5.3.4.1. Eliminacija nedoslednih, konstantnih i podataka sa $UmMom .........cceceveureeuneenrcenesencerencccrseennenne
5.3.4.2. Dodavanje vrednosti nepotpunim podacima ........cceceeeeremeeerreerremniecrseneneuseseesessesersesessesessessesessenne
5.3.4.3. Redukcija broja prikupljenih procesnih parametara ....
5.3.4.4. Definisanje ZaviSNOg PATaIMEtra........ccoeueuiuiieereimeisimiisiseisetessissessse s ssessssssssssssssessssssssans
5.3.4.5. Optimizacija i kreiranje precizno odabranog skupa podataka za razvoj matematickog modela191
5.3.4.6. RZUIAt] FAZE 4......cviiiiiiiiiccccct ettt e 192
5.3.5. FAZA 5: RAZVO] MATEMATICKOG MODELA ZA RANO OTKRIVANJE NEUSAGLASENOSTI PROCESNIH
PARAMETARA POMOCU IZABRANE GRUPE PODATAKA ....cueutrtrieieteinteueteesteiesesestssesesestessseetssesesessssssssenesssssesensessses 193
5.3.5.1. Metodologija za podelu izabrane grupe podataka na podatke za razvoj matemati¢kog modela i
podatke za testiranje matematickog modela ...........ccoconieciciniiniciciniinincin.

5.3.5.2. Odabir metoda i tehnika za razvoj matematickog RONP modela
5.3.5.3. Razvoj matemati¢kog modela u proizvodnim sistemima pomocu izabrane grupe podataka za

razvoj modela i primenom izabrane metode i tehnike napredne analitike...........ccccoocuiieiininiiccinnininnnninns 195
5.3.5.3.1. Razvoj matematickog RONP modela primenom MTS tehnike napredne statisticke metode
......................................................................................................................................................................... 195
5.3.5.3.2. Razvoj matemati¢ckog RONP modela primenom OCSVM tehnike masinskog ucenja...... 196
5.3.5.4. RZUIAt] FAZE 5.....uevviiiiiiiciccccc et e 197
5.3.6. FAZA 6: TESTIRANJE MATEMATICKOG MODELA ZA RANO OTKRIVANJE NEUSAGLASENOSTI PROCESNIH
PARAMETARA.....iiitttttiettt e e s s b e e e s e e bab e s e e e e ba e e e s eesba e s e s ee s aba e e s e eesb e b e e e e easbaeaeeeesnes 198
5.3.6.1. Testiranje matematickog modela pomocu podataka za testiranje...........cccecoevuuveueeuriinencisinnecnnes 199
5.3.6.2. Procena performansi matematickog RONP modela primenom tehnika testiranja...........coec..... 199
5.3.6.2.1. Procena performansi matematickog RONP modela razvijenog primenom MTS tehnike

napredne statisticke MEtOAE ......c..eueueuiumiecreiriirereicree ettt e saessesssesssasesesasesaseseeaennis 199



5.3.6.2.2. Procena performansi matematickog RONP modela razvijenog primenom OCSVM tehnike

MASINSKOZ UCOINJA ...ouveieiiiiiic i 201
5.3.6.3. Analiza dobijenih rezultata matematickog RONP modela...........ccocoveumeiiiniincinciniinincincisicicicnns 203
5.3.6.4. REZUIAt] FAZE B......ouvvevieiei s s 204

5.3.7. FAZA 7: VALIDACIJA MATEMATICKOG MODELA ZA RANO OTKRIVANJE NEUSAGLASENOSTI PROCESNIH
PARAMETARA U PROIZVODNOM SISTEMU ...cuutiiiiiiiiiiiiiiiiiiiesienine sttt cstnne e s ssnnes e eanaae s s saasase e sssnssaes s e 204

5.3.7.1. Rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara primenom Edge sistema racunarske
tehnologije i procena performansi validiranog modela primenom MTS tehnike napredne statisticke

TTIEEOAE covvvevveireecererae st ettt s st sttt nnn 205
5.3.7.2. Automatizacija analize procesnih parametara u trenutku njihovog prikupljanja primenom Edge
sistema ra¢unarske tehnolOZije........ccoviuiuiiiniiiic s 208
5.3.7.3. ReZUIAt] FAZE 7 ..ottt 210
6. DISKUSIJA REZULTATA 212
7. ZAKLJUCAK 219

8. LITERAURA 225




LISTA SLIKA

Slika 1.
Slika 2.
Slika 3.

Slika 4.

Slika 5.

Slika 6.
Slika 7.
Slika 8.
Slika 9.

Slika 10.

Slika 11.
Slika 12.
Slika 13.
Slika 14.
Slika 15.
Slika 16.

Slika 17.

Slika 18.

Osnovni model transformisanja raspolozivih resursa u proizvode
Tok razvoja industrijske proizvodnje

Pregled mogu¢nosti primene metoda i tehnika u odnosu na delove procesa
rada

Brojnost tehnologkih izazova za implementaciju Industrije 4.0 po
tehnoloskoj kategoriji i generisanje izazova od strane drugih tehnoloskih
kategorija

Veza izmedu IoT tehnologije i analitike velikih podataka u okruzenju
Industrije 4.0

Arhitektura Cloud, Fog i Edge sistema u proizvodnim sistemima
Klasifikacija naprednih statistickih metoda

ViSeparametarska linearna regresija

Logisticka regresija

Primer odredivanja Mahalanobisove udaljenosti u dvodimenzionalnom
prostoru

Klasifikacija metoda masinskog ucenja

Opésta Sema ucenja primenom ANN tehnike

Metod nadgledanog ucenja primenom ANN tehnike
Metod nenadgledanog ucenja primenom ANN tehnike
Nelinearni model neurona

Videslojna ANN mreZa sa jednim skrivenim slojem primenom
klasifikacione tehnike

Videslojna ANN mreZa sa jednim skrivenim slojem primenom regresione
tehnike

Videslojna ANN mreZa sa jednim skrivenim slojem primenom tehnike
klasterovanja



Slika 19.

Slika 20.
Slika 21.
Slika 22.
Slika 23.
Slika 24.
Slika 25.
Slika 26.
Slika 27.
Slika 28.
Slika 29.
Slika 30.
Slika 31.
Slika 32.

Slika 33.
Slika 34.

Slika 35.
Slika 36.
Slika 37.
Slika 38.
Slika 39.
Slika 40.
Slika 41.
Slika 42.

Slika 43.

SVM metoda klasifikacije izbalansiranog skupa podataka: a) neoptimalne
hiper-ravni i b) optimalna hiper-ravan

OCSVM metoda klasifikacije neizbalansiranog skupa podataka

SVR metoda regresije

Metodologija klasifikacije primenom RF tehnike masinskog ucenja
Metodologija regresije primenom RF tehnike masinskog ucenja
Trougaoni fazi broj

Trapezoidni fazi broj

Gausov fazi broj

Fazi sistem zakljucivanja

Fazifikacija ulaznih veli¢ina preko trapezoidnih pripadajucih funkcija
Mamdani fazi sistem zakljucivanja - kreiranje baze znanja
Defazifikacija izlaznih veli¢ina koriste¢i centoid metode

Mamdani metod fazi zaklju¢ivanja

Trougaone pripadajuce funkcije izlaznih vrednosti kod Mamdani metoda
zakljucivanja

Sugeno metod fazi zakljucivanja

Algoritam razvoja konceptualnog modela za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnim sistemima

Osnovna podrucja zavisnosti struktura/koli¢ine

Stuktura programa proizvodnje sa stanovista ucestalosti izmena

Odnos struktura/koli¢ine kod pojedina¢nog zahteva potrosaca

Odnos struktura/koli¢ine kod serijskih zahteva potrosaca

Odnos struktura/koli¢ine kod grupnih zahteva potrosaca

Odnos struktura/koli¢ine kod masovnih zahteva potrosaca

Raspodela dimenzija za dve grupe proizvoda datog programa proizvodnje

Raspodela broja masina prilikom proizvodnje datog proizvodnog
programa

ABC analiza relativnog ucesc¢a proizvoda u programu proizvodnje



Slika 44.
Slika 45.
Slika 46.
Slika 47.
Slika 48.
Slika 49.
Slika 50.
Slika 51.
Slika 52.

Slika 53.

Slika 54.
Slika 55.

Slika 56.
Slika 57.

Slika 58.

Slika 59.

Slika 60.
Slika 61.

Slika 62.

Slika 63.

Slika 64.

Razvoj RONP modela sa svrhom ostvarenja ciljeva kompanije
Pripadajuce funkcije za kriterijum ,,strategija kompanije“
Pripadajuce funkcije za kriterijum ,,Jjudski resursi*
Pripadajuce funkcije za kriterijum ,,podaci®

Pripadajuce funkcije za kriterijum ,,nivo automatizacije®
Pripadajuce funkcije za kriterijum ,,napredne tehnologije“
Pripadajuce funkcije za kriterijum ,,upravljacki pristupi®
Pripadajuce funkcije za izlaznu vrednost ,,stepen spremnosti®

Matri¢ni prikaz pravilno struktuirane tabelarne forme sa spojenim
nezavisnim i zavisnim uticajnim parametrom

Eliminacija redova ili kolona matrice u zavisnosti tipova podataka uticajnih
parametara

Nacini dodavanja vrednosti nepotpunim podacima

Odabir tehnike za redukciju broja prikupljeni parametara u zavisnosti od
cilja analize

Nacin definisanja zavisnog parametra

Nacin optimizacije i kreiranja precizno posmatranog skupa podataka za
razvoj modela

Postupak razvoja matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti
procesnih parametara

Postupak testiranja matematickog modela za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara

Matrica konfuzije

Postupak validacije matematickog modela za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara u industrijskom okruzenju

Postupak ranog otkrivanja neusaglasenosti procesnih parametara u
proizvodnom sistemu

Postupak slanja povratne informacije (oznacene narandzastom bojom) u
proizvodnom sistemu

Proizvodna linija posmatranog proizvodnog sistema grupisana u klastere



Slika 65.
Slika 66.
Slika 67.
Slika 68.
Slika 69.
Slika 70.
Slika 71.
Slika 72.
Slika 73.
Slika 74.
Slika 75.
Slika 76.
Slika 77.

Slika 78.

Slika 79.

Slika 80.
Slika 81.
Slika 82.
Slika 83.

Slika 84.

Slika 85.

Dvodimenzionalni prikaz masine P1

Dvodimenzionalni prikaz masine P2
Dvodimenzionalni prikaz masine za Stampu
Dvodimenzionalni prikaz masine P3
Dvodimenzionalni prikaz masine P4
Dvodimenzionalni prikaz masine P5
Dvodimenzionalni prikaz masine kanala
Dvodimenzionalni prikaz masine P6
Dvodimenzionalni prikaz masine za pregovanje
Dvodimenzionalni prikaz UV masine
Dvodimenzionalni prikaz masine za poledinsku stampu
Dvodimenzionalni prikaz masine za krojenje finalnog proizvoda

Industrijski ra¢cunar MELIPC MI5000 zasnovan na Edge sistemu
rac¢unarske tehnologije

Softver Real-rime Flow Designer, MELIPC 5000, Edge sistem racunarske
tehnologije

Softver Real-rime Statistics Diagnosis Tool, MELIPC 5000, Edge sistem
rac¢unarske tehnologije

Postupak rada industrijskog ra¢cunara MELIPC MI5000
Personalni racunar DELL Inspiron 15 5000
Jupyter Notebook veb aplikacija

Procenjeni stepen spremnosti proizvodnog sistema primenom fazi
ekspertnog sistema

Sifrarnik gresaka proizvodnog sistema za proizvodnju podnih obloga od
vinila

Etape prikupljanja podataka pomocu Real-time Flow Designer softvera,
MELIPC MI5000



Slika 86.

Slika 87.

Slika 88.

Slika 89.
Slika 90.
Slika 91.
Slika 92.
Slika 93.
Slika 94.
Slika 95.
Slika 96.
Slika 97.
Slika 98.
Slika 99.

Slika 100.
Slika 101.
Slika 102.
Slika 103.
Slika 104.

Slika 105.

Slika 106.

Slika 107.

Vremenski interval izmedu zapisivanja uzoraka prikupljenih podataka
pomocu Real-time Flow Designer softvera, MELIPC MI5000

Definisanje situacija kada je potrebno da se prikupljaju podaci, odnosno
vrednosti uticajnih procesnih parametara pomoc¢u Real-time Flow
Designer softvera, MELIPC MI5000

Generisanje .csv fajlova sa vrednostima uticajnih procesnih parametara
pomocu Real-time Flow Designer softvera, MELIPC MI5000

Vizuelni prikaz uticajnog parametra Zazor_GV2_desna
Vizuelni prikaz uticajnog parametra Zazor_GV2_leva
Vizuelni prikaz uticajnog parametra Temperatura_GV2
Vizuelni prikaz uticajnog parametra Temperatura_B2
Vizuelni prikaz uticajnog parametra Temperatura_OV2
Vizuelni prikaz uticajnog parametra Temperatura_PB2
Vizuelni prikaz uticajnog parametra THB2D

Vizuelni prikaz uticajnog parametra THB2G

Vizuelni prikaz uticajnog parametra KorPendPosleB2
Vizuelni prikaz uticajnog parametra KorPendPreB2
Vizuelni prikaz uticajnog parametra LineSpeed
Vizuelni prikaz uticajnog parametra LineStopped
Vizuelni prikaz uticajnog parametra ViskP2

Vizuelni prikaz uticajnog parametra PHR_P2

Vizuelni prikaz uticajnog parametra Saum

Rezultat korelacione analize uraden pomocu Real-time Statistics Diagnosis
Tool softvera, MELIPC MI5000

Definisanje zavisnog parametra na osnovu informacija o losem kvalitetu
tinalnog proizvoda u periodu od 28. avgusta do 29. septembra 2020. godine

Optimizacija .csv fajlova kori$¢enjem statisticke metode Opseg za kreiranje
jednog jedinstvenog .csv fajla

Podela izabrane grupe podataka na podatke za razvoj modela i podatke za
testiranje matematickog modela primenom odnosa 80/20



Slika 108.

Slika 109.

Slika 110.

Slika 111.

Slika 112.

Slika 113.

Slika 114.

Slika 115.

Slika 116.

Slika 117.
Slika 118.

Slika 119.

Rezultati Mahalanobisove udaljenosti razvijenog matematickog RONP
modela primenom MTS tehnike napredne statisticke metode

Vizuelni prikaz rezultata Mahalanobisove udaljenosti razvijenog
matematickog RONP modela primenom MTS tehnike napredne statisticke
metode

Rezultat razvijenog matematickog RONP modela primenom OCSVM
tehnike masinskog ucenja sa prikazom definisanih parametara

Rezultati Mahalanobisove udaljenosti testiranog matematickog RONP
modela primenom MTS tehnike napredne statisticke metode

Vizuelni prikaz odstupanja analiziranih vrendosti od definisane grani¢ne
vrednosti Mahalanobisove udaljenosti postavljenje na 4

Rezultat testiranog matematickog RONP modela primenom OCSVM
tehnike masinsnog ucenja sa prikazom definisanih parametara

Detektovane neusaglasenosti procesih parametara primenom razvijenog
modela MTS tehnike napredne statisticke metode

Iskakajuci prozor kao upozorenje o ranoj neusaglasenosti procesnih
parametara odgovornih za nastanak proizvoda loSeg i nedovoljno dobrog
kvaliteta

Dva registrovana proizvoda loseg ili nedovoljno dobrog kvaliteta od strane
posmatranog proizvodnog sistema

Definisani parametar Feedback binarnog tipa

Promenjena i zabelezena nova vrednost parametra Feedback na osnovu
matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara u posmatranom proizvodnom sistemu

Automatizovana analiza ranog otkrivanja neusaglagenosti procesnih
parametara u posmatranom proizvodnom sistemu



LISTA TABELA

Tabela 1.
Tabela 2.
Tabela 3.

Tabela 4.

Tabela 5.

Tabela 6.
Tabela 7.

Tabela 8.
Tabela 9.

Tabela 10.
Tabela 11.

Tabela 12.
Tabela 13.

Tabela 14.
Tabela 15.
Tabela 16.

Tabela 17.
Tabela 18.

Faze pretrage radova i kriterijumi za njihov odabir
Spisak oblasti preradivacke industrije

Odredivanje grupe proizvoda na osnovu odredene oblasti preradivacke
industrije

Kriterijumi za razvoj fazi ekspertnog sistema za razvoj modela za rano
otkrivanje neusaglagenosti procesnih parametara

Pravila za procenu stepena spremnosti proizvodnog sistema za razvoj
modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara

Vrednosti koeficijenta korelacione analize

Rastojanja masina, grupisanih u klastere, u odnosu na ulaz linije
proizvodnog sistema

Specifikacije industrijskog racunara MELIPC MI5000
Specifikacije personalnog ra¢unara DELL Inspiron 15 5000
Delatnost odabranog proizvodnog sistema procesne industrije

Prikaz svih proizvoda sa mese¢nim koli¢inama i ukupnom godisnjom
koli¢inom izrazenim u [m?]

Sumirane vrednosti za dve definisane grupe proizvoda

Dobijene vrednosti kriterijuma za procenu stepena spremnosti
proizvodnog sistema za razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti
procesnih parametara primenom metode intervjua eksperata iz
proizvodnog sistema

Sumirani rezultati Faze 1
Sumirani rezultati Faze 2

Definisana grupe proizvoda na osnovu slicnosti tolerancija procesnih
parametra

Definisani uticajni procesni parametri

Odredeni tipovi svih uticajnih procesnih parametara



Tabela 19.
Tabela 20.
Tabela 21.
Tabela 22.

Tabela 23.

Tabela 24.

Tabela 25.
Tabela 26.

Sumirani rezultati Faze 3
Sumirani rezultati Faze 4
Sumirani rezultati Faze 5

Matrica konfuzije dobijena na osnovu rezulatata testiranog matematickog
RONP modela primenom MTS tehnike

Matrica konfuzije dobijena na osnovu rezulatata testiranog matematickog
RONP modela primenom OCSVM tehnike

Komparativna analiza rezultata razvijenog i testiranog matematickog
RONP modela u proizvodnom sistemu

Sumirani rezultati Faze 6

Sumirani rezultati Faze 7



LISTA GRAFIKA

Grafik 1.

Grafik 2.

Grafik 3.

Grafik 4.
Grafik 5.

Grafik 6.
Grafik 7.

Broj prijavljenih menadZerskih izazova implementacije Industrije 4.0 po
godinama podeljenih na: (a) izazove sveobuhvatne implementacije
Industrije 4.0 i (b) izazove implementacije za primenu definisane tehnoloske
kategorije Industrije 4.0

Nelinearna funkcija na primeru kriterijuma ,nivo automatizacije® i
e &€
»hapredne tehnologije

Program proizvodnje prema koli¢inama na godi$njem nivou posmatranog
proizvodnog sistema

Kolic¢ine proizvoda na godi$njem nivou za dve grupe proizvoda

Analiza struktura delova proizvodnog programa po osnovnim dimenzijama
(Sirina proizvoda/rolne)

Analiza struktura delova proizvodnog programa po slozenosti proizvoda

ABC dijagram koli¢ina proizvoda posmatranog proizvodnog sistema na
godisnjem nivou



PREDGOVOR

Tokom perioda trajanja doktorskih studija, imala sam priliku da upoznam ljude koje su uticali

na razvoj moje licnosti u naucnoj karijeri. Zahvalnost za to dugujem:

*

svom mentoru, prof. dr Aleksandru Rikalovi¢u, koji me je svojom ogromnom
podrskom, savetima i usmeravanjima vodio tokom celog procesa ucenja i rada na
doktorskoj disertaciji. Zahvalna sam mu $to bi me svaki put demantovao kada sam
smatrala neke stvari nemogucim, navodio na smer resavanja problema - ne pristajuci
na odustajanje i podsticao da sama dodem do resenja i realizujem ih na najbolji moguci
nacin;

dr Nikoli Suzi¢u na ukazanoj ljudskosti, nesebi¢cnom prenosenju znanja, kao i na svim
konstruktivnim kritikama, koje su oformile moj nacin razmisljanja i delovanja, kako u
nauc¢nom, tako i u privatnom Zivotu;

danovima komisije —prof. emeritusu dr Iliji Cosicu, prof. dr Dubravku Culibrku, prof.
dr Dragoslavu Slovic¢u i prof. dr Slobodanu Moraci na ukazanom poverenju pristavsi
da budu ¢lanovi komisije;

ekspertima iz proizvodnog sistema za izradu podnih obloga, Rado$u Trivunu,
Predragu Njezicu i Dejanu Coki¢u, na saradnji i pomoéi prilikom izrade
eksperimentalnog dela doktorske disertacije;

svojim roditeljima, Milici i Milo§u Nikoli¢u, kao i bratu Milanu na neizmernoj podrsci
i pomoci oko svakodnevnih Zivotnih aktivnosti tokom ¢itavog perioda skolovanja radi
izrade ove doktorske disertacije; i

svojoj porodici, suprugu Kosti i sinu Vasiliju, koji su me cekali, razumeli, voleli i
pomagali (ali i odmagali - Vasilije, ovo se odnosi pretezno na tebe, sine!) bez kojih ovaj
period mog zivota ne bi imao smisla.

Ova doktorska disertacija treba da bude podstrek i podsetnik Vasiliju da uvek moze vise i da

uvek moze bolje bez obzira na Zivotne okolnosti. Zato ovaj doktorat posvecujem njemu!

Novi Sad, 2021.
Bojana Bajic



APSTRAKT

Proizvodni sistemi predstavljaju slozene dinamicne sisteme koji ¢ine skup osnovnih
tehnoloskih, tehnickih, informacionih i energetskih struktura obezbeduju¢i vrsenje
definisanog cilja i ostvarenja projektovanih efekata. Razvoj proizvodnih sistema je uslovljen
»sposobnoséu predvidanja novih dogadaja, brzinom usvajanja novih tehnoloskih i tehnickih
resenja, kvalitetom postupaka promene stanja, oblikovanja elemenata sistema i relacija izmedu
njih i njihovih karakteristika, kvalitetom organizovanja sistema i kvalitetom upravljanja
postupcima promene stanja™. U danasnje vreme napretka informacionih i komunikacionih
tehnologija, da bi se proizvodni sistemi razvijali neophodno je izvodenje istrazivacko —
razvojnih aktivnosti koje za cilj imaju postizanje i dobijanje procesa koji ¢e imati karakteristike
konkurentnosti na trzi$tu, a samim tim i obezbediti dalji razvoj kako privrednih tako i
drustvenih delatnosti.

Nedavno je ¢etvrta industrijska revolucija, nazvana Industrija 4.0, postala jedna od glavnih
istrazivacko - razvojnih tema kako industrije tako i akademije iz oblasti industrijskog
inZenjerstva i menadZzmenta. Industrija 4.0 predstavlja koncept nastao krajem 2011. godine
kako bi se promovisala nova strategija razvoja industrije zasnovana na naprednim
tehnologijama. Napredne tehnologije (sajber-fizicki sistemi, Internet stvari, analitika velikih
podataka, itd.), kao sastavni deo koncepta Industrije 4.0, transformisu razlicite sektore,
posebno proizvodni, nudedi vecu efikasnost, kao i inovativna reSenja. Sve je to omoguceno zbog
dostupnosti velike koli¢ine procesnih podataka (Big Data) pomocu kojih se postize precizniji
nivo odlucivanja na osnovu dobijenih informacija.

Velike koli¢ine neobradenih procesnih podataka sa sobom donose i stvaraju nove sloZenije
izazove u proizvodnji. Jedan od najprisutnijih problema jeste njihova obrada i analiza. Obrada
i analiza velikih podataka u proizvodnim sistemima je tesko izvodljiva pomoc¢u postojec¢ih
softverskih aplikacija i kori§¢enjem personalnih racunara zbog nedovoljno velike racunarske
snage. Stoga, neophodna je primena novih tehnologija racunarstva, kao $to su Cloud, Fog ili
Edge sistemi racunarske tehnologije, koji se oslanjaju na metode napredne analitike (napredna
statisticke metode, metode masinskog ucenja i fazi logika) za obradu i analizu podataka.

Pored problema obrade i analize podataka, zbog trenutnog trenda i zahteva trzista
smanjuju se veli¢ine serija masovne proizvodnje i povecava se broj proizvoda prilagodenih

' [3] D. Zelenovi¢, Projektovanje proizvodnih sistema, 3. izdanje. Fakutet tehnickih nauka u Novom Sadu, 2003



potrebama pojedinac¢nih kupaca. Takav trend u proizvodnim sistemima dovodi do stalnog
menjanja procesnih parametara, a estim menjanjem vrednosti procesnih parametara dolazi
do njihove neusaglasenosti. U takvim situacijama je od presudnog znacaja ostvariti rano
otkrivanje neusagladenosti procesnih parametara nastalih u proizvodnim sistemima.

Rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara je omoguceno analizom procensih
podataka u trenutku njihovog prikupljanja ili u vremenu pribliznom tom trenutku. Analiza
podataka u trenutku njihovog prikupljanja (ili u pribliznom trenutku) zasniva se na principima
metoda napredne analitike oslanjaju¢i se na dostupne procesne podatke. Ova doktorska
disertacija je fokusirana upravo na problematiku analize procesnih podataka u trenutku
njihovog prikupljanja, gde je stavljen naglasak na rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara sa svrhom unapredenja proizvodnih sistema, procesa i kvaliteta proizvoda.

Zbog slozenosti problema unapredenja proizvodnih sistema, procesa i kvaliteta proizvoda
pomocu dostupnih procesnih podataka sa ciljem ranog otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara razvijen je konceptualni model koji je potom verifikovan u industrijskom
okruzenju. Konceptualni model za rano otkrivanje neusaglagenosti procesnih parametara
(RONP), razvijen u ovoj doktorskoj disertaciji, pruza kvalitativne opise pomazu¢i da se istaknu
sve veze koje postoje u proizvodnim uslovima procesne industrije. RONP model predstavlja
hibridni model baziran na upotrebi fazi ekspertnih sistema i metoda napredne analitike, ¢iji je
razvoj podeljen u sedam faza:

* Faza 1: Procena trenutnog stanja proizvodnog sistema;

» Faza 2: Definisanje problema neusaglasenosti u proizvodnim sistemu;

» Faza 3: Identifikacija uticajnih parametara i prikupljanje podataka;

» Faza 4: Priprema i obrada prikupljenih podataka;

* Faza 5: Razvoj matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara pomocu izabrane grupe podataka;

* Faza 6: Testiranje matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara;

* Faza 7: Validacija matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara.

Pored razvoja RONP modela, u doktorskoj disertaciji je uradena i njegova verifikacija
eksperimentalnom metodom u industrijskom okruzenju. Verifikacija je podrazumevala
primenu eksperimentalne metode za razvoj RONP modela u odabranom proizvodnom sistemu
procesne industrije. Prema razvijenom modelu uradeno je rano otkrivanje neusaglasenosti
procesnih parametara. Prva faza je pokazala da je odabrani proizvodni sistem podoban za
sprovodenje narednih faza modela. U drugoj fazi definisan je problem neusaglasenosti procesih
parametara koji dovodi do nedovoljno dobrog kvaliteta proizvoda u proizvodnom sistemu,
nakon cega je u trecoj fazi usledila identifikacija i prikupljanje procesnih podataka. Zatim se u



Cetvrtoj fazi pristupilo detaljnoj pripremi i obradi prikupljenih podataka i formiranju precizno
odabranog skupa podataka spremnog za razvoj matematickog modela za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara. Prilikom razvoja matematickog modela, kao pete faze
RONP modela, kori$¢ene su dve razlic¢ite metode napredne analitike: napredna statisticka
metoda i metoda masinskog ucenja izmedu kojih je izvrsena komparativna analiza. S obzirom
na ¢injenicu da odabrani skup procesnih podataka predstavlja neizbalansiran skup, odlu¢eno
je da se primeni tehnika Mahalanobis-Taguci sistem (MTS) kao napredna statisticka metoda,
dok je za metodu masinskog ucenja odabrana ekvivalentna tehnika MTS tehnici, i to metoda
potpornih vektora za klasifikaciju kori$¢enjem neizbalansiranog skupa podataka (OCSVM). U
Sestoj fazi, testiranjem matematickog modela je zakljuceno da su performanse razvijenog
modela primenom MTS tehnike nadmasile rezultat dobijen primenom OCSVM tehnike.
Drugim re¢ima, dobijeni rezultat ukazuje da, iako je trend da metode masinskog ucenja daju
bolje rezultate od naprednih statistickih metoda, napredna statistika ima sve ve¢u primenu za
reSavanje konkretnih inzenjerskih problema analizom procesnih podataka za otkrivanje i
dijagnozu anomalija u proizvodnim sistemima radi njihovog unapredenja. Stoga je odlu¢eno
da se matematicki model razvijen primenom MTS tehnike koristi u poslednjoj sedmoj fazi
validacije razvoja RONP modela.

Na osnovu dobijenih rezultata tokom faze validacije moze se zakljuciti da razvijeni
matematicki model predstavlja efikasan alat za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara koji uslovljavaju nastanak gresaka kvaliteta u vidu finalnih proizvoda koji imaju lo$
ili nedovoljno dobar kvalitet. Pored ranog otkrivanja neusaglasenosti procesnih parametara,
upotrebom razvijenog matematickog modela MTS tehnike omogucena je automatizovana
analiza procesnih parametara u trenutku njihovog prikupljanja koristeci industrijski racunar
zasnovan na primeni Edge sistema racunarske tehnologije. Validacijom matemati¢ckog modela
u proizvodnom sistemu je potvrdena i njegova fleksibilnost koja se ogleda u prilagodavanju
promenama unutar proizvodnog procesa (npr. uvodenje novih tipova proizvoda).

Prakticnom primenom i eksperimentalnom potvrdom RONP modela doslo se do
zakljucka da je razvijeni model omogucio kreiranje sajber-fizickog okruzenja u posmatranom
proizvodnom sistemu gde je izvrSeno integrisanje fizickih komponenti sistema (proizvodnih
masina i racunara) i virtuelne kompononte (softverskog reSenja za automatizovanu analizu
procesnih podataka i SCADA sistema). Integrisanje je omoguceno primenom naprednih
tehnologija Industrije 4.0, kao $to su Internet stvari, Edge sistem racunarske tehnologije i
metode napredne analitike. To dalje implicira da razvijeni RONP model predstavlja inovativno
i univerzalno reSenje koje omogucava realizaciju koncepta Industrije 4.0 u proizvodnim
sistemima procesne industrije.
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1. UVOD

1.1. Opis problema

Proizvodni sistemi predstavljaju sloZzene dinamicne sisteme za ostvarenje ciljeva
proizvodnje, odnosno za dobijanje proizvoda neophodnih za zadovoljenje potreba u drustvu.
Kako su proizvodni sistemi izlozeni konstantnom tehni¢ko-tehnoloskom i socijalnom dejstvu
okoline u kojoj funkcioni$u, potrebno je stalno usavrsavanje njihovih proizvodnih procesa za
zadovoljenje potreba trzista. Zahtevi trzista diktiraju trendove u proizvodnim sistemima koji
se trenutno ogledaju u smanjenju veli¢ine serija masovne proizvodnje i povecanju broja
proizvoda prilagodenih potrebama pojedina¢nih kupaca (mass customization). Takav trend u
proizvodnji neminovno dovodi do promena unutar samih proizvodnih sistema.

Promene u proizvodnim sistemima su pracene nastankom neusaglasenosti procesnih
parametara koji ometaju tok proizvodnih procesa. Neusaglasenosti procesnih parametara koji
se javljaju u proizvodnim sistemima mogu se definisati kao problemi koji dovode do gubitaka
u preduzecu. Ovi gubici mogu biti vezani za nastanak proizvoda loseg kvaliteta ($karta); kratkih
ili potpunih zastoja masina; otkaza masina ili lomova pojedinih njenih delova masina, itd.

Danas, gubici ne predstavljaju iskljucivo fizicki vidljive probleme u proizvodnim
sistemima, ve¢ i gubitke u vidu neiskori$¢enja podataka, Cije je prikupljanje pocelo brzim
razvojem informaciono-komunikacionih tehnologija i digitalnom transformacijom industrije.
Prikupljanje neobradenih procesnih podataka predstavlja uobicajen proces unutar proizvodnih
sistema, gde se podaci ¢uvaju duzi vremenski period u bazama podataka. Zbog ovako dugog
perioda cuvanja podataka, baze postaju pretrpane velikim koli¢inama neiskori$¢enih podataka,
odnosno podacima koji se nisu upotrebili u svrhu dobijanja informacija sa ciljem unapredenja
proizvodnih sistema. Stoga, ovi neiskori$¢eni podaci mogu biti okarakterisani kao gubici
unutar proizvodnih sistema, ¢iji potencijal nije na vreme prepoznat i upotrebljen kao izvor
informacija za eliminisanje gubitaka. Eliminisanje gubitaka se postize primenom analiticke
obrade procesnih podataka koji dovodi do unapredenja kvaliteta proizvoda, proizvodnih
procesa i sistema u celini.

Klasicne metode analitike podataka vise ne daju zadovoljavajuce rezultate prilikom
unapredenja proizvodnih sistema. Unapredenje proizvodnih sistema zahteva upotrebu novih
prilaza baziranih na analitickoj obradi procesnih podataka. Novi prilazi analiticke obrade
procesnih podataka predstavljaju primenu metoda napredne analitike. Trenutno u eri digitalne
transformacije industrije sve je ¢eS¢a upotreba metoda napredne analitike u proizvodnim
sistemima. Cilj upotrebe metoda napredne analitike u proizvodnim sistemima jeste proaktivni
i prediktivni nacin delovanja unutar proizvodnih sistema. Proaktivni i prediktivni nacin
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delovanja u proizvodnim sistemima omogucava rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara na osnovu prikupljenih procesnih podataka, gde se pod ,ranim otkrivanjem
neusaglasenosti“ podrazumeva detektovanje neuskladenosti procesnih parametara u trenutku
njenog nastanka ili u vremenu pribliznom tom trenutku.

Medutim, da bi se izvrsilo unapredenje proizvodnih sistema primenom metoda napredne
analitike sa ciljem ranog otkrivanja neusaglasenosti procesnih parametara, vazno je ostvariti
saradnju i konstantnu komunikaciju izmedu eksperata (inZenjera), koji poznaju nacin
funkcionisanja proizvodnog procesa, i akademske zajednice (naucnika i istrazivaca) koji bi
primenili metode napredne analitike u tom proizvodnom sistemu. Zbog slozenosti
proizvodnih sistema i proizvodnih procesa, prvi problem na koji se nailazi prilikom
ostvarivanja saradnje jeste nedovoljno poznavanje nacina funkcionisanja proizvodnog sistema
i/ili procesa od strane eksperata kompanije. Takav slucaj znacajno otezava postavku samog
problema, jer je neophodno potpuno razumevanja nacina funkcionisanja proizvodnog procesa
kako bi se mogli jasno odrediti ciljevi, prepoznati problemi, identifikovati neophodni podaci i
definisati nacini rada. Drugim rec¢ima, od izuzetnog znacaja je imati potpuno razumevanje
nacina funkcionisanja proizvodnog procesa kako bi se primenila odredena metoda napredne
analitike sa ciljem ranog otkrivanja neusagladenosti procesnih parametara.

Takode, akademska zajednica, da bi primenila metode napredne analitike za rano
otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u odredenom proizvodnom sistemu, mora i
sama razumeti nacine funkcionisanja proizvodnih procesa kako bi se razumeli i prikupljeni
procesni podaci zbog kojih dolazi do pojave neusaglasenosti. Pored toga, od sustinske je
vaznosti i ¢injenica da je neophodno da podaci koji su generisani istinski opisuju stanje koje je
potrebno detektovati i da su dovoljno ta¢ni da bi imali i kvantitativhu meru stanja sistema.
Stoga, upotreba metoda napredne analitike zavisi i od prirode podataka prikupljenih tokom
odredenog vremenskog perioda u proizvodnim sistemima, gde je potrebno odabrati skup
podataka koji ne¢e imati nepotpune, homogene ili podatke sa mnogo Suma, i time narusiti
kvalitet definisanog skupa podataka.

Da bi se definisani skup podataka smatrao kvalitetnim, treba da postoji izbalansiran odnos
izmedu podataka koji opisuju stanje proizvodnog sistema kada se nisu pojavili neusaglagenosti
i od podataka kada su se u proizvodnim sitemima javili odredene neusaglagenosti. U
slucajevima primene kontinualnog unapredenja proizvodnih sistema, procesa i kvaliteta
proizvodaupotrebom razli¢itih upravljackih pristupa, ve¢ina klju¢nih problema nastalih tokom
proizvodnih procesa su u velikoj meri ve¢ otklonjeni. U takvim situacijama je izuzetno tesko
pronaci izbalansiran odnos izmedu podataka. Drugim re¢ima, u proizvodnim sistemima,
narocito u proizvodnim sistemima iz procesne industrije, nailazi se na prepreku u vidu
neizbalansiranog skupa generisanih podataka, koji opisuju proizvodni proces bez nastanka
ikakvih problema, prekida i poteskoca prilikom njegovog rada. Neizbalansiran skup podataka
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dalje ukazuje na homogenost, gde se prilikom pripreme i obrade skup procesnih podataka
znacajno smanjuje. Takvi slucajevi znacajno otezavaju primenu metoda napredne analitike za
rano otkrivanje neusagladenosti procesnih parametara za dalja unapredenja proizvodnih
sistema.

Zbog slozenosti problema unapredenja proizvodnih sistema pomocu dostupnih procesnih
podataka sa ciljem ranog otkrivanje nastalih neusaglasenosti procesnih parametara neophodno
je razviti konceptualni model gde se na sistemati¢an nacin dolazi do problema neusaglasenosti
i njegovog resavanja. Konceptualni model za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara (RONP) predstavlja hibridni model sa¢injen od sedam zasebnih faza, gde se
primenjuju razlicite metodologije prilikom njegovog razvoja: metoda ekspertske analize (za
procenu trenutnog stanja proizvodnog sistema, kao i za razumevanje nacina funkcionisanja
proizvodnog sistema kako bi se doslo do preciznog definisanja problema neusaglasenosti) i
metode napredne analitike (za pripremu i obradu procesnih podataka i za razvoj, testiranje i
validaciju matematickog modela za rano otkrivanje neusagladenosti procesnih parametara).

Razvijeni RONP model bi imao karakteristike efikasnosti (u smislu ta¢nog odredivanja
definisane neusaglasenosti u trenutku njenog nastanka), i univerzalnosti (u smislu postojanja
mogucnosti verifikacije u slicnim uslovima razlic¢itih proizvodih sistema uz minimalna
prilagodavanja). Razvojem ovakvog modela i njegovom verifikacijom u proizvodnom sistemu
procesne industrije se menja princip dosadas$njeg pristupa prilikom unapredenja proizvodnih
sistema, gde se naglasak stavlja na proaktivni i prediktivni nacin delovanja tokom proizvodnih
procesa, a ne reaktivni. Ovakav princip unapredenja proizvodnih sistema se ostvaruje kroz
primenu metoda napredne analitike, §to predstavlja korak blize ka realizaciji koncepta
Industrije 4.0.

1.2. Cilj istrazivanja

Cilj istrazivanja je razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara
u proizvodnim sistemima. Razvijeni model odreduje da li se pojavila odredena predefinisana
neusaglasenost u okviru proizvodnog sistema ili definisanog dela proizvodnog sistema u
trenutku prikupljanja podataka na osnovu nezavisnih procesnih parametara. Razvijeni model
pruza moguc¢nost verifikacije u razli¢itim proizvodnim sistemima sa slicno defenisanim
problemom i uslovima. Nadalje, razvijeni model za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara bi trebao imati mogucnost primene u razvoju alarmnih sistema, sistema za
preporuku i samoodlucujucih sistema radi povecanja efikasnosti i konkurentnosti proizvodnog
sistema na trzistu.
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Da bi se pomenuti model razvio potrebno je:

+ uraditi teoretsko istrazivanje klju¢nih faza koje uticu na proces otkrivanja veza i
obrazaca medu prikupljenom velikom koli¢inom neobradenih podataka,

+ odrediti karakteristike proizvodnih sistema,

+ odrediti funkciju cilja proizvodnih sistema,

+ sagledati trenutno stanje proizvodnih sistema radi dono$enja zaklju¢aka o spremnosti
sistema za sprovodenje faza razvoja modela,

» precizno definisati problematiku nastanka neusaglasenosti u posmatranom
proizvodnom sistemu,

+ formirati jedinstven skup podataka prikupljenih iz proizvodnog sistema relevantan za
razvoj modela,

* razviti model za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnom
sistemu,

* uraditi verifikaciju razvijenog modela u industrijskom okruzenju.

1.3. Hipoteze

Na osnovu definisanog predmeta, potreba i cilja istrazivanja, kao i pregleda vladaju¢ih
stavova u relevantnoj literaturi, definisane su hipoteze istrazivanja:

H 1 « Moguce je razviti model za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara

u proizvodnim sistemima.

H2. Primenom razvijenog modela moguce je smanjiti gubitke u vidu loSeg kvaliteta

proizvoda (Skarta) ranim otkrivanjem neusaglasenosti procesnih parametara.

H3. Primenom razvijenog modela moguce je automatizovati analizu procesnih

parametara u trenutku njihovog prikupljanja.

1.4. Metode istrazivanja obrade podataka

U skladu sa postavljenim ciljevima istrazivanja, bi¢e primenjene razli¢ite metodologije za
izradu doktorske disertacije. Pocetna faza istrazivanja podrazumeva primenu deskriptivne
metode radi opisivanja stanja nastalih tokom proizvodnih procesa kao i njihovih odnosa i veza,
bez nau¢nog tumacenja i objasnjenja. Stoga, ova metoda kori$cena je za prikazivanje teorijskog
istrazivanja kao pregled aktuelnog stanja u oblasti.
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Primenjivace se i metodologija izdvajanja i prikazivanja do sada postignutih rezultata iz
naucne oblasti u vidu sistematskog pregleda literature za izradu teorijskih istrazivanja
doktorske disertacije. Metodom sistematskog pregleda literature ¢e se vrsiti identifikacija,
odabir i kriticko ocenjivanje nau¢nih istrazivanja kako bi se dobio odgovor na jasno
formulisano istrazivacko pitanje.

Dalje, za izradu prakti¢nog dela doktorske disertacije bi¢e primenjeno vise metoda kako bi
se izrvr§io razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procsnih parametara. Prva
metodologija jeste metoda ekspertske analize koja predstavlja skup logickih postupaka
zasnovanih na znanju i iskustvu radi dobijanja informacija, od strane eksperata. Svrha
kori$¢enja metode ekspertske analize jeste dobijanje stru¢nih informacija, primenom metode
intervjua, koje su konkterno vezane za prakti¢nu primenu razvijenog modela.

Naredna metodologija koriS¢ena za izradu prakti¢nog dela istrazivanja jeste analiticka
metoda. Analiticka metoda ce se koristiti kao sistemski postupak koji podrazumeva
matematicku analizu podataka primenom analitickih tehnika u naucnoistrazivackom radu.
Analiticka metoda predstavlja rezonovanje na osnovu kojeg se postavljaju osnove za razvoj
modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnim sistemima.
Prvi korak ka razvoju modela podrazumevace primenu istrazivacke strategije bazirane na nauci
o projektovanju (Design Science Research) u cilju odredivanja trenutnog stanja proizvodnih
sistema radi procene spremnosti sistema za sprovodenje faza razvoja modela. Nakon procene
spremnosti proizvodnog sistema za razvoj modela, izvrsice se generisanje uzorka istrazivanja.

Takode, primenjivace se i metoda eksperimenta u cilju eksperimentalnog ispitivanja i
dokazivanja rada modela i dobijanje eksperimentalnih rezultata. Eksperimentalna metoda ¢e
se sprovesti u odabranom proizvodnom sistemu iz oblasti procesne industrije.

1.5. Znacaj i doprinos rada

Razvijeni model za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnim
sistemima pruza mogucnost:

1. uvida u trenutno stanje proizvodnog sistema, pruzaju¢i informaciju kakvi tipovi
proizvodnih sistema mogu razmatrati implementaciju modela za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara radi unapredivanja proizvodnih sistema, kao i
odredivanje uslova potrebnih za ispunjavanje zahteva te implementacije;

2. unapredenje kvaliteta proizvoda i procesa pronalazenjem skrivenih veza i informacija
medu podacima;
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3. primene metoda napredne analitike podataka na procesne parametre u trenutku
njihovog prikupljanja i u skladu sa tim preduzeti odredene odluke unutar proizvodnih
sistema;

4. razvoja alarmnih sistema, sistema za davanje preporuka i samoodli¢ujucih sistema
(masine same donose odluke na osnovu razvijenog modela);

5. povecanje efikasnosti i efektivnosti proizvodnih sistema.

1.6. Prikaz po poglavljima

U uvodnom delu prikazana su ops$ta razmatranja i trendovi koji se ti¢u unapredenja
proizvodnih sistema primenom novih prilaza. Novi prilazi su zasnovani na naprednoj obradi
dostupnih podataka i iskori$¢enju potencijala prikupljenjih velikih koli¢ina procesnih
podataka. Takav nacin upotrebe podataka na osnovu koji se dobijaju skrivene informacije o
procesima zahteva promene unutar proizvodnih sistema. Prema tom razmatranju izlozena je
osnovna ideja, problem i predmet istrazivanja, cilj istrazivanja, hipoteze, metodologija
istrazivanja i znacaj i doprinos disertacije.

Drugo poglavlje obuhvata pregled znacajnih teoretskih istrazivanja pocev od istorijskog
razvoja proizvodnih sistema, pa sve do cetvrte industrijske revolucije. U ovom poglavlju
akcenat je stavljen na unapredenja proizvodnih sistema, gde su obuhvaceni stavovi autora o
nac¢inu unapredenja proizvodnih sistema koriste¢i metodu sistematskog pregleda literature.
Takode, dato je pojasnjenje o postoje¢im izazovima prilikom unapredenja proizvodnih
sistema, kao i o reSenju problema unapredenja primenom analitickih metoda obrade podataka.

Trece poglavlje obraduje temu analitike procesnih podataka, gde se prvi deo poglavlja
bazira na definisanju i obja$njenu procesnih podataka. Dalje, predstavljene su napredne
tehnologije koje omogucavaju primenu analitike procesnih podataka u proizvodnim
sistemima. I na kraju, sa posebnom paznjom predstavljene su metode analitike procesnih
podataka u proizvodnim sistemima, koje su grupisane u napredne statisticke metode, metode
masinskog ucenja, i fazi logiku.

U cetvrtom poglavlju razvijen je konceptualni model za rano otkrivanje neusaglagenosti
procesnih parametara u proizvodnim sistema (RONP). Proces razvoja modela podeljen je u
sedam glavnih faza: procena trenutnog stanja proizvodnog sistema, definisanje problema
neusagladenosti u proizvodnom sistemu, identifikacija uticajnih parametara i prikupljanje
podataka, priprema i obrada prikupljenih podataka, razvoj matematickog modela za rano
otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara pomocu izabrane grupe podataka, testiranje
matematickog modela za rano otkrivanje neusagladenosti procesnih parametara i validacija
matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara. U okviru
svake faze razvoja modela, definisani su koraci za njihovo sprovodenje. Pored toga,
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posmatrajucu prevashodno izazove unapredenja proizvodnih sistema, razvijen je model koji se
zasniva na upotrebi fazi ekspertnih sistema i metoda napredne analitike. Zbog sloZenosti
problema unapredenja sa kojima se mozemo susresti u proizvodnim sistemima predlozen je
izbor metoda napredne analitike, i to - napredne statisticke metode i metode masinskog ucenja.

U petom poglavlju izvrsena je verifikacija konceptualnog RONP modela: Razvoj modela
za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnom sistemu procesne
industrije. Na osnovu razvijenog modela uradena je komparativna analiza, gde su poredeni
rezultati performansi tehnika napredne statisticke metode i metode masinskog ucenja.
Verifikacija RONP modela je realizovana u industrijskom okruzenju proizvodnog sistema za
proizvodnju podnih obloga od vinila primenom eksperimentalne metode, gde je izvr§ena
prakticna primena modela u trenutku prikupljanja podataka kao i automatizacija analize
podataka.

U Sestom poglavlju uradena je diskusija rezultata i analiza postavljenih hipoteza.

U sedmom poglavlju formulisani su zakljucci i rezimirano istraZivanje uz sumiranje
nau¢nog doprinosa disertacije.

U osmom poglavlju je navedena kori$¢ena literatura po redosledu citiranja u doktorskoj
disertaciji.
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2. TEORETSKE OSNOVE PROIZVODNIH SISTEMA

2.1. Proizvodnja i proizvodni sistemi

Najraniji periodi razvoja civilizacije svedoce o teznji ¢oveka za zadovoljenjem sopstvenih
potreba. Vremenom c¢ovek je uo¢io mogucnost transformacije prirodnih resursa iz okruzenja
u korisne proizvode sa odgovaraju¢om namenom radi pobolj$anja kvaliteta Zivota [1]. Proces
transformacije resursa u odgovrajuce proizvode oznacava proizvodnju. Danas, proizvodnja
predstavlja osnovno podrudje ljudske delatnosti sa svrhom zadovoljenja potreba vecine
pojedinaca uslovljena postojanjem sistema za proizvodnju oblikovanih na nacin da se obezbedi
transformacija raspolozivih resursa u proizvode [2]. Prema tome, proizvodnja se moze
definisati kao svrsishodna delatnost sa ciljem dobijanja proizvoda koji sluze za zadovoljenje
potreba najveceg broja pojedinaca, radnih sistema i razvoja drustva. Takode, proizvodnja je
uslovljena postojanjem skupa medusobno povezanih elemenata (predmeta rada, sredstava rada
i ucesnika u procesima rada) i njihovih karakteristika uredenih u skladu sa projektovanim
postupcima promene stanja sa jedne strane, i postojanjem sistema za proizvodnju radi
transformacije raspolozivih resursa u proizvode u skladu sa datim potrebama sa druge strane
(slika 1) [2], [3]. Stoga, postojanje proizvodnih sistema je neophodno za ostvarenje ciljeva
proizvodnje i dobijanje proizvoda potrebnih za zadovoljenje potreba drustva [3], [4].

uslovi
okoline =
materijal . mateal
proizvod
! otpad
) PROIZVODNI A
resursi
SISTEM prozvoda
(procesi rada)
energija utroSena
informacije energya informacije
o0 stanju

procesa rada

Slikal. Osnovni model transformisanja raspoloZivih resursa u proizvode [2], [3]

Proizvodni sistemi, kao skup osnovnih tehnoloskih, tehnickih, informacionih i
energetskih struktura, predstavljaju sloZene dinamic¢ne sisteme koji obezbeduju ostvarenje
definisanog cilja i projektovanih efekata. Razvoj proizvodnih sistema je uslovljen:

* sposobnoscu predvidanja dogadaja,
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* brzinom usvajanja novih tehnologkih resenja,

 kvalitetom postupaka promene stanja, oblikovanja elemenata sistema i relacija izmedu
njih i njihovih karakteristika,

 kvalitetom organizovanja sistema,

* kvalitetom upravljanja postupcima promene stanja, i

 efikasno$c¢u i kvalitetom funkcija sistemske podrske - logistike [3], [4].

Razvoj proizvodnih sistema zahteva pazljivo utvrdivanje zavisnosti izmedu potreba
(izlaznih veli¢ina) i resursa (ulaznih veli¢ina), kao i radnih karakteristika sistema na bazi
postavljenog cilja proizvodnje. Pri ovom, nivo i kvalitet ulaznih veli¢ina su uslovljeni
kvalitetom i odnosima u okolini, a nivo i kvalitet radnih karakteristika i izlaznih veli¢ina
stepenom objektivnosti u postavljanju cilja, kvalitetom projektovanja, organizovanja, izvodenja
iupravljanja procesima rada u smislu obuhvatanja uslova okoline i zadovoljenja ciljeva sistema.
Radne karakteristike proizvodnih sistema su na taj nacin, izraz sposobnosti sistema da vrse rad
u datom vremenu i datim uslovima okoline i da obezbede efekat, nivo i kvalitet izlaznih
veli¢ina, odreden postavljenim ciljem proizvodnje [3]. Proces rada proizvodnog sistema naziva
se proizvodni proces, koji ¢ini skup aktivnosti neophodnih za izvr$enje postupka promene
ulaznih u izlazne veli¢ine sistema [4].

Danas, teznja za razvojem i odrzavanjem dovodi do sve ¢e§¢ih napora za poboljsanjem svih
delova proizvodnih sistema primenom novih metoda i tehnika u postavljanju i racionalizaciji
proizvodnih procesa. Povecanje proizvodne produktivnosti, kvaliteta proizvoda i efekata
proizvodnih sistema zahteva napor stru¢njaka iz razli¢itih oblasti, sto dovodi do uske
povezanosti nauke i materijalne proizvodnje. Na osnovu ovoga se zakljucuje da cilj povecanja
efekata proizvodnih sistema postaje istovremeno i podrucje za stvaranje sve povoljnijih uslova
za povecanje efektivnosti nauke i istrazivacko-razvojnog rada. Proizvodni industrijski sistemi,
kao deo proizvodnih sistema, imaju dominantnu ulogu u izvodenju istrazivacko-razvojnih
aktivnosti sa ciljem dobijanja procesa koji ¢e imati karakteristike konkurentnosti na trzistu, a
samim tim i obezbediti dalji razvoj privrednih i drustvenih delatnosti [3].

2.2 Istorijski razvoj proizvodnih sistema

Proizvodni sektor se suocava sa konstantnim izazovima u pogledu razvoja sa ciljem
unapredenja proizvodnih sistema i njihovih proizvodnih procesa. Grunberg je u svom radu [5]
napomenuo da se ¢ine napori za razvoj proizvodnje i pobolj$anje proizvodne produktivnosti
jo$ od pocetka industrijske ere. Sagledavanjem dosadasnjeg toka razvoja proizvodnje, uocavaju
se Cetiri znacajna perioda [6] (slika 2) i to:

 prvaindustrijska revolucija,
* druga industrijska revolucija,
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 treca industrijska revolucija,

+ Cetvrta industrijska revolucija.
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Nivo i
kompleksnosti
Druga Treda Cetvrta @
industrijska industrijska industrijska industrijska
revolucija revolucija revolucija revolucija
Uvodenje mehanizovanih Uvodenje radom podrzane Upotreba elektronike i IT Bazirana na sajber-
proizvodnih sistema uz masovne proizvodne za dalju automatizaciju fizickim sistemima
upotrebu vode i pare upotrebom elektricne proizvodnje
energije
Prvi industrijski
Prva pokretna traka racunar (PLC)
Prvi mehanicki Cincinnati klanica, Modicon 084,
razboj, 1784. godine 1870. godine 1969. godine )
I T T AT
1800 1900 2000 Danas Vreme

Slika 2. Tok razvoja industrijske proizvodnje

2.2.1. Prva industrijska revolucija

Pocetkom prve industrijske revolucije se smatra period od druge polovine 18. veka, pa sve
do sredine 19. veka [4], [6]. Glavna karakteristika ovog perioda industralizacije je bio prelazak
sa manuelnog nacina proizvodnje na masinsku proizvodnju koji je izmenio ranije politicke,
drustvene i privredne sisteme $irom sveta. Najpoznatiji izum, koji je obelezio ovu eru, jeste
parna ma$ina [7]. Ovaj izum, usavr$en od strane DzZejmsa Vata, napravio je preokret u
proizvodnji i izazvao revoluciju u preradivackim delatnostima formirajuci industriju u
danasnjem smislu [4].

Pojavom industrijalizacije, proizvodnja postaje ekonomski odrZivija, a masovna
proizvodnja pokazuje primenu u transportu, rudarstvu i fabrikama. Takode, parna masina je
umnogome doprinela razvoju komunikacionog sistema razvojem telegrafa, tj. uredaja za
prenos pisanih poruka na velike daljine [6].

Jedan od savremenika doba industrijalizacije, poznati $kotski ekonomista Adam Smit
objavio je knjigu ,,Bogatstvo naroda®, u kojem je promovisao ekonomski sistem zasnovan na
privatnom vlasni$tvu nad proizvodnim sredstvima, slobodnom preduzetnistvu i zalaganjem za
smanjenje uticaja drzavnih vlada na ekonomiju. Drugim re¢ima, knjiga promovise savremeni
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kapitalisticki ekonomski poredak odbacujuci ideje merkantilizma. Takode, u njegovim delima
se predocavaju i izazovi i prednosti koje indsutralizacija donosi sa sobom, gde standardizacija,
kao novi koncept, igra znacajnu ulogu u industrijskom nacinu proizvodnje [4].

2.2.2. Druga industrijska revolucija

Druga industrijska revolucija, poznatija kao Tehnoloska revolucija, je znacajna po velikom
broju drustvenih promena koje su dovele i do promena u proizvodnji. Period trajanja druge
industrijske revolucije obuhvata dve etape sa razli¢itim fokusima. Prva etapa se fokusirala na
troskove, odnosno njihovo minimiziranje [8], dok se druga etapa fokusirala na kvalitet i
njegovo unapredenje [9].

Fokus na troskovima — odnosi se na eru masovne proizvodnje ¢iji se poceci vezuju za
vremenski period od 1905. do 1920. godine i Henrija Forda. On je primenio ideje nau¢nog
menadzmenta radi unapredenja procesa proizvodnje automobila transformi$uci ga u masovnu
proizvodnju, na osnovu cega je nastala prva pokretna montazna linija na svetu. Naime,
automobili pravljeni krajem 19. veka bili su ru¢no radeni i skupi. Henri Ford, osnivac
kompanije Ford Motors, pustio je u proizvodnju 1. oktobra 1908. godine masovno proizvedeni
model T i na taj na¢in smanjio troskove proizvodnje. Kao rezultat toga, Ford je smanjio cenu
automobila ucinivsi ga pristupacnijim ljudima srednje klase i na taj nacin ga je popularizovao
medu Amerikancima [8]. Medutim, masovna proizvodnja zahteva i odredeni kvalitet
proizvoda, zbog Cega su se i razvile nove statisticke metode zasnovane na uzorkovanju, metode
linearnog programiranja i metode za planiranje potreba za materijalima [4].

Fokus na kvalitetu — predstavlja period razvoja novih proizvodnih koncepata sa akcentom
na filozofiju kvaliteta. Japanska filozofija kvaliteta, poznatija kao Lean koncept predstavlja
adaptaciju masovne proizvodnje u kojoj se rad ostvaruje za krace vreme, u manjem prostoru,
sa manje radnika, sa manje opreme, s tim da se postiZe vi$i nivo kvaliteta finalnog proizvoda
[10]. Lean koncept u proizvodnim sistemima se zasniva na kontinualnom unapredivanju svih
segmenata procesa rada sa tro$enjem sredstava iskljucivo za stvaranje nove vrednosti za
krajnjeg kupca i time eliminiSuci sve vidove gubitaka unutar proizvodnog sistema [11].

2.2.3. Treca industrijsa revolucija

Tre¢a industrijska revolucija, poznatija kao Digitalna revolucija, se zasniva na
transformaciji mehanicke i analogne tehnologije u digitalnu tehnologiju [7]. Zapoceta je
pronalasknom tranzistora polovinom 20. veka i traje sve do danasnjeg dana.
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Naziv Digitalna revolucija se isto tako odnosi i na promene koje su bazirane na intezivnoj
primeni racunara i komunikacionih tehnologija te se moze re¢i da je upravo ova revolucija
odgovorna za pocetak informaciono-upravljatkog doba. Sto se ti¢e proizvodnje ona je postala
sve viSe potpomognuta kompjuterskom tehnologijom. Masovna proizvodnja biva zamenjana
masovnom proizvodnjom prema individualnim zahtevima kupca (mass customization). Zatim,
upotreba robota doprinosi daljoj automatizaciji proizvodnje, kao i masovna primena
tehnologija zasnovanih na Internetu za kontrolu i planiranje proizvodnih procesa, kao §to su
SCADA (Supervisory control and data acquisition) i ERP (Enterprise Resource Planning) [4].

2.2.4. Cetvrta industrijska revolucija

Nedavno je ¢etvrta industrijska revolucija, nazvana Industrija 4.0, postala jedna od glavnih
istrazivacko-razvojnih tema kako industrije tako i akademije iz oblasti menadzmenta i
inZenjerstva. Industrija 4.0 predstavlja koncept nastao krajem 2011. godine, uveden od strane
nemacke vlade, kako bi se promovisala nemacka nova strategija razvoja industrije zasnovana
na naprednim tehnologijama [12]. Industruja 4.0 pracena je razvojem informacionih i
komunikacionih tehnologija gde se tradicionalna proizvodnja transformise u inteligentnu. Ova
transformacija je omogucena razvojem naprednih tehnologija [13]-[22].

Na osnovu pregleda postojece literature iz oblasti, moze se zakljuciti da se koncept
Industrije 4.0 definiSe na razli¢ite nacine, u zavisnosti od tacke gledista i oblasti istrazivanja
[23]-[26]. Medutim, definicija koncepta Industrije 4.0, koja je prihvacena u ovoj doktorskoj
disertaciji i koja kao fokus ima rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara koji se
javljaju tokom procesa proizvodnje u proizvodnim sistemima i primeni napredne tehnologije
na kojoj se zasniva ovaj koncept, glasi: ,,Industrija 4.0 je koncept koji ima za cilj integraciju
fizickih delova proizvodnog procesa (tj. slozenih masina, razlicitih uredaja i senzora) i
virtuelnih delova (tj. naprednih softvera), putem komunikacionih mreza vodena
tehnoloskim kategorijama Industrije 4.0 koje se koriste za kontrolu, odrzavanje i
integraciju proizvodnih procesa i rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara,
gde tehnoloskim kategorijama pripadaju sledece grupe tehnologija: sajber-fizicki sistemi
(Cyber-Physical Systems - CPS), Internet stvari (Internet of Things - 10T), analitika velikih
podataka (Big Data Analytics - BDA), Cloud sistemi racunarske tehnologije, Fog i Edge
sistemi racunarske tehnologije, prosirena i virtuelna stvarnost (Augmented and Virtual
Reality - AR/VR), robotika, sajber bezbednost, semanticke veb tehnologije i aditivna
proizvodnja (Additive Manufacturing - AM)“ ([7] na osnovu [12], [23], [27]-[30]).

Na osnovu definicije Industrije 4.0 [7] koja se bazira na naprednim tehnologijama,
neophodno je definisati $ta se tacno podrazumeva pod pojmom odredene tehnoloske
kategorije. Stoga, definicije tehnoloskih kategorija su sledece:
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» sajber-fizicki sistemi predstavljaju sisteme u kojima su fizicki objekti i softver tesno
integrisani, $to omogucava poboljSanu interakciju (tj. razmenu informacija) izmedu
razlic¢itih komponenti [31], [32],

 Internet stvari predstavlja mrezu koja omogucava komunikaciju izmedu ,,stvari® (tj.
predmeta ili uredaja) kori$¢enjem senzora putem infrastrukture informacionih i
komunikacionih tehnologija [18], [33], §to rezultira prikupljanjem podataka
generisanih tokom proizvodih procesa, detekcijom neusagladenosti procesnih
parametara i aktiviranjem povratne informacije u trenutku prikupljanja podataka [23],

* analitika velikih podataka predstavlja postupak otkrivanja skrivenih informacija
izmedu ogromnih koli¢ina podataka, prikupljenih sa razli¢itih uredaja, koristeci
metode napredne analitike (npr. napredne statisticke metode, metode masinskog
ucenja, fazi logika), [18], [34], koji omogucava donoSenje odluka u trenutku
prikupljanja podataka [23],

* Cloud sistemi racunarske tehnologije predstavljaju racunarsku uslugu koja pruza
skladistenje, deljenje i obradu podataka pomocu vizuelnih i skalabilnih resursa putem
Interneta [35],

» Fog i Edge sistemi racunarske tehnologije odnose se na decentralizovane racunarske
usluge za skladiStenje, obradu i aplikacije koje se odvijaju na mestu generisanja
podataka [36]-[40],

» prosirena i virtuelna stvarnost predstavljaju informacione tehnologije koje pruzaju
indirektno iskustvo stvaranjem virtuelnog prostora koji komunicira sa ljudskim
senzornim sistemima (VR) [41] i omogucavaju vizuelizaciju rac¢unarske grafike
smestene u realnom okruZenju (AR), pruzajuci ljudima interakciju sa virtuelnim
prostorom [42],

* robotika predstavlja sistem koji koristi industrijske robote i/ili robotske uredaje, koji su
autonomni, fleksibilni i kooperativni, za industrijsku automatizaciju sa ciljem ta¢nijeg
obavljanja proizvodnih zadataka uz minimalno ljudsko ucesce [23], [43], [44].

* sajber bezbednost predstavlja ,skup tehnologija i procesa dizajniranih da zastite
racunare, mreze, programe i podatke od napada, neovla¢enog pristupa, promene ili
unistenja“ [45],

 semanticke veb tehnologije, kao produzetak trenutne mreze, predstavljaju zajednicki
pokret i skup standarda [46] u kojima se informacijama daje dobro definisano znacenje,
§to omogucava racunarima i ljudima da rade zajedno [47],

* aditivna proizvodnja predstavlja proces proizvodnje predmeta dodavanjem materijala
sloj po sloj (za razliku od tehnologija obrade skidanjem materijala) na osnovu digitalnih
informacija, omogucavajuci izradu trodimenzionalnih predmeta na zahtev [48]-[51].

Prema usvojenoj definiciji koncepta Industrije 4.0 koja se koristi u ovoj doktorskoj
disertaciji [7] akcenat je stavljen na rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara koji
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se javljaju tokom procesa proizvodnje u proizvodnim sistemima primenom naprednih
tehnologija. Napredne tehnologije, pre svega IoT, CPS i BDA omogucavaju generisanje,
prikupljanje, obradu podataka i njihovo pretvaranje u korisne informacije. Na osnovu ovoga
dolazi se do zakljucka da se primenom ovog koncepta povecava efikasnost proizvodnih procesa
i kvalitet proizvoda prikupljanjem i interpretacijom podataka koris¢enjem analitickih tehnika
podataka (npr. metodologiji prouc¢avanja podataka, statistickoj analizi, masinskom ucenju itd.)
i razvojem konceptualnog modela na osnovu kojih se donose i izvrsavaju odluke u realnom
vremenu na sistemati¢an nacin [52] kako bi se povecala konkurentnost proizvodnog sistema
[53], [54]. Stoga, Industrija 4.0 kao novi koncept stvara jo§ vecu potrebu za primenom metoda
unapredenja proizvodnog sistema koje imaju za cilj povecanje konkurentnosti na trzistu.

2.3. Unapredenja proizvodnih sistema

Danasnji uslovi proizvodnje podrazumevaju da kompanije konstantno moraju da uvode
promene u proizvodne sisteme, sa ciljem zadovoljenja potreba trzista, sa $to nizim troskovima
i u $to kracem vremenskom periodu. Stalna teznja za poboljSanjem proizvodnih sistema,
procesa i kvaliteta proizvod, sa jedne strane, i zadovoljenjem potreba trzista, sa druge, zahteva
od kompanije da sve procesne parametre tokom proizvodnje drze pod kontrolom. Stoga,
kompanije konstantno moraju da unapreduju svoje proizvodnje procese, kako bi postigle
ustede u vremenu i novcu. Unapredenje proizvodnih procesa, pored tehnoloskih unapredenja
(uvodenje novih proizvodnih linija, poboljSavanje automatizacije, koris¢enje novih tehnickih i
tehnoloskih resenja, kori$¢enje nusproizvoda, robotike, itd.), podrazumeva i primenu razli¢itih
metoda i tehnika sa Zeljom da se pospesi sama proizvodnja [55]. Naime, u knjizi ,Metode i
tehnike unapredenja procesa rada“ [55] autora Vulanovi¢a i saradnika napravljena je podela
metoda i tehnika unapredenja procesa (slika 3) na:

* statisticke metode i tehnike:
- izdvajanje i nacini prikazivanja podataka,
- Pareto ili ABC dijagram,
- dijagram rasipanja,
- kontrolne karte;

* inZenjerske metode i tehnike:
- dijagram toka,
- dijagram uzroci - posledica,
- matri¢ni dijagram,
- FTA, FMEA i FMECA (metode analize neispravnosti i otkaza),
-  QFD metoda;

* menadZerske metode i tehnike:
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- izbor problema,

- dijagram sli¢nosti,

- dijagram stabla,

- dijagram medusobnih veza,
- PDPC dijagram,

- analiza upotrebnih vrednosti,
- analiza polja uticaja,

- poredenje osobina,

- brainstorming i brainwriting,
- SWOT analiza,

- drama tehnika,

- mrezni dijagram.

V
§ MREZNI DIJAGRAM; PDPC; DRAMA TEHNIKA
<= 4
‘3 ANALIZA UPOTREBNIH VREDNOSTI; ANALIZA POLJA UTICAJA §
v Y
§ SWOT DIJAGRAM SLICNOSTI; DIJAGRAM STABLA; DIJAGRAM MEDUSOBNIH VEZA %
N S
R 1ZBOR PROBLEMA; BRAINSTORMING; BRAINWRITING; POREPENJE OSOBINA
Y
] e ————————— Y
T QFD MATRICNI DIJAGRAM DIJAGRAM TOKA W
wn
o
DIJAGRAM UZROCI - POSLEDICA §
[t}
N
DIJAGRAM TOKA FTA; FMEA; FMECA <
Y
e ——— e Y-
OCENA SPOSOBNOSTI PROCESA
DIJAGRAM RASIPANJA KONTROLNE KARTE S
[
€
PARETO ILI ABC DIJAGRAM <
(9]
IZDVAJANJE | PRIKAZIVANJE PODATAKA
Y
MENADZMENT, RAZVOJ, PRIPREMA UGRADNJA,
MARKETING, KOMERCIJALNI PROCESA PROIZVODNJA P%’;?;&/é‘éiﬁéa EKSPLOATACIJA,
EKON. POSLOVI POSLOVI RADA SERVISIRANJE
< analiza i unapredenje kvaliteta procesa rada, proizvoda i usluga >
| RAZVOJ 1 PROJEKTOVANJE USLUGA | PROCES VRSENJA USLUGA | .
——> podrucje rada

Slika 3. Pregled moguénosti primene metoda i tehnika u odnosu na delove procesa rada [55]
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2.3.1. Studije slucaja unapredenja proizvodnih sistema

Analiza studija slucaja unapredenja proizvodnih sistema je sprovedena na osnovu
sistematskog pregleda akademske literature kako bi se analizirale dostupne studije slucaja.
Potraga za relevantnim publikacijama obavljena je u nau¢noj bazi podataka Scopus zaklju¢no
sa 20. februarom 2021.godine. Sistematski pregled literature obuhvatio je tri faze pretrazivanja
i odabira zasnovanih na metodi sistematskog pregleda literature prilagodenog iz [56], [57]
(tabela 1).

Tabela 1. Faze pretrage radova i kriterijumi za njihov odabir

Faze pretrage Kriterijum faza pretrage

Kljucne reci za pretragu
Pretrazivanje termina ,,manufacturing system* improvement* case study” u
naslovu, apstraktu i klju¢nim re¢ima u indeksnoj bazi Scopus
Kriterijumi ukljucivanja radova u pretragu

Pretraga ukljucuje isklju¢ivo radove koji su objavljeni u nau¢nim
¢asopisima koji su dostupni bez prethodnog placanja ¢lanarine (open source);
Pretraga ukljucuje radove iskljucivo iz obasti inZenjerstva
1. Pocetna pretraga ) o
Godina objavljivanja radaova
Ukljuceni su radovi koji su objavljeni od 01.01.2012. do 20.02.2021. godine
Kriterijum ukljucivanja radova iz pretrage

Iz pretrage su izuzeti radovi koji nisu napisani na engleskom jeziku

Iz pretrage su izuzeti radovi koji predstavljaju literaturne preglede,
editorijale i istrazivanja zasnovana na anketama

BROJ RADOVA KOJI JE USAO U DALJU PRETRAGU: 142

Izbor je zasnovan na rangiranju casopisa prema kvalitetu na osnovu

2. Izbor radova na osnovu  Kasifikacije prema bazi podataka SCImago u kojem je objavljen rad (ukljuceni su
kvaliteta Casopisa sam radovi koji pripadaju Q1 i Q2 rangu kvaliteta)

BROJ RADOVA KOJI JE USAO U DALJU PRETRAGU: 109

Kriterijum: U apstraktu ili radu se tvrdi da se rad bavi unapredenjem

3. Citanje apstrakta ili proizvodnih sistema u procesnoj industriji primenom nekih od metoda i tehnika

celog rada unapredenja

BROJ RADOVA KOJI JE USAO U DALJU PRETRAGU: 30
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Prva faza bila je pocetna pretraga, koja se sastojala od Cetiri dela: prvo, termin za pretragu
~manufacturing system* improvement* case study“ kori$¢en je za pretragu naslova rada,
apstrakta i klju¢nih reci u bazi podataka Scopus; drugo, u pretrazi su ostali samo radovi koji su
objavljeni u nau¢nim casopisima koji su dostupni bez prethodnog placanja ¢lanarine (open
source), dalje, ukljuceni su samo radovi iz nau¢ne oblasti ,,inZenjerstvo” prema bazi podataka
Scopus; trece, obuhvacene su publikacije objavljene u periodu od 1. januara 2012. do 20.
februara 2021. godine (obuhvata se period u proteklih 10 godina zbog aktuelnosti radova); i
konac¢no, isklju¢ene su sve publikacije koje nisu na engleskom, kao i radovi koji predstavljaju
literaturne preglede, editorijale i istraZivanja zasnovana na anketama (tabela 1). Kao rezultat,
na osnovu pocetne pretrage broj radova je smanjen sa 2.403 na 142 rada koji su usli u dalju
pretragu.

U drugoj fazi je izvr$en izbor radova na osnovu njihovog rangiranja u ¢asopisima (tabelal).
Tako je u izboru zadrzano 109 radova objavljenih u ¢asopisima sa rang liste kvartala QI i Q2
baze podataka SCImago (na osnovu 2019. kao referentne godine).

U trecoj fazi procitani su apstrakti izabaranih 109 radova ili nau¢ni radovi u celosti
(ukoliko iz apstrakta nije jasno moglo da se zakljuci da li rad treba ostati u odabiru) nad kojima
je primenjen kriterijum za uzi izbor - tabela 1 (tj. ,U apstraktu ili radu se tvrdi da se rad bavi
unapredenjem proizvodnog sistema u procesnoj industriji primenom nekih od metoda i tehnika
unapredenja®). Nakon c¢itanja sazetka, u izboru je ostalo 30 radova koji se bave unapredenjem
proizvodnog sistema u procesnoj industriji.

Na osnovu primenjene metodologije sistematskog pregleda relevantne literature doslo se
do zakljucka da se najranija zabelezena studija slucaja unapredenja proizvodnog sistema
(pregledanih u periodu izmedu 01.01.2012. do 20.02.2021.) javila 2013. godine gde se izvrsilo
unapredenje proizvodnog sistema za proizvodnju cevi primenom Lean koncepta. Daljom
analizom relevantne literature uocava se trend primene Lean koncepta za unapredenje
proizvodnih sistema procesne industrije u 47% relevantnih radova (14 od 30 ukupno), i to:

+ Xia i Sun [58] koristili su mapiranje toka vrednosti (value stream mapping - VSM) u
kombinacji sa simulacijom diskretnih dogadaja za unapredenje proizvodnog sistema za
proizvodnju cevi;

» Panatisar. [59] bavili su se unapredenjem procesa konfiguracije kontrole proizvodnje
primenom Lean koncepta i Sest-sigma metodologije u proizvodnom sistemu Intel, u
delu za istrazivanje i razvoj;

* Darlington i sar. [60] u radu opisu primenu tipa Kanban sistema (Drum-Buffer-Rope
pull-sistem) za unapredenje proizvodnog procesa za proizvodnju panela pomocu Lean
koncepta;
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 Jirasukprasert i sar. [61] pokazuju kako primena Sest-sigma i DMAIC (defining,
measuring, analyzing, improving, controlling) metodologije unaprediti kvalitet procesa
u proizvodnom sistemu za proizvodnju gumenih rukavica;

*  Mwanza i Mbohwa [62] u svom radu opisuju unapredenje sistema za odrzavanje u
hemijskoj procesnoj industiji primenom TPM (Total Productive Maintenance)
koncepta;

* Lacerda i sar. [63] su primenili VSM zajedno sa dijagramom toka kako bi unapredili
proizvodni sistem automobilskog sektora;

* Rehman, Alkhatani i Umer [64] bave se studijom slucaja proizvodnog sistema u
Saudijskoj Arabiji, koja naglasava primenu Lean koncepta gde je predlozen
visekriterijumski pristup oceni rezultata performansi Lean koncepta;

* Ponnambalam i Subramanian [65] su za unapredenje livackog dela industrije za
proizvodnju auto-delova primenili TPM koncept fokusirajuci se na Kaizen i VSM;

* Gupta i sar. [66] su se fokusirali na unapredenje proizvodnog sistema za proizvodnju
guma koriste¢i metodu sa sest-sigma pomocu alata DMAIC;

* Vieira i Lopes [67] u svom radu primenjuju alate vizuelnog menadzmenta, 5S, A3
razmisljanja i SMED (single-minute exchange of die) kako bi unapredili srednje
preduzece za proizvodnju ¢epova;

* Choudhary i sar. [68] su se bavili unapredenjem proizvodnog sistema za proizvodnju
ambalaze koriste prilagodeni VSM integrisan sa konceptom ,,zelene proizvodnje® u cilju
poboljsanja operativne efikasnosti uz smanjenje uticaja na zivotnu sredinu. Na taj nacin
su kreirali GIVSM (green integrated VSM) kako bi vizualizovao sav otpad pomocu
dijagrama toka vrednosti;

* Dong i sar. [69] opisuju unapredenje proizvodnog sistema termoelektrane primenom
Lean koncepta i ,zelene proizvodnje“ u kombinaciji sa algoritmima masinskog ucenja;

» Peruchiisar. [70] izvrsili su integrisanje viSeparametarske statisticke analize u DMAIC
metodologiju i na taj nacin unapredili proizvodni sistem za preradu celika;

» Abdallah [71] u svom radu se bavi unapredenjem proizvodnog sistema za proizvodnju
aluminijuma primenom Lean alata usled problema kvaliteta procesa i velikih troskova
tokom pandemije COVID-19.

Pored primene Lean koncepta za unapredenje proizvodnih sistema, sistematskim
pregledom relevantne literature pronadeni su primeri upotrebe razlicitih tehnoloskih resenja
zasnovanih na matematickim modelima i primeni kompjuterske tehnologije u 43% relevantnih
radova (13 od 30), i to:

* Donauer, Pegas i Azeved [72] su razvili metodologiju za identifikovanje osnovnih
uzroka neusaglasenosti parametara pruzajuci vizuelni prikaz problemati¢nih podrudja.
Metodologija je zasnovana na integraciji ekonomskog koncepta (mere koncentracije) u
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KDD (Knowledge Discovery in Databases) metodologiju. Njegova upotreba je
potvrdena u proizvodnom procesu u automobilskoj industriji;

« Liisar. [73] se fokusiraju na kvantitativnu analizu uticaja zastoja u cilju unapredenja
proizvodnih sistema na osnovu dostupnih podataka iz proizvodnje. Studija slucaja se
izvodi kako bi se demonstrirao njegov potencijal u kontroli proizvodnje u trenutku
prikupljanja podataka i raspodeli resursa i budzeta u viSestepenom proizvodnom
sistemu;

» Simeone i sar. [74] razvili su konceptualnu i analiticku metodologiju za podrsku u
odlucivanju o rekuperaciji otpadne toplote koja je primenjena u industrijskoj studiji
slucaja;

» Paski sar. [75] u svom radu predstvljaju hibridni visekriterijumski pristup koji koristi
fazi teoriju i Monte Karlo simulaciju kao podrsku u odlucivanju procene odrzivosti
alternativnih mogu¢nosti poboljsanja, $to je demonstrirano kori$¢enjem studije slucaja
u procesnoj industriji;

* Dorio i sar. [76] predstavili su vezu ERP sistema sa primenom CNC (Computer
Numerical Control) obradnog sistema za proizvodnju kuhinjskog namestaja bave¢i se
unapredenjem kvalieteta proizvoda;

* Auer, Bey i Schifer [77] bavili su se unapredenjem i modernizovanje proizvodnog
sistema za proizvodnju staklenih boca pomoc¢u LCA (Life Cycle Assessment) metode gde
je pokazano da je najve¢i doprinos uticaju na zivotnu sredinu i ekonomskim troskovima
povezan sa energetskim zahtevima tokom procesa proizvodnje;

» Rezazadeh i Khiali-miab [78] u svom istrazivanju predstavljaju matematicki model na
principima dvoslojnog genetskog algoritma za dizajn pouzdanih ¢elijskih proizvodnih
sistema, $to dovodi do smanjenih proizvodnih troskova, poboljsanog kvaliteta
proizvoda i poboljsane ukupne pouzdanosti proizvodnog sistema;

¢ Ouisar. [79] su razvili matematicki model za analizu performansi portalnih sistema
zasnovanih na podacima prikupljenih tokom proizvodnog procesa kako bi se poboljsale
performanse slozenog radnog sistema i na taj na¢in unapredila proizvodnja;

* Zahraee, Rohani i Wong [80] nagladavaju da je cilj njihovog istrazivanja integrisanje
simulacionog modeliranja zajedno sa metodologijom povrsine odziva (RSM - response
surface methodology) i dizajniranjem eksperimenata (DOE - design of experiments) kako
bi se analizirala i pobolj$ala produktivnost u proizvodnom sistemu za kontinuiranu
proizvodnju boja;

« Tamminen i sar. [81] razvili su alat za pracenje kvaliteta zasnovan na statistickom
opstem modelu pojacane regresije (Generalized Boosted Regression Models) za
predvidanje kvaliteta i analizu procesa. Alat je namenjen industrijskim linijama koje
imaju veliku varijabilnost u tipovima proizvoda koji se proizvode i ispunjava zahteve za
automatizovanom analizom podataka u proizvodnom sistemu za preradu Celika;

Doktorska disertacija

40



MODEL ZA RANO OTKRIVANJE NEUSAGLASENOSTI PROCESNIH PARAMETARA U PROIZVODNIM SISTEMIMA

Bojana Baji¢

Berrah i sar. [82] predstavljaju koncept za kontrolu unapredenja proizvodnih
viekriterijjumskih performansi primenom modela Choquet integrala agregacionih
funkcija, $to je potvrdeno u studiji slu¢aja primenjenog u malom i srednjem preduzecu;
Straka i Lenort [83] su ispitivali efekte i uticaje racunarske simulacije na poboljsanje
industrijske proizvodnje. Takode, uradena je i verifikacija razvijenog simulacionog
modela i primena modela u logistici proizvodnog sistema u kompaniji za proizvodnju
betona sa ciljm utvrdivanja da li simulacija odgovara stvarnom stanju sistema;
Laudante i sar. [84] naglasavaju da bi uvodenje robotskog sistema u radnu jedinicu
proizvodnog sistema trebalo da garantuje odredena poboljsanja poput smanjenja rizika
za ljudske operatere, bolje rezultate kvaliteta i povecanja brzine u proizvodnim
procesima. Medutim, ljudska akcija je i dalje neophodna za izvr§avanje dela
podzadataka, kao u slucaju procesa sklapanja kompozita. Stoga, njihovo istrazivanje
predstavlja simulaciju i analizu ¢itavog radnog procesa za sastavljanje kompozitnih
ploc¢a trupa u vazduhoplovnoj industriji kako bi se demonstrirala i verifikovala
primenljivost i efikasnost interakcije ¢ovek-robot.

Sistematskim preglednom relevantne literature ustanovljeno je da je prvi slucaj

unapredenje proizvodih sistema primenom kocepta Industrije 4.0 zabelezen u 2020. godini,

gde 10% pregledanih radova (3 od 30) koristi napredne tehnologije kako bi to postigao. Daljom

analizom primene kocepta Industrije 4.0 za unapredenje proizvodnoh sistema uocava se trend

koris¢enja IoT tehnologija u sva tri rada samostalno ili u kombinaciji sa nekim drugim

tehnologijama:

Miskiewicz i Wolniak[85] fokusirali su se na unapredenje proizvodog sistema za
preradu celika primenom Cloud sistema racunarske tehnologije i IoT uredaja koriste¢i
MQTT (Message Queuing Telemetry Transport) protokol;

Papetti i sar. [86] su predstavili transdisciplinarnu inzenjersku metodu za merenje i
promociju drustvene odrzivosti na proizvodnim mestima koriste¢i IoT tehnologiju za
podr$ku dizajniranju proizvodnih procesa i postrojenja ka povezanim fabrikama
usmerenim na ¢oveka, gde je izvrSena validacija predloZene metode u proizvodnom
sistemu za izradu obuce;

Wang i sar. [87] predlozili su arhitekturu distribuiranog i fleksibilnog rasporeda
poslova zasnovanog na Edge sistemu racunarske tehnologije i industrijkog IoT kako bi
se poboljsala sposobnost sistema za rasporedivanje u trenutku prikupljanja podataka
kao i podrska za donosenje odluka u proizvodnom sistemu.

Na osnovu analiziranih relevantnih radova koji predstavljaju studije slucaja o unapredenju

proizvodnih sistema u procesnoj industriji, dolazi se do zakljucka da se unapredenje i dalje

pretezno fokusiraju na primeni Lean koncepta (47% relevantnih radova) u protekloj deceniji.

Takode, unapredenja u proteklih 10 godina se zasnivaju na tehnologijama i konceptima iz
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Digitalne revolucije, a ne primenom koncepta Industrije 4.0 koji se promovise od kraja 2011.
godine. Medutim, i kada se izvr§i unapredenje proizvodnog sistema pomocu koncepta
Industrije 4.0, primenom naprednih tehnologija je dosta ograni¢ena. Na osnovu toga moze da
se zakljuciti da postoje odredene poteskoce za unapredenje proizvodnih sistema primenom
naprednih tehnologija na kojima se i zasniva koncept Industrije 4.0. Stoga, u narednom
poglavlju se razmatraju problemi i izazovi koji prate proces unapredenja proizvodnih sistema
prakticnom primenom koncepta Industrije 4.0.

2.3.2. Izazovi unapredenja proizvodnih sistema primenom Industrije 4.0

Nedavno je cetvrta industrijska revolucija, Industrija 4.0, postala jedna od glavnih tema
istrazivanja i diskusija industrije i akademskih krugova u oblasti menadZmenta i inZenjerstva
[23], [88]. Jednostavno gledajudi isklju¢ivo broj nau¢nih radova koji se bave temom Industrije
4.0, moze se zakljuciti da ukupan broj publikacija raste velikom brzinom. Konkretno, prilikom
pretrazivanja baze podataka Scopus sa frazom ,,industr* 4.0“ u naslovu, apstraktu ili klju¢nim
recima, u periodu od 2012. do 2018. godine bilo je 5.986 publikacija, od kojih je gotovo 39%
objavljeno u 2018. godini [7]. Iako je koncept Industrije 4.0 trenutno veoma aktuelna tema od
koje se ocekuje da ¢e dovesti do znacajnih promena u nacinu proizvodnje u proizvodnjim
sistemima [43], dokazi o primeni Industrije 4.0 u praksi su veoma retki. Moze se tvrditi da je
Industrija 4.0 jo$ uvek u fazi ,konceptualnih redenja®, sa nau¢nom literaturom koja se fokusira
na koncept pruzajuéi oskudne dokaze o njegovoj primeni u praksi. Stavise, izvestaji o primeni
Industrije 4.0 obi¢no su ograniceni na pilot studije [89]-[94] koje imaju ogranicene efekte na
celu kompaniju. Ovo zaostajanje u izveStavanju o primeni Industrije 4.0 jo§ je vece kada
uzmemo u obzir izveStavanje o potesko¢ama koje kompanije imaju prilikom primene koncepta
Industrije 4.0 u praksi za unapredenje proizvodnih sistema. Ovakve poteskoce unapredenja
proizvodnih sistema nazivamo izazovima implementacije Industrije 4.0. Stoga, izazovi
implementacije Industrije 4.0 se definiSu kao prepreke, poteskoce ili problemi koji se pojavljuju
(ili se ocekuje da Ce se pojaviti) u procesu implementacije Industrije 4.0 u proizvodnim sistemima.
Budu¢i da ovi izazovi u praksi sprecavaju vecu primenu Industrije 4.0, neophodno je
usredsrediti istrazivacke napore na razli¢ite izazove implementacije Industrije 4.0 sa kojima se
kompanije suoc¢avaju radi unapredenja proizvodnih sistema.

Dalje, preliminarni pregled literature uraden za potrebe ove doktorske disertacije (vidi rad
[7]) pokazao je da sveobuhvatna analiza izazova implementacije Industrije 4.0 ne postoji, iako
postoji neizre¢eni konsenzus izmedu istrazivaca i inzenjera da izazovi u primeni postoje. Stoga,
u naucnim radovima [7] i [95] pokusali smo da popunimo prazninu u literaturi pruzajuci
sveobuhvatan pregled izazova u primeni Industrije 4.0. To je ucinjeno kroz induktivni
sistematski pregled literature relevantnih radova koji izvestavaju o izazovima implementacije
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Industrije 4.0. Analiza je pokazala da se izazovi primene Industrije 4.0 mogu podeliti na

menadzerske i tehnoloske izazove.

Menadzerski izazovi implementacije Industrije 4.0 [7] - su izazovi koji se odnose na
upravljacka pitanja u primeni Industrije 4.0 za unapredenje proizvodnih sistema. Na
primer, ovi izazovi mogu biti nedostatak finansijskih sredstava, nedostatak ljudskih
resursa, pitanja bezbednosti itd. Upravljacki izazovi mogu biti povezani ili sa
celokupnom primenom koncepta Industrije 4.0 ili sa primenom definisane tehnoloske
kategorije Industrije 4.0.

Tehnoloski izazovi implementacije Industrije 4.0 [95] - su izazovi koji se odnose na
odredena tehnoloska pitanja u primeni Industrije 4.0 za unapredenje proizvodnih
sistema. Na primer, ovi izazovi mogu biti povezani sa nekompatibilno$¢u uredaja,
analizom podataka, razvojem algoritma, itd. Tehnoloski izazovi su po svojoj prirodi
povezani sa primenom odredene tehnoloske kategorije.

2.3.2.1. Menadzerski izazovi implementacije Industrije 4.0 za unapredenje proizvodnih sistema

Analiza menadzerskih izazova implementacije Industrije 4.0 [7] za unapredenje

proizvodnih sistema je pokazala da se ova grupa izazova moze odnositi na:

izazove sveobuhvatne implementacije Industrije 4.0, i
izazove implementacije za primenu definisane tehnoloske kategorije Industrije 4.0.

Izazovi sveobuhvatne implementacije Industrije 4.0 mogu biti:

izazovi vezani za tehnologiju (npr. povezani sa pote$ko¢ama upravljanja tehnologijom,
poteskoce upravljanja operacijama);

izazovi vezani za podatke (npr. nestruktuirani podaci, velike koli¢ine prikupljennh
podataka, nemogucnost pronalazenja korisnih informacija);

izazovi vezani za ljudske resurse (npr. neobuceni radnici, otpor radnika ka novim
tehnologijama);

izazovi vezani za bezbednost (npr. nedovoljno bezbedne informaciono-komunikacione
mreze, kao i nedovoljno obezbedeni podaci);

izazovi vezani za finansijske resurse (npr. potreba za velikim ulaganjem kompanija za
unapredenje proizvodnih sistema);

izazovi vezani za proizvodne sisteme (npr. nedovoljno razvijena infrastruktura
proizvodnog sistema, visoka kompleksnost proizvonog sistema);

izazovi vezani za standardizaciju (npr. nedostatak ujednacenih standarda);

izazovi vezani za komunikaciju (npr. nedostatak Interneta u nerazvijenim zemljama);
izazovi vezani za strategiju (npr. nedostatak razradene strategije za implementaciju
Industruje 4.0 radi unapredenja proizvodnih sistema);
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* izazovi vezani za Zivotnu sredinu (npr. potreba za sprecavanjem potencijalnih
nezeljenih efekata na Zivotnu sredinu primene koncepta Industrije 4.0).

Izazovi implementacije za primenu definisane tehnoloske kategorije Industrije 4.0
mogu biti:

* menadzerski izazovi za implementaciju sajber-fizickih sistema (npr. neophodnost
velikih ulaganja u tehnologiju sajber-fizickih sistema, kao i obucavnanje radnika,
nedostatak integracije proizvodnih sistema);

* menadzerski izazovi za implementaciju Interneta stvari (npr. poteskoce pri instalaciji
sistema komunikacije zasnovanim na Internetu stvari u proizvodnim pogonima, otpor
ka prihvatanju nove tehnologije Interneta stvari);

* menadZerski izazovi za implementaciju analitike velikih podatala (npr. nedostatak
obucenih ljudi za primenu tehnologije za analitiku velikih podataka, nemoguc¢nost
razvoja pouzdanog algoritma na principima analitike velikih podataka);

* menadzerski izazovi za implementaciju Cloud sistema racunarske tehnologije (npr.
nedovoljan nivo razvijenosti Cloud tehnologije);

» menadzerski izazovi za implementaciju Fog i Edge sistema racunarske tehnologije (npr.
nedostatak integracije proizvodnog sistema koris¢enjem Fog i Edge tehnologije);

» menadzerski izazovi za implementaciju prosirene i virtuelne realnosti (npr. nedostatak
integracije proizvodnog sistema kori$¢enjem tehnologije prosirene i virtuelne
realnosti);

* menadZerski izazovi za implementaciju aditivne proizvodnje (npr. nedostatak obucenih
radnika za primenu tehnologije aditivne proizvodnje, neophodnost velikih ulaganja u
opremu za aditivnu proizvodnju);

* menadZerski izazovi za implementaciju vise razli¢itih tehnologija odjednom -

- Internet stvari i aditivna proizvodnja (npr. nedostatak integracije proizvodnih
sistema i nemoguc¢nost masovne proizvodnje prema individualnim zahtevima
kupca za zajednicku implementaciju Interneta stvari i aditivne proizvodnje);

— Internet stvari, analitika velikih podataka i robotika (npr. zakonska ogranicenja
za robotiku za zajednicku implementaciju Interneta stvari, analitike velikih
podataka i robotike);

— sajber-fizicki sistemi, Internet stvari i Cloud sistem (npr. nedostatak finansijskih
sredstava za zajednicku primenu sajber-fizickih sistema, Interneta stvari i Cloud
tehnologije);

- sajber-fizicki sistemi, Internet stvari, analitika velikih podataka i Cloud sistemi
(npr. prepreke prikupljanja podataka prilikom zajednicke implementaciju
sajber-fizicki sistema, Interneta stvari, analitike velikih podataka i Cloud
tehnologije).
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Broj prijavljenih menadzerskih izazova za implementaciju Industrije 4.0 rastao je kako za
sveobuhvatnu implementaciju, tako i za implementaciju definisane tehnoloske kategorije.
Prema uradenoj analizi (grafik 1 - [7]), za 2018. godinu, broj prijavljenih izazova za celokupnu
primenu bio je za polovinu veci od broja izazova za primenu definisane tehnoloske kategorije.
Medutim, sazrevanjem i Sirom primenom Industrije 4.0, moze se oc¢ekivati da ¢e se u bliskoj
buduénosti broj prijavljenih menadzerskih izazova za primenu definisanih tehnoloskih
kategorija povecati i na kraju premasiti broj prijavljenih izazova sveobuhvatne implementacije
Industrije 4.0.
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Grafik 1. Broj prijavljenih menadZerskih izazova implementacije Industrije 4.0 po godinama podeljenih na [7]:
(a) izazove sveobuhvatne implementacije Industrije 4.0 i
(b) izazove implementacije za primenu definisane tehnoloske kategorije Industrije 4.0

Na osnovu dalje analize moze se tvrditi da analitika velikih podataka trenutno
predstavlja najznacajnije tehnolosko ,,usko grlo“ pri implementaciji Industrije 4.0 za
unapredenje proizvodnih sistema (nakon koje odmah slede sajber-fizi¢ki sistemi i Internet
stvari izazovi za implementaciju) [7]. Na osnovu ovog zakljucka moze se ocekivati da ¢e u
bliskoj budu¢nosti znacajna paznja istrazivaca i industrije biti usmerena na resavanje izazova
primene povezanih sa analitikom velikih podataka. Takode, postoje neke tehnologije koje
same za sebe ne prijavljuju ni jedan izazov (tj. robotika, sajber bezbednost i semanticke veb
tehnologije). Upotreba ovih tehnologija ili naprednog dela ovih tehnologija (npr. upotreba
kobota u robotici) u Industriji 4.0 je i dalje u razvojnoj fazi. Shodno tome, iako su u zajednici
prepoznati kao izazovi moze se tvrditi da izazovi za ove tehnoloske kategorije jo§ uvek nisu
prijavljeni u nau¢noj literaturi.
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2.3.2.2. Tehnoloski izazovi implementacije Industrije 4.0 za unapredenje proizvodnih sistema

Analiza tehnoloskih izazova implementacije Industrije 4.0 za unapredenje proizvodnih

sistema pokazala je da na izazove implementacije odredene tehnoloske kategorije moze uticati

sama kategorija, ali i druge nezavisne tehnologke kategorije [95]. Stoga, tehnoloski izazovi

implementacije Industrije 4.0 su identifikovani za sledece pojedinacne tehnoloske kategorije:

sajber-fizicki sistemi, kod kojih izazovi mogu da se odnose na:

>

sajber-fizicke sisteme (npr. nemogucnost integracije fizickih i virtuelnih delova,
nemogucnost kreiranja pametne automatizovane linije, nedostatak sigurnosti u
tehnologiji sajber-fizickih sistema);

Internet stvari (npr. nedovoljno razvijena tehnologija Interneta stvari, razvoj
servera u skladu sa standardima Interneta stvari, nemoguc¢nost postizanja
komunikacije izmedu sajber-fiziclih sistema sistema putem Interneta stvari);
analitiku velikih podataka (npr. nemoguc¢nost interakcije izmedu tehnologija
analitike velikih podataka i sajber-fizickih sistema, poteskoce u uspostavljanju
obrade velike koli¢ine podataka, nekompatibilni formati podataka prikupljeni
putem tehnologije sajber-fizickih sistema, itd.);

sajber bezbednost (npr. osetljivost tehnologija sajber-fizickih sistema na sajber
napade, nedostatak pouzdanosti sajber tehnologije u sajber-fizickim sistemima u
pogledu podataka);

Internet stvari, kod kojeg izazovi mogu da se odnose na:

9

>

sajber-fizicke sisteme (npr. nemogucénost snimanja podataka u ta¢nom trenutku
njihovog generisanja);

Internet stvari (npr. nedostatak jedinstvenih standarda, nekompatibilnost uredaja
za primenu Interneta stvari, nemogucnost upravljanja proizvodnom opremom,
itd.);

analitiku velikih podataka (npr. poteskoce sa analizom podataka, problemi
dimenzionalnosti podataka za mala i srednja preduzeca, neuskladenost
prikupljenih podataka, itd.);

sajber bezbednost (npr. odsustvo sajber bezbednosti u tehnologiji Interneta stvari,
neovlas¢ena upotreba podataka, nedostatak standardizovane bezbednosti na
globalnom nivou u tehnologiji Interneta stvari, itd.);

analitika velikih podataka, kod koje izazovi mogu da se odnose na:

>

9
9

sajber-fizicke sisteme (npr. nedostatak tehnoloske podrske za uredaje zasnovanim
na tehnologiji sajber-fiz¢kih sistema);

Internet stvari (npr. nedostatak standarda za odredene domene);

analitiku velikih podataka (npr. poteSkoce sa sakupljanjem velikih koli¢ina
podataka u proizvodnji, poteskoce sa prikupljanjem vide vrsta podataka, poteskoce
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sa skladiStenjem velike koli¢ine prikupljenih podataka, nemoguc¢nost utvrdivanja
da li su skupovi podataka dobrog kvaliteta, itd.);

> Cloud sisteme racunarske tehnologije (npr. nemoguénost postizanja integracije
analitike velikih podataka i Cloud sistemima racunarske tehnologije )

> sajber bezbednost (npr. nedostatak bezbednosne strukture u proizvodnim
sistemima);

o Cloud sistemi racunarske tehnologije, kod koje izazovi mogu da se odnose na:

> sajber-fizicke sisteme (npr. problemi sa nedostatkom uskladenosti masina);

-> Internet stvari (npr. dug odziv ¢ekanja Internet komunikacije);

-> analitiku velikih podataka (npr. poteskoce u razvoju algoritama u realnom
vremenu);

> Cloud sisteme racunarske tehnologije (npr. nemoguénost razvoja algoritama za
analizu podataka u trenutku njihovog generisanja);

-> sajber bezbednost (npr. pitanja poverenja u tehnologiju sajber bezbednosti);

o Fogi Edge sistemi racunarske tehnologije, kod kojih izazovi mogu da se odnose:

-> analitiku velikih podataka (npr. nemoguénost rukovanja velikim koli¢inama
podataka)

e prosirena i virtuelna realnost, kod kojih izazovi mogu da se odnose na:

=> Internet stvari (npr. nemogucénost postizanja odgovaraju¢e komunikacije u
razli¢itim proizvodnim sistemima);

-> prosirenu i virtuelnu realnost (npr. nedovoljno razvijena tehnologija, nedovoljno
proucena ergonomija uredaja prosirene i virtuelne realnosti, potreba za
standardima za primeneu prosirene i virtuelne realnosti);

o sajber bezbednost, kod koje izazovi mogu da se odnose na:

> sajber bezbednost (npr. nedostatak bezbednosnog aspekta u integraciji uredaja,
pitanja bezbednosti bezi¢ne mreze);

e aditivna proizvodnja, kod koje izazovi mogu da se odnose na:

=> aditivnu proizvodnju (npr. neprilagodenost tehnologije aditivne proizvodnje,
nedovoljno razradena metodologija primene tehnologije aditivne proizvodnje).

Pored izazova za pojedinacne tehnoloske kategorije, tehnologki izazovi implementacije
Industrije 4.0 su zabelezeni i pri implementaciji viSe razli¢itih tehnologija odjednom [95], i to
kod:

o Interneta stvari i analitike velikih podataka, kod kojih izazovi mogu da se odnose na:
=> analitiku velikih podataka (npr. ograni¢eni obim podataka, nemogucnost
vizuelnog prezentovanja velikog broja podataka, potreba za adekvatnim
razumevanjem podataka);
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o Interneta stvari i Cloud sistema racunarske tehnologije, kod kojih izazovi mogu da se
odnose na:
=> Cloud sisteme racunarske tehnologije (npr. neadekvatna analiza koju pruzaju Cloud
sistemi racunarske tehnologije);
o Interneta stvari, analitike velikih podataka i robotike, kod kojih izazovi mogu da se
odnose na:
-> robotiku (npr. ograni¢ena upotreba autonomnih robota u proizvodnim sistemima)
o sajber-fizickih sistema, Interneta stvari i semanticke veb tehnologije, kod kojih izazovi
mogu da se odnose na:
> sajber-fizicke sisteme (npr. integracija sajber-fizickih sistema na niskom nivou);
—> Internet stvari (npr. nedostatak postojecih standarda Interneta stvari);
=> analitiku velikih podataka (npr. velika koli¢ina generisanih podataka)
o sajber-fizickih sistema, analitike velikih podataka i semantickih veb tehnologija, kod
kojih izazovi mogu da se odnose na:
> sajber-fizicke sisteme (npr. integracija sajber-fizickih sistema na niskom nivou);
=> analitiku velikih podataka (npr. poteskoce u rukovanju heterogenih podataka,
poteskoce u obradi velikih podataka);
o sajber-fizickih sistema, Interneta stvari, analitike velikih podataka i Cloud sistema
racunarske tehnologije, kod kojih izazovi mogu da se odnose na:
-> Internet stvari (npr. nedostatak jedinstvenih standarda u tehnologiji Interneta
stvari).

Na osnovu analize relevantne literature [95] uoceno je da su tehnoloske kategorije koje
dominiraju u broju zabelezenih izazova sledece: sajber-fizicki sistemi, Internet stvari,
analitika velikih podataka i Cloud sistema racunarske tehnologije (slika 4). Stoga se moze
zakljuciti da prvenstveno sajber-fizicki sistemi, ali takode i Internet stvari, analitika velikih
podataka i Cloud tehnologija predstavljaju trenutni fokus primene Industrije 4.0 za
unapredenje proizvodnih sitema. MoZemo ocekivati da ¢e ove tendencije ostati i u bliskoj
buducnosti kako za istrazivace, tako i za industriju.

Medutim, tehnoloska kategorija koja u najvecoj meri sprecava implementaciju drugih
tehnologija jeste analitika velikih podataka (slika 4 - gde su debljine linija proporcionalne
broju zabelezenih izazova za odredenu tehnolosku kategoriju). Ovakva situacija je donekle i
oc¢ekivana s obzirom na ¢injenicu da je tehnologija analitike velikih podataka okarakterisana
kao najveci izazov zabelezen i kod analize menadzerskhi izazova pri implementaciji Industrije
4.0 za unapredenje proizvodnih sistema (vidi potpoglavlje 2.3.2.1. Menadzerski izazovi
implementacije Industrije 4.0 za unapredenje proizvodnih sistema).

Doktorska disertacija

48



MODEL ZA RANO OTKRIVANJE NEUSAGLASENOSTI PROCESNIH PARAMETARA U PROIZVODNIM SISTEMIMA

Bojana Baji¢

Sajber
(1/6)
i
@ Sajber-fizicki sistemi

(1/6)

Internet stvari Analitika velikih podataka
(2/6) (1/6)

Sajber-fizicki
sistemi

: (1/15)
Internet stvari
(3/36)

(1/15)

Sajber
bezbednost
(1/15)

Internet stvari

(1/15)

Sajber bezbednost
(5/36)

Legenda: pun krug odnosi
na izazove implementacije
pronadenih za tu

p¢:d/ata)ka tehnologiju; spoljasnji deo
5/20)

kruga ukazuje na izazovi
ajber-fizicki primene koji poticu od
sistemi . -
(1/20) druge tehnologije; debljina
i boja strelice ukazuju na
izazove  implementacije

. izazvane nekom drugom

Sajber tehnologijom.
bezbednost
(7/20)

Slika 4. Brojnost tehnoloskih izazova za implementaciju Industrije 4.0 po tehnoloskoj kategoriji i generisanje
izazova od strane drugih tehnoloskih kategorija [95]

2.4. Unapredenja proizvodnih sistema primenom analitickih metoda

Koncept inteligentne proizvodnje predstavja osnovu cetvrte industrijske revolucije,
odnosno Industrije 4.0 [30]. Industrija 4.0 transformi$e mnoge sektore, posebno proizvodni,
nudeci vecu efikasnost na svim poljima kao i inovativna reSenja. Veca efikasnost proizvodnih
sistema je omogucéena zbog dostupnosti velike koli¢ine podataka generisanih tokom
proizvodnih procesa pomocu kojih se postize precizniji nivo odlucivanja. Koli¢ina dostupnih
podataka konstantno raste iz godine u godinu, pri ¢emu razvoj naprednih tehnologija, pre
svega razvoj IoT tehlologije, najviSe doprinose ovom trendu [96], [97]. Velike kolicine
neobradenih podataka koje su generisane u proizvodnim sistemima pomocu Interneta stvari,
nazvane su veliki podaci (Big Data) [97]-[99]. Oussous i njegovi saradnici [100] definisali su
pojam velikih podataka kao ,,velike rastuce skupove podataka koji ukljucuju heterogene formate:
strukturirani, nestrukturirani i polustrukturirani podaci sloZenog karaktera koji zahtevaju
mocne tehnologije i napredne algoritme za njihovu obradu®. Nasuprot njima, Riahi i Riahi [101]

Doktorska disertacija

49



MODEL ZA RANO OTKRIVANJE NEUSAGLASENOSTI PROCESNIH PARAMETARA U PROIZVODNIM SISTEMIMA

Bojana Baji¢

su dali precizniju definicju velikih podataka osvrnuvsi se na poteskoce kako u prikupljanju tako
i u upravljanju heterogenim formatima i sve sloZenijim strukturama medusobno povezanih
podacima.

Stoga, prema definiciji iz rada [101] zakljucuje se da velike koli¢ine neobradenih podataka
sa sobom povlace i stvaraju nove izazove u proizvodnjim sistemima. Jedan od najprisutnijih
problema sa kojima se suoc¢avaju danasnja akademija u saradnji sa industrijom jeste obrada i
analiza velikih podataka [7], [95] koji se ne mogu obraditi i analizirati pomoc¢u postojecih
tehnolodkih redenja zbog nedovoljno velike racunarske snage [102]. Dalje, ovako izuzetno
velike i sloZene skupove podataka potrebno je cuvati, obradivatii analizirati pomocu naprednnih
softverskih aplikacija koje, kao krajnji rezultat, pruzaju informacije, zasnovane na analitici
velikih podataka (Big Data Analytics - BDA).

Medutim, u sistematskom pregledu literature Hashema i saradnika [103] koji su u svom
istrazivanju predstavili definicije, karakteristike i klasifikaciju velikih podataka, ustanovljeno je
da su vecina definicija orijentisane samo na velike koli¢ine neobradenih podataka, dok se
analiza podataka ne isti¢e kao osnovni korak u transformaciji podataka u korisne i neophodne
informacije. Stoga, definicija analitike velikih podataka, koja je prihvac¢ena u ovoj doktorskoj
disertaciji je preuzeta od [7], [95], glasi ,analitika velikih podataka predstavlja naprednu
tehnologiju otkrivanja skrivenih informacija medu velikim kolicinama podataka
prikupljenih od strane razli¢itih uredaja, koristeti napredne analiticke metode, kao $to su
rudarenje podataka, napredna statisticka analiza, prediktivna analitika itd. koji
omogucéavaju donosenje odluka u trenutku njihovog prikupljanja”.

Znacaj analitike velikih podataka je istaknut i u radu [104] koji se bavi istrazivanjem
tehnologija koje pokrec¢u novi koncept Industrije 5.0. To nam govori koliku vaznost i velik
uticaj imaju podaci i njihova analiticka obrada prilikom unapredenja proizvodnih procesa, ali
i da se trend upotrebe analitike velikih podataka nece promeniti u skorijoj budu¢nosti.Veliki
podaci menjaju nacin na koji se donose odluke u proizvodnim sistemima, gde se stavlja akcenat
na samostalno donos$enje odluka od strane proizvodnih masina [30]. Primena analitike velikih
podataka u kombinaciji sa inovativnom IoT tehnologijom pruza mogucnost stvaranja
inteligentnih, fleksibilnih proizvodnih sistema sposobnih da se samostalno konfiguri$u, $to
ujedno predstavlja krajnji cilj Industrije 4.0 (slika 5). Samostalno konfigurisanje je zasnovano
na objedinjavanju razli¢itih nauc¢nih oblasti, kao $to su primenjena matematika, informatika i
inzenjerstvo [102]. Objedinjavanjem razli¢itih naucnih oblasti, pronalaze se znacajne
informacije u velikim skupovima neobradenih podataka, koriste¢i razli¢ite napredne statisticke
tehnike, zajedno sa tehnikama masinskog ucenja, koji igraju vaznu ulogu u primeni novih
tehnologija [105]-[107].
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Slika 5. Veza izmedu IoT tehnologije i analitike velikih podataka u okruzenju Industrije 4.0

Da bi se postiglo samostalno konfigurisanje masina u proizvodnim sistemima potrebne su
pazljivo odabrane velike koli¢ine podataka. Medutim, sa velikom koli¢inom podataka koji
ukljuc¢uju mnoge promenljive, mozZe se uociti vise struktura i isprobati niz razli¢itih pristupa.
Ali veli¢ina sama po sebi ne podrazumeva nuzno bogatstvo strukture. Ono $to skup podataka
¢ini izazovnijim nije samo njegova veli¢ina ve¢ i slozenost. Slozenost skupa podataka brzo se
povecava sa povecanjem dimenzionalnosti. Sa ubrzanom primenom naprednih tehnologija,
slozene visokodimenzionalne baze podataka, promenljive dimenzije ili mesani tipovi podataka,
nehomogenost, itd., vi$e nisu retkost u industriji tokom proizvodnih procesa [105]. Da bi se
analizirali i razumeli sloZeni skupovi podataka, potrebne su metode koje biraju istaknute
karakteristike podataka, odbacujuc¢i $um i pruzajuci razumljive interpretacije podataka. Tako
analizirani skupovi podataka su okarakterisani kao kvalitetan skup podataka [22]. Proces
pronalazenja kvalitetnog skupa podataka u sirovom skupu, njegovo izdvajanje i pretvaranje
podataka u informacije, predstavlja otkrivanje znanja u bazama podataka (Knowledge
Discovery in Databases - KDD) [30]. Za prikupljanje podataka iz proizvodnog sistema moraju
se koristiti napredne tehnologije, metode, algoritmi, kao i inovativna softverska resenja [22],
[30], [97].

Medutim, kao $to je ve¢ napomenuto, veliki skupovi neobradenih podataka sa sobom
povlace nove izazove [97], [106] u proizvodnim sistemima, gde su najcesce zabelezeni izazovi
vezani za obradu i analizu velikih podataka koje je tesko ostvariti pomocu postojec¢ih
softverskih aplikacija i kori§¢enjem personalnih racunara. Postojece softverske aplikacije i
personalni racunari nemaju dovoljno veliku procesorsku snagu [89], [107]-[110]. Upravo zbog
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toga, primena napredne tehnologije racunarstva, kao $to su Cloud, Fog i Edge sistemi
racunarske tehnologije za obradu i analizu podataka, zasnovane su na naprednim analitickim
tehnikama (kao $to su napredna statisticka analiza, masinsko ucenje i ekspertski sistemi) i
vestackoj inteligenciji [21], [36], [107], [111]-[115]. Obrada i analiza podataka podrazumeva
upotrebu napredne tehnologije i analitickih tehnika radi prepoznavanja skrivenih veza i
obrazaca medu podacima prikupljenim od strane razli¢itih masina i uredaja tokom
proizvodnog procesa [102], [116]-[120]. Otkrivanje veza i obrazaca medu neobradenim
podacima omogucava donosenje odluka u trenutku njihovog prikupljanja [22], [121] ili u
vremenu pribliznom tom trenutku [122]. Analiza podataka u trenutku njihovog prikupljanja
(ili u pribliznom trenutku) tokom proizvodnog procesa zasnovana je na principima rada
modela koje imaju sposobnosti ranog otkrivanja problema. Medu dostupnim istrazivanjima
analitike velikih podataka u trenutku prikupljanja podataka [123]-[125] akcenat se stavlja na
pracenje rada proizvodnih procesa i kontrolu kvaliteta bez sposobnosti ranog otkrivanja
neusaglasenosti u proizvodnim sistemima.
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3. ANALITIKA PROCESNIH PODATAKA

3.1. Procesni podaci u proizvodnim sistemima

Donosenje odluka u proizvodnim sistemima zahteva prisustvo informacija koje se dobijaju
na osnovu prethodno obradenih ¢injenica. Sirove ¢injenice generisane tokom proizvodnih
procesa su poznatije pod terminom procesni podaci. Procesni podaci su generisani u vidu
matrice sastavljene od redova i kolona. U vedini slucajeva redovi predstavljaju sve
identifikovane uticajne procesne parametre, dok kolone matrice odgovaraju svakom
pojedinacnom slucaju (uzorku) generisanom tokom proizvodnog procesa. Matrice procesnih
podataka se skladiste u bazama podataka. Unutar proizvodnih sistema, baze podataka su
namenjene za prikupljanje, organizovanje, cuvanje i manipulaciju procesnim podacima [126].

Procesni podaci sami po sebi nemaju znacenje, ve¢ ga sticu tek kada se izvrsi njihova
interpretacija primenom nekih od analitickih metoda za obradu, gde poprimaju znacenje i
postaju informacija [126]. Termini podatak i informacija su usko povezani i ¢esto se koriste kao
sinonimi. Medutim, neophodno je razlikovati ove termine. Informacija se defini$e kao podatak
koji je obraden na takav nacin da se znanje osobe povecalo. Obrada podataka moze biti
jednostavna, kao $to je tabelarni prikaz podataka, ili moze biti kompleksna, kao §to je primena
neke od analitickih metoda (naprednih statistickih metoda, metoda masinskog ucenja, vestacke
inteligencije, ekspertnih sistema, fazi ekspertnih sistema, i sl.) nad sirovim procesnim
podacima. Obradeni podaci primenom analitickih metoda sluze kao pomo¢ pri donosenju
odluka za unapredenje proizvodnih sistema, procesa i kvaliteta.

Stoga, na osnovu prethodno napisanog proizilazi [55]:

* procesni podaci su gradivni elementi informacija;

+ informacije nastaju obradom podataka generisanih tokom proizvodnih procesa;

 informacije se koriste za otkrivanje znacenja podataka;

» informacija koja je precizna, relevantna i dobijena na vreme je osnov za donosenje
ispravnihih odluka;

* ispravne odluke su klju¢ konkurentsnosti proizvodnih sistema na trzistu.

Raspolozivost informacije, koja direktno ili indirektno oznacava stanje procesa je
preduslov za pokretanje akcija za poboljSanje i unapredenje sistema, procesa i kvaliteta. Ranije,
procesni podaci su se prikupljali u cilju reaktivhog delovanja nakon nastanka odredenih
neusagladenosti u proizvodnim sistemima. Medutim, sve se ve¢i akcenat stavlja na proaktivni i
prediktivni nacin delovanja unutar proizvodnih sistema [127], [128], gde je cilj omogucavanje
detektovanja neusaglasenosti u trenutku njenog nastanka ili potpuno sprecavanje njenog
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nastanka. Proaktivni i prediktivni nacini delovanja, sa ciljem detektovanja neusaglasenosti $to
je moguce ranije, mogu se ostvariti prikupljanjem relevantnih procesnih podataka koji opisuju
stanje sistema. Relevantni procesni podaci dovode do korisnih informacija. Stoga, tako
generisani procesni podaci se moraju prikupljati tamo gde vrednosti podataka procesnih
parametara ne treba da sadrze nedosledne podatke, konstantne vrednosti niti podatke sa
$umom.

Takode, procesni podaci se moraju ¢uvati u odgovarajucem formatu koji obezbeduje lak
pristup i obradu podataka. Formati za ¢uvanje podataka koji se najcesce koriste su .txt, .xls, .csv,
json, .xml, itd. Kao i sa svakim vaznim resursom, podacima se mora pazljivo upravljati.
Upravljanje podacima je disciplina koja se bavi prikupljanjem i skladiStenjem podataka i
njihovom obradom u cilju efikasnog dobijanja relevantnih informacija [126].

Posto je utvrdena neophodnost upotrebe procesnih podataka, treba naglasiti da u mnogim
proizvodnim sistemima ti podaci ve¢ postoje. Mogu se pojaviti u obliku popisa (listovi
odstampani na rac¢unaru) koji su ¢esto u neupotrebljivom obliku za brzo re§avanje problema.
S druge strane, oni mogu predstavljati procesne parametre unete gotovo pripremljenim
redosledom u pripremljene obrasce. Cesto analiza procesnih parametara, zbog pogresnog
pristupa i nacina obrade procesnih podataka, moze dati pogre$ne rezultate [55]. Prema tome,
podaci koje je potrebno analizirati zavise od konkretnog tipa problema u proizvodnom sistemu
u cilju njegovog unapredenja.

Skup relevantnih procesnih podataka je klju¢an kako bi se doslo do efikasnih alata za izbor
adekvatne analiticke metode koji ¢e na najbolji nac¢in pruziti uvid u stvarnu sliku stanja
proizvodnih sistema. Da bi se skup procesnih podataka smatrao kvalitetnim, treba da se sastoji
od odredenog broja uzoraka kada je proizvodni sistem radio bez problema, prekida i poteskoca,
kao i od odredenog broja podataka kada su se u proizvodnim sitemima javili odredeni
problemi. Takav skup procesnih podataka predstavlja izbalansiran skup podataka [129] koji
opisuje razlicita stanja proizvodnog sistema tokom proizvodnih procesa.

U slucajevima konstantnog unapredenja proizvodnih sistema primenom razli¢itih
upravljackih pristupa (LEAN, Kaizen, World Class Manufacturing (WCM), Total Productive
Maintenance (TPM), Total Quality Management (TQM), itd.) mnoge neusaglasenosti nastale
tokom proizvodnog procesa su u velikoj meri otklonjene. U takvim situacijama je izuzetno
tesko pronaci skladan odnos izmedu broja uzoraka procesnih podataka koji nisu doveli do
problema u proizvodnji i broja uzoraka procesnih podataka koji uslovljavanju odredene
probleme tokom proizvodnog procesa. Tako formiran skup podataka predstavlja
neizbalansiran skup [130] gde ne postoje informacije kada su se u proizvodnom sistemu javile
neusagladenosti. U takvim slucajevima veéina prikupljenih uzoraka procesnih podataka
pripada jednoj odredenoj klasi, a vrlo ogranicen broj uzoraka procesnih podataka pripada
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drugoj klasi ili ih uopste nema, te ne postoji informacija o specificnim stanjima proizvodnog
sistema koje je potrebno detektovati. Provost [131] smatra da kada se proucavaju problemi sa
neizbalansiranim skupom podataka, upotreba klasi¢nih analiti¢kih tehnika moze biti kriti¢na
greska. To je razlog zasto je problemu neizbalansiranog skupa procesnih podataka trenutno
posvecena velika paznja prilikom unapredenja proizvodnih sistema, procesa i kvaliteta
proizvoda [132]-[134].

3.2. Tehnologije koje omogucavaju primenu metoda napredne analitike
procesnih podataka u proizvodnim sistemima

Prikupljanje procesnih podataka iz proizvodnog sistema u kombinaciji sa naprednim
tehnologijama, kao $to je IoT, pruzaju moguc¢nost stvaranja inteligentnih, fleksibilnih sistema
sposobnih da se samostalno konfiguri$u primenom metoda napredne analitike. Da bi se postigli
inteligentni i fleksibilni sistemi, potrebne su velike koli¢ine podataka [135]. Na taj nacin,
pronalazi se znacajna informacija u velikim bazama podataka, koriste¢i razli¢ite metode
napredne analitike koje igraju vaznu ulogu u primeni novih tehnologija [135]-[137], kao $to
su Cloud, Fog i Edge sistemi racunarske tehnologije za skladistenje, obradu i analizu podataka
[21] (slika 6).
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Slika 6. Arhitektura Cloud, Fog i Edge sistema u proizvodnim sistemima (prilagodeno iz [113])

Doktorska disertacija

55



MODEL ZA RANO OTKRIVANJE NEUSAGLASENOSTI PROCESNIH PARAMETARA U PROIZVODNIM SISTEMIMA

Bojana Baji¢

Sa tacke gledista proizvodnih sistema, najznacajnija razlika izmedu ova tri sistema, jeste u
sposobnosti obradivanja odredenje koli¢ine sirovih procesnih podataka. Obrada velike koli¢ine
sirovih procesnih podataka se vrsi pomocu Cloud tehnologija, koje imaju veliku kompjutersku
mo¢. Nasuprot tome, Fog i Edge tehnologije se koriste za obradu precizno definisanog skupa
podataka, zbog organicenosti rezursa kompjuterske snage.

3.2.1. Internet stvari kao tehnologija za prikupljanje podataka

Danas, kada je sve veci broj uredaja spojenih na Internet mrezu, dolazi do razvoja nove
napredne tehnologije nazvane Internet stvari (IoT) [44]. Ova tehnologja, zahvaljujuci
sposobnosti povezivanja razli¢itih uredaja, komunikacionih tehnologija, senzorskih mreza,
Internet protokola, uredaj za identifikovanje radio frekvencije (RFID) i tako dalje [97], koji
poseduju jedinstvene $eme adresiranja, omogucavajudi interakciju i saradnju izmedu uredaja
kako bi se postigli zajednicki ciljevi pri generisanju velike koli¢ine sirovih procesnih podataka
[44], [138].

Definisanje IoT-a u mnogome zavisi od gledista istrazivaca i oblasti njihovog istrazivanja.
Na primer, Atzori, Iera i Morabito[138] tvrde da se IoT tehnologija zasniva na tri perspektive
koje ¢ine osnov ove tehnologje, odnosno ,,stvari®, ,,Interneta“i,,semantike®. U perspektivi IoT-
a koja je orijentisana na stvari, ,,stvari“ se smatraju jednostavnim objektima, odnosno RFID
uredajima, povezanim preko mreze. Takva mreza predstavlja perspektivu ,,Interneta®. Pored
ove dve perspektive, ,semanticka®“ perspektiva usmerena je na odgovaraju¢e modeliranje i
jezicku podrsku za opisivanje IoT objekata, rezonovanje podataka generisanih Internetom
stvari, semanticko izvr§no okruzenje, komunikacionu infrastrukturu, kao i za arhitekturu koja
odgovara IoT standardima za skladistenje prikupljenih podataka [138], [139]. Cinjenica koja
IoT razlikuje od postoje¢ih tehnologija jeste brzina protoka informacija kao i brzina
komunikacije, gde se omogucuje uredajima da izvr§e detekciju, akciju i reakciju u trenutku
prikupljanja podataka [97].

Sa tacke gledi$ta proizvodnih sistema, sve ve¢a dostupnost podataka o proizvodnji menja
nacin na koji se u industriji donose odluke u vezi sa unapredenjem proizvodnog sistema, procesa
i kvaliteta proizvoda koris¢enjem analitickih metoda podataka [119]. Primena IoT tehnologije u
proizvodnim sistemima, omogucava vecu dostupnost procesnih podataka oslanjaju¢i se na:

* Internet/Eternet,

+ standardne industrijske komunikacione protokole (otvorena platforma komunikacije -
OPC, otvorena platforma komunikacije sa jedinstvenom arhitekturom - OPC UA),

* RFID uredaje,

+ programabilne logicke kontrolere (PLC), i

* senzore.
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IoT u kombinaciji sa metodama napredne analitike podataka moze da omoguci
prediktivnu proizvodnju umrezavanjem proizvodnih masina [30] za obradu podataka u
trenutku njihovog prikupljanja [140]. Stoga, definicija IoT tehnologije koja je prihvacena u ovoj
doktorskoj disertaciji (prilagodena iz [7]) i usmerena ka primeni u proizvodnim sistemima,
glasi: ,IoT predstavlja mreZu koja omogucava komunikaciju izmedu ,,stvari“ (tj. predmeta ili
uredaja) koriséenjem senzora putem infrastrukture informacionih i komunikacionih
tehnologija, sto rezultira prikupljanjem procesnih podataka generisanih tokom proizvodih
procesa, detekcijom neusaglasenosti procesnih parametara i aktiviranjem povratne
informacije u trenutku prikupljanja podataka”.

3.2.2. Cloud sistemi ra¢unarske tehnologije za obradu velike koli¢ine podataka

Cloud sistemi predstavlja racunarsku tehnologiju centralizovanog karaktera koja pruza
usluge skladiStenja, deljenja i obrade podataka putem vizuelnih i skalabilnih izvora pomocu
Internet mreze [141], [142] primenom u proizvodnim sistemima (slika 6). Pored naglasenih
karakteristika fleksibilnosti, skladiStenja, jednostavne upotrebe i deljenja informacija, Cloud
sistemi racunarske tehnologije imaju veliku primenu u procesu analize podataka sa naglaskom
na velike koli¢ine podataka generisanih iz proizvodnih sistema, jer nude racunarsku
infrastrukturu zasnovanu na velikoj racunarskoj snazi [136], [141]. Time se omogucava brza
obrada velike koli¢ine podataka, u odnosu na brzinu obrade podataka na personalnom
racunaru.

Medutim, posmatrajuci ¢injenicu da se Cloud sistemi ne nalaze unutar proizvodnog
sistema, ve¢ izvan njega, mogucnost razvoja modela sa sposobnostima ranog otkrivanja
neusagladenosti procesnih parametra u trenutku prikupljanja podataka predstavlja barijeru za
implementaciju ovog resenja [113]. Takode, pitanje sigurnosti podataka predstavlja problem
prilikom skladistenja i cuvanja podataka zbog posedovanja Cloud sistema od strane drugoglica,
gde Kadhim, Yusof i Mahdi [138] objasnjavaju da je neophodno izvrsiti zastitu podataka
postavljanjem sigurnosne lozinke.

Stoga, definicija Cloud sistema racunarske tehnologije za obradu velike koli¢ine podataka
koja je prihvacena u ovoj doktorskoj disertaciji (prilagodena iz [7]) usmerena ka primeni u
proizvodnim sistemima, glasi: ,,Cloud sistemi racunarske tehnologije predstavljaju
racunarsku uslugu koja pruza skladistenje, deljenje i obradu podataka pomocu vizuelnih i
skalabilnih resursa putem Interneta bez mogucénosti dobijanja povratne informacije u
tacnom trenutku njenog generisanja tokom proizvodnih procesa“ (slika 6).
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3.2.3. Fog sistemi racunarske tehnologije za obradu srednje koli¢ine podataka

Fog sistemi predstavljaju racunarsku tehnologiju decentralizovanog karaktera koja pruza
usluge komunikacije i saradnje medu uredajima putem mreze kako bi se obavljali procesi
skladiStenja i obrade prikupljenih podataka u proizvodnim sistemima (slika 6). Ovi procesi
mogu biti podrzani osnovnim mreznim funkcijama ili novim servisima i aplikacijama
primenom IoT tehnologije. Ovakvo razumevanje Fog sistema naglasava njegove osnovne
karakteristike, kao $to su poboljSane mreznih sposobnosti i mogucnosti i bolja podrska za
saradnju izmedu masina i uredaja [144].

Posmatrajuci glavne karakteristike Fog i Cloud sistema, zbog delimi¢nog preklapanja
oblasti, razlike medu njima je neophodno naglasiti. Fog sistemi koriste srednje veliku koli¢inu
podataka (koja je nuzno manja od koli¢ine koja se koristi u procesu obradivanja kod Cloud
sistema), omogucavajuci njihovu obradu u fizickoj blizini krajnjih uredaja, gde se i izvrsilo
generisanje i prikupljanje procesnih podataka $to se odrazava i na vecu bezbednost podataka
[113]. Ove karakteristike Fog sistema predstavljaju i najvecu razliku u poredenju sa Cloud
sistemima zbog bliske integracije sa krajnjim masinama i uredajima. Takode, integracija sa
krajnjim masinama i uredajima sa ugradenom i povezanom vestackom inteligencijom, Fog
sistemima povecava ukupnu efikasnost unutar proizvodnih sistema, $to dovodi i do
poboljsavanja performansi i kriti¢nih pitanja implementacije sajber-fizickih sistema. Naredna
klju¢na razlika izmedu Fog i Cloud sistema jeste u tome $to Cloud sistemi pokusavaju da
optimizuju resurse u globalnom pogledu, dok Fog sistemi organizuju i upravljaju lokalnim
virtuelnim klasterima [145]. Dalje, brzina dobijanja povratne informacije koja odgovara
priblizno tacnom trenutku prikupljanja podataka [122] je jo§ jedna od karakteristika i
prednosti Fog sistema [146] koja je klju¢na kada je neophodna brza reakcija unutar proizvodnih
sistema.

Stoga, definicija Fog sistema kao tehnologija za obradu srednje koli¢ine podataka koja je
prihvacena u ovoj doktorskoj disertaciji (prilagodena iz [7]) usmerena ka primeni u proizvodnim
sistemima, glasi: ,,Fog sistemi racunarske tehnologije predstavljaju racunarsku uslugu koja se
odnosi na decentralizovane racunarske usluge za skladistenje, obradu i aplikacije koje se
odvijaju blizu mesta generisanja podataka pruzZajuéi mogucnost primene naprednih
analitickih metoda za obradu podataka u priblizno tacnom trenutku prikupljanja procesnih
podataka generisanih tokom proizvodnih procesa® (slika 6).
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3.2.4. Edge sistemi racunarske tehnologije za obradu ogranicene koli¢ine podataka

Edge sistemi predstavlja racunarsku tehnologiju decentralizovanog karaktera koja pruza
usluge skladistenja, obrade i primene ogranicene koli¢ine podataka unutar proizvodnih sistema
(slika 6). Obzirom na cinjenicu da su Edge sistemi implementirani direktno na mestu
generisanja procesnih podataka u proizvodnim procesima, smanjuje se udaljenost koju podaci
prelaze prilikom generisanja pomocu IoT mrezZe, a istovremeno se stvaraju i minimalna
kasnjenja prilikom prikupljanja podataka [21]. Autori Bhandari i Gupta [130] posmatraju Edge
sisteme kao optimizaciju tehnologije Cloud sistema obavljajuci obradu podataka $to je moguce
blize njihovim izvorima generisanja podataka. Rezultat optimizacije tehnologije Edge sistema
ogleda se u znacajnom poboljsanju skalabilnost i efikasnost koris¢enjem ove tehnologije zbog
¢injenice da su opterecenja za obradu podataka znacajno smanjena. Ovo, takode, ima uticaj i
na smanjenje mreznog saobracaja gde se koristi lokalna IoT mreZa, a ne Internet konekcija zbog
direktne implementacije Edge sistema u proizvodnim pogonima [147]. Eliminisanjem
Interneta i kori$¢enjem lokalne mreze, povecava se sigurnost skladiStenih i obradenih
podataka, koji predstavljaju jedan od glavnih zahteva u proizvodnim sistemima. Nedavno
istrazivanje, koje je otislo korak dalje u buducnost baveci se istrazivanjem tehnologija koje
pokrecu koncept Industrije 5.0 [104], opisuje znacaj Edge sistema u prakti¢noj primeni u
proizvodnim sistemima, gde se koriste standardni hardverski i softverski resursi za razmenu
informacija. U istrazivanju je nagladenao da se primenom Edge sistema omogucava filtriranje
procesnih podataka minimiziranjem koli¢ine podataka poslatih na centralizovani server $to
omogucava razmenu informacija u trenutku generisanja podataka.

Vecina akademskih i industrijskih zajednica termine Edge i Fog koriste kao sinonime na
osnovu njihovih sli¢nosti pri odabiru odredene koli¢ine podataka i mestu njihovog generisanja.
Istina jeste da su glavni ciljevi ova dva sistema identi¢ni, odnosno teze da pruze odgovor na
obradenu informaciju u trenutku njenog generisanja. Medutim, glavna razlika se ogleda u
nacinu na koji se obraduju generisani podaci i racunska snaga sistema koja je na strani Fog-a.
Medutim, Edge sistemi predstavljaju relativno novu tehnologiju koja je jos uvek u fazi razvoja,
gde su prednosti ove tehnologije ocigledne kada se vrsi njeno poredenje sa Fog i Cloud
sistemima $to se ti¢e brzine odaziva sistema. Medutim, glavna barijera pri implementaciji Edge
sistema jeste ogranicena koli¢ina podataka, koja mora biti pazljivo odabrana [148]. Takode,
Edge sistemi imaju znacajno manju racunarsku snagu u poredenju sa prethodna dva sistema iz
razloga §to su i konstruisani za obradu ogranicene koli¢ine podataka [36], tako da se javlja
prostor za izostanak vaznih podataka iz proizvodnog sistema, koji direktno uti¢u na kvalitet
razvijenog matematickog modela.

Stoga, na osnovu svega prethodno obrazlozenog definicija Edge sistema kao tehnologija za
obradu ogranicene koli¢cine podataka koja je prihvacena u ovoj doktorskoj disertaciji
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(prilagodena iz [7]) usmerena ka primeni u proizvodnim sistemima, glasi: ,,Edge sistemi
racunarske tehnologije predstavljaju racunarsku uslugu koja se odnosi na decentralizovane
racunarske usluge za skladistenje, obradu i aplikacije koje se odvijaju na mestu generisanja
podataka pruZajuci mogucnost primene naprednih analitickih metoda za obradu podataka

(4

u tacnom trenutku prikupljanja procesnih podataka generisanih tokom proizvodnih procesa*
(slika 6).

3.3. Metode napredne analitike procesnih podataka u proizvodnim sistemima

U danasnje vreme sa razvojem naprednih tehnologija primenjenih u proizvodnim
procesnima ne moze da se govori o ,,nedostatku procesnih podataka®“. Bez obzira o kakvom
proizvodnom procesu je re¢ (da li su u pitanju mala, srednja ili velika preduzeca ili koliko je
zahtevan sam proces) mernih instrumenata koji beleze vrednosti procesnih parametara ima na
pretek [149]. Vrednosti procesnih parametara su dostupne u ta¢no definisanim vremenskim
intervalima (na svaki sekund, minut, sat, itd.) u kojima se vrsi njihovo kontinualno belezenje.
Na ovaj nacin dobija se velika koli¢ina procesnih podataka za svaki procesni parametar iz kojih
je neophodno izvuéi informacije. Informacije se dobijaju primenom analitickih metoda za
razvoj matematickog modela na osnovu skupa procesnih podataka.

Medutim, klasi¢ne metode analitike podataka ne daju zadovoljavajuce rezultate. Stoga je
sve Ce$¢a upotreba metoda napredne analitike, koja se moze podeliti na:

* metode napredne statistike,
* metode masinskog ucenja i
* metode fazi logike.

U nastavku poglavlja detaljnije su objasnjene metode napredne analitike za obradu
procesnih podataka u proizvodnim sistemima.

3.3.1. Napredne statisticke metode

Statisticke metode, u nau¢nom smislu, koriste se za analizu velikih grupa brojeva gde se
meri ucestalost, distribucija, slu¢ajnost i uzro¢no-posledi¢na veza tacaka podataka u nau¢nim
studijama. Pored toga, statisticke metode se koriste za odredivanje mera centra, $irenja i
relativne frekvencije [150]. U osnovi, ve¢ina statistickih studija, ima za cilj da utvrdi kako su
brojevi koji ¢ine podatke povezani jedni s drugima, koji parametri su uticajni i, mozda
najvaznije u bilo kojoj studiji ili istrazivackom zadatku, sta nam sakupljeni podaci govore?

Odgovor na ova pitanja lezi u primeni i kori$¢enju matematickih modela razvijenih
pomocu statistickih metoda. Treba primetiti da kada se statistika koristi u svrhu razvoja
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matematickog modela za razlicite vrste predvidanja, tada govorimo o naprednim statistickim
metodama. Napredne statisticke metode omogucavaju koris¢enje razli¢itih statistickih
tehniika koje zajedno sa specijalizovanim softverima mogu pomo¢i u odredivanju uzro¢no-
posledi¢ne veze izmedu unosa podataka i predvidanju buducih ishoda skupa okolnosti sa
najvecom verovatno¢om. Matematicki modeli razvijeni pomocu tehnika naprednih statistickih
metoda se koriste za predvidanje ishoda u finansijama, marketingu, medicini i proizvodnim
sistemima [150]. Najcesce koris¢enje tehnike napredne statisticke metode jesu [151]-[153]:

* viSeparametarska linearna regresija (Multiple Linear Regression — MLR),
* logisticka regresija (Logistic Regression — LR), i
* Mahalanobis-Taguci sistem (Mahalanobis-Taguchi System — MTS).

Ove tehnike se mogu svrstati u dve grupe na osnovu nacina razvoja modela prema
definisanom problem (slika 7), i to na [154]:

* regresione tehnike napredne statisticke metode i
* klasifikacione tehnike napredne statisticke metode.

Napredne statsticke metode

e ——

promenljiva klasa zavisne promenljive

Klasifikaciona tehnika

Regresiona tehnika

ViSeparametarska linearna regresija r
1 1
1 1
; podataka : : podataka :
Logisticka regresija Mabhalanobis-Taguci sistem

Slika 7. Klasifikacija naprednih statistickih metoda

3.3.1.1. Regresiona tehnika napredne statisticke metode

Regresiona tehnika napredne statisticke metode je studija koja daje odgovor na pitanje
kako zavisna promenljiva zavisi od jedne ili vide nezavisnih promenljivih (slika 7). Obi¢no se
pretpostavlja da je zavisnost izrazena kroz srednju vrednost, a na srednju vrednost ili
regresionu funkciju mislimo kao na opisivanje kako sredina odgovora zavisi od prediktora.
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Iako se neki problemi sa regresijom mogu korisno sazeti koriste¢i neparametrijske metode
regresije koje ¢ine minimum pretpostavki, dodavanje nekoliko verovatnih pretpostavki
omogucava upotrebu parametarskih modela za regresiju koji daju jednostavne rezultate [155].

Vazna karakteristika regresione tehnike napredne statisticke metode predstavlja
definisanje problema na osnovu kontinualnih nezavisnih promenljivih u slucaju kada je
zavisna promenljiva kontinualna, odnosno kvantitativna vrednost na osnovu kojih se donose
odluke. Obzirom na ¢injenicu da u proizvodnim sistemima postoji vise od jedne nezavisne
znacajne promenljive, regresiono definisanje problema vrsi predvidanje tacno iskazane
vrednost, gde se mogu primenjivati vie razli¢itih matematickih modela, od kojih je
najjednostavnija i najce$¢e primenjivana viSeparametarska linearna regresija [156]. Modeli
razvijeni na principima viSeparametarske linearne regresije se cesto koriste za unapredenje
procesa i kvaliteta proizvoda u proizvodnim sistemima gde se postizu zadovoljavajuci rezultati
[157]-[160].

3.3.1.1.1. Viseparametarska linearna regresija

Viseparametarska linearna regresija predstavlja naprednu statisticku metodu koja se
iskljucivo koristi pri reSavanju regresionih problema kada je zavisni parametar kontinualna
numericka vrednost (slika 7) [116]. Princip na kojem se zasniva vi$eparametarska linearna
regresija jeste generalizaciija jednoparametarske linearne regresije uzimaju¢i u obzir vise
nezavisnih parametara pri kreiranju matematickog modela [156] na osnovu sledece formule
[161], [162]:

y=bo+bixi+bx:+.. +bxi+e (1)
gde je:
b- regresioni koeficijent (b =0, 1, 2, ..., k),
X — nezavisni parametri (x =0, I, 2, ..., k),
y — zavisni parametar,
e — Gausova greska.

Model razvijen na principu viSeparametarske linearne regresije koristi linearnu povrsinu,
odnosno ravan ili hiper-ravan (slika 8), kako bi se odredio odnos izmedu zavisnog parametra i
skupa nezavisnih procesnih parametara predvidanja [163]. Prilikom razvoja matematickog
modela mora se strogo voditi ra¢una o tipu prikupljenih podataka nezavisnih parametara, koji
ne smeju da budu kategoticke vrednosti zbog validnosti rezultata predvidanja. Nettleton [164]
navodi da se kategoricke vrednosti moraju kodirati pomocu binarnih vrednosti ili pronaci neki
drugi nacin kako da se izraze putem kontinualnih brojeva.
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Slika 8. Viseparametarska linearna regresija, gde plava linija predstavlja ravan (idealno predvidene vrednosti),
dok crvene tacke oznacavaju realne vrednosti dobijene pomocu matematickog modela

Prema Sarstedtu i Mooiu [164] postoji nekoliko zahteva koji se ticu nezavisnih paramatera
i koje je neophodno ispuniti pre razvoja modela na principu viSeparametarske linearne
regresije, a to su:

* veli¢ina uzorka - odnosi se na prihvatiljivu koli¢inu uzoraka, odnosno podrazumeva
odredivanje minimalne veli¢cine uzoraka u odnosu na broj nezavisnih promenljivih
(koji se po pravilu uzima da je minimalno 10 puta ve¢i od broja nezavisnih parametara
[165]);

* heterogenost uzoraka — odnosi se na raznovrsnost medu uzorcima zavisnih procesnih
parametara. Ukoliko nema raznovrsnosti medu uzorcima, model na principima
viSeparametarske linearne regresije nece moci da se razvije;

* kolinearnost - odnosi se na medusobnu zavisnost izmedu nezavisnih parametara.
Velika kolinearnost medu parametrima (preko 0.7), odrazava se na koeficijente modela
i smanjuju mogucnost upotrebe nezavisnih parametara kao pokazatelja relativnog
uticaja [166].

3.3.1.2. Klasifikacione tehnike napredne statisticke metode

Veliki vi$eparametarski skupovi procesnih podataka, generisani tokom proizvodnih
procesa, mogu se pokazati teskim za razumevanje te je neophodno imati metode sazimanja i
izdvajanja informacija iz njih (slika 7). Predmet klasifikacione analize bavi se istrazivanjem
skupova formiranih na osnovu odredenih sli¢nosti kako bi se utvrdilo da li se oni mogu valjano
sazeti u smislu malog broja sli¢nih klasa [167]. Prema tome, klasifikacione tehnike napredne
statisticke metode predstavljaju studiju koja daje odgovor na pitanje kako se na osnovu
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nezavisnih promenljivih (procesnih parametara) u funkciji zavisne promenljive, koja moze da
ima dve ili vi$e klasa, donose zakljucci iz posmatranih vrednosti nezavisnih promenljivih.

U zavisnosti od problema, osnovna svrha studije klasifikacione tehnike napredne
statisticke metode moze biti ili razvoj ta¢nog klasifikatora ili model za otkrivanje prediktivne
strukture problema [105]. Medutim, jedan model ne iskljucuje nuzno drugi, vec je cilj njihovo
dopunjavanje. Stoga, vazan kriterijum za dobar odabir klasifikacione tehnike napredne
statisticke metode je da on ne samo da daje ta¢ne klasifikatore (u granicama podataka), ve¢ i
pruza uvid i razumevanje prediktivne strukture podataka.

Primer Kklasifikacione tehnike napredne statisticke metode sa svrhom razvoja
matematickog modela koji ¢e imati karakteristike i tacnog klasifikatora i ta¢nog predvidanja,
jeste pimena u proizvodnim sitemima. U proizvodnim sistemima postoji vise od jedne
nezavisne znacajne promenljive, klasifikacione tehnike napredne statisticke metode vrse
predvidanje vrednost jednog ili vise ishoda, ali i njegovu klasifikaciju, odnosno razvrstavanja
nepoznate instance u jednu od unapred ponudenih klasa. Ovaj postupak se zasniva na
pronalazenju sli¢nosti sa unapred odredenim objektima koji su pripadnici razli¢itih klasa, pri
¢emu se sli¢nost dva objekta odreduje analizom njihovih karakteristika sa odredenom
tacno$¢u. Na osnovu toga, zadatak klasifikacionih tehnika napredne statisticke metode u
proizvodnim sistemima jeste razvoj matematickog modela na osnovu koga ce se vrsiti
klasifikacija novih uzoraka, gde je broj klasa unapred poznat i ogranicen [168].

Najces$ce primenjivana klasifikaciona tehnika napredne statisticke metode jeste logisticka
regresija za unapredenje procesa i kvaliteta proizvoda u proizvodnim sistemima [169]-[171].
Medutim, kada je neophodno unaprediti procese ili kvalitet proizvoda u proizvodnim
sistemima na osnovu generisanog neizbalansiranog skupa procesnih podataka, primenjuje se
Mahalannobis-Taguci sistem (MTS) klasifikaciona tehnika napredne statisticke metode [172].
Rast primene MTS tehnike za unapredenje proseca i kvaliteta proizvoda je vidljiv u porastu
broja nauc¢nih radova u nau¢nim bazama podataka [22], [173], [174].

3.3.1.2.1. Logisticka regresija

Logisticka regresija predstavlja naprednu statisticku metodu za razvoj modela koja se
iskljucivo koristi pri resavanju klasifikacionih problema u kojoj zavisni parametar mora biti
kategorickog, odnosno binarnog karaktera [118], [163] (slika 7). Na osnovu binarnog karaktera
zavisnog parametra definisane su odredene klase (npr. klase 1ili 0, da ili ne, itd.) prema slede¢oj
formuli [163]:

ebo+b1x
y - 1+ebo+b1x (2)

gde je:
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b- regresioni koeficijent (b =0, 1, 2,..., k),
X — nezavisni parametri (x =0, I, 2,..., k),
y — zavisni parametar,

e — prirodni logaritam.

Na slici 9 je grafi¢ki predstavljen model logisticke regresije gde su prikazane dve klase

podataka (crvena i plava), kao i vrednost (prava linija) koja odreduje granicu izmedu te dve
klase.

i ™ Klasa 1 ®
500 e Klasa 2 ®

Parametar 2
rJ
(=]
(=]

100 1

0 100 200 300 400 500
Parametar 1

Slika 9. Logisticka regresija, gde crna linija predstavija ravan koja deli dve klase podataka. Crvene tacke
predstavijaju parametre jedne klase, dok plave tacke predstavljaju parametre druge klase

Modeli logisticke regresije se koriste za predikciju trendova proizvodnih sistema u
odredenom vremenskom periodu na osnovu trenutnog znanja eksperata, prethodno
zabelezenih performansi sistema, itd., $to predstavlja nezavisne parametre u definisanoj bazi
podataka. Odabir nezavisnih procesnih parametara se vrsi zbog identifikacije i utvrdivanja baze
podataka koji su u najvecoj meri povezani sa zavisnim parametrom i koji imaju uticaj na
njegovu promenu. Izbor nezavisnih parametara je pracen tehnikama koje procenjuju
preciznost modela i identifikuju atipi¢ne vrednosti. Nakon odabira relevantnog izbalansiranog
skupa podataka, logisticka regresija se primenjuje kako bi se razvio matematicki model koji

odreduje da li se odredeni dogadaj moze dogoditi kao funkcija nezavisnih parametara na
osnovu izrazene verovatnoce [164].

Prema Kelleheru, Nameeu i D’Arcyu [175], problem pri klasifikaciji primenom logisticke
regresije nastaje u slucajevima kada se instance zavisnih patametara preklapaju jedne sa

drugima i gde nije jasno definisana granica medu njima na osnovu nezavinsih patametara u
definisanom skupu podataka.
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3.3.1.2.2. Mahalanobis-Taguci sistem

Mahalanobis-Taguci sistem (MTS) je viSeparametarska tehnika napredne statisticke
metode zasnovana na principima prepoznavanja obrazaca i predvidanja pojave odredenih
dogadaja za reSavanje klasifikacionih problema [176] na osnovu neizbalansiranog skupa
podataka (slika 7). MTS tehnika predstavlja kombinaciju razli¢itih metoda, koja je zasnovana
na principima medusobne udaljenosti referentnih podataka nazvanim Mahalanobisova
udaljenost (Mahalanobis distance) po statisti¢aru dr Prasanta Candra Mahalanobisu, koji je i
uveo ovaj statisticki alat [177]. Stoga, cilj njegovog istazivanja i uvodenja pojma
Mahalanobisova udaljenost bilo je donoSenje statistickih odluka na principima klasifikacije
kako bi se razlikovala jedna grupa od druge [178].

Mahalanobisova udaljenost je zasnovana na korelaciji izmedu parametara i razlicitih
obrazaca koji se mogu identifikovati i analizirati u odnosu na referentni skup podataka, i koja
se odreduje na osnovu sledece formule:

xl-]-—mi

3)

MD; = %ZiTjA_lZij, gde se Z;; odreduje na osnovu Z;; = .
gde je:

k — ukupan broj parametara,

i — redni broj parametra (i = I, 2,..., k),

j - broj uzoraka (j =1, 2,..., n),

T - transponovani vektor,

A - invertovana korelaciona matrica,

Z;; — standardizovani vektor normalizovanih karakteristika od x;;,
x;j — vrednost i-tog parametra j-otog posmatranog uzorka,

m; — srednja vrednost i-fog parametra,

s; — standardna devijacija i-fog parametra.

Pored Mahalanobisove udaljenosti, drugi deo MTS tehnike je zasnovan na pracenju
Taguci [179]. Stoga, MTS tehnika je Tagucijeva hibridna sistematska metoda zasnovana na
principima Mahalanobisove udaljenosti koja izracunava udaljenost izmedu referentnih
podataka i uzorka i kvantitativno odreduje njihovu razliku na osnovu koje se razvija i
optimizuje dijagnosticki sistem sa skalom merenja neusaglasenosti procesnih parametara u
proizvodnim sistemima [178], [179].
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Na slici 10 prikazan je primer odredivanja Mahalanobisove udaljenosti na osnovu
poredenja dva parametra, gde se jasno vidi da crveni uzorak ne pripada grupi relevantnih
podataka. Prema Pengu i saradnicima [180], primenom MTS tehnike, donja grani¢na vrednost
Mahalanobisove udaljenosti kod uzoraka koji su okarakterisani kao ispravni je manje od 2,5,
dok se gornja grani¢na vrednost moze postaviti na 4. Vrednosti Mahalanobisove udaljenosti
koje prelaze vrednost 4 su izuzetno retko definisane kao ispravne [180]. Mahalanobisova
udaljenost kod uzoraka koji su okarakterisani kao neispravni se izracunava na osnovu srednje
vrednosti, standardne devijacije i inverznih korelacionih matrica na osnovu koeficijenta
korelacije, gde se kao rezultat dobijaju velike vrednosti Mahalanobisove udaljenosti [152] koje
nisu precizno definisane [181].

A

Ispravni uzorci

Mahalanobisova razdaljina
u dvodimenzionalnom prostoru

T ===

Parametar 2

N

Parametar 1

Slika 10. Primer odredivanja Mahalanobisove udaljenosti u dvodimenzionalnom prostoru (prilagodeno iz [22])

3.3.2. Metode masinskog ucenja

Metode masinskog ucenja predstavljaju multidisciplinarnu oblast naprednih analitickih
metoda koje se zasnivaju na principima prenosa ljudskog nacina ucenja na vestacke sisteme
(racunare) [14]. U cilju obuhvatanja svih relevantnih aspekata, metode masinskog ucenja
oslanjaju se na veliki broj drugih nau¢nih disciplina, kao $to su matematika, napredna
statistika, informatika, itd. [14], [102]. Sinteza ovih naucnih disciplina dovela je do prakticne
primene metoda masinskog ucenja sa svrhom re$avanja prakti¢cnih problema u mnogim
empirijskim disciplinama. Re$avanje mnogobrojnih problema primenom metoda masinskog
ucenja je omogucena otkrivanjem i upotrebom skrivenih znacajnih informacija i znanja
dobijenih iz podataka [34], [218]. Raschka i Mirjalili [182] navode da metode masinskog ucenja
obezbeduje efikasniju alternativu za ¢uvanje informacija i znanja za postepeno poboljsanje
performanse razvijenih matematickih modela i donosenje odluka vodenih podacima.
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Posebna paznja metodama masinskog ucenja se pridaje za predvidanje ili klasifikovanje
prilikom res$avanja problema unutar proizvodnih sistema [183]. Medutim, da bi se to
omogucilo, neophodna je formulacija odredenog problema ucenja. Stoga, masinskom ucenju
postoje dve osnovne formulacije problema ucenja, i to [184]:

* nadgledano ucenje - predstavlja pristup problemu ucenja koji se odnosi na situacije u
kojima se, prilikom razvoja matematickog modela, zajedno sa nezavisnim vrednostima
procesnih parametara iz generisanog skupa procesnih podataka na osnovu kojih se vrsi
ucenje, daje i Zeljeni zavisni parametar,

* nenadgledano ucenje - predstavlja pristup problemu ucenja koji se odnosi na situacije u
kojima se, prilikom razvoja matematickog modela, algoritmu koji u¢i pruzaju samo
podaci bez zeljenog zavisnog parametra, s tim da se od algoritma koji uci ocekuje se da
sam uoci neke zakonitosti u procesnim podacima koji su mu dati.

Algoritmi za razvoj matematickog modela su najc¢es¢e nadgledane metode ucenja [132].
To znaci da algoritmi za razvoj matematickog modela pokusavaju da pronadu odnose medu
nezavisnim parametrima koji se odnose na odredivanje ishoda zavisnog parametra. Medutim,
prilikom razvoja matematickog modela neophodno je precizno definisati zavisni parametar
[185]. Zavisni parametar mora u potpunosti da zavisi od definisanih nezavisnih parametara i
sazima prethodno definisani problem, na osnovu kojeg se odreduje da li ¢e se primenjivati:

* klasifikacione tehnike — za kategoricke vrednosti zavisnog parametra, ili
* regresione tehnike — za kontinualne vrednosti zavisne parametra.

Medutim, vazno je napomenuti pored klasifikacionih i regresionih metoda, postoji jos i
tehnike klasterovanje gde ne postoji zavisni parametar prilikom razvoja matematickog modela
u proizvodnim sistemima. Stoga, tehnike klasterovanje pripadaju metodama nenadgledanog
masinskog ucenja. Na slici 11 je $ematski prikazana klasifikacija formulacije problema kod
metoda i tehnika masinskog ucenja.

U preglednom radu [127] koji se fokusirao na primenu metoda masinskog ucenja za
prediktivno odrzavanje u proizvodnim sistemima, kao i u radu [132] koji se bavi primenom
metoda masinskog ucenja u proizvodnim sistemima linijske proizvodnje, istaknuto je da su
najzastupljenije tehnike metoda masinskog ucenja sledece:

+ veStacka neuronska mreza (Artificial Neural Network — ANN),
* potporni vektori (Support Vector — SV), i
* nasumicne Sume (Random Forest — FR).

Navedene tehnike metoda masinskog ucenja su izabrane kao najpogodnije za razvoj
matematickog modela za unapredenje proizvodnih sistemima, procesa i kvaliteta proizvoda
(slika 11).
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Kontinualne vrednosti Kategoricke vrednosti
zavisnog parametra zavisnog parametra

Regresiona tehnika Klasifikaciona tehnika

Ne postoji zavisni
parametar

Klaster tehnika
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Izbalansiran skup Neizbalansiran skup

podataka podataka [ .. .

. s ;

I : :

: P !
RF SVM ANN
Slika 11. Klasifikacija metoda masinskog ucenja
3.3.2.1. Vestacka neuronska mreza
Vestacke neuronske mreze (Artificial Neural Networks - ANN) predstavljaju

najpopularniju i jednu od najprimenjenijih metoda masinskog ucenja (slika 11). IstraZivanja

ANN tehnika i primeri unapredenja proizvodnih sistema, procesa ili kvaliteta proizvoda su

mnogobrojna [186]-[188] i pomeraju domete vestacke inteligencije, informatike, primenjene

matematike i statistike [102]. Na osnovu opste Seme obucavanja (slika 12) i opste jednacine (6),

generisani su mnogi zakoni obucavanja, dominantno variranjem nacina generisanja signala

obucavanja r [14], gde je:

Wi = (Wi, W izyees Wim )7, i =1,2,...,1n - vektor sinaptickih tezina i-tog neurona

Awi(t)=nrx(t)
1 - koeficijent obucavanja — pozitivna konstanta;
r — signal obucavanja, u op$tem slucaju funkcija oblika

r=f (ws x, dy),

wit +1) = wi(t)+n fi(wi(t), x(1),di(t)) x(t )
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Slika 12. Opsta Sema ucenja primenom ANN tehnike [14]

ANN predstavlja algoritam koji se koristi kod metoda nadgledanog ucenja (slika 13) u
nelinearnim klasifikacionim i regresionim problemima u proizvodnim sistemima [102], [189],
i radi na principu simulacija rada ljudskog mozga na decentralizovan nacin [114], [164].
Medutim, pored reSavanja klasifikacionih i regresionih problema, ANN ima primenu i u
reSanjaju problema nenadgledanom metodom ucenja grupisanjem rezultata u odredene
klastere [190] gde nije potrebno naznaciti zeljeni signal, odnosno zavisni parametar (slika 14).
ANN spada u kategoriju tehnika zvanih crne kutije zbog slojeva u kojima se odvija proces
obucavanja, tzv. skriveni slojevi, iz razloga $to se ne zna ta¢no na koji na¢in model funkcionise
unutar tih slojeva niti koji su procesi kori$¢eni za dobijanje rezultata, ve¢ su poznati iskljucivo
zavisni i nezavisni parametri. Arhitektura vestacke neuronske mreze sa zavisnim i nezavisnim
parametrima, kao i sa svim slojevima koji su neophodni za proces kreiranja matematickog
modela na principima vestacke neuronske mreze prikazana je na slikama 16-18.

Neuronska mreza
—_ > v { »

ulaz W

izlaz

Generator signala

greske

signal greske Zeljeni signal

Slika 13. Metod nadgledanog ucenja primenom ANN tehnike [14]
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Neuronska mreza Y
e P v >

ulaz W izlaz

Slika 14. Metod nenadgledanog ucenja primenom ANN tehnike [14]

Ono $to je karkteristicno za ANN jesu razlicite arhitekture neuronskih mreza. Razlicite
arhitekture neuronskih mreza se dobijaju variranjem rasporeda neurona i sinapsi, kao i smera
prostiranja signala kroz ove strukture, od zavisnih do nezavisnih parametara [14]. Po analogiji
sa ljudskim mozgom, neuroni se po pravilu slazu u slojeve, koji se zatim povezuju na specifi¢an
nacin (slike 16-18). Tac¢nost predvidanja primenom modela na principima ANN tehnike
masinskog ucenja se znacajno povecava ukoliko su i zavisni i nezavisni parametri kontinualne,
odnosno numericke vrednosti [163]. Takode, tacnost predvidanja kreiranog modela
umnogome zavisi i od odnosa medusobnih veza neurona razli¢itih slojeva, kao i veze izmedu
ulaznog i skrivenog sloja, koji je po pravilu znatno kompleksnija od veze izmedu skrivenog i
izlaznog sloja. Dalje, svakoj vezi se dodeljuje odredena znacajnost (w), odnosno tezina (slika
15), koja utic¢e na protok podataka kroz odredenu vezu. TeZina ima vrednost izmedu 0i 1, s tim
da veca vrednost tezine omogucava slobodni protok podataka, dok manja teZina ogranicava
protok podataka duz veza medu slojevima. Tokom procesa obucavanja modela vestacke
neuronske mreze, neka podrudja neurona postaju aktivnija, dok druga podrucja ostaju
neaktivna kao posledica primene nezavisnih parametara u modelu [164].

ulazi
tezine

X Wh
sumator aktivaciona izlaz
A funkcija
Wi ‘ \‘ u k [ ] y k
X, <O > a.) }—'
'
“.Im:,
x A
m
6

sinapticke veze prag

Slika 15. Nelinearni model neurona [14]
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Kada je problem jasno definisan, potrebno je prikupiti podatke. Podaci se dele na podatke
za razvoj matematickog modela i podatke za testiranje. Zatim je potrebno odrediti vrednost
parametra koji determinise brzinu ucenja (gama), veli¢inu praga odluke (threshold), kao i
pocetnu vrednost tezina. Prilikom primene ANN tehnike ve¢i broj podataka obezbeduje bolju
obucenost mreze [191], ali zahteva viSe vremena za ucenje u odnosu na druge tehnike
masinskog u¢enja obradenje u potpoglavljima 3.3.2.2. Potporni vektori i 3.3.2.3. Slucajna suma.

3.3.2.1.1.Vestacke neuronske mreze za klasifikaciju

Primena ANN tehnike za reSavanje klasifikacionih problema nastoji da odredena
zapazanja klasifikuju kao pripadnost nekoj diskretnoj klasi u funkciji ulaznih podataka.
Karakteristike nezavisnih promenljivih mogu biti kategoricke ili numericke vrste. Medutim, u
slucaju klasifikacionih problema kao zavisna promenljiva potrebna je kategorijska vrednosti
izlaza. Na slici 16 je dat $ematki prikaz funkcionisanja ANN algoritma masinskog ucenja za
klasifikaciju.

Skriveni sloj

Nezavisni parametri Q

Sloj za sumiranje Zavisni parametar sa
Kklasa kategorickom vrednosti

O

0T

Slika 16. Viseslojna ANN mreza sa jednim skrivenim slojem primenom klasifikacione tehnike

3.3.2.1.2.Vestacke neuronske mreze za regresiju

ANN tehnika prilikom resavanja regresijskih problema predvida izlaznu promenljivu kao
funkciju ulaza. Karakteristike nezavisnih promenljivih mogu biti kategoricke ili numericke
vrste. Medutim, za regresiju primenom ANN tehnike, potrebna je numericka, odnosno
kontinualna zavisna promenljiva. Na slici 17 je dat Sematki prikaz funkcionisanja ANN
algoritma masinskog ucenja za regresiju.
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Slika 17. Viseslojna ANN mreza sa jednim skrivenim slojem primenom regresione tehnike

3.3.2.1.3.Vestacke neuronske mreze za klasterovanje

ANN tehnika prilikom resavanja problema nastoji da odredena zapazanja svrsta u
odredenje grupe kao pripadnost nekoj diskretnoj kategoriji u funkciji ulaznih podataka.
Karakteristike nezavisnih promenljivih mogu biti kategoricke ili numericke vrste. Medutim,
zavisna promenljiva potrebna u ovom slucaju ne postoji, ve¢ ANN algoritam na osnovu
odredenih sli¢nosti odreduje pripadnost jednom od klastera. Na slici 18 je dat $ematki prikaz
funkcionisanja ANN algoritma masinskog ucenja za klasterovanje.

Skriveni sloj
Nezavisni parametri

@

Zavisni parametar sa
Sloj za sumiranje vrednostima odredenog
klastera klastera

O——0—
D=0 —
=0 —.

Slika 18. Viseslojna ANN mreZa sa jednim skrivenim slojem primenom tehnike klasterovanja
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3.3.2.2. Potporni vektori

Metode potpornih vektora (Support Vectors - SV) predstavljaju jednu od najcesce
koris¢enih metoda masinskog ucenja (slika 11). SV se prvi put pominje u radu iz 1995. godine
koji su objavili Kortes i Vapnik [192]. Medutim, upotreba SV metoda je prisutna i danas gde se
sve veca paznja pridaje reSavanju, kako klasifikacionih tako i regresionih problema u
proizvodnim sistemima [114], [193]. Stoga, metode potpornih vektora se mogu podeliti na
[194], [195]:

* metode potpornih vektora za klasifikaciju, gde se razlikuju:

- metode za razvoj modela kori$¢enjem izbalansiranog skupa podataka, i
- metode za razvoj modela koriS¢enjem neizbalansiranog skupa podataka, i

* metode potpornh vektora za regresiju.

3.3.2.2.1. Metoda potpornih vektora za klasifikaciju kori§¢enjem izbalansiranog skupa podataka

Metoda potpornih vektora za klasifikaciju koriS¢enjem izbalansiranog skupa podataka
(Support Vector Machines — SVM) predstavljaju najpoznatiju tehniku SV metoda [194].
Zasnovan je na jasnoj geometrijskoj intuiciji koji ima za cilj razdvajanje podataka razli¢itih
klasa odgovaraju¢om hiper-ravni (granicu odluke) tako da su svi (ili najvec¢ih broj) podataka iz
iste klase sa iste strane hiper-ravni.

Pod pretpostavkom da postoje dve klase tacaka u ravni, s tim da su klase takve da se izmedu
elemenata te dve klase moze povu¢i prava, tako da su svi elementi jedne klase sa jedne strane,
a elementi druge klase sa druge strane, nacrtane su razli¢ite rasporede takvih tacaka (slika 19).
Moze se primetiti da prava koja ih razdvaja prakti¢no nikad nije jedna, ve¢ da je moguce povuci
vie njih (slika 19 a)). Ipak, neke prave deluju bolje od ostalih. Na slici 19 b) je prikazana i
optimalna prava (hiper-ravan), §to je prava sa najve¢im rastojanjem do najblize joj tacke
podataka, odnosno sa najsirim pojasom praznog prostora oko nje [192]. Najsiri pojas praznog
prostora predstavlja maksimalne margine. Intuitivno, posmatraju¢i sliku, prava koja bi bila pod
drugacijim uglom i prolazila blize nekoj od tacaka podataka bi nosila ve¢i rizik da neka tacka
koja nije u datim podacima zavrsi sa pogre$ne strane prave [194].

Sustinski problem ove formulacije predstavlja ¢injenica da se u praksi retko moze ocekivati
linearnu razdvojivost klasa. Prosto, stvarni problemi su komplikovaniji. Otud je neophodno
prihvatiti neke greske, uz zahtev da budu $to manje.
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Slika 19. SVM metoda klasifikacije izbalansiranog skupa podataka [194]
a) neoptimalne hiper-ravni b) optimalna hiper-ravan

3.3.2.2.2. Metoda potpornih vektora za klasifikaciju kori§¢enjem neizbalansiranog skupa podataka

Susretanje sa neizbalansiranim skupovima podataka gde broj podataka iz jedne od dve
klase daleko premasuje broj iz druge klase ili je ¢ak jednak nuli, je vrlo Cesta situacija u
proizvodnim sistemima [196]. U cilju reSavanja ovog problema, razvijene su metode za
klasifikaciju neizbalansiranog skupa podataka. Metodu potpornih vektora za klasifikaciju
kori$¢enjem neizbalansiranog skupa podataka prvi put opisali Skolkof i sar. [197] koja je
poznatija kao jednoklasna metoda potpornih vektora (OneClass Support Vector Machines -
OCSVM) [134].

Osnovna ideja OCSVM metode jeste izgradnja hiper-ravni koja optimalno odvaja
dostupni jednoklasni skup podataka od ishodista u prostoru visoke dimenzije [198]. U ovom
kontekstu, optimum se odnosi na hiper-ravan koji maksimizira svoju marginu (udaljenost) do
ishodista, zadrzavajudi pritom veéinu jednoklasnih uzoraka podataka. Hiper-ravan se u tom
slu¢aju gradi maksimiziranjem rastojanja izmedu podataka za razvoj modela i krajnjeg
rezultata, kao $to je prikazano na slici 20. Na ovaj nacin, novi primer se moze klasifikovati kao
pozitivan (koji pripada raspolozivoj klasi) ako je preko hiper-ravni (daleko od ishodista), i
negativan u suprotnom [199]. U re$avanju pojedinih inzenjerskih problema, kao $to je
predvidanje pouzdanosti sistema ili rano otkrivanje anomalija, OCSVM je nasao veliku
primenu [200]-[202].
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Slika 20. OCSVM metoda klasifikacije neizbalansiranog skupa podataka (prilagodeno iz [196])

3.3.2.2.3. Metoda potpornh vektora za regresiju

Metod potpornih vektora se mozda jo$ prirodnije formulise za regresiju (Support Vector
Regression — SVR) [203]. Ipak, jedna vazna tehnicka razlika u odnosu na klasifikaciju metodama
potpornih vektora je u tome $to ¢ak ni u osnovnoj varijanti metoda nema smisla traziti tacna
predvidanja ($to je u linearno razdvojivom slucaju kod klasifikacije bio zahtev). Razlog tome je
taj $to u slucaju regresije postoji kontinuitet ishoda i zahtev za tacnom jednakosc¢u je preteran,
a Cesto ne bi ni davao zadovoljavajuce rezultate. Naime, podaci retko predstavljaju merenja
promenljivih veli¢ina sa savrsenom ta¢noscu. Ako podaci sadrze gresku, nema smisla insistirati
da se ta gre$ka nauci. Stoga, uvodi se parametar tolerancije ¢ koji izrazava razliku izmedu
predvidanja i stvarne vrednosti koja se smatra potpuno prihvatljivom. Osnovni model metoda
potpornih vektora za regresiju je predstavljen na slici 21.

Medutim, u ovom slucaju postavlja se pitanje — na koji nacin se kod ove metode odreduje
$iroki pojas? U € okolini modela ne bi mogao biti, posto se u idealnom sluc¢aju bas tu nalaze svi
podaci, a u idealnom slucaju, ba u njemu ne bi trebalo da budu. Razmatraju¢i funkciju greske,
u slucaju klasifikacije potporni vektori i instance koje su dalje od njih u odgovaraju¢em
poluprostoru ne doprinose gresci. Instance koje zadu u pojas doprinose gresci u skladu sa
proporcionalnom udaljenosti od hiper-ravni na kojoj leze potporni vektori. U regresionom
slucaju, uzorci podataka cija se vrednost razlikuje od vrednosti modela za manje od ¢, ne
doprinose nastanku greske. Cim se razlikuju za vise od e, doprinose proporcionalno toj
dodatnoj razlici. To nas navodi na ideju da je u regresionom slucaju $iroki pojas zapravo
prostor tacaka koje se po x; osi razlikuju od regresione krive za vise od & [194]. Sto se tice

Doktorska disertacija

76



MODEL ZA RANO OTKRIVANJE NEUSAGLASENOSTI PROCESNIH PARAMETARA U PROIZVODNIM SISTEMIMA

Bojana Baji¢

primene u proizvodnim sistemima, SVR se pokazao kao dobar metod za dinamicko
predvidanje proizvodnog procesa [204] i procene kvaliteta proizvoda [205].

A

X2

+€

A
7
X1

Slika 21. SVR metoda regresije [194]

3.3.2.3. Slucajna suma

Sluc¢ajna §uma (Random Forest — RF) predstavlja algoritam razvoja matematickog modela
koji moze obavljati zadatke klasifikacije i zadatke regresije, uveden od strane Breimana [206]
(slika 11). Konkretno, Breiman defini$e RF na sledeci nacin: ,,Slucajna suma je klasifikator koji
se sastoji od kolekcije stabala strukturiranih privremenih klasifikatora identicno rasporedenih
slucajnih vektora gde svako stablo daje jedinstveni glas za najpopularniju klasu na ulazu® [207].

RF je zasnovan na tehnikama stabala odlucivanja. Drugim rec¢ima, RF metod predstavlja
kolekciju stabala odlucivanja koji koristi predikcije tih stabala. Svako stablo predstavlja jedan
glas u vec¢inskom donosenju odluke.

U RF tehnici masinskog ucenja, obelezja se biraju nasumi¢no u svakoj podeli odluke.
Korelacija izmedu stabala smanjuje se slu¢ajnim odabirom karakteristika koje poboljsavaju
snagu predvidanja i rezultiraju ve¢om efikasnos¢u. Kao takve, prednosti RF tehnike su [208]:

» obradivanje podataka sa velikom dimenzionalnos¢u (sposobnost obradivanja vise od
nekoliko hiljada promenljivih i identifikacija najuticajnihih parametara), stoga se
smatra vaznom metodom smanjenja dimenzionalnosti;

+ obradivanje kontinualnih kategorickih i binarnih podataka;
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 efikasna procena podatka koji nedostaju i lako odrzavanje tacnosti razvijenog modela
¢ak i ako mu se unosi velika koli¢ina podataka;
* primena metoda koje se mogu koristiti za uravnotezenje gresaka u skupu podataka.

Medutim, pored svojih prednosti, RF tehnika masinsnog uc¢enja ima i slede¢e nedostatke:

* podaci mogu postati previ$e prilagodeni ako uzorci podataka imaju previse Suma;
* moze delovati kao pristup crnoj kutiji prilikom razvoja modela jer ne postoji moguénost
kontrolisanja performansi.

3.3.2.3.1. Slucajna Suma za klasifikaciju

Algoritam RF za klasifikaciju se sastoji od nekoliko osnovih iteracija. U prvom koraku se
odabiraju podskupovi podataka za ucenje koji predstavljaju baze za pojedinacna stabla
odlucivanja. Potom se generiSu stabla odlucivanja i sledi testiranje na svim preostalim
primerima. U poslednjem koraku se prikupljaju glasovi svih stabala odlucivanja i vrsi se
klasifikacija. Krajnja odluka se dobija na osnovu histograma odluka svakog stabla i odluka koja
je podrzana od najveceg broja stabala se uzima kao konac¢na [209]. Metod RF za klasifikaciju
ima mnogo prednosti u odnosu na ostale popularne algoritme masinskog ucenja, a posebno su
znacajne bolja ta¢nost klasifikacije i efikasnost u radu sa velikim podacima. Poznat je kao
ansambl nacin ucenja, jer se grupa slabih modela kombinuje u ovaj snazni model [210]. Metode
ansambla kombinuju rezultate klasifikacije nekoliko baznih modela sa ciljem da se unapredi
mo¢ generalizacije rezultujuc¢eg modela (slika 22).

Procesni podaci

Drvo 1 Drvo 2 Drvon

(-.2)

Lsje=d

Vecinski broj klasa

Finalna klasa RF klasifikacije

Slika 22. Metodologija klasifikacije primenom RF tehnike masinskog ucenja
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Na osnovu dobijenih rezultata klasifikacije, razlikuju se dva tipa ovih metoda:

* metode izra¢unavanja prosecne vrednosti (averaging methods) - nekoliko modela se
nezavisno obuci, pa se kao rezultujuce predvidanje uzima prosek predvidanja tih
modela; ove metode predstavljaju vid regularizacije, jer im je cilj da smanje varijansu
rezultuju¢eg modela, pa su pogodne za fleksibilne bazne modele sklone preteranom
prilagodavanju;

* metode jacanja (boosting methods) - bazni modeli se obucavaju sekvencijalno, tako da
svaki model popravlja nedostatke svog prethodnika u cilju smanjenja sistematskog
odstupanja rezultuju¢eg modela.

Primena tehnike RF za klasifikaciju samostalno ili u kombinaciji sa drugim tehnikama
metoda masinskog ucenja sa ciljem razvoja hibridnih modela je sve ce$¢e prisutna u
proizvodnim sistemima pretezno za re$avanje problema za predvidanje kvaliteta [211]-[213].

3.3.2.3.2. Slucajna $uma za regresiju

Princip rada algoritma RF za regresiju je slican kao i kod RF za klasifikaciju. Metode
ansambla kombinuju rezultate predikcije nekoliko baznih modela sa ciljem da se unapredi mo¢
generalizacije rezultuju¢eg modela (slika 23). RF za regresiju lako se prilagodavaju
nelinearnostima koje se nalaze u podacima i stoga teze da predvidaju bolje od linearne regresije.
Preciznije, algoritmi ucenja ansambla poput slu¢ajnih $uma pogodni su za obradu srednjih do
velikih skupova podataka. Kada je broj nezavisnih promenljivih vec¢i od broja posmatranja,
algoritmi naprednih statistickih tehnika, kao $to je viSeparametarska linearna regresija nece
dati dobre rezultate predvidanja, jer broj parametara koji se procenjuju premasuje broj
posmatranja. RF za regersiju ¢e pruziti mnogo bolje rezultate predikcije, jer se ne koriste sve
promenljive prediktora odjednom.

Medutim, RF nije toliko dobar u regresiji kao u klasifikaciji. Cesto ne izade sa preciznim,
kontinuiranim predvidanjima. Takode, u slucaju regresije, ne moze da daje predvidanja izvan
opsega pruzenih podataka o obuci. Stoga, u raspolozivoj literaturi postoji mali broj radova koji
se bave razvojem RF modela za regresione probleme [132], iako postoje istrazivanja koja tvrde
da predvidanje zasnovano na RF tehnici masinskog ucenja daje bolje rezultate od ANN i SV
tehnika [214].
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Procesni podaci

Drvo 1 Drvo 2 Drvon

Predvidanje 1 Predvidanje 2 (. .o ) Predvidanje n

Prosecna vrednost predvidanja

Rezultat RF predvidanja

Slika 23. Metodologija regresije primenom RF tehnike masinskog ucenja

3.3.3. Fazi logika

U proizvodnim sistemima, mnogi problemi sa kojima se inZenjeri svakodnevno susrecu i
koje je neophodno resiti su neprecizni i neizvesni. Sa povecanjem slozenosti proizvodnog
sistema, povecava se i kompleksnost problema. Stoga, mogu¢nost definisanja precizne tvrdnje
o nacinu njegovog ponasanja se smanjuje. Proucavanje problema zasnovanih na logici sa vise
od dve istinitosne vrednosti je zapoceo Lukasijevi¢ uvodenjem trece istinitosne vrednosti —
delimicno tacno [215]. Uvodenjem pojmova fazi logike i fazi skupa, Zadeh je otvorio put za
primenu logika sa vise istinitosnih vrednosti [216]. Lotfi Zadeh je predlozio da pristup vrlo
slozenim problemima, umesto da se preciznije opisuje i razmislja o njegovim pojavama, treba
daide u suprotnom smeru i da se dozvoljava njihova nepreciznost. Pove¢avanjem nepreciznosti
izjava kojima kvalifikujemo reSenje problema, dobija se na njegovoj relevantnosti i znac¢enju
[216].

Fazi logika je bazira na viSevrednosnoj logici koja priznaje srednje vrednosti definisane
izmedu tradicionalnih stavova klasi¢ne logike gde su tacno definisane granice vrednosti (da/ne,
crno/belo, istina/neistina, itd.) [191]. Za razliku od promenljivih koje se koriste u klasi¢noj
logici koje dopustaju isklju¢ivo dva moguca stanja vrednosti (0 i 1), fazi skup je napravljen bez
jasno definisanih granica. Definisane granice po tom principu mogu sadrzati elemente sa samo
delimi¢nim ¢lanstvom pripadanja. Na taj nacin, modeli bazirani na primeni fazi logike imaju
sposobnost prepoznavanja, predstavljanja, interpretiranja i kori$¢enja podataka i informacija
koji su neprecizno definisani sa ciljem eksploatacije tolerancije koja postoji pri nepreciznosti i
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nejasnoci. Takvi modeli se baziraju na iskustvu eksperata iz odredene oblasti u formi AKO-
ONDA (IF-THEN) pravila, dok mehanizam aproksimativnog rezonovanja ra¢una upravljacku
akciju za konkretan slucaj [191].

Stoga, fazi logika ima Siroku primenu u danasnje vreme, i to u automatskom upravljanju,
ekspertnim sistemima, sistemima za podr$ku u odlucivnaju, industriji, medicini, ekonomiji,
marketingu, itd. Siroka primena fazi logike je uslovljena njenim prednostima, a to su [191]:

* jednostavnost razumevanja;

+ fleksibilnost;

* upotreba nepreciznih podataka;

* mogucnost modelovanja nelinearnih funkcija;

»  koriscenje ekspertskih iskustava;

* upotreba jezika u obliku prirodne ljudske komunkacije;

gde se neretko fazi logika koristi u kombinaciji sa razli¢itim statistickim i/ili metodama
masinskog ucenja [217]-[221].

3.3.3.1. Fazi broj

U literaturi se fazi skupovi defini$u na vide nacina. Razlog razlicitih definicija fazi skupa
zavisi od skupa vrednosti odgovarajuce funkcije pripadnosti, te zbog toga postoji i vise tipova
fazi skupova. Kod osnovnog tipa fazi skupa funkcija pripadnosti ima vrednosti u intervalu [0,
1]. Ukoliko je X proizvoljan neprazan skup, fazi skup A sa vrednostima u intervalu [0, 1]
definisan na X okarakterisan je funkcijom pa: X 5[0,1], odnosno uredeni par (X, uA) predstavlja
fazi skup. Funkcija ya se naziva pripadaju¢om funkcijom (membership function) fazi skupa A.
Pripadajuca funkcija pa(x) se esto oznacava i sa A(x), i poistovecuje se sa samim fazi skupom
(X, ua). Vrednost pa(x) se interpretira kao stepen pripadnosti elementa x skupu A. Uslucaju
kada je vrednost pa(x)=0, element x uopste ne pripada skupu A, dok vrednost p4(x)=1 oznacava
da element x u potpunosti pripada skupu A. Fazi broj je fazi skup A koji je normalizovan,
konveksan i ima ograniceno jezgro [216].

Neke od osnovnih definicija fazi skupova glase [216], [222], [223]:

1. Fazi skup A iz skupa U moze se definisati kao skup uredenih parova (x, ua(x)),

A= {(x us(x) | x €UL pa(x) €[0,1], %)

gde je U skup pozitivnih realnih brojeva, a ps funkcija pripadnosti skupa A i pri tom pa(x)
predstavlja stepen pripadanja elementa x fazi skupu A.

2. Dva fazi skupa A i B su jednaki, u oznaci A=B ako i samo ako vazi:

vx € U, pa(x) = ps(x), (8)
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3. Za fazi skup A kazemo da je poskup fazi skupa B, u oznaci A €B ako i samo ako vazi:
vx €U, pa(x) < ps(x). )

Zadeh [216] je izvrsio Kklasifikaciju ove funkcije u dve kategorije: linearne i nelinearne.
Najcesce vrsta karakteristi¢nih funkcija, tj. fazi skupova su:

1. trougaoni fazi broj, prikazan na slici 24. koji se definiSe na slede¢i nacin:

A
0,x<ax>b 14— B
xX—a )
pi(E) = ((m — a))'x € (a,m] ’/
b x /
( \),x € (m,b)
b—m 3 { >
a

Slika 24. Trougaoni fazi broj [191]

2. trapezoidni fazi broj je prikazan na slici 25. koji se definisSe na slede¢i nacin:

A

0,x<ax>d

. 14+-------—-fp—x- -~

(x n),.\'e(n,b) /i N
pala) = i) A\
Hat 1,x € (b,c) /1

@=%) '\ cb,d) /i R

(d_c) 0 a b C d

Slika 25. Trapezoidni fazi broj [191]

3. Gausov fazi broj je prikazan na slici 26, a njegova karakteristicna funkcija je:
A

2 1"“"“--—/" ------------

—(x—%p)
pa)y=e 4

v

0 Xo

Slika 26. Gausov fazi broj [191]
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3.3.3.2. Fazi sistem zakljucivanja

Fazi sistem zakljuivanja (Fuzzy Inference System - FIS) predstavlja metodu obrade
podataka pretvaranjem ulaznih veli¢ina u izlazne veli¢ine upotrebom fazi logike [224].
Posmatrano sa aspekta proizvodnih sistema, FIS metoda ima $iroku primenu u razli¢itim
oblastima kao $to su kontrola, optimizacija, podrska odlucivanju, ekspertni sistemi, ocena
rizika, itd. [225], [226], zbog jedostavnosti razumenanja i lakoc¢e rukovanja i upravljanja
razvijenim modelima.

Nacin zaklju¢ivanja FIS metode se odvija pomocu tri glavne komponente: fazifikacija, baza
znanja i defazifikacija (slika 27). Fazifikacija i defazifikacija pretvaraju spoljadnje informacije u
fazi vrednosti i obrnuto. Baza znanja podrazumeva fazi kreirana pravila i smatra se jezgrom
sistema, jer omogucava aproksimativno rezonovanje [191].

PRAVILA

(baza znanja

definisana od
strane eksperata)

DEFAZIFIKACJA ——»
' Jasna

T : vrednost

—— > FAZIFIKACUUA
Jasna !

vrednost
SISTEM
Fazi set ulaznih OE_LUQVAN{A Fazi set izlaznih
promenljivih ahiaciaprala promenljivih

v

Slika 27. Fazi sistem zakljucivanja [191]

Da bi dobile izlazne vrednosti od datih ulaznih, potrebno je uraditi sledece korake:

* identifikovati ulazne vrednosti i njihov opseg;

* identifikovati izlazne vrednosti i njihov opseg;

* definisati fazi pripadajuce funkcije za svaki ulaz i izlaz;

 kreirati pravila pod kojima ¢e sistem funkcionisati;

+ odluciti kako ¢e akcija biti izvr§ena dodeljivanjem snage pravilima;
* kombinovati pravila i uraditi defazifikaciju izlaznih vrednosti.

Princip rada FIS metode jeste slededi: fazifikator pretvara jasne (crisp) ulazne varijable
x€X, gdje je X skup mogucih ulaznih promenljivih, u fazi lingvisticke promenljive (¢ije
vrednosti nisu brojevi, ve¢ reci ili re¢enice u prirodnom ili vestackom jeziku) primenom
odgovarajucih pripadajucih funkcija. Ulazna promenljiva moze biti povezana sa jednim ili vise
tazi skupova u zavisnosti od izracunatog stepena pripadnosti. Zatim, fazifikovane vrednosti se
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obraduju primenom AKO-ONDA izjava u skladu sa skupom unapred definisanih pravila
izvedenih na osnovu znanja iz odredenog domena od strane eksperata [224].

U ovoj fazi podsistem za zakljucivanje ulazne fazi skupove pretvara u izlazne fazi skupove.
Kona¢no, defazifikator prora¢unava ta¢ne vrednosti iz seta izlaznih fazi skupova primenom
pravila. Izlazne ta¢ne vrednosti predstavljaju kontrolne akcije koje bi se trebale preduzeti.
Odnosno, ulazne vrednosti predstavljaju stanja sistema kojim se upravlja, dok izlazni signali
fazi sistema sluze za obavljanje Zeljenog upravljanja [191].

3.3.3.2.1. Fazifikacija

Fazifikator pretvara ta¢nu vrednost u stepen pripadnosti primenom odgovarajuce
pripadajuce finkcije. Pripadajuca funkcija odreduje sa kojom izvesnos$cu je tacna vrednost
povezana sa odgovaraju¢om lingvistickom vredno$cu. Na primer, kvalitet ulazne sirovine (koji
se kvantitativno ispituje pre pocetka proizvodnog procesa) fazifikujemo preko pripadajucih
funkicja i definiS$emo ulazne fazi veli¢ine kao veoma lose, lose, dobro, veoma dobro i odlicno.

Na ovaj nacin kvantitativne vrednosti pretvaramo u fazi lingvisticke vrednosti i
odredujemo njihovu pripadnost fazi skupu. Graficki prikaz pripadajucih funkcija u fazifikaciji
moze se videti na slici 28 na primeru ulaznih trapezoidnih pripaduaju¢ih funkcija.

Proces fazifikacije se odvija u tri koraka, i to:

* meri se vrednost ulazne veli¢ine u cilju dobijanja jasnog ulaza;

* primenjuje se skaliranje ulazne veli¢ine na oblast delovanja;

* primenjuju se ulazne pripadajuce funkcije, koje oblast delovanja pretvarajui ih u fazi
skupove, gde se na taj nacin se dobijaju fazi ulazi.

T T T T T T T

\ Veomalose Lose Dobro VeomaDobro Odlicno

Slika 28. Fazifikacija ulaznih velicina preko trapezoidnih pripadajucih funkcija (MATLAB)
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3.3.3.2.2. Baza znanja

Fazi pravilima za zaklju¢ivanje se opisuje ponasanje sistema, odnosno medusobna
zavisnost fazi skupova razli¢itih opisnih promenljivih. Iako izgleda da su fazi pravila - slobodne
jezicke forme, ona imaju ogranicen skup jezickih izraza i strogu sintaksu. Jezik fazi pravila je
veoma jednostavan. Medutim, forma pravila zavisi od tima fazi sistema zakljuc¢ivanja. Stoga,
postoje dva tipa fazi sistema zaklju¢ivanja: Mamdani i Sugeno [224].

Kod Mamdani sistema zakljucivanja izlazna pripadajuca funkcija predstavlja fazi skup, gde
je svako pravilo predstavljeno u formi:

IF xis AiAND y is B, THAN z = C,, i=1,2,...,n (10)

gde su x, y i z lingvisticke promenljive, a A, B i C su fazi skupovi. Na taj nacin je kreira baza
znanja (slika 29).

Sugeno fazi metod je veoma slican Mamdani metodi. Sugeno se jedino razlikuje u
posledicama pravila, gde se umesto fazi skupa koristi matematicka funkcija ulazne promenljive.
Format Sugeno fazi pravila je:

IF xis AAND yis BTHEN zis f (x, y) (11)

gde su x i y lingvisticke promenljive, A i B su fazi skupovi, a f(x,y) je matematicka funkcija.

1. If (KvalitetSirovine is VeomaLose) then (KvalitetFinalnogProizvoda is Neprihvatijivo) (1) A
2. If (KvalitetSirovine is LoSe) then (KvalitetFinainogProizvoda is Neprihvatijivo) (1)

3. If (KvalitetSirovine is Dobro) then (KvalitetFinalnogProizvoda is Zadovoljavajuce) (1)

4. If (KvalitetSirovine is Odli¢no) then (KvalitetFinainogProizvoda is Odli¢no) (1)

If
KvalitetSirovine is

VeomalLoSe [N

LoSe Zadovoljavajuc
Dobro Odiiéno
VeomaDobro none

Odiiéno
none

[[] not [] not

- Connection Weight:
(or

@® and ! Delete rule | -

The rule is added Help | Close |

Slika 29. Mamdani fazi sistem zakljucivanja - kreiranje baze znanja (MATLAB)
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3.3.3.2.3. Defazifikacija

U procesu defazifikacije se vrs$i kombinovanje svih fazi izlaza, tako da se kao rezultat iz fazi
regulatora dobije jasan izlaz (odnosno, ta¢no odredena brojna vrednost izlazne veli¢ine iz
sistema). Drugim re¢ima, defazifikacija predstavlja obrnut proces od fazifikacije, u kome se od
tazi izlaza, primenom izlaznih pripadajucih funkcija, dobija jasan izlaz [224]. Na osnovu toga
kako se vrsi ova transformacija, defazifikatori su podeljeni u vi$e kategorija. Najce$ce se koriste
sledec¢i defazifikatori (slika 30):

* centroid metod;

* bisector metod;

*  MOM - srednja vrednost maksimuma;
* LOM - najveca vrednost maksimuma;

*  SOM - najmanja vrednost maksimuma.

1

05

centroid

Slika 30. Defazifikacija izlaznih velicina koriscenjem centoid metode (MATLAB)

Mamdani metod zakljucivanja (slika 31) zahteva pronalazenje centra dvodimenzionalnog
oblika integracijom kontinualno promenljive funkcije koji predstavlja jednostavnu metodu na
bazi pravila koja ne zahteva komplikovane proracune. Stoga je pogodan za primenu pravila
AKO-ONDA za kontrolu sistema [191]. Na primer izlazne lingvisticke fazi vrednosti:
neprihvatljivo, zadovoljavajuce i odli¢no se defazifikuju na broj¢anoj skali od 0 do 1. Na ovaj
nacin je izlaz iz fazi sistema zakljucivanja jasno definisana kvantitativna vrednost. Graficki
prikaz pripadajucih izlaznih funkcija moze se videti na slici 32 na primeru trougaonih izlaznih
pripadajucih funkcija [224].
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min

x y max
u

c’

Slika 31. Mamdani metod fazi zakljucivanja (prilagodeno iz [227])

T T T 1 T T T T

Neprihvatljivo Zadovoljavajuée Odli¢no

0 0.1 0:2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Slika 32. Trougaone pripadajuce funkcije izlaznih vrednosti kod Mamdani metoda zakljucivanja (MATLAB)

Sugeno metod fazi zaklju¢ivanja (slika 33) je vrlo sli¢can Mamdani metodi s tim $to Sugeno
ima drugaciji rezultat pravila, gde, umesto fazi skupa, Sugeno metod koristi matematicku
funkciju ulazne promenljive. Broj ulaznih fazi promenljivih u Sugeno fazi sistemu zakljucivanja
zavisi od broja i lokacija ekstrema funkcije koje treba aproksimovati. U Sugeno metodi
potrebno je primeniti veliki broj pravila kako bi se aproksimirala periodi¢na i veoma
oscilatorna funkcija [224].
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Medutim, prilikom zakljucivanja ovaj metod koristi relativan doprinos svakog pravila koji

je dobijen poredenjem ulaznog vektora sa premisom pravila. Rezultat zavisi od stepena u kom

ulazni vektor zadovoljava osobine lingvistickih promenljivih, predstavljenim pomocu

odgovarajucih fazi skupova, koje zavise od izbora odgovarajucih operatora. Tezinska suma
pojedina¢nih izlaza dobija se linearnom kombinacijom ulaznih promenljivih i relativnih

doprinosa (uve¢anim za vrednost konstante). Na ovaj nacin, linearna funkcija izlaza primenom

Sugeno metoda mozZe generisati kako linearne tako i nelinarne pripadajuce funkcije [228].

Sugeno metod je racunarski efikasan i dobro radi sa optimizacijom i adaptivnim

tehnikama, te je zgodan za resavanje problema kontrole, posebno ukoliko se radi o dinamickim

nelinearnim sistema. Nasuprot Sugeno metodi, Mamdani metod je pogodan za predstavljanje

i interpretaciju ekspertnog znanja [191].

Doktorska disertacija
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Slika 33. Sugeno metod fazi zakljucivanja (prilagodeno iz [227])
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4. RAZVO] MODELA ZA RANO OTKRIVANJE
NEUSAGLASENOSTI PROCESNIH PARAMETARA U
PROIZVODNIM SISTEMIMA

4.1. Metodologija razvoja modela

Ucestale drustvene, ekonomske i tehnoloske promene uslovljavaju da se razvijaju modeli
u skladu sa potrebama trzista. Zadovoljenje potreba trzista predstavlja jednu od polaznih tacaka
pri donosenju odluka u industriji o nadinu unapredenja proizvodnih sistema. Zeljeni cilj
industrije, pored zadovoljena potreba trzi$ta, podrazumeva teznju proizvodnih sistema ka
smanjenju troskova proizvodnje (u vidu razli¢itih vrsta gubitaka, kratkih ili potpunih zastoja
masina, otkazivanja rada ili lomova pojedinih delova masina, itd.) sa jedne strane, i povecanje
profita (u vidu u¢inka, odgovarajuceg kvaliteta proizvoda i proizvodnih procesa, itd.) sa druge.
Kao odgovor na sadasnje i buduce ciljeve industrije, neophodno je razmotriti razvoj
univerzalnog modela sa sposobnostima detekcije neusaglasenosti na osnovu procesnih
parametara u trenutku prikupljanja procesnih podataka (ili u pribliznom trenutku) kako bi se
poboljsali svi aspekti proizvodnih sistema. Na osnovu prethodno recenog, fokusirajuci se na
proizvodne sisteme procesne industrije, razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti
procesnih parametara (RONP) u proizvodnim sistema je postao potreba. Stoga, RONP
predstavlja konceptualni model koji pruza kvalitativne opise pomazuci da se istaknu sve veze
koje postoje u realnim procesima procesne industrije.

Razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnim
sistema zasnovan je na primeni definisane metodologije. Metodologija razvoja RONP modela
u proizvodnim sistema zasniva se na nau¢nom prilazu kori$¢enjem istrazivackih metoda.
Odabrane istrazivacke metode su koris$¢ene zbog slozenosti i multidisciplinarnosti predmeta
istrazivanja radi definisanja, prepoznavanja, resavanja i otklanjanja problema nastalih tokom
procesa proizvodnje usled neusaglasenosti procesnih parametara. Definisanje, prepoznavanje,
reSavanje i otklanjanje problema nastalih tokom procesa proizvodnje je moguce uraditi
razvojem RONP modela pracenjem njegovih faza. Faze razvoja modela za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnim sistema su:

* Faza 1: Procena trenutnog stanja proizvodnog sistema

* Faza 2: Definisanje problema neusaglasenosti u proizvodnom sistemu
» Faza 3: Identifikacija uticajnih parametara i prikupljanje podataka

* Faza 4: Priprema i obrada prikupljenih podataka
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» Faza 5: Razvoj matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara pomocu izabrane grupe podataka

* Faza 6: Testiranje matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti
procesnih parametara

» Faza 7: Validacija matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti
procesnih parametara

U skladu sa predlozenim fazama razvoja modela za rano otkrivanje neusagladenosti
procesih parametara u proizvodnim sistemima, odabrane su istrazivacke metode koje
obezbeduju sistemati¢nost, validnost, pouzdanost, objektivnost, ta¢nost i ponovljivost. U
nastavku rada objasnjene su istrazivacke metode koje su primenjene.

4.1.1. Deskriptivna metoda

Deskriptivha metoda podrazumeva opisivanje ¢injenica nastalih tokom proizvodnih
procesa kao i njihovih odnosa i veza, bez nau¢nog tumacenja i objasnjenja. Stoga, ova metoda
kori$cena je za prikazivanje teorijskih istrazivanja. Teorijska istrazivanja kao pregled aktuelnog
stanja u oblasti predstavljaju temelj doktorske disertacije kako bi se ustanovila inovativnost i
aktuelnost predmeta istazivanja.

4.1.2. Metoda sistematskog pregleda literature

Metoda sistematskog pregleda literature podrazumeva navodenje tudih rezultata
nauc¢noistrazivackog rada, odnosno tudih spoznaja, opazanja i zakljucaka na tac¢no i precizno
definisan i sistemati¢an nacin. Sistematski pregled literature sledi precizno definisan protokol
ili plan gde su kriterijumi jasno navedeni pre nego sto se pregled sprovede. Ova metoda
ukljucuje planiranje dobro osmisljene strategije pretrazivanja koja ima poseban fokus ili
odgovar na definisano pitanje pruzajuci uvid i pregled aktuelnog stanja u oblasti istrazivanja.
Metodom sistematskog pregleda literature se vrsi identifikacija, odabir i kriticko ocenjivanje
naucnih istrazivanja kako bi odgovorilo na jasno formulisana pitanja. Pitanja koja su
formulisana u ovoj doktorskoj disertaciji se odnose na:

* studije slucaja unapredenja proizvodnih sistema, i
 pregled izazova implementacije koncepra Industrije 4.0 u proizvodnim sistemima.

Na ovaj nacin se doslo do aktuelnosti predmeta istrazivanja ove doktorske disertacije.
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4.1.3. Metode ekspertske analize

Metode ekspertske analize podrazumevaju skup logickih postupaka zasnovanih na znanju
i iskustvu radi dobijanja informacija, od strane eksperata, kako bi se izabralo racionalno i
optimalno resenje. Metode ekspertske analize sastoje se u tome da se pri trazenju nove
informacije, na osnovu polaznih informacija, formira grupa eksperata koji, primenjujuci
intuitivno logi¢ku analizu, realizuju postavljeni zadatak radi donosenja kvantitativnog i
kvalitativnog suda o zadatom problemu. Metode ekspertske analize kori$¢ene su u razli¢itim
fazama razvoja modela primenom metode intervjua, i to su:

» Faza I: Procena trenutnog stanja proizvodnog sistema,
*  Faza 2: Definisanje problema neusaglasenosti u proizvodnom sistemu, i
*  Faza 3: Identifikacija uticajnih parametara i prikupljanje podataka.

Dalje, metode ekspertske analize su korid¢enje i u svrhu identifikacije karakteristika
proizvodnog sistema, definisanja glavnih ciljeva kompanije, procene stepena spremnosti
proizvodnog sistema za razvoj RONP modela, preciznog definisanja problema neusaglagenosti
u proizvodnom sistemu i identifikacije procesnih parametara c¢ija neusaglasenost dovodi do
nastanka definisanog problema.

4.1.4. Analiticka metoda

Analiticka metoda je sistemski postupak koji podrazumeva matematicku analizu podataka
primenom analitickih tehnika u nauc¢noistrazivackom radu. Za definisani predmet istrazivanja,
koris¢ene su razlicite analiticke metode u razli¢itim fazama razvoja modela za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesih parametara u proizvodnim sistemima. Faze razvoja modela u kojima
su primenjene analiticke metode su:

* Faza 4: Priprema i obrada prikupljenih podataka i
* Faza 5: Razvoj matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara pomocu izabrane grupe podataka.

4.1.5. Metoda eksperimenta

Metoda eksperimenta podrazumeva eksperimentalno ispitivanje definisane problematike
na modelu ili stvarnom sistemu i dobijanje eksperimentalnih rezultata. Pomenuta metoda je
kori$¢ena u dve faze, a to su:

» Faza 6: Testiranje matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara u laboratorijskim uslovima kako bi se proverili rezultati razvijenog modela,
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Faza 7: Validacija matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih

parametara u industrijskom okruzenju kako bi se testirale performanse razvijenog

modela.

4.2. Faze razvoja modela za rano otkrivanje neusaglaSenosti procesnih

parametara u proizvodnim sistemima

Zbog slozenosti problema unapredenja proizvodnih sistema pomoc¢u dostupnih podataka

generisanih tokom proizvodnih procesa sa kojima se danasnja industrija suocava, predlozen je

konceptualni model za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara. Razvoj modela

podeljen je u sedam faza koje su prilagodene od [185] i bazirane su na principima metodologije

proucavanja podataka (slika 34). Faze razvoja modela za rano otkrivanje neusaglasenosti
procesnih parametara u proizvodnim sistema su sledece (slika 34):

Faza 1: Procena trenutnog stanja proizvodnog sistema - podrazumeva odredivanje
karakteristika proizvodnog sistema, definisanje glavnih ciljeva kompanije u vidu
funkcije cilja i procenu stepena spremnosti proizvodnog sistema za razvoj RONP
modela.

Faza 2: Definisanje problema neusaglasenosti u proizvodnom sistemu - predstavlja
odabir, analizu i precizno odredivanje problema u proizvodnom sistemu.

Faza 3: Identifikacija uticajnih parametara i prikupljanje podataka - predstavlja
prikupljanje svih procesnih parametara za koje se smatra da utiu na nastanak
definisanog problema u proizvodnom sistemu.

Faza 4: Priprema i obrada prikupljenih podataka - predstavlja tehniku obradivanja
podataka, uklanjajuci sve nepouzdane i konstantne podatke, podatke koji imaju Sum,
zatim dopunjavajuéi nepotpune vrednosti podataka i na kraju smanjenje kolic¢ine
podataka koji ne doprinose povecanju ta¢nosti prilikom razvoja matematickog modela.
Faza 5: Razvoj matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara pomocu izabrane grupe podataka — predstavlja fazu kreiranja modela na
principima naprednih analitickih metoda odabirom odredenih tehnika na osnovu
prethodno definisanog problema.

Faza 6: Testiranje matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara - predstavlja proveru razvijenog modela na principima naprednih
analitickih metoda na novom skupu podataka, kako bi se potvrdili ili opovrgli dobijeni
rezultati.

Faza 7: Validacija matemati¢ckog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara — predstavlja verifikaciju razvijenog matematickog modela u industrijskom
okruzenju kako bi se testirale njegove performanse.
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4.2.1. Faza 1: Procena trenutnog stanja proizvodnog sistema

Razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnim
sistemima zahteva razmatranje osnovnih karakteristika sistema, funkciju cilja kompanije kao i
procenu stepena spremnosti proizvodnog sistema za razvoj modela za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametar kako bi se doneo zaklju¢ak o podobnosti sistema za
razvoja modela. Stoga, definisanje svih ovih razmatranja predstavlja prvu fazu razvoja RONP
modela - Procena trenutnog stanja proizvodnog sistema.

Faza 1 - Procena trenutnog stanja proizvodnog sistema - sastoji se od definisanih koraka
koje je neophodno uraditi u cilju dobijanja odgovora o ispunjenju uslova za razvoj modela za
rano otkrivanje neusagladenosti procesnih parametara, i to:

odredivanje karakteristika proizvodnog sistema,

2. definisanje funkcije cilja proizvodnog sistema, i

3. procena stepena spremnosti proizvodnog sistema za razvoj modela za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara.

U nastavku ovog poglavlja dat je pregled karakteristika proizvodnog sistema, obrazlozenje
funkcije cilja u svrsi razvoja modela za rano otkrivanje neusagladenosti procesnih parametara,
kao i nacin procene stepena spremnosti proizvodnog sistema za razvoj RONP modela koji se
vr$i na osnovu ekspertkse logike primenom fazi ekspertnog sistema.

Kao izlaznu informaciju nakon zavriene faze 1 - Procena trenutnog stanja proizvodnog
sistema dobija se procenjeno trenutno stanje proizvodnog sistema za razvoj RONP modela
(slika 34).

4.2.1.1. Karakteristike proizvodnog sistema

Prostorna struktura proizvodnog sistema odreduje polozaj i medusobni odnos strukturnih
elemenata utvrdenih na osnovu njihove funkcije cilja, dok su same karakteristike proizvodnog
sistema uslovnjene njegovom prostornom strurkturom. Karakteristike proizvodnog sistema
koje su od klju¢nog znacaja za razvoj modela za rano otkrivanje neusaglagenosti procesnih
parametara jesu sledece:

1. delatnost proizvodnog sistema, i
2. karakteristike programa proizvodnje.
4.2.1.1.1. Delatnost proizvodnog sistema

Delatnosti preduzeca (kompanije) i drugih oblika organizovanja se razvrstavaju prema
Klasifikaciji delatnosti sa nazivima, $iframa i opisima delatnosti (u daljem tekstu: Klasifikacija)
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koju je donela Republika Srbija na osnovu ¢lana 3. Zakona o klasifikaciji delatnosti (,,Sluzbeni
glasnik RS”, broj 104/09) i ¢lana 42. stav 1. Zakona o Vladi (,,Sluzbeni glasnik RS”, br. 55/05,
71/05 - ispravka, 101/07 1 65/08) [229].

Klasifikacija predstavlja opsti standard prema kojem se vrs§i razvrstavanje jedinica
razvrstavanja u okviru odredene delatnosti. Klasifikacijom se razvrstavaju po delatnostima:
preduzeca i drugi oblici organizovanja, drzavni organi i organi jedinica lokalne samouprave,
politicke, sindikalne i druge organizacije i lica koja u vidu zanimanja u svoje ime trajno
obavljaju odredenu delatnost. Razvrstavanje po delatnostima vrsi se po propisanoj
metodologiji. Metodologija Klasifikacije delatnosti je hijerarhijska klasifikacija i ¢ine je Cetiri
nivoa, pocev od najviseg [229]:

» sektor,
* oblast,
* grana,
* grupa.

Prema Klasifikaciji, delatnosti proizvodnih sistema spaduju u sektor preradivacke
industrije podeljenih prema oblastima. Na osnovu Klasifikacije, data je tabela sa spiskom
oblasti preradivacke industrije (tabela 2). Na osnovu tabele 2 se identifikuje oblast preradivacke
industije kojoj pripada izabrani proizvodni sistem.

Tabela 2. Spisak oblasti preradivacke industrije

Sektor C Preradivacka industrija

Oblasti preradivacke industrije

Oblast 11 - Proizvodnja pi¢a

Oblast 12 - Proizvodnja duvanskih proizvoda

Oblast 13 - Proizvodnja tekstila

Oblast 14 - Proizvodnja odevnih predmeta

Oblast 15 - Proizvodnja koze i predmeta od koze

Oblast 16 - Prerada drveta i proizvodi od drveta, plute, slame i pruca, osim namestaja
Oblast 17 - Proizvodnja papira i proizvoda od papira

Oblast 18 - Stampanje i umnozavanje audio i video zapisa

Oblast 19 - Proizvodnja koksa i derivata nafte

Oblast 20 - Proizvodnja hemikalija i hemijskih proizvoda

Oblast 21 - Proizvodnja osnovnih farmaceutskih proizvoda i preparata

Oblast 22 - Proizvodnja proizvoda od gume i plastike
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Oblast 23 - Proizvodnja proizvoda od ostalih nemetalnih minerala
Oblast 24 - Proizvodnja osnovnih metala

Oblast 25 - Proizvodnja metalnih proizvoda, osim masina i uredaja
Oblast 26 - Proizvodnja ra¢unara, elektronskih i optickih proizvoda
Oblast 27 - Proizvodnja elektri¢ne opreme

Oblast 28 - Proizvodnja nepomenutih masina i nepomenute opreme
Oblast 29 - Proizvodnja motornih vozila, prikolica i poluprikolica
Oblast 30 - Proizvodnja ostalih saobracajnih sredstava

Oblast 31 - Proizvodnja namestaja

Oblast 32 - Ostale preradivacke delatnosti

Oblast 33 - Popravka i montaza masina i opreme

Prema Klasifikaciji [229], kao $to je navedeno, delatnosti proizvodnih sistema spaduju u
sektor preradivacke industrije podeljenih prema oblastima. Svaka oblast sadrzi informacije o
grani proizvodnje. U okviru svake grane nalaze informacije o grupi proizvoda koji se proizvode
u datoj oblasti proizvodnje.

Stoga, na osnovu hijerarhijske klasifikacije se vr$i odredivanje grupe proizvoda koji se
proizvode u odabranom proizvodnom sistemu prema Klasifikaciji koju je donela Republika
Srbija [229]. Primer odredivanja grupe proizvoda za preradivacku industriju iz oblasti 21 je
prikazan u tabeli 3.

Tabela 3. Odredivanje grupe proizvoda na osnovu odredene oblasti preradivacke industrije

Sektor C Preradivacka industrija

Oblast preradivacke Oblast 21 Proizvodnja osnovnih farmaceutskih proizvoda i preparata

industrije

Grana Grupa proizvoda

Grana 21.1  Proizvodnja osnovnih farmaceutskih « ispitivanje, usavrSavanje i proizvodnju
proizvoda medicinskih aktivnih supstanci koje se koriste

u proizvodnji farmaceutskih preparata:
- antibiotika, vitamina, salicilne kiseline,
acetisalicilne kiseline i dr.
« obrada krvi
proizvodnja hemijski ¢istih Secera

obrada Zlezda i proizvodnju ekstrakata iz
zlezda

« proizvodnja lekova:

Grana 21.2  Proizvodnja farmaceutskih preparata ~ antiseruma i drugih frakcija krvi

- vakcina
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- raznovrsnih medikamenata, ukljuc¢ujuéi i
homeopatske preparate

proizvodnja hemijskih kontraceptivnih
sredstava za spoljnu upotrebu i hormonskih
kontraceptivnih preparata
proizvodnja medicinskih dijagnosti¢kih
preparata, uklju¢ujudi testove za proveru
graviditeta
proizvodnja radioaktivnih dijagnosti¢kih
preparata za preglede
proizvodnja biotehnic¢kih farmaceutskih
preparata
proizvodnja medicinski impregnirane vate,
gaze, zavoja, bandaznog materijala, hirur§kog
ketguta i dr.
prerada biljaka (mlevenje, razvrstavanje) za
farmaceutske svrhe

NAPOMENA: Grupa proizvoda koja nije
obuhvacena u grani 21.2 ne obuhvata:

proizvodnju biljnih smesa (menta, sporis,
kamilica, itd.), del. 10.83

proizvodnju zubnog materijala i cementa, del.
32.50

proizvodnju cementa za rekonstrukciju kostiju,
del. 32.50

proizvodnju hirurske odeée, del. 32.50
trgovinu na veliko farmaceutskim
proizvodima, del. 46.46

trgovinu na malo farmaceutskim proizvodima,
del. 47.73

istraZivanje i razvoj u farmakologiji i biljnoj
farmakologiji, del. 72.1

pakovanje farmaceutskih preparata, del. 82.92

4.2.1.1.2. Karakteristike programa proizvodnje

Program proizvodnje predstavlja skup razli¢itih proizvoda p; u okviru potencijala sistema.

Izbor proizvoda za program proizvodnje jeste kompromis izmedu mogucnosti razmene,

potencijala proizvodnih sistema i odnosa troskova i profita. Na osnovu toga, program

proizvodnje je odreden veli¢inama osnovnih parametara, odnosno strukturom (p;) i kolicinama

(), koji predstavljaju podlogu istrazivanja, projektovanja, organizovanja i upravljanja

proizvodnog sistema [3].

Opsti oblik zavisnosti struktura/kolicine je od klju¢nog uticaja na odredivanje

karakteristika tehnoloskih i prostornih struktura u fazama procesa rada proizvodnih sistema.

Na osnovu toga razlikuju se Cetiri podrucja opsteg slucaja date zavisnosti prikazanog na slici

35, gde:

Doktorska disertacija

97



MODEL ZA RANO OTKRIVANJE NEUSAGLASENOSTI PROCENIH PARAMETARA U PROIZVODNIM SISTEMIMA

Bojana Baji¢

* podrucje I - zahteva »brze« tehnologije sa tehnoloskim i prostornim strukturama
namenskog karaktera, poviSenog stepena automatizacije i nizeg nivoa fleksibilnosti;

* podrucje II - postavlja zahtev za primenu tehnoloskih prostornih struktura
produkcionog karaktera, nizih karakteristika u pogledu ucinka i pove¢anog, u odnosu
na podrudje I, nivoa fleksibilnosti;

* podrudje III, trazi tehnoloske i prostorne strukture univerzalnog karaktera i visokog
nivoa fleksibilnosti (»sporije« tehnologije); i

» podrucje 1V, zahteva tehnoloske sisteme opsteg karaktera sa $irokim mogu¢nostima
obrade, a prostorne strukture tipa jedinicnog radnog mesta.

&
) (\ karakter tehno-
< \ | — namenski loskih, organi-
Ei. B zacionih i uprav-
§ - ljackih struktura
< produkcioni
= 2
=< univerzalni \
? opsti
\
11
1
|1 n 11 v
T

Slika 35. Osnovna podrucja zavisnosti struktura/koli¢ine [3]

Analiza osnovne zavisnosti struktura/kolicine se izvodi prema slede¢im koracima:

1. utvrdivanje redosleda proizvoda u program proizvodnje prema koli¢inama (od
proizvoda sa najve¢om do proizvoda sa najmanjom koli¢inom) i grafi¢ko prikazivanje
dijagramom struktura/kolicine;

2. analiza dobijene zavisnosti u smislu ocene podrudja, iz opsteg slucaja zavisnosti
struktura/koli¢ine (slici 35) kome pripada predmetni program, gde se dobijaja osnova
za izbor karaktera tehnoloskih i prostornih struktura u pogledu brzine promene stanja
u fazama procesa rada.

Programi proizvodnje, razli¢iti po vrsti i koli¢inama, zahtevaju, pored naznacene
zavisnosti struktura/kolicine, produbljenu analizu veli¢ina relevantnih za razvoj RONP modela.
Analiza relevantnih veli¢ina prilikom razvoja RONP modela podrazumeva analizu programa
proizvodnje koja obuhvata strukturu proizvodnog programa.
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Struktura proizvodnog programa obuhvata sve ono $to se desava sa predmetom rada

izmedu pocetka proizvodnog procesa, pa sve do dobijanja finalnog proizvoda. Program

proizvodnje se moZe posmatrati sa stanovista ucestalosti izmena proizvoda tokom proizvodnog

procesa prema prikazu na slici 36. Sa stanovista proizvodnih sistema, proizvodni program se

defini$e odnos struktura/koli¢ine, odnosno vrstom i koli¢inom pojedinih proizvoda.
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Slika 36. Stuktura programa proizvodnje sa stanovista ucestalosti izmena [3]

Prema odnosu struktura/kolicine, proizvodni programi poviSenog stepena ucestalosti

izmena su po pravilu i programi stalno rastuceg stepena slozenosti i kapitalno-intenzivnih

investicionih zahvata. Na osnovu toga, program proizvodnje se moze podeliti prema programu

rada na sledeée zahteve [3]:

1. Pojedinacni zahtevi potrosaca (varijanta 1.1 opsteg modela radnih tokova preduzeca):

*  Odnos struktura/koli¢ine u programu prikazan na slici 37
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Slika 37. Odnos struktura/koli¢ine kod pojedinacnog zahteva potrosaca [3]

* Osnovna obelezja programa:

- koli¢cina u procesu - jedinicna/rede x komada proizvoda po zahtevu

potrosaca/korisnika,

- kvalitet - odreden zahtevom korisnika i iskustvom/kompetentnosc¢u izvodaca,

Doktorska disertacija

99



MODEL ZA RANO OTKRIVANJE NEUSAGLASENOSTI PROCENIH PARAMETARA U PROIZVODNIM SISTEMIMA

Bojana Baji¢

- stepen tehnoloske slozenosti — nizi, razli¢it u funkciji namene,
- nivo standardizacije - niZi,

- proces rada - visok stepen fleksibilnosti, niza produktivnost,
- sredstva rada — op$te namene, nizeg stepena slozenosti,

- ljudski resursi - visok stepen stru¢nosti i iskustvo u radu.

* Podru¢ja primene: projekti, programi, zanatski proizvodi, likovna dela, knjizevna dela,
kulinarski proizvodi i sli¢ni programi.

2. Serijski zahtevi potrosaca (varijanta 1.2 opsteg modela radnih tokova preduzeca):
*  Odnos struktura/koli¢ine u programu prikazan na slici 38
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Slika 38. Odnos struktura/koli¢ine kod serijskih zahteva potrosaca [3]
* Osnovna obelezja programa:

- koli¢ina u procesu - serija predmeta rada iste vrste po oceni marketinga i
odelenja za upravljanje procesima rada, po zahtevu korisnika ili za plasman sa

skladista,
- kvalitet - odreden propisanim standardima (preduzetnim, nacionalnim,
medunarodnim/ISO),

- stepen tehnoloske slozenosti — povi$en, razlicit u funkciji namene,

- nivo standardizacije - potpun,

- proces rada - nizi stepen fleksibilnosti, poviSen ucinak i potpun stepen
odredenosti,

- sredstva rada - univerzalno/produkciona,

- ljudski resursi - specijalisticka stru¢nost, iskustvo u radu.
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* Podrudja primene: industrijski programi u prehrambenoj, metalnoj, drvnoj, industriji
plasti¢nih materijala i sli¢cnim podrugjima.

3. Grupni zahtevi marketinsko/tehnolosko/ekonomske strukture preduzeéa (varijanta 2.1
opsteg modela radnih tokova preduzeca):
*  Odnos struktura/koli¢ine u programu prikazan na slici 39
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Slika 39. Odnos struktura/kolic¢ine kod grupnih zahteva potrosaca [3]

* Osnovna obelezja programa:

- koli¢ina u programu - grupa slicnih predmeta rada istog tehnoloskog toka,
odredena tehnolosko/ekonomskim zahtevima u cilju ostvarenja principa,

- kvalitet - odreden propisanim standardima (preduzetnim, nacionalnim,
medunarodnim/ISO),

- stepen tehnoloske slozenosti — visok u funkciji stepena razli¢itosti predmeta
rada u grupi,

- nivo standardizacije - potpun,

- proces rada - stepen fleksibilnosti u funkciji tehnoloskih zahteva predmeta rada
grupe i parametara sredstava rada, potpun stepen odredenosti,

- sredstva rada - univerzalno/produkciona sa podesenim priborima za hvatanje
predmeta razlicitih, u okviru grupe, dimenzija,

- ljudski resursi - poviSenog stepena struc¢nosti, specijalizacije i iskustva.

* Podru¢ja primene: programi u prehrambenoj, metalnoj i industriji plasticnih

materijala, proizvodnja hleba i pekarskih proizvoda.
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4. Masovni zahtevi potrosaca (varijanta 2.2 opsteg modela radnih tokova preduzeca):

Odnos struktura/kolicine u programu prikazan na slici 40
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Slika 40. Odnos struktura/koli¢ine kod masovnih zahteva potrosaca [3]

Osnovna obelezja programa:

koli¢ina u programu - jedan osnovni proizvod (¢esto vise tehnoloski sli¢nih
proizvoda uvek jedne vrste) u potrebnim godisnjim koli¢inama,

kvalitet — utvrden standardima, visok stepen pouzdanosti i poviSen stepen
privla¢nosti i kvaliteta zadovoljstva,

stepen tehnoloske sloZenosti - visok, u funkciji namene i zahteva potrosaca,
nivo standardizacije - potpun,

proces rada - nizak stepen fleksibilnosti, potpuna razradenost postupaka,
potpun stepen odredenosti, visok stepen automatizacije,

sredstva rada — namenska izvedena u integrativnom prilazu, posebne izvedbe,
ljudski resursi - visok stepen obrazovanosti, stru¢nosti i iskustva u razvoju,
pripremi i odrzavanju, i nizi specijalisticki stepen stru¢nosti na operativhim
radnim mestima.

Podru¢ja primene: toplotna energija za grejanje, prehrambene tehnologije,
automobilska industrija, konditorski proizvodi, industrija obuce, tekstilna industrija,
industrija mle¢nih proizvoda, proizvodnja pica, ulja za ishranu i sli¢ni proizvodi.

Kako bi se odredile karakteristike proizvodnog programa na osnovu struktura i koli¢ina

proizvodnog programa neophodno je sprovesti sledece analize:

struktura delova po osnovnim dimenzijama,
struktura delova po slozenosti proizvoda, i
koli¢inska analiza programa proizvodnje.
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Struktura delova po osnovnim dimenzijama

Osnovne mere delova u programu proizvodnje uslovljavaju pored ostalih parametara izbor
proizvodnih sistema razli¢ite vrste [3]. Analiza strukture delova po osnovnim dimenzijama sa
stanovi$ta osnovnih mera jedna je od podloga za odredivanje karakteristika programa
proizvodnje za razvoj RONP modela. Dimenzije proizvoda odredenog proizvodnog programa
daju informaciju o sloZenosti njegove izrade. Stoga, dimenzije proizvoda se odnose na $irinu,
duzinu i pre¢nik proizvoda.

Analiza struktura delova po osnovnim dimenzijama moze da se sprovede na dva nacina:

» vizuelno - koriste¢i graficki prikaz preko histograma (ukoliko je programom

proizvodnje definisano da se radi o proizvodima razlic¢itih dimezija), i

+ kvalitativno - koriste¢i opise (ukoliko je programom proizvodnje definisano da se radi
o proizvodima istih dimenzija).

Na slici 41 je dat primer raspodele delova datog programa proizvodnje po duzini

proizvoda.
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Slika 41. Raspodela dimenzija za dve grupe proizvoda datog programa proizvodnje [3]
Struktura delova po sloZenosti proizvoda

Zavisno od vrste delatnosti kao islozenosti izrade proizvoda tokom procesa proizvodnje,
proizvod moze da bude manje ili viSe slozen. Treba imati u vidu da slozenost proizvoda
znacajno utiCe i na slozenost i obim aktivnosti koje treba sprovesti prilikom njihove
proizvodnje. To dalje implicira da se sa povecanjem sloZenosti i obimom aktivnosti prilikom
izrade proizvoda povecava i mogucénost nastanka neusaglasenosti uslovljenih procesnim
parametrima. Stoga, analiza strukture delova prema sloZenosti proizvoda vrsi se na osnovu
pregleda broja operacija kroz koje svaki proizvod prolazi.
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Analiza struktura delova po sloZenosti proizvoda moze da se sprovede na dva nacina:

* vizuelno - koriste¢i graficki prikaz preko histograma (ukoliko je programom
proizvodnje definisano da se radi o proizvodima razli¢itog stepena slozenosti), i

+ kvalitativno - koriste¢i opise (ukoliko je programom proizvodnje definisano da se radi
o proizvodima istog stepena sloZenosti).

Na slici 42 je dat primer raspodele delova datog programa proizvodnje po slozensosti
proizvoda.

> q[%]
wh
1

P1 P3 P4 P2 P5

Slika 42. Raspodela broja masina prilikom proizvodnje datog proizvodnog programa

Kolicinska analiza programa proizvodnje

Osnovna zavisnost struktura/koli¢ine u programu proizvodnje omogucava analizu odnosa
datih velicina obezbeduju¢i posebne informacije o kvalitetu u smislu tehnologi¢nosti,
profitabilnosti i drugih elemenata sa svrhom donosenja odluka o usmeravanju tehnoloskog
rada ka kriti¢nim podrucjima. Takav postupak se izvodi metodom koli¢inske analize (ABC
analiza) [3].

ABC analiza predstavllja graficku metodu za analizu razlic¢itih pojava unutar poizvodnih
sistema (sistemski faktori; greske, uzroci, uzroci i sli¢ni problemi; kvantitativne, masene,
vrednosne i druge karakteristicne veli¢ine radnog procesa) u smislu [55]:

* rangiranja veli¢ina/pojava koje se analiziraju prema stepenu znacajnosti, na osnovu
utvrdenih kriterijuma,

* identifikovanje kriticnih podruéja posmatranih veli¢ina/pojava, i

* usmeravanje napora ka podacima, kriticnim oblastima u cilju efikasnijeg re$avanja
problema ili koncentracije rada u oblastima koje pruzaju vece ucesce u ostvarivanju
efekata.

ABC analiza prikazuje relativan znacaj (ucesce, uticaj) posmatrane veli¢ine ili grupe
veli¢ina u skupu veli¢ina ¢ija se analiza vrsi u opadaju¢em redosledu. Koraci izvodenja ABC
analize su slededi:
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1. utvrdivanje zavisnosti struktura/koli¢ine pri ¢emu se za svaki proizvod odreduje
procentualno ucesce u ukupnoj veli¢ini date karakteristike i graficko predstavljanje
u vidu kumulativnog dijagrama;

2. analiza i odredivanje podrucja datih veli¢ina:
- podrudje A - najveceg prirasta,
- podrudje B - znacajnog prirasta,
- podrucje C — malog, odnosno nedovoljno znacajnog prirasta;

3. usmeravanje rada na kriticna podrucja u smislu koncentracije rada na podrucja
veceg prirasta relevantnih velic¢ina.

Primer ABC analize sa odredenim podrucjima je dat na slici 43.
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Slika 43. ABC analiza relativnog uces¢a proizvoda u programu proizvodnje

Vaznost ABC analize u razvoju konceptualnog RONP modela ogleda se identifikaciji i
izboru proizvoda predstavnika. Proizvod predstavnik je definisan kao stvaran, odnosno realan
deo programa proizvodnje koji po svojim karakteristikama obuhvata najvec¢i broj elemenata
strukture povr$ina ostalih delova programa proizvodnje koji se po pravilu bira iz podruc¢ja A
na osnovu ABC analize programa proizvodnje. Medutim, u pojedinim sluc¢ajevima kada je
moguce izvrsiti grupaciju proizvoda na osnovu odredenih definisanih sli¢nosti, kao ,,proizvod
predstavnik” se uzima grupa proizvoda.
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4.2.1.2. Funkcija cilja proizvodnog sistema

Fukcija cilja proizvodnog sistema predstavlja dobit kompanije. Unutar proizvodih sistema
se organizuje proizvodnja na taj nacin da se ponude na trziStima odredene koli¢ine roba
(gotovih proizvoda), nastoje¢i da se maksimizuju dobici u vidu profita. Medutim, povecanje
profita kompanije se ne ostvaruje samo u dobiti na trzistu, ve¢ i smanjenjem ili eliminacijom
gubitaka tokom proizvodnog procesa u proizvodnim sistemima.

Gubici nastaju usled novih zahteva trziSta, $to neminovno dovodi do promena unutar
proizvodih sistema. Promene u proizvodnim sistemima su pracene nastankom neusaglasenosti
procesnih parametara koje ometaju tok proizvodnih procesa. Neusagladenosti procesnih
parametara koje se javljaju u proizvodnim sistemima mogu se definisati kao problemi koje je
neophodno otkloniti. Stoga, funkcija cilja proizvodnih sistema prvenstveno se ogleda u ranom
otkrivanju neusagladenosti procesnih parametara kako bi se $to ranije eliminisali gubici ili u
potpunosti sprecio njihov nastanak, a samim tim i brze odgovorilo potrebama trzista (slika 44).

Ciljevi kompanije

Dobit na trzi§tu Eliminacija ili
smanjenje gubitaka

RONP model

Slika 44. Razvoj RONP modela sa svrhom ostvarenja ciljeva kompanije

Funkcija cilja za razvoj RONP modela se defini$e putem intervjua sa menadzmentom i
ekspertima iz proizvodnog sistema sa akcentom na profit kompanije. Primenom metode
intervjua dobijaju se ta¢ne informacije o tome S$ta predstavlja najznacajniji problem u
proizvodnom sistemu koji direktno negativno utic¢e na ostvarivanje profit kompanije.

4.2.1.3. Procena stepena spremnosti proizvodnog sistema za razvoj modela za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara

Uvid u trenutno stanje proizvodnog sistema predstavlja njegovu analizu kako bi se
procenio stepen spremnosti proizvodnog sistema za razvoj modela za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara. Stepen spremnosti proizvodnog sistema za razvoj
modela za rano otkrivanje neusagladenosti procesnih parametara predstavlja preduslov
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neophodan za implementaciju modela u proizvodnim sistemima. Odnosno, stepen spremnosti
proizvodnog sistema za razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara predstavlja eliminatorni faktor koji mora biti ispunjen prilikom razmatranja
razvoja modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u odredenom
proizvodnom sistemu. Procena stepena spremnosti proizvodnog sistema za razvoj modela za
rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara vrsi se na osnovu ekspertne logike
primenom fazi ekspertnog sistema. Razlog primene fazi ekspertnog sistema za procenu stepena
spremnosti proizvodnog sistema za primenu modela jeste nacin tumacenja lingvistickih
promenljivih koje obi¢no ne mogu biti eksplicitno analizirane ili statisticki izrazene. Primenom
fazi ekspertnog sistema se prevazile nesigurnosti i neizvesnosti koje nastaju primenom
standarnih metoda za procenu trenutnog stanja proizvodnih sistema.

Nacin rada fazi ekspertnog sistema zasniva se na upravljanju bazom znanja pomocu
odgovarajucih pravila zakljucivanja. U takvim slucajevima, fazi logika se primenjuje u sistemu
kao podrska za procenu stepena spremnosti proizvodnog sistema za razvoj modela za rano
otkrivanje neusagladenosti procesnih parametara na osnovu definisanih kriterijuma.
Kriterijumi se odnose na organzacioni aspekt proizvodnog sistema na osnovu kojih se vrsi
procena stepena spremnosti proizvodnog sistema za razvoj modela za rano otkrivanje
neusagladenosti procesnih parametara. Kriterijumi su generisani na osnovu literaturnog
pregleda [218], [230]-[233] i na osnovu ekspertskog znanja primenom metode intervjua. Pored
toga, generisani kriterijumi ujedno predstavljaju i izazove prilikom implementacije koncepta
Industrije 4.0 [7] u proizvodnim sistemima. Na osnovu toga generisani su slede¢i kriterijumi:

+ strategija kompanije - podrazumeva primenu nekog od upravljackog pristupa za
kontinualna unapredenja proizvodnoh sistema; razmatranje strategije za novim
nacinima unapredenja proizvodnih sistema primenom metoda napredne analitike;
dostupnost resursa za realizaciju unapredenja proizvodnih sistema primenom metoda
napredne analitike; prilagodavanje poslovnih i proizvodnih modela za realizaciju
unapredenja proizvodnih sistema primenom napredne analitike, itd. Strategija, kao
jedan od izazova pri razmatranju unapredenja proizvodnih sistema je opisana u
nau¢nom radu [7], gde je naglaseno da je izuzetno vazno osmisliti detaljnu strategiju
zasnovanu na zahtevima i potrebama kompanije radi njenog unapredenja primenom
novih naprednih tehnologija. Stoga, ovaj kriterijjum se odnosi na razmatranje
kompanije da li je i u kojoj meri je moguce unaprediti proizvodni sistem primenom
modela za rano otkrivanje neusaglaSenosti procesnih parametara na principima
napredne analitike.

* ljudski resursi - podrazumevaju ljude zaposlene u proizvodnim sistemima koji
pomazu kompanijama da ostvare kontinualna unapredenja, s tim da su radnici upravo
ti koji su najviSe pogodeni promenama uvodenja digitalizacije na radnim mestima.
Njihovo radno okruZenje se direktno menja, $to zahteva sticanje novih vestina i
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kvalifikacija. Analizom izazova implementacija koncepta Industrije 4.0, kao vida
digitalne transformacije, utvrdeno je da postoje problemi koji se direktno odnose na
ljudske resurse [7], i to: nedostatak obucenih radnika, otpor radnika ka promena i
nedoslednost radnika prilikom primene novih mera za kontinualna unapredenja
proizvodnog sistema. Zbog toga je vazno da kompanije svoje zaposlene pripremaju za
ove promene kroz odgovaraju¢u obuku i kontinualno obrazovanje. Stoga, kriterijum
ljudskih resursa za razvoj fazi ekspertnog sistema se odnosi na pitanje da li su radnici
voljni i adekvatno obuceni da aktivno ucestvuju u unapredenju proizvodnog sistema
primenom modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara.

» upravljacki pristupi - predstavljaju upravljanje proizvodnim procesima primenom
razli¢itih upravljackih pristupa kao proces sprovodenja odluka koje su donete na
osnovu dostupnih informacija. Dostupnost informacija generisanih putem
upravljackih pristupa sluze kao osnov i predstavljaju preduslov za razvoj modela za
rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnim sistemima.
Upravljacki pristupi se zasnivaju na filozofiji upravljanja proizvodnim sistemima
primenom razli¢itih standardizovaih alata u cilju kontinualnog unapredenje
proizvodnih sistema. Medutim, vazno je naglasiti da se u postojecoj literaturi [234]-
[237] nalaze navodi o uskoj povezanosti primene novih naprednih tehnologija
Industrije 4.0 sa postoje¢im upravljackim pristupima. Primena naprednih tehnologija
Industrije 4.0 u proizvodnim sistemima treba da se posmatra kao jedan on alata za dalja
kontinualna unapredenja. Odnosno, koncept Industrije 4.0 se nadovezuje i
nadograduje na postojece upravljacke pristupe koji se koriste u proizvodnim sistemima.
Zarazvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara neophodno
je odrediti da li se primenjuje odredeni upravljacki pristup i u kojoj meri su zastupljeni,
kako bi se doslo do podataka koji su prikupljeni, a samim tim i izvrsila procena stanja
proizvodnog sistema. Stoga, kriterijum upravljackih pristupa se odnosi na pitanje da li
se primenjuju upravljacki pristupi (Lean, WCM, TPM, TQM, itd.) u proizvodnom
sistemu.

» podaci - predstavljaju glavnu komponentu za razvoj modela za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara u cilju digitalne transformacije proizvodnog
sistema. Prikupljanje i analiza velike koli¢ine podataka tokom proizvodnih procesa
postalo je potreba industrije kako bi se odgovorillo na Zeljeni cilj. Analizom
prikupljenih podataka povecava se produktivnost, utice se na kvalitet proizvodnje i
proizvoda $to dovodi do smanjenja troskova. Prilikom kreiranja fazi ekspertnog sistema
za procenu stepena spremnosti proizvodnog sistema za razvoj modela za rano
otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara na osnovu definisanog kriterijuma
vezanog za podatke, postavlja se pitanje o prikupljanju podataka o masinama i
procesima tokom proizvodnje, kao i o analiziranju prikupljenih podataka odredenih
uticajnih parametara, kao jednom od najve¢ih izazova pronadenih u raspolozivoj
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literaturi [7], [90], [97], [238], [239]. Stoga, kriterijum podataka se odnosi na pitanje da
li se prikupljaju i analiziraju procesni parametri dostupni tokom procesa proizvodnje u
proizvodnom sistemu.

* nivo automatizacije - predstavlja stepen opremljenosti proizvodnog sistema
mehanickim, elektronskim i ra¢unarskim sistemima u radu i upravljanju proizvodnim
procesima. Primenom mehanickih, elektronskih i rac¢unarskih sistema u radu i
upravljanju smanjuje se uticaj ljudskog faktora, a samim tim smanjuju se i procenat
nastanka odredenih gresaka. Takode, sve opasne operacije koje potencijalno mogu da
naru$e bezbednost radnika, kao i poslovi koji zahtevaju upotrebu opasnih materija i rad
sa metalima, zahtevaju povecan nivo automatizacije. Stoga, inZenjeri teze da kombinuju
automatizovane uredaje sa matematickim i organizacionim modelima, kako bi
napravili sloZzene sisteme za $iru oblast primene. Trenutno, u proizvodnim sistemima
automatizacija proizvodnje je presla sa povecane proizvodnje i smanjenja troskova na
kompleksije probleme, kao $to su povecanje kvaliteta proizvoda i proizvodnih procesa
i fleksibilnosti u procesu proizvodnje. To je omoguceno primenom:

- hardverskih komponenti za automatizaciju i kontrolu procesa (programabilni
logicki kontroleri (PLC), aktuatori, analogno-digitalni pretvaraci, digitalno-
analogni pretvaraci, industrijska robotika, itd.),

- automatske identifikacije i zapisa podataka (senzori, RFID, bar-kod za opticko
predstavljanje podataka, itd.)

- softverskih alata za merenje, pracenje i kontrolu proizvodnih sistema (SCADA,
MES, ERP, PDM, PDA, MDC, CAD, itd.)?

Stoga, nivo automatizacije predstavlja vrlo bitan kriterijum prilikom razvoja modela za
rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnim sistemima, gde
je neophodna integracija postojecih sistema u svrhu razvoja modela. Zbog toga, nivo
automatizacije, kao kriterijum za razvoj fazi ekspertnog sistema radi procene stepena
spremnosti proizvodnog sistema za razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti
procesnih parametara, dobija se odgovorom na pitanje da li postoji primena
automatizacije u vidu implementacije odgovaraju¢ih mehanickih, elektronskih i
racunarskih sistemima u proizvodnom sistemu.

2SCADA - supervisory control and data acquisition
MES - manufacturing execution system

ERP - enterprise resource planning

PDM - product data management

PDA - production data acquisition

MDC - machine data collection

CAD - computer-aided design
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* napredne tehnologije - podrazumevaju primenu naprednih tehnologija, definisanih u
okviru koncepta Industrije 4.0 [7], koje potpomazu razvoju modela za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara. Primena naprednih tehnologija odnosi se na:
postojanje standardizovanih informaciono - komunikacionih tehnologija (IoT/IIoT) i
njihovu razvijenost, kori$¢enje napredne racunarske tehnologije za skladistenje i
analizu podataka (Cloud, Fog i Edge Computing), kori$¢enje komunikacije masina sa
masinom (M2M), primena vestacke inteligencije u proizvodnim procesima, itd.
Primena naprednih tehnologija nije nuzan kriterijum koji mora biti ispunjen za razvoj
modela. Medutim, njihova primena znacajno olaksava razvoj modela za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnim sistemima. Stoga, kriterijum
napredne tehnologije se odnosi na to da li uopse postoji primena naprednih tehnologija
koncepta Industrije 4.0 u proizvodnom sistemu ili ne.

U tabeli 4 dat je pregled definisanih kriterijuma za razvoj fazi ekspertnog sistema za
procenu stepena spremnosti proizvodnog sistema za razvoj modela za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara kako bi se objektivno procenilo trenutno stanje sistema.

Tabela 4. Kriterijumi za razvoj fazi ekspertnog sistema za razvoj modela za rano otkrivanje neusaglaenosti
procesnih parametara

e o y o Lingvisticka Pripadajuce
Kriterijumi Pitanje za kompaniju na osnovu kriterijuma .. .
promenljiva funkcije
Strategija Da li postoji strategija u okviru kompanije - Ne postoji strategija (0,0.25,0.5)
kompanije koja se odnosi na primenu modela za rano _ Strategija u razvoju (0.25, 05, 0.75)

otkrivanje neusaglasenosti procesnih I
(razmatranje pilot

? . P
parametara¢ projekata kao pocetni

korak za razvoj strategije)

- Strategija u primeni (0.5,0.75,1)
(primena pilot projekata)

- Sprovedena strategija (0.75,1, 1)
(implementiran RONP
model)

Ljudskiresursi Dali su radnici voljni i adekvatno obu¢enida - Nisu voljni i nisu (0,0.25,0.5)

aktivno ucestvuju u unapredenju proizvodnog ~ obudeni

sistema primenom modela za rano otkrivanje  _ Nisu voljni, ali su (0.25, 0.5, 0.75)
neusaglagenosti procesnih parametara? obudeni

- Voljni su, ali nisu (0.5,0.75,1)
obuceni

- Voljni su i adekvatno (0.75,1, 1)
obuceni
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Upravljacki
pristupi

Da li se primenjuju upravljacki pristupi (Lean,
WCM, TPM, TQM, itd.) u proizvodnom
sistemu?

- Uopste se ne
primenjuju upravljacki
pristupi

(0,0.3, 0.6)

- Delimicno se
primenjuju upravljacki

pristupi

(0.5,0.7,0.9)

- U potpunosti se
primenjuju upravljacki
pristupi

0.8,1,1)

Podaci

Da li se prikupljaju i analiziraju procesni
parametri dostupni tokom procesa
proizvodnje u proizvodnom sistemu?

- Ne prikupljaju se i ne

analiziraju se

(0,0.25,0.5)

- Prikupljaju se pojedini
parametni, ali se ne

analiziraju

(0.25, 0.5, 0.75)

- Prikupljaju se pojedini
parametni i analiziraju

se

(0.5,0.75, 1)

- Prikiupljaju se svi

parametri i analiziraju se

(0.75, 1, 1)

Nivo

automatizacije

Da li postoji primena automatizacije u vidu
primene odgovarajuc¢ih mehanickih,
elektronskih i ra¢unarskih sistemima u
proizvodnom sistemu?

- Ne postoji

automatizacija

(0,0.25,0.5)

- Nedovoljan nivo

automatizacija

(0.25, 0.5, 0.75)

- Dovoljan nivo

automatizacija

(0.5,0.75, 1)

- Potpuna

automatizacija

(0.75, 1, 1)

Napredne
tehnologije

Da li postoji primena naprednih tehnologija
koncepta Industrije 4.0 u proizvodnom
sistemu?

- Ne postoji primena

(0,0.25,0.5)

- Ne postoji, ali se
razmatra primena
pojedinih naprednih
tehnologija

(0.25, 0.5, 0.75)

- Primena zasnovana na

pilot projektima

(0.5,0.75, 1)

- Potpuna
implementacija
odredenih naprednih
tehnologija

(0.75,1,1)
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Svaki kriterijum mozZe biti definisan od strane jedne ili viSe lingvistickih promenljivih koje
imaju kvantitativno interpretirane vrednosti (tabela 4). Kvantitativna vrednosti svake
lingvisticke promenljive predstavljena je pomocu skale od 0 do 1 na osnovu znanja eksperata
iz proizvodnog sistema. Stoga, definisanjem pripadaju¢ih funkcija promenljivih javlja se
odreden stepen nesigurnosti prilikom definisanja granica podrucja i ocenjivanja pogodnosti
dobijenih vrednosti. Posmatranje nesigurnosti pri definsanju granica podrucja na rasplinuti
nac¢in omogucava iterpretaciju podataka pomocu definisanja medupodrucja i ekstremnih
podrudja. Razvijeni fazi ekspertni sistem integriSe procentualne vrednosti promenljivih u
standardizovane kriterijume za podrsku pri proceni stepena spremnosti proizvodnog sistema
kako bi se procenilo njegovo trenutno stanje kao preduslov za razvoj modela za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara.

Za svaki kriterijum dizajniran je Mamdani fazi sistem zakljucivanja (Mamdani Fuzzy
Inference System- FIS) za definsanje pripadaju¢ih funkcija na osnovu ekspertsog znanja i
integraciju podataka kori§¢enjem FIS editora u okviru Matlab softverskog paketa.

Fleksibilnost razvijenog ekspertnog sistema ogleda se u lako¢i modifikacije i prilagodavanja
razli¢itim proizvodnih sistemima, iz razloga $to svi sistemi dele zajednicke osobine u fazifikaciji
i defazifikaciji. Glavne razlike se nalaze u bazi znanja. Baza znanja izraZena je u smislu fazi
AKO-ONDA (IF-THEN) pravila, koja predstavljaju jezgro sistema. Razlog zbog kojeg se nisu
koristile relacije (AND (I) i OR (ILI)) prilikom definisanja baze znanja jeste taj Sto se tezilo
njenom pojednostavljivanju gde mora da postoji prisutnost svih navedenih kriterijuma u
odredenoj meri kako bi moglo da se pristupi razvoju modela za rano otkrivanje neusaglasenosti
procesnih parametara u proizvodnim sisteima. Stoga, za svaki kriterijum odlucivanja su:

identifikovane ulazne promenljive, njihov opseg i funkcije pripadnosti,
identifikovane izlazne promenljive, njihov opseg i funkcije pripadnosti,
definisana pravila koja opisuju relacije izmedu ulaza i izlaza sistema i

Lol N

odredene metode defazifikacije za kombinovanje fazi pravila na izlaze.

Fazifikaciona komponenta, zasnovana je na trouglastim funkcijama pripadanja, definisana
je kao:

f(x;a,b,c) = max (min (((x —a)/(b — a)), ((c —x)/(c — b))),0), (12)
gde parametri a i ¢ predstavljaju stranice trougla, a parametar b definiSe vrh trougla.

Baza znanja fazi ekspertnog sistema kreira se u saradnji sa ekspertima iz proizvodnog
sistema na osnovu koje se vr$i analiza definisanih kriterijuma gde je za svaki kriterijum
definisano fazi pravilo prema iskazu:

IF (x is A) THEN (y is B) (13)
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gde su A i B fazi skupovi definisani kao ulazne i izlazne veli¢ine. Prvi deo pravila x is A
predstavlja postavku pravila, dok drugi deo pravila y is B izrazava rezultat.

Za kriterijum strategija kompanije definisane su Cetiri trouglaste pripadajuce funkcije za
vrednosti promenljivih. Izgled definisanih pripadajucih funkcija za kriterijum strategija
kompanije je prikazan na slici 45.

NePostoji URazvoju UPrimeni Sprovedena

0 0.1 0.2 0.3 0.4

04 05 0.6 07 08 0.9 1

) 0.7 0.8 (
input variable “StrategijakKompanije”

Slika 45. Pripadajule funkcije za kriterijum ,,strategija kompanije“ (MATLAB)

Za kriterijum ljudski resursi definisane su Cetiri trouglaste pripadajuce funkcije za
vrednosti promenljivih. Izgled definisanih pripadajucih funkcija za kriterijum ljudski resursi je
prikazan na slici 46.

VoljniSulAdekvatno

NisuVoljniNisuObuceni NisuVoljniAliSuObuceni VoljniSuAliNisuObuceni Obuceni

0

Lo

o

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

input variable “LjudskiResursi”

Slika 46. Pripadajuce funkcije za kriterijum ,,ljudski resursi“ (MATLAB)
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Za kriterijum podaci definisane su Cetiri trouglaste pripadajuce funkcije za vrednosti
promenljivih. Izgled definisanih pripadajuéih funkcija za kriterijum podaci je prikazan na slici
47.

NePrikupljajuSel PrikupljajuSePojediniParametri PrikupljajuSePojednini  PrikupljajulAnaliziraju
NeAnaliziraju AliSeNeAnaliziraju ParametrilAnalizirajuSe SeSviParametri

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

input variable “Podaci”

Slika 47. Pripadajuce funkcije za kriterijum ,,podaci“ (MATLAB)

Za kriterijum nivo automatizacije definisane su Cetiri trouglaste pripadajuce funkcije za
vrednosti promenljivih. Izgled definisanih pripadaju¢ih funkcija za kriterijum nivo

automatizacije je prikazan na slici 48.

‘ NePostojiAutomatizacija NedOVOIJa.mNI.YO DOVOIJar.]NW.C.) PotpunaAutomatizacija
‘ Automatizacije Automatizacije
0.5
O - 1 [~}
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

input variable “NivoAutomatizacije”

Slika 48. Pripadajuce funkcije za kriterijum ,nivo automatizacije“ (MATLAB)

Za kriterijum napredne tehnologije definisane su Cetiri trouglaste pripadajuce funkcije za
vrednosti promenljivih. Izgled definisanih pripadajuc¢ih funkcija za kriterijum napredne

tehnologije je prikazan na slici 49.
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i NePri UiuS NePostojeAliSe PrimenaZasnovana Potpuna
ernmenjujdse RazmatraPrimena NaPilotProjektima Implementacija
11
0.5
0OF ol
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

input variable “NapredneTehnologije”

Slika 49. Pripadajuce funkcije za kriterijum ,napredne tehnologije“ (MATLAB)

Za kriterijum upravljacki pristupi definisane su tri trouglaste pripadajuce funkcije za
vrednosti promenljivih. Izgled definisanih pripadajuc¢ih funkcija za kriterijum wupravljacki

pristupi je prikazan na slici 50.

UPot tiS
UopsteSeNePrimenjuju DelimicnoSePrimenjuju Poririiztj):jl: =

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

input variable “UpravljackiPristupi”

Slika 50. Pripadajuce funkcije za kriterijum ,,upravijacki pristupi“ (MATLAB)

Izlazna vrednost fazi ekspertnog sistema za procenu stepena spremnosti proizvodnog
sistema za razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara je definisan
pomocu tri pripadajuce funkcije $to je prikazano na slici 51.
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Nizak Prihvatljiv Viiok

output variable “StepenSpremnosti”

Slika 51. Pripadajuce funkcije za izlaznu vrednost ,stepen spremnosti“ (MATLAB)

Za sve kriterijume definisan je isti modul defazifikacije zasnovan na pripadajucoj funkciji
izlazne promenljive u obliku vrednosti: nizak (0, 0.25, 0.5), prihvatljiv (0.5, 0.7, 0.9), i visok (0.8,
1, 1) na osnovu koje se dobija procena stepena spremnosti proizvodnog sistema za razvoj
modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara. Na ovaj nacin sve ulazne
vrednosti standardizovane su u opsegu vrednosti od 0 do 1 (odnosno od 0 do 100%) za svaki
kriterijum. U poslednjem koraku defazifikacije kori$¢en je metod zasnovan na centroid metodi.

Kori$¢ena je ista postavka parametara fazi sistema zaklju¢ivanja za sve kriterijume i to:

* AND method - MIN

*  OR method - MAX

* Implication - MIN

» Agregation - MAX

*  Defuzzification - CENTROID

Nakon kreiranja pripadajuc¢ih funkcija kriterijuma, definisana su fazi pravila na osnovu
kojih se odreduje stepena spremnosti proizvodnog sistema za razvoj modela za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara, gde je u tu svrhu kreirano 23 fazi pravila. Fazi pravila
su prikazana u tabeli 5.
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Tabela 5. Pravila za procenu stepena spremnosti proizvodnog sistema za razvoj modela za rano otkrivanje

neusaglasenosti procesnih parametara

RB | pravila i relacije

L. If (StrategijaKompanije is NePostoji) then (StepenSpremnosti is Nizak)

2. If (StrategijaKompanije is URazvoju) then (StepenSpremnosti is Prihvatljiv)

3. If (StrategijaKompanije is UPrimeni) then (StepenSpremnosti is Prihvatljiv)

4. If (StrategijaKompanije is Sprovedena) then (StepenSpremnosti is Visok)

5. If (LjudskiResursi is NisuVoljniNisuObuceni) then (StepenSpremnosti is Nizak)

6. If (LjudskiResursi is NisuVoljniAliSuObuceni) then (StepenSpremnosti is Prihvatljiv)

7. If (LjudskiResursi is VoljniSuAliNisuObuceni) then (StepenSpremnosti is Prihvatljiv)

8. If (LjudskiResursi is VoljniSuIAdekvatnoObuceni) then (StepenSpremnosti is Visok)

9. If (UpravljackiPristupi is UopsteSeNePrimenjuju) then (StepenSpremnosti is Nizak)

10. | If (UpravljackiPristupi is DelimicnoSePrimenjuju) then (StepenSpremnosti is Prihvatljiv)

11. | If (UpravljackiPristupi is UPotpunostiSePrimenjuju) then (StepenSpremnosti is Visok)

12. | If (Podaci is NePrikupljajuSeINeAnaliziraju) then (StepenSpremnosti is Nizak)

13 If (Podaci is PrikupljajuSePojediniParametriAliSeNeAnaliziraju) then (StepenSpremnosti is
Prihvatljiv)

14. | If (Podaci is PrikupljajuSePojedniniParametrilAnalizirajuSe) then (StepenSpremnosti is Prihvatljiv)

15. | If (Podaci is Prikupljajul AnalizirajuSeSviParametri) then (StepenSpremnosti is Visok)

16. | If (NivoAutomatizacije is NePostojiAutomatizacija) then (StepenSpremnosti is Nizak)

17. | If (NivoAutomatizacije is NedovoljanNivoAutomatizacije) then (StepenSpremnosti is Nizak)

18. | If (NivoAutomatizacije is DovoljanNivoAutomatizacije) then (StepenSpremnosti is Prihvatljiv)

19. | If (NivoAutomatizacije is PotpunaAutomatizacija) then (StepenSpremnosti is Visok)

20. | If (NapredneTehnologije is NePrimenjujuSe) then (StepenSpremnosti is Nizak)

21. | If (NapredneTehnologije is NePostojeAliSeRazmatraPrimena) then (StepenSpremnosti is Prihvatljiv)

. If (NapredneTehnologije is PrimenaZasnovanaNaPilotProjektima) then (StepenSpremnosti is
Prihvatljiv)

23. | If (NapredneTehnologije is Potpunalmplementacija) then (StepenSpremnosti is Visok)

Na grafiku 2 moze se videti nelinearna funkcija u trodimenzionalnom prostoru na primeru

dva kriterijuma i izlazne ocene, na osnovu definisanih pripadajucih funkcija i AKO-ONDA

pravila.
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0.6

0.55

0.5 4

StepenSpremnosti

0.6

NivoAutomatizacije 0 0 Podaci

Grafik 2. Nelinearna funkcija na primeru kriterijuma ,nivo automatizacije“ i ,,napredne tehnologije“ (MATLAB)

4.2.2. Faza 2: Definisanje problema neusaglasenosti u proizvodnom sistemu

Svaki proces reSavanja problema pocinje sa njegovim prepoznavanjem i odredivanjem. Pri
unapredenju proizvodnih sistema problemi koji se susre¢u mogu da budu okarakterisani kao
razli¢ite vrste neusaglaSenosti tokom proizvodnih procesa (problem kvaliteta proizvoda,
problemi odrzavanja, itd.). Prepoznavanje i odredivanje problema u proizvodnim sistemima
su direkto vezani za karakteristike proizvodnog sistema, njegovo trenutno stanje i funkciju cilja.

Stoga, Definisanje problema neusaglasenosti u proizvodnom sistemu je druga faza razvoja
modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesih parametara (slika 34) u proizvodnim
sistemima. Pravilno definisan problem predstavlja kompleksan zadatak, jer je neophodno
posedovanje znanja o proizvodnom procesu, bazama podataka i infrastrukturi podataka,
kao i ostvarenje saradnje sa inZenjerima, odnosno ekspertima za odredeni proizvodni proces
u okviru posmatranog proizvodnog sistema [185].

Na osnovu procenjenog trenutnog stanja proizvodnog sistema, kao prve faze razvoja
RONP modela, pristupa se fazi 2 - Definisanje problema neusaglasenosti u proizvodnom sistemu
- koja se sastoji od tri koraka:

1. preciziranje vrste neusaglagenosti,
2. odredivanje lokacije nastanka neusaglasenosti, i
3. odredivanje tipa problema neusaglaenosti.

Kao izlaznu informaciju nakon zavrsene faze 2 - Definisanje problema neusaglasenosti u
proizvodnom sistemu dobija se jasno definisan problem (slika 34).
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4.2.2.1. Preciziranje vrste neusaglasenosti u proizvodnom sistemu

Polazna osnova za preciziranje vrste neusagladenosti je u uskoj vezi sa odredivanjem
funkcije cilja unapredenja proizvodnog sistema, a samim tim i reSavanjem postojec¢ih
problema. Na osnovu toga vrste neusaglasenosti mogu biti vezane za probleme:

* nedovoljnog kvaliteta proizvoda,

* prestanka rada masina,

* lomova pojedinih delova masina, i

* upravljanja proizvodnim procesima.

Do ovih problema dolazi najcesc¢e usled nastanka neusaglasenosti procesnih parametara.
Preciziranje vrste neusaglasenosti u proizvodnom sistemu je odredeno na osnovu postojeceg
problema koji se javlja tokom proizvodnih procesa.

4.2.2.2. Odredivanje lokacije nastanka neusaglasenosti u proizvodnom sistemu

Nakon preciziranja vrste neusaglasenosti, odnosno odrednica koje je opisuju, slede¢i korak
jeste odredivanje lokacije njenog nastanka. Lokacija nastanka neusaglasenosti se odreduje uz
pomoc¢ saradnje eksperata iz proizvodnog sistema koji su upoznati sa proizvodnim procesom
za koji se razvija RONP model. Zajedno sa njima neophodno je razmotriti sva moguca
potencijalna mesta, gde se kasnije vrsi suzavanje izbora lokacije nastanka neusaglasenosti.
Vazno je naglasiti da lokacija nastanka precizirane neusaglasenosti moze da obuhvata jednu ili
vi$e masina u proizvodnom sistemu.

4.2.2.3. Odredivanje tipa problema neusaglasenosti u proizvodnom sistemu

Tip problema neusaglasenosti u proizvodnom sistemu se odreduje na osnovu precizirane
vrste neusaglasenosti, gde se razlikuju dva tipa problema - klasifikacioni ili regresioni nacini
odredivanja tipa problema.

Klasifikacioni problem predstavlja odredivanje tipa problema neusaglasenosti na osnovu
nezavisnih promenljivih (procesnih parametara) u funkciji zavisne promenljive, koja moze da
ima dve ili vise klasa na osnovu cega se donose zakljucci iz posmatranih vrednosti nezavisnih
promenljivih. S obzirom na ¢injenicu da u proizvodnim sistemima postoji vide od jedne
nezavisne znacajne promenljive, klasifikacioni tip problema vrsi predvidanje vrednosti jednog
ili vise ishoda. Drugim rec¢ima, klasifikacija predstavlja predvidanje kategoricke oznake klasa,
odnosno razvrstavanja nepoznate instance u jednu od unapred ponudenih klasa, koji se zasniva
na pronalaZenju sli¢nosti sa unapred odredenim objektima koji su pripadnici razlicitih klasa,
pri cemu se slicnost dva objekta odreduje analizom njihovih karakteristika sa odredenom
tacnos¢u. Zadatak definisanja klasifikacionog tipa problema, na osnovu unapred poznate
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klasifikacije jeste razvoj matemati¢ckog modela na osnovu koga ¢e se vriiti klasifikacija novih
uzoraka, gde je broj klasa unapred poznat i ogranicen [168].

Za razliku od klasifikacionog, regresioni tip problema predstavlja definisanje problema
neusaglasenosti na osnovu kontinualnih nezavisnih promenljivih u sluc¢aju kada je zavisna
promenljiva, takode, kontinualna, odnosno kvantitativna vrednost na osnovu kojih se donose
odluke. Obzirom na ¢injenicu da u proizvodnim sistemima postoji vise od jedne nezavisne
znacajne promenljive, regresiono definisanje problema vrsi predvidanje tacno iskazane
vrednost, gde se mogu primenjivati viSe razlic¢itih matematickih modela, od kojih je
najjednostavnija i naj¢e$¢e primenjivana linearna regresija [156].

4.2.3. Faza 3: Identifikacija uticajnih parametara i prikupljanje podataka

Faza 3 - Identifikacija uticajnih parametara i prikupljanja podataka (slika 34) -
podrazumeva proces stalne komunikacije i diskusije izmedu inZenjera zaposlenih u
proizvodnim sistemima i istrazivaca koji razvijaju model za rano otkrivanje neusaglasenosti
procesnih parametara, kako bi se ustanovilo koji parametri uticu na definisani problem
neusagladenosti (faza 2 RONP modela) na osnovu znanja i iskustva eksperata. Takode je
neophodno uzeti u obzir i one parametre koji indirektno uti¢u na nastanak definisanog
problema u proizvodnom sistemu, a samim tim imaju i znacajan uticaj na razvoj modela.

Identifikacijom svih uticajnih parametara se omogucava prikupljanje podataka
generisanih tokom proizvodnog procesa. Prikupljanje podataka koji su vezani iskljucivo za
identifikovane uticajne parametre omogucavaju optimalno koris¢enje prostora baze podataka.

Stoga, Identifikacija uticajnih parametara i prikupljanje podataka je treca faza razvoja
modela za rano otkrivanje neusagladenosti procesih parametara u proizvodnim sistemima koja
se sastoji od pet koraka:

definisanje kriterijuma za identifikaciju uticajnih parametara,
identifikacija uticajnih parametara,

dostupnost uticajnih parametara,

odredivanje tipa podataka uticajnih parametara, i

AR ol A

prikupljanje podataka uticajnih parametara.

Kao izlaznu informaciju nakon zavrSene faze 3 - Identifikacija uticajnih parametara i
prikupljanje podataka - dobijaju se definisani parametri i njihove prikupljene vrednosti
neophodne za obradu podataka (slika 34).
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4.2.3.1. Definisanje kriterijuma za identifikaciju uticajnih parametara

Kriterijumi na osnovu kojih se vrdi identifikacija parametara direktno zavise od
preciziranja vrste neusaglasenosti (faza 2: korak 1 RONP modela) u proizvodnom sistemu, kao
i od lokacije nastanka definisane neusaglasenosti (faza 2: korak 2 RONP modela). Definisanje
kriterijuma se odnosi na pojednostavljivanje definisanog problema kako bi se lakse izvrsila
identifikacija uticajnih parametara.

Korak 1 - Preciziranje vrste neusaglasenosti (faza 2 RONP modela) - za definisanje
kriterijuma za identifikaciju uticajnih parametara, podrazumeva da se za:

» nedovoljan kvalitet proizvoda posmatra odredeni proizvod, proizvod predstavnik ili
odredena grupa proizvoda odabranih na osnovu utvrdenih i definisanih slicnosti
proizvodnog procesa,

» prestanak rada masina definiSu kriterijumi za najce$¢i uzrok nastanka klju¢nog
problema ne uzimajuci u razmatranje druge probleme,

* lomove pojedinih delova masina razmatraju ta¢ni razlozi nastanka loma ne
posmatrajuci indirektne i manje uticajne parametre, i

 upravljanje proizvodnim procesima bira deo proizvodnog sistema koji stvara najvecu
neizvesnost u njegovom upravljanju.

Posmatrajuc¢i korak 2 -Odredivanje lokacije nastanka neusaglasenosti (faza 2 RONP
modela) - kriterijum za identifikaciju uticajnih parametara jeste razmatranje samo onih
parametara koji se generiSu direktno na definisanoj lokaciji.

4.2.3.2. Identifikacija uticajnih parametara

Korak 2 u fazi 3 RONP modela jeste definisanje samih uticajnih parametara i njihov
odabir. Uticajni parametri se biraju na osnovu definisanih kriterijuma za identifikaciju
uticajnih parametara u saradnji sa ekspertima iz posmatranog proizvodnog sistema. Znanje
eksperata je klju¢no u ovom koraku, jer bez tacnog definisanja i odabira uticajnih parametara,
validnost modela za definisani problem se dovodi u pitanje.

4.2.3.3. Dostupnost uticajnih parametara

Dostupnost uticajnih parametara je direkntno vezana za stepen spremnosti proizvodnog
sistema za razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara. Stepen
spremnosti proizvodnog sistema za razvoj modela za rano otkrivanje neusaglagenosti
procesnih parametara (faza 1: korak 3 RONP modela) podrazumeva postojanje velikog broja
senzora za svaki uticajni parametar radi merenja njihovih vrednosti tokom proizvodnog
procesa. Takode, primena programabilnih logickih kontrolera (PLC) je neizostavna iz razloga
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$to omogucava prikupljanje vrednosti uticajnih procesnih parametara u tacnom trenutku
njihovog generisanja.

Dostupnost uticajnih parametara se proverava primenom metode intervjua sa ekspertima
iz proizvodnog sistema. Medutim, ukoliko se u ovom koraku zaklju¢i da nisu svi uticajni
procesni parametri dostupni, naredni korak mora biti podizanje nivoa digitalizacije
proizvodnog sistema. Nakon podizanje nivoa digitalizacije proizvodnog sistema se ponovo vrsi
provera dostupnosti svi uticajnih parametara za definisani problem.

4.2.3.4. Odredivanje tipa podataka uticajnih parametara

Dostupnost uticajnih parametara odrazava se na generisanje i prikupljanje procesnih
podataka, tacnije na generisanje i prikupljanje vrednosti uticajnih parametara, tokom
proizvodnih procesa u odabranom proizvodnom sistemu. Tipovi podataka direktno uti¢u na
odabir metoda za razvoj matematickog modela (faza 5 RONP modela). Stoga, vazno je odrediti
kom tipu podataka pripada generisana vrednost uticajnih parametara. Tipovi podataka koji su
dostupni proizvodnim sistemima okaraterisani su kao:

e tekstualni,
e numericki, i
e vremenski.

Tekstualni tipovi podataka se koriste za ¢uvanje tekstualnih vrednosti, kao §to su imena,
opisi, oznake, $ifre, itd. Oni se razlikuju prema nacinu skladiStenja i ¢uvanja vrednosti,
kodiranju tekstualnog zapisa i prema maksimalnoj duzini tekstualne vrednosti koja moze da se
¢uva u poljima odredenog tipa. Stoga, teksualni tipovi podataka se dele na kodirane i nekodirane
tipove podatke.

* Kodirani tekstualni tipovi podataka se koriste za cuvanje tekstualnih vrednosti, gde tekst
nije kodiran ASCII kodnom mapom, ve¢ UNICODE kodnom mapom promenljive
$irine. Najcesce se duzina vrednosti ovih tipova podataka izrazava u broju karaktera.

* Nekodirani, odnosno binarni tipovi podataka se koriste za cuvanje binarnih zapisa, kao
§to su sadrzaji datoteka ili binarnih serijalizacija objekata iz programa. Najcesce se
duzina vrednosti ovih tipova podataka izrazava u broju bajtova.

Numericki tipovi podataka se koriste za cuvanje numerickih vrednosti procesnih
parametara, kao §to su brzina, debljina, koli¢ina, itd. Osnovna podela numerickih tipova
podataka se ogleda u tome da li se ¢uvaju cele ili realne vrednosti procesnih parametara. Stoga,
njihova podela se vrsi na:

+ celobrojne (celobrojni numericki tipovi podataka podrzavaju vrednosti sa decimalnom
pozicijom), i
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* realne (dodatna podela realnih numerickih tipova podataka se vrsi na realne sa fiksnom
i na realne sa promenljivom pozicijom decimalne tacke).

Pored osnovne podele numerickih tipova podataka, postoji i podela na:

* oznacene (oznaceni numericki tipovi podataka podrzavaju negativne vrednosti
procesnih parametara), i

* neoznacene (neoznaceni numericki tipovi podataka podrzavaju samo pozitivne
vrednosti i nulu).

Vremenski tipovi podataka se koriste za cuvanje datuma, vremena, kombinacije datuma
i vremena, intervala itd.

4.2.3.5. Prikupljanje podataka uticajnih parametara

Poslednji korak u fazi 3 razvoja RONP modela jeste prikupljanje vrednosti identifikovanih
procesnih parametara u trenutku njihovog generisanja i skladiStenja u odredenu bazu
podataka. Tako prikupljeni podaci predstavljaju sirove podatke. Sirovim podacima je vazno
odrediti format za Cuvanje podataka (.txt, .xls, .csv, .json, .xml, itd.) kao i definisati nacin
struktuiranja podataka. Prikupljeni podaci moraju da budu struktuirani u obliku matrice koja
sadrzi redove i kolone, odnosno neophodno je da skup podataka bude struktuiran kao
dvodimenzionalna matrica.

Prikupljanje podataka iz proizvodnog sistema moguce je realizovati pomoc¢u naprednih
tehnologija, kao $to su IoT zajedno sa Cloud, Fog ili Edge sistemima racunarske tehnologije
pruzaju¢i mogucnost skladidnjenja podataka u decentralizovanoj bazi. Formiranje
decentralizovane baze podataka je od presudnog znacaja za sigurnost prikupljenih podataka u
proizvodnom sistemu.

4.2.4. Faza 4: Priprema i obrada prikupljenih podataka

Nakon zavrSenog prikupljanja podataka, sledi faza 4 - Priprema i obrada prikupljenih
podataka (slika 34). Polazna osnova ove faze jeste razumevanje prikupljenih sirovih podataka.
Razumevanje sirovih podataka podrazumeva tumacenje dobijene matrice. Matrica
prikupljenih podataka se sastoji od redova i kolona. U ve¢ini slucajeva redovi predstavljaju sve
identifikovane nezavisne uticajne parametre, kao i jedan zavisni parametar odreden od strane
eksperata (faza 4: korak 4 RONP modela) koji se naknadno dodaje kreiranoj matrici (vrsi se
spajanje nezavisnih uticajnih parametara i zavisnog parametra u fazi 4: korak 5 RONP modela).
Kolone matrice odgovaraju svakom pojedina¢nom slucaju (uzorku) zabeleZenom tokom
proizvodnog procesa, $to je predstavljeno na slici 52. Nakon tumacenja dobijene matrice
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podataka, vazno je sprovesti proces ciS¢enje i uklanjanja podataka koji ne bi doprineli
poboljsanju rezultata razvijenog modela.

- Definisani nezavisni uticajni parametri (x1,X2,X3...Xn) Zavisni parametar (y)
Uzorak 1
Uzorak 2

Slika 52. Matri¢ni prikaz pravilno struktuirane tabelarne forme sa spojenim nezavisnim i zavisnim uticajnim
parametrom

Stoga, Priprema i obrada prikupljenih podataka je Cetvrta faza razvoja modela za rano
otkrivanje neusaglasenosti procesih parametara u proizvodnim sistemima koja se sastoji od pet

koraka:
1. eliminacija nedoslednih, konstantnih i podataka sa Sumom,
2. dodavanje vrednosti nepotpunim podacima,
3. redukcija broja prikupljenih procesnih parametara,
4. definisanje zavisnog parametra, i
5. optimizacija i kreiranje precizno odabranog skupa podataka za razvoj matematickog

modela.

Medutim, vazno je naglasiti da nije neophodno sprovesti sve definisane korake.
Sprovodenje definisanih koraka ogleda se u univerzalnosti metodologije razvoja modela,
koji zavisi isklju¢ivo od prirode prikupljenh podataka, kao i od definisanog problema
prilikom primene modela u industrijskom okruzZenju.

Kao izlaznu informaciju nakon zavr$ene faze 4 - Priprema i obrada prikupljenih podataka
dobija se precizno definisan skup podataka, odnosno skup vrednosti uticajnih parametara
(slika 34).

4.2.4.1. Eliminacija nedoslednih, konstantnih i podataka sa Sumom

Podaci koji se generi$u i prikupljaju tokom proizvodnih procesa mogu imati odredene
defekte. Najces¢i uzrok nastanka defekata jesu problemi tokom procesa proizvodnje (prestanak
napajanja, zastoj proizvodnje, itd.) i problemi komunikacionih mreza za prikupljanje podataka
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u odredenoj bazi (prekid komunikacije). Na osnovu toga, defekti medu podacima mogu biti
okarakterisani kao nepotpuni, nedosledni i podaci koji imaju Sum. Stoga:

* nedosledni podaci predstavljaju vrednosti procesnih parametara koji sadrze odstupanja
u kodovima ili imenima,

+ konstantni podaci predstavljaju nepromenljive vrednosti procesnih parametara tokom
proizvodnog procesa, i

* podaci sa Sumom predstavljaju vrednosti procesnih parametara koji sadrze greske ili
izdatke.

Podaci za koje je utvrdeno da imaju nabrojane defekte, potrebno je ukloniti kako ne bi
negativno uticali na tacnost analiza, gde se vrsi eliminacija redova ili kolona matrice u
zavisnosti tipova podataka uticajnih parametara (slika 53).

g SRR R R . ... A
| Podaci vezani za |
— Brisanje redova matrice —  vremenske tipove |
I podataka !
b e e e e o e = - -

Eliminacija nepotpunih,

nedoslednih, konstantnih i

podataka sa Sumom P———— == ===
1 Podaci vezani za |

numericke tipove |
I podataka I

— Brisanje kolona matrice

| Podaci vezani za |
tekstualne tipove I
I podataka !

Slika 53. Eliminacija redova ili kolona matrice u zavisnosti tipova podataka uticajnih parametara

4.2.4.2. Dodavanje vrednosti nepotpunim podacima

Pored podataka sa nabrojanim defektima (faza 4: korak 1 RONP modela), podaci koji se
generidu i prikupljaju tokom proizvodnih procesa mogu imati nedostajuce vrednosti procesnih
parametara. Stoga, vrednosti procesnih parametara kojima nedostaju odredeni atributi,
pojedina¢ne vrednosti atributa, ili podaci koji sadrze samo zbirne vrednosti predstavljaju
nepotpune podatke.

Nepotpune podatke je potrebno zameniti primenom odgovarajuc¢ih metoda za dodavanje
vrednosti pocesnih parametara u zavisnosti od tipa podataka (slika 54).
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| Srednja vrednost 1
I Mediana 1

Mod 1
I Linearna interpolacija |
I Metoda nasumi¢nog dodavanja vrednosti !

Dodavanje vrednosti
vremenskim tipovima podataka

Dodavanje vrednosti Dodavanje vrednosti ! Metoda viSestrukog dodavanja vrednosti
numerickim tipovima podataka Logisti¢ka regresija

nepotpunim podacima

| Srednja vrednost
I Mediana
Mod
I Linearna regresija
I Metoda viSestrukog dodavanja vrednosti

Dodavanje vrednosti
tekstualnim tipovima podataka

| IRV S

Slika 54. Nacini dodavanja vrednosti nepotpunim podacima

4.2.4.3. Redukcija broja prikupljenih procesnih parametara

Kompleksnost razvoja modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara je
u direktnoj vezi sa brojem uticajnih procesnih parametara, odnosno sa brojem nezavisnih
promenljivih. Broj nezavisnih promenljivih u prikupljenom skupu podataka (faza 3 RONP
modela) predstavlja njegovu dimenzionalnost. Smanjenjem broja nezavisnih promenljivih se
ujedno smanjuje dimenzionalnost skupa podataka, a samim tim se smanjuje i kompleksnost
razvoja matematickog modela. Jedan od problema sa visokodimenzionalnim skupovima
podataka jeste taj $to nemaju sve nezavisne promenljive jednak uticaj za razumevanje i razvoj
matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara. Stoga, vazno
je eliminisati one nezavisne promenljive koje imaju mali uticaj na razvoj matematickog modela,
a uti¢u na njegovu dimenzionalnost.

Smanjenje dimenzionalnosti se vr$i pomocu statistickih tehnika koje smanjuju broj
nezavisnih promenljivih i na taj nac¢in pojednostavljuju skup podataka. Najcesce korisc¢ene
tehnike za smanjenje broja nezavisnih promenljivih [240] jesu sledece:

 analiza glavnih komponenti,
+ faktorska analiza,

+ videparametarska regresija, i
* korelaciona analiza.

Analiza glavnih komponenti predstavlja statisticku analizu redukcije dimenzionalnosti
skupa podataka, koji sadrze veliki broj medusobno povezanih nezavisnih promenljivih, na taj
nacin da bude obuhvacena $to veca koli¢ina varijanse podataka. To se postiZe izracunavanjem
novog skupa nekorelisanih promenljivih, zvanih glavne komponente tako da prvih nekoliko
glavnih komponenti obuhvati najve¢i deo varijanse sadrzane u originalnim promenljivima
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[241]. Cilj analize glavnih komponenti jeste i da se pronade kombinacija nezavisnih varijabli
da bi se izracunale nove varijable, odnosno komponente koje medusobno nisu u korelaciji i
koje ¢e opisivati varijacije podataka. Kada se radi analiza glavnih komponenti, Zelja je da
varijanse vecine dobijenih komponenti budu zanemarljivo male. Stoga, ve¢i deo varijacija
originalnih podataka se moze adekvatno opisati sa svega nekoliko glavnih komponenti [240]-
[242]. Na taj nacin se smanjuje broj nezavisnih promenljivih, koje su dobijene na osnovu faze
3 RONP modela gde se dobija manji broj glavnih komponenti.

Fatorska analiza predstavlja jednu od multivarijacionih tehnika koja u cilju smanjivanje
broja uticajnih nezavisnih promenjivih, u analizi definiSe faktore koji se utvrduju u postupku
faktorske analize i objasnjavaju medusobni odnos posmatranih promenljivih. Na osnovu toga,
cilj ove analize jeste da se umesto velikog broja medusobno povezanih promenljivih, koje su
dobijene na osnovu faze 3 RONP modela, utvrdi manji broj medusobno nezavisnih faktora
koje mogu objasniti medusobne odnose nezavisnih promenljivih [241]-[243].

Viseparametarska regresija predstavljaju statisticku metodu koja se koristi za smanjenja
dimenzionalnosti skupa podataka koja ima za cilj da objasni zavisnu promenljivu uz pomo¢
niza nezavisnih promenljivih [240]. Metoda u okviru viseparametarske regresije koja se koristi
za redukciju broja nezavisnih promenljivih jeste postupna (stepwise) regresija, gde se uklapaju
razli¢iti modeli koriste¢i razli¢ite podskupove nezavisnih promenljivih. Rezultati se zatim
uporeduju izracunavanjem mera dobrog prilagodavanja, a podskup sa najboljom merom
predstavlja skup parametara sa smanjenim brojem nezavisnih promenljivih, koje su dobijene
na osnovu faze 3 RONP modela.

Korelaciona analiza predstavlja zavisnost izmedu dva nezavisna parametara. Njihova
zavisnost se odreduje na osnovu koeficijenta korelacije. Vrednost koeficijenta korelacije se
krece u rasponu od -1 do +1, gde vrednost -1 predstavlja potpunu negativnu, a vrednost +1
potpunu pozitivhu korelaciju. Vrednost 0 pokazuje da ne postoji povezanost izmedu dva
nezavisna parametara. Vrednosti koeficijenta korelacione analize su prikazani u korelacionoj
matrici na osnovu koje se tumace dobijeni rezultati [165], [244]. Dobijeni rezultati se koriste
kao statisticki alat za donoSenje odluka o tome koji nezavisni parametri, koji su dobijeni na
osnovu faze 3 RONP modela, treba da budu eliminisani iz dalje analize na osnovu korelacionog
koeficijenta. Statisticko zaklju¢ivanje vr$i na osnovu preporuka intervala kojem pripada
vrednost korelacionog koeficijenta prikazanom u tabeli 6, gde je cilj eliminisanje svih
nezavisnih parametara koji dovode do veoma visoke pozitivne (negativne) korelacije.
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Tabela 6. Vrednosti koeficijenta korelacione analize

Vrednost korelacionog koeficijenta Interpretacija dobijene vrednosti
0.9do1(-0.9do-1) Veoma visoka pozitivna (negativna) korelacija
0.7 do 0.9 (-0.7 do -0.9) Visoka pozitivna (negativna) korelacija
0.5do0 0.7 (-0.5 do -0.7) Umerena pozitivna (negativna) korelacija
0.3do 0.5 (-0.3 do -0.5) Niska pozitivna (negativna) korelacija
0do 0.3 (0do-0.3) Zanemarljiva korelacija

Odabir metoda za redukciju broja nezavisnih promenjivih radi smanjenja
dimenzionalnosti skupa podataka zavisi od cilja analize, odnosno nacina na koji je potrebno
predstaviti najuticajnije nezavisne parametre. Na slici 55 je prikazan nacin odabira tehnike za
redukciju broja nezavisnih promenljivih na osnovu cilja analize.

Cilj analize:

Smanjivanje dimenzionalnosti skupa
podataka kreirajuéi odredeni broj

glavnih komponeti koje u sebi sadrze
informaciju o maksimalnoj varijaciji.

— Analiza glavnih komponenti

Smanjivanje dimenzionalnosti skupa
podataka kreiraju¢i odredeni broj faktora .
pod pretpostavkom postojanja latentnih Faktorska analiza

Redukcija broja faktora u skupu podataka.

prikupljenih procesnih
parametara

Smanjivanje dimenzionalnosti skupa
podataka eliminiSuéi manje uticajne ViSestruk .
nezavisne promenljive na osnovu stepwise 1SESInRATegresya

metode.

Smanjivanje dimenzionalnosti skupa
podataka eliminiSuci uticajne

—— nezavisne promenljive na osnovu veoma — Korelaciona analiza
visoke pozitivne (negativne) korelacije
pomocu korelacionog koeficijenta.

Slika 55. Odabir tehnike za redukciju broja prikupljeni parametara u zavisnosti od cilja analize
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4.2.4.4. Definisanje zavisnog parametra

Korak 4 u fazi 4 - Priprema i obrada prikupljenih podataka - jeste definisanje zavisnog
parametra. Zavisni parametar se bira na osnovu odredenog tipa problema neusaglasenosti u
proizvodnom sistemu (faza 2: korak 4 RONP modela), koji predstavlja izlaznu vrednost
procesnih parametara tokom proizvodnog procesa, odnosno zavisnu varijablu (slika 56).
Izlazna vrednost procesnih parametara se definiSe u saradnji sa ekspertima iz posmatranog
proizvodnog sistema i moze da ima binarne vrednosti (ukoliko je problem definisan kao
klasifikacioni) ili kontinualne vrednosti (ukoliko je problem definisan kao regresioni).

Definisan tip problema

Klasifikacioni tip problema | __ Bin:.zrna vre.t.lnost —!  Faza 4 RONP modela

Faza 2 RONP modela zavisne varijable

Korak 4: Definisanje zavisnog
parametra

Korak 4: Odredivanje tipa

problema neusaglasenosti

¥ ¢ Zavisni parametar je definisan
u proizvodnom sistemu P Jje defi

u saradnji sa ekspertima iz
proizvodnog sistema.

Regresioni tip problema | _ Kontinualne vrednosti __
zavisne varijable

Slika 56. Nacin definisanja zavisnog parametra

4.2.4.5. Optimizacija i kreiranje precizno odabranog skupa podataka za razvoj matematickog
modela

Pracenje koraka od 1 do 4 u okviru faze 4 - Priprema i obrada prikupljenih podataka -
predstavlja polaznu osnovu za kreiranje skupa koji sadrzi precizno odabrane podatke za razvoj
matematickog modela. Korak 5 u okviru faze 4 RONP modela podrazumeva postupak
optimizacije podataka prikupljenih nezavisnih procesnih parametara primenom statisticke
metode Opseg kako bi se svi prikupljeni fajlovi sveli na jedan jedinstveni fajl sa istom
dimenzijom. Nakon toga sledi povezivanja prikupljenih procesnih parametara (koji su
pripremljeni i obradeni u okviru koraka od 1 do 3, faza 4 RONP modela) sa zavisnim
parametrom (parametar je definisan u koraku 4, faza 4 RONP modela), $to je prikazano na slici
57.

Rezultat uspes$no zavrsenog koraka 5 - Kreiranje precizno odabranog skupa podataka za
razvoj modela - predstavlja izdefinisan i pripremljen skup podataka koji je spreman za slede¢u
tazu, odnosno za razvoj matematickog modela.
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Priprema i obrada prikupljenih
podataka za nezavisne uticajne parametre

KORAK 1:

Eliminacija nepotpunih,
nedoslednih, konstantnih i
podataka sa Sumom

Optimizacija i kreiranje precizno odabranog skupa
podataka za razvoj matematickog modela

KORAK 2: KORAK 5:

Dodavanje vrednosti

Optimizovanje prikupljenih podataka procesnih
nepotpunim podacima P je p Pl P p

parametara svodenjem na istu dimenziju.

Povezivanje pripremljenih i obradenih
prikupljenih podataka nezavisnih uticajnih
parametara sa definisanim zavisnim parametrom
kao izlaznom vrednosti procesnih parametara

KORAK 3:

Redukcija broja
prikupljenih procesnih
parametara

Definisanje zavisnog parametra

KORAK 4:

Definisanje zavisnog parametra

kao izlazne vrednosti procesnih
parametara u saradnji sa
ekspertima iz proizvodnog sistema

Slika 57. Nacin optimizacije i kreiranja precizno posmatranog skupa podataka za razvoj modela

4.2.5. Faza 5: Razvoj matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti
procesnih parametara pomocu izabrane grupe podataka

Baza konceptualnog RONP modela predstavlja razvoj matematickog modela za rano
otkrivanje neusaglasenosti pomoc¢u izabrane grupe podataka. Stoga, nakon zavrSene faze 4
RONP modela, sledi faza 5 - Razvoj matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti
pomocu izabrane grupe podataka (slika 34) - kao klju¢na faza u procesu ranog otkrivanja
definisanih neusaglasenosti u proizvodnom sistemu.

S obzirom na ¢injenicu da faza 5 RONP modela direktno zavisi od prirode prikupljenih
podataka (pogledati fazu 4 RONP modela), posebna paznja se treba obratiti na (korak 4 faze 4
RONP modela, odnosno na definisani zavisni parametar. Definisani zavisni parametar
odreduje koja tehnika napredne analiticke metode moze biti kori§¢ena za razvoj matematickog
modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnim sistemima.
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Stoga, tehnike za razvoj matematickog modela su najce$¢e nadgledane metode, gde zavisni
parametar mora u odredenoj meri da zavisi od definisanih nezavisnih parametara i sazima
prethodno definisani problem, na osnovu kojeg se odreduje da li ¢e se primenjivati
klasifikacioni alati za kategoricke vrednosti zavisnog parametra ili regresioni alati za
kontinualne vrednosti zavisnog parametra (faza 2: korak 3 RONP modela).

Vazno je naglasiti da se prilikom razvoja matematickog modela koriste ekvivalentne
tehnike naprednih statistickih metoda i metoda masinskog ucenja. Cilj upotrebe ekvivalentnih
tehnika prilikom razvoja matematickog modela jeste dobijanje rezultata komaparativne analize
(slika 58), a samim tim i objektivno odredivanje koja tehnika daje prihvatljivije rezultate.

Rezultati uspe$nosti prethodnih faza direktno su povezani sa rezultatima ove faze,
odnosno faze 5 - Razvoj matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti pomocu
izabrane grupe podataka - a samim tim rezultati uspe$nosti prethodnih faza uti¢u i na tacnost
razvijenog modela.

Faza 5 RONP modela sastoji se od tri koraka, i to:

1. metodologija za podelu izabrane grupe podataka na podatke za razvoj matematickog
modela i podatke za testiranje matematickog modela,

2. odabir metoda i tehnika za razvoj matematickog modela za rano otkrivnje
neusaglasenosti procesnih parametara, i

3. razvoj matematickog modela u proizvodnim sistemima pomocu izabrane grupe
podataka za razvoj modela i primenom izabrane metode i tehnike napredne analitike.

Kao prihvatiljiv rezultat uspesno zavrsene faze 5 - Razvoj matematickog modela za rano
otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara pomocu izabrane grupe podataka - jeste
razvijen matematicki model primenom ekvivalentnih tehnika napredne statistickih metode i
metode masinskog ucenja (slika 58) sa visokom ta¢noscu (preko 95%) spremam za narednu
fazu. Matematicki model koji nema tacnost preko 95% se ne koristi u narednim fazama
konceptualnog RONP modela.

4.2.5.1. Metodologija za podelu izabrane grupe podataka na podatke za razvoj matematickog
modela i podatke za testiranje matematickog modela

Metodologija za podelu podataka na podatke za razvoj matematickog modela i podatke za
testiranje matematickog modela se koristi kako bi se lako postigla ponovljivost rezultata i kako
bi se na jednostavan nacin izvrdilo poredenje rezultata razvijenog matematickog modela za
rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara primenom razli¢itih metoda za razvoj
modela (porede se rezultati matematickog modela dobijeni primenom razli¢itih tehnika
naprednih statistickih metoda i metoda masinskog uc¢enja). Upravo je to osnovni razlog zasto
se u ovoj doktorskoj disertaciji ne primenjuje metoda nasumicne podele grupe podataka
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(odredivanjem procentualnog odnosa izmedu podataka za razvoj matematickog modela i
podataka za testiranje matematickog modela njihovim nasumi¢nim odabirom), ve¢ se njihova
podela zasniva na odredenoj metodologiji. Podela podataka primenom odredene metodologije
dovodi do toga da se poseduje ta¢na informacija koji podaci su kori$¢eni za razvoj
matematickog modela, a koji za njegovo testiranje.

Faza 4 RONP modela

Korak 5: Optimizacija i

kreiranje precizno odabranog
skupa podataka za razvoj
matematickog modela

Faza 5 RONP modela

80/20

80%

Izabrana grupa
podataka za razvoj
matematickog modela

Faza 4 RONP modela
Korak 4: Definisanje
zavisnog parametra

Kontinualne vrednosti Kategoricke vrednosti
zavisnog parametra zavisnog parametra

! Izbalansiran skup ' !Neizbalansiran skup:

MLR SVR 1 podataka 1 | podataka :

(napredna statistcka (metoda masinskog rEER T = R e i a
metoda) ucenja)

LR SVM MTS OCSVM
(napredna statistcka (metoda masinskog (napredna statistcka (metoda masinskog
metoda) ucenja) metoda) ucenja)

Odabir naprednih analitickih metoda i tehnika za razvoj matematickog modela

Razvoj matematickog RONP modela odabranom tehnikom napredne statisticke metode i metode maSinskog ucenja

Slika 58. Postupak razvoja matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara
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U vedini pregledanih radova koji se bave razvojem matematickog modela u proizvodnim
sistemima [119], [200], [245]-[247] nije pronadena precizna informacija koja pruza detalje
vezane za nac¢in odabira metodologije niti nudi predloge za podelu izabrane grupe podataka na
podatke za razvoj matematickog modela i podatke za testiranje matematickog modela.
Medutim, Kursad i sar. [130] su uvideli vaznost postojanja metodologije za podelu grupe
podataka na podatke za razvoj matematickog modela i podatke za testiranje matematickog
modela, fokusirali su svoje istraZivanje na metodologije nasumicne podela podataka. Medutim,
nasumicna podela podataka nije razmatrana u ovoj doktorskoj disertaciji.

Gholamy, Kreinovich i Kosheleva [248] u svom nau¢nom izvestaju su objasnili zasto je p
=~ 80% empirijski najbolja podela na skupove za razvoj i testiranje matematickog modela. Stoga,
metodologija za podelu izabrane grupe podataka na podatke koji su korid¢eni za razvoj
matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara i podatke za
testiranje matematickog modela jeste odnos 80/20.

Prema tome, skup izabrane grupe podataka se deli prema odnosu 80/20, gde ¢e se u
izabranoj grupi podataka za razvoj matematickog modela nalaziti 80% podataka izabranim
hnonoloskim redosledom, dok ¢e se u skupu podataka za testiranje matematickog modela
nalaziti preostalih 20%. Drugim recima, skup za testiranje koji se koristi u fazi 6 RONP modela,
ima 20% od ukupnog broja podataka.

4.2.5.2. Odabir metoda i tehnika za razvoj matematickog modela za rano otkrivnje
neusaglasenosti procesnih parametara

Metode za razvoj matematickog modela u proizvodnim sistemima mogu biti zasnovane na
primeni razli¢itih metoda napredne analitike. Razvoj matematickog modela za rano otkrivanje
neusagladenosti procesnih parametara predstavlja proces upotrebe naprednih analitickih
metoda za kreiranje modela za detekciju definisanih neusaglasenosti u trenutku prikupljanja
podataka kako bi se unapredio proizvodni proces i kvalitet proizvoda. Metode napredne
analitike zasnivaju se na upotrebi razlicitih tehnika za razvoj matematickog RONP modela
(slika 58), koji mogu pripadati:

* naprednim statistickim metodama, i
* metodama masinskog ucenja.

4.2.5.2.1. Napredne statisticke metode

Osnovne statisticke metode poput intervala poverenja, t-testova i testova sa 2 proporcije
pruzaju odgovore na vecinu pitanja koje istazivaci koriste tokom svojih teorijskih istrazivanja,
kako bi se potvrdile ili opovrgle usvojene hipoteze. Medutim, da bi se doslo do odgovora na
neka istrazivacka pitanja koja su povezana sa unapredenjem proizvodnog procesa i kvaliteta
proizvoda, a samim tim i proizvodnog sistema, neophodna je primena naprednije statistike sa
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svthom razvoja matematickog modela, gde se na taj eksperimentalni nacin potvrduju ili
opovrgavaju postavljene hipoteze. Stoga, matematicki model za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnim sistemima moze da se razvija primenom
naprednih statistickih metoda. Napredne statisticke metode za razvoj matematickog modela se
zasnivaju na naprednim statistickim tehnikama gde je u odredenim slucajevima zavisni
parametar predstavlja kontinualnu vrednost, dok kod drugih tehnike zavisni parametar
predstavlja kategoricku vrednost. Stoga, tehnike napredne statisticke metode pomocu kojih se
razvija matematicki model jesu (slika 58):

 vieparametarska linearna regresija (MLR) - gde zavisni parametar ima kontinualne
vrednosti,

+ logisticka regresija (LR) — gde zavisni parametar ima kategoricke vrednosti,

* Mahalanobis-Taguci sistem (MTS) - gde zavisni parametar ima kategoricke vrednosti.

Odabir napredne statisticke tehnike se vrsi u zavisnosti od postavke definisanog problema
(faza 2: korak 4 RONP modela) i definisanog zavisnog parametra (faza 4: korak 4 RONP
modela).

Pored ovih kriterijuma za odabir napredne statisticke tehnike koji se odnose na faze RONP
modela, vazno je istaci i kriterijum koji se ti¢e izbalansiranosti skupa podataka. Izbalansiran
skup podataka pruza informacije o razli¢itim situacijama tokom proizvodnih procesa unutar
proizvodnog sistema. Prema ovom kriterijumu, MLR i LR, kao tehnike napredne statisticke
metode, se koriste za razvoj matematickog RONP modela u slucaju kada skup prikupljenih
procesnih podataka sadrzi informacije i kada je proizvodni sistem radio bez ikakvih problema
i poteskoca, kao i kada su se javile odredenje neusaglasenosti Odnosno, za razvoj
matematickog modela primenom MLR ili LR tehnike neophodno je imati izbalansiran skup
podataka koji opisuju razli¢ita stanja proizvodnog sistema tokom proizvodnih procesa.
Medutim, ukoliko uzmemo u obzir MTS, kao naprednu statisticku metodu, razvoj
matematickog modela se zasniva isklju¢ivo na podacima koji pruzaju informacije samo o
situacijama kada je proizvodni sistem radio bez ikakvih problema i poteskoca. Drugim re¢ima,
za razvoj matematickog modela primenom MTS tehnike neophodno je imati neizbalansiran
skup podataka generisanih tokom proizvodnog procesa.

Dalje, razvoj matematickog modela primenom naprednih statistickih tehnika zasniva se
na pracenju nezavisnih uticajnih parametara. Pracenje svakog nezavisnog parametra koji utice
na kvalitet i posmatranje pojedinacnih slucajeva nije cilj naprednih statistickih metoda za
unapredenje proizvodnih procesa i kvaliteta proizvoda. Napredne statisticke metode
obuhvataju pracenje celokupnog stanja proizvodnog sistema i kvaliteta proizvoda u celini.
Zahvaljuju¢i naprednim statistickim metodama, pored utvrdenih ogranicenja (tolerancija)
procesnih parametara karakteristicnih za pracenje proizvodnih procesa i kvaliteta proizvoda,
postoji i dozvoljeni procenat jedinica proizvoda koji mogu prekoraciti ove granice (a da to
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nema negativan uticaj na proizvodni proces ili kvalitet finalnog proizvoda) $to se upravo
postize primenom razvijenog matemato¢kog RONP modela za rano otkrivanje neusagladenosti
procesnih parametara. Statisticke metode i tehnike poboljsanja proizvodnih procesa i kvaliteta
proizvoda primenom razvijenog matematickog modela uklju¢uju prikupljene podatke,
stvaraju¢i dokumentovanu osnovu za dalju analizu i donosenje zakljucaka o proizvodnom
sistemu.

4.2.5.2.2. Metode masinskog ucenja

U slozenom procesu razvoja RONP prikupljaju se brojni podaci, koje je neophodno
analizirati i na osnovu empirijskih ¢injenica doneti zakljucke i odluke. U slucajevima kada
napredne statisticke metode ne daju zadovoljavaju¢e rezultate, primenjuju se metode
masinskog ucenja. Metode masinskog ucenja predstavljaju naprednu analiticku tehniku za
otkrivanje i primenu skrivenih informacija za re$avanje prakticnih problema u mnogim
empirijskim disciplinama [102], [249]. Mnogi zadaci u procesu razvoja matematickog modela
mogu se formulisati kao problemi ucenja, za cije se reSavanje mogu upotrebiti razlicite metode
masinskog ucenja, koje daju dobre rezultate u slucajevima:

+ kada nisu poznate egzaktne procedure resavanja,

+ kada postoji veliki broj uticajnih procesnih parametara dokumentovanih u bazama
podataka,

* unapredenja proizvodnih sistema koji moraju da funkcioniSu tokom proizvodnih
procesa koji se neprekidno menjaju.

Razvoj matematickog RONP modela u proizvodnim sistemima moze se postici i
primenom metoda masinskog ucenja. Za razvoj matematickog modela koriste se tehnike
nadgledanog masinskog ucenja koje mogu biti sledece (slika 58):

* metoda potpornh vektora za regresiju (SVR) - gde zavisni parametar ima kontinualne
vrednosti,

« metoda potpornih vektora za klasifikaciju kori$¢enjem izbalansiranog skupa podataka
(SVM) - gde zavisni parametar ima kategoricke vrednosti,

* metoda potpornih vektora za klasifikaciju koris¢enjem neizbalansiranog skupa
podataka (OCSVM) - gde zavisni parametar ima kategoricke vrednosti.

Razlog zasto su izabrane bas ove tehnike masinskog ucenja je taj $to su one ekvivalentne
izabranim tehnikama naprednih statistickih metoda gde se postiZu objektivni rezultati
komaparativnih analiza.

Odabir tehnike nadgledanog masinskog ucenja se vrsi u zavisnosti od postavke definisanog
problema (faza2: korak 4 RONP modela) i definisanog zavisnog parametra (faza 4: korak 4
RONP modela).
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Pored ovih kriterijuma za odabir tehnike masinskog ucenja koja se odnosi na fazu razvoja
matematickog modela, vazno je istaci da kriterijum izbalansiranosti skupa podataka, takode
igra vaznu ulogu. Prema ovom kriterijumu, SVR i SVM, kao tehnike masinskog ucenja, se
koriste za razvoj matematickog modela u slucaju kada skup prikupljenih procesnih podataka
sadrzi informacije i kada je proizvodni sistem radio bez ikakvih problema i poteskoca, kao i
kada su se javile odredenje neusaglagenosti procesnih parametara. Odnosno, za razvoj
matematickog modela primenom SVR ili SVM tehnike neophodno je imati izbalansiran veliki
skup podataka koji opisuju razli¢ita stanja proizvodnog sistema tokom proizvodnih procesa.
Medutim, ukoliko uzmemo u obzir OCSVM, kao tehniku masinskog ucenja, razvoj
matematickog modela se zasniva isklju¢ivo na podacima koji pruzaju informacije samo o
situacijama kada je proizvodni sistem radio bez ikakvih problema i poteskoca. Drugim rec¢ima,
za razvoj matematickog modela primenom OCSVM tehnike neophodno je imati
neizbalansiran skup podataka generisanih tokom proizvodnih procesa.

4.2.5.3. Razvoj matematickog modela u proizvodnim sistemima pomocu izabrane grupe
podataka za razvoj modela i primenom izabrane metode i tehnike napredne analitike

Razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnim
sistemima se vrs$i pomocu izabrane grupe podataka za razvoj modela, koja sadrzi 80% od
ukupnog broja podataka izabranih hronoloskim redosledom, i primenom izabrane metode i
tehnike napredne analitike, koja je opisana u koraku 2 faze 5 RONP modela (slika 58). Postupak
razvoja matematickog modela se ogleda u primeni i prilagodavanju postojecih algoritama
napredne analitike i kori$¢enju softverskih reSenja kako bi se doslo do $to vece tacnosti
razvijenog matematickog modela.

4.2.6. Faza 6: Testiranje matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti
procesnih parametara

Postupak za ocenu efikasnosti razvijenog matematickog modela predstavlja faza 6 -
Testiranje matematickog modela (slika 34) - na osnovu skupa podataka koji nije kori§¢en u fazi
5 RONP modela i koji predstavlja do sada neviden skup podataka, odnosno preostalih 20% od
ukupnog broja podataka izabranih hronoloskim redosledom (faza 5: korak 1 RONP modela).
Pomocu novog skupa podataka, testira se razvijeni matematicki model, gde se vrsi poredenje
dobijenih rezultata primenom ekvivalentnih tehnika naprednih statistickih metoda i metoda
masinskog ucenja (slika 59). Na osnovu poredenja, mera performansi se moze koristiti za
numericko poredenje kako bi se odredilo da li se predvidanja koja je dao razvijeni model
podudaraju sa o¢ekivanim rezulatima [175].
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Zadatak testiranja modela jeste odredivanje u kojoj meri i u kojem stepenu razvijeni
matematicki model za rano otkrivanje neusagladenosti procesnih parametara odgovara
stvarnim slucajevim (o¢ekivanim rezultatima) koji se dogadaju tokom proizvodnog procesa.

Stoga, Testiranje matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara kao Sesta faza RONP modela sastoji od tri koraka:

1. testiranje matematickog modela pomocu podataka za testiranje definisanih u fazi 5
RONP modela,

2. procena performansi matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti
procesnih parametara primenom tehnika testiranja, i

3. analiza dobijenih rezultata matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti
procesnih parametara.

Kao izlaznu informaciju nakon zavrsene faze 6 - Testiranje matematickog modela za rano
otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara - dobija se testiran model koji je, ukoliko su
dobijeni rezultati zadovoljavajudi, spreman za validaciju u proizvodnom sistemu u trenutku
generisanja podataka tokom proizvodnog proseca (slika 34).

4.2.6.1. Testiranje matematickog modela pomocu podataka za testiranje

Testiranje matematickog modela se vr§i prema istom principu kao i razvijanje
matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnim
sistemima. Odnosno, testiranje matematickog modela za rano otkrivnje neusaglagenosti
procesnih parametara u proizvodnim sistemima se vr$i pomocu ekvivalentnih tehnika
napredne statisticke metode i metode masinskog ucenja.

Podaci koji se koriste u fazi testiranja matematickog modela predstavljaju grupu podataka
izabranu hronoloskim redosledom za razvoj modela, koja sadrzi preostalih 20% od ukupnog
broja podataka, i primenom izabrane metode napredne analitike, koja je opisana u fazi 5 - korak
2 RONP modela (slika 59).

4.2.6.2. 2. Procena performansi matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti
procesnih parametara primenom tehnika testiranja

U zavisnosti od nac¢ina posmatranja performansi modela, kao i definisanog problema, postoji
vide razli¢itih mera za njegovo testiranje [184]. Stoga, u daljem tekstu bi¢e razmatrane tehnike
za procenu performansi razvijenog matematickog modela na osnovu definisanog problema u
proizvodnim sistemima (faza 2 RONP modela), koji je podeljen na klasifikacione ili regresione
probleme (slika 59).
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Izabrana grupa
podataka za testiranje
matematickog modela

Razvoj matematickog RONP modela odabranom tehnikom

napredne statisticke metode i metode masinskog ucenja

Faza 6 RONP model
e R Testiranje matematickog RONP modela odabranom tehnikom

napredne statisticke metode i metode masinskog ucenja

Faza 4 RONP modela

Korak 4: Definisanje
zavisnog parametra

Procena performansi matematickog modela

Kategoricke vrednosti Kontinualne vrednosti
zavisnog parametra zavisnog parametra

Tehnike za procenu Tehnike za procenu

performansi klasifikacije: | | performansi regresije:

* tacnost * MSE

« greska « RMSE

* odziv *R?

* preciznost

* F1 mera

Komparativno analiziranje rezultata testiranog

matematickog RONP modela odabranom tehnikom
napredne statisticke metode i metode masinskog ucenja

Slika 59. Postupak testiranja matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara
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4.2.6.2.1. Tehnike za procenu performansi matematickog modela na osnovu definisanog
klasifikacionog problema

Prilikom testiranja modela zasnovanih na klasifikacionim problemima, osnovni pojmovi
koji se koriste jesu pojmovi greske i tacnosti razvijenog modela. Novakovi¢ [184] objasnjava da
ukoliko primena razvijenog matematickog modela na principima kasifikacije, prilikom
njegovog testiranja, dovodi do rezultata predvidanja klase koja je razlicita od stvarne klase
primera, tada je nastala greska prilikom klasifikacionog procesa, ¢ime se smanjuje tacnost
predvidanja razvijenog modela, a povec¢ava nivo greske [163]. Na taj nacin greska, odnosno
tacnost predstavlja dobar indikator rada klasifikacionog modela, koja se racuna prema sledecoj

formuli:
a0
greska =1 — tacnost (15)
gde je:

TN (,true negative®) — vrednost pozitivno klasifikovanih podataka koji izazivaju odredeni tip
greske u proizvodnom sistemu,

EN (,false negative®) — vrednost negativno klasifikovanih podataka koji izazivaju odredeni tip
greske u proizvodnom sistemu,

TP (,true positive) — vrednost pozitivno klasifikovanih podataka koji ne izazivaju ni jedan tip
greske u proizvodnom sistemu,

FP (,false positive®) — vrednost negativno klasifikovanih podataka koji ne izazivaju ni jedan tip
greske u proizvodnom sistemu.

N - vrednost ukupnog broja uzoraka (suma TN, FN, TP i FP) nad kojim je razvijen matematicki
model.

Na ovom pristupu se zasniva odredivanje tacnosti matematickog modela kao mere za
testiranje njegovog kvaliteta zasnovanog na klasifikaciji, koja se definise kao odnos broja
ispravno klasifikovanih primera u odnosu na ukupan broj klasifikovanih primera primenom
matrice konfuzije [184]. Matrica konfuzije je prikazana na slici 60.

MATRICA KONFUZIJE STVARNE VREDNOSTI
Negativni podaci Pozitivni podaci
PREDVIDENE Negativni podaci ™N EN
VREDNOSTI gativni podact
Pozitivni podaci FP TP

Slika 60. Matrica konfuzije
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Takode, pored odredivanja tacnosti razvijenog matematickog modela za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnom sistemima, na osnovu matrice konfuzije
se vr$i i odredivanje odziva i preciznosti modela, koji se racunaju prema slede¢im formulama:

TP
FN+

odziv = (16)

preciznost = (17)

TP+FP

gde u ovom slucaju kod predvidanja negativnih slucajeva, odziv predstavlja udeo negativnih
slucajeva koji su klasifikovani ispravno, dok preciznost predstavlja udeo pozitivno predvidenih
slucajeva koji jesu tacni.

Medutim, prilikom prakti¢ne primene matematickih modela u proizvodnim sistemima,
nuzno je praviti kompromis izmedu odziva i preciznosti: ako je cilj povecanje vrednosti odziva,
smanjuje se vrednost preciznosti, i obrnuto. U takvim slucajevima je neophodno uvodenje
harmonijske sredine preciznosti i odziva, poznatija kao F mera [189].

F mera kombinuje preciznost i odziv omogucavajudi jednostavnije poredenje dva ili vise
algoritama, prema sledecoj formuli:

preciznost X odziv

F=(1+ g% (18)

B? X preciznost + odziv
gde B uzima vrednosti u opsegu 0 < B <1 ukoliko je cilj davanje prioriteta preciznosti, dok > 1
daje prioritet odzivu. Kada je p = 1, dobija se uravnotezena F mera (poznatija kao FI).

F1 mera, koja daje jednak znacaj i preciznosti i odzivu, se znatno cesce koristi prilikom
prakticke primene razvijenog modela u industrijskom uslovima, prema formuli:

preciznost X odziv

F1=2 (19)

preciznost + odziv
4.2.6.2.2. Tehnike za procenu performansi matematickog modela na osnovu definisanog
regresionog problema

Testitanje razvijenog matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parmetara u proizvodnom sistemima defini$e se merom kvaliteta prilagodene linearne krive
koja odreduje koliko se predvidene vrednosti slazu sa stvarnim podacima. Prilikom testiranja
matematickih modela zasnovanih na regresiji, osnovni pojmovi koji se koriste jesu pojam
srednja kvadratna greska i koren srednje kvadratke greske, ali se koristi i koeficijent
determinacije, poznatiji kao R* [189].
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Srednja kvadratna greska (,,Mean Square Error” - MSE)

Srednja kvadratka greska (MSE) poznata kao i srednja greska varijanse, oznacava procenu
i meru proseka kvadrata greSaka, $to predstavlja prose¢nu razliku u kvadratima izmedu
procenjene vrednosti i stvarne vrednosti zavisnog parametra. MSE kao mera funkcije
predvidanja odgovara ocekivanoj vrednosti kvadrata gubitka greske, i odreduje se preko sledece
funkcije [163]:

MSE = Livi—9)? (20)
n-p-1

gde je:
y — stvarna vrednost zavisnog parametra,
¥ - predvidena vrednost zavisnog parametra,
n - broj uzoraka,
p - broj nezavisnih varijabli.

Sto je vrednost MSE manja, to ukazuje na bolju sposobnost predvidanja razvijenog
matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parmetara u proizvodnom
sistemima [175].

Koren srednje kvadratne greske (,,Root Mean Square Error” - RMSE)

Koren srednje kvadratne greske (RMSE) predstavlja koren MSE [163], [175]. Na osnovu
vrednosti RMSE vrsi se utvrdivanje odnosa izmedu stvarnih i predvidenih vrednosti zavisnog
parametra na osnovu sledece formule [163]:

RMSE = \/—Ziy_ — (21)
gde je:

y — stvarna vrednost zavisnog parametra,

¥ - predvidena vrednost zavisnog parametra,

n - broj uzoraka,

p - broj nezavisnih varijabli.

Sto je vrednost RMSE manja, to ukazuje na bolju sposobnost predvidanja razvijenog
matematickog modela za rano otkrivanje neusagladenosti procesnih parametara u
proizvodnom sistemima [118], [175]. Takode, Ratner [118] smatra da je u ve¢ini slucajeva bolje
osloniti se na RMSE vrednost nego na MSE, jer se RMSE meri u istim jedinicama kao i podaci,
umesto u kvadratnim jedinicama, i predstavlja veli¢inu "tipicne" greske, gde je RMSE validan
pokazatelj relativnog kvaliteta modela samo ukoliko razvijeni model ne pokazuje karakteristike
prevelikog ili premalog prilagodavanja matematickog modela.
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Koeficijent determinacije (R?)

Koeficijent determinacije (R?) je prvi indikator koji pokazuje dali je razvijeni matematicki
model valjan ili ne. Odnosno R’ je pokazatelj sposobnosti predvidanja razvijenog
matematickog modela izrazen preko relativne mere prilagodavanja modela. Drugim re¢ima R?
odgovara proporciji koja se izracunava linearnim odnosom izmedu predvidenih i stvarnih
vrednosti [120] prema sledecoj formuli:

R=1-2Z (22)
SST

gde je:
SSE - zbir kvadrata gresaka,
SST - ukupna suma kvadrata.

Vrednosti R* se kre¢u od 0 do 1 (odnosno od 0% do 100%), gde vrednosti blize 0
oznacavaju slabu sposobnost predvidanja razvijenog matematickog modela za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parmetara u proizvodnom sistemima (R*= 0% oznacava da varijansa
zavisne promenljive nije obja$njena nezavisnim promenljivim). Suprotno tome, vrednosti blize
1 oznacavaju maksimalnu sposobnost predvidanja (R*= 100% oznacava da je varijansa zavisne
promenljive u potpunosti objasnjena nezavisnim promenljivim) $to oslikava savrseni linearni
odnos [120].

Medutim, Christensen [162] napominje da R* meri prediktivne sposobnosti, a ne
ispravnost modela, gde neispravni modeli mogu biti veoma dobri prediktori i imati vrlo visoke
R?, dok ispravni modeli mogu biti losi prediktori i imati veoma niske R%. Modeli razvijeni na
osnovu veceg broja nezavisnig parametara imaju vece vrednosti R? iz razloga $to takvi modeli
mogu bolje obaviti aproksimaciju vrednosti. Isto tako, velike vrednosti R* ne moraju nuzno
znaciti da ¢e dobro izvrsiti predikcija na osnovu razvijenog model u apsolutnom smislu.
Drugim re¢ima, iako razvijeni model objadnjava veci deo varijabilnosti, moze se ustanoviti da
ne objasnjava toliko promenljivosti koliko bi trebao. Takode, model sa niskim R* moze biti
dobro razvijen. Medutim, podaci mogu jednostavno imati veliku promenljivost usled ¢ega se
smanjuje vrednost R?.

4.2.6.3. Analiza dobijenih rezultata matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti
procesnih parametara

Analiza dobijenih rezultata matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti
procesnih parametara u proizvodnom sistemu predstavlja komparativnu analizu na osnovu
procenjenih performansi (slika 59). Komparacija se vrsi poredenjem rezultata dva matematicka
modela razvijena ekvivalentnim tehnikama naprednih statistickih metoda i metoda masinskog
ucenja, gde se odreduje koji model ima bolje perfomanse. Komparativna analiza dobijenih
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rezultata matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u
proizvodnom sistemu obavlja se deskriptivnom metodom. Matematicki model sa boljim
performansama se koristi u fazi 7 - Validacija matematickog modela za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara.

4.2.7. Faza 7: Validacija matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti
procesnih parametara

Faza 7 - Validacija matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara (slika 34) - predstavlja fazu potvrdivanja odabranog matematickog RONP
modela. Validacija matematickog RONP modela se vr$i na osnovu automatizovane analize
procesnih podataka u trenutku njihovog prikupljanja. Nadalje, faza Validacije se vrsi
isklju¢ivo primenom metode eksperimenta u industrijskom okruZenju (slika 61) kako bi se:

+ potvrdila ispravnost i univerzalnost razvijene metodologije RONP modela, i
* testirale performanse razvijenog matematickog modela u posmatranom proizvodnom
sistemu.

Drugim recima, cilj faze 7 - Validacija matematickog RONP modela jeste prakticna
primena modela u odabranom proizvodnom sistemu, gde se vrsi pracenje performansi
matematickog modela u odredenom vremenskom periodu na osnovu novih podataka koji nisu
prethodno pripremljeni niti obradeni, s tim da se analiza procesnih podataka vrsi u trenutku
njihovog prikupljanja. Na taj nacin se dokazuju rezultati razvijenog RONP modela u stvarnom
okruzenju.

Stoga, Validacija matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara kao sedma faza RONP modela sastoji od dva koraka:

1. rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara i procena performansi
validiranog matematickog modela primenom metoda napredne analitike, i
2. automatizacija analize procesnih parametara u trenutku njihovog prikupljanja.

Izlazna informacija faze 7 predstavlja validiran matematicki model ¢ije su performanse
testirane u industrijskom okruzenju, dok se kao rezultat zavrsene faze 7 - Validacija
matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara - dobija
validiran konceptualni RONP model ¢ime je potvrdena njegova univerzalnost i moguénost
primene u razli¢itim oblastima procesne industrije (slika 34).
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Komparativno analiziranje rezultata testiranog

matematickog RONP modela odabranom tehnikom
napredne statisticke metode i metode masinskog ucenja

Da li razvijeni model NE
zadovoljava kriterijum
za procenu performansi?

DA

PROIZVODNI SISTEM e A Izabrani matemati¢ki RONP model

Generisanje procesnih

podataka u proizvodnom Rano otkrivanje neusaglaSenosti procesnih
parametara i procena performansi
validiranog matemati¢kog modela

sistemu

A izacija analize procesnih parametara

u trenutku njihovog prikupljanja

Sistem racunarske tehnologije

Slika 61. Postupak validacije matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u
industrijskom okruzenju
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4.2.7.1. Rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara i procena performansi
primenom metoda napredne analitike

Rano otkrivanje neusaglagenosti procesnih parametara zahteva implementaciju odredene
opreme. Implementacija odgovaraju¢e opreme predstavlja primenu hardverskog i/ili
softverskog re§enja koji imaju sposobnost izvr$avanja analize procesnih podataka u trenutku
nihovog prikupljanja u eksperimentalnom okruzenju (slika 62). Takva oprema je zasnovana na
primeni napredne tehnologije koncepta Industrije 4.0, gde je moguce koristiti sisteme
rac¢unarske tehnologije kao $to su:

e Cloud,
» Fog,ili
» Edge.

Pored opreme, neophodno je imati i odgovarajucu konekciju koja pruza dovoljno brz
odziv sistema gde bi se omogucilo prikupljane podataka u odredenom vremenskom intervalu.
Konekcija moze da se izvr§i putem Internet ili industrijske Eternet mreze pomocu
odgovarajuceg protokola, omogucavajuci brz protok informacija, gde se izabrana oprema na
adekvatan nacin povezuje sa masinama iz proizvodnog sistema. Takva vrsta konekcije u
proizvodnom sistemu predstavlja IoT mrezu (slika 62). Medutim, povezivanje samo po sebi
nije dovoljno ukoliko nije omoguceno generisanje procesnih podataka. Generisanje procesnih
podataka u proizvodnom sistemu se ostvaruje primenom razlicitih vrsta industrijske opreme,
gde se pre svega misli na senzore (za detektovanje podataka) i PLC uredaje (za zapisivanje
podataka) putem IoT mreze (slika 62).

Prema tome, takva vrsta konekcije u proizvodnom sistemu predstavlja IoT mrezu gde se
umreZavaju masine, industrijska oprema i racunarska tehnologija omogucava kreiranje CPS
okruzenja (slika 62). Povezivanje je neophodno uraditi u saradnji sa ekspertima iz oblasti kako
se ne bi narusila privatnost generisanih procesnih podataka u CPS okruzenju.

Nakon kreiranja CPS okruZzenja, naredni korak predstavlja definisanje vremenskog
perioda validacije. Definisanje vremenskog perioda validacije podrazumeva preciziranje
vremenskog intervala u kojem ce se vrsiti validacija matematickog modela. U tom definisanom
periodu je neophodno da se vrsi prikupljanje procesnih podataka iskljucivo za proizvode za
koje je utvrdeno da imaju iste ili slicne vrednosti uticajnih procesnih parametara, prilikom cega
se vr$i analiza podataka u trenutku njihovog prikupljanja. Analiza podataka prilikom validacije
matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara se sprovodi na
generisanom sirovom skupu podataka. To znaci da generisani skup podataka nije prethodno
pripremljen niti obraden. Na osnovu rezultata analize procenjuju se performanse
matematickog modela.
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PROIZVODNI SISTEM

CPS okruienje
Masina Masina
senzori senzori
e o o e o o o
IoT mreza
Sistemi racunarske
tehnologije
Analiza generisanih
podataka u trenutku
prikupljnja
PLC

Slika 62. Postupak ranog otkrivanja neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnom sistemu

4.2.7.2. Automatizacija analize procesnih parametara u trenutku njihovog prikupljanja

Automatizacija analize procesnih podataka u trenutku njihovog prikupljanja predstavlja
slanje povratne informacije sa odabranog sistema racunarske tehnologije preko PLC uredaja
direktno na masinu (slika 63). Povratna informacija, odnosno Zeljeni signal se $alje nakon
ranog detektovanja neusagladenosti procesnih parametara koriste¢i razvijeni matematicki
model.

Kako bi se poslala povratna informacija nazad na PLC, neophodno je definisati novi
poziciju (parametar) na samom uredaju definisan kao binarni tip podatka. Parametar se
aktivira na osnovu analize matematickog modela u trenutku generisanja podataka. Takode,
neophodno je izvrsiti kodiranje u samom PLC uredaju gde ¢e novi parametar predstavljati
okidac za automatizovanu promenu svih ili samo odredenog parametra.

Slanje povratne informacije nazad na masine u proizvodnom sistemu se omogucava
primenom napredne tehnologije koncepta Industrije 4.0.
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PROIZVODNI SISTEM

CPS okruZenje
Masina Masina
senzori senzori
* ® ® o o o
ToT mreza
PLC

Masina

senzori

Sistemi racunarske
tehnologije

Analiza generisanih

podataka u trenutku
prikupljnja

Slika 63. Postupak slanja povratne informacije (oznacene narandzastom bojom) u proizvodnom sistemu
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5. VERIFIKACIJA MODELA ZA RANO OTKRIVANJE
NEUSAGLASENOSTI PROCESNIH PARAMETARA U
PROIZVODNOM SISTEMU

Verifikacija modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara predstavlja
primenu i finalno potvrdivanje razvijenog modela za rano otkrivanje neusaglagenosti procesnih
parametara u trenutku prikupljanja podataka u industrijskom okruzenju. Primena modela u
industrijskom okruZzenju se defininie odabirom proizvodnog sistema procesne industrije.
Verifikacija sluzi kao eksperimentalna metoda dokazivanja konceptualnog RONP modela
(slika 34) na osnovu prakticne primene modela u odabranom proizvodnom sistemu koje
predstavlja lokaciju za eksperimentalni rad.

5.1. Lokacija za eksperimentalini rad

Lokacija za eksperimentalni rad predstavlja proizvodni sistem procesne industrije.
Delatnost odabranog proizvodnog sistema jeste proizvodnja podnih obloga od vinila. Proizvod
se proizvodi i isporucuje u obliku rolne, $to uslovljava postojanje kontinualne proizvodnje u
vidu proizvodne linije.

Posmatranu proizvodnu liniju ¢ini 12 masina. Broj masina povecava slozenost
proizvodnog procesa, a samim tim se povecava i sloZenost njegovog unapredena primenom
metoda napredne analitike. Stoga je proizvodna linija podeljena na klastere. Klasteri su delovi
proizvodne linije koji obuhvataju jednu ili viSe masina, gde je ekspertnom analizom zakljuceno
da neusaglasenost procesih parametara na jednoj masini potencijalno moze da dovede i do
nastanka proizvoda loseg ili nedovoljno dobrog kvaliteta na drugoj masini. Pored toga,
postavljen je uslov da masine moraju da se grupisu logi¢kim redosledom izvodenja tehnoloskih
operacija (slika 64). Proizvodna linija posmatranog proizvodnog sistema je podeljena na pet
klastera, i to:

e Kilaster 1 obuhvata ulaz sirovine i tri masine:

* premazivanje 1 (P1) (slika 65),

* premazivanje 2 (P2) (slika 66), i

+ Stampu - gde se zasebno posmatraju ulaz i izlaz Stamparske masine (slika 67);
e Klastre 2 obuhvata masine:

* premazivanje 3 (P3) (slika 68),

* premazivanje 4 (P4) (slika 69), i

* premazivanje 5 (P5) (slika 70);
e Klaster 3 obuhvata masine:
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e kanal (slika 71), i
* premazivanje 6 (P6) (slika 72);
e Klaster 4 obuhvata masinu:
* pregovanje (slika 73);
¢ Klaster 5 obuhvata masine:
* UV masina (slika 74),
* poledinska stampa (slika 75), i
* krojenje - koje podrazumeva operacije klasifikacije finalnog proizvoda, namotavanje
rolne finalnog proizvoda i proces pakovanja (slika 76).

Izlaz Ulaz

g P2 Ulaz Krojenje
$tampe Stampe P31
PRI EY T LT (eoradiorsd b et Y

Fla

P3 P4 P5 Ulaz kanala P6  Pregovanje

Slika 64. Proizvodna linija posmatranog proizvodnog sistema grupisana u klastere (SCADA)

Slika 65. Dvodimenzionalni prikaz masine P1 (SCADA)
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Slika 67. Dvodimenzionalni prikaz masine za Stampu (SCADA)

Slika 68. Dvodimenzionalni prikaz masine P3 (SCADA)
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Slika 71. Dvodimenzionalni prikaz masine kanala (SCADA)

Slika 72. Dvodimenzionalni prikaz masine P6 (SCADA)
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Slika 73. Dvodimenzionalni prikaz masine za pregovanje (SCADA)

Slika 75. Dvodimenzionalni prikaz masine za poledinsku Stampu (SCADA)
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Slika 76. Dvodimenzionalni prikaz masine za krojenje finalnog proizvoda (SCADA)

Ukupna duzina proizvodne linije posmatranog proizvodnog sistema iznosi 850 metara. U

tabeli 7 su prikazana rastojanja masina u odnosu na ulaz linije.

Tabela 7. Rastojanja masina, grupisanih u klastere, u odnosu na ulaz linije proizvodnog sistema

Rastojanja masina u

Klaster MaSina odnosu na ulaz linije [m]

P1 150

P2 175

3 Ulaz 240
Stampa

Izlaz 350

P3 405

P4 455

P5 535

Kanal 540

P6 610

Pregovanje 660

UV masina 685

Poledinska stampa 715

Krojenje 850
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5.2. Oprema koriS¢ena za eksperimentalini rad

5.2.1. Industrijski ra¢unar

Razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnim
sistemima zasniva se na primeni metoda napredne analitike. Kori$¢enje metoda napredne
analitike u odredenim slucajevima zahteva upotrebu industrijskih racunara sa znacajno ve¢im
ra¢unarskim kapacitetima u odnosu na klasi¢ne personalne racunare. Danas, industrijski
racunari se baziraju na primeni naprednih racunarskih tehnologija radi obrade podataka
generisanih i prikupljenih tokom proizvodnih procesa. Stoga, oprema koja je kori§¢ena za
ekserimentalni rad u cilju razvoja modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara u proizvodnom sistemu primenom naprednih statistickih metoda, a kasnije i
njegove verifikacije, jeste racunarska tehnologija zasnovana na Edge sistemu prikupljanja i
analize podataka. Edge sistem racunarske tehnologije koji je primenjen jeste MELIPC MI5000
(slika 77), reSenje koje je razvila kompanija Mitsubishi Electric.

Slika 77. Industrijski racunar MELIPC MI5000 zasnovan na Edge sistemu racunarske tehnologije

MELIPC MI5000 realizuje kontrolu uredaja ,u realnom vremenu®, dok Edge sistem
ra¢unarske tehnologije omogucava prikupljanje i analizu podataka na mestu njihovog
generisanja. MELIPC MI5000 odgovara zahtevima kao $to su kontrola prikupljanja podataka,
preventivno odrzavanje i poboljsanje kvaliteta proizvoda, $to doprinosi povecanju
produktivnosti kori$¢enjem proizvodnih podataka. Cilj upotrebe MELIPC MI5000, kao Edge
sistema raCunarske tehnologije, jeste razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti
procesnih parametara na osnovu malog precizno kreiranog skupa podataka primenom
naprednih statistickih metoda.

MELIPC MI5000 moze istovremeno da pokrece dva operativna sistema VxWorks® i
Windows*. VxWorks® se koristi za kontrolu uredaja i prikupljanje podataka, dok Windows®
prikazuje rezultate analize prikupljenih podataka, omogucavajuci njihovu obradu. Unapred
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instalirani softver, Real-time Flow Designer (slika 78) omogucava lakse prikupljanje procesnih
podataka iz proizvodnog sistema nezavisnih kompanija, dok softver Real-time Statistics
Diagnosis Tool (slika 79) omogucava off-line razvoj matematickih modela, obradu podataka u
trenutku njihovog prikupljanja i nadgledanje proizvodnih procesa na radnom mestu. Sve je to
omoguceno pomocu funkcija koje se pruzaju na nivou Edge sistema racunarske tehnologije.
Konacno, najvaznija karakteristika ovog Edge sistema racunarske tehnologije je njegova
sposobnost da podrzi samokonfiguraciju masine pruzanjem odgovarajuc¢ih povratnih
informacija u proizvodni sistem. Nacin rada industrijskog ra¢unara MELIPC MI5000 je
prikazan na slici 80, dok su njegove specifikacije predstavljenje u tabeli 8.

(@) Real-time Flow Designer = m] X
Fle Edit View Diagnostics Help
& @)| Reaktime Flow Manager Parameter
Process Flow Setting @ Home
@ [3 Data Logging Flow Setting
® [Z] Data Diagnosis Flow Setting Setting of Real-time Flow Manager
@ [P Target Device Setting Set Real-time Flow Manager with the following procedure.
= % Common Setting
% Operation setting First, operate the Data Logging Flow setting to create necessary logging files for Data Analysis.
P Next, analyze the logging files using the analysis tool to obtain diagnostic rules necessary for Data Diagnosis.
%+ DB Connection Common Settil  |astly, operate the Data Diagnosis Flow setting to follow the diagnostic rules and give Real-time Feedback.
Data Logging Phase Data Analysis Phase Data Diagnosis Phase
Data Logging Phase
Data Logging Phase is aimed at saving data to a file.
Please write the setting and collect necessary data for Data Analysis after creating Data Logging Flow.
s Target Device ‘ Data Logging Flow
lﬁ] Setting Setting
The description of the item where the cursor is placed is displayed.
K3 >
Discard Edit Apply Exit

Slika 78. Softver Real-rime Flow Designer, MELIPC 5000, Edge sistem racunarske tehnologije
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Slika 79. Softver Real-rime Statistics Diagnosis Tool, MELIPC 5000, Edge sistem racunarske tehnologije

Proizvodni sistem

i & i - off-line razvoj matematickin modela
Edge sistem racunarske tehnologije ° e S il

prikupljanja
nadgledanije proizvodnih procesa na radnom
S

slanje povratne informacije nazad na
odnu liniju

Prikupljanje podataka I

lav

2 Clwe’z CHeeZ

Slika 80. Postupak rada industrijskog racunara MELIPC MI5000
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Tabela 8. Specifikacije industrijskog ra¢unara MELIPC MI5000

Specifikacije operativnog sistema

MELIPC MI5000
VxWorks® Windows®

Hardver

Mikroprocesor Intel® Core™i7-5700EQ 2.6G Hz

(Quad Core)

Glavna memorija (bajt) 1G 12G
Kapacitet internog skladistenja (bajt) 4G 45G
Prosireni interfejs za skladistenje - CFastcard x 1
Softver

Operativni sistem (OS) VxWorks® 7.0 Windows™ 10 ToT

Enterprise 2016 LTSB

Programski jezik C/C++ Svi jezici koje podrzava OS
Format namenskih API-ja C/C++ forat Standardni DLL
Interfejs ekrana

Interfejs - DisplayPort x 1
Rezolucija - Max 3840x2160
RS-232

Broj kanala 1

Brzina prenosa (bps) 9600...115200

USB

USB3.0 2

USB2.0 2

I/0 terminal

Unos zahteva za iskljuc¢ivanje OS-a °

Iskljucivanje OS je zavrsilo izlaz obavestenja )

Napajanje (AC ulaz)

Procenjeni ulazni napon 100...240 V AC

Promenljivi opseg ulaznog napona (V AC) 85...264

Ulazna frekvencija (Hz) 47...63

Maksimalna ulazna prividna snaga (VA) <139
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Ostalo
Spoljne dimenzije (V k Sk D, mm) 106 x 362 x 119
Tezina (g) 2.674

5.2.2. Personalni rac¢unar

Personalni racunar je kori$¢en iskljucivo u fazi 5 - Razvoj matematickog modela za rano
otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara pomocu izabrane grupe podataka - primenom
metode masinskog ucenja radi sprovodenja komparativne analize performansi dva razvijena
modela. Racunar koji je korid¢en u tu svrhu jeste DELL Inspiron 15 5000 sa procesorom Intel
Core i7 8. generacije (slika 81). Operativni sistem instaliran na personalnom racunaru je
Windows®. Specifikacije personalnog ra¢unara date su u tabeli 9.

Slika 81. Personalni racunar DELL Inspiron 15 5000

Softversko resenje koje je koris¢eno za razvoj matematickog modela jeste Jupyter Notebook
(slika 82) veb aplikacija otvorenog koda koja omogucava kreiranje i deljenje dokumenata koji
sadrze kod, jednacine, vizualizacije i narativni tekst. Pogodnosti ovog softverskog resenja
ukljucuju ¢iséenje i transformaciju podataka, numeri¢ku simulaciju i vizualizaciju podataka,
razvoj modela kori$¢enjem naprednih statistickih metoda ili masinskog ucenja, itd.

koris¢enjem programskog jezika Python.
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Tabela 9. Specifikacije personalnog ra¢unara DELL Inspiron 15 5000

DELL Inspiron 15 5000 Specifikacije operativnog sistema: Windows®
Hardver
Mikroprocesor Intel® Core™ i7- 8565U 4 x 1.8 - 4.6 GHz

Glavna memorija (bajt)

Kapacitet internog skladistenja (bajt)

1TB HDD

8G DDR4 RAM

Softver

Operativni sistem (OS)

Programski jezik

Windows® 10

Svi jezici koje podrzava OS

Interfejs ekrana

Interfejs SATA 6 GB/s
Rezolucija Max 1920 x 1080
USB

USB3.1 Gen 1 sa PowerShare tehnologijom 1
USB3.1 Gen 1 1
USB2.0 1
Audio/Video

HDMI 1.4b 1
Slusalice sa mikrofonom 1
Napajanje (AC ulaz)

Procenjeni ulazni napon 100...240 V AC
Ulazna frekvencija (Hz) 50...60

Ulazna struja

Izlazna struja (neprekidna)

Max 1,30 A/1,60 A/1,70 A

2,31 A/3,34 A

Ostalo

Spoljne dimenzije (V k S k D, mm)
Tezina (g)
Baterija

Cita¢ memorijskih kartica

20,2 x380,9 x 253,1
2.200
“Pametna” litijum-jonska sa 3 celije (42 WHr)

SD Kkartica
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Slika 82. Jupyter Notebook veb aplikacija

5.3. Primena faza za razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih

parametara u proizvodnom sistemu

5.3.1. Faza 1: Procena trenutnog stanja proizvodnog sistema

Procena trenutnog stanja proizvodnog sistema pocinje koracima za odredivanje
karakteristika i funkcije cilja posmatranog proizvodnog sistema, opisanog u poglavlju 5.1.
Lokacija za eksperimentalini rad. Nakog toga sledi korak procene stepena spremnosti
proizvodnog sistema za razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara. Svaki od ovih koraka su detaljno predstavljeni u narednim potpoglavljima.

5.3.1.1. Karakteristike proizvodnog sistema

Odredivanje karakteristika proizvodnog sistema je izvr§eno u industrijskom okruzenju
odabranog proizvodnog sistema, gde je odredena njegova delatnost, kao i karakteristike
programa proizvodnje.
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5.3.1.1.1. Delatnost proizvodnog sistema

Prema Klasifikaciji delatnosti sa nazivima, $iframa i opisima delatnosti Republike Srbije,
prema definisanoj studiji slucaja delatnost odabranog proizvodnog sistema pripada sektoru C
- preradivacke industrije, za oblast proizvodnje proizvoda od gume i plastike. Delatnost
odabranog proizvodnog sistema je predstavljena u tabeli 10.

Tabela 10. Delatnost odabranog proizvodnog sistema procesne industrije

Odabrani proizvodni sistem procesne industrije

Sektor C Preradivacka industrija

Oblast preradivacke

ind tI')' Oblast 22 Proizvodnja proizvoda od gume i plastike

industrije

Grana Grupa proizvoda

Grana 21.23  Proizvodnja predmeta od plastike za « proizvodnja predmeta od plastike za
gradevinarstvo gradevinarstvo:

- vrata, prozora, ramova, kapaka,
Zaluzina, lajsni za pod i dr.
- tankova i rezervoara
- podnih, zidnih ili plafonskih
obloga u obliku rolni ili plo¢ica i dr.
- sanitarnih predmeta kao $to su
kade, tus-kade, umivaonici, klozetske
$olje, vodokotli¢i i dr.
« proizvodnja linoleuma i tvrdih pokrivaca
za pod bez obzira na to da li su obloZeni s
donje strane tkaninom ili netkanim
tekstilom
o proizvodnja vestatkog kamena (npr.
imitacija mermera)

5.3.1.1.2. Karakteristike programa proizvodnje

Karakteristike programa proizvodnje odredene su primenom strukture i koli¢ine
programa proizvodnje. Karakteristike programa proizvodnje su odredene na osnovu tri
analize, i to:

* struktura delova po osnovnim dimenzijama,
 struktura delova po sloZenosti proizvoda, i
* koli¢inska analiza programa proizvodnje.
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Na osnovu razgovora sa ekspertima iz posmatranog proizvodnog sistema primenom

metode intervjua, zakljuc¢eno je da se svi proizvodi mogu podeliti u dve grupe proizvoda na

osnovu sli¢nih vrednosti procesnih parametara koji se podesavaju tokom proizvodnog

procesa (npr. procesni paramteri za debljinu nanosa paste, temperature bubnjeva za zagrevanje

povrsine materijala, viskozitet paste, itd.). Plavom bojom su oznaceni svi proizvodi koji

pripadaju prvoj grupi proizvoda, dok svi neoznaceni proizvodi pripadaju drugoj grupi

proizvoda.

U tabeli 11 su dati svi proizvodi koji se proizvode u posmatranom proizvodnom sistemu

sa naznacenim mesecnim koli¢inama, kao i ukupnom godi$njom koli¢inom izrazenom u m?

Tabela 11. Prikaz svih proizvoda sa mese¢nim koli¢inama i ukupnom godi$njom koli¢inom izrazenom u [m?]

Koli¢ine po mesecima u [m7] Koli¢ine na
Proizvodi godisnjem nivou
jan feb mar apr maj Jjun jul aug sep okt nov dec [m?]
FORCE 313 201 437 365 269 375 416 291 323 398 232 172 3792
OLYMPIC + CORONA 124 136 145 121 150 109 180 177 142 134 182 83 1683
PREMIUM MT 83 136 136 133 169 155 187 158 126 145 153 65 1646
DELTA 137 125 118 110 146 139 160 129 105 101 96 37 1403
ACTIVA 64 88 77 84 108 95 119 90 72 80 78 13 968
SPARTA 86 80 82 69 82 71 92 86 74 67 80 49 918
EVOLUTION MT 57 69 76 68 88 77 100 90 69 66 75 38 873
|ABSOLUT 132 42 89 69 55 82 92 B 75 69 47 36 843
ACTIVA PREMIUM 17 70 0 36 122 0 56 118 4 94 23 65 605
[SMART 44 56 49 39 62 51 73 53 44 44 54 18 587
EVOLUTION 38 46 50 45 59 52 67 60 46 44 50 25 582
HYPERION 22 45 49 44 56 53 79 67 49 46 58 6 574
TITAN 0 44 44 51 57 66 63 46 42 42 Bil 19 505
START 38 34 36 31 40 32 51 44 35 34 43 18 436
OPTIMA 23 21 28 22 29 18 38 37 28 25 40 16 325
[SPARK 6 28 19 47 18 41 8 42 28 32 23 16 308
SUPERS B 25 23 21 30 23 35 32 25 25 34 11 287
TAIFUN 0 26 23 28 31 37 32 23 22 22 16 11 271
TOUCH 25 19 18 16 18 12 18 18 18 19 22 8 211
EXTRA 12 0 12 8 7 13 6 10 8 16 3 0 95
LEGEND 4 6 5 8 10 12 12 9 8 7 6 4 91
DESIGNTIME 11 9 10 5 7 7 6 9 6 8 11 0 89
PREMIUM 2 4 4 4 5 5 5 5 4 4 4 2 48
TRIUMPH 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
IDYLLENOVA 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Na osnovu podataka iz tabele 11, dat je i graficki prikaz (grafik 3) odnosa

struktura/koli¢ine gde je predstavljen redosled proizvoda u programu proizvodnje prema

koli¢inama - od proizvoda sa najve¢om do proizvoda sa najmanjom koli¢inom na godi$njem

nivou. Nadalje, u tabeli 12 su prikazane sumirane koli¢ine za definisane grupe proizvoda, dok

su na grafiku 4 prikazane koli¢ine obe grupe proizvoda.
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Grafik 3. Program proizvodnje prema koli¢inama na godisnjem nivou posmatranog proizvodnog sistema
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Tabela 12. Sumirane vrednosti za dve definisane grupe proizvoda

TRIUMPH

PREMIUM
IDYLLE NOVA

. . Koli¢ine na godi$njem Kumulativne Kumulativni
Proizvodi . , . .
nivou [m?] vrednosti procenti [%]
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Struktura delova po osnovnim dimenzijama

S obzirom da je finalni proizvod odabranog proizvodnog sistema u obliku rolne,
relevantan parametar dimenzije jeste iskljucivo Sirina proizvoda. Razlog zasto duzina i pre¢nik
nisu uzeti u razmatranje jeste taj $to te dimenzije mogu da variraju u zavisnosti od potreba.
Drugim rec¢ima, duzina, a samim tim i pre¢nik rolne, mogu da se smanje u slucaju da je uocena
odredena fali¢nost na proizvodu. To se radi da ne bi finalni proizvod (rolnu) kodirali kao
proizvod lodeg ili nedovoljno dobrog kvaliteta, gde se u tom slu¢aju smanjuje duzina finalnog
proizvoda (odsecaju fali¢ne delove proizvoda) kako ne bi bili u potpunosti na gubitku profita.

Po pitanju $irine proizvoda/rolne, proizvodi se proizvode u ukupno 4 razli¢ine $irine, i to
od 2,5m, 3m, 3,5m i 4m Sirine. Medutim, vazno je naglasiti da je princip izrade proizvoda isti
za sve $irine proizvoda. Stoga, predmet analize je Sirina proizvoda gde je uzeto u razmatranje
broj sirina odredenog proizvoda. Razlog zasto se razmatra broj $irina je taj sto promena Sirine
proizvoda utice na nastanak neusaglasenosti procesnih paramterara u proizvodnom sistemu, a
samim tim je i pove¢ana kompleksnost izvodenja proizvodnog procesa.

Na grafiku 5 se vidi da je maksimalan ukupan broj Sirina proizvoda u posmatranom
proizvodnom sistemu 4. Prema tome, analiza dobijenih rezultata govori da svi proizvodi u
proizvodnom program se proizvode u sve Cetiri $irine, osim proizvoda ,, Extra“koji se proizvodi
u 3 Sirine. To dalje implicira da su sve 4 $irine proizvoda podjednako zastupljene kod obe grupe
proizvoda.

|

Ukupan broj Sirina proizvoda

o
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Grafik 5. Analiza struktura delova proizvodnog programa po osnovnim dimenzijama (Sirina proizvoda/rolne)
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Struktura delova po sloZenosti proizvoda

Prilikom izrade podnih obloga od vinila se koriste razliciti materijali kako bi se osigurala
njihova otpornost. Materijal koji predstavlja osnov svake podne obloge u posmatranom
proizvodnom sistemu jeste flis (vrsta visoko kvalitetnog tekstila dobijenog valjanjem celuloznih
vlakana). Da bi se osigurao kvalitet podnih obloga, neophodno je na flis naneti razlicite slojeve.
Slojevi koji se nanose tokom proizvodnog procesa predstavljaju delove proizvoda. Delovi
proizvoda su odredeni tehnoloskim postupkom izrade. Stoga, struktura delova po sloZenosti
proizvoda je izvrSena na osnovu broja kori$¢enih masina tokom procesa izrade svakog
proizvoda, gde je maksimalan broj masina 12.

Sa grafika 6 se vidi da proizvod ,,Smart” ima najvecu slozenost i koriste svih 12 masina
tokom procesa izrade, dok proizvodi ,,Olympic+Corona”, ,Delta” i ,Optima” imaju najmanju
slozenost i koriste 9 masina. Na osnovu uradene analize se jasno vidi da prva grupa proizvoda
ima vecu slozenost proizvoda u odnosu na drugu grupu.

Broj masina koris¢enih za izradu proizvoda
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Grafik 6. Analiza struktura delova proizvodnog programa po slozenosti proizvoda
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Kolicinska analiza programa proizvodnje

Za koli¢insku analizu programa proizvodnje, uradenu primenom ABC analize, uzeti su svi
proizvodi koji se proizvode u posmatranom proizvodnom sistemu. U tabeli 11 je dat prikaz
svih proizvoda sa njihovim mese¢nim koli¢inama. S obzirom da je proizvod u obliku rolne,
njegova koli¢ina je izrazena u jedinici [m?].

Grafik 7 predstavlja ABC dijagram gde stupci predstavljaju godis$nje koli¢ine za svaki
proizvod izrazen u [m?], dok narandzasta linija predstavlja kumulativnu krivu izrazenu u [%].
Rezultat ABC analize prikazane na dijagramu (grafik 7) govori da se u podrudju ,,A” nalaze

>

proizvodi ,,Force®, ,,Olympic+Corona”, ,Premium MT*, ,Delta”, ,Activa“i ,Sparta”.
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Grafik 7. ABC dijagram koli¢ina proizvoda posmatranog proizvodnog sistema na godisnjem nivou

Na osnovu svih prethodnih analiza za predstavnika proizvodnog programa izabrana je
prva grupa proizvoda u okviru primene modela u industrijskom okruzenju iz razloga $to:

* predstavljaju 66% ukupne godis$nje proizvodnje (grafik 4);
* svi proizvodi u okviru izabrane grupe proizvoda se proizvode u maksimalnom broju
definisanih $irina (grafik 5);
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* vecina proizvoda u okviru izabrane grupe proizvoda imaju visoku sloZenost izrade
(grafik 6);

+ vecinski deo proizvoda u okviru izabrane grupe proizvoda se nalazi u podrucju najveceg
prirasta — podrucje A (grafik 7).

5.3.1.2. Funkcija cilja proizvodnog sistema

Funkcija cilja svakog proizvodnog sistema odredena je njegovim profitom. Funkcija cilja
za razvoj RONP modela je definisana metodom intervjua sa menadzmentom i ekspertima iz
posmatranog proizvodnog sistema sa akcentom na profit kompanije. Primenom metode
intervjua dobijene su informacije o najznacajnijim problema sa kojima se inZenjeni susrecu u
posmatranom proizvodnom sistemu, gde je akcenat stavljen na probleme koji direktno
negativno uti¢u na ostvarivanje profita kompanije.

Stoga, funkcija cilja posmatranog proizvodnog sistema je definisana kao unapredenje
kvaliteta odabrane grupe proizvoda predstavnika (prva grupa proizvoda) kako bi se smanjio
broj proizvoda koji ne zadovoljajaju zahtevani nivo kvaliteta. Zahtevani nivo kvaliteta
proizvoda podrazumeva da finalni proizvodi na sebi nemaju nabore na finalnom proizvodu,
nizak kvalitet zavr$ne boje, tragove mrljanja, vazdusne plikove na povrsini, tragove cepanja
usled slepljivanja proizvoda za povrsinu prenosnih valjaka, neujednacen nanos proizvoda za
lepljenje slojeva, itd.

5.3.1.3. Procena stepena spremnosti proizvodnog sistema za razvoj RONP modela

Trenutno stanje proizvodnog sistema je utvrdeno primenom fazi ekspertnog sistema. Fazi
ekspertni sistem sluzi kao alat za procenu stepena spremnosti proizvodnog sistema za razvoj
modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara. Primenom razvijenog
ekspertnog sistema, za svaki kriterijum odlucivanja definisan je fazi sistem zakljucivanja.

Kori$¢enjem metode intervjua sa ekspertima iz proizvodnog sistema, na osnovu kojeg je
radena primena modela u industrijskom okruzenju, odredene su sledece vrednosti za svaki
kriterijum, i to na sledeci nacin:

+ ekspertima su postavljana pitanja generisana na osnovu kriterijuma (tabela 4);

» eksperti su pomocu lingvistickih promenljivih za svaki od kriterijuma opisali trenutno
stanje proizvodnog sistema (tabela 4);

» cksperti su dodeljivali procentualne vrednosti kriterijumima koji odgovaraju
pripadaju¢im funkcijama (tabela 4).

Dobijene vrednosti kriterijuma na osnovu kojih je uradena procena stepena spremnosti
proizvodnog sistema za razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara su prikazane u tabeli 13.
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Prema dodeljenim lingvistickim promenljivima na osnovu definisanih vrednosti za svaki
kriterijum, dobijen je rezultat 0,535 koji govori da je stepen spremnosti proizvodnog sistema
prihvatljiv za razvoj modela za rano otkrivanje neusagladenosti procesnih parametara. Na slici
83 je prikazan dobijeni rezultat procenjenog stepena spremnosti proizvodnog sistema
primenom razvijenog fazi ekspertnog sistema.

Tabela 13. Dobijene vrednosti kriterijuma za procenu stepena spremnosti proizvodnog sistema za razvoj modela
za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara primenom metode intervjua eksperata iz proizvodnog
sistema

Stepen spremnosti proizvodnog sistema za razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti

procesnih parametara
Vrednosti
I P y Vrednost L
RB | Kriterijum Dodeljena lingvisticka promenljiva (%] pripadajuce
’ Junkcije
Strategija u razvoju (razmatranje pilot
1. Strategija kompanije projekata kao pocetni korak za razvoj 70 0,7
strategije)
2. Ljudski resursi Voljni su, ali nisu obu¢eni 70 0,7
U pot ti imenjuj ljacki
3, Upravljacki pristupi Po pl'mos i se primenjuju upravljacki 100 1
pristupi
. Prikupljaju se pojedini parametri i
4. Podaci L 75 0,75
analiziraju se
5. Nivo automatizacije Dovoljan nivo automatizacije 50 0,5
6 N dne tehnologii Ne postoji, ali se razmatra primena 75 0.75
: apredne tehnofogije pojedinih naprednih tehnologija ’
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StrategijaKompanije = 0.7 LjudskiResursi = 0.7 UpravljackiPristupi = 1 Podaci=0.75 NivoAutomatizacije= 0.5 NapredneTehnologije=0.75 StepenSpremnosti=0.535
(I ZaNE I I | I | | | | I | . |
2 [ A | I | I I | I | I | VAN
3 N| I | I I | I | I | Y N
4| / I | I I | I | I | | /
5 | [ | I I | I | I ] s |
6 | T 1| I I | I | I | &l
7 | I N I I | I | I | Y N
8 | | I | I I | I | I | I V|
9| | I | [ I | I | I | ]
10] | I | I I | I | I | | |
1] | I | I I | I | I | I 4
12| | I | I % | I | I | s
13 | I | I I | I | I | I I
1| | I | I I I | I | Y N
15| | I | I I | I | I | I V|
16 [ | I | I I I I | I | P
1] | | [ | | | & ]
18 | I | I I | I J I | I |
19| | I | I I | | | I | I /
2] | I L] I I ] I | I | ZaNE
21 | I | I I | | | I | I |
2| | I | I I | I | I Y N
23 | I | I I | I | [ ] I /
0 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1 S led
0 1

Slika 83. Procenjeni stepen spremnosti proizvodnog sistema primenom fazi ekspertnog sistema

5.3.1.4. Rezultati Faze 1

Rezultati faze 1 - Procena trenutnog stanja proizvodnog sistema predstavlja procenjen
stepen spremnosti proizvodnog sistema za razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti
procesnih parametar nakon njenog zavrsetka primenom fazi ekspertnog sistema. Rezultati faze
1 - Procene trenutnog stanja proizvodnog sistema su prikazani u tabeli 14.

Tabela 14. Sumirani rezultati Faze 1

Razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnom sistemu

Faza 1 Procena trenutnog stanja proizvodnog sistema

RB Korak Rezultat

Delatnost proizvodnog sistem: odabrani proizvodni

sistem pripada sektoru C - preradivacke industrije, za

L Karakteristike proizvodnog sistema oblast proizvodnje proizvoda od gume i plastike

Karakteristike programa proizvodnje: kao predstavnik

proizvodnog programa izabrana je grupa proizvoda
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grupisana na osnovu slicnosti procesnih parametara,
analize osnovnih dimenzija, sloZenosti proizvoda i

kolicine.

Unapredenje kvaliteta odabrane grupe proizvoda

2. Funkcija cilja proizvodnog sistema
ja cja p & predstavnika
Procena stepena spremnosti
proizvodnog sistema za razvoj modela
3. 0,535

za rano otkrivanje neusaglasenosti

procesnih parametara

ZaKklju¢ak: Prema rezultatima prve faze RONP modela zakljucuje se da se mogu sprovesti sve naredne faze
za razvoja modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara.

5.3.2. Faza 2: Definisanje problema neusaglagenosti u proizvodnom sistemu

Na osnovu razvijenog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara

definisan je problem u posmatranom proizvodnom sistemu. Svi procesi proizvodnje u

proizvodnom sistemu se odvijaju kontinualno u vremenu. Trenutni tok procesa proizvodnje u

proizvodnom sistemu se ogleda u sistematicnom utvrdivanju nastanka greSaka i njihovoj

klasifikaciji na finalnom proizvodu pomocu definisanog Sifrarnika gresaka (slika 84). Medutim,

nastale greske na finalnom proizvodu se klasifikuju tek na kraju proizvodne linije. Odnosno,

ne postoji nacin utvrdivanja gre$aka na samom mestu njihovog nastanka, ve¢ se ta informacija

naknadno unosi u sistem na osnovu iskustva eksperata, gde veliku ulogu igra ljudski faktor.

DefectCod ~
NPS
S-1F
PPV
PRL
PSF
PSL
PSN
PSS
RU
RV
S-SNP
S-1C
1€

1F

1L
INP
SuU

P

1sp
1z
S-2C

Mesto

Poledinska Stampa
Premazivanje 1
Mehanicko pregovanje
Linija
Premazivanje 4
Poledinska Stampa
Poledinska stampa
Poledinska stampa
Tehnoloski

Linija
Premazivanje 5
Premazivanje 1
Premazivanje 1
Premazivanje 1
Premazivanje 1
Premazivanje 1
Tehnoloski
Premazivanje 5
Tehnoloski
Premazivanje 1
Premazivanje 1
Premazivanje 2

Slika 84. Sifrarnik gresaka proizvodnog sistema za proizvodnju podnih obloga od vinila
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v CausalWwC
LINUA PVC4M
LINUJA PVC4M
LINUA PVC4M
LINUJA PVC4M
LINUJA PVC4M
LINIJA PVC4M
LINIJA PVC4M
LINIJA PVC4M
LINUJA PVC4M
LINUJA PVC4M
LINUJA PVC4M
LINUA PVC4M
LINUA PVC4M
LINUA PVC4M
LINIJA PVC4M
LINIJA PVC4M
LINIJA PVC4M
LINUJA PVC4M
LINUA PVC4M
LINUA PVC4M
LINUA PVC4M
LINIJA PVC4M

~ Masina
Poledinska stampa
Premazivanje 1
Pregovanje
Cela linija
Premazivanje 4
Poledinska stampa
Poledinska stampa
Poledinska stampa
Cela linija
Cela linija
Premazivanje 5
Premazivanje 1
Premazivanje 1
Premazivanje 1
Premazivanje 1
Premazivanje 1
Cela linija
Premazivanje 5
Cela linija
Premazivanje 1
Premazivanje 1
Premazivanje 2

~ | CausalLossCod:-T ResultantLossCode ~ ZA ~

V14-pPVC
V14-pPVC
V14-pPVC
V14-PVC
V14-PVC
V14-PVC
V14-PVC
V14-PVC
V14-pPVC
V14-PVC
V14-pPVC
V14-pPVC
V14-PVC
V14-PVC
V14-PVC
V14-pPVC
V14-PVC
V14-pPVC
V14-PVC
V14-pPVC
V14-PVC
V14-PVC

V14-PVC
V14-PVC
V14-PVC
V14-PVC
V14-PVC
V14-PVC
V14-PVC
V14-PVC
V14-pPVC
V14-PVC
V14-PVC
V14-pPVC
V14-PVC
V14-PVC
V14-PVC
V14-PVC
V14-PVC
V14-pPVC
V14-PVC
V14-PVC
V14-PVC
V14-PVC
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U okviru posmatranog proizvodnog sistema gde je covek klju¢an za detektovanje
odredenih stanja sistema, dolazi se do poteskoca u njegovom upravljanju. Razlog tome je taj
$to su ljudska percipiranja nekonzistentna i informacije se dobijaju tek po zavrsetku odredenih
procesa proizvodnje. U praksi odredeno stanje unutar sistema moze da postoji duze vremena,
ali se kao takvo definide tek onda kada ga ljudi primete, odnosno kada dostupne podatke
preto¢e u informaciju o tom stanju. Upravo zbog toga, model za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara sluzi kao alat za unapredenje kvaliteta proizvoda, a
samim tim i proizvodnih procesa, gde je cilj da se elimini$e uticaj ljudskog faktora u donosenju
odluka unutar posmatranog proizvodnog sistema.

Stoga, prema definisanim fazama razvoja modela za rano otkrivanje neusagladenosti
procesnih parametara, u nastavku rada definisan je problem na osnovu pracenja koraka u
okviru faze 1 - Definisanje problema neusaglasenosti u proizvodnom sistemu. Svaki od
definisanih koraka su detaljno predstavljeni u narednim potpoglavljima.

5.3.2.1. Preciziranje vrste neusaglasenosti

Imajudi u vidu da je polazna osnova za preciziranje vrste neusaglasenosti u uskoj vezi sa
odredenom funkcijom cilja (faza 1, slika 34), vazno je uzeti je u obzir tokom validacije
matematickog RONP modela. Prema rezultatima faze 1, funkcija cilja posmatranog
proizvodnog sistema predstavlja unapredenje kvaliteta odabrane grupe proizvoda predstavnika
nedovoljno dobrog kvaliteta.

Nedovoljno dobar kvaliteta proizvoda okarakterisan je kao neusaglasenost, odnosno
odstupanje od utvrdenih zahteva od gotovog proizvoda za koji, prema standardima posmatranog
proizvodnog sistema, treba da pripada grupi “A” klase proizvoda. Nedovoljan kvalitet proizvoda
nastaje usled mneusaglasenosti procesnih parametara. Shodno tome, precizirana vrsta
neusagladenosti okarakterisana je kao nedovoljno dobar kvalitet proizvoda nastao na osnovu
neusaglasenosti procesnih parametara.

Kao sto je prethodno navedeno pitanja problema kvaliteta finalnog proizvoda ukljucuju:

* nabore na finalnom proizvodu,

* nizak kvalitet zavr$ne boje,

* tragove mrljanja,

* vazdusne plikove na povrsini,

* tragove cepanja usled slepljivanja proizvoda za povrsinu prenosnih valjaka,
* neujednacen nanos proizvoda za lepljenje slojeva, itd.,

koji su uslovljeni nastankom neusaglasenosti procesnih parametara tokom proizvodnog
procesa.
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5.3.2.2. Odredivanje lokacije nastanka neusaglasenosti

Nakon preciziranja vrste neusagladenosti, odnosno odrednica koje opisuju vrstu
neusaglasenosti, sledi korak odredivanja lokacije njenog nastanka. Lokacija nastanka
definisane neusaglasenosti odredena je pomocu analize eksperata iz posmatranog proizvodnog
sistema koji su u potpunosti upoznati sa proizvodnim procesom u kojem se vrsi validacija
razvijenog RONP modela.

Prema preciziranoj vrsti neusaglasenosti procesnih parametara, zakljueno je da se
nedovoljan kvalitet proizvoda u proizvodom sistemu najée$ce javlja na pocetku proizvodne
linije. Pocetak linije, prema definiciji eksperata iz posmatranog proizvodnog sistema, obuhvata
Klaster 1 (slika 64), odnosno ulaz sirovine i tri masine nazvane PI (slika 65), P2 (slika 66) i
Stampa (slika 67).

S obzirom na to da se na masini za §tampu materijala ne desavaju greske koje uticu na
nedovoljan kvalitet proizvoda ¢iji je uzrok nausaglasenost procesnih parametara (na masini za
$tampu se javlaju proizvodi loseg kvaliteta gde je uzrok nastanka povezan sa ljudskim radom),
ova masina je izuzeta iz analize i ne predstavlja jednu od lokacija nastanka neusaglasenosti.

Daljom analizom lokacije nastanka neusaglasenosti u vidu loseg ili nedovoljno dobrog
kvaliteta proizvoda, doslo se do zakljucka da se na masini PI desava zanemarljivo mali broj
greSaka kvaliteta. Stoga, lokacija nastanka neusaglasenosti parametara u proizvodnom
sistemu obuhvata masinu premazivanje 2 (P2).

5.3.2.3. Odredivanje tipa problema neusaglasenosti

Tip problema u posmatranom proizvodnom sistemu odreden je na osnovu precizirane
vrste neusagladenosti, koja se odnosi na nedovoljan kvalitet proizvoda na osnovu procesih
parametara. S obzirom na c¢injenicu da se razlikuju dva tipa problema neusagladenosti u
proizvodnom sistemu - klasifikacioni ili regresioni nacini odredivanja tipa problema, tip
problema u posmatranom proizvodnom sistemu je okarakterisan kao klasifikacioni tip
problema. Razlog zasto je problem okarakterisan kao klasifikacioni jeste taj $to je cilj
utvrdivanje da li proizvod pripada grupi “A” klase proizvoda ili ne, na osnovu neusagladenosti
procenih parametara. Drugim recima, klasifikacioni tip problema odreduje broj klasa zavisne
promenljive koja u ovom istrazivanju ima dve klase.

Klasifikacioni tip problema sa dve klase predstavljen je pomocu binarnog zapisa gde “0”
daje informaciju o tome kada se u posmatranom proizvodnom sistemu nije dogodila definisana
neusaglasenost, dok zapis “1” daje informaciju kada se dogodila definisana neusaglasenost.
Odnosno, zapis “1” predstavlja podatak koji govori o tome da se tokom procesa proizvodnje
javila odredena greska kvaliteta prouzrokovana neusaglaseno$¢u procesnih parametara na
definisanol lokaciji.

Doktorska disertacija

172



MODEL ZA RANO OTKRIVANJE NEUSAGLASENOSTI PROCENIH PARAMETARA U PROIZVODNIM SISTEMIMA

Bojana Baji¢

5.3.2.4. Rezultati Faze 2

Rezultati faze 2 - Definisanje problema neusaglasenosti u proizvodnom sistemu za razvoj
modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara predstavlja izlaznu
informaciju nakon njenog zavrsetka, odnosno nakon uspesnog sprovodenja svih njenih koraka,
u vidu definisanog problema. Rezultati faze 2 - Definisanje problema neusaglasenosti u
proizvodnom sistemu su prikazani u tabeli 15.

Tabela 15. Sumirani rezultati Faze 2

Razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnom sistemu

Faza 2 Definisanje problema neusaglasenosti u proizvodnom sistemu

RB Korak Rezultat

L . . Nedovoljno dobar kvalitet proizvoda nastao na osnovu
1. Preciziranje vrste neusaglasenost1 . . .
neusaglasenosti procesih parametara.

Odredivanje lokacije nastanka . o
. . Masina premazivanje 2 (P2)
neusaglasenosti

Odredivanje tipa problema
. J p P Klasifikacioni tip problema neusaglasenosti
neusaglasenosti

5.3.3. Faza 3: Identifikacija uticajnih parametara i prikupljanje podataka

Identifikacija uticajnih parametara uradena je primenom metode intervjua sa ekspertima
iz posmatranog proizvodnog sistema, nakon ¢ega je usledilo njihovo prikupljanje. Prikupljanje
uticajnih parametara je omoguceno primenom industrijskog ra¢unara MELIPC MI5000,
zasnovanog na Edge sistemu racunarske tehnologije.

Za posmatrani proizvodni sistem su identifikovani uticajni parametri u skladu da
koracima faze 3 - Identifikacija uticajnih parametara i prikupljanje podataka. Svaki od
definisanih koraka su detaljno predstavljeni u narednim potpoglavljima.

5.3.3.1. Definisanje kriterijuma za identifikaciju uticajnih parametara

Kriterijumi na osnovu kojih se vrsi identifikacija parametara direktno zavise od precizirane
vrste neusaglasenosti u posmatranom proizvodnom sistemu, kao i od lokacije nastanka
definisane neusaglasenosti, $to predstavlja ujedno i rezultat faze 2 - Definisanje problema
neusaglasenosti u proizvodnom sistemu (tabela 15).
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Definisan problem u proizvodnom sistemu za proizvodnju podnih obloga od vinila vezan
je za nedovoljno dobar kvalitet proizvoda nastao na osnovu neusaglasenosti procesih
parametara. Na osnovu toga definisan je i kriterijum da se posmatra odredena grupa proizvoda
odabranih na osnovu odredenih sli¢nosti proizvodnog procesa, ta¢nije na osnovu slicnosti
procesnih parametara.

Grupa proizvoda (tabela 16), koja se sastoji od 14 proizvoda, odabrana je na osnovu
slicnosti tolerancija procesnih parametara na masini P2. Grupa proizvoda obuhvata odredeni
skup koji ¢ini vecinski udeo proizvodnje na godi$njem nivou, odnosno 66% od ukupne
proizvodnje (tabela 12). Stoga, osnovni kruterijum za identifikaciju uticajnih parametara
jeste definisanje grupe proizvoda na osnovu sli¢nosti tolerancija procesnih parametra koja se
na godisnjem nivou najvise proizvodi u posmatranom proizvodnom sistemu.

Tabela 16. Definisana grupe proizvoda na osnovu sli¢nosti tolerancija procesnih parametra

RB  Naziv proizvoda RB  Naziv proizvoda
L. Delta 8. Activa Premium
2. Start 9. Absolut
3. Idylle Nova 10.  Smart
4. Spark 11.  Force
5. Titan 12. Sparta
6. Super S 13.  Legend
7. Activa 14. Hyperion

5.3.3.2. Identifikacija uticajnih parametara

Nakon definisanja kriterijjuma za identifikaciju uticajnih parametara definisani su i sami
uticajni procesni parametri. Uticajni procesni parametri su izabranu uz konsultacije sa
eksperatima iz posmatranog proizvodnog sistema na osnovu odabrane grupe proizvoda, kao i
lokacije nastanka definisane neusaglasenosti. Broj definisaih uticajnih procesnih parametara za
masinu P2 iznosi 15, §to je prikazano u tabeli 17.
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Tabela 17. Definisani uticajni procesni parametri

RB Naziv parametra RB  Naziv parametra
1. Zazor_GV2_desna 9. KorPendPosleB2
2. Zazor_GV2_leva 10. KorPendPreB2
3. Temperatura_GV2 11. LineSpeed
4. Temperatura_B2 12. LineStopped
5. Temperatura_OV2 13.  ViskP2
6. Temperatura_PB2 14. PHR_P2
7. THB2D 15. Saum
8. THB2G

5.3.3.3. Dostupnost uticajnih parametara

Svi definisani uticajni procesni parametri moraju biti dostupni u vidu digitalnih podataka
za razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara. Njihova dostupnost
je proverena na osnovu konsultacija sa ekspertima iz posmatranog proizvodnog sistema, gde je
zakljuceno da se svi definisani uticajni procesni parametri prate pomocu senzora i da su njihove
vrednosti dostupne u internoj bazi podataka.

5.3.3.4. Odredivanje tipa podataka uticajnih parametara

Tip podataka uticajnih procesnih parametara je predefinisan u internoj bazi podataka od
strane eksperata iz proizvodnog sistema. Medutim, za razvoj modela za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih prametara je neophodno da informacija o tipu podataka bude ta¢no
naznacena kako bi mogli da se sprovedu naredne faze razvoja modela. Za svaki uticajni
procesni parametar je odreden tip podataka $to je prikazano u tabeli 18.
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Tabela 18. Odredeni tipovi svih uticajnih procesnih parametara

RB  Naziv parametra Tip podatka RB  Naziv parametra Tip podatka
1. Zazor_GV2_desna realni 9. Saum realni

2. Zazor_GV?2_leva realni 10. KorPendPosleB2 realni

3. Temperatura_GV2 realni 11.  KorPendPreB2 realni

4. Temperatura_B2 realni 12.  LineSpeed realni

5. Temperatura_OV2 realni 13.  LineStopped binarni

6. Temperatura_PB2 realni 14.  ViskP2 realni

7. THB2D realni 15. PHR_P2 binarni

8. THB2G realni

5.3.3.5. Prikupljanje podataka uticajnih parametara

Prikupljanje uticajnih procesnih parametara je izvrSeno zapisivanjem podataka sa senzora

preko Edge sistema racunarske tehnologije. To je omoguceno koris¢enjem specijalizovanog

softvera za prikupljanje podataka Real-time Flow Designer na MELIPC MI5000 industrijskom

rac¢unaru.

Prikupljanje podataka se odvijalo u dve etape (slika 85), i to:

1.

definisanje uslova prikupljanja podataka (Data Collection) — podrazumeva koris¢enje
standardizovanog formata prikupljanja podataka koji je odabran da bude .csv format
(razlog zasto je odabran .csv format jeste taj Sto se on prvenstveno koristi za
skladistenje tabelarnih podataka, odnosno podataka koji se mogu rasclaniti na redove
i kolone koji se odlikuju jednostavnom manipulacijom, lako¢om kreiranja fajla i
velikom brzinom o¢itavanja). Takode, u ovoj etapi prikupljanja podataka se odreduje
tacan vremenski interval izmedu zapisivanja uzoraka prikupljenih podataka.
Vremenski interval je odreden da bude podesen na I sekundu (slika 86). Drugim
recima, to znaci da se podatak za svaki uticajni procesni parametar prikuplja svake
sekunde u okviru jednog fajla. Dalje, nacin prikupljanja podataka uticajnih procesnih
parametara je odreden veli¢cinom generisanog fajla, gde je definisano da se u jendom
fajlu nalazi 300 uzoraka. Na taj nacin, svaki novi fajl sa po 300 uzoraka, prikupljenih
na jedan sekund, se generise na 5 minuta.
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Data Logging Flow Setting No. [1] X

Setting Name

Comment I I

Data Logging Flow Setting

Please add processes to the list and set processing contents.
Execute the Process Flow according to the order of the list.
A maximum of 4 processes can be executed in one flow.

No. Process Type Function Type Process Name  Detailed Setting  Data Storing Data Distribution
» 1 e - Data Collection | AeadySet | Donotexecute |  Execute |
2 |Data Modification |Data Extraction Data Extraction Already Set Execute Do not execute

’ Add Row I ‘ Defete Row {

Rl

Slika 85. Etape prikupljanja podataka pomocu Real-time Flow Designer softvera, MELIPC MI5000

2. modifikacija definisanih uslova za prikupljanje podataka (Data Modification) -
podrazumeva definisanje situacija kada je potrebno da se prikupljaju podaci, odnosno
vrednosti uticajnih procesnih parametara. Uslov za modifikaciju se odnosi na
prikupljanje podataka isklju¢ivo kada masine ne stoje. To je omoguceno na osnovu
definisanog uticajnog parametra LineStopped. S obzirom na cinjenicu da je taj
definisani parametar binarnog tipa, uslov za modifikaciju je definisan na slede¢i nacin
(slika 87): Kada je uticajni parametar LineStopped aktivan (odnosno kada mu je
vrednost jednaka 0), tada se vrsi prikupljanje podataka svih definisanih uticajnih
procesnih parametara. U svakom drugom slucaju ne vrsi se prikupljanje podataka.
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Data Collection Setting X

Data Collection

Please select the Target Device for data collection and specify the collection option.

Target Device OPCUA v
Developer MITSUBISHI ELECTRIC

Data collector Name OPC UA Data colector

Data collector Version 3

Collection Data 1 Option |

Collection parameter settings

Please set the collection parameter.

Collection Interval [1 2] (1-21,600)

Slika 86. Vremenski interval izmedu zapisivanja uzoraka prikupljenih podataka pomocu Real-time Flow Designer
softvera, MELIPC MI5000

Data Extraction Setting X

Data Extraction Setting
In Data Extraction, execute value judgment for input target data and execute output only when the condition is satisfied.

1/0 Setting

Please set data as I/0 target.Output Data Name can be changed.
Input Data
No.

Input Data Data Type
[COLLECT]Data Collection.C1_P1...

[COLLECT]Data Collection.C1_P1...
[COLLECT]Data Collection.C1_P1... REAL
[COLLECT]Data Collection.C1_P1... REAL
[COLLECT]Data Collection.C1_P1... |REAL

Output Data

voh W N e

Output Data Name Data Type

> 1 C1_P1_Zazor_noza_P1_leva
2 |C1_P1_Zazor_noza_P1_desna
3 |C1_P1_Temperatura_GV1 REAL
4 |C1_P1_Temperatura_B1 REAL
5 |C1_P1_Temperatura_OV1 REAL

Condition Setting
Please set Monitor Target, Comparison Target and Comparison Condition for which Data Extraction condition is satisfied.

Condition Convergence Type | AND Ct e v
No. Monitor Target Data Type C ison Condition ~ C ison Target  Data Type
» o1 BOOL - [INTlo

2

3

4

(=] =

Slika 87. Definisanje situacija kada je potrebno da se prikupljaju podaci, odnosno vrednosti uticajnih procesnih
parametara pomocu Real-time Flow Designer softvera, MELIPC MI5000
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Nakon zavr$etka obe etapa prikupljanja podataka uticajnih parametara, zapoceto je
njihovo generisanje u internoj bazi podataka (slika 88).

£:) P2_00001F17 28-Aug-20 4.00 AM  Microsoft Excel Co... 53 KB
E:) P2_00001F18 28-Aug-20 4.05 AM  Microsoft Excel Co... 53 KB
E-] P2_00001F19 28-Aug-20 410 AM  Microsoft Excel Co... 53 KB
£ P2_00001F1A 28-Aug-20 4:15 AM  Microsoft Excel Co... 53 KB
E-] P2_00001F1B 28-Aug-20 4:20 AM  Microsoft Excel Co... 53 KB
8./ P2.00001F1C Microsoft Excel Co... 53 KB
E:) P2_00001F1D Microsoft Excel Co... 53 KB
E-) P2_00001F1E Microsoft Excel Co... 53 KB
B-) P2_00001F1F 28-Aug-20 4:40 AM  Microsoft Excel Co... 53 KB
E-) P2_00001F20 28-Aug-20 445 AM  Microsoft Excel Co... 53 KB
E-) P2_00001F21 28-Aug-20 450 AM  Microsoft Excel Co... 53 KB
B-) P2_00001F22 28-Aug-20 455 AM  Microsoft Excel Co... 53 KB
B:) P2_00001F23 28-Aug-20 5:00 AM  Microsoft Excel Co... 53 KB
B-) P2_00001F24 28-Aug-20 5:05 AM  Microsoft Excel Co... 53 KB
E.1 P2 00001F25 28-Aua-20 5:10 AM  Microsoft Excel Co... 53 KB

Slika 88. Generisanje .csv fajlova sa vrednostima uticajnih procesnih parametara pomocu Real-time Flow Designer
softvera, MELIPC MI5000
Period prikupljanja podataka je definisan da traje mesec dana, pocev od 28. avgusta 2020.
godine, pa sve do 29. septembra 2020. U tom periodu broj prikupljenih podataka je iznosio
6.534 .csv fajlova, gde se u svakom fajlu nalazi po 300 podataka za svaki uticajni procesni
parametar. Odnosno, ukupan broj prikupljenih podataka za svaki uticajni parametar u okviru
definisanog vremenskog perioda iznosio je 1.960.200 podataka.

5.3.3.6. Rezultati Faze 3

Rezultati faze 3 - Identifikacija uticajnih parametara i prikupljanje podataka za razvoj
RONP modela predstavlja izlaznu informaciju nakon njenog zavrsetka, odnosno nakon
uspe$nog sprovodenja svih njenih koraka, u vidu prikupljenih podataka. Rezultati faze 3 -
Identifikacija uticajnih parametara i prikupljanje podataka su prikazani u tabeli 19.
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Tabela 19. Sumirani rezultati Faze 3

Razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnom sistemu

Faza 3 Identifikacija uticajnih parametara i prikupljanje podataka

RB Korak Rezultat

Definisana grupa proizvoda na osnovu sli¢nosti
Definisanje kriterijuma za tolerancija procesnih parametra koja se na godi$njem
identifikaciju uticajnih parametara nivou najvise koli¢inski proizvodi u posmatranom
proizvodnom sistemu

Broj definisaih uticajnih procesnih parametara za

2. Definisanje uticajnih parametara o . .
masinu P2 iznosi 15.
3. Dostupnost uticajnih parametara Svi definisani uticajni procesni parametri su dostupni.
4 Odredivanje tipa podataka uticajnih Svi tipovi podataka uticajnih procesnih parametara su
' parametara odredeni.

U definisanom vremenskom periodu broj prikupljenih

. L o podataka je iznosio 6.534 .csv fajlova, gde se u svakom
Prikupljanje podataka uticajnih . . R .
fajlu nalazi po 300 podataka za svaki uticajni procesni
parametara . o
parametar. Odnosno, ukupan broj prikupljenih podataka

je 1.960.200.

5.3.4. Faza 4: Priprema i obrada prikupljenih podataka

Priprema i obrada prikupljenih podataka se sprovodi na osnovu definisanih koraka, gde je
cilj eliminisanje svih podataka koji negativho uticu na razvoj modela za rano otkrivanje
neusagladenosti procesih parametara. Priprema prikupljenih podataka se radi manuelno gde se
eliminiSu podaci ili celi .csv fajlovi, dok je obrada prikupljenih podataka omogucena primenom
industrijskog ra¢unara MELIPC MI5000, zasnovanog na Edge sistemu racunarske tehnologije,
u okviru softverskog paketa Real-time Statistics Diagnosis Tool. Medutim, pre same pripreme
prikupljenih podataka neophodna je njihova vizuelizacija i analiza. Slike 89-103 predstavljaju
vizuelizaciju svih uticajnih procesnih parametara ponaosob prikupljenih u definisanom
vremenskom periodu (potpoglavlje 5.3.3.5).
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[ B4 c1_p2_zazor_GV2_desna =711

49.5

435

43

425

42

415

a1
04:55  00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 23:56
08/28 0831 09/02 03/04 09/05 09/08 09/10 09/12 09/14 09/16 03/18 09/20 09/22 09/24 09/26 0928 03/29

Slika 89. Vizuelni prikaz uticajnog parametra Zazor_GV2_desna

| 4 c1p2_zazor_GV2_leva 1]

435

43

4.5

42

41.5

4

37.5
04:55 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 23:56
08/28 08/31 09/02 09/04 09/06 09/08 05/10 05/12 09/14 09/16 09/18 03/20 05/22 09/24 09/26 09/28 09/29

Slika 90. Vizuelni prikaz uticajnog parametra Zazor_GV2_leva
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[ A c1_p2_Temperatura_cv2 =711

m
I

%5 *‘
2 1
04:55  00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 23:56
08/28 0831 09/02 03/04 09/05 09/08 09/10 09/12 09/14 09/16 03/18 09/20 09/22 09/24 09/26 0928 0329

Slika 91. Vizuelni prikaz uticajnog parametra Temperatura_GV2

| B4 c1_p2_Temperatura_62 |l

156.4
156.2
155.8
155.6
155.4

155.2
04:55 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 23:56
08/28 08/31 09/02 09/04 05/06 05/08 05/10 09/12 09/14 09/16 09/18 09/20 03/22 03/24 03/26 03/28 09/29

Slika 92. Vizuelni prikaz uticajnog parametra Temperatura_B2
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[ A c1_p2_Temperatura_ov2 =711

04:55
08/28

00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 23:56
08/31 09/02 03/04 09/06 09/08 09/10 09/12 09/14 09/16 09/18 09/20 09/22 09/24 09/26 03/28 09/29

Slika 93. Vizuelni prikaz uticajnog parametra Temperatura_OV2

| FA c1_p2_Temperatura_pB2 11

2675
265

26.25

25.75
25.5

25.25

24.75

245

24.25

Tt
— —2

e i———
-

ANR DBk

215
21.25

2075

205

20.25

04:55
08/28

3 2 3 3 B 3 3 2 5 5 B 3 g 5 2 156
08/31 09/02 09/04 05/06 05/08 05/10 09/12 09/14 09/16 09/18 09/20 03/22 03/24 03/26 03/28 09/29

Slika 94. Vizuelni prikaz uticajnog parametra Temperatura_PB2
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[ &4 c1p2_THE20 =711
o4
52 :
!
i\
- I
" !
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) 4 i1
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| 1
2 | | 1‘1 I
1 N[/
| J | L] f ] !
. i b Lo 1l I!
1 I | MK
" ‘ ! il
- T k| [T
\
2 i "} |
‘04:55 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 23:56
08/28 08/31 03/02 03/04 03/05 03/08 03/10 03/12 03/14 03/16 03/18 09/20 09/22 09/24 09/26 09/28 09/29
Slika 95. Vizuelni prikaz uticajnog parametra THB2D
| &4 c1p2 tHe2G |l

L , |
. ! ' | [l
I

|
J} | | i
I ‘Jlf | | I"I 1011
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J |
|
i |
|
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| 1L T {ly
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S BRI A AR

04:55 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 23:56
08/28 08/31 09/02 035/04 09/06 09/08 05/10 09/12 09/14 09/16 03/18 09/20 09/22 03/24 09/26 09/28 09/29

Slika 96. Vizuelni prikaz uticajnog parametra THB2G
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[ BA c1_P2_KorPendPosies2 =711

i 4 )

04:55  00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 23:56
08/28  08/31 09/02 09/04 09/06 09/08 09/10 03/12 09/14 09/16 09/18 09/20 09/22 09/24 09/26 09/28 09/29

Slika 97. Vizuelni prikaz uticajnog parametra KorPendPosleB2
| FA c1_p2_KorPendpres2 1]

‘ " A
- 1 % b o
: ™

-4

480 lLr ' 1

-52

580

T
04:55 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00

2 3 3 5 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 23:
08/28 08/31 09/02 09/04 05/06 05/08 05/10 09/12 09/;

2 5 3 3 5 2 156
14 09/16 05/18 09/20 09/22 09/24 09/26 03/28 09/29

Slika 98. Vizuelni prikaz uticajnog parametra KorPendPreB2
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[[£g cetinespeed 11

40

T
04:55  00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 23:56
08/28  08/31 09/02 09/04 09/05 09/08 09/10 09/12 09/14 09/16 09/18 09/20 03/22 09/24 03/26 09/28 03/29

Slika 99. Vizuelni prikaz uticajnog parametra LineSpeed

[ ce.tnestopped I~ |

0.7
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0-}—— —_t —
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-
04:55 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 23:56
08/28 08/31 09/02 05/04 05/06 09/08 09/10 09/12 05/14 09/16 09/18 09/20 09/22 039/24 03/26 09/28 09/29

Slika 100. Vizuelni prikaz uticajnog parametra LineStopped
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[ &4 c1p2_viske2 =711

2000

04:55  00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 23:56
08/28  08/31 09/02 03/04 09/05 09/08 03/10 03/12 03/14 09/16 09/18 03/20 03/22 09/24 09/26 0928 03/29

Slika 101. Vizuelni prikaz uticajnog parametra ViskP2

| 4 c1r2_pHr P2 1]

87.5
85
825
|

80
04:55 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 23:56
08/28 08/31 09/02 09/04 03/06 05/08 03/10 09/12 09/14 09/16 09/18 09/20 09/22 03/24 03/26 03/28 03/29

Slika 102. Vizuelni prikaz uticajnog parametra PHR_P2
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[ & c1p2_saum 11

200

-550-1
04:55 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 00:00 23:56
08/28 08/31 09/02 09/04 05/06 05/08 05/10 09/12 09/14 09/16 05/18 05/20 09/22 09/24 09/26 05/28 05/29

Slika 103. Vizuelni prikaz uticajnog parametra Saum

Vizuelni prikaz prikupljenih podataka uticajnih procesnih parametara daje informaciju o
njihovoj prirodi. Priroda podataka podrazumeva postojanje, odnosno nepostojanje, odredenih
neusagladenosti od uobicajenih vrednosti procesnih parametara generisanih tokom
proizvodnog procesa. Na osnovu vizuelnog prikaza podataka ustanovljeno je u vecini
slucajeva da vrednosti prikupljenih podataka pruzaju informaciju kada se u proizvodnom
sistemu nisu javile greske kvaliteta finalnog proizvoda. Stoga, prikupljeni podaci
predstavljaju neizbalansiran skup podataka, koji sadrzi pretezno ,,dobre podatke i jako mali
broj ,lo$ih“ podataka koji pruzaju informaciju o gre$kama kvaliteta. Prikupljeni
neizbalansirani skup podataka je dalje pripremljen i obraden u skladu sa koracima faze 4 -
Priprema i obrada prikupljenih podataka. Svaki od definisanih koraka su detaljno predstavljeni
u narednim potpoglavljima.

5.3.4.1. Eliminacija nedoslednih, konstantnih i podataka sa sSumom

Eliminacija nedoslednih, konstantnih i podataka sa Sumom izvrSena je manuelno gde su
pregledani svi .csv fajlovi prikupljeni u fazi 3 - Identifikacija uticajnih parametara i prikupljanje
podataka - razvoja modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara. Razlog
nastanka nedoslednih, konstantnih i podataka sa Sumom tokom proizvodnog procesa jeste lose
ocitavanje stvarnih vrednosti parametara zbog prekida u komunikaciji izmedu povezanih
uredaja primenom OPC UA protokola ili neta¢nog ocitavanja stvarnih vrednosti parametara
primenom senzora.
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U skladu sa definisanim korakom, uklonjeni su svi podaci koji imaju konstante i
nedosledne vrednosti, gde je vr$eno brisanje redova unutar skupa podataka (odnosno, unutar
.csv fajla), ali isto tako eliminisani su i celi fajlovi gde je je utvrdeno postojanje neodgovarajucih
podataka. Eliminacija celih fajlova predstavlja kombinaciju brisanja i redova i kolona
istovremeno zbog odredenih defekata u prikupljenim podacima.

Nakon sprovedenog koraka eliminacije nedoslednih, konstantnih i podataka sa Sumom,
broj fajlova je smanjem sa 6.534 na 3.802 .csv fajla. Vazno je napomenuti da broj podataka
unutar svakoj fajla nije ostao na predefinisanih 300 uzoraka usled eliminacije nedoslednih,
konstantnih i podataka sa Sumom. Na osnovu toga, konstatovano je da je nakon zavr§enog
koraka 1 - Eliminacije nedoslednih, konstantnih i podataka sa Sumom preostalo ukupno
1.140.600 podataka.

5.3.4.2. Dodavanje vrednosti nepotpunim podacima

Detaljnom vizuelnom analizom preostalih prikupljenih podataka je utvrdeno da ne postoje
nepotpune vrednosti podataka. Iz tog razloga korak 2 - Dodavanje vrednosti nepotpunim
podacima u okviru faze 3 RONP modela nije sproveden iz razloga $to nije bilo potrebe za
dodavnjem vrednosti nepotpunim podacima.

5.3.4.3. Redukcija broja prikupljenih procesnih parametara

Na osnovu verifikacije RONP modela u industrijskom okruZenju, smanjenje
dimenzionalnosti se vr$i pomocu statisticke tehnike korelacione analize za smanjenje broja
nezavisnih promenljivih na osnovu korelacionog koeficijenta, gde je na taj nacin izvrseno
pojednostavljivanje skupa podataka. Razlog zasto nije uradenja redukcija broja prikupljenih
procesnih parametara nekom drugom statistickom tehnikom jeste taj Sto rezultati dobijeni
nizom uradenih eksperimenata nisu bili zadovoljavajuci.

Kriterijum za nacin primene korelacione analize je sproveden na osnovu vrednosti
korelacionog koeficijenta. Primenom ovog kriterijuma eliminisani su procesni parametri koji
su dali vrednost korelacionog koeficijenta 0 u korelaciji sa samim sobom ili gde je vrednost
korelacionog koeficijenta za dva procesna parametra presla vrednosti 0,9.

Medutim, napravljen je izuzetak za procesni parametar LineSpeed (gde je vrednost
korelacionog koeficijanta bila 0,971288) nakon analize dobijenih rezultat sa ekspertima iz
posmatranog proizvodnog sistema gde je sprovedena primena modela u industrijskom
okruzenju. Razlog pravljenja izuzetka je taj $to brzina proizvodne linije igra jako vaznu ulogu
prilikom nastanka greSaka kvaliteta, gde male promene u brzini mogu da dovedu to velikih
defekata na finalnom proizvodu.
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Nakon sprovedene korelacione analize eliminisana su tri procesna parametra, i to:

e Zazor_GV2_desna - vrednost korelacionog koeficijenta sa samim sobom je bila 0,

e Zazor_GV2_leva - vrednost korelacionog koeficijenta sa samim sobom je bila 0,

o LineStopped - vrednost korelacionog koeficijenta sa samim sobom je bila 0 (ovaj
parametar je sluzio kao okida¢ za modifikaciju u koraku 5 - Prikupljanje podataka
uticajnih parametara, faza 3 - Identifikacija uticajnih parametara i prikupljanje
podataka).

Stoga, broj uticajnih procesnih parametara je redukovan sa 15 na 12 primenom
korelacione analize. Rezultati korelacione analize su prikazani na slici 104.

Mutti tistic_C1_P Multi istic_C1 P2 Multi istic_C1_P2j| Multi trace statistic C1 P2 Mu'titrace statistic C1 P3| Muti trace statistic C1_P2| Multi trace statistic C1 P2 K Muli trace stat
Multi trace stetistic C1_P2_Temperstura_GV2_Rangd 1
Mult trace statistic_C1_P2_Temperatura_B2_Range | 0.153201 1
Multi trace statistic_C1_P2_Temperatura_OV2_Rang{ 0.514172 0333453 i
Multi trace statistic_C1_P2_Temperatura_PB2_Rangs 0440748 0.167342 0431582 1
Multi trace statistic C1_P2_THB2D_Range 0.157541 0255515 0451173 0354576 1
Multi trace statistic_C1_P2_THB2G_Rangs 0.157674 0356232 0.542067 0442451 0756744 1
Mult trace statisic_C1_P2_KorPendPoskB2_Range | 0.118427 0.35012 0263182 0.117262 0.174215 0.124525 i
Mult trace statistic C1_P2_KorPendPreB2 Range | 0.0868365 0.15314 0.250853 0105009 0.135581 0.121401 0684055 1
Mult trace statistic_Cé_Linespeed_Range 0.0801241 0.157265 0276058 0112137 0.125%61 0.115302 0660156 0571288
Mult trace statisic_C1_P2_ViskP2_Range 0.0264834 0.0728502 0.0185784 -0.0204107 -0.00851763 -0.00614055 ~0.00362502 -0.00663455
Multi trace statistic_C1_P2_PHR_P2 Rangs -0.0250657 0.00545568 -0.0250875 00168413 -0.0065505+ -0.0130859 0000525564 —o.(mc;ssll_J
|

Slika 104. Rezultat korelacione analize uraden pomoéu Real-time Statistics Diagnosis Tool softvera, MELIPC
MI5000

5.3.4.4. Definisanje zavisnog parametra

Zavisni parametar za posmatrani proizvodni sistem je definisan na osnovu odredenog tipa
problema u proizvodnom sistemu. Izlazna vrednost procesnih parametara je defiinisana u
saradnji sa ekspertima iz posmatranog proizvodnog sistema i ima binarne vrednosti, iz razloga
§to je problem definisan kao klasifikacioni. Zavisni parametar ima definisanu vrednost 0 kada
finalni proizvod nema defekte u vidu loSeg kvaliteta. Odnosno, zavisni parametar ima
definisanu vrednost 1 kada finalni proizvod ima defekte u vidu loSeg kvaliteta. Generisanje
zavisnog parametra je izvr$eno u .csv formatu podataka.

Za period prikupljanja podataka pocev od 28. avgusta 2020. godine, pa sve do 29.
septembra 2020. zabelezeno je da 5 finalnih proizvoda loSeg kvaliteta, na osnovu kojih je
vrednost zavisnog parametra bila 1 (slika 105). Podaci o finalnim proizvodima loseg kvaliteta
su dobijeni tek nakon zavrSenog proizvodnog procesa.

B C D E F G H 1 J K L
1 Material group descrii ¥ |production_date ~INaP2 |~ INa Stampi [~ lavei~|length |~ |Defectcode |¥|Masina 7| Gubitak ~ | Klaster [~114.6ub - |
22556 | LEGEND 4,00 28-09-20 20:32 28-09-20 19:44 28-09-20 19:50 16 11.92 2L Premazivanje 2 V14-pVC 353
29374 DELTA 2,50 2020-09-16 11:13:28.087 2020-09-16 10:43:28.087 2020-09-16 10:47:28.087 26 30.48 26 Premazivanje 2 V14-pVC 11
29375 DELTA 2,50 16-09-20 11:12 16-09-20 10:42 16-09-20 10:46 26 30.03 26 Premazivanje 2 V14-PVC 11
37847 |START 3,00 31-08-20 1:21 30-08-20 0:41 30-08-20 0:41 26 38 2F Premazivanje 2 V14-pVC 11
37971 START 3,00 30-08-20 19:48 30-08-20 19:18 30-08-20 19:22 26 12.54 2F Premazivanje 2 V14-pVC 11

Slika 105. Definisanje zavisnog parametra na osnovu informacija o losem kvalitetu finalnog proizvoda u periodu
od 28. avgusta do 29. septembra 2020. godine
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5.3.4.5. Optimizacija i kreiranje precizno odabranog skupa podataka za razvoj matematickog
modela

Sprovodenjem koraka 5 - Optimizacija i kreiranje precizno odabranog skupa podataka za
razvoj matematickog modela izvrSeno je optimizovanje prikupljenih podataka uticajnih
nezavisnih procesnih parametara su kori$¢enjem statisticke metode Opseg. Metoda Opseg
predstavlja razliku izmedu maksimalne i minimalne vrednosti unutar odredenog skupa
podataka (u ovom sludaju unutar .csv fajla). Koris¢enjem metode Opseg svaki .csv fajl je
analiziran nakon cega je dobijena vrednost razlike izmedu maksimalnih i minimalnih
vrednosti. Drugim re¢ima, pomoc¢u metode Opseg uradena je optimizacija kako bi se 3.802 .csv
fajlova sveli na jedan jedinstveni .csv fajl. Taj jedinstveni .csv fajl u sebi sadrzi informacije o
svih 3.802 .csv fajlova. Optimizacija je uradena primenom softvera Real-time Statistic Diagnosis
Tool, $to je prikazano na slici 106.

Disp Simple analyss - diagnoss Advanced analysis  Analysis logic - diagnostic logic operation  Data display after logic execution  Diagnostics result display  Management Option  Help

Change dataset. Logic name Model name
No.03 P2 UNIT ~ ‘ Ispayan)e_loge-.'a
Logiclst | Logic ediing | a
v N
Statistc exracton ' Multitrace statistc = ‘
e highight
Output Iy.!uh» trace statistic @@ is Var-Name. [save j 1ice hiohioht sep. .
Comment | There is no explanation. Please refer to the ~
manual. | sTP Output variable Primitive name |
Multi trace statistic Multi trace statistic
e 2 Save CSV data | Save CSV data
Sctn 54 ! Specify and extract event or text
Start event and variable A |
Central value | o
Ave |
Max
Min |
Sigma
Varance |
Median
Mode |
RMS
Kurtosis
Skewness
Int-val.
Intervall
Interval2
Interva3
Start value |
Endvae |y x| | gl

Slika 106. Optimizacija .csv fajlova koriséenjem statisticke metode Opseg za kreiranje jednog jedinstvenog .csv fajla

Nakon optimizacije sprovedeno je manuelno povezivanje vrednosti prikupljenih
procesnih parametara sa vrednostima zavisnog parametra, kako bi se kreirao precizno odabran
skup podataka za razvoj matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara.
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Rezultati faze 4 - Priprema i obrada prikupljenih podataka za razvoj modela za rano otkrivanje

neusaglasenosti procesnih parametara predstavlja izlaznu informaciju nakon njenog zavrsetka,

odnosno nakon uspe$nog sprovodenja svih njenih koraka, u vidu pripremljenog skupa

podataka za razvoj modela. Rezultati faze 4 - Priprema i obrada prikupljenih podataka su
prikazani u tabeli 20.

Tabela 20. Sumirani rezultati Faze 4

Razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnom sistemu

Faza 4 Priprema i obrada prikupljenih podataka
Na osnovu vizuelnog prikaza prikupljenih podataka ustanovljeno je da prikupljene
vrednosti procesnih parametara predstavljaju neizbalansiran skup podataka, koji sadrzi
Napomena: ; - A Lo N
pretezno dobre podatke i jako mali broj losih podataka koji pruzaju informaciju o
greskama kvaliteta.
RB Korak Rezultat
Smanjen broj .csv fajla sa 6.534 na 3.802, gde broj
Eliminacija nedoslednih, konstantnih ) ) CSV ) a. . .a & o ) .
1. ) . podataka unutar svakoj fajla varira usled eliminacije
i podataka sa Sumom . L 3
nedoslednih, konstantnih i podataka sa Sumom.
5 Dodavanje vrednosti nepotpunim NIJE SPROVEDEN - ne postoje nepotpune vrednosti
' podacima procesnih parametara.
3 Redukcija broja prikupljenih Broj uticajnih procesnih parametara je redukovan sa 15
' procesnih parametara na 12 primenom korelacione analize.
Zavisni parametar je defiinisan i ima binarne vrednosti
L . (0 oznacava dobar, a 1 oznacava nedovoljan kvalitet)
4. Definisanje zavisnog parametra . . . .
generisan u .csv formatu. Broj zabeleZenih gresaka
kvaliteta je 4.
Prikupljeni podaci uticajnih nezavisnih procesnih
parametara su optimizovani koriste¢i statisticku
Optimizacija i kreiranje precizno metodu Opseg kako bi se 3.802 .csv fajla sveli na jedan
5 odabranog skupa podataka za razvoj jedinstveni .csv fajl. Taj jedinstveni .csv fajl u sebi

matematickog modela

sadrzi informacije o svih 3.802 .csv fajlova.

Spajanje jedinstvenog csv. fajla sa generisanim .csv
fajlom zavisnog parametra.
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5.3.5. Faza 5: Razvoj matematickog modela za rano otkrivanje neusaglaenosti
procesnih parametara pomocu izabrane grupe podataka

Razvoj matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara je
uraden na osnovu prikupljenih procesnih parametara odabranog proizvodnog sistema
procesne industrije. S obziron na ¢injenicu da prikupljeni i obradeni skup podataka predstavlja
neizbalansiran skup podataka, ta informacija je predstavljala osnov za dalji tok razvoja
matematickog modela za rano otkrivanje neusagladenosti procesnih parametara. Matematicki
model za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnom sistemu je
razvijen primenom dve razliti¢ite metode napredne analitike kako si se izvr$ila komparativna
analiza dobijenih rezultata. Oprema koris$¢ena za razvoj modela jeste:

 industrijski racunar MELIPC MI5000, zasnovanog na Edge sistemu racunarske
tehnologije primenom softvera Real-time Statistics Diagnosis Tool, i

+ personalni ra¢unar sa operativnim sistemom Windows® 10 primenom softvera Jupyter
Notebook zasnovanog na progrmskom jeziku Python.

Rezultat uspe$no zavrSene faze 5 - Razvoj matematickog modela za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara pomocu izabrane grupe podataka jeste matematicki
model razvijen pracenjem predefinisanih koraka, gde ta¢nost modela treba da iznosi preko
95%, kako bi se smatralo da model ima izuzetno visoku ta¢nost. Svaki od definisanih koraka su
detaljno predstavljeni u narednim potpoglavljima.

5.3.5.1. Metodologija za podelu izabrane grupe podataka na podatke za razvoj matematickog
modela i podatke za testiranje matematickog modela

Primenjena metodologija za podelu podataka na podatke za razvoj modela i podatke za
testiranje matematickog modela je odnos 80/20. Na osnovu toga pripremljen i obraden skup
izabrane grupe podataka je podeljen tako da se u izabranoj grupi podataka za razvoj modela
nalazi 80% podataka, dok ¢e se u skupu podataka za testiranje matematickog modela nalazi
20%.

Prema tome, napravljenje su dve matrice sa podacima, nazvane: P2_reference i P2_testing
(slika 107). Matrica P2_ reference sadrzi 3.042 podatka, odnosno 80% od ukupnog broja
prikupljenih podataka, i odnosi se na podatke potrebne za razvoj matematickog modela.
Matrica P2_testing sadrzi preostalih 760 podataka, odnosno 20% od ukupnog broja
prikupljenih podataka, i koristi se u narednoj fazi RONP modela, Testiranje matematickog
modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara.
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Disp Simple analysis - diagnosis  Advanced analysis  Analyss logic - diagnostic logic operation  Data display after logic execution  Diagnostics result dsplay  Management Option  Help

Mat, registration i Cor.graph | Snglegraph | Cor-cosfficnt |

Whole matrix PZnovoJ Dalmm|uompm|rm|w Whole matrix
Partial matrix name (It is possible to save # also with Enter key). Speciy fitering variable name Dtk o Line No. N
P2_reference Fitering state variable name - ‘ 1 17 P2_20201221221410.csv 1 j
2 11 P2_20201221221410.csv. 2
Partal matrix that belongs to selected whole matrix. B 3 10 2_20201221221410.c5v 3
Partial matrix name B 4 F5) P2_20201221221410.c5v 4
1| P2novo s 3 P2_20201221221410.csv s
"2 | P2novo_testing q 6 12 P2_20201221221410.csv 3
3 P2 novo_trening 7 10 P2 &
4| P2_testy s 10 P2_20201221221410.c5v 8
5 - 1 ) 12 P22 9
10 2 P2_20201221221410.c5v 10
1 20 P2_20201221221410.csv 11
2 17 2_20201221221410.csv 2
— [ 13 27 P2_20201221221410.csv 3
114 16 P2_20201221221410.csv 14
— 15 3 | P2_20201221221410.5v 5
16 B P2_20201221221410.c5v 16
17 7 P2_20201221221410.c5v 7
P2_20201221221410.csv
L]
A section of partial matrix list. Take or delete the highlight iine. Display only the character string value in the ist. =
StratTime 1 EndTime 1 i
1 | 2020/08/28 04:55:41.200 | 2020/08/28 05:00:40.200 | |
2| 2020/08/28 05:00:41.200 | 2020/08/28 05:05:40.200 [ B
3| 2020/08/28 05:05:41.200 | 2020/08/28 05: 3
2020/08/28 05: 4
5 2020/08/28 05: T
02000/ R 28 s 6| Mkt trace statistc_C1_P2_Temperatura_PE2_Range
| 2020/06/28 05 7| Muki trace statistic_C1_P2_THB2D_Range
200 I020/S8/28 USI 35140200 5 | Mk trace statistic_C1_P2_THEZG_Range
1.200 | 2020/08/28 05:40:40.200 o
1.200 | 2020/08/28 05:45:40.200 X X X ,,g
1.200 | 2020/08/28 05:50:40.200 11 { Mol trace statisbc_C6_LineSpeed_Range
12| 2020/08/28 05:50:41.200 | 2020/08/26 05:55:40.200 | 13| Mol trace statistic_C1_P2_VskP2_Range
13| 2020/08/28 05:55:41.200 | 2020/08/28 06:00:40.200 | [ 16| Mot trace statisic C1_P2 PHR_P2_Range
oo [Bmmsr o meenae. = | e
]

Slika 107. Podela izabrane grupe podataka na podatke za razvoj modela i podatke za testiranje matematickog
modela primenom odnosa 80/20

5.3.5.2. Odabir metoda i tehnika za razvoj matematickog RONP modela

Odabir metoda i tehnika napredne analitike za razvoj matematickog modela za rano
otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara uraden je na osnovu definisanog zavisnog
parametra i njegovih binarnih vrednosti (gde 0 oznacava dobar, a 1 oznacava lo§ kvalitet
finalnog proizvoda). Prema konceptualnom RONP modelu (slika 34) izvr$ena je komparativna
analiza dobijenih rezultata odabraniih metoda napredne analitike. Komparativna analiza je
uradena na osnovu poredenja dobijenih rezultata gde su kori$¢ene tehnike napredne statisticke
metode i tehnike masinskog ucenja.

Odabrana tehnika napredne statisticke metode je Mahalanobis-Taguci sistem iz razloga
§to je definisan zavisni parametar sadrzi binarni tip podataka, sa jedne strane, dok
neizbalansiranost prikupljenog skupa podataka potvrduje potrebu za koris¢enjem ove tehnike
sa druge strane.

Tehnika masinskog ucenja koja je ekvivalentna MTS tehnici napredne statisticke metode
jeste OCSVM koja je upravo iz tog razloga i izabrana kako bi se razvio matematicki model za
rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnom sistemu.
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5.3.5.3. Razvoj matematickog modela u proizvodnim sistemima pomocu izabrane grupe
podataka za razvoj modela i primenom izabrane metode i tehnike napredne analitike

Razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnom
sistemu procesne industrije uraden je na dva nacina, i to primenom:

* napredne statisticke metode koristeci tehniku MTS, i
* metode masinskog ucenja koriste¢i tehniku OCSVM.

5.3.5.3.1. Razvoj matematickog RONP modela primenom MTS tehnike napredne statisticke
metode

Prvi nacin razvoja matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara uraden je kori$¢enjem softverskog resenja Real-time Statistic Diagnosis Tool za
primenu MTS tehnike napredne statisticke metode. Za razvoj matematickog modela kori$¢ena
su 3.042 podataka, prikupljena i obradena u fazama 2-4 za razvoj RONP, koji predstavljaju
referentne vrednosti.

Na slici 108 se vide rezultati Mahalanobisove udaljenosti razvijenog modela, gde je
definisana granica postavljena na 4, dok je vizuelizacija dobijenih rezultata prikazana na slici
109. Na osnovu definisane granice dobijena je ta¢nost modela od 97,21%. Dobijena tac¢nost
predstavlja izuzetno visoku ta¢nost modela kao indikator rada razvijenog matematickog
modela primenom MTS tehnike.

Disp  Simple ansfyss - diagnesis  Advanced ansfyss  Analyss logic - disgnestic logic operstion  Data display sfter logic axecution  Disgnostics resul display  Managsment Optien  Help

Cale MT ‘ Chart |

PR 5 whok mekec
P2_reference. V‘ Criterion matric {3042 Hum, of Ref samples

P2_reference | colecbiect matrsc | Display the comment
[ 1 of selcted matri.

MT distence j P2_30301231231410.csv Read . -~

0604581
0222559
1254032
0s7I7Es
1036118 Display message of operation.
0818200
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0381924
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0590403
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0263320
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0549748
0527289
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0| 3 Tome

| N = e 7]

Slika 108. Rezultati Mahalanobisove udaljenosti razvijenog matematickog RONP modela primenom MTS tehnike
napredne statisticke metode
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Slika 109. Vizuelni prikaz rezultata Mahalanobisove udaljenosti razvijenog matematickog RONP modela
primenom MTS tehnike napredne statisticke metode

5.3.5.3.2. Razvoj matematickog RONP modela primenom OCSVM tehnike masinskog ucenja

Za razvoj matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara
na osnovu OCSVM tehnike masinskog ucenja kori$¢eno je softversko resenje Jupyter Notebook
korid¢enjem programskog jezika Python (slika 110). Prilikom razvoja matematickog modela
kori§¢ena su 3.042 podataka, odnosno koris¢eni su isti podaci kao i za razvoj matematickog
modela primenom MTS tehnike kako bi kasnija komparacija matematickih modela bila

validna.

Na osnovu razvijenog matematickkog modela primenom OCSVM tehnike masinskog
ucenja dobijena je ta¢nost modela od 97,07% gde je frakcija izmedu gornje i donje granice
podesena na vrednost 0,03, dok je gama vrednost podesena na 0,01. Dobijena tacnost
predstavlja izuzetno visoku ta¢nost modela kao indikator rada razvijenog matematickog
modela primenom OCSVM tehnike.
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: Zmatplotlib inline

import numpy as np
import pandas as pd

from sklearn import utils
import matplotlib

data = pd.read_csv(r"F:\Doktorat\Doktorska disertacija\l2. ekseperiment 28.08-28.09\P2\Novi model - izbaceni logovi\P2_20201221:
»

data.loc[data[ ‘output’'] == "normal.”, “output"]
data.loc[data['output’] != "normal.", "output”]

target = data[ output’]
outliers = target[target == 1]

print("outliers.shape”, outliers.shape)
print(“outlier fraction", outliers.shape[@]/target.shape[@])

data.drop(["output”, "output™], axis=1, inplace=True)
data.shape

outliers.shape (3802,)
outlier fraction 1.0

(3802, 12)
from sklearn.model_selection import train_test_split
train_data, test data, train target, test target = train test split(data, target, train_size = 0.8002)

train_data = pd.read _csv(r"F:\Doktorat\Doktorska disertacija\12. ekseperiment 28.08-28.@9\P2\Novi model - izbaceni logovi\P2_ 2e:
train_data.shape

(3042, 13)

from sklearn import svm

model = svm.OneClassSVM(nu=0.63, kernel="rbf', gamma=e.0e1)
model.fit(train_data)

oneClasssvM(gamma=0.001, nu=.e3)

from sklearn import metrics

preds = model.predict(train_data)

targs = train_target

print("accuracy: ", metrics.accuracy_score(targs, preds))

accuracy: ©.9707429322813939

Slika 110. Rezultat razvijenog matematickog RONP modela primenom OCSVM tehnike masinskog ucenja sa

prikazom definisanih parametara

5.3.5.4. Rezultati Faze 5

Rezultati faze 5 - Razvoj matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih

parametara pomocu izabrane grupe podataka predstavlja izlaznu informaciju nakon njenog

zavrSetka, odnosno nakon uspesnog sprovodenja svih njenih koraka, u vidu pripremljenog

skupa podataka za razvoj matematickog modela. Rezultati faze 5 - Razvoj matematickog modela

za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara pomocu izabrane grupe podataka su
prikazani u tabeli 21.
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Razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnom sistemu

Razvoj matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara

Faza 5 .
pomocu izabrane grupe podataka
RB Korak Rezultat
Metodologija za podelu izabrane
glazap .| Podaci su podeljeni na osnovu odnosa 80/20, gde
grupe podataka na podatke za razvoj . ’ N .
1. . . podaci za razvoj matemati¢kog modela sadrze 80% od
matematickog modela i podatke za . Lo
.. . ukupnog broja podataka, ta¢nije 3.042 podatka.
testiranje matematickog modela
Odabir metoda i tehnika za razvoj Napredna statisticka metoda: MTS
5 matematickog modela za rano
' krivnj lasenosti ih
otirivnje neusagiasenosti procesn Metoda masinskog ucenja: OCSVM
parametara
Tacnost razvijenog matematickog modela
Razvoj matematickog modela u
proizvodnim sistemima pomoc¢u
()
3. izabrane grupe podataka za razvoj MTS 97,21%

modela i primenom izabrane metode
i tehnike napredne analitike

OCSVM 97,07%

5.3.6. Faza 6: Testiranje matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti

procesnih parametara

Testiranje matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara

je uradeno u odabranom proizvodnom sistemu procesne industrije. Skup podataka kori$¢en za

testiranje razvijnog matematickog modela podeljen je na osnovu odnosa 80/20 i sadrzi 20%
podataka od ukupnog broja prikupljenih i obradenih podataka.

Matematicki model za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u

proizvodnom sistemu je testiran primenom dve razliti¢ite metode napredne analitike pomoc¢u

kojih su i razvijeni matematicki modeli kako si se izvr$ila komparativna analiza dobijenih

rezultata. Oprema kori$¢ena za testiranje matematickog modela jeste:

Doktorska disertacija

industrijski ra¢unar MELIPC MI5000, zasnovanog na Edge sistemu racunarske
tehnologije primenom softwera Real-time Statistics Diagnosis Tool, i

personalni rac¢unar sa operativnim sistemom Windows® primenom softvera Jupyter
Notebook zasnovanog na programskom jeziku Python.

198



MODEL ZA RANO OTKRIVANJE NEUSAGLASENOSTI PROCENIH PARAMETARA U PROIZVODNIM SISTEMIMA

Bojana Baji¢

Rezultat zavr$ene faze 6 - Testiranje matematickog modela za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara nakon uradenih svih definisanih koraka (predstavljeni u
narednim potpoglavljima) jeste testiran matematicki model sa ta¢noscu preko 95% gde je
izvr$ena komparativna analiza dobijenih rezultata. Testirani matematicki model koji je dao
bolje rezultate izabran je kao referentni model spreman za validaciju u odabranom
proizvodnom sistemu na osnovu kojeg je primenjen model u industrijskom okruzenju u
trenutku generisanja podataka tokom proizvodnog procesa.

5.3.6.1. Testiranje matematickog modela pomocu podataka za testiranje

Skup podataka kori$c¢en za testiranje matematickog modela podeljen je na osnovu odnosa
80/20 (poglavlje 5.3.6.) gde se u skupu podataka za testiranje matematickog modela nalazi 20%
podataka od ukupnog broja prikupljenih i obradenih podataka. Odnosno, za testiranje
matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesih parametara korisé¢eno je 760
podataka, sacuvanih u matrici P2_testing.

5.3.6.2. Procena performansi matematickog RONP modela primenom tehnika testiranja

Procena performansi matematickog modela za rano otkrivanje neusaglagenosti procesnih
parametara razmatrane su tehnike za procenu performansi razvijenog modela na osnovu
definisanog klasifikacionog problema. KoriS¢ene tehnike za procenu performansi
matematickog modela zasnovanih na klasifikacionim problemima jesu tacnosti i greska
modela. Takode, pored odredivanja tacnosti i greske matematickog modela za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnom sistemima, na osnovu matrice konfuzije
izvr§eno je i odredivanje odziva i preciznosti testiranog modela.

U nastavku su prikazani rezultati performansi matematickog modela razvijenog
primenom MTS tehnike, kao i rezultati performansi matematickog modela razvijenog
primenom OCSVM.

5.3.6.2.1. Procena performansi matematickog RONP modela razvijenog primenom MTS tehnike
napredne statisticke metode

Na osnovu matrice konfuzije (tabela 22) prema definisanom eksperimentu u
industrijskom okruzenju, ta¢nost testiranog matematickog modela razvijenog primenom MTS
tehnike napredne statisticke metode iznosi 98,29%, dok greska iznosi 1,71%. Na slici 111 se vide
rezultati Mahalanobisove udaljenosti testiranog matematickog modela, gde je definisana
granica postavljena na 4. Na slici 112 je vizuelno prikazano odstupanje od definisane grani¢ne
vrednosti Mahalanobisove udaljenosti.
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Tabela 22. Matrica konfuzije dobijena na osnovu rezulatata testiranog matematickog RONP modela primenom
MTS tehnike

MATRICA KONFUZIJE STVARNE VREDNOSTI
Negativni podaci Pozitivni podaci
PREDVIDENE Neoativni podaci 0 12
VREDNOSTL egativni podaci
Pozitivni podaci 1 747

Takode, na osnovu matrice konfuzije (tabela 22) odziv testiranog matematickog modela
razvijenog primenom MTS tehnike napredne statisticke metode iznosi 98,41%, dok njegova
preciznost iznosi 99,87%. Zbog prakti¢ne primenljivosti matematickog modela koriS¢enjem
MTS tehnike izrac¢unata je F1 mera ¢ija vrednost iznosi 99,13%. Vazno je napomenti da su svi
prethodno definisani parametri razvoja matematickog modela (potpoglavlje 5.3.5.3.1.)
primenom MTS ostali nepromenjeni prilikom njegovog testiranja.

Disp Simple analysis - diagnosis  Advanced analysis Analysis kogic - diagnostic kogic operation  Data display after logic execution  Diagnostics result display  Management  Option  Help

cu:mlmﬂ|

P2nove il vhote matrsc
e | rtein matrc 3012 Num, of Ref samples
Eretnn T cvemamer =T | T
of selected matrix.
[No. { MTdstance { { | j | P2_20201221221410.csv Read it. -
B 1.331889
2 [owne =
{3 [1eam
s [osaa0
s 0319452 Display message of operation.
B | 1144155 | I | [
17 o537 | | |
B 0.135431
E 0376217
{10 [ossesst
11 0203577
2 |o3u7e
‘13 |oame3ss
g i (1 Jossees
[ 15 | 0348053
| 1 1 | {16 | 0.20892
| 2N 7 o=
No. | Variable name ) @ [[5) | B
1 | Multtrace statistic_C1_P2_Temperatura_GV2_Range | 0.6 0.299997 0.700001 |19 | 1.959%56
2| Multitrace statistic_C1_P2_Temperatura_B2_Range | 0.288116 0384155 | 0384155 20 | 1012254
3 Muki trace statistic_C1_P2_Temperatura_OV2_Range | 0299999 0.300001 0.7999% 2 | 1312197
3| Multi trace statistic_C1_P2_Temperatura_PB2_Range | 0.289352 0.289352 [ 0ame11 2 |osses
S | Mukitrace statistic_C1_P2_THB2D_Range 00999985 0.100002 | 0100002 | B—|020173%
€ MUl trace statistic_C1_P2_THB2G_Range 0.200001 0.300003 0.300003 24 | 1086055
7| Mukitrace statistic_C1_P2_KorPendPoskB2_Range | 17 1 10 | 25 | 0.520400
§ | Mult trace statistic_C1_P2_KorPendPreB2_Range 7 3 Te j 26 0893899
9| Mult trace statistic_O6_LineSpeed_Range 0 0 o j 27 | 1.350008
10 | Multitrace statistic_C1_P2_ViskP2_Range [) 0 ] e L117045
11| Multitrace statistc_C1_P2_PHR_P2_Range 0 0 o 2958 Sy
12| Multi trace statistic_C1_P2_Saum_Range 551001 3.96701 | 528401 i EJ DD0e5Y
31| oeassts
32 | o5 I | I 1
T T P Bl
| = 35 | 0388433 | | | ul

Slika 111. Rezultati Mahalanobisove udaljenosti testiranog matematickog RONP modela primenom MTS tehnike
napredne statisticke metode
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Slika 112. Vizuelni prikaz odstupanja analiziranih vrendosti od definisane granicne vrednosti Mahalanobisove
udaljenosti postavljenje na 4

5.3.6.2.2. Procena performansi matematickog RONP modela razvijenog primenom OCSVM
tehnike masinskog ucenja

Prema definisanom eksperimentu, na osnovu matrice konfuzije (tabela 23), ta¢nost
testiranog matematickog modela primenom OCSVM tehnike masinskog ucenja iznosi 96,32%,
dok greska iznosi 3,68% (slika 113). Odziv testiranog matematickog modela razvijenog
primenom OCSVM tehnike masinskog ucenja iznosi 96,32%, dok njegova preciznost iznosi
100% (slika 111).

Zbog prakti¢ne primenljivosti matematickog modela koris¢enjem OCSVM tehnike
izracunata je F1 mera Cija vrednost iznosi 98,12%. Vazno je napomenti da su svi prethodno
definisani parametri razvoja matematickog modela (potpoglavlje 5.3.5.3.2.) primenom
OCSVM ostali nepromenjeni kod njegovog testiranja.

Tabela 23. Matrica konfuzije dobijena na osnovu rezulatata testiranog matematickog RONP modela primenom
OCSVM tehnike

MATRICA KONFUZIJE STVARNE VREDNOSTI
Negativni podaci Pozitivni podaci
PREDVIDENE Neoativni podaci 0 0
VREDNOSTL egativni podaci
Pozitivni podaci 28 732

Doktorska disertacija

201



MODEL ZA RANO OTKRIVANJE NEUSAGLASENOSTI PROCENIH PARAMETARA U PROIZVODNIM SISTEMIMA

In [1]:

I [2]:

outf2]:

il [37:

out[3]:

In [4]:

outf4]:

In 5]

In [6]:

out[6]:

! [7]s

Bojana Baji¢

%#matplotlib inline
import numpy as np
import pandas as pd

from sklearn import utils
import matplotlib

data = pd.read_csv(r"F:\Doktorat\Doktorska disertacija\l2. ekseperiment 28.28-28.29\P2\Novi model - izbaceni logovi\P2_20201221:

data.loc[data[ ‘output'] == "normal.", “output”]
data.loc[data['output'] != "normal.", "output"]

target = data[ ‘output']
outliers = target[target == 1]

print("outliers.shape”, outliers.shape)
print(“outlier fraction", outliers.shape[@]/target.shape[@])

data.drop(["output”, "output™], axis=1, inplace=True)
data.shape

outliers.shape (3802,)
outlier fraction 1.0

(3802, 12)

from sklearn.model selection import train_test_split

train_data, test data, train target, test target = train test split(data, target, train size = ©.8002)

train data = pd.read csv(r"rF:\Doktorat\Doktorska disertacija\12. ekseperiment 28.08-28.09\P2\Novi model - izbaceni logovi\P2 26:
train_data.shape

‘ »

(3042, 13)

from sklearn import svm

model = svm.OneClassSVM(nu=0.@3, kernel="rbf', gamma=e.@e1)
model.fit(train_data)

OneClasssviM(gamma=.001, nu=0.03)

from sklearn import metrics

preds = model.predict(train_data)

targs = train_target

print("accuracy: ", metrics.accuracy score(targs, preds))
accuracy: ©.9707429322813939

test data = pd.read csv(r"F:\Doktorat\Doktorska disertacija\12. ekseperiment 28.08-28.09\P2\Novi model - izbaceni logovi\P2 2@2¢
test data.shape

4 »
(760, 13)
preds = model.predict(test_data)

targs = test_target

print("accuracy: ", metrics.accuracy score(targs, preds))
print("precision: ", metrics.precision_score(targs, preds))
print("recall: ", metrics.recall score(targs, preds))
print("f1 score: ", metrics.f1_score(targs, preds))

accuracy: ©.9631578947368421
precision: 1.0

recall: ©.9631578947368421
f1 score: ©.9812332439678284

Slika 113. Rezultat testiranog matematickog RONP modela primenom OCSVM tehnike masinsnog ucenja sa

prikazom definisanih parametara
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5.3.6.3. Analiza dobijenih rezultata matematickog RONP modela

Analiza dobijenih rezultata razvijenog i testiranog matematickog modela za rano
otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara je uradena komparativnom metodom gde su
u tabeli 23 prikazani rezultati faza 51 6.

Na osnovu komparacije rezultata prikazanih u tabeli 24 jasno je da je matematicki model
razvijen pomocu MTS tehnike napredne statistike za nijansu nadmasio performanse
matematickog modela razvijenog primenom OCSVM tehnike masinskog ucenja kod ta¢nosti,
greske i odziva. Sto se tice rezultata preciznosti, matemati¢ki model razvijen pomoéu OCSVM
tehnike je pokazao bolji rezultat. Prilikom odabira matematickog modela koji ¢e se koristiti u
tazi 7 - Validacija matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara uzeta je u obzir ¢injenica da se RONP model validira u industrijskom okruzenju.

Tabela 24. Komparativna analiza rezultata razvijenog i testiranog matematickog RONP modela u proizvodnom

sistemu

Razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnom sistemu

Napredne analiticke metode

Faza Analiza Napredna statistika Masinsko ucenje

MTS OCSVM

5: Razvoj matematickog modela za
rano otkrivanje neusaglasenosti Taénost 97,21% 97,07%
procesnih parametara pomocu
izabrane grupe podataka

Tacnost 98,29% 96,32%
Greska 1,71% 3,68%
6: Testiranje matematickog modela
za rano otkrivanje neusaglasenosti Odziv 98,41% 96,32%
procesnih parametara Preciznost 99,87% 100%
F1 mera 99,13% 98,12%

Stoga, bilo je neophodno poredenje i F1 mere za oba matematicka modela. Poredenjem F1
mere, kao mere izbalansiranosti preciznosti i odziva, matematicki model razvijen primenom
MTS tehnike je pokazao bolji rezultat. Stoga, model za rano otkrivanje neusaglasenosti
procesnih parametara u proizvodnom sistemu razvijen primenom MTS je implementiran u
posmatranom proizvodnom sistemu gde se prate njegove performanse u trenututku
prikupljanja podataka.
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5.3.6.4. Rezultati Faze 6

Rezultati faze 6 - Testiranje matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti
procesnih parametara predstavlja izlaznu informaciju nakon njenog zavrsetka, odnosno nakon
uspe$nog sprovodenja svih njenih koraka, u vidu testiranog modela spremnog za validaciju u
odabranom proizvodnom sistemu. Rezultati faze 6 - Testiranje matematickog modela za rano
otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara su prikazani u tabeli 25.

Tabela 25. Sumirani rezultati Faze 6

Razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnom sistemu

Faza 6 | Testiranje matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara

RB Korak Rezultat

o N Podaci su podeljeni na osnovu odnosa 80/20, gde podaci za
Testiranje matemati¢ckog modela . ™ . .
, L testiranje matematickog modela sadrze 20% od ukupnog broja
pomocu podataka za testiranje L
podataka, ta¢nije 760 podataka.

Tacnost | Greska Odziv | Preciznost | F1 mera

Procena performansi

, | matematickog modela za rano MTS | 98,29% | 1,71% | 98,41% | 99,87% | 99,13%

otkrivanje neusaglasenosti

procesnih parametara primenom

tehnika testiranja
OCSVM | 96,32% | 3,68% | 96,32% 100% 98,12%

Komparativna analiza dobijenih rezultata je pokazala da je

Analiza dobijenih rezultata matematicki model razvijen primenom MTS nadmasio

matematickog modela za rano performanse modela razvijenog primenom OCSVM.

3. A . .
otkrivanje neusaglasenosti Matematicki model razvijen primenom MTS tehnike napredne
procesnih parametara statistike je odabran za validaciju u posmatranom proizvodnom
sistemu.

5.3.7. Faza 7: Validacija matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti
procesnih parametara u proizvodnom sistemu

Prema fazama RONP modela odluc¢eno je da se validacija razvijenog modela vrsi
primenom Mahalanobis-Taguc¢i tehnike napredne statisticke metode u posmatranom
proizvodnom sistemu. Validacija matematickog RONP modela u industrijskom okruzenju
posmatranog proizvodnog sistema se primenjuje za definisanu grupu proizvoda, gde je cilj
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detekcija nedovoljno dobrog kvaliteta proizvoda nastalog na osnovu neusaglasenosti procesih
parametara. Detekcija je izvr$ena odredivanjem:

* opreme koja se koristila:

- hardver - MELIPC MI5000 industrijski ra¢unar zasnovan na Edge sistemu
rac¢unarske tehnologije;

- programabilni logicki kontroleri — PLC;

- softver za detekciju odstupanja od definisane granice Mahalanobisove udaljenosti -
Real-time Statistic Diagnosis Tool,

- softver za slanje povratne informacije nazad u proizvodni sistem - Real-time Flow
Designer;

- softver za prikupljanje podataka sa senzora i instrumenata lociranih na udaljenim
stanicama i za prenos i prikazivanje tih podata - SCADA;

+ perioda validacije u okviru kojeg ce se pratiti rad RONP modela:

- 19. jun 2021, od 09:00 do 21:00 casa je praceno da li su se javila obavestenja o
prelasku definisane granice razvijenog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti
procesnih parametara; kao rezultat dobijenih obavestenja vrsi se provera o nastalim
greSkama kvaliteta na odabranoj grupi proizvoda u posmatranom proizvodnom
sistemu. Tokom definisanog perioda validacije generisani broj podataka iznosi 145
.csv fajlova sa po 300 podataka za svaki uticajni procesni parametar. Dakle validacija
matematickog modela je uradena na 43.500 procesnih podataka.

5.3.7.1. Rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara primenom Edge sistema
racunarske tehnologije i procena performansi validiranog modela primenom MTS tehnike
napredne statisticke metode

Rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara je sprovedeno pomocu Edge
sistema racunarske tehnologije primenom razvijenog matematickog modela koris¢enjem MTS
tehnike napredne statisticke metode na osnovu definisane granice Mahalanobisove udaljenosti.
Na osnovu toga, koris¢enjem softvera Real-time Statistic Diagnosis Tool je izvrSeno
detektovanje odstupanja definisane granice Mahalanobisove udaljenosti u odnosu na
referentnu vrednost koja je postavljena na 4. Drugim recima, softver belezi neusaglasenost
procesnih parametara primenom matematickog modela koja dovodi do prekoracenja
definisane granice Mahalanobisove udaljenosti, sto uslovljava nastanak proizvoda loseg ili
nedovoljno dobrog kvaliteta.
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Procena performansi za validaciju matematickog modela za rano otkrivanje
neusagladenosti procensih parametara je sprovedena na generisanom sirovom skupu podataka.
To znaci da generisani skup podataka nije prethodno pripremljen niti obraden. Validacija u
industrijskom okruzenju posmatranog proizvodnog sistema je uradena na generisanih 145 .csv
fajlova sa po 300 podataka za svaki uticajni procesni parametar, gde je izvrSeno pracenje

proizvodnog sistema u periodu od 12 sati.

Na osnovu toga, model je detektovao 44 neusaglasenosti procesih parametara. Neke od
detektovanih gre§aka su prikazane na slici 114. Svaka detektovana neusaglasenost procesnih
parametara obuhvata vremenski interval od 5 minuta, $to dalje implicira da rano otkrivanje
neusaglasesnoti odgovara vremenu ta¢nog trenutka generisanja podataka, odnosno trenutku

generisanja .csv fajla.

Disp Simple analysis - diagnosis  Advanced analysis  Analysis logic - diagnostic kogic operation  Data display after logic execution D result display Option  Help
e £ 0 | 5
l‘ Equipment (ALL) v) 10 Refreshing cycle (sec) ON | Refreshing ON/OFF
Time of occurrence | Equipment ‘ Diagnostics variable Comment | Item { Value
2021/06/19 14:54:15.000 UNIT MVA statistic_MT distance 8209956 | | | Eavioment [ unIT )
2021/06/19 14:49:15.000 [unIT | MVA statistic_MT distance | 16.429a82 Section head time | 2021/06/15 14:04:16.000
2021/06/19 14:44:15.000 TonT | MVA statistc_MT distance 14608211 Section end time | 2021/06/19 14:09:15.000
Detection time 2021/06/13 14:09:15.000
2021/06/15 14:39:15.000 UNIT MVA statistic_MT distance 8613122 e =
2021/06/19 14:34:15.000 ["onTT | MVA statistic_MT distance [ass1sa1 Py (==
|oNIT | MVA statistic_MT distance |"a.461265 MVA statistic_MT distance | 11,256737
[ 2021/06/19 14:24:15.000 TUnIT | MVA statistic_MT distance [18.434121 T
13.100225

2021/06/19 14:19:15.000 MVA statistic_MT distance
11.256737

2021/06/19 14:09:15.000 MVA statistic_MT distance

2021/06/19 14:04:15.000 | UNIT MVA statistic_MT distance 5.008717

Slika 114. Detektovane neusaglasenosti procesih parametara primenom razvijenog modela MTS tehnike napredne
statisticke metode

Detektovanje neusaglasenosti procesnih parametara je prikazano u vidu iskakajuceg
prozora na rac¢unaru u trenutku generisanja svakog pojedinacnog .csv fajla (slika 115) koje je
praceno i zvu¢nim signalom. Iskakajudi prozor i zvucni signal predstavljaju upozorenje da
treba da se obrati paznja na rano otkrivanje nastanka neusaglasenosti procesnih parametara sto
dovodi do nastanka proizvoda loseg i nedovoljno dobrog kvaliteta, te je potrebno da se u skladu

sa tim i proaktivno reaguje.
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Item Value
Equipment UNIT

Section head time 2021/06/19 14:04:16.000

Section end time 2021/06/19 14:09:15.000 -
‘
B Rl

MVA statistic_MT distance | 11.256737

Unit name P2 wl
A —

10 20 30 40 S0 60 70 8 S0 100 110 120 130 140 150 160 170 180 150 200 210 220 230 240 250 260 270 280 290 249

Slika 115. Iskakajuéi prozor kao upozorenje o ranoj neusaglasenosti procesnih parametara odgovornih za nastanak
proizvoda loseg i nedovoljno dobrog kvaliteta

Nakon $to je zavr$en definisani period validacije od 12 sati, izvrSena je i analiza proizvoda
koji su u datom vremenskom periodu izasli sa proizvodne linije. Analiza je pokazala da su
registrovana dva proizvoda loseg ili nedovoljno dobrog kvaliteta koji su se dogodili na
definisanoj lokaciji proizvodne linije, odnosno na masini P2. Na slici 116 je prikazana tabela sa
oznacenim proizvodima loseg ili nedovoljno dobrog kvaliteta koji su se pojavili u periodu kada
je radena validacija matematickog modela. Na osnovu toga se zaklju¢uje da je matematicki
model prepoznao nastale proizvode loseg ili nedovoljno dobrog kvaliteta.

Takode, radi dokazivanja povezanosti nastalih proizvoda loseg ili nedovoljno dobrog
kvaliteta tokom proizvodnog procesa sa detektovanim neusaglasenosti procesih parametara od
strane razvijenog modela, na slici 114 su plavom bojom naznacene detektovane neusaglasenosti
primenom matematickog modela. Sa slike 114 se uocava da vreme detektovanja
neusaglasenosti predstavlja vreme generisanja .csv fajla. Medutim, vreme nastanka
neusaglasenosti procesnih parametara koje dovode do proizvoda loseg ili nedovoljno dobrog
kvaliteta moze da nastane i 5 minuta ranije koliko je potrebno da se generie jedan .csv fajl.
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A B C D E E G H | J
1 batch ~ |tip + sirina T tip+sirina+dezen ~ datum ¥ vreme ~ |brzit ~ [Im |~ greska  ~ masina ~  tip gubitke ~
26275 BRO1740949 START 4,00 START 4,00 FLORIDA 2 2K 2021/06/19 22.85 21 2R Premazivanje 2 V14-pvVC
26276 BR01740950 START 4,00 START 4,00 FLORIDA 2 2K 2021/06/19 22.85 17.2 2R Premazivanje 2 V14-PVC

Slika 116. Dva registrovana proizvoda loseg ili nedovoljno dobrog kvaliteta od strane posmatranog proizvodnog
sistema

5.3.7.2. Automatizacija analize procesnih parametara u trenutku njihovog prikupljanja
primenom Edge sistema racunarske tehnologije

Automatizacija analize procesnih parametara u trenutku njihovog prikupljanja predstavlja
povratnu informaciju. Povratna informacija oznacava slanje signala nazad na PLC uredaj preko
SCADA sistema nakon ranog detektovanja neusaglaenosti procesnih parametara koristeci
razvijeni matematicki RONP model. Slanje povratne informacije je omoguc¢eno primenom
Edge sistema racunarske tehnologije i kori$¢enjem softvera Real-time Flow Designer. Kako bi se
poslala povratna informacija nazad na PLC, bilo je neophodno definisati novi parametar,
nazvan Feedback (slika 117), definisan kao binarni tip podatka u Edge sistemu racunarske
tehnologije. Medutim, da bi se izvrsilo zapisivanje nove vrednosti parametra Feedback, bilo
je neophodno i njegovo definisanje unutar SCADA sistema.

Instruction Feedback Setting X

Instruction Feedback Setting

Please select the Target Device as a instruction target and set a value in the instruction target data.

Target Device OPCUA b
Developer MITSUBISHI ELECTRIC

Data collector Name OPC UA Data collector

Data collector Version 3

Instruction Target data Instruction Option

Instruction Target Setting

Please set data and value as instruction target.

No. Data Name Location (top) Location (end) Data Type 4 Length Se A
v 1 S ;- 7w veLeC . |ns=7:s=R.1-MELIPC BOOL o

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11 "
< >

Delete Row * *
Cance'

Slika 117. Definisani parametar Feedback binarnog tipa
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Parametar Feedback se aktivira kada matematicki model za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara da informaciju da je Mahalanobisova udaljenost
prekoracila definisanu grani¢nu vrednost. U datom trenutku, u SCADA sistemu se vrsi
promena vrednosti parametra Feedback, odnosno njegova vrednost se menja na 1 (slika 118)
pa se ta informacija automatski $alje nazad na PLC uredaj.

100 % -

[ Resutts _‘_3 Messages

iws_log_id iws_var_id  iws_log_timestamp iws_log_value  iws_log_value_sting  iws_log_comected
1 4773822423 | 2743 20210519 13:55:10.000  0.00 NULL 0
2 4773888225 2743 20210519 14:26:41.000 1.0 NULL 0
3 ATTAD4TIST 2743 20210519 15:39:27.000  0.00 NULL 0
4 4774083311 2743 20210519 15:52:27.000  1.00 NULL 0
5 4775982877 2743 20210520 07:19:50.000 0.0 NULL 0
6 4776028935 2743 20210520 07:42:53.000 1.0 NULL 0
7 4776032381 2743 20210520 07:44:34.000  0.00 NULL 0
g [T 24 20210619 14.09.15000 1.00 NULL 0|

Slika 118. Promenjena i zabelezena nova vrednost parametra Feedback na osnovu matematickog modela za rano
otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u posmatranom proizvodnom sistemu

Promena vrednosti parametra Feedback u SCADA sistemu predstavlja aktivacioni
element na osnovu kojeg se vrsi ponovno vracanje (resetovanje) vrednosti svih uticajnih
procesnih parametara na njihove definisane srednje vrednosti u PLC uredaju. Razlog zasto
se vréi resetovanje vrednosti svih uticajnih procesnih parametara jeste taj $to postoji moguénost
detektovanja neusaglasenost procesnih parametara ¢ak i u slucaju da se sve vrednosti
parametara nalaze unutar definisanih tolerancija. Ponovno podesene vrednosti se dalje $alju na
masinu P2 sa ciljem postizanja automatizovane analiza procesnih podataka u posmatranom
proizvodnom sistemu. Proces automatizacije ranog otkrivanja neusagladenosti procesnih
parametara u posmatranom proizvodnom sistemu $ematski je prikazan na slici 119.

Sa slike 119 se jasno vidi da je automatizovanje analize procesnih podataka u trenutku
njihovog prikupljanja postignuto implementacijom razvijenog matematickog modela MTS
tehnike napredne statisticke metode u Edge sistem racunarske tehnologije gde se na osnovu
detektovanih neusaglasenosti procesnih parametara aktivira parametar Feedback. Aktivacija
parametra Feedback ima dvojaku ulogu da:

* oglasi alarmni sistem kao upozorenje operaterima na proizvodnoj liniji da obrate
paznju na nastalu neusaglagenost procesnih parametara i ustanove potencijani uzrok
nastanka, i

* posalje signal nazad na PLC uredaj, preko SCADA sistema, gde se vr$i ponovno
vracanje vrednosti svih uticajnih procesnih parametara na njihove definisane srednje
vrednosti na osnovu kreirane logike.
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@ Senzor za prikupljanje procesnih parametara

Slanje sirovih vrednosti procesnih parametara

koris¢enjem OPC UA protokola

Slanje povratne informacije na osnovu

primene matematickog modela koris¢enjem OPC UA protokola

Edge sistem

Masina P2

Logika za

procesnih
parametara

prikupljanje

Logika za
slanje povratne
informacije

nazad na masinu

Prikupljanje
i skladistejne
procesnih
parametara

Definisanje
parametra Feedback

vrednosti

Definisanje uslova
prikupljanja podataka

Definisanje uslova
prikupljanja podataka

Primena matemati¢kog modela MTS
tehnike napredne statist¢ke metode
u trenutku prikupljanja podataka

1 Aktivacija parametra Feedback

| | ()

Zvucni signal

za zapisivanje nove I

Slika 119. Automatizovana analiza ranog otkrivanja neusaglasenosti procesnih parametara u posmatranom
proizvodnom sistemu

Na ovaj nacin je ostvareno automatizovanje analize procesnih parametara ranim
otkrivanjem nastalih neusaglasenosti, odnosno otkrivanjem neusagladenosti procesnih
parametara u trenutku njihovog prikupljanja u proizvodnom sistemu.

5.3.7.3. Rezultati Faze 7

Rezultati faze 7 - Validacije razvijenog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara predstavlja fazu RONP modela koja kao izlaznu informaciju daje podatak da li je
detektovana neusaglasenost procesnih parametara na osnovu koje nastaju proizvodi lodeg ili
nedovoljno dobrog kvaliteta. Takode, rezultat ove faze jeste i postizanje automatizovane analize
procesnih parametara slanjem informacije preko SCADA sistema i PLC uredaja nazad na samu
masinu u proizvodnom sistemu u trenutku detektovanja definisane neusaglasenosti.Rezultati
taze 7 - Validacije razvijenog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara
su prikazani u tabeli 26.
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Tabela 26. Sumirani rezultati Faze 7
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Razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnom sistemu

Faza7 Validacija razvijenog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara
RB Korak Rezultat
Matematicki model je detektovao 2 neusagladenosti
) Rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara koje su dovele do nastanka 2
' procesnih parametara proizvoda loseg ili nedovoljno dobrog kvaliteta u
proizvodnom sistemu na masini P2.
Primenom Edge sistema racunarske tehnologije
Automatizacija analize procesnih postignuta je automatizovana analiza procesnih
) parametara u trenutku njihovog parametara za rano otkrivanje neusaglasenosti u

prikupljanja primenom Edge sistema
ra¢unarske tehnologije

proizvodnom sistemu u trenutku njenog detektovanja
slanjem povratne informacije o resetovanju vrednosti
svih uticajnih procesnih parametara.
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6. DISKUSIJA REZULTATA

Predstavljeni konceptualni RONP model je razvijen sa ciljem unapredenja proizvodnih
sistema na osnovu ranog otkrivanja neusaglasenosti procesnih parametara. Rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara predstavlja otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara u trenutku njihovog prikupljanja tokom proizvodnog procesa primenom fazi
ekspertnih sistema i metoda napredne analitike. RONP model se pokazao kao uspesan prilikom
prakti¢ne primene iz razloga $to je zasnovan na egzaktnim i realnim podacima generisanim
tokom proizvodnog procesa. Na datom primeru verifikacije modela u proizvodnom sistemu
procesne industrije pokazana je i dokazana upotrebna vrednost razvijenog RONP modela.

Nakon verifikacije RONP modela u posmatranom proizvodnom sistemu moze se
pristupiti diskusiji postignutih rezultata. Rezultati razvoja modela za rano otkrivanje
neusagladenosti procesnih parametara u proizvodnom sistemu su dobijeni na osnovu
istrazivanja i prakticne primene u industrijskom okruzenju. Istrazivanje je sprovedeno
primenom eksperimentalne metode u proizvodnom sistemu iz procesne industrije, cija
delatnost obuhvata proizvodnju podnih obloga od vinila. Proizvod se proizvodi i isporucuje u
obliku rolne, $to uslovljava postojanje kontinualne proizvodnje u vidu proizvodne linije.
Verifikacija RONP modela je sprovedena primenom definisanih faza detaljno opisanih u
poglavlju 4. Razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u
proizvodnim sistemima.

Prilikom verifikacije RONP modela pristupljeno je prvoj fazi. Prva faza RONP modela
obuhvata odredivanje karakteristika proizvodnog sistema, definisanje funkcije cilja
proizvodnog sistema i procena stepena spremnosti proizvodnog sistema za razvoj modela za
rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara kao preduslov za sprovodenje narednih
faza. Preciznije, ova faza je okarakterisana kao eliminatorni faktor prilikom razvoja RONP
modela.

Prema karakteristikama proizvodnog sistema, vodeci se Klasifikacijom delatnosti sa
nazivima, Siframa i opisima delatnosti Republike Srbije, ustanovljeno je da odabrani proizvodni
sistem pripada preradivackoj industriji za oblast proizvodnje proizvoda od gume i plastike,
namenjeno proizvodnji predmeta od plastike za gradevinarstvo. Naredni korak obuhvata
analizu karakteristika programa proizvodnje koje su odredene na osnovu strukture delova po
osnovnim dimenzijama, strukture delova po slozenosti proizvoda i koli¢inskoj analizi
programa proizvodnje. Dobijeni rezultati analize karakteristika programa proizvodnje ukazuju
na cinjenicu da je proizvod predstavnik proizvod ,Force®. Medutim, razmisljana prilikom
razvoja RONP modela su i8la u sledecem pravcu:

+ ukoliko se model bude razvio samo na osnovu jednog proizvoda (proizvoda
predstvanika), period prikupljanja podataka ce se znacajno oduziti;
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* procesni parametri za jedan proizvod u posmatranom proizvodnom sistemu su sporo
promenljivi, §to moze da dovede do homogenosti skupa podataka;

» ukoliko se budu prikupljali podaci iskljucivo za jedan proizvod, postoji mogucnost da
se ne jave nikakve neusaglasenosti procesnih parametara tokom njegove proizvodnje,
te da ne postoji nikakva informacija o losem ili nedovoljno dobrom kvalitetu proizvoda.

U skladu sa ovim razmatranjem reSeno je da se ne bira proizvod predstavnik, ve¢ grupa
proizvoda koji imaju iste karakteristike, gde karakteristike predstavljaju kriterijjum na osnovu
kojeg se vrsi grupisanje proizvoda. Grupa proizvoda je izabrana na osnovu sli¢nih vrednosti
tolerancija uticajnih procesnih parametara. Za predstavnika proizvodnog programa izabrana
je grupa proizvoda koja ima 66% udela u ukupnoj godi$noj kolic¢ini proizvodnje, $to obuhvata
2/3 celokupog proizvodnog programa. Uzevsi u obzir odabranu predstavnicku grupu
proizvoda proizvodnog programa za posmatrani proizvodni sistem definisana je funkcija cilja
kao unapredenje kvaliteta odabrane grupe proizvoda radi smanjenja broja finalnih proizvoda
koji ne zadovoljajaju zahtevani nivo kvaliteta. Kao poslednji korak prve faze RONP modela,
procenjen je stepen spremnosti proizvodnog sistema za razvoj modela za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara primenom fazi ekspertnog sistema. Na osnovu
razvijenog fazi ekspertnog sistema i definisanih kriterijuma, dobijena je vrednost koja govori
da je stepen spremnosti proizvodnog sistema 53,5%. To ukazuje na ¢injenicu da je proizvodni
sistem spreman za razvoj modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametar, gde
je stepen spremnosti odreden kao prihvatljiv. Ali isto tako se moze zakljuciti da se posmatrani
proizvodni sistema nalazi blize donje granice prihvatljivosti. Razlog lezi prevashodno u tome
$to je nivo automatizacije proizvodnog sistema u datom momentu odreden kao dovoljan,
posto su zaposleni eksperti taj nivo procenili na oko 50%. Drugim re¢ima, proizvodna linija
nije u potpunosti automatizovana, iako je postavljen cilj da se u skorijoj buducnosti
automatizuje ve¢i deo linije kako bi se izbegao uticaj ¢oveka na proizvodni proces koji
potencijalno dovodi do nastanka neusaglasenosti. Ono §to predstavlja neocekivani faktor
prilikom procene trenutnog stanja proizvodnog sistema, jeste razmatranje primene naprednih
tehnologija Industrije 4.0. Prvenstveno se to odnosi na tehnologije koje doprinose digitalizaciji
i automatizaciji sa ciljem unapredenja proizvodnog procesa i kvalieteta proizvoda. Tehnologije
koje su razmatrane jesu BDA, IoT, i Edge ili Cloud sistemi racunarske tehnologije. Medutim,
prilikom intervjua zaposlenih u posmatranom proizvodom sistemu, pokazan je veliki otpor
operatera na proizvodnoj liniji za implementaciju naprednih tehnologija. To potvrduje
zapazanje iz rada [7] koje kaze da su radnici ti koji pruzaju otpor za usvajanje inovativih i
naprednih reSenja za unapredenje proizvodnog sistema, procesa ili kvaliteta proizvoda. Otpor
je uslovljen promenama koje bi od operatera zahtevale da:

* prihvate novi pristup gledanja na unapredenje sistema, procesa i kvalitet proizvoda i
* ucestvuju u obrazovhom programu koji obuhvata primenu novih naprednih
tehnologija, kako bi se upoznali sa metodama i tehnikama koje ¢e se primenjivati.
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Medutim, na osnovu dobijenih rezultata prve faze razvoja modela zakljuceno je da se mogu
sprovesti naredne faze RONP modela.

Druga faza obuhvata definisanje problema neusaglasenosti u posmatranom proizvodnom
sistemu. Definisanje problema neusaglasenosti predstavljalo je jednu od zahtevnijih stavki
prilikom verifikacije RONP modela. Razlog tome jeste teSka postavka problema u
proizvodnom sistemu gde je re¢ o izuzetno sloZzenom proizvodnom procesu. SloZenost
proizvodnog procesa ogleda se u povezanosti svih procesnih parametara na celoj proizvodnoj
liniji, gde je za cilj definisano rano detektovanje proizvoda loSeg ili nedovoljno dobrog
kvaliteta primenom RONP modela. ,Povezanost procensih parametara“ podrazumeva da
neusaglasenosti procesnih parametara nastalih npr. na pocetku proizvodne linije, dovode do
nastanka uocenog proizvoda loseg ili nedovoljno dobrog kvaliteta na sasvim drugom mestu.
To dovodi do nepreciznosti prilikom odlucivanja o mestu gde je ta¢na lokacija nastanka
odredene neusaglasenosti. Stoga, u takvoj situaciji, gde je proizvodni proces izuzetno slozenog
karaktera, teSko je uzeti u razmatranje celu proizvodnu liniji kao lokaciju nastanka
neusaglasenosti. Zato se pristupilo definisanju klastera masina (potpoglavlje 5.1. Lokacija za
eksperimentalini rad), gde ,klaster obuhvata skup masina za koje je ekspertnom analizom
zakljuceno da neusaglasenost procesih parametara na jednoj masini potencijalno moze da
dovede i do nastanka proizvoda loseg ili nedovoljno dobrog kvaliteta na drugoj masini (s tim
da je postavljen uslov da masine moraju da se grupisu logickim redosledom tehnoloskih
operacija).

Daljom analizom lokacije nastanka neusaglasenosti u vidu loseg ili nedovoljno dobrog
kvaliteta proizvoda, doslo se do zakljucka da je u prvom klasteru, ta¢nije na masini P2,
detektovan najveci broj proizvoda loseg ili nedovoljno dobrog kvaliteta tokom prethodnog
perioda proizvodnje. Ali isto tako, posmatrajuci problem povezanosti procensih parametara
ustanovljeno je da je povezanost procesnih parametara na odabranoj masini svedena na
mnimum. Dalje, posmatraju¢i kriterijum nivoa automatizacije (tabela 13), magina P2 ima
izuzetno visok nivo automatizacije prema proceni eksperata. Stoga, ta lokacija je uzeta kao
lokacija nastanka neusagladenosti parametara u proizvodnom sistemu, gde je definisani
problem klasifikacione prirode.

U okviru verifikacije RONP modela, tre¢a faza podrazumeva identifikaciju uticajnih
parametara i prikupljanje podataka koji dovode do nastanka neusaglasenosti procesnih
parametara. Prema rezultatima faze 1 RONP modela, gde se prevashodno misli na
karakteristike programa proizvodnje na osnovu kojih je odabrana grupa proizvoda
predstavnika, i faze 2 RONP modela, gde se uzela u obzir definisana lokacija nastanka
neusaglasenosti, definisani su i uticajni procesni parametri. Broj definisaih uticajnih procesnih
parametara za izabranu grupu proizvoda na masini P2 iznosi 15. Nakon toga, usledilo je
prikupljanje podataka uticajnih procesnih parametara u trenutku njihovog generisanja.
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Prikupljanje uticajnih procesnih podataka je omoguceno primenom Edge sistema
racunarske tehnologije. Razlog zasto je odluc¢eno da se primenjuje tehnologija zasnovana na
Edge sistemu racunarske tehnologije, a ne na Cloud ili Fog sistemima jeste taj $to je Edge
tehnologija prevashodno i razvijena iskljucivo za potrebe industrije. Ta¢nije, Edge sistemi se
upotrebljavaju unutar samih proizvodnih sistema gde se podaci prikupljaju na mestu njihovog
generisanja tokom proizvodnog procesa (§to omogucava i kasniju analizu procesnih podataka
u trenutku njihovog prikupljanja). Ali isto tako, primena Edge sistema zahteva razvoj
matematickog modela na malom i precizno odabranog skupu podataka. Zbog toga, definisani
vremenski period prikupljanja procesnih parametata u trajanju od 33 dana je izabran iz dva
razloga:

* po planu i program proizvodnje, u tom vremenskom periodu su se vec¢i deo vremena
proizvodili proizvodi koji pripadaju odabranoj grupi proizvoda, i
* zbog ogranicenja Edge sistema rac¢unarske tehnologije.

Dobijeni rezultati ove faze pokazuju da je broj prikupljenihi podataka primenom Edge
sistema rac¢unarske tehnologije za definisani vremenski period prikupljanja iznosio 1.960.200
podataka. Broj prikupljenih podataka ukazuje na cinjenicu da ogranicenja Edge sistema
rac¢unarske tehnologije nisu imala negativan uticaj.

Cetvrta faza razvoja modela - faza pripreme i obrade prikupljenih podataka je usledima
nakon zavrsene faze 3 RONP modela. Priprema i obrada podataka je izvrsena pomocu Edge
sistema racunarske tehnologije. Na osnovu vizuelnog prikaza podataka ustanovljeno je da se
ve¢i deo vrednosti procesnih parametara nalazi unutar definisanih tolerancija procesnih
parametara od strane eksperata. Prema tome, prikupljene vrednosti procesnih parametara
predstavljaju neizbalansiran skup podataka koji vecinski sadrzi podatke o proizvodnji finalnih
proizvoda “A” klase i jako mali broj ,lo$ih”podataka koji pruzaju informaciju o lofem ili
nedovoljno dobrom kvalitetu proizvoda. Daljim prac¢enjem i razradom koraka u ovoj fazi
RONP modela, ukupan broj prikupljenih podataka se znatno smanjio. Razlog tome jeste:

+ eliminacija nedoslednih, konstantnih i podataka sa Sumom $to je dovelo do smanjenja
ukupnog broja prikupljenih podataka za priblizno 50%, i

 redukcija broja prikupljenih procesnih parametara, sto je dovelo do smanjenja ukupnog
broja uticajnih procesnih parametara.

Zatim, definisan je zavisni parametar binarnog karaktera koji daje informaciju kada su se
javile gleske kvaliteta u prikupljenom skupu podataka. Binarni karakter zavisnog parametra je
izabran radi jednostavnije klasifikacije proizvoda. Na osnovu toga uradena je i optimizacija i
kreiranje precizno odabranog skupa podataka spremnog za fazu razvoja matematickog modela.

Razvoj matematickog modela podrazumeva primenu neke od napredne analiticke metode.
Medutim, u svrhu procene performansi matematickog modela za rano otkrivanje
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neusaglasenosti procesnih parametara i poredenje rezultata dobijenih razli¢itim analitickim
metodama, razvijena su dva modela:

* prvimodeljerazvijen primenom napredne statisticke metode, tacnije koris¢enjem MTS
tehnike;

* drugi model je razvijen primenom metode masinskog ucenja, tacnije korid¢enjem
OCSVM tehnike.

Razlog poredenja MTS i OCSVM tehnike jeste taj Sto su ove tehnike ekvivalentne jedna
drugoj, gde se obe koriste pri odsustvu izbalansiranog skupa podataka. U fazi razvoja modela
MTS tehnika napredne statisticke metode je nadmasila ta¢nost modela baziranog na tehnici
masinskog ucenja. Rezultat je nadmasen za 0,14%. To nam dalje govori da, iako je trend da
metode masinskog ucenja daju bolje rezultate od naprednih statistickih metoda, napredna
statistika ima sve vecu primenu za re$avanje konkretnih inZenjerskih problema analizom
procesnih podataka.

Rezultat testiranja matematickog modela je potvrdio analizu u prethodnoj fazi, gde je
matematicki model razvijen primenom MTS tehnike opet nadmasio performanse
matematickog model razvijenog primenom OCSVM tehnike i to sa ta¢no$¢u modela za 1,97%.
Takode, matematicki model zasnovan na MTS tehnici je pokazao bolje rezultate i kod procene
greske i odziva modela. Jedino gde je matematicki model razvijen primenom OCSVM tehnike
pokazao bolji rezultat jeste kod odredivanja preciznosti modela i to za 0,13% u odnosu na
rezultat dobijen koris¢enjem MTS tehnike. Iz tog razloga izracunata je i mera izbalansiranosti
preciznosti i odziva, odnosno F1 mera, kako bi poredenje matematickih modela bilo validno.
Rezultat F1 mere je pokazao da matematicki model razvijen primenom MTS tehnike daje bolji
rezultat za 1,01%. Stoga, iako je matematicki model razvijen MTS tehnike imao manju
preciznost od OCSVM, u svim ostalim procenama je nadmasio performanse tehnike
masinskog ucenja.

Stoga, primena modela u industrijskom okruzenju ukazuje da statisticke tehnike, uprkos
svojoj jednostavnosti, mogu biti podjednako mo¢ne kao tehnike masinskog ucenja, i mogu se
uzeti u obzir za otkrivanje i dijagnozu anomalija u proizvodnim sistemima. Pored toga,
dobijeni rezultati su donekle i ocekivani s obzirom na ¢injenicu da MTS tehnika predstavlja
standardnu statisticku analizu za unapredenje kvaliteta proizvoda ili procesa. To predstavlja
dovoljan razlog da model razvijen primenom MTS tehnike napredne statisticke metode bude
izabran za validaciju u proizvodnom sistemu za proizvodnju podnih obloga.

Sama validacija matematickog modela u proizvodnom sistemu podrazumevala je
implementaciju matematickog modela u proizvodnom sistemu u trenutku prikupljanja
procesnih podataka, a samim tim i finalno potvrdivanje razvijene metodologije konceptualnog
RONP modela. Tokom validacije postavljeni su odredeni ciljevi istrazivanja u svrhu
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potvrdivanja postavljenih hipoteza. Validacijom razvijenog modela, kao postavljenim prvim
ciljem, hipoteza 1:

Moguce je razviti model za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara
u proizvodnim sistemima, je potvrdena.

Validacija razvijenog modela u posmatranom proizvodnom sistemu je primenjena za
definisanu grupu proizvoda sa ciljem detekcije loseg ili nedovoljno dobrog kvaliteta proizvoda
nastalog na osnovu neusaglasenosti procesih parametara. U skladu sa ovim ciljem, model je
detektovao 44 neusaglasenosti procesnih parametara, nakon ¢ega je usledila analiza dobijenih
rezultata zajedno sa ekspertima iz posmatranog proizvodnog sistema. Na osnovu analize
zakljuceno je da su se u vremenskom periodu validacije u posmatranom proizvodnom
sistemu proizvela 2 proizvoda koji su okarakterisana kao skart koji se dogodio na masini
P2 (slika 116), gde je razvijeni matematicki model ispravno detektovao te dve
neusaglasenosti procesnih parametara koje su dovele do nastanka proizvoda nedovoljno
dobrog kvaliteta (slika 114).

Daljom analizom ustanovljen je razlog zasto je matematicki model detektovao znacajno
viSe neusaglasenosti procesnih parametara koji ukazuju na proizvode loseg ili nedovoljno
dobrog kvaliteta u odnosu sa stvaran $kart. Usled postojanja kontinualne proizvodnje u vidu
proizvodne linije, neusaglasenosti koje su detektovane od strane razvijenog matematickog
modela, potencijalno dovode do gresaka kvaliteta na drugim masinama. Odnosno, velik broj
detektovanih neusaglasenosti procesnih parametara primenom matematickog modela nije
nuzan pokazatelj da ¢e se proizvodi loseg ili nedovoljno dobrog kvaliteta javiti isklju¢ivo na
masini P2, ve¢ postoji moguc¢nost nastanka takvih proizvoda i na nekoj drugoj masini tokom
proizvodnog procesa. Primer za takvu situaciju jeste detektovanje neusaglasenosti procesnih
parametara na masini P2, dok su eksperti proizvod loseg kvaliteta zapazili na masini P5. Ova
¢injenica ukazuje na to da je pojavu gre$aka kvaliteta moguce detektovati ranim otkrivanje
neusagladenosti procesnih parametara na madini P2 i proaktivnim reagovanjem u
proizvodnom sistemu kako bi se izbegao nastanak proizvoda loeg kvaliteta i na drugim
masinama.

Nastavkom analize detektovanih neusaglasenosti procesnih parametara zajedno sa
ekspertima iz proizvodnog sistema, ustanovljeno je da je matematicki model detektovao
neusaglasenosti procesnih parametara koje dovode i do tzv. sistemskih gresaka. Sistemske
greske pojavljuju se, na primer, na pocetku proizvodnje nove serije dok se vrsi kalibracija
masina, $to uslovljava opravdani nastanak proizvoda loseg ili nedovoljno dobrog kvaliteta. Iako
sistemske greske predstavljaju proizvode loseg ili nedovoljno dobrog kvaliteta, uslovljavajuci
time nastanak $karta, koje model za rano otkrivanje neusaglasenosti pricesnih paramterata
detektuje, one su u ovom istrazivanju izuzete iz daljih razmatranja, jer su kao takve ocekivane
tokom proizvodnog procesa. Takode, analiza je pokazala da vrednosti pojedinih procesnih
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parametara nisu bili u okviru definisanih tolerancija, ve¢ da su se javila mnoga iskakanja. Ta
iskakanja su uslovila detektovanje neusaglasenosti procesnih parametara primenom razvijenog
matematickog modela, iako to ne predstavlja nuzan uslov nastanka proizvoda loseg ili
nedovoljno dobrog kvaliteta. U svakom slucaju, primena razvijenog matemati¢ckog modela
omogucava rano otkrivanje neusaglagenosti procesnih parametara na definisanoj lokaciji za
definisau grupu proizvoda, a samim tim i smanjenje nastanka proizvoda lo$eg ili nedovoljno
dobrog kvaliteta proaktivnim reagovanjem. Na osnovu obrazlozenog, hipoteza 2 koja glasi:

Primenom razvijenog modela moguce je smanjiti gubitke u vidu loseg ili
nedovoljno  dobrog kvaliteta proizvoda (Skarta) ranim otkrivanjem
neusaglasenosti procesnih parametara, je potvrdena.

Nakon uspe$nog detektovanja neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnom
sistemu na masini P2, naredni cilj jeste bio automatizacija analize procesnih parametara u
trenutku njihovog prikupljanja. Jedan od razloga zasto se tezilo ka automatizovanoj analizi
procesnih parametara jeste smanjenje uticaja ljudskog faktora prilikom donosenja odluka
tokom proizvodnog procesa. Automatizacija analize procesnih parametara u trenutku
njihovog prikupljanja je omogucena slanjem povratne informacije primenom Edge sistema
rac¢unarske tehnologije aktivacijom parametra Feedback. Parametar Feedback se aktivira u
trenutku kada matematicki model da informaciju da je Mahalanobisova udaljenost prekoracila
definisanu grani¢nu vrednost, na osnovu ¢ega se oglasava alarm za detekciju neusaglasenosti i
izbacuje obavestavajuci prozor. U tom trenutku se njegova nova vrednost automatski menja
unutar SCADA sistema i $alje nazad na PLC. U PLC uredaju se vr§i ponovno vracanje
vrednosti svih uticajnih procesnih parametara na njihove definisane srednje vrednosti na
osnovu kreirane logike unutar samog uredaja. Razlog ponovog vracanja vrednosti svih
uticajnih procesnih parametara jeste taj §to postoji mogucnost nastanka neusaglaenost
procesnih parametara ¢ak i u slucaju da nijedna vrednost parametara nije izasla izvan
definisanog opsega tolerancija. Na ovaj nacin, automatizacijom analize procesnih parametara
kreiran je samoodlucujuci CPS sistem, sacinjen od fizickih komponenti (proizvodnih masina,
PLC uredaja i Edge sistema racunarske tehnologije) i softvera u koji je implementiran
matematicki model MTS tehnike napredne statisticke metode i SCADA softvera, kao virtuelnih
komponenti povezanih preko OPC UA protokola IoT mreze. U ovom samoodluc¢uju¢em CPS
sistemu odluke se donose isklju¢ivo na osnovu generisanih vrednosti uticajnih procesnih
parametara primenom razvijenog matematickog modela $to dalje rezultira prakticnom
primenom koncepta Industrije 4.0 u posmatranom proizvodnom sistemu procesne industrije.
Shodno tome, hipoteza 3:

Primenom razvijenog modela moguce je automatizovati analizu procesnih
parametara u trenutku njihovog prikupljanja, je potvrdena.
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7. ZAKLJUCAK

Unapredenje proizvodnih sistema je samo po sebi veliki izazov. Ukoliko se tome doda i
¢injenica da je unapredenje proizvodnih sistema procesne industrije dostiglo visok nivo
primenom kontinualnih unapredenja, ostavljaju¢i mali prostor za dalja unapredenjena, taj
zadatak postaje jos tezi. Medutim, upravo taj ,mali prostor za dalja unapredenja” predstavlja
izazov, a ujedno i priliku za nau¢noistrazivacki rad. Imajuci to u vidu, ova doktorska disertacija
se bavi unapredenjem proizvodnih sistema procesne industrije sa stanovista eliminacije
gubitaka.

Gubici u proizvodnim sistemima ne moraju nuzno da se odnose na fizicki vidljive
probleme, ve¢ i probleme u vidu neiskori§¢enjih procesnih podataka koji se svakodnevno
generiSu u velikom broju tokom proizvodnih procesa. Neiskoris¢eni procesni podaci
zauzimaju prostor u bazama podataka, bez potencijala da se dobije korisna informacija u svrhu
unapredenja proizvodnog sistema. Danas je opsSte poznata Cinjenica da je adekvatnom
analizom procesnih podataka moguce otkriti i otkloniti ve¢inu problema nastalih tokom
proizvodnih procesa izazvanih neusaglageno$¢u procesnih parametara. Medutim, nedostatak
adekvatnih metoda primenjenih u proizvodnim sistemima je ocigledan. Razlog nedostatka
primenjenih metoda u proizvodnim sistemima jeste velika slozenost proizvodnog procesa sa
potrebom kompanije za ranim otkrivanjem i otklanjanjem neusaglaenosti procesnih
parametara, tacnije u trenutku njihovog prikupljanja ili u vremenu pribliznom tom trenutku.

Kako bi se prevaziSao ovaj jaz, razvijen je konceptualni model za rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara (RONP) sa ciljem unapredenja proizvodnih sistema
(slika 34). Ovaj konceptualni model predlozen u ovoj doktorskoj disertaciji, pruza kvalitativne
opise isticu¢i sve veze koje postoje u realnim procesima proizvodnih sistema procesne
industrije sa akcentom na rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara na osnovu
procesnih podataka generisanih tokom proizvodnih procesa.

RONP model predstavlja hibridni model baziran na upotrebi fazi ekspertnih sistema i
metoda napredne analitike, ¢iji je razvoj podeljen u sedam faza, i to:

» Faza 1: Procena trenutnog stanja proizvodnog sistema;

* Faza 2: Definisanje problema neusaglasenosti u proizvodnom sistemu;

» Faza 3: Identifikacija uticajnih parametara i prikupljanje podataka;

* Faza 4: Priprema i obrada prikupljenih podataka;

» Faza 5: Razvoj matematickog modela za rano otkrivanje neusaglagenosti procesnih
parametara pomocu izabrane grupe podataka;

» Faza 6: Testiranje matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara;
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» Faza 7: Validacija matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara.

Faza 1 - Procena trenutnog stanja proizvodnog sistema: Prva faza RONP modela
zahtevala je razmatranje osnovnih karakteristika proizvodnog sistema, funkcije cilja kompanije
kao i procenu stepena spremnosti proizvodnog sistema za razvoj modela za rano otkrivanje
neusagladenosti procesnih parametara kako bi se doneo zaklju¢ak o podobnosti sistema za
razvoj modela. Stoga, ova faza ujedno predstavlja eliminatorni faktor prilikom razvoja modela.
Odnosno, primenom fazi ekspertnog sistema se vrsi procena trenutnog stanja proizvodnog
sistema u vidu stepena spremnosti proizvodnog sistema za razvoj RONP modela. Stepen
spremnosti proizvodnog sistema je definisan preko kriterijuma, i to: strategija kompanije,
ljudski resursi, upravljacki pristupi, podaci, nivo automatizacije i napredne tehnologije. Svaki
od kriterijuma predstavlja organzacioni aspekt proizvodnog sistema kao neophodan uslov kako
bi se pristupilo daljim fazama razvoja modela. Na osnovu vrednosti kriterijuma, samo
proizvodni sistemi koji ostvare prihvatljiv ili visok nivo spremnosti, mogu da nastave sa daljim
fazama razvoja modela. U suprotnom, neophodno je izvriti promene unutar proizvodnih
sistema sa ciljem poboljsanja i unapredenja trenutnog stanja prema definisanim kriterijumima.

Faza 2 - Definisanje problema neusaglasenosti u proizvodnom sistemu: Kvalitet razvoja
modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u proizvodnim sistemima je,
u najvecoj meri, uslovljen preciznim definisanjem problema neusaglasenosti. U predlozenom
RONP modelu definisanje se radi primenom metode intervjua sa ekspertima iz proizvodnog
sistema. Razlog primene metode intervjua sa ekspertima jeste poznavanje toka proizvodnog
procesa, kao i poznavanje inZenjerskih problema sa kojima se svakodnevno suacavaju.
Medutim, u vecini slucajeva je neophodno ponovno razmatranje postavke definisanog
problema, jer njegova preciznost direktno uti¢e na rezultat RONP modela. Stoga, da bi se
izvrsilo $to preciznije definisanje problema neusaglasenosti u proizvodnm sistemima definisani
su ta¢ni koraci sprovodenja ove faze — preciziranje vrste neusaglasenosti, odredivanje lokacije
nastanka neusaglasenosti i odredivanje tipa problema neusaglasenosti.

Faza 3 - Identifikacija uticajnih parametara i prikupljanje podataka: Prema
definisanom problemu vrdi se identifikacija uticajnih parametara i prikupljanje procesnih
podataka. Uticajni parametri predstavljaju procesne parametre za koje se smatra da uti¢u na
pojavu definisanog problema koji uslovljava nastanak neusaglasenosti. Identifikacijom svih
uticajnih procesnih parametara omoguceno je prikupljanje podataka generisanih tokom
proizvodnog procesa. Faza identifikacije uticajnih parametara i prikupljana podataka RONP
modela je sprovedena primenom slede¢ih definisanih koraka - definisanje kriterijuma za
identifikaciju uticajnih parametara, identifikacija uticajnih parametara, dostupnost uticajnih
parametara, odredivanje tipa podataka uticajnih parametara i prikupljanje podataka uticajnih
parametara. Prikupljanje se vr$i primenom napredne tehnologije Industrije 4.0, tac¢nije
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koris¢enjem Edge sistema racunarske tehnologije, koje je omogucilo prikupljanje podataka u
tacnom vremenu njihovog generisanja.

Faza 4 - Priprema i obrada prikupljenih podataka: Prikupljeni podaci podrazumevaju
polaznu osnovu za pripremu i obradu prikupljenih podataka, kao narednu fazu prilikom
razvoja RONP modela. Priprema i obrada podrazumeva kori$c¢enje razli¢itih matematickih
metoda za optimizaciju prikupljenog skupa podataka obuhvatajuéi korake - eliminacija
nedoslednih, konstantnih i podataka sa Sumom, dodavanje vrednosti nepotpunim podacima,
redukcija broja prikupljenih procesnih parametara, definisanje zavisnog parametra i
optimizacija i kreiranje precizno odabranog skupa podataka za razvoj matematickog modela.
Razlog pripreme i obrade prikupljenih procesnih podataka jeste povecanje kvaliteta
prikupljenog skupa procesnih podataka.

Faza 5 - Razvoj matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara pomocu izabrane grupe podataka: Razvoj matematickog modela je definisan
metodologijom za podelu izabrane grupe podataka na podatke za razvoj matematickog modela
i podatke za testiranje razvijenog modela, odabirom metoda i tehnika za razvoj matematickog
modela za rano otkrivanje neusagladenosti procesnih parametara i razvojem matematickog
modela za rano otkrivnje neusaglaenosti procesnih parametara u proizvodnim sistemima
pomocu izabrane grupe podataka za razvoj modela i primenom izabrane metode i tehnike
napredne analitike. Metode napredne analitike su podeljene na napredne statisticke metode i
metode masinskog ucenja. U okviru naprednih statistickih metoda moguce je koris¢enje
tehnika:

* viSeparametarska linearna regresija (MLR),
* logisticka regresija (LR),
* Mahalanobis-Taguci sistem (MTS).

Kao ekvivalentne njima, odabrane tehnike metoda masinskog ucenja su sledece:

* metoda potpornh vektora za regresiju (SVR),

» metoda potpornih vektora za klasifikaciju koris¢enjem izbalansiranog skupa podataka
(SVM),

* metoda potpornih vektora za Kklasifikaciju koriS¢enjem neizbalansiranog skupa
podataka (OCSVM).

Odabir metoda napredne analitike i gore navedenih tehnika se vrsi isklju¢ivo na osnovu prirode
skupa prikupljenih podataka.

Faza 6 - Testiranje matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara: Zadatak faze testiranja modela jeste odredivanje u kojoj meri razvijeni
matematicki model za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara odgovara
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stvarnim slucajevim (oc¢ekivanim rezultatima) koji se dogadaju tokom proizvodnog procesa.
To se odreduje primenom koraka - testiranje matematickog modela pomocu podataka za
testiranje definisanih u fazi 5 RONP modela, procena performansi matematickog modela za
rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara primenom tehnika testiranja i analiza
dobijenih rezultata matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara. Rezultat zavrsene faze jeste testiran model spreman za validaciju u proizvodnom
sistemu.

Faza 7 - Validacija matematickog modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih
parametara: Validacija RONP modela predstavlja fazu potvrdivanja modela. Potvrdivanje
RONP modela se vr$i primenom prethodno definisanih faza, s tim da je neophodno obezbediti
analizu procesnih podataka u trenutku njihovog prikupljanja (ili vremenu $to pribliznije tom
trenutku). Validacija se vr$i na osnovu metode eksperimenta u industrijskom okruzenju sa
ciljem potvrdivanja ispravnosti i univerzalnosti razvijene metodologije RONP modela i daljeg
testiranja performansi razvijenog matematickog modela u posmatranom proizvodnom
sistemu. Ovi ciljevi se realizuju pra¢enjem koraka validacije RONP modela - rano otkrivanje
neusaglasenosti procesnih parametara i procena performansi validiranog matematickog
modela primenom metoda napredne analitike i automatizacija analize procesnih parametara u
trenutku njihovog prikupljanja. Dobijeni rezultati validacije predstavljaju prakti¢no potvrden
i primenjen RONP model u indstrijskom okruzenju.

Verifikacija modela za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara u
proizvodnom sistemu: Prakticna primena RONP modela je sprovedena u industrijskom
okruzenju. Primena modela je sprovedena eksperimentalnom metodom u proizvodnom
sistemu za proizvodnju podnih obloga od vinila $to je uslovilo razvoj matematickog modela za
rano otkrivanje neusaglaSenosti procesnih parametara na osnovu prikupljenog skupa
procesnih podataka generisanih tokom proizvodnog procesa. Prema fazama razvoja RONP
modela i definisanom eksperimentu, razvijena su dva matematicka modela primenom
razli¢itih metoda napredne analitike: metoda napredne statistike i metoda masinskog ucenja.
Doprinos ove doktorske disertacije se ogleda i u sprovedenoj komparativnoj analizi koristeci
MTS tehniku napredne statistike i, njoj ekvivalentnu, OCSVM tehniku masinskog ucenja, gde
se obe tehnike koriste za razvoj matematickog modela na osnovu neizbalansiranog skupa
podataka. Rezultati komparativne analize su pokazali da je MTS tehnika napredne statisticke
metode nadmasila rezultat tacnosti matematickog modela baziranog na tehnici masinskog
ucenja za 0,14%. Prilikom testiranja matematickog modela dobijeni rezultat je potvrdio analizu
iz prethodne faze. Odnosno, rezultat testiranja je pokazao da je matematicki model razvijen
primenom MTS tehnike opet nadmadio performanse matematickog modela razvijenog
primenom OCSVM tehnike u vidu tacnosti modela za 1,97%, ali i kod procene greske i odziva
modela. Jedino gde je matematicki model razvijen primenom OCSVM tehnike pokazao bolji
rezultat jeste kod odredivanja preciznosti modela i to za 0,13% u odnosu na rezultat dobijen
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MTS tehnikom. Medutim, uzimaju¢i u obzir F1 meru, kao meru izbalansiranosti preciznosti i
odziva, dokazano je da matematicki model razvijen primenom MTS tehnike daje bolji rezultat
za 1,01%. To dalje ukazuje da stav da metode masinskog ucenja daju bolje rezultate od
naprednih statistickih metoda, ne mora nuzno uvek da bude ta¢an. Odnosno, metode napredne
statistike imaju sve vecu primenu za re$avanje konkretnih inzenjerskih problema analizom
procesnih podataka, $to i govore nedavno objavljena istrazivanja [22], [174], [250].

Na osnovu dobijenih rezultata tokom verifikacije moze se zakljuciti da razvijeni RONP
model predstavlja efikasan alat za rano otkrivanje neusaglasenosti procesnih parametara koji
uslovljavaju nastanak gre§aka kvaliteta u vidu $karta. Pored ranog otkrivanja neusaglagenosti
procesnih parametara, upotrebom razvijenog modela omogucena je automatizovana analiza
procesnih parametara u trenutku njihovog prikupljanja koris¢enjem industrijskog racunara
zasnovanog na primeni Edge sistema racunarske tehnologije. Prakti¢cnom primenom modela u
proizvodnom sistemu je potvrdena i njegova fleksibilnost koja se ogleda u prilagodavanju
promenama unutar proizvodnog procesa (npr. uvodenje novih tipova proizvoda koji spadaju
u relevantnu grupu proizvoda). Takode, razvijena metodologija RONP modela moze se
koristiti u razli¢itim proizvodnim sistemima za njihovo unapredenje.

S obzirom da je verifikacija RONP modela radena na osnovu inZenjerskog problema,
ulazec¢i dublje u analize doslo se do problema pojave laznih alarma. Prilikom razgovora o
rezultatima sa ekspertima iz kompanije, zakljuceno je da su u sistemu, pored greSaka u vezi sa
kvalitetom proizvoda, prisutne i sistemske greske (odnose se na opravdani nastanak gresaka
kvaliteta proizvoda). Razvijeni matematicki model nije predvideo samo probleme sa kvalitetom
proizvoda ve¢ i sistemske greske, koje su prvobitno klasifikovane kao lazni alarmi, iako se
odnose na greSke kvaliteta nastale tokom procesa konfiguracije masina. Takode, razvijeni
matematicki model je detektovao i neusaglasenosti procesnih parmetara koji dovode i do
pojave proizvoda loseg ili nedovoljno dobrog kvaliteta na drugim masinama u okrivu
proizvodne linije.

Na osnovu prakti¢ne primene i eksperimentalnog dokazivanja doslo se do zakjucka da je
RONP model omogucio kreiranje CPS okruZzenja u posmatranom proizvodnom sistemu gde je
izvr$eno integrisanje proizvodnih masina, industrijskog racunara i PLC uredaja, kao fizickih
komponenti sistema, i softverskih reSenja za automatizovanu analizu procesnih podataka i
SCADA sistema, kao virtuelnih komponenti povezanih preko OPC UA protokola, kao
strandarda IoT mreze. Integrisanje je omoguceno primenom naprednih tehnologija Industrije
4.0, kao s$to su IoT mreza, Edge sistem racunarske tehnologije i metoda napredne analitike. To
dalje implicira da razvijeni RONP model predstavlja inovativno i univerzalno resenje koje
omogucava prakticnu primenu koncepta Industrije 4.0 u proizvodnim sistemima procesne
industrije.
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Dalji pravci istrazivanja u oblasti ranog otkrivanja neusaglasenosti procesnih parametara
bice usmereni ka istraZivanju unapredenja proizvodnih sistema u pravcu smanjenja ili
eliminacije sistemskih gresaka, ali isto tako i na automatizovanju analize procesnih podataka
na celoj proizvodnoj liniji. Takode, izvrsice se testiranje u drugim proizvodnim sistemima
procesne industrije u cilju dodatnog potvrdivanja fleksibilnosti i univerzalnosti razvijene
metodologije RONP modela. Pored navedenog, s obzirom na ¢injenicu da se konceptualni
RONP model oslanja na ekspertsko znanje primenom fazi ekspertnih sistema u kombinaciji sa
naprednim analitickim metodama koriS¢enjem Edge sistema racunarske tehnologije, dalji
pravci istrazivanja bi¢e usmereni i na dalji razvoj i usavrSavanje metodologije kako bi model
mogao da bude primenjiv i u predstojecoj industrijskoj revoluciji, odnosno Industriji 5.0.
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Osaj Obpaszay uyunu cacmasHu 0eo OOKMOpPCKe oucepmayuje, O0OHOCHO
O00KMOPCKO2 YMEeMHUYK02 npojekma Koju ce opanu Ha Yuueepsumemy y Hogom
Caoy. llonywen Obpazay ykopuuumu uza mexkcma OOKmMopcKe oucepmayuije,
OOHOCHO OOKMOPCKO2 YMEMHUYKOZ NPOjeKmd.

IInan TpCeTMaHa 1moJiartaka

Ha3us npojexra/mcrpaxknBama

Mopgen 3a paHO OTKPUBAHE HEYCAITIAIEHOCTH IPOIIECHUX TapaMeTapa y IPOU3BOAHIM CHCTEMHMA

Ha3uB HHCTUTYIMje/MHCTUTYIMja y OKBHPY KOjHX Ce CIIPOBOAH HCTPAKMBAH>€

a) GakynTeT TEXHUYKHUX Hayka, YHuBep3uteT y HoBom Cany

0) [Ipou3BoaHU cHCTEM NPOIECHE HHACYTPHjE 38 IPOU3BOAY MOAHUX 00JI0Ta Ol BUHIIA

Ha3uB nporpama y 0KBHpPY KOT ce peajin3yje HCTPAKUBAH-€

HcrpakiBarbe je peann3oBaHO 3a moTpebe H3paae IOKTOpcKe auceprandje Ha JlemaprtMaHy 3a
WHIYCTPH]CKO HHXCHEPCTBO/MHIKEHEPCKH MECHAIIMEHT.

1. Ommc nogaraka

1.1 Bpcra crynuje

Yxpamko onucamu mun cmyouje y oxkeupy Koje ce nooayu npuxynoajy

Cryauja cripoBe/icHa y OKBUPY JAKMCEPTAlMje je 00yXBaTuia eKCIePUMEHTAITHO UCTPAKUBALE Y [IUIbY
eMIUpHjcKe BeprupUKaIyje MpeaiokeHOT TECOPHjCKOT MOJIelia 32 paHO OTKPHBAKE HEYCAarJaleHOCTH
MPOLIECHUX MapamMerapa y IPOU3BOIHUM CHCTEMUMA.

1.2 Bpcre nogaTaka

a) KBAHTUTAaTUBHHU

0) KBATUTATUBHH

1.3. Haumn npukyIbama mojaraxka
a) aHKeTe, YNUTHUIIH, TECTOBH
0) KJIMHUYKE MPOIICHE, METUIIMHCKH 3aIUCH, SIICKTPOHCKHU 3/IPAaBCTBEHU 3aIUCH

B) TCHOTHIIOBU: HABECTH BPCTY

I') aAIMUHUCTPATUBHU MOAALU: HABECTH BPCTY

1) Y30pIIM TKHMBA: HABECTHU BPCTY

h) cuumim, hotorpaduje: HaBecTH BPCTY

€) TeKCT, HAaBECTH BPCTY

HaumnonanHu moprasi OTBOPEHE HAyKe — Open.ac.rs



) Mara, HaBECTU BPCTY

3) 0CcTA/10: NIPOLECHU NMOJALM NPUKYIUbEHU U3 POU3BOJHOT CHCTEMA

1.3 ®dopmar noparaka, ynorpedpeHe ckajle, KOJIM4rMHa [10/]aTaKka

1.3.1 Ynorpebspenu codTBEp U PopMar JaToTeKe:
a) Excel ¢aja, natoreka .csv

b) SPSS ¢ajin, naroreka

c) PDF oajn, naroreka

d) Tekcr ¢ajn, naroreka

e) JPG ¢ajn, natoreka

f) Ocraino, narorexa

1.3.2. bpoj 3anuca (koa KBAaHTHTATHBHUX MOJATaKa)
a) 6poj Bapujadam: 15

0) Opoj Mmepema (MCIUTAHUKA, MPOIIeHA, CHUMAaKa U ¢J1.): 1.960.200 mpouecHUX mogaTaka

1.3.3. IloHOBJBEHA MEpEHA
a) na
0) HE

YKOJIHKO je OATroBOp /1a, OArOBOPUTH Ha ciiefieha nurama:

a) BPEMEHCKH pa3Mak H3MeJIjy MOHOBJLEHUX Mepa je JBa Mecela
0) Bapujabiie Koje ce BUILE MMyTa Mepe OJHOCE CE Ha YTHIIajHE POIIECHE TapaMeTpe
B) HOBe Bep3uje (ajioBa Koju caapie MOHOBJbEHA Mepea ¢y nMeHoBane kao LOG2

Hanomene: Mepema cy NoHaBJbaHa y LIUJbY CIPOBOl)ema HOBUX €KCIIeTUMEeHaTa KopuihemeM
MPOLIECHUX TI0aTaKa.

Jla nu ghopmamu u cogpmeep omozyhasajy oemerve u 0y20poyHy 8aruoHocm nooamaxa?
a) /Ja
6) He

Axo je 002080p He, 0bpaznodcumu

Hammonanaun TIopTajl OTBOPECHE HAyKe — Oopen.ac.rs
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2. [Ipukymbame nogaTaKka

2.1 MeTozooryja 3a NpUKyJbamke/TeHEPUCAhE MoJaTaKa
2.1.1. 'V okBHpY KOT UCTPa)XHBAUKOI' HAI[PTA CY MOJAIM MPUKYIIJbEHU?
a) eKCIepuMeHT, HABECTH TUIL: eKCIIePUMEHT Y POM3BOJAHOM CHCTEMY MpoLiecHe HHAYCTPHje

0) KOpeNaIoHo UCTPAKUBAE, HABECTU THII

II) AHaJIn3a TEKCTAa, HABECTU TUII: CUCTEMATCKHU NperJjea pejJeBaHTHE JUuTepaTtype

JI) OCTaJI0, HABECTH IIITa

2.1.2 Hasecmu epcme MepHUX UHCMPYMEHAMA WU CMAHOapoe no0amaxa cneyuguyunux 3a oopelheny
HayuHy Oucyuniuny (ako nocmoje).

CeHn3opu Ha MalIMHaMa y npou3BogHoM cuctemy, PLC ypehaju, UanycTpujcku pauynap
3acHOBaH Ha Edge cucteMy pauyHapcke TeXHOJOTHje

2.2 KBanurter nojaTaka v CTaHIapIn

2.2.1. Tperman HegocTajyhux nojaraka

a) Jla nmu maTpuna canapxu Hegocrajyhe nogatke? Jla He

AKO je oIroBOp Ja, OATOBOPHUTH Ha clieneha nurtama:

a) Kounnku je 6poj HemocTajyhux mogaraka?
0) Jla 1 ce KOPHCHHUKY MaTpHIle Mpenopyyyje 3ameHa Heaoctajyhux nogaraka? Jla He
B) AKO je 0JITOBOp /13, HABECTU CYr'eCTH]je 3a TPETMaH 3aMeHe HelocTajyhux mojaraka

2.2.2. Ha Koju Ha4YMH je KOHTPOJIMCAH KBaJauTeT nojgataka? Omnucaru

Moxamu cy npunpeM/beHu u oopaljenn y ckiaay ca npeio;keHOM MeJ0JI0r0rHjoM 32 pa3Boj
MoJeJia 32 PaHO OTKPHBAa-€ HeyCcarJIaleHOCTH MPOoecHNX mapaMmerapa.

2.2.3. Ha koju Ha4MH je u3BpIICHA KOHTPOJIA YHOCA TIoJlaTaKa y MaTpuIry?

Ilopauu cy ce ayroMaTCKM 3allMCHMBAJIN Y MAaTPHLY Y TPEHYTKY H-UXOBOI FeHepHucamAa.

3. TpermaH noaaTaka u npareha JokyMeHTanuja

3.1. TperMaH u uyBame nojaTaxka

3.1.1. Ilodayu he 6umu denorosanu y tuuHy apxugy kanoudamkure bojane bajuh.

Hanuonanuu nopTan oTBOPEHe HayKe — Open.ac.rs



3.1.2. URL adpeca

3.1.3. DOI

3.1.4. Jla au he nooayu bumu y omeopenom npucmyny?

a) Ja
0) a, anu nocie embapea xoju he mpajamu 0o
8) He

Axo je o02060p ne, nasecmu pazioe: ITodayu cy 61acCHUMEBO NPOU3BOOHO2 CUCEMA 3A NPOU3BOOY
NOOHUX 001020 00 BUHUAA U He NPEOCMAB/bA]Y JABHO OOCMYNHE NOJAmKe.

3.1.5. Ilodayu nehe bumu denonosanu y peno3umopujym, anu fie 6umu 4ysanu.
Obpasnooicerve

IMogamu, Ha OCHOBY KOjuX je pal)eH ekcnepuMeHTaHHU /1€0 I0KTOpaTa, Hehe OMTH 1eNOHOBaHU Y
peno3uTOpPUjyM U3 pa3iora ITo HUCY NPUBATHO BJAACHUIITHO KanauaaTkume bojane bajuh, Beh
npumnaaajy npaBHoM Jiuily, Te he y ckjiaay ca THM OMTH YyBaHM Y JIMYHOj APXUBH KAHAWIATKUIbE,

3.2 MeTtanojany 1 JOKyMEHTaIl{ja mojaTaka

3.2.1. Koju cTanaapn 3a meranoaatke he OUTH mpuMemneH?

3.2.1. HaBectu MeTaronaTke Ha OCHOBY KOjHX Cy TIOJIAIY ICTIOHOBAHH y PEHO3UTOPH]YM.

Ako je nompebHo, Hasecmu memooe Koje ce Kopucme 3a npey3umarse no0amaxd, aHaliumuyKe u
npoyedypanne unpopmayuje, huxo8o Koouparse, OemamsHe Onuce 8apujadiu, 3anuca umo.

3.3 Crparerudja u CTaHAApIH 32 YyBambe M0JaTaKa

3.3.1. lo xor nepuoja he nmogauu OutH 4yBaHu y penozutopujymy? Heorpanmdeno

3.3.2. la 1 he momanu 6utu nenoHoBanu mon mudpom? la He

3.3.3. la 1 he mudpa 6utu gocrynna ogpehernom kpyry ucrpaxupaya? Jla He

3.3.4. Jla mu ce mogany Mopajy YKIOHHTH U3 OTBOPEHOT IPHCTYIIA TOCIIe U3BECHOT BpeMeHa?

Jla He

Hauunonannu nopraji oTBOpPEHE HayKe — Open.ac.rs




O06pa3noxuTH

4. be30eqHOCT MOJATAKA M 3AIUTHTA MOBEP/bUBUX HHOPMaLHja

OBaj onesbak MOPA OuTH MOMYH-EH aKo Ballly [OJIAlM YKIJbY4Yjy JHUUHE MOAATKE KOjU CE OJIHOCE Ha
YYECHHKE y UCTPAXKUBabY. 3a JApyra HCTpaKHUBama Tpeda Takohe pa3MOTPUTH 3allITUTY H CUTYPHOCT
MoJIaTaKa.

4.1 dopmanHu cTaHAap/AU 32 CUTYPHOCT HH(pOpMaIlH]ja/TIoaTaka

HcTpaxkuBauu KOjH CIIPOBOJIE MCIIMTHBAbA C JbYIMMa MOPajy Ja ce IPUIPKaBajy 3aKoHa O 3aIlITUTH
rnojaraka o auuHocty (https.//www.paragraf.rs/propisi/zakon_o_zastiti_podataka_o_licnosti.html) n
oxrosapajyher HHCTUTYIHOHAIHOT KOJIEKCa O aKaJeMCKOM HHTEIPHUTETY.

4.1.2. [la 11 je uCTpakuBame 0J00peHo 0] cTpaHe eTuke komucuje? JIa He

Axo je oaroop Jla, HaBECTH IaTyM M Ha3UB €THYKE KOMHUCH]j€ KOja je 0100pHiIa HCTPAKUBAHE

4.1.2. Jla mu mojany ykJby4yjy JUUYHE MOAATKE yuecHUKa y uctpaxusamy? /la He

AKO je 0JIrOBOD JIa, HABEJWTE HA KOJU HAYUH CTE OCUTYPAIH MIOBEPJLUBOCT U CUTYPHOCT HH(OpMaIiuja
BE3aHUX 3a UCIUTAHUKE:

a) [Mogamu HECY Y OTBOPEHOM MPUCTYITY
0) [Nomanu cy aHOHUMU3UpPAHH
1) OcTano, HaBeCTH IITa

5. JocTyn

5.1. Ilooayu he bumu
a) jasrno docmynuu
6) 0oCmynHU CAMO YCKOM KpY2y Ucmpaxcueaya y oopehenoj nayunoj ooiacmu

u) 3ameopenu

AKo ¢y nooayu 00cmynHu camo YCKoM Kpy2y UCmpaircueayd, Hasecmu noo KOjum yCio8uma Moy 0a ux
Kopucme:
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Axo ¢y nooayu 00Cmyntu camo YCKomM Kpyay UCHpaicueayd, Hagecmu Ha Koju Ha4uH Mogy
npUCMynumu no0ayumMa:

5.4. Hagecmu nuyenyy noo Kojom he npuxynmsenu nooayu 6umu apxusupanu.

aymopcmeo — HeKomMepuujaiHo - 6e3 npepaoe

6. Yiore u onroBopHoct

6.1. Hagecmu ume u npesume u mejn aopecy 61acHuKa (aymopa) nooamaxa

bojana bajuh, bojana.bajic@uns.ac.rs

6.2. Hagecmu ume u npezume u mejn aopecy ocobde Koja 00paicasa mampuyy ¢ nooayuma

Bojana Bajuh, bojana.bajic@uns.ac.rs

6.3. Hagecmu ume u npesume u mejn adpecy ocobe koja omoeyhyje npucmyn nooayuma Opyeum
ucmpascueauumMa

bojana bajuh, bojana.bajic@uns.ac.rs
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