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Sazetak— U fokusu ovoga rada je proces inZenjeringa
karakteristika sa ciljem obezbjedenja trening podataka koji
posjeduju atribute koji imaju veéu prediktivhu snagu za ciljnu
predikciju, koji potencijalno omogucavaju bolje performanse
prediktivnih modela. U okviru eksperimentalne postavke bice
prikazan jedan od nacina, sa namjerom da se postigne viSe sa
podacima kojima se raspolaZe, za potrebe kreiranja prediktivnih
modela - predikcije koriStenjem modela regresije, primjenom
algoritma linearne regresije, algoritma k-najbliZi susjed i
viSeslojni perceptron Kklasifikatora, nad podacima koji
predstavljaju simulaciju degradacije avionskog motora.

Kljucne rijeci - masinsko ucenje; inZenjering karakteristika;
predikcija; regresija;

I. Uvobp

Prediktivno modeliranje je potencijalno veoma koristan te
stoga veoma cijenjen dio podru¢ja maSinskog ucenja.
Prediktivni modeli se obucavaju na tzv. istorijskim podacima a
donose predikciju na novim podacima. Kako je cilj postiéi §to
bolje performanse to je i glavno pitanje kako se mogu postici
$to bolji rezultati. Jedan od aspekata (Cesto najkorisniji) koji se
smatra vaznim za podizanja performansi problema masinskog
ucenja je poboljSanje performansi sa fokusom na podatke.
Naime, zavidni rezultati se mogu ocekivati sa promjenama
napravljenim na trening podacima i samom definisanju
problema. Strategija se u biti ogleda kroz kreiranje novih i
razlicitih perspektiva podataka koji su nam na raspolaganju sa
ciljem da se §to bolje razotkrije struktura osnovnog problema
prema algoritmima masinskog ucenja [1].

Postoje  razli¢iti naCini  poboljSanja  performansi
prediktivnog modela [2] sa osvrtom na podatke kao $to su
pored ostalih i pribavljanja veceg obima i boljeg kvaliteta
podataka, proces CciS¢enja podatka, promjena veliCine
distribucije, selekcija atributa, te kreiranje novih karakteristika
— taktika koja je u fokusu ovoga rada. U osnovi je cilj kreirati i
dodati nove karakteristike, bilo dekompozicijom atributa na
viSe novih vrijednosti ili agregacijom atributa na primjer,
procesom poznatim kao inzenjering karakteristika (feature
enginering).

Cio postupak se ogleda kroz krajnji rezultat procesa
inzenjeringa karakteristika, kroz mnoStvo novih gledista i
verzija raspolozivog seta podataka (podaci se u tom kontekstu
mogu smatrati kao svojevrsne informacije o posmatranom

problemu), a vrijednost svakog od odabranih nadalje je
neophodno utvrditi i procjeniti primjenom prediktivnih
algoritama modeliranja (sam postupak je iterativan,
podrazumjeva eksperimentisanje 1 trazi vrijeme). U okviru
ovoga rada, KkoriStenjem odgovarajuée eksperimentalne
postavke, za ilustraciju odabranog postupka inZenjeringa
karakteristika i uticaja kreiranih (derivisanih) karakteristika na
rezultate  predikcije  koriStenjem  regresionog modela
(primjenom algoritma linearne regresije, algoritma k-najblizih
susjeda i viSeslojni perceptron - klasifikatora Weka alata), ¢e se
koristiti javno dostupan set podataka koji predstavlja simulaciju
degradacije avionskog motora.

II.  MASINSKO UCENJE I INZENJERING KARAKTERISTIKA

Masinsko ucenje [3], kao svojevrstan vid potrage za
obrascima u podacima koji nas okruzuju (putem algoritama i
racunarskih sistema), jedan je od nacina koji moze da se koristi
za kreiranje prognostickih/prediktivnih modela. Znacajan
faktor uspjeha projekata masSinskog ucenja svakako su
koriStene karakteristike. Dosta Cesto, sirovi podaci nisu u
obliku koji je pogodan za ucenje, ali se iz njih mogu
konstruisati  karakteristike koje to jesu. Inzenjering
karakteristika je proces pretvaranja sirovih podataka u
karakteristike koje bolje predstavljaju temeljni problem
prediktivnih modela, sa ciljem vece tacnosti modela na
nevidenim podacima.

InZenjering karakteristika [4] je tema koja nije dovoljno
obradivana iako se cijeni da je od vitalnog znacaja za uspjeh
masinskog ucenja, odnosno da je veliki dio uspjeha masinskog
uCenja zapravo uspjesnost u inzenjeringu karakteristika.
Potrebne su takve karakteristike koje opisuju strukture
svojstvene koriStenim podacima.

Algoritmi masinskog ucenja nauCe rjeSenje za problem
koriStenjem podataka uzorka za trening. Medutim, podaci su
pri svakom novom projektu razli¢iti i u biti praksa i empirijsko
obuCavanje se neophodni u postizanju dobrih odabira pri
odlucivanju koje postupke i kada odabrati. Ovladavanje
procesom inzenjeringa karakteristika dolazi sa vlastitom
praksom i iskustvom i proucavanjem onoga $to su radili drugi
koji su u tome postigli dobre rezultate.

Karakteristike je u biti potrebno ru¢no kreirati (moderne
metode dubinskog ucenja (deep learning) postizu odredeni
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uspjeh u podrucju automatske identifikacije 1 koriStenje
karakteristika na sirovim podacima; npr. koriStenjem
restriktivne Bolcmanove masine - tip vjestackih neuronskih
mreza) S§to posledicno zahtjeva mnogo vremena za
upoznavanje 1 razumjevanje stvarnih podataka uzorka (ne
njihovih agregata). Potrebno je poimanje o osnovnom obliku
problema, strukturi u podacima i kako najbolje da ih izloze
prediktivnim algoritama modeliranja.

Primjeri manuelnih konstrukcija karkteristika koji se mogu
primjeniti u praksi su i dekompzicija kategorickih atributa
(poprimaju  odreden  broj  diskretnih  vrijednosti) i
dekompozicija datum vrijeme forme. U kontekstu pak
tabelarnih podataka, to Cesto znac¢i mjeSavinu agregiranja ili
kombinovanja karakteristika za kreiranje novih karakteristika, i
dekomponovanja ili dijeljenje karakteristika da bi se kreirale
nove karakteristike. U situacijama kada se od istorijskih
podataka koji dolaze sa vremenskom oznakom (time stamp),
inicirajué¢i tako vrijeme prikupljanja za svaki dio podataka
pojednacnom, pripremaju setovi podataka za trening veoma je
Cesta potreba da se kreiraju i nove karakteristike. Postoje razni
naCini kreiranja karakteristika od podataka koji dolaze sa
podacima sa vremenskim oznakama, pri ¢emu mjerne jedinice
za vrijeme mogu biti sekunde, minute, sati, dani, milje,
ciklusi,... U kontekstu takvog problema veoma su vazne tzv.
lag karakteristike (lag, usporavanje, kaSnjenje, pomaknuto ..),
koje treba konstruisati iz izvora podataka koji dolaze sa
vremenskom oznakom.

U okviru ovog rada bi¢e koriStena jedna od opstih tehnika
kotrljajucih agregata (rolling aggregate) u kojoj se za svaki
zapis opreme bira veli¢ina kotrljajuceg (rolling) prozora
veli¢ine “W” koji predstavlja broj jedinica vremena za koji se
zeli izraCunati  istorijski agregati [5]. Nakon toga se
izraCunavaju karakteristike kotrljaju¢ih agregata koriste¢i W
periode prije datuma /vremenske oznake tog zapisa. U okviru
date eksperimentalne postavke bi¢e koriSteni primjeri
kotrljajucih agregata srednja vrijednost i standardna devijacija
(pojedinacno i zajedno).

III. EKSPERIMENTALNE POSTAVKE I REZULTATI

A. Ulazni skup podataka

Ulazni skup podataka “Turbofan Engine Degradation
Simulation Data Set”, koriSten u okviru eksperimentalne
postavke, predstavlja simulaciju degradacije avionskog motora
(upotrebom C-MAPSS, aero-pogon simulator sistema) doniran
od strane NASA [6]. U biti su simulirana Cetiri razlicita seta, u
razli¢itim kombinacijama pogonskih uslova i modova kvara,
pri Cemu se snima odreden broj senzorskih kanala za
karakterizaciju evolucije greske.

Konkretnije, u okviru postavke je koristen jedan od Cetiri
simulirana seta podataka iz originalnog seta podataka, pri cemu
se svaki od njih sastoji od tri seta podataka — podataka za
trening, testiranje i referentih podataka. Za obucavanje u okviru
ove ekperimentalne postavke iz pomenutog originalnog seta
podataka bic¢e koriSten set podataka “Train FDO0O03.txt”, koji
sadrzi trening podatke koji predstavljaju podatke avionskog
motora radom do otkaza (run-to—failure) [7]. Podaci su dati

1) unit nunber

b= time, in cycles
2) operational setting 1
<) operational setting 2
5) operatioconal setting 2
=) Ssnsolr measurement 1
T Sensolr ImeasSurement ped
2&) Sensor IMeasSur emernt 25
Slika 1.  Prikaz kolona originalnog seta podataka

kao zip-kompresovana tekstualna datoteka sa 26 kolona
brojeva, razdvojenih razmacima pri ¢emu svaki red predstavlja
snimak (snapshof) podataka uzetih tokom jednog operativnog
ciklusa, svaka kolona je drugacija promenljiva (izvorni prikaz
kolona dat je na SI. 1).

Set podataka se u osnovi sastoji od viSestrukih
multivarijantnih  vremenskih serija. Svaki put podaci
vremenskih serija su serija je iz drugog motora pri ¢emu se
smatra da pripadaju floti motora iste vrste. Podrazumjeva se da
svaki motor pocinje sa razli¢itim stepenom pocetnog habanja i
proizvodnih varijacija koja je nepoznata za korisnika. Ovo
habanje 1 varijacije se smatraju normalnim, odnosno ne
smatraju se stanjem neispravnosti. Postoje tri operativne
postavke koje imaju znaCajan uticaj na performanse motora
koje su ukljuéene u podacima. U ovim simuliranim podacima,
podrazumjeva se da na pocetku svake serije motor radi
normalno i da degradacija rada pocinje da se deSava u nekoj
tacki serije operativnog ciklusa i1 njen progres raste u
intenzitetu. Kada se dosegne predefinisani prag (threshold)
tada se motor smatra nepouzdanim za buduce operacije. U
kontekstu ovog seta podataka zadnji ciklus se moze smatrati
tackom kvara za odredeni motor (npr. motor sa oznakom 1 je
pretrpio neuspjeh u 259-om cikusu).

@relation Serije FDOO3
RBattribute ID motora numeric
@attribute Ciklus numeric
@attribute Setovanjel numeric
@attribute Setovanje? numeric
@attribute Setovanje3 numeric
Battribute Senzorl numeric
Battribute Senzor2 numeric
@attribute Senzor3 numeric
@attribute Senzord numeric
Battribute SenzorS mumeric
Battribute Senzoré numeric
Battribute Senzord mumeric
@attribute Senzorf numeric
Battribute SenzorS numeric
Battribute Senzorl) numeric
@attribute Senzorll numeric
Battribute Senzorl? numeric
@attribute Senzorl3 numeric
@attribute Senzorl4 numeric
Battribute Senzorls numeric
Battribute Senzorlé numeric
@attribute Senzorl7 numeric
@attribute Senzorlf numeric
@attribute Senzorl?® numeric
Battribute Senzor20 numeric
Battribute Senzor2l numeric
Battribute Preostali ciklus numeric

Bdata
1,1,-0.0005,0.0004,100,518.67,642.36,1583.23,1396.84,14.62,21.61,553.97,
2387.96,9062.17,1.3,47.3,522.31,2388.01,8145.32,8.4246,0.03,391, 2388, 100

,39.11,23.3537,258
|

Slika 2.  Izgled originalnog, prilagodenog .arff fajla (bez agregiranih
karakteristika) nakon oznacavanja, za trening regresionih modela
predikcije (Oznaceni primjer je primjer iz skupa podataka za kojeg je
poznata vrijednost ciljne varijable/atributa)
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Za testiranje su koristeni testni podaci Test FD003.txt, koji
imaju istu Semu podataka kao i trening podaci pri ¢emu razlika
lezi u tome da oni ne sadrze podataka kada se desio kvar. Set
podataka RUL FDO003.txt sadrzi referentne podatke (u biti
jednodimenzionalna tabela, vektor), koji obezbjeduju broj
preostalih radnih ciklusa za motor koji se nalazi u testnim
podacima.

Karakteristike koje ¢e biti ukljucene u trening podacima
mogu biti grupisane u dvije kategorije. Selektovani su svi
sirovi atributi, atributi koji su uklju¢eni u originalne ulazne
podatke. Pored njih tu su i agregirani atributi, atributi koji u
osnovi sazimaju istorijske aktivnosti za posmatranu
problematiku vezanu za avionski motor. Konkretno, u okviru
eksperimentalne postavke ovoga rada kreirana su setovi dva
tipa agregiranih karakteristika za svaki od 21 senzora podataka
sa S1.2:

e SSenzorl-SSenzor21: predstavljaju kretanje prosjecne
vrijednosti — srednja vrijednost sa senzora u najvise W
prethodnih ciklusa

e SDSenzorl-SDSenzor21: standardna devijacija
senzorskih vrijednosti u najvis§e W nedavnih ciklusa

a koji su ukljuceni u trening skup podataka pojedinacno i
zajedno. Naime, kreirana su tri trening skupa podataka, koji
predstavljaju kombinacije: sirovih podataka i SSenzorl—
SSenzor21 (oznaceno sa SS), sirovih podataka i SDSenzorl-
SDSenzor21 (oznac¢eno sa SDS), sirovih podataka i SSenzorl—
SSenzor21 i SDSenzorl-SDSenzor21(oznaceno sa SSiSDS).
Posmatrano sumarno kroz broj atributa to znaci 21, 21 i 42
dodatna atributa u odnosu na pocetni (originalni) koji ima 26
atributa, odnosno 48, 48, 69 atributa ukupno za pomenuta tri
trening skupa respektivno (u zbir uracunat i atribut klase koji je
naknadno kreiraran u skladu sa ciljem predikcije). Analogan
postupak se odvija i na testnim podacima. Eksperimentalna
postavka ukljucuje i dvije vrijednosti parametra vremenskog
prozora (W=5 i W=10), za koje se vrsi agregiranje, za sva tri
navedena trening skupa.

Predikcija putem regresije koriStena u ovom radu, u
kontekstu prirode izabranog seta podataka, se odnosi na
predvidanje kvara avionskog motora, odnosno predvidanje
preostalog broja ciklusa koje ¢e motor imati prije nego se desi
kvar (ciklus je u tom smislu mjerna jedinica vremena).
Neophodan korak (ve¢ je pomenuto da trening skup (niti testni
analogno tome) izvorno ne sadrze oznaku instanci) da bi se
izvrsila predikcija putem regresije je oznacavanje uzoraka.
Oznaka uzoraka (label) za potrebe regresije, (prethodno kreiran
atribut Preostali ciklus (S1.2)), poprima vrijednosti koje
predstavljaju preostali broj ciklusa za svaki od primjera
pojedinacno. Sa S1.2. se moze vidjeti da vrijednost za Preostali
ciklus, za ID_motora=1 i Ciklus=1, iznosi 258 (obzirom da
ukupan broj ciklusa za ID_motora=1 iznosi 259; po analogiji
za ID_motora=1 i Ciklus=259, vrijednost Preostali ciklus=0).
Oznacavanje testnih podataka Test FDO0O03.txt je izvrSeno na
bazi referentnih podataka RUL FDO003.txt, pri ¢emu, analogno
skupu trening podataka, prolaze kroz istu proceduru
oznacavanja primjera.

Preostali_ciklus =

-0.2377 * ID motora +
-0.2818 * Ciklus +
-T7.8446 * Senzor? +
-0.73% * Senzor3 +
-0.6959 * Senzord +
-525.5756 * Senzorht +
-78.2624 * Senzorf +
-0.315 * Senzor9 +
473.1422 * Senzorll +
-38.2813 * Senzorll +
1.0287 * Senzorl2 +
-10&.9698 * 3enzorl3d +
-0.323 * Senzorld +
-40.5947 * Senzorls +
-2.981 * Senzorl? +
18.9456 * Senzor20 +
30.8122 * Senzorl?l +

487278.2501

Slika 3.

Predikcioni model linearne regresije za originalni set trening
podataka

Epath 3
(o] o e
M O Epesha
Aceoet | Emor per Epochi= 00538473 Momentm =

Slika 4. Neuronska mreza sa 13 neurona (srednja, cjelobrojna
vrijednost sume broja ulaznih i izlaznih ¢vorova (26+1)/2)), za originalni
skup podataka

Za potrebe izgradnje regresionog modela koriStena su tri
razliCita klasifikatora: algoritam linearne regresije (Linear
Regresion), algoritam k najblizeg susjeda (IBk) i viSeslojni
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perceptron (MLP, Multilayer Perceptron). Linearna regresija je
vjerovatno jedan od najpoznatijih i shvacenih algoritamau
masinskom uc¢enju. Obucavanje modela linearne regresije znaci
procjenu vrijednosti koeficijenata koji se koriste u prikazu s
podacima koje imamo na raspolaganju (ilustracija jednog od
modela na S1.3).

U eksperimentu je koristen 1 IBk Kklasifikator koji
predstavljaja algoritam k najblizeg susjeda. Prosti algoritam
najblizeg susjeda IB1 koristi normalizovano Euklidsko
rastojanje (najkraca udaljenost izmedu dvije tacke u jednom
prostoru), dok algoritam k najblizeg susjeda IBk moze
selektovati odgovaraju¢u vrijednost za k baziranu na kros
validaciji. ViSeslojni perceptroni predstavljaju najistaknutiji tip
vjestatke neuronske mreze 1 pripadaju klasi mreza sa
prostiranjem unaprijed, tzv. feedforvard mreze, koje ne sadrze
nikakve cikluse (opozit su periodicne neuronske mreze koje
imaju cikluse). U radu ¢e biti koriStena implementacija MLP
Weka alata [8]. Ova funkcija implementira algoritam
povratnog prostiranja (backpropagation) za izgradnju modela
neuronske mreze (Sl. 4) za klasifikaciju instance. U Tabeli I. 11
i IIT su prikazani postignuti rezultati za svaki koristeni
klasifikator pojedinacno.

Za potrebe kreiranje pomenutih verzija trening i testnih
setova podataka (ukupno po sedam, originalna i razli¢ite opcije
agregiranih karakteristika i vremenskog okvira) i procesa
oznacavanja klase u skladu sa odabranom vrijednoséu
predvidanja razvijena je adekvatna programska podrska (C#), a
tako kreirani trening i testni skupovi koriSteni su u okviru

Weka alata (.arff formalizovan Weka format) za data mining -
koristenjem izvedbe Weka alata prethodno pomenutih
klasifikatora [9].

Procjena performansi izgradenog modela je krajnji,
potreban postupak. Najjednostavnije, procjena bi u biti mogla
biti performanse modela KkoriStenjem trening podataka,
procjena koja je zasigurno optimisti¢na, obzirom da je model
krojen/obucavan na podacima koji se ujedno i Koriste za
procjenu performanse. U sustini, neophodan je robustniji
model, viSe realan pristup za mjerenje performansi modela
(procjena na novim, prethodno nekoristenim podacima). Pored
toga, u slucajevima, opcijama koje sadrze vremenski oznacene
podatke [10][11], tipi¢ne trening i testne rutine trebaju da uzmu
u obzir aspekte vremenskih promjena (npr. tako da su svi test
primjerci kasnije u vremenu, u odnosu na trening i validacione
primjerke) stoga uobicajeni postupci koriStenjem k-struke
unakrsne validacija se ne preporucuju. Procjena performansi
kreiranih prediktivnih modela u ovom radu je izvr§ena opcijom
testiranja koriStenjem prethodno pomenutih testnih podataka
(prethodno pripremljenih u skladu sa pripremama izvrSenim na
trening podacima (neophodnost iste Seme; jedan originalni i
dodatnih Sest razli¢itih skupova testnih podataka)).

U Tabeli LII i IIT su prikazani postignuti rezultati razliitih
klasifikatora linearne regresije, k-najblizih susjeda IBk i MLP
respektivno, dobijeni treniranjem nad kompletnim setovima za
trening 1 evaluacijom koristenjem 100 testnih zapisa - za svaki
motor po jedan maximalni ciklus (postoji opcija sa kompletnim
setom podataka, kada se koriste sve dostupne vremenske serije

TABELA 1. EKSPERIMENTALNI REZULTATI REGRESIJE KORISTENJEM ALGORITMA LINEARNE REGRESIJE ZA ORIGINALNI SET I SETOVE PODATAKA
NASTALE KREIRANJEM AGREGIRANIH KARAKTERISTIKA ZA DVIJE VRIJEDNOSTI VREMENSKOG OKVIRA W (EVALUACUA KORISTENJEM 100 TESTNIH INSTANCI)
Originalni Ww=5 W=10
set SS SDS SSiSDS SS SDS SSiSDS
podataka
Kocficijent korelacije | 0.7991 0.7968 0.7955 0.792 0.8009 | 0.808 0.811
MAE 46.2731 43.1519 | 44.9926 | 43.0607 | 42.26 424305 | 39.625
RMSE 57.3835 52.8533 | 56.1876 | 53.1716 | 52.1778 | 52.8885 | 49.8136
RAE (%) 73.1348 682018 | 71.1111 | 68.0576 | 66.7922 | 67.0616 62.6275
RRSE (%) 76.3281 703023 | 74.7374 | 70.7256 | 69.4037 | 70.3491 66.259

TABELA II. EKSPERIMENTALNI REZULTATI REGRESIJE KORISTENJEM ALGORITMA IBK (K:20), ZA ORIGINALNI SET I SETOVE PODATAKA NASTALE
KREIRANJEM AGREGIRANIH KARAKTERISTIKA ZA DVIJE VRIJEDNOSTI VREMENSKOG OKVIRA W (EVALUACUA KORISTENJEM 100 TESTNIH IN STANCI)
Originalni W=5 W=10
set SS SDS SSiSDS SS SDS SSiSDS
podataka
Koeficijent korelacije | 0.7829 0.7944 0.8083 0.8075 0.8121 0.8018 0.7999
MAE 31.2767 29.7719 | 354943 | 34.1414 | 29.0933 | 34.6262 | 33.1795
RMSE 47.1995 451384 | 483893 | 48.5635 | 42.4314 | 492504 | 49.144
RAE(%) 49.4329 47.0547 | 56.0989 [ 53.9607 | 45.9822 | 54.7269 | 52.4404
RRSE(%) 62.7819 60.0404 | 643645 | 64.5963 | 56.4397 | 65.5098 | 65.3683

TABELA III. EKSPERIMENTALNI REZULTATI REGRESIJE KORISTENJEM ALGORITMA MULTILEJER PERCEPTRON, ZA ORIGINALNI SET I SETOVE PODATAKA
NASTALE KREIRANJEM AGREGIRANIH KARAKTERISTIKA ZA DVIJE VRIJEDNOSTI VREMENSKOG OKVIRA W (EVALUACIJA KORISTENJEM 100 TESTNIH INSTANCI)
Originalni W=5 W=10
set SS SDS SSiSDS SS SDS SSiSDS
podataka
Koeficijent korelacije 0.756 0.793 0.8547 0.8232 0.751 0.7945 0.7899
MAE 30.7872 28.115 33.9339 34.0104 31.6609 30.4008 31.269
RMSE 42.563 38.4267 38.9962 44.713 41.4782 41.1081 38.0084
RAE(%) 48.6593 44.4359 53.6327 53.7537 50.0402 48.0486 49.4208
RRSE(%) 56.6147 51.1129 51.8704 59.4745 55.1718 54.6795 50.5565
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testnog seta). Svi rezultati koji su bolji od onih postignutih nad
originalnim setom podataka, za svaki klasifikator pojedinacno,
su boldirani, a najbolje vrijednosti za svaku koriStenu mjeru
su oznacene crvenom bojom.

Fitnes dobijenih modela, kao S$to se moze vidjeti u
pomenutim tabelama dati su slede¢im (Weka dostupni)
statistickim parametrima: koeficijent korelacije (Correlation
coefficient) kao specifican pokazatelj reprezentativnosti
regresije (vrijednosti u rasponu od 0 do 1, reprezentativnija
veéa vrijednost), srednja apsolutna greska MAE (mean
absolute error), korijen srednje kvadratne greske RMSE (root
mean square error), relativna apsolutna greska RAE (relative
absolute error), korijen relativne kvadratne greske RRSE
(root relative squared error), pri Cemu se najceSce za
usporedbu performansi prediktivnih modela koriste vrijednosti
srednje apsolutne greske MAE i korijena srednje kvadratne
greske RMSE.

Na osnovu obavljenih eksperimenata, dobijenih i
prikazanih rezultata neki od baznih zakljucaka koji se mogu
izvesti su sledeci:

e Svaki od koriStenih klasifikatora imao je odredena
poboljsanja, koristi od najmanje jedne od Sest kreiranih
opcija setova podataka (sa kreiranim karakteristikama,
za odredene lag vrijednosti).

e Razliciti su skupovi trening podataka sa kojima su
klasifikatori postigli najbolje rezultate posmatrano za
svaki klasifikator pojedinacno u odnosu na pripadajuée
originalne trening skupove podataka. Npr. klasifikator
linearne regresije postigao je najbolji rezultat na
trening skupu podataku u kojem se nalaze SS i SSD
karakteristike zajedno, dok se najbolji rezultat za IBk
klasifikator nad trening skupom podataka u kome se
nalaze SS karakteristike, oba po svim mjerama
koristene metrike (vrijednosti su oznacene crvenom
bojom).

e Vidljivo je da je na rezultate klasifikatora uticala i
odabrana veli¢ina W za isti tip nacelno odabranih
agregiranih karakteristika, pri ¢emu su u u dva,
prethodno pomenuta klasifikatora (linearna regresija i
IBk) postignuti bolji rezultati za opciju veceg
vremenskog okvira (W=10).

e Kilasifikator viseslojni perceptron je postigao najbolji
rezultat pojedinacno za svaku koriStenu mjeru ali
pojedinaéno posmatrano (uzimajuéi u obzir sve trening
skupove 1 koriStene klasifikatore), npr. najmanja
vrijednost srednje apsolutne greske 28.115, najmanja
vrijednost korijena srednje kvadratne greske 38.0084.

IV. ZAKLIJUCAK

U okviru rada prikazan je jedan od nacina kreiranja
karakteristika procesa inzenjeringa karakteristika, sa ciljem da
se, u okviru eksperimentalnih postavki, ilustruje navedena
opcija i da se pokaZe, obzirom da apriori odgovora nema, u
kojoj mjeri navedene karakteristike doprinose boljim
performansama prediktivnih modela primjenom regresije

(koristenjem tri razli¢ita klasifikatora). Postignuti rezultati
ukazuju na pozitivan uticaj primjenjene opcije na primjeru
koristenih klasifikatora u mjeri koja potvrduju da pravila nema
te da je u biti neophodno probati razliCite nivoe agregacije i
izvrsiti evaluaciju performansi modela u cilju odredivanja
optimalnog nivoa agregacije. Smjernice za daljnja istrazivanja
u kontekstu prikazanog mogu se odnositi na primjenu drugih
opcija agregiranja karakteristika za iste ili razliite vrijednosti
vremenskog okvira na primjer.
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ABSTRACT

The focus of this work is a process engineering
characteristics with the aim of ensuring the training data that
have the attributes that have greater predictive power for
prediction of the target, which enable better performance of
predictive models. Within the experimental setting will be
shown one way, with the intention to achieve more with
available data, for the purposes of creating predictive models -
prediction model using regression algorithm using the linear
regression algorithm, k-nearest neighbor and multilayer
perceptron classifier, using data that represent a simulation of
the aircraft engine degradation.
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