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SAZETAK

Ovaj diplomski rad fokusira se na primjenu softverskog rjesenja kako bi se odgovorilo
na specifi¢ne izazove unutar proizvodnje. Kroz analizu i obradu podataka koriste¢i Mailab
softver, istrazuju se mogucénosti optimizacije proizvodnih procesa primjenom algoritama
umjetne inteligencije i znanosti o0 podacima. Cilj istrazivanja je pruziti uvid u vaznost softvera
u rjeSavanju kompleksnosti proizvodnih okruzenja te demonstrirati konkretnu primjenu
MailLab-a u prikupljanju, analizi i optimizaciji podataka. Kroz studiju sluc¢aja, rad ilustrira kako
se ovi alati mogu integrirati u stvarna proizvodna okruZenja radi postizanja ucinkovitijih i
optimalnih procesa. Kroz ovu analizu, istrazivanje takoder pokuSava identificirati buduce
smjerove razvoja i unapredenja kako bi se dodatno potaknula integracija softverskih rjesenja u

proizvodne sektore.

Kljucne rijeci: znanost o podacima, umjetna inteligencija, strojno ucenje, analiza podataka,

optimizacija, proizvodni procesi.
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SUMMARY

This paper focuses on the application of software solution to address specific challenges
within manufacturing. Through the analysis and processing of data using Mailab software, the
possibilities of optimizing manufacturing processes are explored by applying artificial
intelligence algorithms and data science. The research aims to provide insights into the
importance of software in tackling the complexities of manufacturing environments and to
demonstrate the practical application of Mailab in data collection, analysis, and optimization.
Through a case study, the paper illustrates how these tools can be integrated into real
manufacturing environments to achieve more efficient and optimal processes. In this analysis,
the research also attempts to identify future development directions and improvements to
further encourage the integration of software solutions in manufacturing sectors.

Key words: data science, artificial intelligence, machine learning, data analysis, optimization,

production processes.
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1. UvOD

U kontekstu ubrzanog tehnoloskog razvoja, optimizacija podataka postaje klju¢ni faktor za
postizanje ucinkovitosti, smanjenje troSkova i poboljSanje konkurentske prednosti u
industrijskim sektorima. Ovaj diplomski rad fokusirat ¢e se na problematiku optimizacije
podataka u domeni prikupljanja i obrade podataka proizvodnih sustava, istrazujuci primjenu
softverskih alata u procesima prikupljanja, analize i optimizacije podataka. Softveri su
temeljeni na Znanosti o podacima (eng. Data Science), Strojnom ucenju (eng. Machine
Learning) i Umjetnoj inteligenciji (eng. Artificial Intelligence). Znanost o podacima kao
disciplina istrazuje nacine za analizu i interpretaciju kompleksnih podataka, uzoraka i trendova,
dok Strojno ucenje, kao grana umjetne inteligencije, omogucuje softverima da uce iz iskustva i
samostalno poboljsavaju svoje performanse. Umjetna inteligencija, pak, prozima softverske
sustave sa sposobno$c¢u zakljucivanja, prilagodbe 1 donoSenja autonomnih odluka. Uzimajuci
sve to u obzir, odabire se softver koji je jednostavan za koriStenje te nisu potrebne posebne

vjestine za koriStenje istim, a donosi poboljSanja u procesima te unapreduje poslovanje.

Proizvodna industrija, suocena s izazovima kompleksnosti i dinami¢nosti, sve viSe prepoznaje
vaznost optimalnog upravljanja podacima kako bi se poboljsala kvaliteta proizvoda, smanjili
gubici 1 optimizirali radni procesi. U tom kontekstu, alati koji pomazu pri optimizaciji procesa
klju¢ni su za pracenje trendova 1 konstantno napredovanje kroz procese koji prikupljaju 1
obraduju podatke. Trendovi razvoja tehnologije u proizvodnji dodatno naglasavaju potrebu za
efikasnim koriStenjem podataka kako bi se tvornic¢ki procesi prilagodili zahtjevima trzista 1
osigurala konkurentnost tvrtki u sve zahtjevnijem okruzenju. Takoder, naglasak na odrzivosti i
ekoloski prihvatljivim praksama potice proizvodne tvrtke da koriste podatke za pracenje i
smanjenje negativnog utjecaja na okolis, Sto dodatno povecava vaznost optimizacije podataka
u proizvodnim procesima. Tehnoloska rjesenja poput pametnih energetskih sustava, recikliranja
otpada i pracenja emisija mogu pomoci tvrtkama da postignu svoje ciljeve odrzivosti dok

istovremeno smanjuju troSkove proizvodnje 1 poboljSavaju svoj ugled medu potrosacima.

U proizvodnoj industriji postoje brojni izazovi s kojima se suo€avaju tvrtke svakodnevno, a
tehnologija moze igrati klju¢nu ulogu u njihovom rjeSavanju. Primjerice, jedan od glavnih
izazova je povecanje produktivnosti i efikasnosti proizvodnih procesa. Tehnoloska rjeSenja
poput automatizacije i robotike omoguc¢uju tvrtkama da povecaju brzinu proizvodnje, smanje

vrijeme potrebno za proizvodnju i minimiziraju pogreske.
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2. ZNANOST O PODACIMA

U posljednjem desetljecu svjedocimo ubrzanom razvoju tehnologije, a posebno u podrucju
znanosti o podacima te koriStenjem umjetne inteligencije €iji je najsnazniji alat posljednjih
godina strojno u¢enje. U kontekstu proizvodnje, ove napredne tehnologije igraju klju¢nu ulogu
u prijelazu prema Industriji 4.0 i njezinoj nadogradnji Industriji 5.0. Razmatranjem novijih
trendova u koristenju umjetne inteligencije, posebno se naglasava strojno ucenje kako bi se
optimizirali procesi proizvodnje, povecala u€inkovitost i omogucilo inovativno upravljanje u
modernim tvornicama. Industrija 4.0 u proizvodnji donosi potpunu digitalizaciju, a razli¢iti
senzori, uredaji i napredni sustavi za prikupljanje podataka transformiraju proizvodnju,
omogucuju pracenje procesa u stvarnom vremenu i optimizaciju procesa [1]. Dok je Industrija
5.0 usmjerena na humanizaciju proizvodnje, integriraju¢i napredne tehnologije s ljudskim
radom [2]. Umjetna inteligencija i strojno ucenje igraju kljuénu ulogu u stvaranju inteligentnih

sustava koji suraduju s radnicima. Znanost o podacima je polje koje se brzo razvija, a

uvodenjem u proizvodnju revolucionira nacin na koji tvornice posluju.

Znanost o podacima predstavlja interdisciplinarno podru¢je koje kombinira statistiku,
matematiku, racunarstvo i domensko znanje kako bi ekstrahiralo znacenje iz podataka. Ova
grana znanosti obuhvaca niz aktivnosti sa ciljem analize, interpretacije 1 zakljucivanja iz
podataka radi donoSenja informiranih odluka. Ima kljuénu ulogu u modernom drustvu,
doprinosec¢i razvoju tehnologije, poslovanja i drugih sektora pruzajuci dublje razumijevanje
podataka i omogucujuéi informirane odluke [3]. Neke od kljuénih aktivnosti prikazane su na

[Slika 1].

Fakultet strojarstva i brodogradnje 2



Ana Primorac Diplomski rad

Prikupljanje podataka

Oblikovanje podataka

Analiziranje podataka

Znanost o
podacima

Upravljanje podacima

Arhiviranje podataka

Slikal.  Aktivnosti koje obuhvaéa Znanost o podacima [3]

Znanost o podacima ima tri glavne podjele; inZenjering, analiza 1 modeliranje/zakljucivanje,

prikazano na [Slika 2] [4].

Modeliranje/

Inzenjermg Analiza zakljucivanje

proces dubljeg
ronjenja u podatke

proces’

proces Kkoji {dobivanija)

sve kako bismo

Uviday

ostalo ¢ini
mogucim

otkrili obrazac

putem
‘eksplorativne
analizes

koji ne

mozemo lako vidjeti

9 Y,

Slika 2.  Podjela Znanosti 0 podacima [4]
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Postoje odredene vjestine u svakom dijelu Znanosti o podacima. Razli¢ite kombinacije
definiraju odredene uloge u podru¢ju Znanosti o podacima. Kada ljudi razgovaraju 0 svim
algoritmima strojnog ucenja i umjetne inteligencije, ¢esto zanemaruju kljucni dio podatkovnog
inZenjeringa koji ¢ini sve mogué¢im. Podatkovni inzenjering je nevidljivi ledeni brijeg ispod
povrsine vode, odnosno temelj je koji omogucuje sve ostalo. Grana je inZenjeringa koja se bavi
prikupljanjem, obradom, pohranom i upravljanjem podacima. Cilj podatkovnog inzenjeringa je
stvoriti robusnu 1 u¢inkovitu infrastrukturu za obradu podataka, omogucujuci organizacijama i
istrazivacima dobivanje smislenih informacija iz svojih podatkovnih izvora. Predstavlja klju¢ni
korak u procesu izvlacenja vrijednosti iz podataka jer pruza temeljnu infrastrukturu koja
omogucuje drugima ucinkovit rad s podacima [4].

Analiza pretvara sirove informacije u uvide na brz i Cesto istrazivacki nacin. Opcenito,
analitiCar treba imati pristojno znanje domene, provesti uéinkovitu istrazivacku analizu i
predstaviti rezultate kroz pripovijedanje. Znanje domene je razumijevanje organizacije ili
industrije gdje se primjenjuje znanost 0 podacima, nemoguce je razumjeti podatke bez
konteksta. Obuhvaca postupke i tehnike za istrazivanje, interpretaciju i zakljucivanje iz
podataka. Glavni cilj analize podataka je pridobivanje korisnih informacija, prepoznavanje i

otkrivanje trendova i donosenje informiranih odluka [4].

Modeliranje/zakljuéivanje je proces koji dublje ulazi u podatke kako bi otkrio uzorke koji nisu
lako vidljivi. Modeliranje se odnosi na stvaranje matematickih ili statistickih modela kako bi se
opisali, predvidjeli ili razumjeli podaci. ZakljuCivanje se odnosi na proces donoSenja
zakljucaka, tumacenja ili generaliziranja na temelju analize podataka. Najveci dio vremena se
provodi komunicirajuci s razli¢itim dionicama te prikupljajuci i Ciste¢i podatke [4].

Kakva pitanja Znanost o podacima moze rijesiti? Znanost o podacima ne moze rijesiti sve
probleme niti dati odgovore na sva pitanja. Potrebno je odraditi dobru klasifikaciju problema te
temeljitom analizom pokusati do¢i do odgovora. Potrebno je odrediti klasifikaciju pitanja,
pitanje mora biti dovoljno specifi¢no, treba provjeriti dostupnost potrebnih podataka, poceti s

analizom i potraznjom odgovora itd.

Umjetna inteligencija i znanost o podacima ¢esto su usko povezane, zajedno oblikujuéi pristup
rjeSavanju slozenih problema. Umjetna inteligencija pruza temelje za razvoj algoritama i
modela koji omogucuju sustavima ucenje iz podataka, dok znanost o podacima pruza kljucne
metode za analizu, interpretaciju i izvlacenje znacajki iz ogromnih skupova podataka. Kroz

primjenu strojnog i dubokog uc¢enja, umjetna inteligencija omogucuje sustavima da prepoznaju
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obrasce, donose predvidanja i automatski poboljSavaju svoje performanse s iskustvom. S druge
strane, znanost o podacima pruza strukturu za prikupljanje, obradu i upravljanje podacima, ¢ime
osigurava da modeli umjetne inteligencije imaju visokokvalitetne i relevantne podatke za
ucenje [5]. Dakle, spoj umjetne inteligencije i znanosti o podacima omogucéuje stvaranje
moc¢nih sustava koji ne samo da razumiju kompleksnost podataka, nego i autonomno evoluiraju

kako bi rjeSavali izazove razliitih industrija i disciplina.

2.1. Umjetna inteligencija

Umjetna inteligencija predstavlja podrucje racunarstva koje se bavi stvaranjem sustava
sposobnih za obavljanje zadataka koji obi¢no zahtijevaju ljudsku inteligenciju. Osnovna svrha
umjetne inteligencije jest razviti algoritme i modele koji omoguéuju racunalima da donose
odluke, uce iz iskustva, prepoznaju obrasce, rjeSavaju probleme i obavljaju druge zadatke bez
eksplicitnog programiranja. Osnovne znacajke umjetne inteligencije uklju¢uju sposobnost
ucenja (ucenje iz podataka ili iskustva), prepoznavanje uzoraka, donoSenje odluka, jezik i
komunikaciju te prilagodbu okolini [5]. Primjena umjetne inteligencije je Sirokog spektra i
obuhvaca razliite industrije. Koristi se u gotovo svim podru¢jima, od vozila, prepoznavanja
govora, dijagnostici, robotskoj automatizaciji... Metode 1 pristupi za rjeSavanje problema koje
umjetna inteligencija koristi sli¢ne su ljudskom razmisljanju, ali koriste se i algoritmi i modeli
za automatizaciju procesa. Neke klju¢ne metode 1 pristupi koje umjetna inteligencija koristi u
rjeSavanju problema ukljucuju [6]:
e Strojno ucenje — grana umjetne inteligencije koja omogucuje racunalima da uce iz
iskustva 1 poboljSavaju svoje performanse bez izri€itog programiranja. Algoritmi
strojnog ucenja prepoznaju uzorke u podacima te koriste ta znanja za donosenje odluka

ili predvidanje buducih dogadaja.

e Duboko ucenje — specifi¢an oblik strojnog ucenja koji koristi umjetne neuronske mreze
s viSe slojeva za obradu podataka. Ove mreZe sposobne su automatski ekstrahirati
znacajke iz sloZenih skupova podataka, Cesto postizu¢i visoku razinu apstrakcije i

interpretacije.

e Nauceno planiranje — u podru¢ju umjetne inteligencije, planiranje se odnosi na
sposobnost sustava da generira niz koraka kako bi postigao odredeni cilj. Nauceno

planiranje znaci da sustav uci najucinkovitije planove iz iskustva.
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e Optimizacija — umjetna inteligencija koristi algoritme optimizacije za pronalazenje
najboljih rjeSenja medu razli¢itim moguénostima. Cesto se primjenjuje u situacijama
gdje je potrebno optimizirati resurse, vrijeme ili performanse.

Umjetna inteligencija kombinira ove pristupe i tehnike kako bi rjeSavala razliCite vrste

problema, od prepoznavanja slika do optimizacije procesa.

Strojno ucenje, kao najceSce koriSteni alat umjetne inteligencije, fokusira se na razvoj
algoritama koji omogucuju racunalima da automatski poboljSavaju svoje performanse iz
iskustva. Algoritmi automatski prilagodavaju svoje parametre kako bi izvukli uzorke, donosili

odluke ili predvidali buduce vrijednosti na temelju ulaznih podataka.
Postoji nekoliko kljuénih faza u procesu strojnog ucenja [7]:
1. Prikupljanje podataka; strojno ucenje zahtijeva podatke na kojima ¢e se model trenirati.

Podaci mogu biti u obliku tablica, slika, teksta ili drugih formata, ovisno o vrsti

problema.

2. Priprema podataka; podaci se ¢esto moraju odistiti, normalizirati ili transformirati kako
bi bili prikladni za treniranje modela. To ukljucuje uklanjanje nedostajucih vrijednosti,

standardizaciju mjera ili kodiranje kategorickih varijabli.

3. Odabir modela; na temelju vrste problema (regresija, klasifikacija, klasteriranje) odabire
se odgovaraju¢i model. To moze ukljucivati odabir izmedu linearnih modela, stabala

odlucivanja, neuronskih mreZa ili drugih.

4. Treniranje modela; model se trenira pomocu skupa podataka za ucenje. Tijekom
treniranja, model prilagodava svoje parametre kako bi minimizirao gresku izmedu

stvarnih 1 predvidenih vrijednosti.

5. Evaluacija modela; nakon treniranja, model se evaluira na skupu podataka za testiranje
kako bi se procijenila njegova sposobnost generalizacije na novim podacima. Ovisno o

vrsti problema, mogu se koristiti razli¢ite metrike evaluacije.

6. Optimizacija modela; ako je potrebno, model se moze optimizirati podeSavanjem

hiperparametara ili koristenjem tehnika poput validacije unaprijed.

7. Predvidanje i primjena; kada je model treniran i evaluiran, moZe se Kkoristiti za

predvidanje novih vrijednosti ili donosenje odluka u stvarnom okruzenju.
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Sto se ti¢e modela, ponajvise ovisi o vrsti problema. Na primjer, za klasifikaciju se &esto koriste
logisti¢ka regresija, k-najblizih susjeda, stabla odlucivanja, stroj s potpornim vektorima (eng.
Support Vector Machine, SVM) i drugi modeli. U regresiji su popularni Linearna regresija,
Regresija grebena (eng. Ridge regression), Operator najmanje apsolutne redukcije i selekcije
(eng. Least Absolute Shrinkage and Selection Operator, LASSO) itd. Neuronske mreZe koriste
se za kompleksne zadatke poput prepoznavanja uzoraka u slikama ili obradi prirodnog jezika.
Vazno je odabrati odgovaraju¢i algoritam ovisno o karakteristikama podataka i zahtjevima

problema.

2.2. Odabrani algoritmi umjetne inteligencije

Posebno ¢e se prikazati odredeni algoritmi koji ¢e se koristiti pri Stvarnom procesu
optimizacije u sljede¢im poglavljima s realnim podacima, koji spadaju u metode kombiniranja
modela strojnog ucenja (ansambli); Deep Learning, Light Gradient Boosting Machine (Light
GBM), Gradient Boosting Decision Tree, Slu¢ajna Suma (eng. Random Forest).

e Deep Learning — podrucje strojnog ucenja koje se bavi prouc¢avanjem i izgradnjom
modela koji koriste umjetne neuronske mreze s vise slojeva, odnosno duboke
neuronske mreze za analizu 1 tumacenje podataka. NaglaSava sposobnost racunala

da samostalno ucée i donose zakljucke iz velikih koli¢ina podataka [6].

e Light Gradient Boosting Machine — algoritam strojnog ucenja koji se koristi za
probleme regresije 1 klasifikacije. To je vrsta ansambla modela pojacavanja
gradijentom koji je popularan pristup u strojnom ucenju. S obzirom na svoje
performanse 1 prilagodljivost, ¢esto se koristi kada se radi s velikim skupovima

podataka i zahtjevima za brzim testiranjem modela [6].

e Gradient Boosting Decision Tree - ansambl metoda strojnog u¢enja koja kombinira

vise stabala odlucivanja kako bi poboljsala prediktivnu snagu modela [6].

e Slucajna Suma - ansambl metoda strojnog ucenja koja koristi viSe stabala
odlucivanja kako bi poboljsala stabilnost i preciznost modela. Spada u kategoriju
metoda gdje se razli¢iti modeli treniraju na razli¢itim skupovima podataka kako bi

se smanjila varijanca i sprijecila prenaucenost [6].
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3. PODACI

Podaci su skup informacija ili ¢injenica koje su prikupljene, pohranjene ili obradene, a
mogu biti razli€itih vrsta i u razli¢itim oblicima. Postoji viSe definicija vrsta podataka ovisno o
podrucju ljudske djelatnosti. Glavni konsenzus je da se podaci dijele na kvantitativne i
kvalitativne [8]. Prema tipu podataka mogu biti strukturirani, nestrukturirani i polustrukturirani
podaci. Strukturirani podaci naj¢esc¢e su pohranjeni u Excel tablicama ili u bazama podataka,
dok nestrukturirani nemaju definiranu strukturu pa se nalaze u obliku tekstualnih dokumenata,
slika, video ili audio zapisa. Na osnovi izvora podataka dijele se na interne (podaci se
prikupljaju unutar organizacije) ili eksterne podatke (potjecu iz vanjskih izvora). Po formatu
podatke dijelimo na tekstualne (dokumenti, e-mail-ovi, poruke), brojevne (financijski izracuni),
graficki podaci (slike, grafikoni, dijagrami) te zvucni podaci (audio zapisi, zvucni signali).
Ovisno o namjeni prikupljenih podataka dijele se na operativne, analiticke i istrazivacke. Podaci
su kljuc¢an resurs u danaSnjem digitalnom dobu, a njihova pravilna obrada i analiza mogu
pridonijeti informiranom donoSenju odluka, inovacijama i poboljSanju. U proizvodnim
sustavima prikupljaju se razlicite vrste podataka kako bi se pratila i optimizirala proizvodnja.
Neke od najc¢esce vrsta podataka koje se prikupljaju u proizvodnim okruzenjima [8]:

e Operativni podaci; informacije o svakodnevnim operacijama, ukljucujuc¢i brzinu

proizvodnje, vrijeme rada opreme, status strojeva i linija te ostali parametri relevantni

za trenutni proizvodni proces.

e Senzorski podaci; podaci prikupljeni putem senzora koji mjere razli¢ite parametre kao

Sto su temperatura, tlak, vibracije, razina materijala.

e Podaci o kvaliteti; informacije o kvaliteti proizvoda ili sirovina, ukljucujuéi rezultate
ispitivanja kvalitete, odbacene proizvode ili defekte.

e Proizvodni redoslijed; podaci koji opisuju redoslijed operacija u proizvodnji, vrijeme
trajanja svake faze, te eventualne promjene u rasporedu proizvodnje.

e Odrzavanje opreme; informacije o stanju opreme, odrzavanju, servisima te podaci o
potrebnim zamjenama dijelova kako vi se odrzala u¢inkovitost opreme.

e Logisticki podaci; podaci o upravljanju zalihama, pracenju proizvoda kroz lanac
opskrbe i dr.

e Podaci o radnicima; informacije o radnicima, ukljucuju¢i radno vrijeme, obuku,

ucinkovitost.
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e Financijski podaci; troskovi proizvodnje, cijene materijala, radne snage te drugi

financijski aspekti povezani s proizvodnjom.

e Podaci o odrzivosti; informacije u utjecaju proizvodnje na okolinu, praéenjem emisija

staklenickih plinova.

Ovi podaci najceSc¢e proizlaze iz senzora, sustava za pracenje i upravljanje, racunalnih sustava
za planiranje resursa (ERP) i drugih tehnologija koje se koriste u proizvodnih sustavima.
Obrada i1 analiza ovih podataka moze pridonijeti optimizaciji proizvodnje, poveéanju

ucinkovitosti, smanjenju troSkova te poboljSanju ukupne kvalitete proizvoda.

3.1. Struktura podataka

Struktura podataka u poduzec¢u igra kljuénu ulogu u ucinkovitosti, prilagodljivosti i
sposobnosti organizacije da iskoristi digitalne alate za optimizaciju. Optimizacija strukture
podataka obi¢no ukljucuje prikupljanje, prilagodbu, analizu i pohranu podataka, a treba biti
kontinuiran proces koji prati razvoj tehnologije i poslovnih potreba. Podaci se mogu
strukturirati na razli¢ite nacine, ovisno o vrsti koje se prikupljaju 1 potrebama organizacije.

Postoji nekoliko osnovnih oblika strukturiranja podataka [8]:

e Relacijska struktura; koristi se tablicna struktura gdje su podaci organizirani u

redove i stupce (Excel tablice, relacijske baze podataka).
e Tekstualna struktura; podaci su organizirani kao tekstualne datoteke (CSV, XML).

e Objektna struktura; podaci su organizirani kao objekti koji sadrze podatke i metode

za njihovu obradu (Objektno orijentirano programiranje, JSON format).
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A B C D E F G H

1 Uplate za program

Redni . . Ukupno

. Ime i prezime 1. rata 2. rata 3. rata 4. rata 5. rata ]

2 broj placeno:
3 1 lvana Horvat 100.00 kn  300.00 kn = 200.00kn 450.00kn 100.00 kn 1,150.00 kn
4 2 Kristina Lipic 300.00 kn 100.00 kn 200.00kn 100.00kn 450.00 kn 1,150.00 kn
5 3 Danijela Rok 100.00 kn  200.00 kn = 300.00kn 100.00kn 450.00 kn 1,150.00 kn
6 4 Dino Boric 300.00 kn 100.00 kn 450.00kn 200.00kn 100.00 kn 1,150.00 kn
7 5 Zrinka Kovat 200.00 kn 300.00 kn 450.00kn 100.00 kn 100.00 kn 1,150.00 kn
8 6 Mirna Kovacdevic 450.00 kn 200.00kn 100.00kn 100.00kn 300.00 kn 1,150.00 kn
9 7 lvana Lem 300.00 kn 100.00 kn 200.00kn 100.00kn 450.00 kn 1,150.00 kn
10 8 Danijel Kova& 100.00 kn  450.00 kn 100.00 kn 200.00 kn 300.00 kn 1,150.00 kn
11 9 Kristijan Horvat 450.00 kn 100.00 kn 100.00 kn 300.00 kn  200.00 kn 1,150.00 kn
12 10 lvan Simié 200.00 kn 100.00 kn 300.00 kn 450.00 kn 100.00 kn 1,150.00 kn
13 Cijena programa: 1,150.00 kn
14

Slika 3. Prikaz strukturiranih podataka u Excel tablici [9]

Prikupljanje podataka mozZe se provoditi na razli¢ite nacine, ovisno o vrsti podataka i kontekstu,

a neke od uobi¢ajenih metoda su [8]:

e Rucni unos; osoblje ru¢no unosi podatke u odredene obrasce ili sustave, npr. unos
podataka u Excel tablice, web forme.

e Automatizirano prikupljanje; koristenje automatiziranih alata za prikupljanje podataka,
¢esto putem senzora ili posebnih programa.

e Ispitivanja i anketiranja; prikupljanje podataka putem upitnika ili intervjua, anketiranje
korisnika, istraZivanje trZista.

e Senzorsko prikupljanje podataka; upotreba senzora za prikupljanje fizi¢kih podataka iz

okoline npr. temperaturni senzori.

e Podaci iz vanjskih izvora; uvoz podataka iz vanjskih izvora, poput partnerskih tvrtki,

drzavnih agencija, npr. financijski izvjestaji, meteoroloski podaci.
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Slika 4.  Slikovni prikaz prikupljanja podataka [10]

Kombinacijom odgovarajue strukture podataka 1 odgovaraju¢ih metoda prikupljanja,
kompanije mogu stvoriti snazan temelj za analizu, donoSenje odluka i optimizaciju poslovnih
procesa. Koliko je bitno dobro strukturirati podatke i znati gdje i kako su pohranjeni govori
¢injenica da tvrtke u prosjeku koriste samo mali postotak podataka koje posjeduju, upravo iz
razloga jer ne uspijevaju nac¢i podatke. Danas je prikupljanje podataka postalo jako jeftino,
ve¢inom ljudi digitaliziraju podatke, zatim ih analiziraju u baze podataka, tablice i slicno.
Sustav za prikupljanje podataka podrazumijeva proces koji je dizajniran za prikupljanje
informacija, dokumentiranje ili analizu. TehniCar koji nadzire temperaturu pec¢nice i zatim
biljezi te podatke na papir zapravo prikuplja podatke [11]. Razvojem tehnologije proces
prikupljanja podataka postao je laksi, pouzdaniji i to¢niji koriStenjem elektroni¢ke opreme.
Danasnji sustavi putem jednostavnih programa prikupljanju podatke. Sustav za prikupljanje
podataka radi kao srediSnje CvoriSte, povezuje razne proizvode (senzore, informacijske uredaje)
te prikuplja, prikazuje i pohranjuje te informacije. Neke prednosti akvizicije podataka su
poboljsana ucinkovitost 1 pouzdanost strojeva 1 procesa, brze analiziranje problema,

eliminiranje ljudskih pogresaka te poboljSanje kontrole kvalitete. Pri koriStenju sustava za
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prikupljanje podataka pomaze pri brzem rjeSavanju problema, omogucuje prikaz rezultata u
grafickom korisnickom sucelju, a sva mjerenja 1 podatke je jednostavno dokumentirati.
Takoder, omogucuju korisnicima da smanje radnu snagu, pobolj$aju uc¢inkovitost, dobivaju se
povratne informacije o procesima u stvarnom vremenu, moguce je izvrSiti potrebne promjene

u procesima te zatim pratiti rezultate tih promjena.
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4. ARHITEKTURA SUSTAVA

Arhitektura sustava u kontekstu digitalizacije odnosi se na strukturu, organizaciju i
medusobne odnose komponenti unutar informacijskog sustava koji podrzava digitalne procese.
Digitalizacija podrazumijeva pretvaranje analognih ili tradicionalnih procesa u digitalni oblik,
¢ime se omogucuje bolja integracija, analiza i optimizacija podataka, a samim time postiZe se
povecéanje ucinkovitosti i pobolj$anja u odnosu na konkurenciju. Trendovi razvoja novih
tehnologija mijenjaju se brze nego ikada, a izazovi trziSta pred kojima se organizacije
svakodnevno nalaze dodatno su ubrzani. Mozda jedan od najvecih izazova organizacijama, a
posebno u pandemijsko vrijeme, predstavljao je pristup informacijama i podacima. U veéini
organizacija informacije su se najceS¢e nalazile ili u papirnatom obliku ili u razli¢itim
formatima unutar pojedinih odjela. Neuredenost podataka i njihova nesortiranost uvelike su
otezavale napredovanje u poslovanju te gubitak vremena na nepotrebnim stvarima koje bi
proces digitalizacije uvelike olak$ao. Samo ovaj primjer predstavlja prioritet uvodenja
digitalizacije na svim razinama upravljanja organizacijama [12].

Priprema tvrtke za digitalizaciju i optimizaciju uklju¢uje nekoliko klju¢nih koraka kako bi se
osigurao glatki prijelaz i maksimalna korist od digitalnih transformacija. Nekoliko klju¢nih
koraka koji mogu pojednostavniti proces digitalizacije [13]:

1. Strategija digitalizacije; obuhvaca razumijevanje klju¢nih poslovnih ciljeva i izazova
koji se zele postici digitalizacijom. Potrebno je definirati strategiju, odnosno postaviti
jasne ciljeve digitalizacije 1 izraditi strategiju koja ¢e podrzavati te ciljeve.

2. Osnazivanje zaposlenika; organizacija da zaposlenici imaju potrebna znanja i vjestine
za rad u digitalnom okruzenju, potrebno je pruziti obuke o novih tehnologijama i
alatima. Uz edukaciju, takoder, treba poticati inovacije 1 suradnju kako bi se izgradila

digitalna kultura unutar organizacije.

3. Prikupljanje i analiza podataka; prvobitno se identificira vrsta podataka koje tvrtka
posjeduje te kako se ti podaci trenutno prikupljaju i koriste, zatim se postavlja
infrastruktura za prikupljanje podataka. Ako je potrebno, implementira se sustav i

tehnologija za u¢inkovito prikupljanje i pohranu podataka.
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10.

Sigurnost podataka; identifikacija potencijalnih sigurnosnih prijetnji i rizika u vezi s
digitalnim procesima te postavljanje sigurnosnih mjera kako bi se zastitili podaci od

neovlastenog pristupa.

Integracija sustava; procjena trenutnih informacijskih sustava i kako se oni mogu
integrirati u digitalno okruzenje. Ukoliko je potrebno uvesti integracijska rjeSenja,
odnosno implementacija alata i tehnologija koje olakSavaju integraciju razlicitih

sustava.
Izbor tehnoloskih partnera; razmatranje razli¢itih tehnoloskih rjeSenja i odabir onih koja

najbolje odgovaraju poslovnim promjenama. Ako je potrebno, suraduje se s vanjskim

stru¢njacima ili konzultantima kako bi se dobila stru¢na podrska.

Planiranje etapa implementacije; planiranje i implementacija vr$e se faza po faza kako
biste smanjili rizik 1 omoguc¢ili bolju kontrolu na procesom.

Kontinuirano pracenje i prilagodba; pracenje ucinkovitosti digitalnih tehnologija 1
prilagodba strategije prema potrebi te kontinuirano unapredenje kako bi se osigurala
stalna optimizacija i prilagodba.

Postavljanje kljuénih pokazatelja uspjesnosti (KPI-jeva); definiranje KPI-jeva,
postavljanje istih kako bi se mogao pratiti napredak i postignuca ciljeva.

Osiguranje konzistentnosti i standarda; postavljanje standarda za rad u digitalnom

okruZenju kako bi se osigurala konzistentnost 1 uskladenost.

Ovi koraci su opcenite smjernice, a prilagodba ¢e biti ovisno o specificnostima tvrtke i

industrije. Potrebno je planirati i pratiti svaku fazu kako bi se ostvarila maksimalna korist od

digitalizacije i optimizacije.
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Slika 5.  Prikaz primjera arhitekture sustava [14]
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4.1. Primjena arhitekture sustava

Razli¢ite kompanije na razli¢ite nacine slazu svoju arhitekturu sustava, ovisno o potrebi
same kompanije, strukturi podataka, alatu koji koriste, stupnju digitalizacije, zaposlenicima itd.
Kao $to je navedeno u proslom poglavlju, digitalizacija konkretno dosta ovisi o podacima; 0
kojoj vrsti podataka je rije¢, na koji nacin su strukturirani, koji su im izvori, kako se prikupljaju,
obraduju, sigurnost tih podataka, optimizacija cijelog procesa te cilj prema kojem se ide.

Izvor podataka moze biti iz senzora ili Internet stvari (eng. Internet of Things) uredaja, tj. skup
senzora i uredaja koji prikupljaju podatke iz fizickog okruZenja, s proizvodnih linija. Dodatni
podaci mogu se dobiti iz vanjskih izvora poput podataka o opskrbnom lancu ili vremenskim
informacija. Akvizicija podataka podrazumijeva proces prikupljanja, prijenosa i integracije
podataka iz razli¢itih izvora u svrhu analize, obrade i koriStenja tih podataka u poslovne svrhe.
Analizom podataka u stvarnom vremenu omogucuju neprekidno pracenje kljuénih pokazatelja
iz performansi sustava, dok dubinska analiza generira izvjestaje za donoSenje odluka.
Integracija softvera generalno olaksava i ubrzava pojedine procese te se koristenjem takvih alata
moze obratit pozornost na druge dijelove procesa koji su do sada bili zanemareni zbog obima
posla koje su oduzimali poslovi koje alat moze sam odraditi. Konkretno u ovom slu¢aju podatke
¢emo obradivati koriste¢i softversku platformu za prikupljanje i obradu podataka, koja nudi
alate za programiranje i optimizaciju. Centralno sucelje omogucuje operaterima pracenje
performansi.
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Slika 6.  Prikaz odredenog procesa digitalizacije [11]
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4.2.  Softverska rjesenja za optimizaciju

Softverska rjeSenja za prikupljanje i obradu podataka predstavljaju kljuénu komponentu
u suvremenim poslovnim okruZenjima, posebno u industrijskim i proizvodnim sektorima. Ova
rjeSenja omogucuju automatsko prikupljanje raznolikih podataka iz razli¢itih izvora poput
senzora, strojeva, racunalnih sustava i drugih resursa. Obrada ovih podataka u realnom vremenu
omogucuje organizacijama da dobiju brze i precizne uvide u svoje operacije. Softveri za obradu
podataka Cesto koriste napredne tehnologije poput analitike, strojnog ucenja i umjetne
inteligencije kako bi identificirali uzroke, predvidjeli buduée dogadaje i optimizirali radne
procese. Osim toga, ta rjeSenja olakSavaju pracenje performansi, odrzavanje opreme,
upravljanje zalihama te donoSenje informiranih odluka. U konaénici, softverske platforme za
prikupljanje i obradu podataka donose efikasnost, transparentnost i inovacije u poslovanje,
pridonose¢i unapredenju ukupne produktivnosti i konkurentske prednosti organizacija. U
nastavku ¢e se opisati i obraditi tri softvera te odabrati jedan softver s kojim ¢ée se i¢i u obradu
podataka, a izbor je sveden na MELSOFT MailLab, KNIME (Konstanz Information Miner) i
RapidMiner. Potrebno je napraviti usporedbu kako bi se mogao odabrati optimalan softver.
Usporedba ovih softvera mora ukljucivati kriterije poput skalabilnosti, prilagodljivosti,
performansi 1 ukupnih troSkova vlasniStva. Razmatranje korisnickih recenzija, podrSke za
korisnike i implementacijske fleksibilnosti takoder igra klju¢nu ulogu u dono$enju informirane
odluke. Kroz temeljitu analizu, odabrat ¢e se softver koji najbolje odgovara specifiénim
potrebama, pruzajué¢i optimalnu kombinaciju funkcionalnosti, pouzdanosti i ekonomske

isplativosti za postizanje ciljeva prikupljanja i obrade podataka u naSem poslovnom kontekstu.

4.2.1. MELSOFT MaiLab

MaiL.ab je softverski alat razvijen od strane Melsoft Mitsubishi Electric Corporationa,
alat je koji omogucuje prikupljanje, pracenje i analizu podataka u proizvodnom okruZenju.
Kljucne znacajke uklju€uju sposobnost povezivanja s razliitim izvorima podataka, prac¢enja
performansi opreme, generiranje izvjeStaja te olakSavanje procesa donoSenja odluka u
proizvodnom okruzenju. Mailab je softver baziran na umjetnoj inteligenciji koji prati cijeli
proces proizvodnje 1 na osnovu brojnih parametara unapreduje proizvodnju i smanjuje broj loSe
proizvedenih dijelova. Alat je za proucavanje podataka koji dodatno unapreduje proizvodnju
zamjenjujuci ljudsko iskustvo i intuiciju digitalnom tehnologijom i omogucava jednostavnu

ugradnju u nove i postojece upravljacke sustave [15].
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Slika7.  Prikaz procesa u MailLab-u [16]

4.2.2. KNIME

KNIME (Konstanz Information Miner) predstavlja otvoreni softverski alat za analizu i
procesiranje podataka, dizajniran s ciljem integracije, analize, vizualizacije i interpretacije
podataka. Ovaj alat nudi korisnicima graficko sucelje koje omogucava jednostavno povezivanje
¢vorova u radnom prostoru, olakSavajuci stvaranje, prilagodbu 1 dijeljenje kompleksnih
analitickih tokova. Sve se odvija u radnom prostoru za analitiku, gdje se ¢vorovi postavljaju i
organiziraju kako bi oblikovali tok podataka. KNIME obuhvaca §irok spektar ¢vorova koji
podrzavaju razlicite zadatke, ukljucujuci ¢iS€enje podataka, analizu, strojno ucenje, statistiku 1
druge. Sposoban je raditi s razli¢itim formatima podataka, kao $to su tekstualne datoteke, baze
podataka, Excel tablice i slike. Fleksibilnost KNIME-a prosiruje se kroz dodatke i podrsku za
integraciju s drugim alatima, omogucuju¢i prilagodbu alata prema specificnim potrebama
korisnika. Osim analize podataka, KNIME pruza bogat skup alata za strojno ucenje,
podrzavajuéi izgradnju, treniranje i evaluaciju modela, uz posebnu potporu za rad s velikim
skupovima podataka i integraciju s distribuiranim sustavima. Sve ove znacajke ¢ine KNIME
snaznim alatom za istrazivaCe podataka, analiticare i znanstvenike, omogucujuci im intuitivan

pristup analizi podataka i donosenju informiranih odluka [17].
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Slika 8.  Prikaz procesa KNIME-u [18]

4.2.3. RapidMiner

RapidMiner predstavlja sofisticirani alat za analizu podataka i strojno ucenje s fokusom
na jednostavnu upotrebu i snazne analiticke mogucnosti. S grafickim korisni¢kim suceljem,
ovaj alat omogucuje korisnicima da kreiraju analiticke procese povezivanjem vizualnih ¢vorova
u radnom prostoru. Kljuéne znacajke uklju¢uju modularnost, podrSku za rad s velikim
skupovima podataka te integraciju s razli¢itim izvorima podataka poput baza podataka i Excel
tablica. RapidMiner se istice bogatstvom algoritama strojnog ucenja prilagodenih za razlicite
zadatke, omogucuju¢i klasifikaciju, regresiju, grupiranje 1 druge analize. Automatski odabir
najboljih modela i parametara putem optimizacije olakSava korisnicima postizanje preciznih
rezultata. Vizualizacija rezultata analize kroz grafove, tablice i druge vizualne prikaze dodatno
olakSava interpretaciju rezultata. RapidMiner podrzava rad s velikim koli¢inama podataka, §to
omogucuje analizu 1 obradu velikih koli¢ina podataka. Ova svestrana platforma zadovoljava
potrebe korisnika razlicitih stru¢nosti, od pocetnika do iskusnih stru¢njaka za podatke, nudeci

intuitivan pristup analizi podataka i informiranim odlukama [19].
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Slika9.  Prikaz procesa u RapidMiner-u [20]

4.3. Usporedba softvera za obradu podataka

Svaki od prethodno navedenih alata ima svoje specifi¢nosti, a odabir izmedu njih ovisi

0 konkretnim potrebama i preferencijama korisnika. MaiLab se Cesto koristi u industrijskim
postavkama za pracenje proizvodnje, dok KNIME i RapidMiner pruzaju Siru paletu
funkcionalnosti za analizu podataka i strojno ucenje, ¢ime su popularni u razli¢itim sektorima,

ukljucujudi istrazivanje i poslovnu analizu. Usporedba softvera prikazana je nize u [Tablica 1].

Tablica 1. Usporedba softvera

Specifi¢nosti Prednosti OgraniCenja
MaiLab Fokusiran na Integracija s Moze biti specifi¢an
industrijsko pracenje | opremom, pracenje za industrijske
i upravljanje performansi, primjene,
proizvodnjom. olaksava donoSenje
odluka u
proizvodnom
okruzenju.
KNIME Platforma otvorenog Fleksibilnost, Zahtijeva odredeno
koda za analizu podrska za razlicite | vrijeme prilagodbe,
izvore podataka,
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podataka s vizualnim alati za analizu i posebno za
suceljem. modeliranje pocetnike.
podataka.
RapidMiner Softver za analizu | Brza implementacija Nesto manje
podataka i strojno modela, bogat skup fleksibilnosti od
ucenje s naglaskom alata za strojno KNIME-a u
na jednostavno ucenje, podrska za odredenim
vizualno velik broj formata aspektima.
modeliranje. podataka.

Konacni odabir ovisi o konkretnim zahtjevima projekta, razini strucnosti korisnika te integraciji
s postoje¢im sustavima. Ako je glavni fokus pracenje i upravljanje proizvodnim procesima,
MaiLab moze biti optimalan izbor. Ako je potrebna Sira paleta funkcionalnosti s naglaskom na
otvorenost i fleksibilnost, KNIME je dobra opcija. Ukoliko je potrebno jednostavno i brzo

vizualno modelirati podatke, RapidMiner moze zadovoljiti potrebe.

Posto se u ovom slucaju radi o optimizaciji procesa u proizvodnom sustavu, MaiLab se namece
kao optimalan izbor koji moze zadovoljiti sve potrebe, a pri tome je i1 jednostavan za uporabu.
Naglasak potrebnog softvera je na jednostavnosti te nije potrebna Siroka paleta funkcija Sto
takoder izdvaja MailLab kao zadovoljavajuci softver. MaiLab daje uvid u broj dobro i loSe
proizvedenih komada, prati kontrolu kvalitete te na temelju informiranih odluka daje prijedloge
poboljsanja. U konacnici, odabir Mailab-a preporucuje se kada je glavni fokus na optimizaciji
proizvodnih procesa, posebno u kontekstu industrije gdje su integracija s opremom i pracenje
performansi kljuéni faktori. Na osnovu svih navedenih karakteristika, predstavljenih softvera
te medusobne usporedbe, MailLab se uzima kao alat pomoc¢u kojeg ¢e se provesti analiza

podataka i dati prijedloge poboljsanja te samim time poraditi na optimizaciji procesa.

4.4. Teorijski prikaz MaiLab-a

Brojne tvrtke koje se bave proizvodnjom dolaze do velikih problema kada iskusni
operateri odlaze u zasluzenu mirovinu. Posao preuzimaju mladi, neiskusni operateri koji ne
mogu jednako reagirati na razliite stvari koje se dogadaju u procesu proizvodnje jer to
zahtijeva dugotrajan proces pracenja i uCenja. Automatizacija opreme napreduje, ali jo$ uvijek

postoji mnogo procesa koji se oslanjaju na iskustvo radnika na licu mjesta. Digitalizacijom
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takvog znanja moze se posti¢i nasljedivanje vjestina, suoCavanje s nedostatkom radne snage,

smanjenje trosSkova, poboljSana produktivnost 1 kvaliteta itd.

MaiLab ima tri glavne znacajke [21]:

"Al Data Scientist" - sustav podrske za analizu umjetne inteligencije koji omogucuje
koriStenje podataka bez specijaliziranog znanja. Al Data Scientist omogucuje
iskoriStavanje podataka kao da podatkovni znanstvenik sjedi odmah do. Opremljen je
obiljem analitickih metoda i moze se koristiti u razne svrhe usvajanjem mnogih metoda
strojnog ucenja 1 statistiCke analize, poput dubokog ucenja i analize viSestruke
regresije. Osim toga, MailLab ne zahtijeva programiranje, pa je lako konfigurirati i
odmah zapoceti analizu podataka. U proslosti je analiza podataka zahtijevala razna
znanja i stru¢nost. Al Data Scientist, zahvaljujuéi funkciji automatskog strojnog ucenja
ugradenoj u Mailab, automatski odabire metode obrade podataka i analize te provodi
analizu. To olakSava izgradnju modela ucenja bez specijaliziranog znanja. Takoder
moguce je prilagoditi modele u€enja izgradene od strane Al Data Scientist prema
vlastitim zeljama. Mogu se koristiti prosireni blokovi za prilagodbu modela. Osim toga,
ako zelimo programirati sami, mogu se izgraditi precizniji modeli u¢enja kodiranjem
pomocu Pythona, koji se Cesto koristi u analizi podataka.

Strojno ucenje - za razliku od tradicionalnih metoda u kojima ljudi pronalaze i
formuliraju korelacije izmedu podataka, strojno ucenje MaiLab-a uli iz povijesnih
podataka proizvodnje. MoZe donositi kljucne odluke ili preporuke koje su tradicionalno
zahtijevale nebrojene radne sate. Osim prosudbe “prolazi/ne prolazi” poput
prediktivnog odrzavanja, ova znaCajka izvodi viSestruke odgovore, ¢ime postaje
ucinkovita za primjene koje su konvencionalno zahtijevale znanje inZenjera.
Primjerice, uceci iz povijesnih ¢imbenika koji uzrokuju kvarove na stroju, moguce je
procijeniti ¢cimbenike bez specijaliziranog znanja kada se pojave slicni ¢imbenici. U
slu¢aju obrade, kroz kontinuirano ucenje operativnih zapisa, moguce je predloZziti
optimalne parametre na stroju bez pomoc¢i struénih radnika. To pridonosi nedostatku
prijenosa stru¢nog znanja.

Sofisticiran dizajn - pruzanje intuitivnog sucelja i iskustva ¢ini ga jednostavnim cak i
za korisnike koji ga koriste prvi put. Sofisticirani dizajn i bogati prikazi grafikona
omogucuju analizu iz razli¢itih perspektiva. Uredivanje modela ucenja i njihovo

implementiranje na dijagnosticke uredaje takoder je intuitivno i lako za svakoga. Osim
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toga, graficki prikaz 1 druge funkcije pracenja omogucuju intuitivan pristup
informacijama koje su potrebne. Primjerice, kada se viSe strojeva dijagnosticira u
stvarnom vremenu, moguce je pregledati dijagnozu svakog stroja pojedinacno ili jedan
pored drugoga, ovisno o potrebama. Osim toga, ako se koristi pametni telefon ili tablet,
moze Se provjeriti dijagnosticka situacija iz bilo kojeg mjesta.
Sto MaiLab sve moze? Uklju¢uje automatsku izradu pomoéu umjetne inteligencije ¢ak i
pocetnicima u analizi podataka. Obraduje sve vrste podataka, a analizu i1 dijagnozu izvrSava s
jednim alatom. Rjesava mnogo izazova, razne procese koji su temeljeni na ljudskom iskustvu i
intuiciji [22]:
e Smanjenje troSkova — obi¢no, vrijeme zamjene potroSnog materijala odreduje se na
temelju vremena i broja upotreba. Analizom i dijagnosticiranjem podataka o potroSnom
materijalu, moZze se razumjeti stanje potro$nog materijala i zamijeniti ga u optimalnom

trenutku, Sto rezultira smanjenjem troskova.

Zamjena alata

Broj upotreba

Poslije

Zivotni vijek

Slika 10. Prikaz smanjenja tro§kova zamjenom alata [22]
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e Nasljedivanje vjeStina i usteda radne snage — Unos parametara za proizvodnu opremu
obi¢no se oslanja na stru¢nost iskusnih radnika. KoriStenjem umjetne inteligencije
moguce je digitalizirati strucnost iskusnih radnika, koja je teSka za dokumentiranje, i

podrzati prijenos vjestina na pocetnike.

Aﬂf
. w of}

'

Slika 11. Nasljedivanje vjestina i uSteda radne snage [22]

e Poboljsana produktivnost — kako bi se sprijecili iznenadni kvarovi koji smanjuju radne
stope, potrebno je pratiti status opreme i izvrsiti odrzavanje prije nego dode do kvara.
Digitalizacijom statusa opreme i njegovom analizom pomoc¢u umjetne inteligencije

mogu se predvidjeti kvarovi, §to dovodi do poboljSane produktivnosti.

Slika 12. Praéenje produktivnosti [22]
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e Poboljsana kvaliteta — kada ljudski operateri vizualno pregledavaju kvalitetu
proizvodnje koriste¢i graficke podatke, javlja se ljudska varijabilnost. Izvodenjem
inspekcija kvalitete pomocu umjetne inteligencije moguce je provesti detaljne

inspekcije bez varijacija i poboljsati kvalitetu proizvoda.

o
-

Slika 13. Poboljsanje kvalitete [22]

Koristenje podataka u tvorni¢koj automatizaciji podijeljeno je u dvije faze. U prvoj fazi
unaprijed se analiziraju podaci prikupljeni iz proizvodnje, a u sljedecoj fazi zapocCinje
dijagnostika na mjestu proizvodnje na temelju rezultata analize. Faze su prikazane na [Slika
14].

Offline analiza Dijagnostika u stvarnomivremenu

Slika 14. Prikaz dviju faza koristenja podataka
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Koristenje MailLab-a je jednostavno i opisano je kroz cetiri koraka, prikupljanje podataka

prethodi analizi te nakon §to su podaci prikupljeni kreée se u analizu od ¢etiri koraka [23]:

Prikupljanje podataka

Podaci Potrebno je istraziti koje podatke treba
s rikupiti te kako ih ikupiti.

£ = prikupiti te kako ih treba prikupiti

S|

o —

Offline analiza

Korak 1: Stvaranje skupa podataka

Ured Prvo je potrebno procitati podatke za analizu

u MaiLab-u i registrirati ih. Grupa

registriranih podataka naziva se ,,Skup

podataka®. Skup podataka moze se prikazati

u raznim vrstama grafikona, te se tako moze

lako provjeriti ljudskim o¢ima prije
izvodenja dijagnoze pomoc¢u umjetne

inteligencije.

Offline analiza

Korak 2: Stvaranje umjetne inteligencije

Izvodi se ucenje iz skupa podataka. Model
koji omogucuje dijagnozu nepoznatih
podataka naziva se ,,Al*“. Kada je odabrano
Sto se zeli postici (,,cilj*), pravilnost i
pravila podataka automatski se izvode, a
MaiLab stvara ,,AI*.
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Korak 3: lIzrada zadatka

Postavke za izvodenje dijagnoze nepoznatih
podataka nazivaju se ,,Zadatak®. Mailab ¢e
definirati unos podataka, izlazne metode i
grani¢ne vrijednosti za to jesu li
dijagnosticki rezultati dobri ili losi. Tocnost
se prikazuje kao rezultat koji sluzi kao

smjernica za prosudbu.

Korak 4: IzvrSenje zadatka i pracenje

Moguce je izvrSavati i pratiti status
dijagnoze nepoznatih podataka, a
postavljanje na opremu je jednostavno i
izvrSava se samo jednim klikom. Tijek
podataka 1 status dobro ili loSe procjene
mogu se potvrditi na grafickom prikazu

putem posluzitelja za ucenje.

Pokretanjem MailLab-a otvara se korisnicko sucelje prikazano na [Slika 15] koje je jednostavno

i pregledno. S lijeve strane u izborniku vide se svi dijelovi MailLab-a koji su opisani prethodno;

skup podataka, Al, zadatak 1 pracenje te svaki od njih vodi do jednog od Cetiri faze u analizi

podataka pritiskom na samu ikonu. Mailab omogucuje ucitavanje podataka u razliitim

formatima poput CSV i TSV datoteka. Nakon ucitavanja podataka, slijedi korak odabira

analiticke metode pomoc¢u umjetne inteligencije, ukljucujuci strojno ucenje i statisticku analizu,

prilagodeno potrebama korisnika. Zatim, nakon Sto je odabrana metoda, MailLab automatski

obavlja pretprocesiranje i1 analizu podataka u odjeljku zadatak. A konac¢ni rezultati analize
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prikazuju se na sucelju gdje korisnici mogu lako interpretirati rezultate i donositi informirane

poslovne odluke, a rezultati su vidljivi u odjeljku pracenje.

Let's start.

B Zadatak

~ Pracenje

Slika 15. Korisni¢ko sucelje MaiLab-a

4.5. Smart Manufacturing Kaizen Level

U procesu digitalizacije svaka kompanija treba odluciti kako zapoceti s digitalizacijom,
koje korake napraviti te na koji na¢in 1 uz pomo¢ kakvih alata uvesti procese digitalizacije.
Kako zapoceti s digitalizacijom? Zasto je digitalizacija stvarno vazna? Na koji na¢in poboljsati
ucinkovitost? Na takva i slicna pitanja odgovori se mogu pronaci u japanskoj filozofiji
upravljanja. Kaizen je japanski izraz koji se koristi u poslovnom kontekstu i znaci stalno
poboljsanje. Glavna ideja iza Kaizena je stalno traZenje, identificiranje i implementacija
poboljsanja u procesima, proizvodima i organizaciji kako bi se postigla kontinuirana efikasnost
1 kvaliteta. Primjenom Kaizena tvrtke poboljSavaju svoje poslovanje, optimiziraju procese te
konstantno teze prema vecem uspjehu. Neki kljucni elementi Kaizena ukljucuju kontinuirano

poboljsanje, ukljuc¢ivanje svih zaposlenika, smanjenje gubitaka, timski rad, standardizaciju[24].
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Fokusira se na postizanje malih poboljSanja u svim aspektima poslovanja, na svim razinama
organizacije, od radnika na proizvodnoj liniji do vi$ih menadZera. Fokus Kaizena je na
eliminiranju gubitaka u procesima, cilj je posti¢i u€inkovitost i smanjenje nepotrebnih troSkova.
Nakon postizanja pobolj$anja procesi se standardiziraju kako bi se osiguralo da se takav nacin
poslovanja i dobitci zadrze. Upravo Smart Manufacturing Kaizen Level (dalje u tekstu SMKL)
provodi i integrira koncept Kaizena u pametne proizvodne procese, poti¢uéi poboljSanje i
efikasnost kroz tehnologije i inovacije. Svrha SKML-a je prilagoditi se zahtjevima poput
poveéanja produktivnost i smanjenja emisije CO2 u pametnoj proizvodnji, istovremeno
podrzavaju¢i vodenje implementacije i metode evaluacije performansi sustava kako bi se
postigla koordinacija veza izmedu procesa implementacije i Kaizena [24]. Jedna od klju¢nih
stvari za pocetak 1 uspjeSnu digitalizaciju je pravilno iniciranje procesa prikupljanja,
organizacije i analize podataka kao temeljnog koraka prema ucinkovitom transformiranju
operacija, pa tako SMKL ocjenjuje zrelost na temelju matrice od &etiri razine zrelosti i Cetiri

razine upravljanja. Stupnjevi zrelosti, prikazani na [Slika 16], su prikupiti, vizualizirati,
analizirati i optimizirati, dok su razine upravljanja instalacija i radnici, radno mjesto, tvornica i

opskrbni lanac, prikazane na [Slika 17].

Optimizirati

Analizirati

Vizualizirati

Prikupiti

Slika 16. Stupanj zrelosti po SMKL-u [25]
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X ﬁ !Iﬂ %%

n

Radnik Radno mjesto Tvornica Lanac opskrbe

Slika 17. Razine upravljanja po SMKL-u [25]

Razina zrelosti u proizvodnim operacijama, s naglaskom na kontinuirano pobolj$anje, koristi
se kao konkretna mjera sposobnosti razumijevanja i unaprjedivanja proizvodnih operacija, pri
¢emu se osobitosti izrazavaju u smislu sposobnosti procesa na odgovarajucoj razini koriStenja
podataka na razini upravljanja. Razlicite razine upravljanja obuhvacéaju kompleksnost i tempo
od trenutne situacije do cilja, Sto dovodi do razli¢itih to¢aka primjene napora u implementaciji.
Opis postupka rada te pripadajuci primjeri svakog koraka razine zrelosti prikazani su u [Tablica
2]. Pocevsi s prikupljanjem razli¢itih podataka, SMKL postavlja pitanja mogu li se ti podaci

vizualizirati ili analizirati, zatim koliko se moZe optimizirati kako bi se postigao odredeni cilj.

Tablica 2. Definicija razina zrelosti

Razina zrelosti Opis Primjer

a Prikupiti Podaci o proizvodnji, status
instalacije ili rada, prikupljaju se - Baza podataka
i pohranjuju elektronskim putem . CSV datoteka
automatski ili rucno S
jednostavnim postupkom unosa.

b Vizualizirati Grafovi ili tablice automatski se
generiraju na temelju - Opis popisa

prikupljenin i/ili  pohranjenih - Opis grafikona

podataka o proizvodnji zajedno (histogram, trend i

sa ciljem upravljanja. sl.)
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c Analizirati Grafovi i tablice koje opisuju
usporedbu ciljane izvedbe s - Upravljanje
trenutacnim statusom uz proizvodnim
varijacije automatski se operacijama
generiraju prema razini zrelosti. - Rjesavanje
Na primjer, ruc¢na analitika problema
radnika moze biti izuzeta.

d Optimizirati Kaizen instrument automatski
pruza povratne informacije o - Kaizen  pokrenut
upravljackim ciljevima kako bi umjetnom
rijesio razlike u izvedbi koje su inteligencijom

specificirane na razini zrelosti.

[Slika 18] prikazuje kako je SMKL predstavljen kao matrica sa 16 kvadrata, a izrazava se kao
metoda za procjenu trenutne razine i njezino poboljSanje do sljedeceg koraka. SMKL
procjenjuje trenutnu situaciju pametne proizvodnje kroz svoju matricu koristeci sljedece korake
za procjenu:

e Evaluacijski indeks za usvajanje interneta stvari (IoT) dostupan je za svaki pojedini

uredaj, radnika, radnog mjesta, lanca, tvornice i lanca opskrbe.

e Koristan je za aktivnosti kontinuiranog poboljSanja (Kaizen) jer omogucuje shvacanje
razine vizualizacije podataka potrebne za digitalnu transformaciju na proizvodnom

mjestu.

e Uprava i odgovorna osoba mogu donijeti planiranu odluku o ulaganju za usvajanje
digitalne transformacije u tvornici.
Optimizacija moze nastati na svakoj razini, sve do cijele tvornice i Citavog lanca opskrbe, Sto

dovodi do znacajnih poboljSanja poslovanja.
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Razina D
Optimizirati

Razina C
Analizirati

Razina B
Vizualizirati

Razina A
Prikupiti

Razina 1 Razina 2 Razina 3 Razina 4
Radnik Radno Tvornica Lanac

mjesto opskrbe

Slika 18. SMKL matrica

Kako koristiti SMKL matricu? Postavljaju se specificna pitanja 1 istrazuje se gdje je korisnik
sada i kojim putem treba i¢i da postigne svoj cilj.

e (dje se trenutno nalazis?

e Gdje Zeli$ biti?

e Koji su vasi nedostatci?
Pruzaju¢i odgovore na ova i sli¢na pitanja moguce je odrediti trenutnu poziciju te se moze
donijeti odluka za kapitalna ulaganja jer ¢e se pokazati koju vrstu opreme treba uvesti i koliko
je ulaganja potrebno. [Slika 19] prikazuje znacajke SMKL-a po matrici, od pozicije na kojoj se
nalazimo do ciljnih pozicija te smjernice kako do¢i do zeljenog cilja uz velika ulaganja.
Najbitnije je na pocetku prepoznati na kojoj poziciji se trenutno nalazimo te uz koje promjene

na odredenim razinama do¢i do postavljenog cilja, promjene je moguce provesti kroz sve razine

upravljanja i zrelosti.
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O, | ulaganja
Razina D =1 Cilina gan

Optimizirati pozicija ) j 4‘?
i P
Razina C
Analizirati 3C \‘

Razina B
Vizualizirati

Razina A >
Prikupiti —a
Razina 1 Razina 2 Razina 3 Razina 4
Radnik Radno Tvornica Lanac
mjesto opskrbe

Slika 19. Prikaz znacdajki SMKL-a

Pri postavljanju pitanja za odredivanje trenutacne pozicije tvrtke po razinama u matrici, klju¢no
je ispitati razliCite aspekte poslovanja kako vi se dobila cjelovita slika. Pitanja se fokusiraju na
podruc¢ja kao S$to su digitalna transformacija, stupanj usvajanja tehnologija, razine
automatizacije, efikasnost proizvodnih procesa, pristupi kontinuiranom poboljSanju (Kaizen),
sustavi vizualizacije podataka i upravljanje kljuénim pokazateljima uspjeSnosti. Osim toga,
vazno je provesti istraZivanje o postojeim sustavima za pracenje ucinkovitosti strojeva,
pracenju kvalitete primjenom statisti¢kih metoda (SPC), odrzavanju robota te planovima za

koriStenje analize vibracija na uredajima. Integriranjem tih pitanja, tvrtka moze bolje procijeniti
svoju trenutacnu poziciju, identificirati nedostatke 1 prepoznati podrucja za daljnje poboljSanje.

Neka od pitanja za postavljanje po svim razinama zrelosti i upravljanja prikazana su na [Slika
20].
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Razina D
Optimizirati
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Slika 20. Prikaz pitanja po razinama matrice

Optimizacija na razini stroja ili proizvodne linije predstavlja kljucan korak prema postizanju
uéinkovitijih i produktivnijih operacija u industrijskom okruzenju. Te razine u matrici
predstavljaju polja 1D i 2D, a prikazani su na [Slika 21]. Kada se optimizacija primjenjuje od
pojedinacnih radnih mjesta 1 svakog radnika dolazi do povecanja produktivnosti, smanjenja
gubitaka vremena 1 resursa te se poboljSava radna ucinkovitost. Osim toga, optimizacija na
razini radnika doprinosi stvaranju pozitivnog radnog okruzenja, poti¢e motivaciju i angazman
zaposlenika te moze rezultirati boljom kvalitetom proizvoda ili usluga. Kroz primjenu
optimizacije na ranoj razini, poput radnika, postavlja se temelj za kontinuirano poboljsanje
cijelog proizvodnog procesa. Koristenje alata poput Mailab-a omogucuje precizno prikupljanje,
analizu i interpretaciju podataka kako bi se identificirali potencijalni nedostaci ili prostori za
poboljsanje. Mailab pruza sredstva za pracenje klju¢nih pokazatelja performansi, u€inkovito
upravljanje resursima, te prilagodbu i optimizaciju parametara rada strojeva ili proizvodne

linije. Kroz detaljnu analizu prikupljenih podataka, tvrtke mogu donositi informirane odluke o

prilagodbama u procesima proizvodnje sa ciljem postizanja maksimalne u¢inkovitosti. Mailab
tako postaje nezamjenjiv alat u postizanju optimizacije na razini stroja ili proizvodne linije,
pridonoseci konkurentske prednosti i unapredenju ukupnih poslovnih performansi. Na [Slika
22] nalazi se ilustracija kako MaiLab sluzi kao most izmedu proizvodnih procesa na terenu i

analiticara u uredu, stvarajuéi integrirani sustav za pracenje, analizu i optimizaciju poslovanja.
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Slika 21. Optimizacija na razinama 1D-2D
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llustracija integracije MaiLab-a [22]
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5. OPIS EKSPERIMENTA

Pametna tvornica za ucenje oblik je kiberneticko fizickog sustava §to znaci da se digitalno
upravlja fizickim mehanizmima. CP tvornica (eng. Cyber-Physical Factory) razvijena je u
bliskoj suradnji s nastavnicima i instruktorima. Rezultat je sustav za obuku na kojem se mogu
prikazati 1 vjezbati teme o mreZama, komunikaciji 1 prikupljanju podataka na jednostavan i
razumljiv nacin. Dizajnirana je u svrhu pomaganja u ucenju i pripremi za rad u industrijskim
procesima [26]. Model tvornice na Fakultetu Strojarstva i Brodogradnje Sveucilista u Zagrebu

sastoji se od Cetiri razli¢ita modula: spremnika, busilice, prese i pokretne trake; prikazano na
[Slika 23].

Slika 23. Prikaz Pametne tvornice na Fakultetu Strojarstva i Brodogradnje

Pametna tvornica je model za uc¢enje koji simulira proizvodnju procesa odredenog proizvoda,
a u ovom slucaju to je simulacija proizvodnje sklopa koji se sastoji od prednjeg [Slika 24] i
straznjeg poklopca [Slika 25]. To su dva osnovna dijela proizvoda pri ¢ijoj proizvodnji ¢e se
pratiti odredeni parametri, te promjenom tih vrijednosti pokusat ¢e se dobiti optimalan iznos
svih parametara za dobivanje idealnog proizvoda, a za odredivanje iznosa pojedinih parametara
koristit ¢e se softver MaiLab koji pomoc¢u umjetne inteligencije daje vrijednosti za optimalan

proces.
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Slika 24. Prednji poklopac [26]

Slika 25. Straznji poklopac [26]

Dijelovi proizvoda kre¢u se po pokretnoj traci tako da se postave na palete [Slika 26] koje stoje
na nosac¢ima [Slika 27]. Nosac¢i s paletama skidaju se s pokretne trake kada je potrebno izvrsiti
rucni rad ili kada je proizvod gotov. Kada nosace detektira senzor koji signalizira da su dosli u
polozaj u kojem treba izvrSiti neku aktivnost (preSanje ili buSenje) aktivirat ¢e se stoper 1 izaci
¢e vijak koji ¢e zaustavit nosac kako bi se mogla izvrsiti potrebna aktivnost. Kada je aktivnost
izvrSena, vijak ¢e se vratit u pocetni polozaj i nosa¢ ¢e nastaviti dalje [27]. Nosaci su opremljeni
RFID cipovima, radiofrekvencijska identifikacija (eng. Radio Frequency Identification), koji

omogucuju slanje podataka u MES (eng. Manufacturing Execution System) sustav kako bi se

Fakultet strojarstva i brodogradnje 36



Ana Primorac Diplomski rad

znalo u kojem se dijelu procesa nalazi proizvod te kako bi se omogucilo upravljanje dijelovima
procesa. Radiofrekvencijska identifikacija je sustav koji omogucuje bezi¢nu razmjenu
podataka izmedu Cipa i antene pomocu radio valova. Kad antena registrira valove, Salje podatke

racunalu koje ih dalje obraduje [28].

Slika 26. Paleta [26]

Slika 27. Nosac [26]

5.1. Opis procesa

Simulirani proces proizvodnje sastoji se od kretanja poluproizvoda po pokretnoj traci
izmedu radnih stanica. Sam proces na modelu tvornice za ucenje zapoCinje ispuStanjem
straznjeg poklopca iz spremnika na paletu koja pokretnom trakom na nosacu putuje izmedu
radnih stanica, stvarni prikaz na [Slika 28]. Na prvoj radnoj stanici se simulira busenje

potrebnog broja provrta, nakon §to je simulacija izvrSena, nosac putuje do prese koja se u prvom
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krugu ne aktivira jer nema prednjeg poklopca. Zatim se u drugom krugu na paletu ispusti i
prednji poklopac, na straznji iz prvog kruga, te nastavlja putovati pokretnom trakom do radne
stanice za presanje, preskacuéi sada busenje. Kada nosa¢ napravi dva kruga po pokretnoj traci
proces je zavrSen te je dobiven jedan proizvod. Radne stranice sastoje se od operacija koje imaju
podesene odredene parametre koje je moguce mijenjati, a promjenom tih parametara utjece se
na optimizaciju procesa. Npr. kod radne stanice za buSenje moguce je promijeniti brzinu
busenja, a kod presanja moze se definirati sila i vrijeme presanja. Promjenom vremena pri
busenju i preSanju mijenja se vrijeme trajanja ukupnog procesa, ali ipak najveci udio ukupnog
vremena trajanja procesa odredeno je brzinom pokretne trake, odnosno vremenom voznje

nosaca po pokretnoj traci izmedu radnih stanica.

Slika 28. Tvornica za uenje s radnim stanicama [29]

5.1.1. Pokretna traka

Pokretna traka, prikazana na [Slika 29], povezuje radne stanice tvornice za ucenje, a sastoji

s od glavne pokretne trake te dvije trake za odvod ili dovod nosaca. Pogoni ju elektromotor, a
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ima 1 senzor za detekciju nosaca te usmjeriva¢. Kada senzor detektira nosac iskac¢e usmjerivac
koji preusmjerava nosac na traku koja vodi do sljedeceg koraka u procesu. Brzina voznje nosaca

na pokretnoj traci znatno utje¢e na ukupno vrijeme trajanja procesa.

Slika 29. Pokretna traka [26]

5.1.2. Spremnik

Spremnik, prikazan na [Slika 30], je modul koji sadrzi poklopce koji se ispustaju na nosac
s paletom u trenutku kada on dode u potreban polozaj. Sadrzi 1 prednje i straznje poklopce koje
ispusta ovisno o potrebi i postavljenoj konfiguraciji, a za ispuStanje razli¢itth poklopaca
potrebno je na drugaciji nacin postavit module u konfiguraciji. Kada nosa¢ s paletom prode
svjetlosnu barijeru, zaustavlja se te se cilindar za podizanje pomice prema dolje. Poklopac se
ispusti na nosac, cilindar se podigne u pocetni polozaj, a nosa¢ s poklopcem se nastavlja kretati

po pokretnoj traci [26].
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Slika 30. Spremnik [26]

5.1.3. Busilica

Busilica, prikazana na [Slika 31], sluZi za simulaciju buSenja dva provrta na straznjem
poklopcu. Kada nosa¢ s poklopcem prode svjetlosnu barijeru, zaustavlja se te se cilindar
jedinice za buSenje pomice i spusta, a svrdla se rotiraju odredenom brzinom i simuliraju busenje
provrta. Nakon busenja se cilindar vrac¢a u pocetni poloZaj, a nosa¢ s poklopcem nastavlja se

kretati prema sljedecoj radnoj stanici [26].
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Slika 31. Busilica [26]

5.1.4. Presa

Presa, prikazana na [Slika 32], simulira proces sklapanja straznjeg i prednjeg poklopca. Sila
presanja i vrijeme trajanja preSanja su dva promjenjiva parametra pri samom procesu presanja,
moze se postaviti da su oba parametra promjenjiva ili da je jedan parametar konstantan, a drugi
promjenjiv, ovisno §to ¢e dati najbolju kvalitetu proizvoda u odredivanju optimalnog procesa.
Kada nosa¢ s poklopcem prode kroz svjetlosnu barijeru, zaustavlja se, pneumatski klip za
presanje se spusta i simulira spajanje dva poklopca. Nakon toga se klip vra¢a u pocetni polozaj,

a nosac nastavlja dalje prema sljedecoj fazi procesa [26].
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Slika 32. Presa [26]

5.2.  Opis eksperimenta za optimizaciju procesa

Eksperimentalni dio samog rada sastoji se od prikupljanja i obrade podataka koristeci
softver MaiLab koji za cilj ima dati optimalne vrijednosti promjenjivih parametara kako bi se
optimizirao cijeli proces, a da gotovi proizvod ima najvecu mogucu kvalitetu. Kako se proces
proizvodnje sastoji od razlicitih radnih stanica, radne stanice povezane transportnom trakom
prikazane su na [Slika 33], na svakoj je moguce pratiti i mijenjati neke parametre koji igraju
kljuénu ulogu za proces. Tako ¢e se redom navesti svi parametri na pojedinim radnim
stanicama, kao i interval vrijednosti koji moZe iznositi, na osnovu ¢ega ¢e softver dati vrijednost
za optimalan proces. Cilj je dobiti gotovi proizvod koji se sastoji od prednjeg i straznjeg
poklopca, s tim da je na straznjem poklopcu potrebno izbusiti dva provrta ¢iji promjer treba biti

tri milimetra.
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Slika 33. Shema radnih stanica i transportne trake

Prvaradna stanica je spremnik koji ispusta poklopac, nakon tog poklopac putuje do druge radne
stanice koja je busilica te na kraju zadnja radna stanica je presa. U sljede¢em koraku definirat

¢e se koje sve parametre je moguée podesiti i pratiti na svakoj od radnih stanica.

I.  Spremnik; ispustanje poklopaca je fiksna radnja koja traje 2 sekunde te nije moguce

podesavati taj parametar.
Il.  Busilica; operacija busenja ima tri parametra:

e Brzina busenja — vrijednost od 600 do 1200 okretaja u minuti. Ova
varijabla predstavlja broj okretaja buSilice u minuti 1 ima raspon
vrijednosti od 600 do 1200 okretaja u minuti koji je simuliran za
generiranje slucajnih vrijednosti kako bi se mogla usporedivati

kvaliteta provrta na osnovu drugacijih brzina buSenja.

e Vrijeme busenja — vremenski interval od 2 do 8 sekundi. Interval
vremena buSenja uzet je za simulaciju kako razli¢ito vremensko
trajanje procesa buSenja moZe utjecati na kvalitetu provrta, a i na

ukupno vremensko trajanje procesa.

e Zivotni vijek alata— ovisno o Zivotnom vijeku alata (svrdla), kvaliteta
provrta moze varirati. Ova varijabla predstavlja trajanje zivotnog
vijeka svrdla koji u idealnim uvjetima iznosi 60 dana, a njezina
distribucija moze biti primjenjiva na stvarnim podacima te je uzeta

kao dodatni parametar koji utjece na kvalitetu izradenog provrta.

Fakultet strojarstva i brodogradnje 43



Ana Primorac Diplomski rad

I1l.  Presa; operacija preSanja takoder ima dva parametra:

e Sila presanja — 0,2 do 1 Newton-a. Sila presanja je simulirana u
postavljenom intervalu jer izravno najviSe utjeCe na kvalitetu
preSanja proizvoda. Razli¢it iznos sile daje drugacije rezultate

proizvoda, a interval je uzet kontrolu utjecaja drugacije sile.

e Vrijeme presanja — realni podesivi parametar za vrijeme presanja je
od 0 do 120 sekunde, a za potrebe ovog eksperimenta je uzet
vremenski interval od 5 do 11 sekundi. Taj vremenski interval je uzet
jer odgovara podesivoj sili za dobit proizvod s odgovaraju¢om

kvalitetom.

Sada kad postoje definirani svi parametri svake pojedine radne stranice, moze se raditi obrada
i analiza podataka koje ¢ée generirati softver kao rjeSenje te na osnovu njega dati konacni
zakljucak. Navedeni parametri su uzeti iz razloga jer mogu biti primijenjeni na stvarnom
procesu, utjecu izravno na gotovi proizvod. Simulacija je napravljena kako bi se proces §to vise
pribliZzio stvarnom, a podeSavanje odredenih parametara je napravljeno kako bi podaci bili
relevantni za realnu primjenu. Logicki uvjeti u skripti postavljeni su za idealni model,
iskustveno radu u realnosti. IM-press je idealni model za kontrolu presanja. Idealni model je
proizvoljno odreden, a parametri su podeSeni tako da imaju smisla u stvarnoj primjeni (npr. ako
je sila presanja jaca, logi¢no je da je potrebno manje vremena za presanje da se dobije dobar
proizvod, i obrnuto). Proces buSenja provrta od 3 mm na poklopcu proizvoda ovisan je o tri
varijable; vremenu buSenja, brzini busSenja 1 Zivotnom vijeku alata. Na osnovu tih parametara
kvaliteta provrta moZe biti drugacija (npr. pri maloj brzini i kratkom vremenu buSenja nece se
dobiti provrt potrebne dimenzije, ili ako su vrijeme i1 brzina busenja dobro prilagodeni ukoliko
je svrdlo pri kraju zivotnog vijeka postoji moguénost pucanja istog). Modeli funkcioniraju po
logi¢kim pretpostavkama koje su izvede u simulaciji, ali su temeljene na iskustvu i primjeni u
praksi. Na istom skupu podataka provest ¢e se dva procesa za dvije radne stanice, pracenjem
razli¢itih parametara pri razli¢itim vrijednostima u uzorku. Prvi put ¢e se isti proces automatski
izvesti s algoritmima umjetne inteligencije koje MaiLab predlozi, dok ¢e se drugi put postupak
ponoviti s ruénim podeSavanjem i dodavanjem dodatnih algoritama. Rezultati ¢e se usporediti
kako bi se donijeli zakljucei koji proizlaze iz krajnjih rezultata dijagnoze. MailLab mozZe
detektirati greSke u proizvodu, procijeniti kvalitetu proizvoda te predvidjeti vrijednosti

parametara kako bi proizvod bio Sto kvalitetniji. Prva analiza podataka usredotocit ¢e se na
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kontrolu kvalitete preSanja, 0visno 0 parametrima kao $to su sila upre$avanja i vrijeme presanja.
Druga analiza imat ¢e za cilj predvidanje optimalne brzine busSenja, prate¢i promjer provrta te

zivotni vijek svrdla.

5.2.1. Priprema za eksperiment

Priprema podataka za obradu i analizu odradena je kroz pisanje Python skripte za
generiranje podataka za ucenje, izraden je model od 1000 mjerenja. Model je napravljen putem
Pythona radi prakti¢nosti, jer bi stvarno mjerenje podataka za model od 1000 proizvoda trajalo
jako dugo. Pojedini podaci su modificirani i parametri su postavljeni drugacije nego u realnom
Pripremljeni podaci se spremaju u CSV obliku, a prethodno je navedeno da MaiLab moze
ucitati podatke u CSV obliku. Kad imamo prikupljene podatke mozemo kreirati Skup podataka
(eng. Data Set) uvozeéi ih u CSV obliku, $to je ujedno i prvi korak pri koristenju MaiLab-a.
Nakon §to su podaci ucitani poc€inju su obradivati kroz cetiri koraka Mailab-a, Sto ¢e biti

detaljno razradeno u sljede¢em poglavlju.
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6. OBRADA PODATAKA U MAILAB-U

Proces prikupljanja i obrade podataka za simuliranu proizvodnju poklopca na CP liniji
posluzit ¢e kao temelj za detaljnu analizu putem softvera, koji ¢e generirati rezultate. Na temelju
tih rezultata izvest ¢e se zakljucci o tome kako poboljsati procese, raditi na optimizaciji te
ostvariti konkurentske prednosti. MaiLab, kao alat temeljen na umjetnoj inteligenciji, koristi
razli¢ite algoritme za izvodenje analiza na osnovu podataka koji su mu dani za ucenje. Softver
omogucuje samostalno podeSavanje zadataka i koristenje naprednih funkcija koje automatski

generiraju algoritme 1 pruZaju rezultate analize.

6.1. Analiza podataka za kontrolu kvalitete
6.1.1. Stvaranje skupa podataka

U Mailab softveru, prvi korak u procesu obrade podataka pocinje dodavanjem skupa
podataka za ucenje. Ovaj klju¢ni korak omogucuje softveru da stvori temelj za analizu i u¢enje
algoritama umjetne inteligencije. Korisnik unosi relevantne podatke koji odraZzavaju parametre
proizvodnje ili druge vazne informacije o radnom procesu. Ti podaci sluze kao ulaz za
algoritme koji ¢e ih analizirati, prepoznati obrasce i1 nauciti iz njih. Ova faza omogucuje Mailab-
u da prilagodi svoje analiticke metode i pripremi se za daljnje korake u dijagnostici 1
optimizaciji procesa. Dodavanje skupa podataka za u¢enje kljucan je za postizanje preciznih i
relevantnih rezultata analize unutar Mailab platforme. Na [Slika 34] prikazan je skup podataka
koji je dodan u softver, a na [Slika 35] prikazani su parametri koji se prate s linije.

f?;:’ SmartFactory » Data set » Data set_1000

Slika 34. Dodavanje skupa podataka
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Select preview
Raw data v
4
Variable n... Variable t...
[ dt Timestamp
[] Kontrola pres... = Number
[[] silaupresava... Number
D Vrijeme presa... = Number
[C] Kontrola provr... Number
[C] Brzinabusilic... = Number
[C]  Zivotnivijek a... = Number
[C]  wvrijeme buse... ~ Number
[[]  wvrijemetrans... =~ Number
[]  Ukupnovrife... | Number

Slika 35. Parametri od kojih se sastoji skup podataka

6.1.2. Stvaranje umjetne inteligencije

Nakon $to je skup podataka napravljen, sljedeci korak je stvaranje umjetne inteligencije
prikazano na [Slika 36], sto predstavlja drugi korak koristenja. Pocetak stvaranja umjetne
inteligencije zahtjeva odabir namjene zapocetog procesa, a ovisno o hamjeni, proces je

podijeljen u dvije analize prethodno definirane.
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@ SmartFactory » Data set

Name 1 Data set type Status Update date and time Comment

Data set_1000 Table data set @ compieted 202410222 15:33

® CREATEA!

Slika 36. Stvaranje umjetne inteligencije
Ve¢ je predstavljeno kako ¢e se prva analiza provesti za procjenu kontrole kvalitete postupka

presanja u ovisnosti parametara za presanje, parametri koji odreduju kontrolu kvalitete za

proizvod na radnoj stanici prese su vrijeme presanja i sila upreSavanja.

What is the purpose?

(O To detect errors v

© To predict the quality index value A

To predict the size after machining before performing the machining

(O To automate the cause estimation v

O To adjust device parameters v

BACK FORWARD CANCEL

Slika 37. Odabir vrste analize
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Which variable will be predicted?

Kontrola presanja [mm]
Sila upresavanja [N]
Vrijeme presanja [s]
Kontrola provrta [mm]
Brzina busilice [o/min]
Zivotni vijek alata [dan]
Vrijeme busenja [s]
Vrijeme transporta [s]

Ukupno vrijeme procesa [s]

BACK FORWARD CANCEL

Slika 38. Izbor parametra za pracenje

OO OO0 0O0O0®

Na [Slika 37] prikazano je kako se odabere jedan postupak za analizu parametara, odnosno ono
Sto se zeli posti¢i s podacima, a na [Slika 38] vidljivo je koje je parametre moguce pratiti, U
ovom slucaju odabire se kontrola preSanja kao parametar za prvu analizu podataka. Kada je sve
postavljeno, MaiLab je pripremljen za izvrSavanje ucenja. Ucenje Ce Koristiti dva algoritma za

analizu, Light Gradient Boosting Machine i Slu¢ajna Suma, vidljivo na [Slika 39].
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(?;) SmartFactory > Al

Learning setting

Diagnosis target
Kontrola presanja [mm)

> AlL1.1

Learning level
[ ] .

High speed High precision

Al model details

Preprocessing Analysis method used  Optimization

Date and time encoding: None LightGBM Number of optimization attempts: 0

Random forest Optimization time limit: -

Slika 39. Postavke u¢enja i metode analize

Analysis method selection

Ensemble leaming

Kada je ucenje zavrSeno, generiraju se rezultati mjerenja za svaku koriStenu analizu: [Slika 40]

prikazuje evaluaciju performansi LightGBM modela, a [Slika 41] isto za Random Forest model.

LightGBM

RMSE
Leamning score

0.06599635901349057

Evaluation score 0.08864444264987995

Learning time: 0 [s]

Diagnosis time: 0.01 [ms]

Random forest

RMSE
Leaming score 0.080531124460814

Evaluation score 0.086330979395065

Learning time: 0 [s]

Diagnosis time: 0.01 [ms]

0]
Residual plot Line chart
. o train — true
o ® test prediction
02 * S%ie 9
= 04 ¥ & ot "
S e - o 5 O
bl o - o7 2
. " - :“i» 0.4
o1 Qe L v ords
1 % s YAt
~ N
0.2 .
.’.
-0.3
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Predict Value Index
[
Residual plot Line chart
04 1
* trzin — true
03 * fest — prediction
0.8
® 0.4
3 3
] £
o« 0.4
0.2
0 -
0.2 0.4 0.6 0.8 70 a0 60 0
Predict Value Index

Slika 41. Random Forest
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Podaci koje je pruzio odnose se na evaluaciju performansi modela, a svaki dio na slikama daje
odredene informacije za proces; Ocjena ucenja (eng. Learning score) predstavlja mjeru
performansi modela na skupu podataka za ucenje, $to je ocjena niza to je bolje jer ukazuje na
to da je model dobro generaliziran na podatke za ucenje. Ocjena evaluacije (eng. Evaluation
score) predstavlja mjeru performansi modela na skupu podataka koji nije koristen za ucenje, tj.
skup podataka za evaluaciju. Niza ocjena sugerira da se model dobro ponasa i na novim,
nepoznatim podacima. Korijen srednjeg kvadrata odstupanja (eng. Root Mean Square Eror,
RMSE) je metrika koriStena za ocjenu u¢enja. RMSE je mjera koja kvantificira prosje¢nu
veli¢inu odstupanja izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti. Racuna se kao korijen srednje
vrijednosti kvadrata razlika izmedu stvarnih i predvidenih vrijednosti. Idealna vrijednost je
nula, $to znaci potpuno precizno predvidanje [30]. RMSE je Cesto koriStena metrika za
regresijske modele jer daje jasnu sliku o tome koliko su predvidanja udaljena od stvarnih
vrijednosti, a pri koriStenju zadanih podataka re¢i ¢e koliko dobro model predvida vrijednosti
parametara potrebnih za optimizaciju podataka. U ovom slucaju metrika nije birana nego je
automatski podesena. Vrijeme ucenja predstavlja vrijeme koje je bilo potrebno da model nauci
na skupu podataka za ucenje, a vrijeme dijagnoze vrijeme koje je bilo potrebno za
dijagnosticiranje modela. Ukratko, niske ocjene 1 brza vremena ucenja i dijagnoze ukazuju na
dobre performanse modela na danom skupu podataka. Osim numerickih ocjena, prikazani su i
grafovi kako bi dodatno ilustrirali performanse modela. Ukljucuju¢i graf rezidualnog ostatka i
linyjski graf, ovi vizualni prikazi pruZaju dublje razumijevanje kako se model ponaSa na

stvarnim podacima.
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Residual plot
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Slika 42. Graf Rezidualnog ostatka (LightGBM)
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Slika 43. Linijski graf (LightGBM)
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Residual plot
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Slika 44. Graf Rezidualnog ostatka (Random Forest)
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Slika 45. Linijski graf (Random Forest)

[Slika 42] i [Slika 44] prikazuju grafove koji daju razliku izmedu stvarnih i predvidenih
vrijednosti (ostatak) na osi y u odnosu na predvidene vrijednosti na osi x. Ako su ostaci

nasumicno rasporedeni oko nule bez ikakvog uocljivog obrasca, to ukazuje na dobru prilagodbu

Fakultet strojarstva i brodogradnje 53



Ana Primorac Diplomski rad

modela podacima. Graficki ocjenjujuci ostatak, moguce je identificirati eventualne trendove ili
sistemske pogreske. Na oba ovdje prikazana modela nema velikog odstupanja od predvidenih
rezultata, vidljivo je da su rezultati uzorka isti ili jako sli¢ni predvidenima, nema velikog
rasipanja. [Slika 43] i [Slika 45] prikazuju linijske grafove stvarnih i predvidenih vrijednosti. U
idealnom slucaju linije se trebale preklapati, $to bi znacilo da su stvarne i predvidene vrijednosti
medusobno uskladene. Ovdje su takoder linije jako sli¢ne, najve¢im dijelom se poklapaju Sto
ukazuje na slaganje modela i stvarnih podataka. Nakon $to je u¢enje zavrSeno moze se preci na
sljede¢i korak analize u Mailab-u, a to je stvaranje zadatka. Koji sve su procesi do sad odradeni
prikazano je na [Slika 46] gdje se mogu vidjeti i algoritmi umjetne inteligencije u stablu koji su

izvrSavali analizu podataka.

Creating Al has been completed.

R @

nnnnnnnnnnnnnnnnnnnnnn Scaling Random forest leaming

Al output

®

LightGBM

Slika 46. ZavrSeni procesi

6.1.3. lzrada zadatka

Zadatak se moze napraviti na dva nacina, prikazano na [Slika 47]: jednostavni zadatak
pri kojem MailLab automatski generira sve dijelove procesa i sam izabire metode koje ¢e se
provoditi, a drugi nacin je napredni zadatak u kojem se rué¢no moze dodavati, mijenjati odnosno

osobno prilagodit postupak.
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Create a new task

Task 01

Al_11 - -
Local diagnosis terminal v
Select task type

(® Simple task (O Advanced task

Y)7a c%

Slika 47. Stvaranje zadatka

Prilikom stvaranja zadatka potrebno je definirati sljedece informacije: definirati otkuda ¢e se
uzeti podaci kao ulazne varijable; postavi se pripremljena mapa s uzorkom od 500 podataka za
uvoz, definirati gdje ¢e se rezultati procesa spremati; takoder se postavi prazna mapa u koju ¢e
se pri kraju procesa spremati rezultati obrade podataka sa svim parametrima i njihovim
vrijednostima za pojedini podatak. Kada se sve to definira i odrede odredi$ne mape zavrsen je
korak stvaranja zadatka, a proces je pripremljen za Cetvrti, ujedno i zadnji korak u analizi

podataka u MailLab-u, izvrSenje zadatka i pracenje.

6.1.4. IzvrSenje zadatka i praéenje

Prac¢enje ukljuCuje ucitavanje ulaznih podatka, dijagnozu te spremanje rezultata, proces

prikazan na [Slika 48].
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@ 0r > Tasko1

DIAGNOSIS RESULT EXECUTION STATUS
B CHECK EVENTLOG
5 [ms]gl:l))ﬂﬂ [ms] 2 [ms]/ 1000 [ms]
Input Diagnosis Output
0 — ' TN ——
// \\ 5 // \\ . ,/’ "\\
,/ \\ I/ \\ !, \
i \ L i \ . / \
| | | | i |
\ ] \ I \ J
\ / \ / AN /
N\ 7 \ 7/
5 [ms] 0% 1 [ms] 1 [ms]
Processing tima Buffer usage Procsssing fime Al processing rate Processing time

Slika 48. Prikaz pracenja procesa

A rezultati samog procesa prikazani su u dijagramu i grafikonu vidljivo na [Slika 49].

@ or > Tasko

DIAGNOSIS RESULT EXECUTION STATUS

« Al 1.1 @

4

Diagnosis result graph Diagnosis result rate

Slika 49. Rezultati dijagnoze

Osim grafickog prikaza rezultati se ispisuju i u tablicnom obliku te spremaju u CSV oblik,

prikaz dijela rezultata na [Slika 49].
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=]

2024.02-22T08:13:08 0.1 7 386 829 53 4 7 51 0.8028850283

024-0222T08:13:08 05 5 392 1122 0 4 [ “

2024-02-22T08:13:10 037 ] aa7 1094 k2 - L} 42

Slika 50. Tabli¢ni prikaz rezultata

Rezultati procesa mjerenih parametara za kontrolu presanja pruzaju znacajne uvide u ponasanje
procesa u ovisnosti o sili upreSavanja i vremenu presanja. Analizirajuéi ove parametre, moze
se dobiti dublje razumijevanje utjecaja razli¢itih sila upreSavanja i vremena preSanja na
kvalitetu i karakteristike proizvoda. Ako se promatra sila upresavanja, interval sile je od 0,2 do
1 Newton, mogu se identificirati optimalne vrijednosti koje rezultiraju visokokvalitetnim
proizvodima. PreviSe ili premalo sile upreSavanja moze dovesti do problema, poput
neujednacenog oblika proizvoda ili Cak oSte¢enja materijala. Stoga, vazno je pronaci ravnotezu
koja osigurava optimalnu ¢vrstocu i oblik proizvoda. MaiLab je generirao rezultate na uzorku
od 500 podataka te ih podijelio u klase koje su odredene intervalima koji definiraju
zadovoljavaju¢u kontrolu proizvoda. Zadnji stupac je rezultat kontrole kvalitete presanja, Sto je
broj blizi 0 to je veca kvaliteta gotovog proizvoda. Najnizi dobiven broj je
0,1481832205111539 pri ¢emu sila iznosi 0,92 N, a vrijeme presanja je 11 sekundi. Sto se tice
vremena presanja, interval vremena za presanje je od 5 do 15 sekundi, a analiza pokazuje kako
razli¢ite duljine vremena mogu utjecati na homogenost proizvoda 1 njegovu strukturu.
Optimizacija vremena presanja moze rezultirati uStedom vremena i energije, dok istovremeno
osigurava visoku kvalitetu proizvoda. 1z dobivenih rezultata moze se iSCitavati Sto se dogada s
proizvodom kada se mijenja vrijednost sile i vrijeme presanja; najlosiji proizvod dobiven je pri
sili od 0,35 N i vremenu od 5 sekundi preSanja, dok je najveci broj proizvoda smjeSten oko
kvalitete 0,5. Proizvodi s tom vrijedno$¢u dobiju se na dva nacina, ukoliko je sila niza 1 bliza

vrijednosti 0,2 N vrijeme presanja je duze, ili obrnuto, primjer rezultata prikazan na [Slika 51].
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at Sila upresavanja [N] Vrijeme presanja s Kentrola provrta (mm) Brzina busllice [oimin] Zwotni viek alata [dan]  Viijeme busenja [5] Vrijeme transporta 3} Ukupna vrijeme proc... AI_11_DIAG

2024-02-22T03:13:25 075 6 183 672 2 7 9 46 0.5076284334813808

2024-02-22T08:13:28 0.2 1 396 830 2 2 8 56 05191144304434729

2024-02-22T08:13:35 0.57 B a9 703 28 7 8 B 05152385 2676

2024-02-22T08:13:38 0.4 1 283 760 32 4 1" 54 0.517461631395367

2024-02-22T08:13:43 055 7 347 901 18 8 9 4 0.5122058456386704

Slika 51. Primjer kvalitete kontrole preSanja

U konacnici, ovi rezultati pruzaju korisne informacije za prilagodbu parametara presanja kako
bi se postigla optimalna proizvodnja s visokom ucinkovito§¢u i1 minimalnim gubicima.
Sveukupno, ova analiza pomaze u uskladivanju proizvodnih procesa s ciljem postizanja

vrhunske kvalitete proizvoda.

6.2. Prilagodena analiza podataka za kontrolu kvalitete

U ovom poglavlju analize implementiran je jo§ jedan algoritam umjetne inteligencije kako
bi se prosirilo proucavanje i uvidjelo $to se mijenja, ako se mijenja, dodavanjem jo$ jednog
algoritma. Dodatni algoritam integriran je radi dublje analize i bolje sagledavanja rezultata u
odnosu na prethodno provedene postupke. Pocetak analize podataka je potpuno isti kao u
prethodnom slucaju, tako da se samo nastavi na nju do dijela gdje se doda novi algoritam
umjetne inteligencije, kada se definira zadatak treba odabrati unapredeni zadatak, prikazano na
[Slika 52], koji omogucuje unositi ru¢ne promjene u proces. Uz postojeca dva algoritma
umjetne inteligencije, Light Gradient Boosting Machine i Slucajna Suma, dodat ¢e se Deep
Learning, te sada proces izgleda kao na [Slika 53] gdje je vidljivo da je dodano i Deep Learning.
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Create a new task

Task 02

Select A

Al 1.1 .

“

Select diagnosis termina

Local diagnosis terminal -

Select task type

(O Simple task

aab

(® Advanced task

g

-

Slika 52. Kreiranje naprednog zadatka

(33 SmartFactory > Al > Al_1.1

s/

Automatic update 1B

- e Q) #e We iis AP T
—] . -
- = ® g AN (i
Y . (] A5 0N
Missing value Category Outlier Outlier .
Dataset processing g ding processing 1 processing2 Scaling Random forest

_,®_

LightGEM

N Qs L

Slika 53. Prilagodeni proces

(®) START LEARNING
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Rezultati u¢enja za LightGBM i Random Forest su isti kao u prethodnoj analizi jer je koriSten
isti skup podataka sa istim parametrima, a samo je jo$ dodatno izvrSeno ucenje za Deep
Learning, a graficki prikaz rezultata je vidljiv na [Slika 54]. Ovdje je vidljivo da se stvarne
vrijednosti u velikoj veéini poklapaju s pretpostavljenima, §to daje informaciju da se model

dobro ponasa s uzorkom podataka te daje dobre rezultate.

Deep learning

4
Residual plot Line chart
RMSE
® train 1 — true
Learning score 0.11587380494730012 test prediction
0.8]
Evaluation score 0.11170038193295187
® 0.6|
3 E:
o s
o« 0.4
0.2]
o -0.4
Learning time: 1.8 [m]
Diagnosis time: 0.24 [ms] 0 02 ! 0 20040 60 80

Predict Value Index

Slika 54. Deep Learning

Residual plot

e train
® test

Residual

Predict Value

Slika 55. Graf Rezidualnog ostatka (Deep Learning)
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Line chart

true
prediction

0.8

0.64 M l

Value

0.4/

Index

Slika 56. Linijski graf (Deep Learning)

Na [Slika 55] i [Slika 56] bolje su prikazani grafovi za algoritam Deep Learning. Iz grafova je

jasno da se model dobro ponasa te su stvari rezultati gotovo jednaki onim predvidenima.

[Slika 57] i [Slika 58] prikazuju graficki i brojc¢ani rezultate druge analize.

@ or > Task02

DIAGNOSIS RESULT EXECUTION STATUS

<AL 1.1 o

o4

50 &

Diagnosis result graph Diagnosis result rate

Slika 57. Rezultati dijagnoze
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]

-
dt u Sila upresav... Vrijeme pres... Kontrola pro... Brzina busili. Zivotni vijek Vrijeme buse Vrijeme tran... Ukupno vrije Al_1.1_DIAG |
2024-02-2270... 0.27 9 3.84 801 22 2 13 54 0.67823359430
2024-02-22T0... 0.21 7 3.86 829 53 4 7 51 0.79471001071
2024-02-2270... 0.5 5 3.92 1122 0 4 8 44 0.48093575156...
2024-02-22T0...  0.37 9 3.97 1094 34 4 9 42 0.65652098035
2024-02-22T0...  0.32 10 4 889 57 5 9 57 0.67182778932
2024-02-2270... 0.8 10 3.22 1119 27 7 7 61 0.15847769476
2024-02-22T0... 0.8 10 3.48 1190 24 6 10 62 0.15362272172
2024-02-22T0... 0.7 9 3.47 972 32 6 7 55 0.37406745529
2024-02-2270... 0.9 5 3.98 938 48 7 14 65 0.33580610174

Slika 58. Tabli¢ni prikaz rezultata

Rezultati su gotovo jednaki onima iz analize bez dodavanja novog algoritma, Deep Learning
daje razlike na tre¢oj decimali §to u nekim analizama moze biti potrebno, ali u ovom slu¢aju ne
igra znacajnu ulogu. To vidimo iz podatka da za najbolju dijagnozu 0,1405808047147979 sila
iznosi 0.92 N, a vrijeme 11 sekundi $to je jednako kao i u analizi bez dubokog ucenja. lako u
ovom slu¢aju dodavanjem jo$ jednog algoritma nije donijelo znacajne promjene, ne mora
znaciti da bi tako bilo u nekom drugom slucaju ili za ovaj slucaj izbor dubokog ucenja nije

donio promjene, a moZda neki drugi algoritam bi.

6.3. Analiza za predvidanje brzine buSenja

U ovom poglavlju odradit ¢e se analiza za predvidanje optimalne brzine buSenja provrta od
3 mm, s posebnim naglaskom na kvalitetu provrta, zadovoljavajuce tolerancije te utjecaj
zivotnog vijeka svrdla koji je potrebno mijenjati svaka 2 mjeseca, ukoliko ne dode do problema
pa ga je potrebno zamijeniti i ranije. Brzina busenja klju¢ni je parametar koji direktno utjece na
karakteristike provrta. S obzirom na varijabilnost Zivotnog vijeka svrdla, cilj je odrediti
optimalne postavke brzine buSenja koje ¢e osigurati kvalitetne provrte tijekom cijelog Zivotnog

vijeka svrdla.

6.3.1. Stvaranje skupa podataka

Opet ¢e se koristiti isti skup podataka, isti algoritmi i tehnike za predvidanje brzine busilice.
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6.3.2. Stvaranje umjetne inteligencije

Kako se koristi isti skup podataka, umjetna inteligencija i ucenje iz podatak je odradeno na

istom skupu podataka te se za ovu analizu prva dva koraka koriStenja MailLab-a samo

preuzimaju iz prethodne analize, §to je sve detaljno objasnjeno u poglavljima prije.

Proces se zapocCinje tako $to je potrebno odabrati, odnosno $to se sada Zeli postici, koju vrstu

analize izabrati, prikazano na [Slika 59] i koji parametar predvidjeti, prikazano na [Slika 60].

What is the purpose?

(O To detect errors

O To predict the quality index value

(O To automate the cause estimation

@ To adjust device parameters

BACK FORWARD CANCEL

Slika 59. Odabir vrste analize
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Which variable will be adjusted?

OO O0OO0O®OO0OO0O0

Kontrola presanja [mm]

Sila upresavanja [N]

Vrijeme presanja [s]

Kontrola provrta [mm]

Brzina busilice [o/min]

Zivotni vijek alata [dan]

Vrijeme busenja [s]

Vrijeme transporta [s]

Ukupno vrijeme procesa [s]

BACK FORWARD CANCEL

Slika 60.

Izbor parametra za predvidanje

Nakon odabira analize i parametra, pokreée se uéenje te MaiLab opet postavlja iste algoritme

za izvrSavanje ucenja, LightGBM i Random Forest, prikazano na [Slika 67].

LightGBM

Learning score

Evaluation score

Learning time: 0 [s]

Diagnosis time: 0.01 [ms]

RMSE

125.39504411295144

160.4654325425551

Slika 61.

Residual plot

900 1000

Predict Value

LightGBM

1100

Line chart

120 — true

—— predict

Value
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Random forest

Residual plot Line chart

RMSE

Leaming score 150.0840974828848

Evaluation score 170.99818844309427

Learning time: 0 [s] -300 L T;

5
- - 800 900 1000 1100 0 20 a0
Diagnosis time: 0.02 [ms]

Predict Value Index

Slika 62. Random Forest

Ucenja algoritama, prikazanih na [Slika 61] i [Slika 62], daju informacije o ponasanju algoritma
sa stvarnim podacima u odnosu na predvidene. Ponasanje modela je gotovo jednako
predvidenom §to ukazuje na dobro ponasanje modela s nepoznatim podacima. Detaljni prikazi
grafova modela ucenja na [Slika 63], [Slika 64], [Slika 65] i [Slika 66]. Vrijednosti po

grafovima gotovo se u potpunosti preklapaju s predvidenim vrijednostima.
Residual plot

e train
e test

200

Residual
o

-200

-400

700 800 900 1000 1100

Predict Value

Slika 63. Graf Rezidualnog ostatka (LightGBM)
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Line chart
1200 — .
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Index
Slika 64. Linijski graf (LightGBM)
Residual plot
& train
300 & test
200
L]
E 100 :3 :- ,.
-E {] ..;.‘. » [ ]
5 =¥
~100 ‘ "';'% *
-200
-300

800 Q00 1000 1100

Predict Value

Slika 65. Graf Rezidualnog ostatka (Random Forest)
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Line chart
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—— prediction
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Slika 66. Linijski graf (Random Forest)
Creating Al has been completed.
7 vV V.. V. |
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\\\\\\\

LightGBM

Slika 67. Procesi uc¢enja
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6.3.3. lIzrada zadatka

Sljedeci korak je stvaranje zadatka, s tim da je opet potrebno definirati otkud ¢e se dobiti
podaci te kamo spremati rezultate dijagnoze. Pripremljene mape koje se koriste za uvoz
podataka i spremanje rezultata iste su u svakoj analizi. Zadatak se kreira opet po automatskom
prijedlog MaiLab-a, prikazano na [Slika 68].

Create a new task

Task 03
Al 2.1 v
Local diagnosis terminal -

Select task type

@® Simple task (O Advanced task

20 c%’

Slika 68. Stvaranje zadatka

6.3.4. IzvrSenje zadatka i praéenje

Zatim se prelazi na zadnji korak izvrSavanje zadatka i pracenje rezultata, rezultati se

opet prikazuju graficki na [Slika 69] i broj¢ano na [Slika 70].
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@ or > Tasko3

DIAGNOSIS RESULT EXECUTION STAT
«Al_2.1 @
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Diagnosis result graph Diagnosis result rate
Slika 69. Rezultati dijagnoze
@
dt Kontrola pre... Sila upresav... Vrijeme pres... Kontrola pro... Zivotni vijek ... Vrijeme buse... Vrijeme tran... Ukupno vrije... Al_2.1_DIAG
2024-02-22T0...  0.86 0.27 9 3.84 22 2 13 54 894.043554954..
2024-02-22T0 0.74 0.21 7 3.86 53 4 7 51 894.002660841..
2024-02-22T0 0.49 0.5 5 3.92 0 4 8 44 878.899778433..
2024-02-22T0 0.84 0.37 9 3.97 34 4 9 42 911.879876706...
2024-02-22T0 0.68 0.32 10 4 57 5 9 57 918.830378395..
2024-02-22T0...  0.19 0.8 10 3.22 27 7 7 61 1092.22838088...
2024-02-22T0 0.21 0.8 10 3.48 24 6 10 62 934.658883669..
2024-02-22T0 0.36 0.7 9 3.47 32 6 7 55 940.181404410..
2024-02-22T0 0.33 0.9 5 3.98 48 7 14 65 966.510457240..

Slika 70. Tabli¢ni prikaz rezultata

Promatraju¢i dobivene rezultate brzine buSenja za provrt promjera 3 mm, jasno se uocava
znaCajan utjecaj brzine na kvalitetu izbuSenog provrta. Brojcane vrijednosti pruzaju
kvantitativni uvid u performanse modela u predvidanju brzine buSenja, omogucujuci preciznu
procjenu ucinkovitosti razli¢itih postavki brzine u postizanju zeljenih karakteristika provrta.
Zanimljivo je uoditi trendove u promjenama brzine buSenja tijekom Zivotnog vijeka svrdla.
Primjerice, kada je zivotni vijek svrdla duzZi od 50 dana, predvidena brzina iznosi izmedu 800 1
900 okretaja u minuti kako bi se izbjeglo pucanje svrdla prema kraju zivotnog vijeka. U vecini
slu¢ajeva s rezultatima najblizim idealnom provrtu od 3 mm, predvidena brzina iznosi otprilike
1100 okretaja u minuti, a zivotni vijek svrdla u tim situacijama doseze do 30 dana, odnosno

polovice predvidenog zivotnog vijeka svrdla. Ovaj dinamican pristup pruza dodatne uvide u
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potrebu prilagodbe postavki brzine busenja kako bi se odrzala konzistentna kvaliteta provrta
tijekom cijelog procesa busenja. Na kraju, ova analiza omogucuje identifikaciju optimalnih
postavki brzine busenja za postizanje visokokvalitetnih provrta, uzimajuci istovremeno u obzir
zivotni vijek svrdla. To rezultira optimizacijom procesa buSenja, poboljSava ucinkovitost

proizvodnje 1 smanjuje troSkove odrzavanja alata.

6.4. Prilagodena analiza za predvidanje brzine buSenja

Kako bi se dobio precizniji provrt uz kontrolu Zivotnog vijeka svrdla, dodat ¢e se dva
algoritma umjetne inteligencije za ucenje kako bi softver predlozio bolju brzinu buSenja za
ostvarivanje navedenih uvjeta. Uz dva algoritma od prije, dodat ¢e se jo§ Deep Learning i
Gradient Boosting Decision Tree. Dodajuci jo§ dva algoritma, pratit ¢e se moze li se dobiti
preciznija brzina za ostvarit provrt od 3 mm uz kontrolu zivotnog vijeka svrdla. Opet se
nastavlja na isti skup podataka s jednakim postavkama za parametre, samo je zadatak potrebno

prilagoditi i dodati mu dva nova algoritma, kreirat ¢e se novi zadatak prikazano na [Slika 71].

Create a new task

Task 04
Al 2.1 v
Local diagnosis terminal -

Select task type

(O Simple task (® Advanced task

Y:\osd Cg%

Slika 71. Stvaranje zadatka
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Slika 72. Prilagodeni proces

[Slika 72] prikazuje proces koji sadrzi dva algoritma od prije te jo$ naknadno dodane algoritme
Deep Learning i Gradient Boosting Decision Tree.

Gradient boosting decision tree

RMSE
Learning score 126.42177514818158
Evaluation score 167.61163791303736

Learning time: 57 [s]

Diagnosis time: 0.05 [ms]

Residual plot Line chart

1200
400 . ® train
® test
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prediction
1100]

200 1000}
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Value
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600 800 1000 1200 0 20 40 60 80

Predict Value Index

Slika 73. Gradient Boosting Decision Tree
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Deep learning

@
Residual plot Line chart
RMSE
® trail — true
Learning score 162.86751785926862 test prediction
Evaluation score 173.5915671044139
©
E E
4 s
o
Learning time: 1.2 [m]
S 800 900 1000 1100
Diagnosis time: 0.07 [ms]

Predict Value Index

Slika 74. Deep Learning

Ucenje algoritama vidljivo na [Slika 73] i [Slika 74] prikazuje da se algoritmi dobro ponasaju
sa stvarnim podacima u usporedbi s predvidenim vrijednostima. Ocjena ucenja i ocjena
dijagnoze su poprili¢no visoke vrijednosti, ali unato¢ tome ucenje je brzo izvrSeno §to pokazuju
vrijeme ucenja i dijagnoze te su vrijednosti stvarnih podataka gotovo jednake predvidanima, a
detaljniji prikazi grafova su nize na [Slika 75], [Slika 76], [Slika 77] i [Slika 78]. Vrijednosti

stvarnih podataka oznacene crvenom bojom najveéim dijelom se poklapaju s predvidenim

vrijednostima plave boje.
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Residual plot
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Slika 75. Graf Rezidualnog ostatka (Gradient Boosting Decision ree)
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Slika 76. Linijski graf (Gradient Boosting Decision Tree)
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Slika 77. Graf Rezidualnog ostatka (Deep Learning)
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Slika 78. Linijski graf (Deep Learning)
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Nakon §to su izvrSene promjene na ucenju te je kreiran zadatak dobiju se rezultati dijagnoze.

§ TOP > Task 04

DIAGNOSIS RESULT
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Diagnosis result graph Diagnosis result rate
Slika 79. Rezultati dijagnoze
@
dt Kontrola pre... Sila upresav... Vrijeme pres Kontrola pro... Zivotni vijek Vrijeme buse. Vrijeme tran... Ukupno vrile... Al_2.1_DIAG
2024-02-22T0 0.86 0.27 9 3.84 22 2 13 54 892.519437192
2024-02-22T0 0.74 0.21 7 3.86 53 4 7 51 890.113443365...
2024-02-22T0 0.49 05 5 3.92 0 4 8 44 888.002563904
2024-02-22T0... | 0.84 0.37 9 3.97 34 4 9 42 915.568623946...
2024-02-22T0... | 0.68 0.32 10 4 57 5 9 57 910.229198725...
2024-02-22T0... | 0.19 0.8 10 3.22 27 7 7 61 1081.47562257...
2024-02-22T0...  0.21 0.8 10 3.48 24 6 10 62 932.962794324...
2024-02-22T0... | 0.36 0.7 9 3.47 32 6 7 55 928.792879257...
2024-02-22T0... | 0.33 0.9 5 3.98 48 7 14 65 949.371818230...

Slika 80. Tabli¢ni prikaz rezultata

Rezultati vidljivi na [Slika 79] i [Slika 80] poprili¢no su sli¢ni onima iz analize prije, bez
dodavanja jos dvaju algoritama umjetne inteligencije, $to znaci da je model dao dobre rezultate
1 predvidanja po automatskom generiranju u¢enja koje je softver sam odabrao. Rezultati se opet
razlikuju na tre¢oj dimenziji te to ukazuje da dodatna analiza nije bila potrebna za ovaj primjer
jersu i u prvoj analizi podaci bili dovoljno to¢ni. Ponovljen je rezultat s najpreciznijim provrtom
prema 3 mm, predvidena brzina iznosi malo manje od 1100 okretaja u minuti te Zivotni vijek

od 27 dana.
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6.5. Rezultati analiza

Rezultati analize procesa mjerenih parametara za kontrolu presanja pruzaju znacajne uvide
u ponaSanje procesa u odnosu na silu upreSavanja i vrijeme preSanja. Analiziraju¢i ove
parametre, postignuto je dublje razumijevanje utjecaja razliitih sila upreSavanja i vremena
preSanja na kvalitetu i karakteristike proizvoda. Identificirane su optimalne vrijednosti sile
upreSavanja koje rezultiraju visokokvalitetnim proizvodima, dok prevelika ili premala sila
moze uzrokovati probleme, ukljuuju¢i neujednacen oblik proizvoda ili oSte¢enje materijala.
Kroz analizu sila upresavanja, pronadena je ravnoteza koja osigurava optimalnu ¢vrstoc¢u i oblik
proizvoda. Mailab je generirao rezultate na uzorku od 500 podataka, klasificirajuéi ih u
razliCite intervale koji definiraju zadovoljavaju¢u kontrolu proizvoda. Prikupljeni podaci
pruzaju uvid u optimalne postavke procesa preSanja, omogucavajuci identifikaciju problema i
mogucénosti optimizacije. Na primjer, analiza rezultata sugerira da prilagodba sile upresavanja
moze rezultirati poboljSanjem ujednacenosti proizvoda i smanjenjem oStecenja. Osim toga,
optimizacija vremena preSanja moze dovesti do uStede vremena i energije, uz odrzavanje visoke
kvalitete proizvoda. Najbolji rezultat, odnosno najveca kvaliteta proizvoda pri kontroliranju
presanja iznosi 0,140580804714797, za tu vrijednost sila iznosi 0,92 N, a vrijeme preSanja je
11 sekundi. Veca kvaliteta predstavlja broj Sto blizi nuli. lako je ovaj postignuti rezultat dobiven
pri koriStenju 3 algoritma; Slu¢ajna Suma, LightGBM i Deep Learning, vrijednost parametara
je ista dobivena i u analizi bez Deep Learning-a, odnosno samo sa Slu¢ajnom Sumom i
LightGBM-om. Prednost koristenja softverskog alata za prikupljanje i obradu podataka je i u
tome §to nam podaci budu ve¢ klasificirani, bez da to mora raditi zaposlenik te se tu ve¢ dobije
usteda na vremenu za dobit klasificirane podatke, a zaposlenik moZe obavljati drugi zadatak te
na takav nacin optimizirati proces. To su samo neki primjeri kako optimizirat proces uStedom

vremena.

Analiza brzine busenja za provrt promjera 3 mm takoder pruza vazne uvide. Rezultati pokazuju
znaCajan utjecaj brzine na kvalitetu izbuSenog provrta. Za provrt od 3 mm, optimalna brzina
iznosi oko 1100 okretaja u minuti pri ¢emu Zivotni vijek svrdla iznosi 27 dana po rezultatima
analize. Algoritmi Sluc¢ajna Suma i LightGBM koristeni su u analizi koja je dala najbolji
rezultat. Precizne numericke vrijednosti omogucuju procjenu ucinkovitosti razlicitih postavki
brzine u postizanju Zeljenih karakteristika provrta. Dinamika promjena brzine buSenja tijekom
zivotnog vijeka svrdla ukazuje na potrebu prilagodbe postavki brzine kako bi se odrzala

konzistentna kvaliteta provrta. Kako softver generira prilagodbu brzine busenja s obzirom na
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zivotni vijek svrdla, moguce je pratit kada je potrebno zamijeniti svrdlo te ne gubiti dodatno
vrijeme ukoliko nepaznjom zaposlenika ne primijete da je svrdlo ve¢ trebalo biti zamijenjeno
pa dode do pucanja svrdla ili se dobije oStecen proizvod. Tu je optimizacija primjenjiva za
prediktivno odrzavanje koje ulazi u planiranje procesa te nece do¢i do neplaniranih zastoja u

procesu, sto automatski osigurava zadovoljavajucu kvalitetu svih proizvedenih dijelova.

Prate¢i rezultate i analize pri razli¢ito podeSenim algoritmima, osobno smatram da neovisno o
kontroliranom parametru softver generira dobre rezultate. Kona¢ni rezultati mogu se
interpretirati 1 primijeniti na realnim procesima jer pruzaju dovoljnu koli¢inu informacija. Ono
Sto rezultate ¢ini jo$ znacajnijima jest ¢injenica da su isti parametri postignuti i kada su koristeni
dodatni algoritmi, kada je proces ru¢no prilagodavan. To potvrduje konzistentnost i ispravnost
pristupa Sto ukazuje na pouzdanost postignutih rezultata bez ukljucivanja najnaprednijih
tehnika. Umjetna inteligencija uvelike olakSava razne procese u proizvodnih sektorima, te
smatram kako se i najmanjom primjenom algoritama umjetne inteligencije mogu postici
znacajni pomaci u optimizaciji te ostvariti napredovanje na trzistu. Na temelju ovih analiza,
moguce je poboljsati procese presanja i busenja. Prilagodbom sile upresavanja i brzine busenja
prema optimalnim vrijednostima, moze se posti¢i konzistentna kvaliteta proizvoda, smanjiti
oStecenja 1 optimizirati proizvodne performanse. Kontinuirano pra¢enje parametara uz pomoc

MailLab softvera omogucéava brzu reakciju na promjene i stalno poboljsanje procesa.
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7. ZAKLJUCAK

Analiza podatka, u ovom slu¢aju parametara presanja i busenja, pruzila je uvide u dinamiku
proizvodnih procesa. Prilagodbom kljuénih varijabli prema optimalnim vrijednostima
postignuta je konzistentna kvaliteta proizvoda. Smanjenje oStecenja i optimizacija proizvodnih
performansi predstavljaju kljucne rezultate ovih pristupa. MaiLab softver se pokazao korisnim
alatom u pracenju i analizi parametara u stvarnom vremenu. Kontinuirano pracenje uz pomo¢
umjetne inteligencije omogucava brzu reakciju na promjene, sto dovodi do stalnog poboljsanja
procesa. Preciznost analiza i brzina odgovora pridonose efikasnost proizvodnje te omogucavaju
poduzec¢ima da odrze razinu kvalitete proizvoda. U konaénici, primjena znanosti o podacima i
umjetne inteligencije u procesima proizvodnje omogucava poduzeé¢ima da teze ka optimalnim
performansama. PoboljSana preciznost u postavljanju parametara i brza reakcija na promjene
rezultiraju ne samo uStedama u resursima, ve¢ i dugoro¢no konkurentsku prednost na trzistu.
Ove tehnologije postaju kljuéne za inovativne i efikasne proizvodne prakse, ¢inec¢i ih srediSnjim
dijelom modernizacije industrijskih procesa. Proizvodna poduzeca mogu poboljsati procese
automatizacijom prikupljanja podataka, integracijom u sustave i platforme te primjenom
umjetne inteligencije 1 strojnog ucenja. KoriStenje algoritama umjetne inteligencije omogucuje
predvidanje otkaza opreme, optimizaciju parametara proizvodnje te prilagodbu proizvodnje
prema stvarnim potrebama. Ove tehnologije pridonose brzim i inteligentnijim odlukama, kao
Sto je prikazano u poglavljima prije. Analizom je utvrdeno da se koriStenjem softverskog alata
uvelike moze doprinijeti optimizaciji procesa uz ostvarivanje konkurentske prednosti, a da

kvaliteta proizvoda ne trpi.
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PRILOZI

l. Python skripta
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