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MOGUCNOST PRIMENE VESTACKIH NEURONSKIH MREZA SA MALIM SETOM
PODATAKA PRI MODELOVANJU RAVNOMERNOSTI KRETANJA KLIZACA MASINA
ALATKI

THE POSSIBILITY OF APPLYING AND USING SMALL DATASET IN MODELING THE
UNIFORMITY MOVEMENT OF THE MACHINE TOOLS SLIDERS
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Oblast - MASINSTVO

Kratak sadrzaj — U ovom radu prikazana je analiza
eksperimentalnih rezultata primenom vestackih neuron-
skih mreza. Na osvnovu dobijenog plana eksperimenta po
Tagudiji planu izvrsena su eksperimentalna ispitivanja na
opitnom uredaju. Nakon toga izvedena je obrada
rezultata pomocu sistema vestackih neuronskih mreza sa
variranim brojem ulaza i jednim izlazom.

Kljuéne refi: Vestacka inteligencija, Vestacke neuronske
mreze, NU masine alatke

Abstract — This paper presents the analysis of experi-
mental results using artificial intelligence. Based on the
obtained experimental plan according to Taguchi, the
experiment was performed on a test device. After that, the
results were processed using a system of artificial neural
networks with a varied number of inputs and one output.

Keywords: Artificial intelligence, Artificial
networks, NU machine tools
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1. UvOD

Oblast vestacke inteligencije prvi put se javlja nekoliko
godina nakon istrazivanja Alana Tjuringa i njegovog testa
za masine (,, Turing Test for machines ). Zvani¢no je ovaj
termin pomenut na nauc¢noj konferenciji 1956. godine na
Darmut koledZzu, a sve to od strane naucnika Dzona
Makartija koji se smatra zaCetnikom ove discipline. Tada
je termin veStacka inteligencija (;, Artificial Intelligence )
definisana kao oblast ra¢unarske nauke koja za cilj ima
razvijanje kompjuterskih programa i aplikacija koje bi
imale sposobnosti nalik ljudskim kognitivnim sposob-
nostima [1]. Istazivanje ve$tackih neuronskih mreza
(,, Artificial neural networks*) kao jedne od disciplina
vestacke inteligencije pocelo je pedesetih godina proslog
veka. Osnovna ideja bila je kreiranje sistema koji funk-
cioniSe na principu ljudskog nervnog sistema. Kao §to
nam je poznato, ljudske nervne ¢elije imaju sposobnost
pamcenja, pa se razvoj sistema vesStackih neuronskih
mreza temeljio na istom. VeStacke neuronske mreze nisu
razvijane za primenu u jednoj oblasti, ve¢ imaju vise
razli¢itih namena, funkcija i moguénosti [2].
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2. DEFINISANJE PARAMETARA KOJI UTICU NA
RAVNOMERNOST KRETANJA KLIZACA
MASINA ALATKI

Pri eksperimentalnom ispitivanju ravnomernosti kretanja
klizaCa maSina alatki varirani su slede¢i uticajni
parametri:

* materijal klizaca,

« vrsta ulja za podmazivanje,
» pogonska brzina (v),

» povrsinski pritisak (p),
 krutost pogona (C).

Pri izvodenju eksperimenta u obzir su uzeti prethodno
navedeni faktori, §to ne znaci isklju¢ivo da oni vr$e uticaj
na pojavu stick-slip-a. Faktori poput hrapavosti kliznih
povrsina, mase klizaca mogu biti od velikog uticaja na
rezultate eksperimenta, dok kao materijal klizaca u
eksploataciji ¢esto koristi sivi liv, koji pri izvodenju ovog
eksperimenta nije bio pristupacan.

Kada se govori o masinskom inzenjerstvu neravnomerno
kretanje javlja se kod kretanja kliza¢a masina alatki. U
mnogim radovima je objasnjeno da se stvaranje
neravnomernog kretanja najéeS¢e vezuje za pojavu
samooscilacija masine, kada krutost mehanizma nije
dovoljna i razlike Kkoeficijenata trenja mirovanja i
kretanja, Sto se javlja pri meSovitom trenju. Da bi sistem
bio pouzdan i pri velikim ubrzanjima klizaca moraju
postojati odgovarajuce karakteristike pogonskog motora,
dok taénost pozicioniranja pri odredenim spoljnim
faktorima zavisi od osobina sistema za prenoSenje
kretanja od pogonskog motora na kliza¢, kao 1 od
karakteristika vodeéih elemenata masSine. Prema tome
konstrukciono resSenje treba da obezbedi najmanje
opterecenje sistema unutrasnjim silama koje nastaju zbog
pojave trenja na povrSinama sa relativnim kretanjem [3].

F—

Sila trenja

Slika 1. Dijagram pojave neravnomernog kretanja (stick-
slip-a) prilikom klizanja [4]
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3. PLAN EKSPERIMENTA TAGUCI METODOM |
OPIS OPITNOG UREDAJA

Nakon definisanja parametara eksperimenta i njihovih
nivoa, odreden je i plan eksperimenta po metodi Taguci.
Pri izvodenju eksperimenta postoje upravljani i
neupravljani parametri. Upravljani parametri su oni koje
se mogu Kkontrolisati, a neupravljani parametari tzv.
parametari Suma predstavljaju parametare koji su teski za
identifikaciju i kontrolu. U tabeli 1 prikazani su ulazni
upravljani parametri i njihovi nivoi na osnovu kojih je
definisan plan eksperimenta, ortogonalni niz po Taguciju,

moguce upravljati ili ih kontrolisati, a neupravljani faktori
tzv. faktori Suma predstavljaju one faktore koji su teski za
identifikaciju i kontrolu. Prema Tabeli 1 na osnovu
faktora i njihovih nivoa koji su prikazani izabran je
Taguéi Lgs (2% i 3% ortogonalni niz. Plan eksperimenta
dobijen je koriS¢enjem softvera Minitab i prikazan je u
Tabeli 2. Kolone u Tabeli 2 ozna¢avaju ulazne parametre
i njihove nivoe, sa druge strane redovi prikazuju broj
eksperimenata [8].

Tabela 2. Taguci ortogonalni niz Lag (2% i 3%)

- . .. . . Kod faktora
Lss (2% i 3%). Plan eksperimenta dobijen je koriiéenjem — - - -
oéegcgvarajuée)g softvera I[)8] jen J J R.br | Materijal | Ulje | Brzina | Pritisak | Krutost
' (M) (©) (B) (P) K)
Tabela 1. Ulazni parametri i njihovi nivoi 1 1 1 1 1 1
_ 2 1 1 2 2 2
Parametri e 3 1 1 3 3 3
— 1 2 3 4 1 1 1 1 1
rzina
Klizaca v 2 10 18 2 i i g g g
[mm/min]
PovrSinski 7 1 1 1 L 2
pritisak p 0,0266 0.1133 0.2 8 1 1 2 2 3
[N/mm? ] 9 1 1 3 3 1
Krutost 10 1 2 1 1 2
pogona C 200 300 400 11 1 2 2 2 1
[N/mm] 12 1 2 3 3 3
_ 1 2 13 1 2 1 2 3
Mk";‘.terlja' Tarcit ¢.1530 14 1 2 2 3 1
Vrst:ljl;:\ za 15 ! 2 3 L 2
podmazivanje Fampol KS 68 Famcirkol 3 16 1 2 1 2 3
17 1 2 2 3 1
Za merenje i detektovanje neravnomernog kretanja klizaca 18 1 2 3 1 2
maSine alatke koriS¢ena je sledeca instrumentacija, 19 2 1 1 2 1
prikazana na slici 2: 20 2 1 2 3 2
) _ 21 2 1 3 1 3
A. pojaciva¢ mernih signala Hottinger Baldwin 22 2 1 1 2 2
Messtechnik KWS/6A-5 23 2 1 2 3 3
B. PC racunar za obradu podataka Zg 3 1 i ; ;
C. induktivni senzor (davac) polozaja Hottinger Baldwin %6 > 1 > 1 3
Messtechnik W1T/2 27 2 1 3 2 1
D. dinamometar Hottinger Baldwin Messtechnik Q3 28 2 2 1 3 2
E. frekventni regulator za promenu opsega brzina e 2 2 2 1 3
kretanja klizada — Danfoss FC302 2‘1’ 2 2 : g ;
F. kart_ica za konverziju analognog signala u digitalni - 3 2 2 2 1 1
National Instruments NI USB-6281 33 2 2 3 2 2
| 34 2 2 1 3 1
35 2 2 2 1 2
36 2 2 3 2 3

Slika 2. Merna instrumentacija

Kada se eksperiment planira prema Taguci planu izvodi
se manipulacija faktora Suma da bi se izazvala promena i
pomocu dobijenog rezultata prepoznala optimalna
podeSavanja upravljanih faktora koji ¢ine proces ili sam
proizvod robustnim ili otpornim na promene izazvane
faktorima Suma. Upravljani faktori su oni kojima je

Nakon analize rezultata eksperimentalnog ispitivanja po
metodi Taguci odreden je procentualni uticaj materijala
klizaca, povrSinskog pritiska, brzine klizaca, Krutosti
pogonsko-prenosnog sistema i vrste ulja za podmazivanje.

Navedeni uticaj pojedina¢no iznosi respektivno 46,42%;
18,59%; 5,76%; 4,23%, 0,09%; dok greska eksperimenta
iznosi 24,91%. Relativno velika greSka eksperimenta
ukazuje na moguc¢u potrebu usavr§avanja opitnog uredaja.
Jedna od moguénosti su zavojna vretena koja sa navrtkom
imaju klizni spoj, da se ugrade zavojnih vretena i navrtke
sa recirkulacijom kuglica.

Na ovaj nacin ¢e se smanjiti pojava Suma eksperimenta
koji nastaje zbog sprege izmedu navrtke i zavojnog
vretena [5].




4. DEFINISANJE MODELA PRIMENOM
VESTACKE NEURONSKE MREZE

4.1. Definisanje ulaznih parametara

U ovom radu je primenjena viSeslojna neuronska mreza
(MLP) sa prostiranjem signala unapred (feedforward) i
prostiranjem greske unazad (backpropagation). Obucen je
veliki broj neuronskih mreza, nakon ¢ega su izabrane one
sa najboljom performansom. Analizirani su modeli koji
imaju razlicite strukture ulaznih parametara. Pored razlici-
tih struktura ulaznih parametara analizirane su razlicite
arhitekture neuronskih mreza, od onih sa jednim skrivenim
slojem sa nekoliko neurona do mreza sa vise skrivenih
slojeva. Obuka je sprovedena za razli¢ite algoritme obuke,
a to su Levenberg — Marquardt (LM), Bayesian Regulari-
zation (BR), Scaled Conjugate Gradient (SCG). Struktura
ulaznih parametara je definisana problemom koji se zeli
istraziti. Ulazni parametri su definisani u Tabeli 1, a
izlazni parametar je maksimalna apmituda pomeranja (Y).
Pri formiranju neuronske mreZe, jedan od koraka zahteva
izbor nacina raspodele podataka na skupove. Podatke je
potrebno podeliti na skup za obuku (training set), skup za
validaciju (validation set) i skup za testiranje tokom obuke
(test set). U ovom radu formirani su skupovi prema planu
eksperimenta (Tabela 1 i Tabela 2). Ukupan broj eksperi-
menata je iznosio 36, pri ¢emu su 4 izdvojena za testiranje
nakon obuke i ocenu performansi mreze. Preostala 32
eksperimenta se deli na 22 za obuku, 5 za validaciju i 5 za
testiranje.

Podela podataka na skupove za obuku, validaciju i
testiranje se Cesto izvodi na slu¢ajan naéin (random), pri
¢emu mreza tokom obuke proizvoljno bira obucavajuce
parove za obuku, validaciju i testiranje. 1zborom podataka
na slucajan na¢in ulazni parametri budu dodeljeni svakom
skupu (obuka, validacija, test) i mreza veoma brzo od-
reduje skup odgovarajuéih tezinskih koeficijenata i zavr-
Sava obuku. Ovo dovodi do tzv. podtreniranosti mreze, od-
nosno, obuka je zavrSena suvise rano. Iz tog razloga u
ovom radu primenjena je raspodela podataka kod koje je
moguée proizvoljno definisati skupove za obuku, valida-
ciju i testiranje. Iz tabele 1 su izdvojeni eksperimenti pod
red. br. 2, 14, 21 i 34, kako ih mreZa ne bi videla i koji su
kasnije iskoriS¢eni za verifikaciju modela.

U tabeli 3 prikazana je definisana struktura i skupovi za
obuku neuronske mreze. Ukupan raspoloZiv broj obucava-
jucih parova je 165. Usvojeno je da se obuka izvodi sa
prvih 110 obucavaju¢ih parova (22 eksperimenta), slede-
¢ih 25 obucavajuéih parova (5 eksperimenata) je namenje-
no za validaciju, preostalih 25 (5 eksperimenata) je name-
njeno za testiranje tokom obuke. Skup za testiranje (verifi-
kaciju) nakon obuke sadrzi 20 obucavajuc¢ih parova (4
eksperimenta).

4.2 Arhitekrura neuronskih mreza

Vestacke neuronske mreze (VNM) se grade po slojevima,
pri cemu su ulazni i izlazni sloj neophodni, a broj neurona
u ulaznom i izlaznom sloju zavisi od broja parametara na
ulazu i izlazu iz mreze. Skriveni slojevi se dodaju izmedu
ulaznog i izlaznog. Najée$¢e se za pocetni broj slojeva
usvaja jedan i ako se utvrdi da nije dovoljan za reSavanje
problema dodaju se novi slojevi.

Tabela 3 Struktrura ulaznih podataka i skupovi za obuku
neuronske mreze

R. Kod faktora
br M U B P K
1 1 1 1 1 1
2 1 1 3 3 3
3 1 1 1 1 1
<
X
o}
[a2]
(@]
21 2 1 3 1 1
22 2 1 1 3 2
23 2 1 2 1 3 <
24 2 1 3 2 1 S
25 2 2 1 3 2 <
26 2 2 2 1 3 g
27 2 2 3 2 1 >
28 2 2 1 3 3
Ll
29 2 2 2 1 1 =
30 2 2 | 3 2 2 =
3l 2 2 | 2 1 2 o
32 2 2 3 2 3 =

Ne postoje preporuke za izbor arhitekture neuronske
mreze za reSavanje konkretnog problema. Najcesée se
kreée od najjednostavnije arhitekture koja se usloznjava do
trenutka kada su rezultati zadovoljavajuci. Pored broja
skrivenih slojeva osnhovni problem je definisati broj
neurona u svakom sloju. Nedovoljan broj neurona u
skrivenim slojevima dovodi do nemoguc¢nosti neuronske
mreze da resi odreden problem. Ukoliko je broj neurona
preveliki, mreZza ima loSe performanse generalizacije,
odnosno dolazi do pojave pretreniranosti mreZe
(overfitting).

Broj skrivenih neuorna zavistan je od viSe razliCitih
faktora, od broja ulaza i izlaza, broja parova koji se
obucavaju, veli¢ine Suma i greSke eksperimenta kod
obucavajucih parova, slozenosti funkcije greske, grade i
algoritma kojim se veStatka neuronska mreza obucava.
Broj neurona (n) u skrivenim slojevima moze se odrediti
na viSe razli¢itih nacina od kojih su neki [6]:

€ [1,N,]
_ 2(Nx+Ny)
- 3 ’ (l)
n < 2N,, 2

n = /NNy, ®)

gde je Nx broj ulaznih parametara, a Ny broj izlaznih
parametara. Kod mreza sa veéim brojem skrivenih
slojeva, Cesto se primenjuju arhitekture u obliku ,levka®,
gde se broj neurona u skrivenim slojevima smanjuje od
ulaza ka izlazu iz mreze.

Prema prethodnim preporukama za konkretni slucaj
izvrSenog eksperimenta preporuceni broj neurona (n) u
skrivenim slojevima iznosi od 1 do 10.



5. ANALIZA REZULTATA

U prethodnom delu je navedeno da u literaturi nema
preporuke za izbor arhitekture vestacke neuronske mreze
za konkretan problem. Poznato je da stepen nelinearnosti
problema odreduje slozenost arhitekture, odnosno
problem sa velikim stepenom nelinearnosti zahteva
slozene arhitekture sa ve¢im brojem neurona u skrivenim
slojevima ¢ime se povecava broj tezinskih koeficijenata
koji se mogu podesavati. U ovom slucaju reSavanju
problema se pristupa primenom metode pokusaja i
pogresaka. Krece se od najjednostavnije arhitekture sa
jednim neuronom i nakon obuke ocenjuje se njen kvalitet
primenom na podatke koji nisu bili ukljuceni u proces
obuke. Zbog velikog broja analiziranih podataka ovde ¢e
biti prikazani pojedini rezultati sa analize za Scaled
Conjugate Gradient (SCG) algoritam obuke za razli¢ite
brojeve neurona u jednom skrivenom sloju.

Tabela 4. Zavisnost kumulativne vrednosti Pearson-ovog
koeficijenta korelacije (R), koeficijenta determinacije (R?)
i prosecne greske predvidanja (e) 0d broja neurona

Broj neurona R R® £5,%0
1 2.335 2.015 16.8
2 2.615 2.435 111
6 2.636 2.484 12.2
10 2.624 2.452 12.6

Minimalna proseéna greska predvidanja od 11% je
zabelezena u slucaju 2 neurona, pri ¢emu su vrednosti
koeficijenata neznatno manje od maksimalnih. Kada je
broj neurona u skrivenom sloju veé¢i od 2, vrednosti
koeficijenata ostaju priblizno konstantne, odnosno osciluju
izmedu vrednosti 2,61 i 2,63 ako se posmatra Pearson-ov
koeficijent korelacije. Prema preporuci iz literature za broj
neurona u skrivenom sloju, u ovom slucaju je
n= Mz J5-1=2.43. Ovde je pokazano da ako je broj

neurona u skrivenom sloju 2 ili vise, neuronska mreza ima
priblizno konstantne performase predvidanja.

U tabeli 5 je prikazano poredenje rezultata vestacke
neuronske mreze sa dva neurona u jednom skrivenim
slojem i rezultata eksperimentalnih ispitivanja. Kao §to je
ve¢ receno iz tabele 1 si izdvojeni eksperimenti pod red.
br. 2, 14, 21 i 34, tako da ih mreza nije videla pri obuci i
testiranju. Greska odstupanja je odredena po formuli:

g = ZE22mm 1004 @)
Yexp

Tabela 5 Poredenje rezultata VNM i rezultata dobijenih
eksperimentalnim ispitivanjem

R.br Maks. ampl. pomeranja Y [aum]

eksp.

preFr)na Eksperimentalno VNM e

Tabeli 1
2 15 17.25 -15
14 24 25.19 -4.95
21 22 23.18 -5.36
34 95 76.53 19.44

Srednje greska odstupanja £5,% 11.19

Izlozeni rezultati navode na zakljucak da mreza sa 2 neurona u
jednom sloju obezbeduje prose¢nu gresku predvidanja od
11.1%, $to je dovoljno da se navedeni model primeni za
analizu ravnomernosti kretanja klizaca kod masina alatki.

6. ZAKLJUCAK

Ovaj rad predstavlja pokuSaj da se fizicki izmereni
rezultati pomeranja klizata maSina alatki predvide
primenom ves$tacke inteligencije odnosno kori§¢enjem
veStackih neuronskih mreza. Modeli koji analiziraju
ravnomernost kretanja kliza¢a masSina alatki ostvaruju
minimalnu prose¢nu gresku predvidanja od oko 11% Sto
se moze smatrati zadovoljavaju¢im rezultatom, ako se
uzme u obzir trenutno raspoloZziva tehnologija za merenje
Cija tacnost, zbog osetljivosti senzora i spoljasnjih uticaja,
nije znacajno veca.
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