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SaZetak—Bez obzira na primjenjene tehnike masinskog udenja,
prilikom izgradnje prediktivnih modela temeljenih na podacima,
imperativ svakog modelara je pouzdana predikcija. Pouzdanost
predikcije ogleda se u osnovi kroz moguénost prediktivnog
modela da performanse predikcije, postignute na podacima na
kojima je model obucavan, potvrdi i na prethodno nepoznatim
testnim podacima, sa ciljem, da se u konacnici iste reprodukuju i
na podacima koji ¢e se koristiti nakon aplikacije modela. U radu
¢ée Dbiti prikazana primjena pristupa na kojem se temelji
povjerenje doprinosa pouzdanosti prediktivnog modela,
implementirana za potrebe pouzdanosti predikcije prediktivnog
modela odrZavanja avionskog motora, posrednim doprinosom
pouzdanosti koriStenih klasifikatora binarne klasifikacije.

Kljucne rijeCi-masinsko  ucenje, binarna klasifikacija,
predikcija, prediktivni model odriavanja avionskog motora;

L Uvob

Sudionici smo vremena napretka i sveprisutne dostupnosti
racunarskog hardvera i posljedino tome i raspolozivosti
velikih koli¢ina podataka razli¢itih izvora, §to udruzeno sa
razvojem 1 dostupno$cu raznih algoritama i alata maSinskog
ucenja otvara mogucnosti za kreiranje prediktivnih modela
baziranih na podacima (data driven models).

Cijela prica, dakle, pocinje sa podacima i potrebom da se
isti iskoriste za potrebe predvidanja, nakon §to se u njima
otkriju odredene zakonitosti i strukture. UspjeSnost procesa
pronalazenja zakonitosti 1 struktura, skrivenih obrazaca
(patterns) opet je ovisna o karakteristikama podataka, kojima
raspolazu oni, koji za cilj imaju da kreiraju prediktivni model.
Na tom putu, pored ostalog, je i odabir  adekvatnih
klasifikacionih ili regresionih tehnika masinskog ucenja, kao i
nesporan znacaj strategije evaluacije, bazirane na adekvatnoj,
objektivnoj metrici na primjer. U biti, radi se o mnogo
medusobno ovisnih faktora koji za potrebe postizanja dobrih
rezultata traZze posvecéenost detaljnom uvidu razumjevanja
svega pomenutog, uz mnogo prateceg eksperimentalnog rada i
mnostvo eksperimentalnih postavki.

Dostupnost modernih racunarskih alata za potrebe
istrazivanja podataka dovela je, sa jedne strane do masovnosti
primjene samog procesa, dok su se na drugoj strani nasli
upitnosti kredibiliteta i pouzdanost modela. Naime, obzirom na
relativno  pojednostavljen niz koraka (izbor tehnike
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modelovanja, odabir i ukljucenje raspolozivih podataka i
generisanje predikcije) koji moze dovesti do kreiranja
prediktivnih modela, i bez prethodnog poznavanja konteksta i
domena problema i razumjevanja uticaja prediktora na model,
bez postupka preprocesiranja, bez razumjevanja distribucije
ishoda, ..., jednom rije¢ju do prediktivnih modela, najcesce
upitne vjerodostojnosti i pouzdanosti, u kontekstu zeljenog
cilja, potrebe stabilne i pouzdane predikcije novih uzoraka.

Primjena tehnika masinskog uéenja u oblasti prediktivnog
odrzavanja u opStem, Sirem smislu, pa shodno tome i
avionskog motora u uzem smislu predstavlja aktuelno i
nedovoljno istrazeno podru¢je. U prilog tome ide i dato
pregledno stanje u radu [1] u kome se vrsi istraZivanje na vise
od Sezdeset radova objavljenih tokom prethode¢ih mu pet
godina, fokusiraju¢i se na pristupe za rjeSavanje problema
vezanih za otkrivanje kvarova i probleme prediktivnog
odrzavanja koriStenjem pristupa masinskog uc¢enja. Naime, po
zapazanju samog autora, iznenadujucée je da, kljucni elementi

postupka inZenjeringa karakteristika (engineering
characteristics): podru¢ja selekcije karakteristika (feature

selection) i ekstrakcije karakteristika (feature extraction), te
podrudje oznacavanje podataka (data labeling) nisu dovoljno
dobro istrazeni u koriStenim radovima; pri ¢emu stoji stav
autora da su ovi koraci veoma vazni za odabir adekvatnog
pristupa masinskog ucenja sa analitiCcke tacke gledista i da
uti¢u na dobru tacnost sistema.

Problemi sa kojim se treba nositi prilikom izgradnje
prediktivnih modela je i prevelika prilagodenost modela
(overfitting), koju treba izbjeci obzirom da usled koje dolazi do
upitne pouzdanosti. Uzimajuéi u obzir sve pomenuto, u cilju
podizanja  povjerenja  pouzdanosti, u okviru dijela
eksperimentalne postavke bice prikazan, na nacin prilagoden
tom cilju, postupak podeSavanja parametara klasifikatora
metode vektora podrske i algoritma slu¢ajna Suma, za potrebe
izgradnje, a u krajnjem odabira Sto tacnijeg ali i S§to
pouzdanijeg, prediktivnog modela odrzavanja avionskog
motora.

II.  PREDIKTIVNI MODELI ODRZAVANJA

Pristupi masinskog u¢enja (Machine learning approaches),
odnosno masinsko ucenje [2], pored ostalog omogucavaju
analizu prikupljenih ~ podataka uz smanjenje troSkova
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raCunanja, obzirom da sama obimnost podataka utice na
neprakticnost manuelne analize. Jedan od primjera koriStenja
algoritama masinskog ucenja, analizirano iz perspektive
scenarija prediktivnog odrzavanja, dat je u [3] (analize
primjene su korisne, obzirom da trenutno nije dostupan pristup
za donoSenje odluke za odabir tehnika masinskog uéenja).

A. Zahtjevi na ulazne podatke

Ono §to karakterise metode temeljene na podacima (data-
driven) [4] je da pored kvaliteta i veli¢ine uzorka podataka,
zahtijevaju dovoljno primjeraka koji su se izvrSavali do kvara
(run-tofailure), odnosno koriste obrasce degradacije
dovoljnog broja uzoraka koji predstavljaju progresiju greske
opreme. Ovaj zahtjev predstavlja najveci izazov u prognozama
temeljenim na podacima, jer Cesto, iz objektivnih razloga, nije
moguce dobiti uzorke progresija kvara. Industrijski sistemi
tako na primjer ne smiju raditi do kvara zbog posljedica koje
mogu zadobiti, a zahtjev sigurnosti je tu kao neupitan razlog
kada je rije¢ o avioindustriji. Naime, cilj je osigurati pravilan
rad avionskog motora, u svim uslovima, sa nultom
vjerovatno¢om neuspjeha [5]. Za potrebe primjene masinskog
ucenja, stoga se najceSce koriste dostupni setovi podataka iz
javno dostupnih ripozitorijuma podataka (najpoznatiji je
svakako UCI, [6]). U okviru NASA Ames repozitorija
podataka [7] za predikciju (2017.) je rastuci izvor koji
obuhvaca nekoliko skupova prognostickih podataka koje
doniraju univerziteti, kompanije ili agencije. Skupovi podataka
u repozitoriju se sastoje od podataka vremenskih serija koji
prikazuju sluéajeve radom do otkaza. Na raspolaganju su
kompleti skupova podataka prognostickih podataka. Jedan od
takvih skupova koji se planira koristiti kao polazna osnova za
ulazni skup predvidene eksperimentalne postavke za izgradnju
prediktivnog modela odrzavanja avionskog motora, odnosno
povecanju pouzdanosti predikcije istog, je ,,Turbofan Engine
Degradation Simulation Dataset®. Sam postupak simulacije, od
strane vlasnika skupova, prikazan je u [8].

U radu [9] koji se u osnovi bavi benémarkom odredenog
broja javno dostupnih setova podataka za njihovu podobnost u
testiranju prognostickih pristupa, ocekuje se da skup podataka
koji ¢e se koristiti u svrhu predikcije mora imati minimalnu
veli¢inu uzorka od oko 10, kako bi se efikasno primjenilo
modeliranje bazirano na podacima, pri ¢emu modeli temeljeni
na podacima zahtijevaju statisticki dovoljan broj tzv. kvarom
do otkaza uzoraka. Autor analizira i set podataka ,,Turbofan
Engine Degradation Simulation Dataset®, pomenutog NASA
Ames ripozitorija. Prema [9] model koji su vlasnici skupova
podataka primjenjivali je eksponencijalna degradacija
prikazana u jednaéini (1) gdje je (d) inicijalna degradacija, (A)
faktor skaliranja, (B(t)) vremenski varijabilni eksponent, i (thy,)
gornji prag habanja. Model je opsSta jednaCina uobicajenih
modela Sirenja Stete (npr. Arrhenius model).

h(t)=1-d-Aexp®“/th,, (1)

Stav autora, koji je radio ben¢mark, je da skup podataka
ispunjava uvjete za pristup koji se temelji na podacima, buduéi
da su s podacima dostupni dovoljni podaci i1 vrijednosti za
preostali korisni vijek upotrebe (Remaining Useful Life,
RUL), wvrijednosti koje se procjenjuju u vremenskim
jedinicama (npr. sati ili ciklusi).

B. Istrazivanja primjene vezano za avionske motore

U slede¢im radovima naglasak je na raznovrsnim
aplikacijama primjene, razli¢itim nafinima i pristupima u
oblasti predikcije vezano za avionske motore. U radu [10] je
razmatran problem vremenske predikcije kvara avionskog
motora kao generickog prognostickog problema, pri ¢emu se
nisu u vecoj mjeri bavili problemom odredivanja optimalnih
karakteristika. Autor [11] je koristio samorganizujucu (Self-
Organizing Maps, SOM) vrstu mocne neuronske mreza za
analizu 1 vizuelizaciju visoko dimenzionalnih podataka, da
omoguéi ekspertima pomoéni alat za laku vizuelizaciju
evolucije podataka mjerenih na motorima. Evolucija je
karakterisana sa trajektorijom u dvodimenzionalnoj SOM
mrezi, pri ¢emu su se abnormalnosti i kvarovi ogledali u
devijacijama ovih trajektorija u odnosu na normalna stanja.
Primjer koriStenja neuronske mreze za obucavanje i testiranje
dat je u [12], pri ¢emu su podaci preprocesirani u dva razlicita
koraka, $to se ogleda kroz uklanjanje podataka sa nedostaju¢im
vrijednostima iz seta podataka, 1 koriStenje normalne
distribucije i uklanjanjem ekstremnih autlajera, Cime se
smanjila varijansa kompletnog seta podataka. U radu je
prikazano koristenje Echo State Network (ESN), relativno
novog tipa rekurentnih neuronskih mreza (Recurrent Neural
Network (RNN)). Kao jedna od glavnih prednosti ESN je
procedura je obucavanja koja je bazirana na jednostavnoj
linearnoj regresiji za taénu predikciju preostalog zivotnog
vijeka. Predlog modela degradacije baziran na kernel analizi
glavne komponente (KPCA) za pouzdanost turbofenskog
motora dat je u [13] kao i procjena preostalog zivotnog vijeka
motora. U [14] koriten je metod temeljen na podacima za
RUL predikciju avionskog motora pod nepoznatim pocetnim
habanjem. U [15] se razmatra problem izgradnje statistickih
modela sajber fizickih sistema koji koriste operativne podatke
koriste¢i studiju slucaja motora. Ovi modeli sluze kao dodatak
modelima zasnovanim na fizici, koji mozda neprecizno
odrazavaju operativne performanse sistema. Rad [16] je
znacajan, u kontekstu ovog rada, obzirom da se koriste binarni
klasifikatori za prognozu zdravlja mlaznih motora, pri ¢emu
koristi podatke Rolls-Royce kompanije.

Cinjenica vazna pominjanja, je da je vrijednost
prediktivnog odrzavanja prepoznata i od strane velikih igraca
avio industrije, kao §to su na primjer najstarija operativna
aviokompanija KLM [17], i Pratt & Whitney, svjetski poznat
americki proizvodac aviona [18], a aktuelnost se ogleda i kroz
¢lanke na portalima koji su posveceni avio industriji [19], [20].

III. PODESAVANJE PARAMETARA MODELA

Obzirom da se pronalaZenje obrazaca, skrivenih struktura u
postoje¢im podacima, postize odredenim tehnikama koje
koriste vlastite parametre, koji im opet omogucavaju
neophodnu fleksibilnost, u osnovi je potrebno pronaci najbolja
setovanja parametara KkoriStenih tehnika za raspolozive
podatke. Opste smjernice za pronalazenje parametara modela
[21], koje se baziraju na izgradnji modela za razliite
vrijednosti parametara bice, za potrebe povecanja pouzdanosti
prediktivnog modela odrzavanja avionskog motora, posredno
preko koriStenih klasifikatora, implementirane u narednom
poglavlju. (Alternativa je koriStenje algoritama, npr. simplex
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metoda, koji imaju razvijene vlastite mogucénosti pronalazenja
optimalnih parametara podesavanja).

Kljuéni momenat ovog pristupa je i izvrsiti adekvatnu
procjenu postignutih rezultata, i u tu svrhu se mogu Kkoristiti
neke od tehnika ponovnog uzorkovanja (resampling) kao $to
su: ponovljena k-unakrsna validacija, LOOCYV, bootstrap i
MonteKarlo; pri ¢emu se za odabir konacnih parametara
modela u kontekstu odabira jednostavnijih modela moze
koristiti metoda jedne standardne greske ili izbor unutar
odredene tolerancije.

IV. EKSPERIMENTALNE POSTAVKE I REZULTATI

A. Set podataka prediktivnog modela za odrZavanje
avionskih motora

% Vremenske serige turbo gasnih moteora avicna
% trening skup, 4720 ins., bin.klasifikacija
[ vremenski prozor agregiranja W=7

@relation Serije

Gattribute ID motora numeric [Oznakamotora
Rattribute Ciklus numeric Jfvremenska jedinic
@attribute Setovanjel numeric [iripostavke,
Battribute Setovan]el numeric jetownjaz
Battribute Setovanje3 numeric jaakimotor
Battribute Senzorl i
@attribute Senzor2
Battribute Senzor3
@Gattribute Senzor4
Battribute Senzors

Battribute Senzorlé numeric
Rattribute Senzorl7 numeric
fattribute Senzorlf numeric
Battribute Senzorl? numeric
Rattribute SenzorZ() numeric
Battribute SenzorZl numeric
Fattribute SSenzorl numeric
Battribute S3enzor? numeric
Rattribute SSenzor3d numeric
Battribute S3enzord numeric
Rattribute SSenzord> numeric

Karakteristike sirovih podataka

21 zenzorska vrijednost
zasvaki ciklus

=7

Battribute
fattribute
Battribute
Rattribute
Battribute
Gattribute

S8enzorle
S8enzorl’
S8enzorli
S8enzorl9
S8enzorZ0
SSenzor2l

numeric
numeric
numeric
numeric
numeric
numeric

vrijednosti za svaki senzor

Kretanje prosjetne

srednja vrijednost, W

Battribute
@attribute
Battribute
Battribute
Battribute

Battribute
Battribute
Rattribute
Battribute
@attribute

iattribute 3SDenzorZl numeric

S3Denzorl
SSDenzor2
S3Denzorl
S8Denzord
S8Denzors

S8Denzorlée
S3Denzorl’
S8Denzorli
S3Denzorl?9
SSDenzoxr20

numeric
numeric
numeric
numeric
numeric

numeric
numeric
numeric
numeric
numeric

Battribute Elasa {0,1}

Slika 1.

gregirane karakteristike| Agregirane krakteristike

vrijednosti za svaki senzor
std. devijacija, W

Standardna devijacija,

A

Oznaka klase

optimalnih parametara prediktivnhog modela

=7

Prikaz baznih i agregiranih karakteristika ulaznog seta podataka,
koristenog u okviru eksperimentalne postavke, za potrebe pronalazenja

Za potrebe okvira ovoga rada bice koristen ulazni skup
podataka Cije su karakteristike prikazane na SL1.
(karakteristike sirovih podataka su preuzete iz Train FDO0O03.txt
odnosno Test FD003.txt), a ostale su nastale procesom
inzenjeringa karakteristika, sa idejom da se poveca snaga
predikcije u kontekstu krajnjeg cilja predvidanja [22]. Kako se
radi o problemu binarne Kklasifikacije [23], kreirana je
neophodna oznaka/labela klase, a samo oznacavanje je usko

vezano za period za koji se vr$i predvidanje, tj. za 30
vremenskih jedinica/ciklusa. U skladu sa tim, 30 poslednjih
instanci je oznacene sa 1, dok su sve ostale oznacene sa nula,
S§to u sustini, respektivno, polazi od i ukazuje na blizinu i1
odsustvo kvara.

B. Proces podeSavanje modela

Proces podesavanja parametara modela, procjenom koja je
temeljena na tehnikama ponovnog uzorkovanja, koristen u
okviru ove eksperimentalne postavke za potrebe povecanja
pouzdanosti (nekih od) modela kandidata za izgradnju
prediktivnog modela odrzavanja avionskog motora, sastoji se
od slede¢ih koraka (koriSteno je Weka Explorer GUI
okruzenje, a za potrebe pregleda tacnosti po fold-ovima
izvrSene su odredene modifikacije koda koriStenjem Java
API (S1.2)) :

e Za svaki od koristenih modela odabran je inicijalni

set vrijednosti parametra podesavanja:

» Za izgradnju modela koristenjem SMO
klasifikatora (implementacija vektora podrske u
Weka), predvideni set vrijednosti (27 272°, 2!,
2%, 2% 2% 23 26) za izabrani parametar cost
(parametar c u Weka).

» Za izgradnju modela koriStenjem RandomForest
klasifikatora (implementacija algoritma slucajna
Suma u Weka) set poprima vrijednosti (1, 100,
200, 300, 500, 700, 900, 1100, 1300, 1500) za
odabrani parametar broj stabala (parametar
numlterations u Weka).

e Za svaki od navedenih Kklasifikatora, SVM i
RandomForest, i vrijednost kandidata iz dodjeljenog
mu seta:

1. izvrSiti ponovljenu, visestruku podjelu podataka;
koristiti 5 puta ponovljenu 10-struku unakrsne
validaciju (jedan od 10 dijelova iz podjele se
ostavlja za procjenu performansi modela,
evaluacija iz tacke 3);

2. Izgradnja prediktivnog modela koristenjem
SMO, odnosno RandomForest klasifikatora, za
svaku od kandidat vrijednosti parametara c i
numlterations respektivno;

3. Evaluacija SMO/RandomForest prediktivnog
modela, predikcija na izdvojenom setu (tacka 1);
postupak procjene se ponavlja 50 puta, rezultati
za svaki fold prikazani na S1.2.

e Za svaki model pojedinaéno izvrSiti agregaciju
postignutih vrijednosti predikcije, odnosno kreirati
pripadajuée profile za oba, SVM i RandomForest
model.

e Na osnovu dostupnih rezultata srednje tacnosti i
standardne devijacije izracunati standardnu gresku i
toleranciju (Tabela 1.), koje ¢e se koristiti pri odabiru
finalnih vrijednosti  parametara podeSavanja;
parametar ¢ (SMO) i numlterations (RandomForest).

e Izgraditi SMO i RandomForest prediktivne modele
koriStenjem  odabranog  konacnog  parametra
podesavanja, na kompletnom trening setu podataka.
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Slika 2.  Prikaz rezultata za svaki fold pojedinacno, pedeset rezultata, 5 puta
ponovljene 10-struke unakrsne validacije, za vrijednost parametra

cost=2"(prosje¢na taénost = 95.59 i standardna devijacija=0.27)

Proc.Tatnost
995

99

98.5

=

97.5 F - /\\ =f==Ponov. 10-struka
\ unakrsna val.

LA/

96.5

== 7a trening skup
96 V

955
95 T T T T T T T T 1 C parametar
A2 FA1 2MD 2M1 2A2 0 2A3 204 2MS MG
Slika 3. Profil rezultata SMO modela; postignuto primjenom tehnike

ponovnog uzorkovanja - 5 puta ponovljene 10-struke unakrsne
validacije, i rezultati (optimisti¢ni) nastali evaluacijom koristenjem
trening seta

C. Izbor finalnih parametara

Nakon §to je zavrSen prethodno prikazani proces, odredene
performanse za svaku od vrijednosti kandidata - parametra c i
numlterations - potrebno je izvrSiti odabir za krajnje setovanje.
U tu svrhu kreirana je Tabelal, sa elementima neophodnim za
predlozene pristupe odabira finalnih parametara.

Jedna od solucija, ¢esto najvise koristena, odabira finalnih
parametra bila bi odabir vrijednosti parametra podeSavanja za
koju je prediktivni model postigao najveca tacnost. U ovom
slucaju, kao Sto se moze vidjeti (Tabela 1), brojcano najbolja
performansa koriStenog SVM modela, procjenjena tac¢nost od
97.95% postignuta je za vrijednost parametra c=8, dok je za
RandomForest model tac¢nost od 98.85 postignuta za broj
stabala 1300. Primjenom ovog pristupa na primjer, finalni
prediktivni SMO model bi bio izgraden sa vrijednoscu 8 za
parametar ¢ 1 vrijednos¢u 1300  za numlterations za
RandomForest model.

TABELA L. REZULTATI SMO 1 RANDOMFOREST MODELA ZA RAZLICITE VRIJEDNOSTI PRIPADAJUCIH PARAMETARA, KORISTENJEM TEHNIKE PONOVNOG
UZORKOVANIJA, 5 PUTA PONOVLJENE 10-STRUKE UNAKRSNE VALIDACIE
Metoda vektora podrske (SMO) Metoda slu¢ajna Suma (Random Forest)
Parametar Srednja Std. Tolerancija Parametar Srednja Std. Tolerancija
c vrijednost greska % numlterations vrijednost greska %
% % % %
0,25 95,58 0,04 -2,41 1 96.63 027 224
0,5 96,02 0,11 -1,97 200 98.10 0.33 045
1 97,2 0,31 -0,76 300 98.23 0.35 2035
2 97,58 0,42 -0,38 500 98.44 0.38 2022
4 97,43 0,43 -0,53 700 98.50 0.37 0.17
8 97,95 0,45 0 900 98.72 033 -0.13
16 97,8 0,43 -0,15 1100 98.80 0.34 20.05
32 96,8 0,44 -1,17 1300 98.85 032 0
64 96,45 0,46 -1,63 1500 98.82 0.38 20.03
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Plot {Area under ROC = 0.9399)

Slika 4.

Plot (Area under ROC = 0.9981)

'8

Povrsina ispod ROC krive za SMO model (parametar c=2) i za RandomForest model (numlterations=900), ukazuje na izvanredno razdvajanje za oba

modela (obje ROC krive sa slike se odnose na klasu 1)

Drugi pristup, poznat kao jedna standardna greSka polazi
od predhodno pronadene najbolje vrijednosti i pripadajuée joj
jedne standardne greske. (Uvidom u profil taénosti moze se
vidjeti da su to vrijednosti 97.95 i 0.45, odnosno 98.85 i1 0.32
— zavisno od koriStenog modela) Nadalje se trazi model koji je
najjednostavniji (najmanje postavke parametra podesavanja) i
kod kojeg su performanse unutar jedne standardne greske od
prethodno odredene najbolje vrijednosti, konkretno tacnost ne
manja od 97.50% (97.95% - 0.45%) za SMO model i ne manja
od 98.53% (98.85%-0.32%) za RandomForest model.
Primjenom ovog postupka, bi¢e izabran SMO model sa
vrijedno$¢u 2 za c¢ parametar i RandomForest model sa
vrijednoscu parametra numlterations koja je jednaka 900.

Moguca opcija za odabir je i izbor unutar odredene
tolerancije u odnosu na najbolje postignutu numericku
vrijednost (kao $to se moze vidjeti, sa profila u Tabeli 1, radi
se o procjenjenoj tacnosti 97.95%). Tolerancija, procenat
smanjenja performansi se moze dobiti kao koli¢nik, razlike
vrijednosti performanse i numericki najbolje vrijednosti, i
numericki najbolje vrijednosti (u skladu sa tim za najbolju
vrijednost 97.95% tolerancija je jednaka 0). Nadalje, bira se
zavisno od prihvatljivosti gubitka u tacnosti, u zamjenu za
jednostavniji model.

Uzimajuéi u obzir vrijednosti profila postignutih rezultata,
kao i vrijeme izvrSavanja koje znacajno raste sa primjenjenom
tehnikom ponovnog uzorkovanja i  porastom vrijednosti
parametara (za neke od visih vrijednosti nisu se mogli zavrSiti
eksperimenti na koriStenoj racunarskoj opremi), uvazavajuci
opstu tendenciju prednosti jednostavnih modela sa
prihvatljivim performansama u odnosu na kompleksnije i
slozenije modele (koriStenjem SMO klasifikatora, za manje
vrijednosti parametra ¢ na primjer), finalno setovanje za
potrebe izgradnje prediktivnog modela odrzavanja avionskog
motora koriStenjem vektora podrske za parametar ¢ iznos 2, a
vrijednost parametra broj stabala/numlterations iznosi 900 za
model slucajna Suma.

Ako se za odabir izmedu ta dva modela iskoristi povrSina
ispod ROC krive, data za svaki od modela na Sl.4., koja sa
vrijednostima od 0,9399 za SMO i 0.9981 za RandomForest
ukazuje na izvanredno razdvajanje, prednost je jasno na strani
modela izgradenog koristenjem RandomForest algoritma.

U radu je prikazan, jedan od niza koraka, jedan od mnogih
segmenta, na putu izgradnje prediktivnog modela odrZavanja
avionskog motora, koji se ogleda u primjeni strategija koje u
krajnjem treba da daju doprinos pouzdanosti. Prikazani
postupak, ilustrovan za parametre SVM i1 RandomForest
modela moze se na adekvatan nadin primjeniti i na druge
modele, za pripadaju¢e vrijednosti parametara podeSavanja
tih modela, znaju¢i i1 uvazavajuéi prirodu paramet(a)ra
pripadaju¢eg modela.
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ABSTRACT

Regardless of the applied machine learning techniques,
when building prediction models based on data, the imperative
of each modeler is reliable prediction. The predictability of
prediction is basically based on the ability of a predictive
model to achieve prediction performance on the data on which
the model is trained, and to confirm that on previously
unknown test data, with the aim of ultimately reproducing it on
the data used after the model application. The paper presents
the approach based on the confidence of the predictive model
reliability contribution, implemented for the reliability of
prediction of the predictive model for aircraft maintenance, by
contributing to the reliability of the used binary classification
classifiers.

The contribution of reliability prediction for the predictive
model for aircraft engine maintenance
Olivera Jankovi¢, Porde Babi¢
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