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Uvod

1. Uvod

Tehnologije bazirane na litijjum-jonskim baterijama su postale neizostavan dio
modernog druStva, omogucavajuci napajanje Sirokog spektra uredaja i sistema, od prenosivih
elektronskih uredaja do velikih energetskih sistema u industriji obnovljivih izvora energije.
Razvoj i primjena ovih baterija direktno su povezani sa njihovom sposobnos$¢u da pruzaju
pouzdano i1 dugotrajno snabdjevanje energijom. Medutim, kao i svi tehnicki sistemi, litijum-
jonske baterije su podlozne procesu degradacije, Sto moZe znaCajno uticati na njihovu
dugovjecnost i pouzdanost.

Predvidanje stanja zdravlja (eng. state of health; SOH) baterije predstavlja klju¢an
aspekt u upravljanju njihovim performansama tokom vremena. Tacna predvidanja mogu
omoguciti optimizovano koriStenje resursa, smanjenje troskova, i povecanje ukupne
efikasnosti sistema u kojima se ovi energetski izvori koriste. S obzirom na Sirenje upotrebe
litijum-jonskih baterija u sve viSe sektora, potreba za naprednim metodama za praéenje i
predvidanje njihovog stanja postaje sve izraZenija. Ovo istrazivanje fokusira se na primjenu
tehnika masinskog ucenja za precizno predvidanje stanja zdravlja litijum-jonskih baterija.

1.1. Motivacija

Litijum-jonske baterije igraju klju¢nu ulogu u savremenom svijetu, sluze¢i kao osnovna
komponenta u nizu elektronskih uredaja, od mobilnih telefona i laptopova do elektri¢nih vozila
1 sistema za skladiStenje obnovljive energije. Prednosti litijjum-jonskih baterija proizlaze iz
visoke energetske efikasnosti, dugog Zivotnog vijeka i relativno niskog stepena samopraznjenja
u poredenju sa starim tehnologijama baterija, poput nikl-kadmijumskih (NiCd) i nikl-metal-
hidridnih (NiMH) baterija. Medutim, s obzirom na njihovu Siroku primjenu i sve veci oslonac
drustva na elektronske uredaje, upravljanje njihovim performansama tokom vremena postalo
je izazov.

Degradacija litijum-jonskih baterija je proces koji se ne moze izbjeci; ona se
manifestuje kao smanjenje kapaciteta i povecanje unutrasnje otpornosti, $to direktno utic¢e na
vrijeme rada uredaja koji koriste ove baterije. Na primjer, baterija u elektricnom vozilu moze
izgubiti dio svog kapaciteta tokom vremena, §to rezultuje smanjenjem dometa vozila izmedu
punjenja. Ovaj problem je posebno izrazen u primjenama gdje je predvidivo i pouzdano
ponasanje baterija od klju¢nog znacaja, kao §to su elektri¢na vozila i kriticni sistemi napajanja.

Pored tehnickih izazova, degradacija baterija ima i ozbiljne ekonomske implikacije, kao
Sto je povecanje troSkova odrzavanja i zamjene baterija [1]. Na primjer, kompanije koje
posjeduju velik broj elektricnih vozila moraju uzeti u obzir troSkove zamjene baterija, Sto moze
znatno povecati ukupne troskove vlasniStva. Takode, u sektoru obnovljivih izvora energije,
degradacija baterija koje se koriste za skladiStenje energije moze smanjiti efikasnost ovih
sistema, S§to dovodi do poveéanja operativnih troskova i smanjenja isplativosti investicija [2].

U svjetlu ovih izazova, motivacija za ovo istrazivanje je viSestruka. S jedne strane,
precizno predvidanje stanja zdravlja litijum-jonskih baterija moZe omoguciti optimizovano
upravljanje njihovim Zivotnim ciklusom, ¢ime se produzava njihov radni vijek i smanjuju
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Uvod

troskovi. S druge strane, razvoj novih metoda za predvidanje stanja zdravlja moze doprinjeti
unapredenju tehnologije baterija i otvoriti nove mogucnosti za njihovu primjenu u razli¢itim
industrijama. Tacno predvidanje stanja zdravlja omogucéava proaktivno odrzavanje i smanjenje
rizika od neocekivanih kvarova, ¢ime se poboljSava pouzdanost sistema koji zavise od litijum-
jonskih baterija [3].

1.2. Postojeci radovi

Istrazivanja u oblasti predikcije stanja zdravlja litijum-jonskih baterija su raznolika i
obuhvataju Sirok spektar tradicionalnih pristupa, ukljucujuéi fizicke, hemijske i modelom
bazirane metode. Tradicionalne fizicke metode za procjenu stanja zdravlja uklju¢uju mjerenje
unutra$nje otpornosti, kapaciteta i Kulonove efikasnosti baterija', pri ¢emu se ovi parametri
koriste kao indikatori stanja zdravlja baterije. Na primjer, povecanje unutrasnje otpornosti
tokom vremena je Cesto povezano sa povecanjem otpora elektrolita i pasivnog sloja na
elektrodama, Sto smanjuje efikasnost punjenja i praznjenja baterije [4]. Iako ove metode
pruzaju vrijedne uvide, one su Cesto nedovoljne za ta¢nu i pravovremenu predikciju stanja
zdravlja baterije, posebno u kompleksnim aplikacijama gdje su mnogobrojni faktori uticaja [5].

Paralelno sa fizickim pristupima, hemijski modeli su takode koriSteni za analizu
degradacije baterija. Ovi modeli ¢esto ukljucuju detaljne simulacije hemijskih reakcija unutar
baterije, kao Sto su prelazi litijjuma kroz elektrolit i formiranje SEI (eng. solid-electrolyte
interphase) sloja na anodi [6]. Ove simulacije omogucéavaju istraziva¢ima da prouce uticaj
razlicitih faktora, kao $to su temperatura, ciklusi punjenja i praznjenja, na dugotrajnu stabilnost
baterije. Medutim, hemijski modeli su slozeni i zahtjevaju znacajne raunske resurse, $to
ogranic¢ava njihovu primjenu u realnim vremenskim sistemima [7].

U posljednje vrijeme, sa razvojem masinskog ucenja, doslo je do znacajnog napretka u
primjeni ovih tehnologija za predikciju stanja zdravlja. Neuronske mreze, ukljucujuc¢i duboke
neuronske mreze (eng. deep neural network; DNN), konvolucione neuronske mreze (eng.
convolutional neural network; CNN), 1 rekurentne neuronske mreze, specificno duge
kratkoro¢ne memorije (eng. long short-term memory; LSTM), pokazale su se kao veoma
efikasne u prepoznavanju obrazaca u podacima o ciklusima baterija i predikciji njihovog stanja
zdravlja [3, 8]. Studija autora Wang i kolega koristi CNN za analizu vremenskih serija podataka
0 napajanju i praznjenju baterija, pokazuju¢i da ova metoda moze znacajno poboljSati tacnost
predikcije SOH-a u poredenju sa tradicionalnim metodama [2].

Pored neuronskih mreza, istrazivaci su takode ispitali primjenu drugih algoritama
masinskog ucenja, kao Sto su slucajna Suma (eng. random forest; RF), regresija pomocu
potpornih vektora (eng. support vector regression; SVR) i regresija pomoc¢u Gausovih procesa
(eng. Gaussian process regression; GPR). Istrazivanje Lu i1 saradnika pokazalo je da
kombinacija RF-a i GPR-a moze posti¢i visoku tacnost u predikciji stanja zdravlja, posebno
kada se koriste veliki skupovi podataka sa detaljnim informacijama o ciklusima baterije [2, 9].

! Kulonova efikasnost baterije, poznata i kao Coulombic efficiency, predstavlja odnos izmedu koli¢ine
naelektrisanja (izraZenog u amper-satima) koji se potrosi iz baterije tokom praznjenja i koli¢ine naelektrisanja koji
se unese u bateriju tokom punjenja. Izrazava se kao postotak i sluzi kao mjera efikasnosti baterije.
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Ove tehnike su posebno korisne kada se radi sa nelinearnim i visokodimenzionalnim podacima,
kao Sto su oni koji se dobijaju iz operativnih ciklusa litijjum-jonskih baterija.

Neki istrazivaci su se okrenuli koriStenju inovativnih tehnika kako bi unaprijedili
procjenu stanja zdravlja litijjum-jonskih baterija. Jedna od tih tehnika je dekompozicija
varijacionih modova (eng. variational mode decomposition; VMD), koja omogucéava precizno
izdvajanje relevantnih signala iz kompleksnih podataka o baterijama. Ova metoda je posebno
korisna u analizi nelinearnih i nestacionarnih vremenskih serija, Sto je ¢est slucaj kod podataka
o baterijama. Kombinovanjem ove tehnike sa optimizacijom regresije pomocu potpornih
vektora (SVR), istrazivaci su uspjeli da poboljSaju tacnost modela za procjenu stanja zdravlja
baterija. SVR, kao mocan alat za regresione zadatke, omoguc¢ava modelima da prepoznaju
sloZzene odnose u podacima, ¢ime se povecava preciznost predikcija [10].

Pored toga, drugi istrazivaci su se fokusirali na koriStenje prenosnog ucenja i hibridnih
modela kako bi poboljsali sposobnost generalizacije algoritama masinskog ucenja. Prenosno
ucenje omogucava modelima da iskoriste znanje ste¢eno na jednom skupu podataka i primjene
ga na slicne zadatke sa drugim skupovima podataka. Ova tehnika je posebno korisna kada su
dostupni podaci ograniceni ili kada se model suocava sa novim situacijama koje nisu bile
prisutne u treniranju. Kombinovanjem prenosnog ucenja sa hibridnim modelima (modeli
nastali kombinacijom razli¢itih algoritama ili tehnika u masinskom ucenju koja omogucava
bolje rezultate nego Sto bi se postiglo koriStenjem pojedinac¢nih modela), istrazivaci su uspjeli
da postignu visoku tacnost i pouzdanost predikcija, ¢ak i u slozenim scenarijima [11].

Da bi se dalje procijenila efikasnost razli¢itih algoritama, sprovedene su i komparativne
studije koje su analizirale performanse razli¢itih metoda. U ovim studijama, algoritmi kao Sto
su XGBoost, SVR 1 RF pokazali su svoje prednosti i slabosti u kontekstu predikcije stanja
zdravlja baterija. XGBoost, poznat po svojoj sposobnosti da brzo i efikasno obradi velike
skupove podataka, Cest je bio izbor za zadatke regresije. S druge strane, SVR je pokazao svoju
snagu u prepoznavanju slozenih obrazaca u podacima, dok je RF, sa svojom sposobnosti da
kombinuje rezultate viSe stabala odluke, pruzio robusna rjeSenja koja su otporna na pretjeranu
optimizaciju modela [12-14].

Osim toga, detaljno su ispitane i arhitekture neuronskih mreza, kao $to su LSTM i CNN.
LSTM mreZe su se pokazale posebno efikasnim u radu sa vremenskim serijama, $to ih ¢ini
pogodnim za analizu podataka o ciklusima punjenja i praznjenja baterija. Sa druge strane, CNN
arhitekture su se istakle u prepoznavanju obrazaca u podacima kroz automatsko izdvajanje
relevantnih karakteristika, $to je omogucilo unapredenje tacnosti predikcija stanja zdravlja
baterija [15].

Takode, istrazivaci su ispitali efikasnost masinskih algoritama kao §to su Ridge i Lasso
u procjeni stanja zdravlja baterija. Jedno uobicajeno zapaZanje u literaturi jeste potreba za
dubljim razumjevanjem promjena u parametrima stanja baterija, uprkos poboljSanjima u
efikasnosti koja su postignuta koriStenjem metoda masinskog ucenja [12].

Jedan od glavnih izazova u primjeni masinskog ucenja za predikciju stanja zdravlja
baterija je nedostatak standardizacije u nafinu obrade podataka. RazliCiti istrazivaci Cesto
koriste razliite metodologije za pripremu podataka, Sto dovodi do znacajnih razlika u
performansama algoritama koji su testirani na tim podacima. Na primjer, dok jedni istrazivaci
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koriste jednostavne tehnike normalizacije i skaliranja podataka, drugi primjenjuju slozZene
metode augmentacije podataka kako bi poboljSali generalizaciju modela. Zhang sa koautorima
naglaSava da nepostojanje jedinstvenih standarda za obradu podataka predstavlja prepreku za
direktnu uporedivost rezultata razli€itih istrazivanja i otezava izbor najefikasnijih tehnika za
specificne primjene [16] .

Dodatni izazov je pretjerana optimizacija modela za specifi¢ne skupove podataka, §to
smanjuje njihovu sposobnost za generalizaciju na nove podatke. Ovaj fenomen poznat je kao
overfitting, 1 jedan je od glavnih izazova u primjeni masinskog ucenja za predvidanje stanja
zdravlja baterije. Na primjer, Yin-ova studija pokazuje da modeli koji postizu visoku tacnost
na trening skupu podataka cesto pokazuju znatno loSije rezultate kada se testiraju na
nepoznatim podacima, §to ukazuje na potrebu za boljom generalizacijom modela [14].

U Tabeli 1.1 prikazani su klju¢ni rezultati iz literature, zajedno sa odgovaraju¢im
vrijednostima srednje kvadratne greske (eng. mean squared error; MSE) koje su povezane sa
procjenom SOH-a. Vrijednosti MSE koje su oznacene zvjezdicom izracunate su koriStenjem
(1.1) na osnovu srednje apsolutne greske (MAE) prikazane u literaturi [17].

MSE = (1,25 x MAE)? (1.1)

Varijacije u MSE vrijednostima koje su primje¢ene izmedu razlicitih studija mogu se
objasniti brojnim faktorima. Medu njima su razli¢iti skupovi podataka, tehnike
pretprocesiranja, kao i razlike u arhitekturama neuronskih mreza, izboru hiperparametara i
nacinu na koji su podaci podeljeni izmedu treninga i testiranja.

Tabela 1.1. Poredenje rezultata iz literature

Algoritam masinskog ucenja — = MSE - = Reference
Minimalna vrijednost | Maksimalna vrijednost
1. MLP NN 0.0247 X [12]
2. CNN 0.0017 0.0046 [8]
3. CatBoost 0.0001 X [14]
0.0001 X [18]
4. XGBoost 0.0001 0.0006 [14]
5. Random Forest 0.0009 0.0072 [14]
6. Lasso 0.0034* X [19]
7. Ridge 0.0017* X [19]
8. Linear Regression 0.0018* X [19]
0.0031 0.0055 [3]
i LSTM NN 0.0340 0.0410 [15]
0.0030 0.0160 [15]
10. SVM 0.0002 0.0010 [18]

Iako ovi rezultati predstavljaju korisne referentne tatke u ovom podrucju, vazno je imati
na umu metodoloske razlike izmedu studija, kao §to su upravljanje podacima, struktura mreza
1 podeSavanje hiperparametara. Ove razlike zahtjevaju oprez pri tumacenju rezultata, jer oni
nisu definitivni pokazatelji potencijala algoritma, ve¢ viSe ukazuju na performanse pod
razli¢itim uslovima. Ovo ukazuje na potrebu za standardizovanim metodama koje bi omogucile
pouzdanije poredenje i dalji razvoj tehnika masinskog u€enja za konzistentnu i ta¢nu predikciju
stanja zdravlja baterija.
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Glavni cilj ovog istrazivanja je poredenje rezultata razliitih algoritama maSinskog
ucenja pod identicnim uslovima, kako bi se ovi izazovi rijesili.

1.3. Problemi

Predikcija stanja zdravlja litijum-jonskih baterija predstavlja kompleksan izazov zbog
sloZzenih interakcija izmedu hemijskih i fizickih procesa koji se odvijaju unutar baterije tokom
njenog zivotnog ciklusa. S obzirom na to da je degradacija baterije neizbjezna, ali i1 tesko
predvidiva, klju¢ni problem leZi u razvoju modela koji mogu ta¢no predvidjeti stanje zdravlja
na osnovu dostupnih podataka o ciklusima punjenja, praznjenja i impedanse.

Jedan od najvecih problema u ovom domenu je nedostatak standardizacije u na¢inu na
koji se podaci prikupljaju, obraduju i analiziraju. RazliCiti istrazivaci Cesto koriste razlicite
metodologije za pripremu podataka, Sto otezava direktnu uporedivost rezultata izmedu
razlicitih studija. Ovo moze dovesti do situacije gdje jedan algoritam pokazuje superiorne
performanse na jednom skupu podataka, dok isti taj algoritam ne uspijeva da postigne
zadovoljavajuce rezultate na drugom skupu zbog razli€itih metoda obrade podataka. Ovaj
nedostatak standardizacije predstavlja znacajnu prepreku za razvoj univerzalnih modela koji bi
se mogli primjenjivati u razli¢itim kontekstima i aplikacijama.

Jo§ jedan znacajan problem je pretjerana optimizacija modela za specificne skupove
podataka, Sto dovodi do loSe generalizacije na nove podatke. U kontekstu predikcije stanja
zdravlja baterije, ovo moze znaciti da model neée biti pouzdan u stvarnim operativnim
uslovima, gdje se podaci razlikuju od onih na kojima je model treniran.

1.4. Doprinosi

Ovo istrazivanje donosi nekoliko klju¢nih doprinosa. Na osnovu analize postoje¢ih
arhitektura neuronskih mreza i algoritama masinskog ucenja, prilagodene su i optimizovane
arhitekture koje su najpogodnije za predikciju zdravlja litijum-jonskih baterija. Evaluacija je
izvrSena koristenjem relevantnih metrika kao §to su MSE, R? kod regresije i taénost i F1
metrika kod klasifikacije ¢ime su obuceni modeli postigli visoku pouzdanost i primjenljivost.

Koristenjem uniformnih metodologija za obradu podataka omogucéena je direktna
komparacija razlic¢itih modela i pristupa. Dodatno, kreirani su obimni i raznovrsni skupovi
podataka kroz augmentaciju, ¢ime je poboljSana generalizacija modela u razli¢itim
kontekstima.

PredloZena arhitektura je validirana na realnim podacima, a rezultati su evaluirani
prema industrijskim standardima, potvrduju¢i veoma dobre performanse u poredenju sa
postoje¢im metodama. Dio rezultata je objavljen u [20], gdje je obuhvacen sav rad iz ovog
master rada vezan za eksperimente sa NASA skupom podataka, dodatno potvrdujuéi znacaj i
relevantnost ovog istrazivanja. S obzirom da su eksperimenti djeljeni izmedu tog naucnog rada
1 ovog master rada, dosta sadrzaja je iskoristeno u ovom radu.
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Cijela implementacija, ukljucujuéi skripte za optimizaciju modela, obradu podataka, i
izvrSene eksperimente, dostupna je na GitHub platformi, omogucavajuéi transparentnost i
reproduktivnost rezultata?®.

1.5. Pregled sadrzaja

Ovaj rad je strukturisan u Sest glavnih glava. Prva glava je uvod, koji daje pregled
motivacije, problema, ciljeva i doprinosa istrazivanja. U drugoj glavi se razmatraju osnovne
metrike koje se koriste za procjenu zdravlja baterija, kao i faktori koji uti¢u na degradaciju
performansi baterije tokom vremena. U trecoj glavi su opisane statisticke metrike kojima se
ocjenjuju performanse modela masinskog ucenja i koriSteni algoritmi masSinskog ucenja i
neuronskih mreza, ukljucujuéi njihove prednosti i slabosti u kontekstu predikcije zdravlja
baterija. U Cetvrtoj glavi su opisani koriSteni skupovi podataka, gdje se detaljno analiziraju
podaci koriSteni za treniranje i validaciju modela. U glavi pet su izlozeni eksperimentalni
rezultati koji pruzaju uvid u performanse razliitih modela i algoritama, kao i njihovu
evaluaciju na osnovu prethodno definisanih metrika. Glava Sest predstavlja zakljucak, koji
sumira klju¢ne nalaze istrazivanja, diskutuje o implikacijama rezultata i predlaze pravce za
buducde istrazivanje.

2 https://github.com/stepanov1997/battery _health prediction using_ml master_thesis
3 Napomena: svaki poseban eksperiment se nalazi u razli¢itoj git grani.
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2.Pojam zdravlja litijum-jonske baterije

2.1. Uvod 1 istorijski pregled

Litijum-jonske baterije, razvijene tokom 1970-ih i 1980-ih, izvrSile su revoluciju u
industriji prenosivih elektronskih uredaja i danas su osnovna tehnologija za skladiStenje
energije u mnogim sektorima, ukljucujuéi elektricna vozila, mobilne uredaje i sisteme za
skladistenje obnovljive energije [21]. Prva komercijalna litijum-jonska baterija uvedena je na
trziSte od strane Sony Corporation? 1991. godine, §to je oznalilo pocetak ere visokih
energetskih gustina, sa vrijednostima do 150-200 Wh/kg i dugog Zivotnog vijeka baterija, koji
moze iznositi preko 1000 ciklusa punjenja i praznjenja [22]. Njihova upotreba u elektri¢nim
vozilima, od strane kompanija kao $to su Tesla Motors®, Nissan® i General Motors’, samo je
povecala njihovu vaznost, stavljaju¢i akcenat na potrebu za preciznim pracenjem stanja
zdravlja baterija [23].

U pocetnim fazama, SOH baterija se procjenjivao jednostavnim metodama kao Sto su
pracenje kapaciteta i unutrasnje otpornosti tokom vremena. Istrazivanja iz ranih 2000-ih
pokazala su da se povecanje unutraSnjeg otpora moze povezati sa formiranjem SEI sloja, Sto
direktno utie na smanjenje kapaciteta baterije [24]. Ova metoda je bila dovoljno efikasna za
rane primjene litijum-jonskih baterija, ali nije bila dovoljno precizna za moderne primjene koje
zahtijevaju dugoroCnu pouzdanost, kao Sto su elektricna vozila i sistemi za skladiStenje
energije.

Kako su potrebe za preciznosti procjene SOH-a rasle, istrazivaci su poceli da razvijaju
slozenije modele koji uzimaju u obzir viSe parametara, ukljucuju¢i Kulonovu efikasnost,
temperaturu, i promjene u hemijskom sastavu baterije [25]. Ovi modeli su ¢esto zasnovani na
analizi podataka iz velikog broja ciklusa punjenja i praznjenja, omogucavajuéi identifikaciju
obrazaca koji su tesko uocljivi pomocu jednostavnih empirijskih metoda [26].

Posljednjih godina, tehnike maSinskog ucenja su postale kljucni alat u analizi i
predikciji SOH-a. Ovi pristupi omogucéavaju analizu velikih skupova podataka i identifikaciju
slozenih obrazaca degradacije koji su prisutni u savremenim litijum-jonskim baterijama [27].
Na primjer, koriStenje dubokih neuronskih mreza za analizu vremenskih serija podataka o
ciklusima punjenja i praznjenja pokazalo je znacajan napredak u tacnosti predikcija [28].

2.2. SOH metrika

SOH metrika je osnovna metrika koja kvantifikuje trenutni status baterije u poredenju
sa njenim nominalnim stanjem kada je bila nova. Ova metrika je klju¢na za razumijevanje
koliko je baterija degradirala tokom svog zivotnog ciklusa, i obi¢no se izrazava kao procenat
trenutnog kapaciteta u odnosu na nominalni kapacitet baterije. Tradicionalni pristupi za

4 https://www.sony.net/

5 https://www.tesla.com/

6 https://www.nissanusa.com/
7 https://www.gm.com/
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izratunavanje SOH-a oslanjali su se na osnovne parametre kao $to su kapacitet i unutrasnja
otpornost baterije.

Kapacitet baterije predstavlja koliinu elektricne energije koju baterija moze pohraniti
1 isporuciti pod odredenim uslovima, obi¢no izraZzen u miliamper-satima (mAh) ili amper-
satima (Ah). To je klju¢na karakteristika baterije koja odreduje koliko dugo moZe napajati
uredaj pre nego Sto se isprazni. Kapacitet se s vremenom smanjuje zbog procesa starenja i
upotrebe, Sto utice na ukupne performanse i trajanje rada baterije.

Jedan od najjednostavnijih modela za procjenu SOH-a koristi odnos trenutnog i
nominalnog kapaciteta baterije, pri cemu je SOH definisan u (2.1).

C .
SOH = el % 100% (2.1)
nominalni
Iako je ova metoda jednostavna i Siroko primijenjena, ona ima svoja ogranicenja, jer ne
uzima u obzir faktore kao $to su promjena unutrasnjeg otpora i uticaj temperature, $to moze
znacajno uticati na performanse baterije [29].

Drugi pristup je pradenje promjene unutraSnjeg otpora baterije, koji moze biti
indikativan za stanje zdravlja baterije, jer se unutra$nji otpor obi¢no povecava kako baterija
stari. Promjene u unutra$njem otporu c¢esto su povezane sa formiranjem SEI sloja,
degradacijom elektrolita, i mehani¢kim promjenama unutar baterijskih ¢elija [30]. Studije su
pokazale da se unutraS$nji otpor moze efikasno koristiti za predikciju SOH-a, posebno u
kombinaciji sa drugim parametrima kao §to su temperatura i Kolumbova efikasnost [31].

Savremeni modeli za procjenu SOH-a koriste sloZenije algoritme, Cesto integrisane sa
metodama masinskog uc¢enja. Na primjer, Zhang i saradnici su razvili model koji koristi CNN-
ove za analizu vremenskih serija podataka, omogucavaju¢i precizniju procjenu SOH-a u
realnom vremenu [26]. Ovaj pristup ne samo da uzima u obzir vise parametara odjednom, ve¢
omogucava 1 adaptivhu procjenu, gdje se model prilagodava promjenama u uslovima rada
baterije.

Jedan od inovativnih pristupa u procjeni SOH-a ukljucuje kori$¢enje hibridnih modela
koji kombinuju fizicke modele sa masinskim u¢enjem. Na primjer, hibridni model, razvijen od
strane Lu-a 1 saradnika, integriSe hemijske simulacije sa metodama dubokog ucenja,
omogucavajuci precizniju procjenu SOH-a ¢ak i u sloZenim operativnim uslovima [32]. Ovaj
pristup pokazao je znacajna poboljSanja u tac¢nosti predikcija u poredenju sa tradicionalnim
metodama, ali i1 dalje zahtijeva visoke raunske resurse.

U ovom radu SOH metrika se pokazala kao metrika koja je dovoljno dobra, pogotovo
kad se maSinskim uc¢enjem uspostavi zavisnost svih vaznih karakteristika baterije sa SOH-om.

2.3. Metrika preostalog vijeka trajanja baterije

Pored SOH-a, metrika preostalog vijeka trajanja baterije (eng. remaining useful life;
RUL) je klju¢na za predikciju koliko dugo baterija moZe nastaviti da funkcioniSe prije nego §to
postane neupotrebljiva. Tradicionalno, RUL se procjenjivao na osnovu linearne ekstrapolacije
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trenutnih stopa degradacije, pri ¢emu se analiziraju istorijski podaci o ciklusima punjenja i
praznjenja [33].

Medutim, linearni modeli su ¢esto nedovoljni za slozene primjene gdje degradacija nije
linearna. Na primjer, promjene u temperaturi, stopa praznjenja i nacin koriStenja mogu
znacajno ubrzati ili usporiti degradaciju baterije, $to linearni modeli ne uzimaju u obzir [26].
Zbog toga su razvijeni napredniji modeli koji koriste masinsko ucenje za predikciju RUL-a.

Jedan od najcesc¢e koristenih algoritama za predikciju RUL-a su rekurentne memorijske
mreze (LSTM), koje su posebno efikasne u analizi vremenskih serija. Na primjer, Li sa
saradnicima su pokazali da LSTM mreZze mogu znacajno poboljSati tacnost predikcija RUL-a
u poredenju sa tradicionalnim metodama, jer su sposobne da modeliraju nelinearne obrasce
degradacije. Ovaj pristup omogucava precizniju procjenu preostalog vijeka trajanja baterije,
uzimajuci u obzir varijabilnost u uslovima rada [34].

Probabilisticki modeli, kao §to su Bayesian Networks 1 Monte Carlo simulacije, koriste
se za procjenu neizvijesnosti u predikciji RUL-a. Ovi modeli omogucavaju kreiranje
distribucije mogucih vrijednosti RUL-a, umjesto jedne deterministicke vrijednosti, §to pruza
detaljnije informacije o vjerovatnim scenarijima degradacije [35].

Pan 1 kolege su razvili metod za predikciju RUL-a litijum-jonskih baterija, koji uzima
u obzir regeneraciju kapaciteta i nasumicne fluktuacije. Ovaj metod koristi empirijsku
dekompoziciju modova (EMD) za razdvajanje dugoro¢nog trenda degradacije, dok se za
predikciju buduceg trenda koristi LSTM memorijska mreza. Pored toga, GPR se koristi za
predikciju regeneracije kapaciteta, dok se nasumicne fluktuacije modeliraju pomocu stabilne
distribucije [36].

Upotreba naprednih modela za procjenu RUL-a, ukljucujuéi probabilisticke i pristupe
zasnovane na masinskom ucenju, predstavlja znacajan napredak u pouzdanosti i preciznosti
predikcija, omogucéavajuci efikasnije planiranje odrZzavanja i optimizaciju koriStenja baterija u
raznim industrijama.
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3. Opis korisStenih algoritama

U ovom poglavlju obradene su klju¢ne komponente metodoloskog pristupa koristenog
u ovoj studiji za predikciju zdravlja litijum-jonskih baterija. Precizna predikcija stanja zdravlja
(SOH) baterija od sustinske je vaznosti za optimizaciju performansi, produzenje Zivotnog
vijeka i odrzavanje sigurnosti ovih uredaja. Da bi se postigli ovi ciljevi, neophodno je koristiti
adekvatne metrike za procjenu kvaliteta predikcija, kao i napredne algoritme masinskog i
dubokog ucenja koji mogu efikasno obraditi slozene i velike skupove podataka.

Prvi dio ovog poglavlja fokusira se na metrike koje su koriStene za evaluaciju modela,
pruzajuci osnovu za razumijevanje kako se mjeri tacnost i pouzdanost predikcija. Kroz pazljivu
analizu ovih metrika, moguce je ste¢i uvid u efikasnost modela i identifikovati oblasti za dalje
unapredenje.

Nakon toga, detaljno su opisani algoritmi koji su primijenjeni u ovoj studiji. Ovi
algoritmi, bilo da su bazirani na regresiji ili klasifikaciji, omogucavaju modelima da izvuku
vrijedne uvide iz podataka i donesu precizne prognoze o stanju zdravlja baterija. Svaki
algoritam je opisan kroz svoju strukturu, nain funkcionisanja, te specifi¢ne prednosti u
kontekstu predikcije SOH-a.

3.1. Regresivne metrike

Regresija je statisticka metoda koja se koristi za modelovanje odnosa izmedu zavisne
promjenljive (koja se pokuSava predvidjeti) i jedne ili viSe nezavisnih promjenljivih (koje se
koriste kao ulazni podaci). U kontekstu masinskog ucenja, regresija se koristi za predvidanje
kontinualnih vrijednosti. Na primjer, moguce je koristiti regresiju da bi se predvidjela preostala
upotrebljivost litijum-jonske baterije na osnovu razlicitih faktora poput broja ciklusa punjenja,
temperature rada i kapaciteta baterije.

U regresiji se pravi model koji nastoji uspostaviti preslikavanje izmedu nezavisnih i
zavisnih promjenljivih. Cilj je minimizovati razliku izmedu stvarnih vrijednosti i predvidenih
vrijednosti koje daje model. Ova razlika se ¢esto naziva greska.

3.1.1. Srednja kvadratna greska

Srednja kvadratna greska je jedna od najcesce koristenih metrika za procjenu kvaliteta
regresionih modela. MSE myjeri prosje¢nu kvadratnu razliku izmedu stvarnih vrijednosti 1
vrijednosti koje je model predvidio. Racuna se tako S§to se suma kvadrata razlika izmedu
stvarnih 1 predvidenih vrijednosti podijele sa ukupnim brojem tih vrijednosti. Nac¢in ra¢unanja
MSE metrike je prikazana u (3.1), gdje je y; stvarna vrijednost, ¥, predvidena vrijednost, a n
broj podataka. Niza vrijednost MSE metrike ukazuje na vecu preciznost modela.

MSE = =3, (y; — 9,)? (3.1)
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3.1.2. Koeficijent determinacije (R-kvadrat)

Koeficijent determinacije ili R-kvadrat (eng. R-squared; R?) je metrika koja pokazuje
koliko dobro nezavisne varijable objasnjavaju varijabilnost zavisne varijable u regresionom
modelu. R-kvadrat vrijednost se kre¢e izmedu 0 i 1, gdje vrijednost bliza 1 znaci da model
bolje objasnjava varijabilnost podataka. R? se racuna pomocu (3.2).

Z?=1(yi—371)2

RZ=1-
Z‘{l:l(yl_y)z

(3.2)

Promjenljiva y predstavlja prosjecnu vrijednost stvarnih podataka. Kad je vrijednost R?
bliza 1 znaci da je model veoma dobar u predvidanju stvarnih podataka.

3.2. Klasifikacione metrike

Klasifikacija je metoda masinskog ucenja koja se koristi za razvrstavanje podataka u
razli¢ite kategorije. Za razliku od regresije, koja predvida kontinualne vrijednosti, klasifikacija
se bavi diskretnim kategorijama ili klasama. Na primjer, klasifikacija se moze koristiti za
identifikaciju vrste e-maila kao “spam” ili “nije spam”.

3.2.1. Matrica konfuzija

Matrica konfuzije je alat koji omogucava dublju analizu performansi klasifikacionog
modela. Prikazuje koliko puta su stvarne instance svake klase klasifikovane u svaku od
mogucih klasa. Matrica konfuzije ima oblik prikazan u Tabela 3.1.

Tabela 3.1. Struktura matrice konfuzija

Predvideno pozitivno Predvideno negativno
Stvarno pozitivno TP FN
Stvarno negativno FP TN

Gdje su:

e TP (eng. true positive) predstavlja broj ispravno predvidenih elemenata pozitivne klase.
e FP (eng. false positive) predstavlja broj neispravno predvidenih elemenata pozitivne

klase.

o FN (eng. false negative) predstavlja broj neispravno predvidenih elemenata negativne
klase.

e TN (eng. true negative) predstavlja broj ispravno predvidenih elemenata negativne
klase.
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3.2.2. Tacnost

Tacnost (eng. accuracy) je osnovna metrika za procjenu kvaliteta klasifikacionih
modela. Izracunava se kao odnos broja ispravno klasifikovanih instanci i ukupnog broja
instanci. U (3.3) je prikazano kako se racuna ta¢nost.

Broj ispravno klasifikovanih instanci _ TP+TN (3 3 )

Tacnost = — , =
Ukupan broj instanci TP+TN+FP+FN

Na primjer, ako postoji model koji ispravno klasifikuje 90 od 100 podataka, ta¢nost bi
bila 90%. lako je tacnost korisna metrika, ona ne daje potpunu sliku kada su podaci
neuravnotezeni, tj. kada postoji mnogo vise instanci jedne klase u odnosu na drugu.

3.2.3. Preciznost

Preciznost je metrika koja mjeri tatnost modela u prepoznavanju pozitivnih instanci.
Preciznost pokazuje koliki je udio ispravno predvidenih pozitivnih slu¢ajeva u odnosu na sve
sluc¢ajeve koje je model oznacio kao pozitivne. Drugim rije¢ima, preciznost odgovara na
pitanje: "Od svih instanci koje je model oznacio kao pozitivne, koliko njih je zaista pozitivno?".
U (3.4) je prikazano kako se racuna preciznost.

TP
TP+FP

Preciznost = (3.4)

Visoka preciznost zna¢i da model pravi malo greSaka kada oznacava instancu kao
pozitivnu, tj. ima malo laznih pozitivnih (FP). Medutim, visoka preciznost ne garantuje da ¢e
model prepoznati sve pozitivne instance, Sto dovodi do sljedece metrike - odziva.

3.2.4. Odziv

Odziv je metrika koja mjeri sposobnost modela da prepozna sve pozitivne instance.
Odziv odgovara na pitanje: "Koliko od stvarnih pozitivnih instanci je model uspio ispravno
prepoznati?" Drugim rijeima, odziv pokazuje koliki je procenat ispravno predvidenih
pozitivnih slu¢ajeva u odnosu na ukupan broj stvarno pozitivnih slucajeva. U (3.5) je prikazano
kako se racuna odziv.

TP
TP+FN

Odziv =

(3.5)

Visok odziv znac¢i da model prepoznaje vecinu stvarno pozitivnih instanci, ali to ne
mora znaciti da je model precizan u predvidanjima, jer moze biti mnogo laznih pozitivnih
sluc¢ajeva. Preciznost i odziv su Cesto u sukobu - povecanje preciznosti moze smanjiti odziv i
obrnuto. F1 metrika se koristi kao harmonijska sredina preciznosti i odziva, kako bi se postigao
balans izmedu ovih metrika i sveo njihov informativni sadrzaj na jedan broj u klasifikacionim
modelima.
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3.2.5. F1 metrika

F1 metrika predstavlja harmonijsku sredina izmedu preciznosti (eng. precision) i odziva
(eng. recall). Koristi se u slucaju neuravnotezenih klasa, jer uzima u obzir kako ta¢nost tako i
pokrivenost modela. Preciznost mjeri koliko su predikcije tacne kada model klasifikuje primjer
kao pozitivnu klasu, dok odziv mjeri koliko je pozitivnih klasa tacno identifikovano od
ukupnog broja stvarnih pozitivnih klasa. U (3.6) je navedeno kako se racuna F1 metrika.

F1=2x Preciznostx0dziv (36)

Preciznost+0dziv

F1 metrika je posebno korisna u situacijama kada su pogresne pozitivne i pogresne
negativne klasifikacije jednako vazne.

3.2.6. Primjer matrice konfuzije 1 analiza

Pretpostavimo da postoji model koji klasifikuje poruke elektronske poste kao "spam"
ili "nije spam". Nakon testiranja na 100 poruka, matrica konfuzije izgleda ovako:

Predvideno “spam” Predvideno “nije spam”
Stvarno “spam” 40 10
Stvarno “nije spam” 5 45

U ovom primjeru:

e TP =40 (40 e-mailova su ispravno klasifikovana kao spam).

e FP =35 (5 e-mailova su netacno klasifikovana kao spam).

e FN=10 (10 e-mailova su netacno klasifikovana kao nije spam).
e TN =45 (45 e-mailova su ispravno klasifikovana kao nije spam).

1z ove matrice mozemo izracunati razli¢ite metrike:

o Tatnost: 222 = 0.85 (ili 85%).
e Preciznost: —— = 0.89 (ili 89%).
40+ 5
o Odzivi—2— = 0.8 (ili 80%).
40 + 10
o Fl metrika: 2 x 22298 _ 84 (ili 84%).
0.89 + 0.8

Ove metrike omogucavaju dublje razumijevanje kako model funkcionise, $to je korisno
za donosenje odluka o njegovom poboljSanju ili prilagodavanju.

3.3. Klasi¢ni algoritmi maSinskog ucenja

Klasi¢ni algoritmi maSinskog ucenja predstavljaju osnovne alate za analizu podataka i
donoSenje odluka, oslanjajuéi se na matematicke modele koji izvode zakljucke iz podataka na
osnovu statistickih zakonitosti. Ovi algoritmi, kao Sto su regresija, klasifikacija, i metode
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klasterizacije, koriste jednostavne, ali efikasne pristupe za modelovanje odnosa medu
promjenljivima. Klasi¢ni algoritmi su poznati po svojoj interpretabilnosti i relativno niskim
zahtjevima za procesorskim resursima, $to ih ¢ini pogodnim za rjeSavanje mnogih inZenjerskih
problema. Medutim, u sloZenijim scenarijima, gdje osnovni modeli mozda ne postizu
zadovoljavajuée performanse, na scenu stupaju gradient boosting algoritmi. Gradient boosting
algoritmi, kao §to su XGBoost i CatBoost, poboljSavaju performanse kombinovanjem vise
jednostavnih modela u snazan ansambl. Ovi ansambl modeli iterativno treniraju jednostavne
modele, fokusirajuci se na ispravku gresaka iz prethodnih iteracija, ¢ime postizu visoku taénost
1 otpornost na overfitting, $to ih ¢ini kljuénim alatima u modernim inZenjerskim primjenama
masinskog uc¢enja. U ovom poglavlju su opisani klasi¢ni algoritmi masinskog ucenja koji su
koristeni u eksperimentima i kakva bi im mogla biti primjena kad je u pitanju odredivanje
SOH-a litijum-jonskih baterija.

Na Slici 3.1 su prikazani svi koraci u procesu masSinskog ucenja koje dijele svi algorimi
koji su navedeni u ovom poglavlju.

Prikupljanje Koristenje

Izgradnja
modela

Obuka Evaluacija

modela za
predikciju

i priprema

podataka modela modela

Slika 3.1. Dijagram toka procesa masinskog ucenja

Proces masinskog ucenja zapocCinje prikupljanjem i pripremom podataka, gdje se
sakupljaju relevantni podaci, Ciste i pretprocesiraju kako bi bili spremni za analizu. Nakon toga,
slijedi faza izgradnje modela, u kojoj se bira odgovaraju¢i algoritam i definiSu parametri
modela, Sto omogucava modelu da u¢i iz podataka. Klju¢na komponenta ovog procesa je obuka
modela, gdje se model trenira koriste¢i trening skup podataka kako bi optimizovao svoje
parametre u cilju minimizacije greSaka u predvidanjima. U ovoj fazi svaki algoritam koristi
specifican proracun funkcije cijene, koja mjeri razliku izmedu stvarnih i predvidenih
vrijednosti, 1 to Cesto odreduje sam algoritam i njegovu primjenu. Nakon obuke, model se
evaluira na testnom skupu podataka kako bi se procijenile tacnost i performanse, koriste¢i
metricke performanse koje pokazuju koliko je model uspjesan u predvidanju. Adekvatno
obucen i evaluiran model koristi se za predikciju novih vrednosti na osnovu novih ulaznih
podataka, omogucavaju¢i donosenje odluka i predvidanja u stvarnim aplikacijama, S$to
zavrsava ciklus od obrade podataka do prakti¢ne primjene modela.

Vazno je napomenuti i proces regularizacije. Regularizacija je tehnika koja se koristi u
masinskom ucenju kako bi se sprijecio overfitting. Overfitting nastaje kada model postane
previse slozen, prilagodavajuci se svim detaljima i Sumovima u trening podacima, $to rezultuje
loSe performanse na novim, nepoznatim podacima. Regularizacija dodaje kaznene slobodne
¢lanove u funkciju cijene modela, ¢ime se smanjuje slozenost modela i podstic¢u jednostavnija
rjeSenja koja bolje generalizuju na nove podatke.

Regularizacija je korisna jer balansira izmedu ta¢nosti modela na trening podacima i
njegove sposobnosti generalizacije na nove podatke. Primjenom regularizacije, model postaje
robusniji i manje osjetljiv na varijabilnost u podacima, ¢ime se poboljSavaju performanse na
testnim 1 stvarnim podacima. Na primjer, u problemima gdje postoji veliki broj znacajki, L1
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regularizacija moze biti korisna za identifikaciju i odabir najvaznijih obiljezja, dok je L2
regularizacija korisna za stabilizaciju tezina i smanjenje osjetljivosti modela na Sum.

3.3.1. Metoda potpornih vektora

Metoda potpornih vektora (eng. support vector networks; SVM) je nadgledani algoritam
masinskog ucenja koji se koristi kako za klasifikaciju, tako i za regresiju. SVM funkcioniSe
tako Sto pronalazi hiper-ravan u viSedimenzionalnom prostoru koja na najbolji nacin razdvaja
podatke razlicitih klasa. Osnovna ideja ovog algoritma je da se pronade hiper-ravan koja
maksimizuje razdvajanje klasa, odnosno da se maksimizuje margina izmedu klasa. Marginu
definiSu potporni vektori, koji predstavljaju podskup skupa podataka za obucavanje najblizih
hiper-ravni i kljucni su za njeno definisanje [37].

SVM moze koristiti razli€ite jezgrene funkcije (eng. kernel functions) za transformaciju
podataka u viSedimenzionalni prostor u kojem su klase linearno odvojive. Ove jezgrene
funkcije omogucavaju SVM-u da efikasno radi i sa podacima koji nisu linearno odvojivi u
izvornom prostoru. Neke od najc¢esce koris¢enih jezgrenih funkcija ukljucuju:

e Linearna jezgrena funkcija (koristi se kada su podaci ve¢ linearno odvojivi),

e Polinomska jezgrena funkcija (omoguc¢ava modelu da uci nelinearne odnose medu
podacima),

e Radijalna bazna funkcija (RBF; posebno pogodna za sluc¢ajeve gdje su klase odvojive
nelinearno),

e Sigmoidalna jezgrena funkcija (Cesto koriStena kao alternativa za neuronske mreze).

Izbor jezgrene funkcije zavisi od prirode podataka i specifi¢nog problema koji se rijeSava.
Transformacijom podataka pomocu odgovarajuée jezgrene funkcije, SVM moze pronaci
optimalnu hiper-ravan koja razdvaja klase u novom, viSedimenzionalnom prostoru [38].

SVM algoritam zapocinje izra¢unavanjem jezgrene matrice, koja sadrzi sve parove
unutraSnjih proizvoda izmedu uzoraka u proSirenom prostoru. Za jezgrenu funkciju K (x;, x;),
matrica K je definisana u (3.7), gdje ¢(x) oznacava funkciju preslikavanja (eng. feature
mapping) koja transformiSe ulazni vektor x u viSi dimenzionalni prostor. Ovaj pristup
omogucava SVM-u da pronade optimalno odvajanje izmedu klasa ¢ak i u slucajevima kada
podaci nisu linearno odvojivi u originalnom prostoru.

Ki; = ¢(x) - ¢(x)) (3.7)

SVM koristi kvadratno programiranje (eng. quadratic programming) za maksimizaciju
margine izmedu klasa, pri ¢emu se postuju ograni¢enja koja postavljaju potporni vektori.
Funkcija cijene koja se maksimizuje je prikazana u (3.8). Parametri w i b predstavljaju
parametre hiper-ravni, a y; klase koje odgovaraju trening uzorcima x;.
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Funkcija cijene: %|IWI|2 uz ogranicenje y;,(w-¢(x;) +b) =1, Vi (3.8)

Na osnovu potpornih vektora, SVM izracunava optimalnu hiper-ravan koja najbolje
razdvaja klase, maksimiziraju¢i marginu izmedu njih. Kada je hiper-ravan jednom odredena,
koristi se za klasifikaciju novih podataka na osnovu njihovih pozicija u odnosu na tu ravan,
omogucavajudi precizno razdvajanje klasa i efikasnu klasifikaciju novih uzoraka.

SVM moze efikasno raditi s visoko-dimenzionalnim podacima i pruziti tacne
predikcije, Sto je korisno za klasifikaciju stanja baterija. Njegova otpornost na overfitting
pomaze u odrzavanju preciznosti modela. S druge strane, SVM moze biti racunski intenzivan
i zahtijjevati puno memorije, narocito kod velikih skupova podataka. PodeSavanje
odgovarajucih parametara i izbora jezgra moze biti sloZeno i zahtijeva paZzljivo podeSavanje
kako bi se postigli optimalni rezultati.

3.3.2. Linearna regresija

Linearna regresija (eng. /inear regression) je osnovni algoritam masinskog ucenja koji
se koristi za modeliranje odnosa izmedu zavisne promjenljive i jedne ili viSe nezavisnih
promjenljivih. Cilj linearne regresije je pronaci linearni model (ravan ili hiperravan, ili prava
linija u slucaju jedne nezavisne promjenljive) koji najbolje opisuje odnos izmedu
promjenljivih. Ovaj model se izrazava sa (3.9), gdje su [ koeficijenti regresije koji se
procjenjuju metodom najmanjih kvadrata. Svaki §; predstavlja brzinu promjene (izvod Y po
Xj) zavisne promjenljive ¥ u odnosu na promjenu nezavisne promjenljive X;, dok P,
predstavlja vrijednost Y kada su sve nezavisne promjenljive jednake nuli [39-45]

Y =By + BiX1 + BoXy + -+ Xy (3.9)

U linearnim regresionim modelima, specificnosti ukljucuju definisanje zavisne promjenljive
kao funkcije jedne ili viSe nezavisnih promjenljivih, gdje su koeficijenti B; nepoznate
konstante koju treba procijeniti. Procjena koeficijenata vrsi se metodom najmanjih kvadrata,
koja minimizuje sumu kvadrata razlika izmedu stvarnih vrijednosti ¥; i predikcija ¥,. Funkcija
cijene za linearne regresione modele moze se predstaviti kao (3.10), gdje je n broj posmatranja
u trening skupu.

Funkcija cijene: ¥, (Y; — 171)2 (3.10)

Linearna regresija je jednostavan i lako primjenljiv algoritam, §to je ¢ini pogodnom za
brzo modelovanje i analizu podataka o litijum-jonskim baterijama. Njena prednost je u tome
Sto omogucava lako razumijevanje kako razli¢iti parametri baterije, poput napona, struje i
temperature, uticu na njeno zdravlje, Sto olakSava interpretaciju rezultata i donosenje odluka o
odrzavanju.

Medutim, linearna regresija ima i svoja ograni¢enja. U kontekstu baterija, mozda nece
biti tatna kada su odnosi izmedu parametara i zdravlja baterije slozeni i nelinearni, §to je ¢esto
slucaj. Takode, osjetljiva je na ekstremne vrijednosti u podacima, §to moze uticati na ta¢nost
predvidanja, pa moze biti potrebna dodatna obrada podataka kako bi rezultati bili pouzdani.
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3.3.3. Ridge

Ridge regresija je oblik regularizovane linearne regresije koji se koristi za rjeSavanje
problema multikolinearnosti, tj. situacije kada su nezavisne promjenljive visoko medusobno
korelisane. Dodavanjem L2 regularizacije (4 Zi.):l p ]-2) funkciji cijene linearne regresije, Ridge
regresija penalizuje velike koeficijente regresije, ¢ime smanjuje varijansu modela i sprjeava
prekomjerno prilagodavanje (eng. overfitting). Ovaj pristup dodaje penalizacioni ¢lan koji je
proporcionalan kvadratu veli¢ine koeficijenata, ¢ime se model “kaznjava” za prevelike
vrijednosti koeficijenata [46].

U Ridge regresiji, koeficijenti f; se procjenjuju koriStenjem optimizacije koja
minimizuje penalizovana suma kvadrata razlika izmedu stvarnih vrijednosti i predikcija. Ova
optimizacija moze biti prikazana kao funkcija cijene prikazane u (3.11), gdje je A parametar
regularizacije, f; koeficijenti regresije, a n broj uzoraka u trening skupu [47].

Funkcija cijene: Y1, (Y, = ¥,)" + 13%_, B7 (3.11)

Ridge regresija je korisna za analizu podataka s visokom korelacijom medu
promjenljivima, jer efikasno smanjuje prekomjerno prilagodavanje modela, ¢ime se poboljSava
stabilnost i tacnost predikcija. Ovaj algoritam je posebno koristan kada se radi s velikim brojem
promjenljivih, jer omoguc¢ava zadrzavanje svih informacija bez znacajnog gubitka tacnosti.
Ipak, Ridge regresija nije uvijek prikladna za situacije gdje postoje nelinearni odnosi medu
podacima, jer njen linearni pristup moze zanemariti kompleksne obrasce. Pored toga, budu¢i
da ne vrsi selekciju promjenljivih, model moze ostati optere¢en suvisnim informacijama, §to
moze otezati interpretaciju.

3.3.4. Lasso

Lasso regresija (eng. least absolute shrinkage and selection operator) je metoda
regularizacije koja koristi L1 regularizaciju (7\25.;1“3 jl) kako bi penalizovala apsolutne
vrijednosti koeficijenata regresije. Za razliku od Ridge regresije, Lasso moze rezultovati
koeficijente ¢ije su vrijednosti jednake nuli, Sto omogucava odabir promjenljivih i smanjenje
dimenzionalnosti modela [48].

Kod Lasso algoritma, koeficijenti 8; se procjenjuju koriStenjem optimizacije koja
minimizuje penalizovanu sumu apsolutnih vrijednosti koeficijenata regresije. Ova optimizacija
mozZe biti prikazana kao funkcija cijene sa (3.12), gdje je A parametar regularizacije, f;
koeficijenti regresije, a n broj posmatranja [45].

Funkeija cijene: Y2 ,(%-7)” #4328 (3.12)

Lasso regresija nudi prednost selekcije kljucnih promjenljivih, $to pojednostavljuje
model i olakSava interpretaciju rezultata, Sto je korisno kada postoji veliki broj ulaznih
promjenljivih. Ova metoda omogucava fokusiranje na najvaznije faktore, ¢ime se poboljSava
efikasnost modela. Medutim, Lasso regresija moze ponekad eliminisati vazne promjenljive
koje su visoko korelirane s drugima, $to moZe rezultovati gubitkom bitnih informacija i
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smanjenom tac¢noS¢u predikcija. Takode, u slucaju vrlo velikih skupova podataka, njena
efikasnost moze opasti, zahtijevaju¢i dodatna prilagodavanja.

3.3.5. Slucajna Suma

Slu¢ajna Suma (eng. random forest; RF) je ansambl algoritam koji koristi kombinaciju
viSe stabala odluke za rjeSavanje zadataka klasifikacije i regresije. Ideja iza slucajne Sume je
da se agregiranjem rezultata iz viSe razli€itih stabala odluke smanji varijansa modela i poveca
tacnost predikcija. Svako stablo u Sumi gradi se koriStenjem razli¢itih podskupova podataka i
podskupova promjenljivih, Sto doprinosi robustnosti modela prema prekomjernom
prilagodavanju (eng. overfitting). Slu¢ajna Suma je sposobna efikasno da radi sa velikim
skupovima podataka sa mnogim prediktorima i Cesto pruza mnogo bolje performanse u
poredenju sa pojedinacnim stablima odluke [50-51].

Slucajna Suma koristi tehniku poznatu kao bagging za nasumicno uzorkovanje
podataka, ¢ime se stvaraju razliciti podskupovi iz originalnog trening skupa. Ovaj pristup
povecava stabilnost 1 tacnost modela, omogucéavaju¢i bolju generalizaciju na nove podatke
[52]. Svako stablo odluke unutar Sume koristi nasumi¢no odabrani podskup prediktora, $to
smanjuje korelaciju izmedu stabala i smanjuje varijansu modela. Proces gradnje svakog stabla
ukljucuje biranje optimalnih promjenljivih za podjele u ¢vorovima, ¢ime se postize veca
raznolikost medu stablima [47].

Nakon §to su sva stabla izgradena, njihove predikcije se kombinuju putem vecinskog
glasanja (za klasifikaciju) ili srednje vrijednosti (za regresiju) kako bi se dobila konacna
predikcija. U slucaju regresije, konacna predikcija y se racuna kao prosjek predikcija svih
pojedinacnih stabala kao u (3.13), gdje je 7 ukupan broj stabala u Sumi, a y; predikcija
pojedinac¢nog stabla t. U slucaju klasifikacije, kona¢na klasa se odreduje putem vecinskog
glasanja, gdje svako stablo “glasa” za odredenu klasu, a klasa sa najviSe glasova postaje
konac¢na predikcija [53].

~ 1 P
y::;§3;1Yt (3.13)

Sluc¢ajna Suma pruza robusne predikcije u radu s kompleksnim i raznovrsnim podacima,
zahvaljujuéi svojoj sposobnosti da kombinuje informacije iz razli¢itih stabala i procijeni
vaznost svake promjenljive. Ovaj algoritam je otporan na Sum u podacima i dobro generalizuje,
Sto ga Cini pogodnim za mnoge primjene. Medutim, slucajna Suma moze biti racunski
intenzivna, §to produzava vrijeme obuke, naro€ito kod velikih skupova podataka. Njena
kompleksnost moze dodatno otezati interpretaciju rezultata, ¢ine¢i analizu teze razumljivom
[54].

3.3.6. XGBoost

XGBoost (eng. extreme gradient boosting) je napredna i optimizovana implementacija
gradient boosting tehnike, specijalizovana za velike i slozene skupove podataka. Gradient
boosting je ansambl tehnika koja kombinuje predikcije nekoliko slabih modela, obi¢no stabala
odluke, kako bi formirala snazan model. XGBoost koristi tehniku gradient boosting-a za
minimizaciju greSaka, ¢ime postize visok stepen prilagodljivosti i tacnosti. Zahvaljujuéi svojoj
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brzini i efikasnosti, XGBoost je postao jedan od najpopularnijih alata u masinskom ucenju,
posebno u kontekstu takmicenja i projekata koji zahtijevaju brzo i precizno modelovanje na
velikim skupovima podataka [55].

XGBoost implementira niz optimizacijskih tehnika koje znac¢ajno poboljsavaju njegovu
brzinu i performanse. KoriStenjem paralelne obrade, algoritam omogucéava istovremeno
izraCunavanje informacione dobiti (eng. gain) za viSe ¢vorova stabala, $to rezultuje znacajnim
ubrzanjem procesa treniranja. Takode, XGBoost efikasno upravlja memorijskim resursima
zahvaljuju¢i kompaktnim strukturama podataka i sofisticiranim algoritmima za obradu, ¢ime
se osigurava efikasnost ¢ak i prilikom rada s velikim skupovima podataka. Uz ove tehnike,
XGBoost se oslanja na specijalizovane algoritme za aproksimaciju i procjenu, koriste¢i pristupe
zasnovane na histogramu, koji omogucavaju brzo pronalaZenje optimalnih podjela u stablima.
Ove napredne optimizacije ¢ine XGBoost visoko efikasnim i prilagodljivim rjeSenjem za brojne
zadatke u maSinskom ucenju. XGBoost takode podrzava razlicite tipove podataka, ukljucujuci
numericke i1 kategoricke podatke. Takode nudi ugradene metode za rukovanje nedostajué¢im
vrijednostima 1 neuravnotezenim skupovima podataka, ¢ime se dodatno povecava njegova
primjenjivost u Sirokom spektru problema [56-57].

XGBoost koristi niz slabih modela (stabala odluke) koji se sekvencijalno treniraju, pri
¢emu svako novo stablo koriguje greske prethodnog. Osnovna ideja je da se minimizuje
funkcija gubitka L(8) dodavanjem novih stabala koja unapreduju prethodnu predikciju iz
(3.14)8, gdje je 3," predikcija u t-om koraku, i je stopa uéenja, a f,(x;) je predikcija novog
stabla [58].

=95 +nfilx) (3.14)

Optimizacija u XGBoost-u koristi gradient boosting tehniku koja minimizuje funkciju
gubitka putem iterativne procedure. Funkcija gubitka L(8) moZe biti srednjekvadratna greska
za regresiju ili log-loss za klasifikaciju $to je odredeno sa (3.15), gdje je 1(y;, ¥,) funkcija
gubitka koja mjeri razliku izmedu stvarne vrijednosti y; i predikcije ¥,.

L(6) = X 1w 3) (3.15)

U XGBoost-u, dodavanje novog stabla f;(x;) optimizuje se minimizacijom
aproksimacije funkcije gubitka pomocu Tejlorovog razvoja do drugog reda. ProSirenje je dato
u (3.16), gdje su g; i h; prvi i drugi izvodi funkcije gubitka u odnosu na predikciju ¥,, dok
Q(f;) predstavlja regularizaciju koja pomaze u sprjecavanju prekomjernog prilagodavanja
[59].

LO®) ~ Ty [gife () + 2 hif2 0| + () (3.16)
Konac¢na predikcija u XGBoost-u se dobija kombinovanjem predikcija svih stabala u

modelu putem ponderisane sume prikazane u (3.17), gdje je T ukupan broj stabala u modelu, a
7 stopa ucenja koja kontroliSe doprinos svakog stabla kona¢noj predikciji [47].

8 Napomena: prilikom kreiranja promjenljive u formuli sa oznakom kape, doslo je do promjene indeksa “i”
jer se tacka iznad slova gubi zbog formatiranja teksta. Ova promjena je tehnicke prirode i ne utice na tacnost ili
znacaj formule.
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Y = Xtanfe(x) (3.17)

XGBoost je poznat po svojoj visokoj tacnosti i1 efikasnosti, posebno kada se radi s
velikim 1 sloZzenim skupovima podataka. Njegova sposobnost brze obrade i prilagodavanja
razli¢itim problemima c¢ini ga idealnim za situacije gdje su potrebne brze i ta¢ne predikcije.
Ipak, XGBoost moze biti izazovan za podeSavanje zbog velikog broja hiperparametara koji
zahtijevaju finu kontrolu, $to mozZe biti zahtjevno za korisnike bez iskustva. Takode, sloZenost
modela moze otezati interpretaciju rezultata, Sto moZze ograniiti njegovu primjenu u
situacijama gdje je transparentnost klju¢na.

3.3.7. CatBoost

CatBoost (eng. categorical boosting) je napredni algoritam gradient boosting tehnike,
posebno razvijen za rad sa kategorizovanim podacima. Ovaj algoritam se istie svojim
specificnim pristupom obradi kategorizovanih promjenljivih, §to mu omogucava postizanje
boljih performansi u poredenju sa drugim algoritmima bustinga. CatBoost smanjuje uticaj
promjenljivih koje imaju visoku korelaciju i koristi optimizovane tehnike za smanjenje
prekomjernog prilagodavanja. Njegova sposobnost da efikasno radi sa heterogenim podacima
koji sadrze 1 numericke i kategorizovane promjenljive ¢ini ga izuzetno korisnim u razli¢itim
aplikacijama, kao §to su finansije, marketing i industrijska analitika [60].

CatBoost se razlikuje od drugih algoritama bustinga prvenstveno po nacinu na koji
obraduje kategorizovane podatke. Tradicionalni algoritmi ¢esto zahtijevaju unaprijed odredeno
kodiranje kategorija (npr. one-hot encoding), $to moze dovesti do gubitka informacija ili
povecanja dimenzionalnosti. Nasuprot tome, CatBoost Koristi statisticke metode za pretvaranje
kategorizovanih promjenljivih u numeri¢ke vrijednosti na nacin koji zadrzava korisne
informacije. Ovaj proces obuhvata racunanje ciljne vrijednosti unutar svake kategorije, dok se
sprijeava “curenje podataka” (eng. data leakage) kroz posebne tehnike kao Sto su mean
encoding sa dodatkom Suma [61].

CatBoost kao 1 XGBoost ima podrSku za paralelno procesiranje i podrzava efikasnu
distribuciju zadataka na racunarskim klasterima ¢ime se povecava efikasnost treniranja.
CatBoost je dizajniran tako da bude robusniji prema prekomjernom prilagodavanju,
zahvaljuju¢i ugradenim metodama za regulaciju kompleksnosti modela, poput L2
regularizacije 1 kontrole dubine stabala. Njegova otpornost na neuravnotezene skupove
podataka 1 sposobnost rada sa kompleksnim heterogenim podacima ¢ine ga izuzetno
prilagodljivim za razliite primjene [62-64].

CatBoost algoritam ima strukturu slicnu XGBoost-u, ukljucujuéi prikupljanje i
pripremu podataka, sekvencijalno treniranje stabala odluke, te minimizaciju funkcije gubitka
koriStenjem gradient boosting tehnike. Medutim, klju¢na razlika je u obradi kategorizovanih
promjenljivih, gdje CatBoost koristi posebne statisticke metode za kodiranje koje minimizuju
gubitak informacija. Takode, CatBoost optimizuje funkciju gubitka uz dodatne tehnike
prilagodene specificno za rad s kategorizovanim podacima, Sto ga Cini efikasnijim u
situacijama gdje se takvi podaci ¢esto pojavljuju.
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CatBoost se istiCe svojom sposobnos¢u efikasnog rukovanja kategorickim podacima,
Sto smanjuje proces pretprocesiranja i omogucava stabilne predikcije ¢ak i u slozenim
uslovima. Ovaj algoritam je posebno koristan kada je potrebno raditi s velikim brojem razli¢itih
tipova podataka, jer njegovi optimizacijski procesi omogucéavaju visoku tacnost. Medutim,
CatBoost moze biti resursno intenzivan, zahtijevajuci viSe vremena i racunske snage za obuku,
Sto moze predstavljati izazov u okruZenjima sa ograni¢enim resursima. Njegova slozenost
takode moze otezati interpretaciju rezultata, Sto moze biti problem kada je potrebna jasna
analiza uticaja pojedina¢nih promjenljivih.

3.4. Algoritmi dubokog ucenja

Neuronske mreze su klju¢na komponenta dubokog ucenja i koriste se za modelovanje
slozenih odnosa izmedu ulaznih podataka i izlaznih predikcija. One su inspirisane strukturom
i funkcijom ljudskog mozga i sastoje se od neurona organizovanih u slojeve. Svaki neuron
prima ulaze, primjenjuje tezine i aktivacionu funkciju, te generiSe izlaz koji se prenosi dalje
kroz mrezu. Opsta struktura neuronskih mreZza je prikazana na Slika 3.2.
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Slika 3.2. Opsta struktura neuronskih mreza

Ulazni sloj prima podatke i svaki njegov neuron predstavlja jednu ulaznu promjenljivu,
poput piksela slike, senzorskih podataka ili drugih obiljezja [65]. Podaci zatim prolaze kroz
jedan ili vise skrivenih slojeva, gdje se obraduju i transformiSu pomocu aktivacionih funkcija
kao sto su ReLLU, sigmoid ili tanh, ¢ime se uvodi nelinearnost i omoguéava mrezi da uci slozene
odnose medu podacima. Svaki neuron u skrivenim slojevima prima informacije od svih
neurona iz prethodnog sloja, vrsi proracune koriste¢i pridruzene tezine i aktivacionu funkciju,
1 prosljeduje obradene informacije dalje. Na kraju, izlazni sloj generiSe kona¢ne predikcije na
osnovu obradenih podataka iz skrivenih slojeva. Broj neurona u izlaznom sloju varira u
zavisnosti od zadatka koji se rjeSava; za klasifikaciju moZze imati jedan ili viSe neurona, dok za
regresione zadatke moze imati jedan neuron koji daje kontinuiranu vrijednost. Svi slojevi u
mrezi medusobno su povezani, i svaka veza ima pridruzenu tezinu koja se prilagodava tokom
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procesa ucenja, kako bi mreza mogla precizno predvidati ishode na osnovu ulaznih podataka.
Ova fleksibilnost i sposobnost prilagodavanja ¢ini neuronske mreze mo¢nim alatom za razlicite
aplikacije u maSinskom ucenju. Da bi se postigla tacna predvidanja, mreza mora optimizovati
svoje tezine, a to se postiZze procesom poznatim kao gradijentni spust.

Gradijentni spust (eng. gradient descent) je algoritam optimizacije koji mrezi
omogucava da minimizuje funkciju greSke prilagodavanjem tezina veza izmedu neurona.
Funkcija greSke mjeri razliku izmedu stvarnih izlaza i onih koje mreza predvida, i cilj je
minimizovati tu razliku kako bi model bio §to tacniji. Tokom procesa ucenja, gradijentni spust
izraCunava gradijent, odnosno prvi izvod funkcije greske u odnosu na teZine, i koristi te
informacije da koriguje tezine u smjeru u kojem greska opada. Ovaj iterativni proces se
ponavlja sve dok greSka ne bude svedena na minimum, ¢ime mreza postaje sve bolja u
predvidanju Zeljenih izlaza na osnovu ulaznih podataka. Na ovaj nacin, gradijentni spust
omogucava mrezi da se efikasno prilagodava i uci iz podataka, usavrSavajui svoje
performanse tokom vremena.

Proces treniranja neuronskih mreza je prikazan na UML dijagramu aktivnosti
prikazanom na Slici 3.3.

UML dijagram aktivnosti procesa obucavanja neuronske mreze
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Slika 3.3. UML dijagram aktivnosti procesa obucavanja neuronske mreze

Proces zapoc€inje inicijalizacijom teZina i pristranosti, koriste¢i nasumicne vrijednosti
ili tehnike kao §to su Xavier ili He inicijalizacija, kako bi se osiguralo efikasno ucenje [66].
Nakon inicijalizacije, mreza ulazi u fazu prolaska unaprijed, gdje se definisani ulazni podaci i
ciljani izlazi koriste za racunanje izlaznih vrijednosti. Tokom ovog koraka, podaci prolaze kroz
mrezu, pocevsi od ulaznog sloja, gdje se ulazi mnoze sa tezinama i dodaje se pristrasnost. Ovi
proracuni se nastavljaju kroz skriveni sloj, gdje se primjenjuju aktivacione funkcije koje uvode
nelinearnost i omogucavaju mrezi da uci slozene odnose medu podacima.
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Nakon prolaska unaprijed, mreza izraCunava funkciju gubitka, mjeri razliku izmedu
stvarnih 1 prediktovanih vrijednosti, koriste¢i funkcije gubitka poput cross-entropy za
klasifikaciju ili srednje kvadratne greSke za regresiju. Ovaj korak omogucéava mrezi da
procijeni ta¢nost svojih predvidanja. Slijedi propagacija unazad, tehnika koja racuna gradijente
funkcije gubitka u odnosu na tezine i pristrasnosti, koriste¢i lan¢ano pravilo. Propagacija
unazad omogucéava mrezi da koriguje greske nazad kroz slojeve, od izlaznog do skrivenog i
ulaznog sloja, azuriraju¢i tezine tako da smanjuje gresku.

Tokom ovog procesa, tezine se azuriraju koriStenjem optimizacijskih algoritama kao
Sto su gradijentni spust ili adam. Ovi algoritmi koriste izracunate gradijente da bi prilagodili
tezine, ¢ime se mreza poboljSava u u€enju i tanosti predvidanja. Nakon azuriranja teZina od
ulaznog do skrivenog sloja, proces se ponavlja sve dok mreza ne postigne Zeljenu tacnost. Ako
je treniranje zavrSeno, mreza zaustavlja proces prilagodavanja; u suprotnom, vraca se na
pocetak i ponavlja ciklus ucenja. Ovaj iterativni proces omogucava mrezi da kontinuirano
poboljSava svoje performanse, prilagodavajuéi svoje parametre kroz svakodnevne ponovljene
korake, sve dok se ne postignu optimalni rezultati.

Postoji nekoliko tipova neuronskih mreza, od kojih svaka ima specificne karakteristike
i primjene. U ovoj sekciji su detaljno opisani kljucni tipovi neuronskih mreza koristenih za
predikciju zdravlja litijum-jonskih baterija, a to su potpuno povezane neuronska mreza, LSTM
kao predstavnik rekurentne neuronske mreze i konvoluciona neuronska mreza.

3.4.1. Potpuno povezana neuronska mreza

Potpuno povezana neuronska mreza (eng. fully connected neural network; FCNN),
poznata i kao viSeslojni perceptron (eng. multilayer perceptron; MLP), je osnovni tip
neuronske mreze koji se sastoji od ulaznog sloja, nekoliko skrivenih slojeva i izlaznog sloja. U
ovoj mreZi, svaki neuron u jednom sloju povezan je sa svim neuronima u sljede¢em sloju, $to
omogucava mrezi da modeluje sloZzene nelinearne odnose izmedu ulaznih i izlaznih podataka.
Potpuno povezane neuronske mreze se koriste za Sirok spektar problema, ukljucujuci
klasifikaciju 1 regresiju, i treniraju se koriStenjem algoritma propagacije unazad (eng.
backpropagation), koji optimizuje tezine neurona minimizovanjem greske predikcije [67-68].

Na Slici 3.2 je prikazana opSta struktura potpuno povezane neuronske mreze. Pored
opstih informacija o ovoj neuronskoj mrezi vazno je pokazati kako se izlaz iz svakog skrivenog
sloja moZe matematicki opisati sa (3.18), gdje je h® izlaz iz sloja [, W ¥ matrica teZina za sloj
1, b® ofset, a ¢ aktivaciona funkcija.

RO = qb(W(”h(H) + b(”) (3.18)

Tip aktivacione funkcije u posljednjem sloju zavisi od prirode problema. Na primjer,
softmax funkcija se Cesto koristi za klasifikaciju, dok se linearna aktivaciona funkcija koristi
za regresiju. Za klasifikaciju, izlaz iz izlaznog sloja moze biti opisan u (3.19), gdje y
predstavlja vektor estimiranih vjerovatnoca da uzorak pripada svakoj od klasa.

9 = softmax(W P rL-D 4 pL)) (3.19)
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Proces treniranja potpuno povezane neuronske mreze ilustrovan je dijagramom
aktivnosti na Slici 3.3, koji jasno prikazuje klju¢ne korake ucenja. Nakon prolaska unaprijed
kroz mrezu i generisanja predikcija, mreza se suocava sa zadatkom procjene svojih
performansi.

Mjerenje razlike izmedu stvarnih i predikovanih vrijednosti vrsi se pomocu funkcije
gubitka, koja igra vaznu ulogu u evaluaciji mreze. Za zadatke klasifikacije, ¢esto se koristi
cross-entropy funkcija gubitka koja efektivno mjeri neslaganje izmedu stvarnih klasa i
predikcija. S druge strane, za regresione zadatke, srednja kvadratna greska (MSE) kao S§to je
prikazano sa (3.20), gdje je L ukupna greska, y; stvarna vrijednost, a ¥, predikcija.

1 5 P
L ==Yk MSE(:,9) = - 2 (i = 9)? (3.20)

Tezine 1 pristranosti se azuriraju koriStenjem optimizacijskih algoritama kao Sto su

gradijentni spust ili adam. Novi parametri se izraCunavaju kao §to je prikazano sa (3.21),

koriste¢i gradijente iz propagacije unazad, gdje je n stopa ucenja, a % gradijent funkcije

gubitka u odnosu na tezine [69].

aL
aw®

wo =wo _y (3.21)

Potpuno povezane neuronske mreze su korisne za predikciju zdravlja litijum-jonskih
baterija zbog svoje sposobnosti da uce sloZzene nelinearne odnose izmedu razli¢itih mjerenja,
poput napona, struje i temperature, i stanja zdravlja baterija. Njihova fleksibilnost omogucava
modelima da se prilagode specificnostima podataka o baterijama, pruzajuéi precizne i
pouzdane predikcije. Medutim, s obzirom na to da ove mreze povezuju sve neurone iz jednog
sloja sa svim neuronima u sljede¢em, moze do¢i do prekomjernog prilagodavanja, posebno
kada se koriste sa velikim brojem ulaznih promjenljivih i ograni¢enim skupom podataka. Ovo
moze rezultovati modele koji dobro funkcioniSu na trening podacima, ali gube tacnost pri
predikciji novih, nevidenih podataka. S druge strane, zbog svoje jednostavnosti, potpuno
povezane neuronske mreze se lako implementiraju i mogu efikasno obraditi razlicite tipove
podataka, Sto ih €ini pogodnim za analizu i pracenje zdravlja baterija u realnom vremenu.
Uprkos potencijalnim izazovima sa skalabilno$¢u, njihova robusnost i1 sposobnost
generalizacije ¢ine ih korisnim alatom u odrZavanju i upravljanju baterijama [70].

3.4.2. Rekurentna neuronska mreza

Rekurentna neuronska mreza (eng. recurrent neural network; RNN) je specijalni tip
neuronske mreZe dizajniran za obradu sekvencijalnih podataka. RNN-ovi se razlikuju od
potpuno povezanih neuronskih mreza po tome Sto imaju ciklicne veze, koje omogucavaju
prenosenje informacija kroz razli¢ite korake u sekvenci. Ove mreZe su posebno pogodne za
zadatke koji ukljucuju sekvencijalne ili vremenske podatke, kao $to su analiza vremenskih
serija, prepoznavanje govora i obrada prirodnog jezika. Glavna prednost RNN-ova je njihova
sposobnost da hvataju zavisnosti u vremenskim ili sekvencijalnim podacima, §to omogucava
bolje modeliranje slozenih obrazaca u podacima [71-74].

Prvi sloj mreze koji prima sekvencijalne ulazne podatke. Svaki neuron u ovom sloju
predstavlja jednu ulaznu promjenljivu u svakoj tacki vremena (eng. timestep). Na primjer, ako
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mreza obraduje vremensku seriju sa n ulaznih promjenljivih, ulazni sloj ¢e imati n neurona za
svaki trenutak vremena t.

Jedan ili viSe slojeva sa ciklicnim vezama, gdje svaka jedinica u sloju prima ulaz iz
prethodnog sloja i iz prethodnog trenutka vremena. Ovi slojevi omogucavaju mrezi da pamti
informacije iz prethodnih vremenskih koraka, ¢ime se hvataju zavisnosti izmedu razlicitih
tadaka u sekvenci. Aktivnost u skrivenom sloju moze se opisati sa (3.22), gdje je R® skriveno
stanje u trenutku t, W,,, matrica tezina za ulazne podatke, W}, matrica tezina za povratne veze
(eng. recurrent connections), x® ulaz u trenutku ¢, a by, vektor pristranosti.

RO = Wy, - x© + Wy, - RED + by) (3.22)

Posljednji sloj mreZe koji generiSe izlazne predikcije za svaki trenutak vremena ¢ . Izlaz
iz ovog sloja mozZe zavisiti od trenutnog stanja h(®) i moze se opisati sa (3.23), gdje je §®
predikcija u trenutku t, W), matrica teZina za izlazni sloj, a b,, vektor pristranosti.

9O = p(Wyh™® +b,) (3.23)

Rekurentne neuronske mreze zahtijevaju poseban pristup treniranju zbog svoje
sposobnosti da obraduju sekvencijalne podatke i pamte informacije kroz vrijeme. Nakon
inicijalizacije tezina i pristranosti, mreZa prolazi kroz fazu prolaska unaprijed, gdje se koriste
trenutne tezine i pristranosti za izraCunavanje izlaznih vrijednosti za svaki ulaz u sekvenci.
Ovaj proces omogucava mrezi da obraduje podatke kroz vremensku dimenziju, uzimajuéi u
obzir zavisnosti iz prethodnih vremenskih koraka. Kako bi mreza mogla prilagoditi svoje tezine
1 poboljsati performanse, izracunava se funkcija gubitka koja mjeri razliku izmedu stvarnih 1
predikovanih vrijednosti za svaku tacku u sekvenci, koriste¢i funkcije poput cross-entropy za
klasifikaciju ili srednje kvadratne greSke za regresiju.

Propagacija unazad kroz vrijeme (eng. backpropagation through time, BPTT)
omogucava mrezi da racuna gradijente funkcije gubitka u odnosu na tezine i pristranosti kroz
cijelu sekvencu, koriste¢i lan¢ano pravilo za prilagodavanje. Ovaj proces je proSirenje
standardne unazadne propagacije, prilagodeno za RNN-ove, ¢ime se osigurava ucenje iz
greSaka tokom cijele sekvence. Ovi koraci omogucavaju rekurentnim mrezama da efikasno uce
iz sekvencijalnih podataka, poboljSavaju¢i svoje sposobnosti u modeliranju vremenskih
obrazaca i odnosa.

RNN-ovi su izuzetno korisni za predikciju zdravlja litijum-jonskih baterija jer mogu
efikasno modelovati sekvencijalne podatke, kao $to su ciklusi punjenja i praznjenja. Njihova
sposobnost da hvataju vremenske zavisnosti omogucava preciznije predikcije stanja zdravlja
baterija na osnovu istorijskih podataka. Ovo je posebno vazno za baterije, gdje promjene u
stanju zdravlja Cesto zavise od prethodnih ciklusa upotrebe i uslova rada, ¢ine¢i RNN-ove
pogodnim alatom za ovakve zadatke [75].

3.4.3. Konvoluciona neuronska mreza

Konvoluciona neuronska mreza je specijalizovana arhitektura neuronskih mreza
dizajnirana za obradu podataka sa prostornom strukturom, poput slika, video zapisa i drugih
podataka sa prostornim ili vremenskim strukturama. CNN-ovi su posebno korisni za zadatke
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koji ukljucuju prepoznavanje obrazaca u podacima, kao $to su klasifikacija slika, segmentacija,
detekcija objekata 1 prepoznavanje lica. Klju¢na karakteristika CNN-ova je upotreba
konvolucionih slojeva, koji primjenjuju filtere za detekciju lokalnih obrazaca u ulaznim
podacima [76].

Prvi sloj mreze koji prima ulazne podatke, najces¢e u obliku slike. Ako se radi sa
slikama, ulazni sloj obi¢no ima dimenzije H X W X C , gdje su H visina, W S§irina slike, a C
broj kanala (npr. tri za RGB slike).

Konvolucioni slojevi primjenjuju filtere za detekciju lokalnih obrazaca u ulaznim
podacima. Svaki filter (jezgro) klizi preko ulaznih podataka, izracunavaju¢i unutra$nji
proizvod izmedu filtera i lokalnog regiona ulaznih podataka. Rezultat ove operacije je mapa
karakteristika (eng. feature map), koja naglasava prisustvo odredenih karakteristika u razli¢itim
dijelovima slike. Operacija konvolucije mozZe se matematicki izraziti sa (3.24), gdje je z; j
vrijednost u mapi karakteristika na poziciji (i, j) za k-ti filter, x je ulazna slika, w je filter, a
by, je pristranost za k-ti filter.

— C
Zi,j,k - ZnM’L:l Zg=1 Zc:l xi+m—1,j+n—1,c : Wm,n,c,k + bk (324)

Slojevi agregacije (eng. pooling layers) smanjuju dimenzionalnost podataka putem
operacija kao $to su maksimalno (eng. max pooling) i srednje (eng. average pooling) spustanje.
Ovi slojevi pomazu u smanjenju broja parametara i pove¢avaju robusnost mreze na varijacije
u ulaznim podacima. Na primjer, u max pooling operaciji, za svaku oblast u mapi
karakteristika, uzima se maksimalna vrijednost, ¢ime se smanjuje dimenzionalnost kao $to je
dato u (3.25), gdje z; j ;. predstavlja izlaz iz pooling sloja za k-tu mapu karakteristika.

Zijj = MAX{ Ziym-1,j+n-1k} (3.25)

Potpuno povezani slojevi (eng. fully connected layers) povezuju sve neurone iz
prethodnog sloja sa svim neuronima u sljede¢em sloju. Nakon konvolucionih i pooling slojeva,
podaci se ¢esto izravnavaju (eng. flattening) u jedan vektor, koji se zatim prosljeduje kroz jedan
ili viSe potpuno povezanih slojeva. Ovi slojevi obi¢no nalaze na kraju mreze i koriste se za
klasifikaciju ili regresiju. Formula za potpuno povezani sloj je data sa (3.26), gdje je y izlazni
vektor, W matrica tezina, x ulazni vektor, b pristranost, a ¢ aktivaciona funkcija (npr. ReLU,
sigmoid).

y = ¢(Wx + b) (3.26)

Posljednji sloj mreze koji generiSe izlazne predikcije. Za klasifikacione zadatke, izlazni
sloj Cesto koristi softmax funkciju za pretvaranje izlaza u vjerovatnoce za svaku klasu je data
sa (3.27), gdje je ¥, vjerovatnoca za klasu 1, z; aktivacija iz prethodnog sloja, a K ukupan broj
klasa [76].

9, = 0@ (3.27)

LTI exp(z))

Proces treniranja konvolucionih neuronskih mreza je vrlo slican procesu treniranja
potpuno povezanih mreza. Na Slici 3.3 je prikazan detaljan nacin na koji se ovaj proces odvija.
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CNN-ovi mogu ukazivati na degradaciju materijala unutar litijjum-jonskih baterija kroz
prepoznavanje 1 analizu obrazaca u podacima koji odraZzavaju promjene u elektrohemijskim
svojstvima baterije. Na primjer, kako baterija stari, odredeni parametri poput kapaciteta i
unutrasnje otpornosti mogu se mijenjati. CNN-ovi prepoznaju ove promjene, koje mogu biti
znakovi procesa degradacije, kao Sto su rast dendrita ili propadanje elektrolita. Na taj nacin,
CNN-ovi omogucavaju preciznije predikcije stanja zdravlja baterije, ukazujuéi na unutrasnje
promjene koje bi inace bile teSko uocljive [77].
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4. KoriSteni skupovi podataka

4.1. NASA skup podataka

Podaci koriSteni u ovom master radu poti¢u iz opseznih eksperimenata sa litijum-
jonskim baterijama sprovedenih u NASA Prognostics Center of Excellence [78]. Eksperimenti
su realizovani u razli¢itim unutras$njim i vanjskim uslovima okoline. Prikupljeni podaci o
baterijama su organizovani u pojedinacne datoteke, pri cemu se svaka datoteka odnosi na jednu
bateriju i saCuvana je u MATLAB formatu. Ovaj format omogucava efikasno skladistenje i
obradu velikih koli¢ina podataka, Sto je kljucno za duboke analize koje su sprovedene.

Skup podataka obuhvata informacije o 24 litijum-jonske baterije, ukupno 2881 ciklusa
punjenja, praznjenja i mjerenja impedanse, kako bi se procijenile njihove performanse i
degradacije pod razli¢itim uslovima. Proces punjenja je obi¢no izvrSen u rezimu konstantne
jacine struje od 1.5 A do dostizanja napona od 4.2 V, nakon cega se prelazilo na rezim
konstantnog napona sve dok jacina struje punjenja nije pala na 20 mA. Ovaj nacin punjenja je
odabran kako bi se maksimizovala efikasnost punjenja i minimizovala degradacija celija.
Procesi praznjenja su varirali, ukljucuju¢i nivoe konstantne struje, profil opterecenja
kvadratnim talasima sa razli¢itim amplitudama i radnim ciklusima, te nekoliko fiksnih nivoa
opterecenja strujom, sa zaustavljanjem na odredenim naponskim pragovima. Mjerenja
impedanse su izvrSena pomocu elektrohemijske spektroskopije impedanse (EIS) u
frekvencijskom opsegu od 0.1 Hz do 5 kHz za sve skupove baterija. KoriStena je logaritamska
raspodjela frekvencija, sa 50 do 100 mjernih tacaka po dekadi, §to omogucéava preciznu analizu
razli¢itih procesnih skala unutar baterije. Ova tehnika omogucava detaljnu analizu unutrasnjeg
stanja baterija, ukljucujuci procjenu degradacije elektroda i elektrolita.

Eksperimenti su izvodeni pri razli¢itim temperaturama okoline, u rasponu od sobne
temperature do poviSenih temperatura od 43 °C i niskih temperatura od 4 °C. Ove temperaturne
varijacije su pazljivo odabrane kako bi simulirale stvarne uslove u kojima se baterije mogu
koristiti, ukljucujuéi ekstremne klimatske uslove. Kriterijumi za kraj zivotnog vijeka ovih
baterija bili su zasnovani na odredenom smanjenju kapaciteta, bilo 20% ili 30%, sa nekoliko
kontrolnim softverom. Ovo smanjenje kapaciteta je klju¢no za razumijevanje kako se baterije
ponasaju tokom dugotrajnog cikli¢nog koriStenja i pod razli¢itim stresnim uslovima.

Struktura podataka biljezi detalje za svaki ciklus, ukljucujuéi tip operacije (punjenje,
praznjenje, impedansa), temperaturu okoline, vrijeme i mjerenja poput napona, struje,
temperature, kapaciteta i raznih parametara vezanih za impedansu. Ovaj skup podataka pruza
dragocjene uvide u ponasanje i degradaciju baterija pod razli¢itim operativnim uslovima. Na
Slici 4.1 je prikazan obrazac napona tokom ciklusa punjenja i praznjenja litijum-jonske
baterije, kako je zabiljeZzeno u datoteci B0005.mat. Ovi grafici omogucéavaju vizualizaciju i
analizu klju¢nih karakteristika ciklusa, kao $to su stabilnost napona i efikasnost punjenja i
praznjenja.

Grafikon na Slici 4.2 prikazuje trend gdje se stanje zdravlja baterije (SOH) smanjuje sa
poveanjem vremena praznjenja, odrazavajuci tipi¢an proces starenja baterija usljed
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ponovljenih ciklusa punjenja i praznjenja. Ovi trendovi su od sustinske vaznosti za razvoj
prediktivnih modela koji mogu pomo¢i u predvidanju preostalog vijeka trajanja baterija i
optimizaciji njihovog koriStenja u realnim aplikacijama.

Vrijeme praznjenja i temperatura nisu jedini faktori koji uticu na SOH. Osim njih ostali
faktori su izmjerena vrijednost napona, napon praznjenja, izmjerena struja i struja praznjenja
takode imaju kljucnu ulogu. Kapacitet, koji je osnovni kriterijum za odredivanje SOH, je stoga
pod uticajem ovih elektricnih parametara. Gradijent boje na grafiku ukazuje da temperatura
uti¢e na SOH, pri ¢emu su viSe temperature generalno povezane sa vis§im vrijednostima SOH.
Medutim, ¢ini se da odnos izmedu temperature i SOH nije linearan, Sto sugerise kompleksnu
interakciju medu razli¢itim parametrima koji upravljaju zdravljem baterija.

—— Praznjenje
250 —— Punjenje

0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Vrijeme u ciklusu [s]

Slika 4.1. Ciklusi punjenja i praznjenja baterije

Ovaj pregled podataka i eksperimenata pruza klju¢ne uvide u ponaSanje i dugotrajnost
litijum-jonskih baterija, kao i osnovu za razvoj naprednih modela za procjenu njihovih
performansi i stanja zdravlja. Ove informacije su od susStinskog znacaja za unapredenje
tehnologije baterija, optimizaciju njihove upotrebe, i razvoj novih generacija energetskih
sistema sa poboljSanom pouzdanosti. Detaljni uvidi omoguéavaju inzenjerima i istraziva¢ima
da razviju efikasnije strategije za odrzavanje i optimizaciju baterija, ¢cime se povecava njihova
dugovjecnost i efikasnost u razli¢itim aplikacijama [20].
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Slika 4.2. Zavisnost SOH metrike od temperature i viremena praznjenja

U poglavlju 5.1 opisan je eksperiment i prikazani su rezultati primjene regresije na
NASA skup podataka. U poglavlju 5.2 opisan je eksperiment u kojem se koristi CNN za
procjenu efekta vremenske informacije na predikciju unutar ciklusa.

4.1.1. Podjela 1 pretprocesiranje podataka

U okviru pripreme podataka za analizu, podaci za svaku bateriju nalaze se u odvojenim
datotekama. Tokom ove faze, te datoteke se nasumicno dijele u dva skupa: skup za obuku i
skup za testiranje. Konkretno, 80% datoteka se koristi za obuku modela, dok se preostalih 20%
koristi za testiranje. Ova podjela omogucéava da podaci iz jedne baterije budu prisutni samo u
jednom skupu, ¢ime se izbjegava preklapanje i obezbjeduje se realisticna procjena modela na
potpuno novim podacima.

U procesu pretprocesiranja, sadrzaj svake datoteke se ucitava i obraduje kako bi se
osigurala kvaliteta i integritet podataka za dalju analizu. Podaci se preureduju i transformisu
koriste¢i biblioteku Pandas u Python programskom jeziku. Ovo ukljucuje kreiranje
karakteristika na osnovu statistika struje i napona tokom svakog ciklusa punjenja i praznjenja,
kao sto su standardna devijacija, srednja vrijednost, minimalne i maksimalne vrijednosti. Ovi
statistiCki parametri omogucavaju uniformnost i prilagodenost podataka za analizu.

Podaci koji se odnose na impedansu i punjenje baterija nisu uklju¢eni u ovu analizu.
Iako bi njihovo ukljuc¢ivanje moglo obezbijediti Siru perspektivu i povecati opstost studije, ovaj
pristup nije neuobicajen u literaturi. Mnoge studije se fokusiraju iskljucivo na cikluse
praznjenja, jer oni pruzaju klju¢ne informacije o trenutnom kapacitetu baterija, koji je kljucni
pokazatelj njihovog stanja. Kljucna karakteristika skupa podataka je kapacitet baterije, koji je
neophodan za procjenu zdravlja baterije. Tokom ¢iS¢enja podataka, kapacitet se konvertuje u
stanje zdravlja baterije, Sto postaje ciljna promjenljiva za analizu i modeliranje. Maksimalni
kapacitet koriSten u ovoj studiji je 2 Ah. Za racunanje SOH-a koristena je (2.1).
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Razli¢ite studije su koristile slicne metode za procjenu SOH baterija, isticuci
jednostavnost i1 efikasnost ovih pristupa. Iako u nekim slucajevima mogu biti koriStene
sloZenije metode, ova studija se oslanja na jednostavan i direktan pristup za procjenu stanja
zdravlja baterije.

4.2. Toyota skup podataka

Ovaj skup podataka koristen je u studiji [28]. Koriste se 124 litijum-jonske baterije,
koje su testirane dok nisu postale neupotrebljive pod uslovima brzog punjenja. Ove baterije
proizvedene su od strane kompanije 4723 Systems i oznaCene su serijskim brojem
APRI8650M1A.

Baterije su testirane na uredaju Arbin LBT potenciostat. Potenciostat je uredaj koji se
koristi u elektrohemiji za kontrolu i mjerenje napona i struje u elektrohemijskim ¢elijama.
PomaZze nau¢nicima da proucavaju reakcije koje se deSavaju na povrSini elektroda kada se na
njih primijeni odredeni napon. Omogucava precizno kontrolisanje uslova u eksperimentima
gdje se proucavaju hemijske reakcije na elektrodama. Potenciostat je postavljen u komoru sa
prisilnim protokom vazduha kako bi se temperatura odrzavala na 30°C. Svaka baterija ima
nominalni kapacitet od 1,1 Ah (Sto zna¢i da moze isporuciti struje jacine od 1,1 A utoku 1 Casa
prije nego Sto se isprazni) i nominalni napon od 3,3 V.

U nastavku se koristi C-rate, pa ga je potrebno prethodno opisati. C-rate je mjera koja
pokazuje koliko brzo se baterija prazni u odnosu na njen maksimalni kapacitet. Ova stopa
normalizuje praznjenje, Sto omogucéava lakSe poredenje razlicitih baterija, bez obzira na njihov
kapacitet. Na primjer, C-rate od 1C znaci da ¢e se baterija isprazniti potpuno za jedan sat. Za
bateriju koja ima kapacitet od 100 ampera-sati, to bi znacilo struju praznjenja od 100 ampera.
Ako je C-rate 5C, to bi odgovaralo struji praznjenja od 500 ampera, dok bi C/2 stopa znacila
struju praznjenja od 50 ampera. KoriStenje C-rate omogucava preciznije upravljanje brzinom
praznjenja baterije u razli¢itim situacijama [79].

Cilj prethodno opisanog testiranja baterija je bio da se pronadu nacini za optimizaciju
brzog punjenja litijum-jonskih baterija. Brzo punjenje je proces koji moze brze dovesti do
degradacije baterija. U ovom skupu podataka, sve baterije su punjene koristeci jednu od dvije
metode brzog punjenja. Ove metode su oznacene kao “C1(Q1)-C2”, gdje su C1 i C2 razliciti
nivoi konstantne struje tokom punjenja, a Q1 je stanje napunjenosti baterije izraZzeno u
procentima (%). Drugi korak punjenja zavrSava se kada baterija dostigne 80% napunjenosti,
nakon ¢ega se baterije pune pri 1C (Sto znaci da se pune za jedan sat) konstantnom strujom i
naponom (CC-CV). Gornji i donji grani¢ni naponi za punjenje su 3,6 V12,0 V, sto je u skladu
sa specifikacijama proizvodaca.

Skup podataka je podijeljen u tri grupe, svaka sa oko 48 baterija. Grupe su definisane
prema datumu kada su testovi zapoceti. Svaka grupa ima neke specifi¢ne nepravilnosti, koje
su detaljno opisane u dokumentaciji za svaku grupu.

Mjerenja temperature su izvedena pricvr§¢ivanjem termopara tipa T na baterije pomocu
termalnog epoksida (specijalnog ljepila otpornog na visoke temperature) i Kapton trake
(specijalne trake otporne na toplotu). Termopar tipa T je senzor koji se koristi za mjerenje
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temperature. Napravljen je od dvije razli¢ite metalne Zice, bakra i konstantana (legura bakra i
nikla), koje su spojene na jednom kraju. Kada se ovaj spoj zagrije ili ohladi, stvara se elektri¢ni
napon (termoelektricni napon) koji se moze mjeriti i koji je proporcionalan temperaturi.
Termopar tipa T je poznat po svojoj preciznosti i stabilnosti, posebno pri niskim
temperaturama, i obicno se koristi u aplikacijama gdje su potrebna tacna mjerenja u rasponu
od -200°C do 350°C. Ipak, mjerenja temperature nisu uvek potpuno pouzdana, jer kontakt
izmedu termopara i baterije moZe varirati, a termopar ponekad gubi kontakt tokom ciklusa
punjenja i praznjenja.

Unutrasnja otpornost baterija mjerena je tokom punjenja kada su baterije dostigle 80%
napunjenosti, i to prosjekom 10 impulsa struje od +3,6C sa Sirinom impulsa od 30 ms ili 33
ms, u zavisnosti od datuma mjerenja.

Y s summary Y s
cycle_index [e, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, .
discharge_capacity [1.9529131999999998, 1.0661633, 1.0704726, 1.0717603999..
charge_capacity [1.4413344, 1.0662235, 1.0702372, 1.0714923, 1.07223250..
discharge_energy [6.182999099999999, 3.2448785, 3.2616343, 3.2637928, 3...
charge_energy [4.755055400000001, 3.7143865, 3.7208915, 3.72342799999..
dc_internal_resistance [0.029383093118667603, 0.017350584268569946, 0.01715334..
temperature_maximum [33.98908615112305, 36.437530517578125, 36.909210205078..
temperature_average [30.05450439453125, 32.368080139160156, 32.767017364501..
temperature_minimum [27.866647720336914, 30.063962936401367, 30.41473770141..
date_time_iso [2017-07-01T04:05:20+00:00, 2017-07-02T01:33:52+00:00, ..
energy_efficiency [1.3003001184802174, 0.8735974298851238, 0.876573342705..
charge_throughput [1.4413343667984009, 2.5075578689575195, 3.577795028686..
energy_throughput [4.7550554275512695, 8.469442367553711, 12.190333366394..
charge_duration [33024.0, 640.0, 640.0, 640.0, 640.0, 640.0, 512.0, 512..
time_temperature_integrated [38666.01721191406, 1933.5312906901042, 1953.8413492838..
paused [e, 0, 0, , 6, 0, @, 6, 6, 0, 6, 6, 0, O, B, B, 0, O, .
voltage NaN
temperature NaN
internal_resistance NaN
current NaN
step_type NaN

Slika 4.3. Pregled kolona skupa podataka

Podaci su dostupni u tri formata: MATLAB struktura (poseban tip datoteke koji koristi
program MATLAB), CSV fajlovi (obic¢ni tekstualni fajlovi sa podacima odvojenim zarezima)
i BEEP struktuirani format (JSON fajlovi). MATLAB struktura omogucava lak pristup
podacima za svaki ciklus punjenja, dok CSV fajlovi ponekad sadrze greske u vremenu testa i
vremenu koraka, koje su ispravljene u MATLAB strukturi.

BEEP struktuirani format JSON fajlova predstavlja pogodan format za programsko
ucitavanje podataka. Veli¢ina komprimovane arhive iznosi 27,95 GB. U tom skupu podataka
nalazi se mnogo metapodataka koji nisu relevantni za primjenu u oblasti masinskog ucenja.
Kljucéni elementi su podaci iz reda summary. Ovaj red sadrzi viSestruke nizove podataka koji
zavise od kolone. Postoji znacajan broj kolona od vaznosti. Kolone su prikazane na Slici 4.3;
medutim, vazno je napomenuti da je prikazana transponovana matrica podataka radi boljeg
vizuelnog prikaza, tako da redovi sa slike zapravo predstavljaju kolone. Svaki element u toj
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matrici predstavlja odgovarajuci niz podataka. Elementi nizova sa istim indeksom predstavljaju
podatke za odredeni ciklus baterije.

Kolone prikazane na Slici 4.3 predstavljaju sljede¢e podatke: indeks ciklusa, kapacitet
praznjenja, kapacitet punjenja, energija praznjenja, unutrasnji otpor, maksimalna, prosjecna i
minimalna temperatura, datum i vrijeme u ISO formatu, energetska efikasnost, propusnost
punjenja, propusnost energije, trajanje punjenja, integracija vrijeme-temperatura, pauze,
napon, unutra$nji otpor, struja i tip koraka. Svi ovi podaci predstavljaju rezultate mjerenja
razlicitih baterija pod razliitim uslovima, zbog ¢ega su podaci raznovrsni. Na Slici 4.4
prikazan je grafikon promjene temperature baterije tokom ciklusa. Takode, na Slici 4.5 nalazi
se grafikon kapaciteta baterije tokom ciklusa praznjenja.
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Slika 4.4. Grafikon promjene temperature baterije tokom ciklusa baterije pod nazivom
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Slika 4.5. Grafikon praznjenja baterije iz Toyota skupa podataka tokom ciklusa baterije pod nazivom
FastCharge 000070 _CH46_structure.json
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4.2.1. Pretprocesiranje podataka

Podaci su podjeljeni na isti nacin kao podaci iz NASA skupa podataka $to je opisano u
odjeljku 4.1.1. Nakon §to su podaci o baterijama ucitani, bilo je potrebno izdvojiti relevantne
informacije prikazane na Slici 4.3. Posto nisu sve kolone od znacaja za analizu, podaci su
morali biti profiltrirani da bi se osigurala njihova upotrebljivost za dalja istrazivanja.

Proces pretprocesiranja podataka o baterijama zapocinje ucitavanjem sirovih podataka
iz JSON datoteka koje sadrze informacije o baterijama. Prvi korak u ovom procesu ukljucuje
organizovanje osnovnih informacija o baterijama, kao $to su nazivi datoteka i indeksi ciklusa
(i drugih podataka koji su prikazani na Slici 4.3), u strukturisan format, kako bi se obezbijedilo
da svaka baterija bude jasno identifikovana kroz svoj zivotni ciklus.

Konkretno, podaci koji su koristeni ukljucuju: indeks, naziv datoteke baterije, kapacitet
praznjenja i punjenja, energiju praznjenja i punjenja, unutras$nji otpor pri praznjenju, kao i
maksimalnu, prosecnu i minimalnu temperaturu. Dodatno, prikupljeni su podaci o energetskoj
efikasnosti, ukupnom kapacitetu punjenja, ukupnoj energiji, trajanju punjenja, integrisanom
vremenu temperature, statusu pauziranja, i datumu i vremenu mjerenja. Ovi podaci ¢ine osnovu
za dalje analize 1 omogucavaju detaljno pracenje performansi i stanja baterije tokom njenog
zivotnog ciklusa.

Nakon inicijalnog strukturiranja podataka, fokus se prebacuje na detaljniju obradu
razli¢itih tipova podataka. Podaci se analiziraju ciklus po ciklusu, gdje se za svaki ciklus
izdvajaju relevantni metri¢ki podaci, poput kapaciteta praznjenja. Ovaj pristup omogucava
preciznije pracenje performansi baterije tokom vremena.

Vremenski podaci se zatim konvertuju iz ISO formata u UNIX vremenski pecat. Ovaj
korak je vazan jer omogucava lakSe poredenje i manipulaciju vremenskim podacima,
obezbedujuéi da se svi dogadaji vezani za baterije mogu precizno pratiti u vremenskom
kontekstu. Nakon konverzije, nepotrebne kolone, poput originalnih indeksa ciklusa i
vremenskih podataka u ISO formatu, se uklanjaju da bi se smanjila slozenost skupa podataka i
obezbedilo da svi preostali podaci budu spremni za dalju analizu.

Tokom ovog procesa, prazni redovi se odbacuju kako bi podaci bili Cisti i konzistentni.
Ocisc¢eni podaci su tada organizovani u strukturu koja omogucava lako pretrazivanje i efikasnu
manipulaciju, ¢ime se pripremaju za primjenu masinskog ucenja.

Za primjenu masinskog ucenja na ovaj problem, neophodno je definisati ciljnu
promjenljivu (eng. target variable) koja je koriStena u analizi. U ovom eksperimentu, kao ciljna
promjenljiva odabrana je SOH promjenljiva. U (2.1) prikazan je postupak izracunavanja ciljne
promjenljive na osnovu kapaciteta baterije koji je koriSten u pretprocesiranju. Vrijednost 1,1
Ah je uzeta kao referentni maksimalni kapacitet. Bududi da su prisutni odredeni outlier-i® koji
uzrokuju da kapacitet blago prelazi ovu granicu oni predstavljaju anomalije i njihova vrijednost
je ograni¢ena na 1,1 Ah.

% izolovana vrijednost
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5. Eksperimentalni rezultati

U izvedenim eksperimentima koriStena je grid pretraga, implementirana kao
GridSearchCV iz scikit-learn Python biblioteke. Grid pretraga omogucéava pronalazenje
najboljih hiperparametara na validacionom skupu podataka. U radnom okruzenju, koje je
kreirano kao polazna tacka eksperimenata, izvedene su varijacije ne samo hiperparametara, ve¢
i razli¢itih algoritama. Cesto, rezultati na trening i validacionim skupovima mogu dovesti do
preprilagodavanja, pa je u ovom slucaju predikcija izvrSena nad testnim skupom. Vode¢i se
principom da ako se postignu najbolji rezultati na testnom skupu, koji nije bio ukljucen u
trening proces, moze se zakljuciti da je preprilagodavanje izbjegnuto u okviru tog skupa
podataka. Medutim, izazovi se mogu pojaviti pri upotrebi drugih skupova podataka, jer moze
do¢i do preprilagodavanja na skupu koji se koristi za treniranje.

Eksperimenti su sprovedeni na NASA i Toyota skupovima podataka, koji su opisani u
poglavlju 4. U eksperimentima su podaci podijeljeni na trening i testne skupove, pri ¢emu su
trening podaci koriSteni i za validaciju putem tehnike unakrsne validacije (eng. cross-
validation). Unakrsna validacija je tehnika koja se koristi u masinskom ucenju i statistici za
procjenu sposobnosti modela da generalizuje na nove, nevidene podatke. Ovo je efikasan nacin
za provjeru koliko je model "dobar" i koliko ¢e biti efektivan kada se primijeni na stvarne
podatke koji nisu koristeni tokom treniranja.

Eksperimenti su obuhvatili primjenu regresije s ciljem predvidanja SOH-a kao ciljne
promjenljive, kao 1 klasifikaciju zasnovanu na RUL metrici kao ciljnoj promjenljivoj. Pored
toga, sproveden je i eksperiment s prijenosom ucenja, pri ¢emu je koriSten regresivni model na
ulazu, dok se na izlazu trazila kategoricka ciljna promjenljiva izvedena iz RUL metrike.Ulazne
promjenljive su bili podaci iz NASA i Toyota skupova podataka, koji su prethodno prosli kroz
proces pretprocesiranja. Detalji ovog procesa za NASA skup podataka navedeni su u odjeljku
4.1.1, dok su postupci pretprocesiranja za Toyota skup podataka takoder opisani u odjeljku
4.2.1. Eksperimenti su ukljucivali varijacije u procentu podataka koriStenih za trening,
mijenjaju¢i obim trening skupa sa 100% na 30%. Ova varijacija je omogucila procjenu
sposobnosti algoritma da prepozna Sablone u podacima, bez da dode do u¢enja napamet.

U kontekstu klasifikacije, ispitivani su svi ciklusi, kao i samo prvih 50 ciklusa,
uzimaju¢i u obzir da kasniji ciklusi mozda nemaju znacajan uticaj na predvidanje RUL metrike.
Ovaj pristup omogucio je procjenu uticaja razli¢itih segmenata ciklusa na preciznost modela
klasifikacije.

Svi eksperimenti dijele isti radni okvir za pripremu podataka i treniranje modela. Proces
ukljucuje sveobuhvatan pristup koristeci Siroko prepoznate industrijske alate i tehnike.

Za pronalaZenje optimalnih parametara za svaki algoritam masinskog ucenja koriSten
je GridSearchCV iz scikit-learn biblioteke. Validacija je sprovedena pomocu GroupKFold
unakrsne validacije, takode iz scikit-learn biblioteke, koja osigurava da nema preklapanja
izmedu podataka za obuku i testiranje, ¢ime se efikasno vr$i prevencija prekomjernog ucenja
modela. Za modele neuronskih mreza koriStena je TensorFlow biblioteka, dok su za integraciju
tih modela u grid pretragu koriSteni KerasRegressor i KerasClassifier iz scikeras biblioteke.
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Modeli neuronskih mreza trenirani su tokom 50 epoha sa veli¢inom serije od 128, uzimajué¢i u
obzir relativno mali obim skupa podataka.

Eksperimenti sa NASA skupom podataka sprovedeni su na Lenovo Yoga Slim 7
laptopu, opremljenom Ryzen 7 4800U procesorom sa x86 arhitekturom, 16GB RAM-a i
integrisanom AMD Radeon RX Vega 8 grafickom karticom. Eksperimenti sa Toyota skupom
podataka, koji je znatno veci, sprovedeni su na Apple MacBook Pro laptopu sa Apple M1 Pro
¢ipom sa ARM arhitekturom, 32GB RAM-a i integrisanom grafickom karticom. Promjena
okruzenja bila je neophodna zbog pregrijavanja Lenovo laptopa tokom dugotrajnih grid
pretraga, Sto je rezultiralo ¢estim prisilnim gaSenjem racunara.

Proces grid pretrage zapoc€inje kreiranjem pipeline-a koji ukljucuje skaler i estimator za
svaki algoritam maSinskog ucenja. Estimator predstavlja dio pipeline-a koji prima prethodno
obradene podatke (koji su, na primer, prosli kroz proces skaliranja pomocu skalera) i zatim se
vr$i obucavanje na tim podacima kako bi se optimizovali njegovi hiperparametri. Cilj grid
pretrage je da pronade optimalne vrednosti hiperparametara za odabrani estimator kako bi se
postigao sto bolji u¢inak modela. Ovaj proces je ilustrovan pomo¢u UML dijagrama aktivnosti
prikazanog na Slici 5.1.

estimator

/ N\
[ Grid pretraga sa GroupKFold
\ unakrsnom validacijom

7 ™\
| Predikcija na )
testnom skupu

.

—
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// \\
// \\

< Da li postoji sliedeéi ML >

\csuma\ov? /// [taéno]
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\/

[netaéno]
Rezultati € v v

Slika 5.1. Proces grid pretrage - UML dijagram aktivnosti

Optimalni hiperparametri se odreduju putem unakrsne validacije na trening skupu,
nakon Cega se model testira na zasebnom testnom skupu. Regresivni modeli se evaluiraju
koriste¢i metrike kao $to su MSE i R-kvadrat u odnosu na stvarne vrijednosti SOH. Modeli se
rangiraju prema njihovim MSE rezultatima, a najbolji algoritam na testnom skupu se
identifikuje 1 njegova podesavanja se ¢uvaju za buducu upotrebu.
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Za Kklasifikacione modele, glavna metrika za evaluaciju je tacnost. Pored toga,
izraCunavaju se i druge metrike kao $to su F1, preciznost, odziv i matrica konfuzije kako bi se
dobila sveobuhvatna ocjena modela na testnom skupu.

U eksperimentima ovog rada, klju¢ne metrike na osnovu kojih se modeli porede su
MSE za regresiju i ta¢nost za klasifikaciju.

5.1. Primjena regresije sa NASA skupom podataka

U istrazivanju je fokus bio na procjeni tacnosti razlicitih algoritama masinskog ucenja
u predikciji stanja zdravlja (SOH) litijum-jonskih baterija na NASA skupu podataka. U
eksperimentu koriSteni su algoritmi iz grupe klasi¢nih algoritama masinskog ucenja i algoritmi
dubokog ucenja. 1z grupe klasi¢nih algoritama su koriSteni SVM, linearna regresija, Ridge,
Lasso, RF, 1 algoritmi gradient boosting-a kao §to su XGBoost i CatBoost. 1z grupe dubokog
ucenja koristene su MLP, CNN i LSTM neuronske mreze.

Za optimizaciju hiperparametara svakog modela koriStena je grid pretraga u
kombinaciji sa unakrsnom validacijom na trening skupu. U ovom procesu, koriStena je
GroupKFold unakrsna validacija sa 5 foldova, §to omogucava bolju procjenu performansi
modela kroz razli¢ite grupe podataka. GroupKFold unakrsna validacija osigurava da svi uzorci
iz iste grupe budu zajedno u istom foldu, spre¢avajuéi curenje podataka izmedu trening i
validacionih skupova, ¢ime se obezbjeduje realnija procjena performansi modela. tj. smanjuje
se Sansa za overfitting-om. Nakon toga, modeli su testirani na posebnom testnom skupu, a
rezultati su prikazani u Tabeli 5.1.

Tabela 5.1. Rezultati primjene regresije sa NASA skupom podataka

ML algoritam MSE R2
1. MLP NN 0.0012 0.9716
2. CNN 0.0032 0.9240
3. CatBoost 0.0037 0.9142
4. XGBoost 0.0042 0.9014
- Random forest | 0005 | 08727
6. Lasso 0.0072 0.8312
To Ridge 0.0081 0.8107
8. Linear regression 0.0135 0.6821
9. LSTM NN 0.0214 0.4989
10. SVM 0.0237 0.4444

Rezultati su pokazali da je MLP neuronska mreZza bila najtacnija, sa najnizom srednjom
kvadratnom greskom (MSE) od 0,0012 i najvi§im koeficijentom determinacije (R?) od 0,9716,
Sto ukazuje na visoku ta¢nost modela. CNN i napredni ansambl modeli, poput CatBoost-a i
XGBoost-a, takode su ostvarili dobre rezultate, ali sa nesto slabijim performansama u poredenju
sa MLP modelom.

Vrijeme potrebno za grid search je pod uticajem slozenosti modela 1 broja
hiperparametara, kao Sto je prikazano na Slici 5.2. Ovi rezultati naglasavaju potencijal
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prilagodenih masSinskih modela za pracenje zdravlja baterija, pri cemu se MLP mreza istice
kao najefikasnija. lako nisu dostigli nivoe tacnosti vode¢ih modela, RF, Lasso i Ridge regresija
su pokazali solidne performanse, §to ih ¢ini korisnim za osnovne analize ili dalja poboljSanja u
buduc¢im studijama. Ovi modeli istiCu raznolikost pristupa i znacaj pazljivog podeSavanja
hiperparametara.

1898
108 65 57 34

0,78 0,37

Search time [min]
(=Y
w
w

0,08 0,05

CatBoost XGBoost MLP NN LSTM NN CNN SVM RF Ridge Lin. Reg. Lasso

Slika 5.2. Trajanje grid search-a modela

Uoceno je da modeli kao §to su CatBoost i XGBoost zahtijevaju duZe vrijeme za
pretragu optimalnih hiperparametara zbog sloZenosti i velikog broja parametara. S druge
strane, modeli sa manje hiperparametara, kao Sto su SVM, RF i linearni modeli, imaju krace
vrijeme pretrage. CatBoost je pokazao najduze vreme pretrage, dok su XGBoost, MLP i LSTM
takode zahtijevali viSe vremena zbog sloZenijih struktura. CNN je bio brzi, vjerovatno zbog
efikasnije arhitekture, dok su linearni modeli bili medu najbrzima, zbog manje sloZenosti u
racunanjima i manjem broju parametara za podeSavanje.

Razumijevanje vremena potrebnog za optimizaciju hiperparametara je kljucno za
upravljanje resursima i planiranjem vremenskih rokova u projektima masinskog ucenja. To
moze znacajno uticati na izbor algoritma, posebno u situacijama gde su potrebni brzi razvojni
ciklusi.

Podaci iz Tabele 5.1 i Slike 5.3 ukazuju na kompromis izmedu preciznosti modela i
vremena predikcije. MLP i CNN modeli pokazuju duze vrijeme predikcije. U poredenju,
modeli kao §to su CatBoost i XGBoost postizu bolji balans izmedu brzine predikcije 1 tacnosti.

421,78

147,64 116,93

Predicting time [ms]

5,04 4,98 9,51 3,08 3,83 3,35
CatBoost XGBoost MLP NN LSTM NN CNN SVM RF Ridge Lin. Reg. Lasso

Slika 5.3. Trajanje predikcije modela

Arhitektura MLP modela, prikazana na Slici 5.4, rezultat je detaljne optimizacije
hiperparametara koriStenjem grid pretrage.
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dense_input | input: | [(None, 22)]
T
InputLayer | output: | [(None, 22)]
y
T dense input: | (None, 22
Denge | tanh | output: [ (None, 64)
y
T dense_1 input: | (None, 64)
Dense | tanh | output: [ (None, 64)
A
T dense_2 input: | (None, 64)
Denge | linear | output: | (None, 1)

Slika 5.4. Arhitektura MLP modela

Tabela 5.2 prikazuje detaljan pregled parametara pretrage i optimalnih hiperparametara
za MLP model, utvrdenih kroz grid search optimizaciju.

Tabela 5.2. Prostor pretrazivanja i optimalne vrijednosti hiperparametara za MLP model

Oblast pretraZivanja Optimalni hiper parametri
scaller with_std [true, false] true
mlp-nn__model neurons_layer 1 [32, 64, 128] 64
mlp-nn__model neurons_layer 2 [16, 32, 64] 64
mlp-nn__model _activation ["relu", "tanh", "sigmoid"] "tanh"
mlp-nn__model optimizer ["rmsprop", "adam"] 100

Prikazana arhitektura CNN modela na Slici 5.5 je optimizovana za predikciju SOH-a
litijum-jonskih baterija, sa detaljima u Tabeli 5.3 koji pokazuju optimalne vrijednosti
hiperparametara.

T convld input | input: | [(None, 22, 1)]
InputLayer | output: | [(None, 22, 1)]
T convld input: (None, 22, 1)
ConvlD | tanh | output: | (None, 20, 128)
T max_poolingld | input: | (None, 20, 128)
MaxPoolinglD | output: | (None, 10, 128)
T flatten | input: | (None, 10, 128)
Flatten | output: (None, 1280)
T dense_5 input: | (None, 1280)
Dense | tanh | output: (None, 10)
- dense 6 input: | (None, 10)
Denge | linear | output: | (None, 1)

Slika 5.5. Arhitektura CNN modela
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Tabele 5.4 1 5.5 pruzaju pregled optimalnih hiperparametara za CatBoost i XGBoost
algoritme, naglaSavaju¢i vaznost preciznog podeSavanja parametara za poboljSanje
performansi modela. Ove tabele isti¢u kljucne parametre koji su se pokazali najefikasnijim u

predikciji SOH-a litijum-jonskih baterija.

Tabela 5.3. Prostor pretrazivanja i optimalne vrijednosti hiperparametara kod CNN modela

Oblast pretraZivanja Optimalni hiper parametri
scaller with_std [true, false] false
cnn-nn__model__filters [32, 64, 128] 128
cnn-nn__model_ kernel size [2,3,5] 3
cnn-nn__model dense units [10, 20, 50] 10
cnn-nn__model _activation ["relu", "tanh", "sigmoid"] "tanh"
mlp-nn__model _optimizer ["rmsprop", "adam"] "adam"

Tabela 5.5 prikazuje slicnu optimizaciju za XGBoost algoritam, ponovo predstavljajuci
najefikasnije vrijednosti hiperparametara nakon testiranja razli¢itth moguénosti. Odabrani

parametri odrazavaju one koji doprinose najboljoj prediktivnoj snazi modela prema rezultatima
grid pretrage.

Tabela 5.4. Prostor pretrazivanja i optimalni hiperparametri kod CatBoost modela

Oblast pretraZivanja Optimalni hiper parametri
scaller with std [true, false] false
catboost _depth [4, 5, 6] 4
catboost _learning rate [0.01, 0.1, 0.2] 0.1
catboost 12 leaf reg [0.1,0.2,0.3] 0.1
catboost _min_child weight [100, 200, 300] 100
catboost __subsample [0.5,0.75, 1] 0.75
catboost__colsample bylevel [0.5,0.75, 1] 0.75
catboost__loss_function ["RMSE", "MAE", "Quantile:alpha=0.5"] “RMSE”
catboost__bootstrap type ["Bayesian", "Bernoulli", "MVS"] "Bernoulli"

Tabela 5.5. Prostor pretrazZivanja i optimalni hiperparametri kod XGBoost modela

Oblast pretraZivanja Optimalni hiper parametri

scaller with std [true, false] true

xgboost n_estimators [50, 100, 300] 300
xgboost _max_depth [4, 5, 6] 6
xgboost __learning_rate [0.01,0.1, 0.2] 0.1
xgboost min_child weight [1,2,3] 2
xgboost _gamma [0,0.1,0.2,0.3] 0

xgboost subsample [0.5,0.75, 1] 0.75
xgboost__colsample_bytree [0.5,0.75, 1] 0.5
xgboost _reg_alpha [0, 0.1, 0.5] 0
xgboost reg lambda [0, 0.1, 0.5] 0.5

Obje tabele zajedno isticu uticaj pazljivog podeSavanja hiperparametara na performanse
modela, prikazujuéi rafinisana podeSavanja koja su dala najperspektivnije rezultate za svaki
algoritam u predikciji stanja zdravlja (SOH) litijum-jonskih baterija.
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5.2. Efekat vremenske informacije na predikciju
unutar ciklusa

U eksperimentu opisanom u tacki 5.1 koriSteni su agregirani podaci dobijeni tokom
perioda praznjenja baterija unutar ciklusa. Cilj ovog eksperimenta bio je da se postignu bolji
rezultati treniranja uzimajuéi u obzir izmjerene podatke koji ukljuuju informacije o praznjenju
baterija.

Razmatrana su dva potencijalna pristupa: koriStenje rekurentne neuronske mreze
(RNN) i konvolucione neuronske mreze (CNN). Zbog suboptimalnih rezultata postignutih u
prethodnom eksperimentu sa rekurentnom neuronskom mrezom, kao i zbog strukture skupa
podataka, u ovom eksperimentu je odluceno da se koristi isklju¢ivo konvoluciona neuronska
mreza.

NASA skup podataka ima tri dimenzije: baterija, ciklus i perioda. Sve tri dimenzije su
uzete u obzir prilikom modelovanja CNN-a. lako se na osnovu toga moglo ocekivati koristenje
3D konvolucione mreze, 2D konvolucija se pokazala kao prikladnije rjeSenje. U 2D
konvolucionoj mrezi, odgovarajuc¢i Conv2D sloj (iz Tensorflow biblioteke) prima 4D tenzor
kao ulazni argument [80]:

(batch_size, new_height, new_width, filters)

Veli¢ina batch-a u ovom slucaju predstavlja broj baterija, nova visina predstavlja broj
ciklusa, nova S§irina predstavlja broj perioda po ciklus, dok filteri predstavljaju izlaznu
dimenziju sloja. Takode je vazno navesti jezgro (eng. kernel) koje je koristeno za konvoluciju
unutar vise ciklusa i viSe perioda. Odabrano je jezgro veli¢ine 3 X 3.

5.2.1. Izazovi

Prvi izazov bio je osigurati odgovarajucu strukturu podataka pogodnu za 2D
konvolucioni sloj. U eksperimentu 5.1 koriStena je struktura DataFrame iz Pandas biblioteke.
Medutim, u trenutku izvodenja eksperimenta, nije postojala mogucnost rada sa DataFrame-
om koji ima 4 dimenzije, §to je bilo neophodno jer 2D konvolucioni sloj zahtijeva 4D tenzor.
Stoga je bilo potrebno konstruisati 4D niz koriste¢i funkcionalnosti numpy biblioteke. Kako bi
se postigle optimalne performanse i kvalitet koda, primijenjena je kombinacija funkcija stack 1
expand_dims iz numpy biblioteke.

Drugi izazov bio je osigurati adekvatnu strukturu podataka, budu¢i da je bilo neophodno
da broj perioda unutar svakog ciklusa bude ujednacen kako bi se mogao formirati
trodimenzionalni niz. Da bi se ovaj problem prevazi$ao, primijenjena je tehnika interpolacije,
a u specifi¢nim slu¢ajevima i ekstrapolacije. Prvi korak je bio identifikacija maksimalnog broja
perioda unutar pojedinacnog ciklusa, nakon ¢ega su svi ostali ciklusi dopunjeni interpolacijom
kako bi se postigla uniformnost u broju elemenata. Implementacija ovog pristupa detaljno je
opisana u nastavku. Funkcija za interpolaciju dizajnirana je da prilagodi duzinu niza na
unaprijed zadatu vrijednost. Ako je ulazni niz ve¢ u Zeljenom formatu, funkcija samo kreira
raspored tacaka koji pokriva opseg niza. Potom se generise interpolaciona funkcija koja koristi
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linearni metod interpolacije. Ova funkcija omogucava interpolaciju vrijednosti unutar niza, kao
1 ekstrapolaciju izvan originalnog opsega podataka. Nakon toga, funkcija kreira novi raspored
tacaka, pokrivajuci isti opseg. Interpolaciona funkcija se primjenjuje na nove tacke kako bi se
dobio novi niz sa interpoliranim vrijednostima, ¢ija je duzina jednaka zadatoj vrijednosti. Ako
niz nije u Zeljenom formatu, funkcija jednostavno vraca niz sa ponovljenim vrijednostima kako
bi se postigla potrebna duzina.

Treéi izazov se desio nakon kreiranja podataka u toku pretprocesiranja. Kao i u
prethodnim eksperimentima, koriSten je pristup koji je ukljucivao skaliranje podataka. Problem
je nastao prilikom skaliranja podataka, jer metoda koriStena za skaliranje podrzava samo
jednimenzionalne i dvodimenzionalne podatke, dok su podaci bili u viSedimenzionalnom
formatu. Da bi se ovaj problem prevazi$ao, implementiran je pristup koji omogucava skaliranje
podataka razli€itih dimenzija kroz preoblikovanje podataka u dvodimenzionalni oblik prije
skaliranja 1 vrac¢anje podataka u originalni oblik nakon skaliranja. Ovaj pristup osigurava da
broj elemenata ostane isti, ¢ime se izbjegavaju problemi sa dimenzijama. Koriste¢i ovu metodu,
podaci se prvo preoblikuju, zatim skaliraju, i konacno vradaju u originalni oblik,
omogucavajuci pravilno skaliranje viSedimenzionalnih podataka bez gubitka informacija.

5.2.2. Rezultati eksperimenta

Rezultati su dati u Tabeli 5.6. Iako je srednja kvadratna greSka mala, ne predstavlja
poboljsanje u odnosu na rezultate inicijalnog eksperimenta opisanog u poglavlju 5.1. Ipak,
ostvareno je poboljSanje u odnosu na rezultat dobijen pomo¢u CNN-a. Pretpostavka je da su
periodi razli¢itih ciklusa dosta razli€iti Sto se moze agregacijom izuzeti pri ¢emu se onda moze
do¢i do boljeg ucenja i predikcije.

Tabela 5.6. Rezultati efekta viemenske informacije na predikciju

Trajanje Trajanje E RS Najbolji grid parametri
treniranja | predikcije batch_size epochs activation dense_units filters kernel_size optimizer with_std
4293 0.828 0.023 | 0.611 128 50 Relu 20 128 [3,3] rmsprop | true

Takode NASA skup podataka nema puno podataka, §to moze biti jedan od razloga zasto
ovaj eksperiment ne donosi veliko poboljSanje, s obzirom da neuronske mreze rade mnogo
bolje kad imaju mnogo podataka, a ovo nije bio slucaj.

5.3. Primjena regresije sa Toyota skupom podataka

U ovom eksperimentu, glavni cilj bio je prikazati performanse algoritama masSinskog
ucenja koriste¢i Toyota skup podataka i SOH metriku. Detalji vezani za ucitavanje, obradu i
pretprocesiranje skupa podataka opisani su u poglavlju 4.2. Za algoritme koji su ostvarili
najbolje performanse u eksperimentu 5.1 sprovedena je grid pretraga parametara. Ti algoritmi
su XGBoost 1 CatBoost, kao predstavnici tradicionalnih algoritama masinskog ucenja, te MLP
1 CNN, kao predstavnici algoritama dubokog ucenja (neuronskih mreza).

Format podataka koji je koriSten u grid pretrazi prikazan je na Slici 5.6. Podaci
prikazani na Slici 4.3, a koji nisu prisutni na Slici 5.6, uklonjeni su zbog toga Sto su sadrzavali
NaN vrijednosti.
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: 0 + 1 : 2 + 3 4 5 : 6 + 7 + 8 $ 9 + 10
index 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
battery_filename /Users/... [Users/... [Users/... [Users/... [Users/... [Users/... [Users/... [Users/.. [Users/... [Users/... [Users/...
charge_capacity 1.44133... 1.06622... 1.07023... 1.07149... 1.07223... 1.07308... 1.07324... 1.0734178 1.07379... 1.07379... 1.07388...
discharge_energy 6.18299... 3.24487... 3.26163... 3.26379... 3.26565... 3.27067... 3.26870... 3.26820... 3.27126... 3.26961... 3.270534
charge_energy 4.75505... 3.71438... 3.72089... 3.72342... 3.72621... 3.72811... 3.72830... 3.72956... 3.72998... 3.73012... 3.73096...
dc_internal_resistance 0.02938... 0.01735... 0.01715... 0.01720... 0.01712... 0.01701... 0.01710... 0.01709... 0.01698... 0.01707... 0.01705...
temperature_maximum 33.9890... 36.4375... 36.9092... 36.9016... 36.8171... 36.7804... 36.7056... 36.6531... 36.7110... 36.6183... 36.7859...
temperature_average 30.0545... 32.3680... 32.7670... 32.7306... 32.6528... 32.8553... 32.5789... 32.4239... 32.5800... 32.4081... 32.4450...
temperature_minimum 27.8666... 30.0639... 30.4147... 30.1320... 30.3244... 30.4732... 29.9752... 29.9511... 30.0200... 29.8075... 29.9891...
energy_efficiency 1.30030... 0.87359... 0.87657... 0.87655... 0.87640... 0.87730... 0.87672... 0.87629... 0.87701... 0.87654... 0.87659...
charge_throughput 1.44133... 2.50755... 3.57779... 4.64928... 5.72151... 6.79460... 7.86784... 8.94126... 10.0150... 11.0888... 12.1627...
energy_throughput 4.75505... 8.46944... 12.1903... 15.9137... 19.6399... 23.3680... 27.0963... 30.8259... 34.5559... 38.2860... 42.0170...
charge_duration 33024.0 640.0 640.0 640.0 640.0 640.0 512.0 512.0 512.0 640.0 640.0
time_temperature_integrated  38666.0... 1933.53... 1953.84... 1951.37... 1948.51... 2028.56... 1943.46... 1936.19... 1945.13... 1933.16... 1935.19...
paused 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
timestamp 1498881... 149895... 149896... 149896... 149896... 149897... 1498977... 149898... 149898... 149898... 1498991...

Slika 5.6. Pripremljen dataframe sa podacima (transponovan dataframe)

Kao §to je navedeno u poglavlju 5, svi eksperimenti sa regresijom su sprovedeni dva
puta: prvi put sa cijelim skupom podataka, a drugi put koriste¢i 30% skupa podataka.

U Tabeli 5.7 prikazani su rezultati eksperimenta. CatBoost je ostvario najbolje rezultate,
sa izuzetno niskom srednjom kvadratnom greskom od 8.4 X 1077 i visokom R? metrikom od
0.9995. Na 30% skupa podataka, CatBoost je takode nadmasio ostale algoritme, iako je greska
bila nesto vec¢a u odnosu na inicijalno mjerenje. Konvoluciona neuronska mreza je pokazala
izvrsne rezultate, slicno kao 1 XGBoost, dok je potpuno povezana neuronska mreza imala nesto
slabije performanse. Uporedujuci rezultate na manjem skupu podataka s rezultatima na cijelom
skupu, uocava se da neuronske mreZe zahtijevaju ve¢i obim podataka kako bi nadmasile
klasi¢ne algoritme masinskog ucenja. U ovom slucaju, XGBoost je preuzeo prednost nad
konvolucionom neuronskom mrezom kada se koristi manji skup podataka za obucavanje
modela.

Sto se tiée trajanja grid pretrage, CatBoost je znalajno zahtijevao vise vremena u
poredenju s ostalim algoritmima. Grid pretraga za CatBoost trajala je 210 234 sekunde, S$to je
ekvivalentno nesto vise od 2 dana i 10 sati, Sto predstavlja izuzetno dug period. S druge strane,
pretraga optimalnih hiperparametara za konvolucionu neuronsku mrezu trajala je nesto manje
od 14 sati, za XGBoost algoritam nesto manje od 5 sati, dok je za potpuno povezanu mrezu
trajala oko 4,5 sata.

Tabela 5.7. Rezultati regresije nad cijelim Toyota skupom podataka

;?:rl; egéglrold Trajanje predikcije MSE R2
Rang | Algoritam
100% 100% 30% 100% 30% 100% 30%
1. CatBoost 210234 0.0095 0.0106 8.4e-07 1.75e-06 0.9995 0.9990
2. CNN 50052 0.3952 0.3111 9.3e-07 2.12e-05 0.9994 0.9875
3. XGBoost 18223 0.0079 0.0093 9.7e-07 5.09¢e-06 0.9994 0.9870

10 Grid pretraga nije izvrSavana za 30% skupa podataka; umjesto toga, direktno su koristeni hiperparametri
prethodno optimizovani tokom grid pretrage na cijelom skupu podataka, kako bi se ustedjelo vrijeme.
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4. MLP 16301

0.4110 0.3099 1.78e-06

5.5e-06

0.9989 0.9967

U Tabelama 5.8, 5.9, 5.10 1 5.11 prikazane su oblasti pretrazivanja sa vrijednostima
optimalnih hiperparametara za grid pretrage za sve prethodno navedene algoritme iz Tabele

5.7.

Tabela 5.8. Prostor pretrazivanja i optimalne vrijednosti parametara CatBoost modela

Oblast pretraZivanja Optimalni hiper parametri
scaller with std [true, false] false
catboost _depth [4,5, 6] 4
catboost _learning rate [0.01, 0.1, 0.2] 0.2
catboost 12 leaf reg [0.1,0.2,0.3] 0.2
catboost _min_child weight [100, 200, 300] 100
catboost__subsample [0.5,0.75, 1] 0.5
catboost__colsample bylevel [0.5,0.75, 1] 0.75
catboost__loss_function ["RMSE", "MAE", "Quantile:alpha=0.5"] “RMSE”
catboost _bootstrap type ["Bayesian", "Bernoulli", "MVS"] "MVS"

Tabela 5.9. Prostor pretrazivanja i optimalne vrijednosti parametara CNN modela

Oblast pretraZivanja Optimalni hiper parametri
scaller with std [true, false] false
cnn-nn__model__filters [32, 64, 128] 128
cnn-nn__model_ kernel size [2,3,5] 3
cnn-nn__model dense units [10, 20, 50] 10
cnn-nn__model _activation ["relu", "tanh", "sigmoid"] "tanh"
mlp-nn__model _optimizer ["rmsprop", "adam"] "adam"

Tabela 5.10. Prostor pretrazivanja i optimalne vrijednosti parametara XGBoost modela

Oblast pretraZivanja Optimalni hiper parametri

scaller with std [true, false] true

xgboost n_estimators [50, 100, 300] 100
xgboost max_depth [4, 5, 6] 4

xgboost__learning_rate [0.01,0.1, 0.2] 0.1
xgboost min_child weight [1,2,3] 1
xgboost gamma [0,0.1,0.2,0.3] 0
xgboost__subsample [0.5,0.75, 1] 1
xgboost__colsample_bytree [0.5,0.75, 1] 1
xgboost__reg_alpha [0, 0.1, 0.5] 0.1

xgboost reg_lambda [0, 0.1, 0.5] 0.5

Tabela 5.11. Prostor pretrazivanja i optimalne vrijednosti parametara MLP modela

Oblast pretraZivanja Optimalni hiper parametri
scaller with std [true, false] true
mlp-nn__model neurons_layer 1 [32, 64, 128] 128
mlp-nn__model neurons_layer 2 [16, 32, 64] 16
mlp-nn__model activation ["relu", "tanh", "sigmoid"] "sigmoid"
mlp-nn__model _optimizer ["rmsprop", "adam"] “adam”
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Na Slikama 5.4 1 5.5 su prikazane arhitekture potpuno povezane i konvolucione
neuronske mreze koje su se takode koristile i u ovom eksperimentu.

5.4. Primjena klasifikacije sa Toyota skupom podataka

Predikcija zdravlja baterije koriStenjem RUL metrike i regresije ne daje dobre rezultate,
jer je veoma tesko da algoritam precizno odredi RUL vrijednost. Glavni razlog za to je $to su
promjene u svakom redu trening skupa minimalne, dok su promjene u vrijednostima RUL
metrike daleko vece (cjelobrojne). Pretpostavka je bila da bi grupisanje tih RUL vrijednosti u
kategorije moglo pozitivno uticati na predikciju zdravlja baterije. Kada se ciljne promjenljive
grupisu, umjesto regresije koristi se klasifikacija.

Tokom eksperimenta uocen je problem s velikim brojem odstupajucih vrijednosti u
podacima, pa je bilo neophodno izvrsiti njihovu normalizaciju. U ovom postupku se obraduje
kolona koja sadrzi vrijednosti kapaciteta praznjenja baterije s ciljem identifikacije i zamjene
odstupajucih vrijednosti. Prvo se podaci konvertuju u numericki format, a zatim se za svaku
vrijednost racuna pokretna medijana koja uzima u obzir trenutnu i prethodne dvije vrijednosti.
Razlika izmedu pokretne medijane i stvarne vrijednosti koristi se za prepoznavanje odstupanja.
Ako odstupanje prelazi odredeni prag, stvarna vrijednost se zamjenjuje pokretnom medijanom
(prozora veli¢ine 3), §to pomaze u normalizaciji podataka i smanjenju uticaja ekstremnih
vrijednosti $to je posebno efikasno kod vremenskih serija i drugih kontinuiranih podataka, gdje
su nagla odstupanja Cesto rezultat greSaka ili vanrednih dogadaja.

Nakon normalizacije kapaciteta praznjenja, vazno je izraunati metriku preostalog
vijeka trajanja (RUL) baterija, koja pruza uvid u to koliko ciklusa praZznjenja baterija moze
izdrZati prije nego $to postane neupotrebljiva. Proces zapocinje odredivanjem praga kapaciteta
ispod kojeg se smatra da je baterija znacajno degradirana. U ovoj analizi, prag je postavljen na
80%, jer vecina baterija u skupu podataka pokazuje da su u dobrom stanju. Ovaj prag
omogucava precizno pracenje trenutka kada baterija pocinje gubiti svoj kapacitet na upotrebljiv
nacin, identifikuju¢i samo one baterije koje pokazuju prve znakove degradacije. Za svaku
bateriju se prati ciklus praznjenja, te se odreduje prvi trenutak kada kapacitet padne ispod ovog
definisanog praga. Na osnovu ove informacije, izracunava se koliko jo§ ciklusa baterija moze
izdrZati prije nego $to njen vijek trajanja zavrsi, omogucéavajuci preciznije predvidanje zamjene
baterija.

Podaci o baterijama se organizuju prema jedinstvenim identifikatorima, §to omogucava
detaljno praéenje stanja svake pojedinacne baterije. Ovakva organizacija podataka omogucéava
da se za svaku bateriju identifikuje tacka u kojoj je njen kapacitet po¢eo znacajno opadati,
pruzajuéi kljuéne informacije o njenoj dugovjecnosti. Kontinualnim pra¢enjem performansi
baterija, moguce je identificirati znakove degradacije u ranoj fazi i predvidjeti trenutak kada ¢e
biti potrebna zamjena. Ovaj pristup ne samo da optimizuje performanse i pouzdanost sistema,
ve¢ takoder omogucava pravovremeno planiranje zamjene baterija, ¢ime se smanjuju rizici i
odrzavaju optimalni uslovi rada.

Da bi se izvrsila klasifikacija, potrebno je uvesti kategorije kao ciljne promjenljive.
Odabrani opsezi RUL kategorija prikazani su u Tabeli 5.12. Pragovi su odabrani na osnovu
analize izracunatih RUL vrijednosti i njihovih raspodjela.
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Tabela 5.12. Odabrani opsezi RUL kategorija u klasifikaciji

Opseg RUL vrijednosti Klasifikaciona kategorija Opis
0 expired Bater}Jva je potpun9 degr.adllr.ana 1
vise se ne moze koristiti.
Baterija ima vrlo malo preostalih
1-100 short_lifespan ciklusa i uskoro ¢e biti potrebna

zamjena.

Baterija ima umjeren broj preostalih
101-300 medium_lifespan ciklusa, jo$ uvijek funkcionalna, ali
se blizi kraju svog vijeka.

Baterija je u dobrom stanju s mnogo
301-500 long_lifespan preostalih ciklusa, pouzdana za
koristenje jos neko vrijeme.

Baterija je u izvrsnom stanju s vrlo
501 i vise very long lifespan dugim preostalim vijekom trajanja,
minimalni znakovi degradacije.

U Tabeli 5.13 prikazani su rezultati eksperimenta. Analiza rezultata klasifikacije na
Toyota skupu podataka otkrila je nekoliko kljuénih zakljuaka. CatBoost algoritam se istakao
sa najvisom ta¢nos¢u od 0.8554 i najvisim F1 rezultatom od 0.7229 kada su korisSteni svi ciklusi
podataka, Sto ga €ini najpouzdanijim izborom za preciznu klasifikaciju u ovom kontekstu.
Takode, CatBoost je pokazao najkrace vrijeme predikcije od 0.0098 sekundi za 50 ciklusa, §to
ga Cini vrlo efikasnim za brze analize, uprkos najduzem trajanju grid pretrage.

XGBoost algoritam je ostvario vrlo visoku tac¢nost od 0.8495 1 F1 rezultatom od 0.7228
za sve cikluse, $to je vrlo blizu performansama CatBoost-a. XGBoost se takode izdvojio kao
najbrzi u pogledu trajanja predikcije za sve cikluse, sa vremenom od 0.0271 sekundi, Sto ga
¢ini efikasnim izborom u situacijama kada su resursi ograniceni.

CNN algoritam se posebno istakao po najvisoj tanosti za prvih 50 ciklusa, sa tacnos¢u
od 0.8171, ali ima znatno duze vrijeme predikcije, §to moze biti ograni¢avajuce za aplikacije
koje zahtijevaju brzu obradu podataka. Njegova ta¢nost za sve cikluse iznosi 0.8485, §to je vrlo
konkurentno, ali produzeno vrijeme predikcije ostaje izazov.

MLP algoritam pokazuje solidne performanse sa tacnos¢u od 0.8369 za sve cikluse i
0.7964 za 50 ciklusa, kao 1 F1 rezultatom od 0.7064 za sve cikluse, ali nije se istakao kao
najbolji u bilo kojoj specificnoj kategoriji. Njegovo duze vrijeme predikcije moze biti faktor
koji ga ¢ini manje atraktivnim u poredenju sa CatBoost-om 1 XGBoost-om.

Sluc¢ajna Suma i SVM algoritmi, iako najbrzi u pogledu trajanja grid pretrage, pokazuju
nize vrijednosti tac¢nosti i F1 vrijednosti. Slu¢ajna Suma postize ta¢nost od 0.8346 i F1
vrijednost od 0.6473, dok SVM ima najnizu tacnost od 0.8140 i F1 vrijednost od 0.3991 za sve
cikluse.

Iako postoje relativne razlike medu algoritmima, svi prikazani algoritmi daju solidne
rezultate u kontekstu ove studije. Sveukupno, CatBoost se izdvaja kao najefikasniji algoritam
za rad sa cjelokupnim skupom podataka zbog svoje visoke tacnosti i F1 vrijednosti, dok se
CNN pokazuje najboljim za manji broj ciklusa. XGBoost pruza odli¢an balans izmedu
performansi 1 efikasnosti, sa najboljim vremenom predikcije za sve cikluse. MLP, slu¢ajna

[52/78]



Eksperimentalni rezultati

Suma i SVM nude kompromis izmedu vremena pretrage i tacnosti, ali nisu najbolji izbor za
postizanje maksimalnih performansi.

Ovi rezultati omogucavaju donoSenje informisanih odluka pri izboru algoritama za
razli¢ite scenarije i aplikacije, uzimajuéi u obzir balans izmedu ta¢nosti, vremena predikcije 1
trajanja grid pretrage.

Tabela 5.13. Rezultati klasifikacije nad Toyota skupom podataka

Trajanje grid pretrage Trajanje predikcije Tacnost F1
Rang | Algoritam
Svi ciklusi 50 ciklusa Svi ciklusi 50 ciklusa Svi ciklusi 50 ciklusa Svi ciklusi . e

ciklusa
CatBoost 287580 77756 0.0365 0.0098 0.8554 0.7857 0.7229 0.4676
XGBoost 120668 17646 0.0271 0.0962 0.8495 0.7685 0.7228 0.4371
CNN 7182 862 0.3956 0.1876 0.8485 0.8171 0.7091 0.4584
MLP 2906 460 0.4136 0.2995 0.8369 0.7964 0.7064 0.4464

Slucajna 248 0.0326 0.8346 0.6473

suma
SVM!? 207 43.6411 0.8140 0.3991

Matrice konfuzije su alat za evaluaciju performansi klasifikacionih algoritama. Detaljno
su opisane u poglavlju 3.2.1. U Tabeli 5.14 prikazane su matrice konfuzije algoritama nad
testnim skupom, grupisane po kategorijama, odnosno po zivotnom vijeku baterije izvedenom
iz RUL metrike. Ove matrice konfuzije koriste binarne klasifikacije za svaku klasu
pojedinacno. Obi¢no se naziva one-vs-rest matrica konfuzije. U ovom pristupu, svaki
klasifikator binarno razlikuje jednu klasu od svih ostalih, a zatim se rezultati kombinuju da bi
se dobila ukupna slika performansi modela u viseklasnom problemu.

CatBoost algoritam pokazuje izuzetne rezultate u vecini kategorija, posebno u
klasifikaciji baterija sa srednjim, dugim i vrlo dugim vijekom trajanja, gdje postize visoku
tac¢nost. Njegova sposobnost da pravilno klasifikuje baterije kao "expired" i "short lifespan"
takode je visoka, sa samo nekoliko pogresnih klasifikacija u ovim kategorijama. Na primjer,
CatBoost je ispravno klasifikovao 4503 primjera (17.1%) kao "expired", dok je 1273 primjera
(4.8%) pogresno klasifikovano. Procenti su izracunati kao odnos broja ispravno ili pogresno

klasifikovanih primjera prema ukupnom broju primjera u tabeli, pomnoZen sa 100. Na primjer,
4503

4503+2200+1273+18152

preciznost klase “expired” izracunata je kao
17.1%.

X 100, $to daje priblizno

XGBoost algoritam pokazuje slicne performanse kao CatBoost, ali sa neSto viSim
brojem pogresnih klasifikacija u kategorijama "expired" 1 "short lifespan". Njegova ukupna
tacnost u klasifikaciji baterija sa dugim i vrlo dugim vijekom trajanja je takode visoka, ali malo

! Eksperimenti sa 50 ciklusa za slu¢ajnu Sumu su preskoceni, jer u prethodnim eksperimentima nisu dali
bolje rezultate od drugih algoritama, ¢ak ni u ovom sa koristenjem svih ciklusa.
12 Eksperimenti sa 50 ciklusa za SVM su preskogeni, jer u prethodnim eksperimentima nisu dali bolje
rezultate od drugih algoritama, cak ni u ovom sa koristenjem svih ciklusa.
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slabija u poredenju sa CatBoost-om. Na primjer, XGBoost je ispravno klasifikovao 4833
primjera (18.3%) kao "expired", ali je 1607 primjera (6.1%) pogresno klasifikovano.

Tabela 5.14. Matrice konfuzija svih algoritama po kategorijama

expired short lifespan medium_lifespan long lifespan | very long lifespan

CatBoost 4503 = 2200 | 23784 262 23625 303 24988 40 23834 973

1273 . 18152 842 1240 652 1548 278 822 733 588

YGBoost 4833 1870 | 23701 345 23510 418 24982 46 23555 1252

1607 : 17818 722 1360 648 1552 210 890 744 577

CNN 4999 1704 | 24856 172 23434 494 23531 515 23734 1073

1659 17766 271 829 701 1499 618 1464 709 612

MLP 4914 1789 | 24963 65 23462 466 23402 = 644 23511 1296

1987 17438 198 902 696 1504 549 1533 830 491

Slucajna | 3653 | 3050 | 23826 220 23743 185 25008 20 23961 846

Suma 1001 | 18424 966 1116 866 1334 456 644 1032 289
SVM 3395 { 3308 | 23671 375 22752 1176 25028 0 24807 0
370 19055 1268 814 800 1400 1100 0 1321 0

CNN algoritam se isti¢e u klasifikaciji baterija sa srednjim vijekom trajanja, postizuci
najvisi broj tacnih klasifikacija u ovoj kategoriji. Medutim, ima neSto viSe pogresnih
klasifikacija u kategorijama "expired" 1 "short lifespan", §to moze ukazivati na potrebu za
daljom optimizacijom u ovim oblastima. CNN je ispravno klasifikovao 4999 primjera (19.0%)
kao "expired", ali je pogreSno klasifikovao 1659 primjera (6.3%).

MLP algoritam pokazuje solidne performanse u svim kategorijama, ali nije najbolji u
nijednoj specifi¢noj kategoriji. Njegove pogresne klasifikacije su ravnomerno rasporedene, §to
sugeriSe da moze biti pouzdan, ali ne i optimalan izbor. Na primjer, MLP je ispravno
klasifikovao 4914 primjera (18.6%) kao "expired", ali je pogresno klasifikovao 1987 primjera
(7.5%).

Algoritam slucajne Sume ima najviSe pogreSnih klasifikacija u kategoriji "short
lifespan", ali pokazuje dobre performanse u klasifikaciji baterija sa vrlo dugim vijekom
trajanja. Njegova ukupna ta¢nost je niza u poredenju sa naprednijim algoritmima kao $to su
CatBoost 1 XGBoost. Na primjer, slucajna Suma je ispravno klasifikovala 3653 primjera
(13.8%) kao "expired", ali je pogresno klasifikovala 1001 primjer (3.8%).

SVM algoritam pokazuje najloSije performanse u poredenju sa ostalim algoritmima,
posebno u kategorijama "expired" 1 "short lifespan", gdje ima najviSe pogresnih klasifikacija.
Njegova sposobnost da pravilno klasifikuje baterije sa dugim i vrlo dugim vijekom trajanja
takode je ogranicena. Na primjer, SVM je ispravno klasifikovao 3395 primjera (12.8%) kao
"expired", ali je pogresno klasifikovao 370 primjera (1.4%).

Iako postoje relativne razlike medu algoritmima, svi prikazani algoritmi daju solidne
rezultate u kontekstu ove studije. CatBoost se izdvaja kao najefikasniji algoritam za rad sa
cjelokupnim skupom podataka zbog svoje visoke ta¢nosti u vecini kategorija, dok XGBoost
pruza odlican balans izmedu performansi i efikasnosti. CNN je najbolji za klasifikaciju baterija
sa srednjim vijekom trajanja, ali zahtijeva optimizaciju za druge kategorije. MLP, Slucajna
Suma i SVM nude solidne performanse, ali nisu najbolji izbor za postizanje maksimalnih
rezultata. Ovi rezultati omogucavaju donoSenje informisanih odluka pri izboru algoritama za
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razliCite scenarije i aplikacije, uzimaju¢i u obzir balans izmedu tacnosti i specificnosti za
razliCite kategorije Zivotnog vijeka baterija.

Tabela 5.15. Prostor pretrazivanja i optimalne vrijednosti parametara CatBoost klasifikatora

. Optimalni hiperparametri
Prostor pretrazivanja Svi ciklusi | 50 ciklusa
scaller _with std [true, false] true
catboost__depth [4,5, 6] 4 | 6
catboost _learning rate [0.01,0.1,0.2] 0.01
catboost 12 leaf reg [0.1,0.2,0.3] 0.1 | 0.3
catboost _min_child weight [100, 200, 300] 100
catboost__subsample [0.5,0.75, 1] 0.5
catboost__colsample bylevel [0.5,0.75, 1] 0.75
catboost__loss_function [ LOgl?rCéu?::;,t}]Class ’ “MultiClass”
. ["Logloss", "MultiClass", « . ’
catboost__eval metric "Accuracy”, "AUC"] MultiClass
catboost__bootstrap_type [ Bayemve'llr\l/l{lsl?:]ernoulh ’ "MVS" "Bernoulli"

U Tabeli 5.15, optimalni hiperparametri za CatBoost klasifikator donose najbolje
rezultate, jer omogucavaju modelu da postigne ravnotezu izmedu preciznosti 1 sprecavanja
preprilagodenja. Na primjer, standardizacija podataka pomaze u normalizaciji ulaza, Sto
poboljsava performanse modela, dok manja stopa ucenja (0.01) osigurava stabilnije i detaljnije
ucenje.

Na Slici 5.7. je prikazana multiclass matrica konfuzija za CatBoost model. Sveukupna
matrica konfuzije bez binarne klasifikacije se naziva multiclass matrica konfuzije ili matrica
konfuzije za viSeklasnu klasifikaciju. Ova matrica direktno prikazuje performanse modela u
viSeklasnom problemu, prikazujuci koliko Cesto su instance svake klase tacno klasifikovane i
koliko su puta pogresno klasifikovane kao druge klase.

CatBoost model se dobro snalazi u identifikaciji “expired” instanci, ali ima znacajne
poteskoce sa razlikovanjem izmedu razli¢itih trajanja Zivotnog vijeka, posebno za
“short_lifespan”, “long_lifespan”, 1 “very long lifespan ”. Ovo sugeriSe da su karakteristike
ovih kategorija mozda sli¢ne ili nedovoljno razlikovane unutar podataka, §to dovodi do
konfuzije pri klasifikaciji. Dodatna optimizacija modela ili koriStenje viSe informativnih
znacajki moze pomo¢i u boljoj diskriminaciji izmedu ovih kategorija.

Razli¢iti hiperparametri za sve cikluse i za 50 ciklusa ukazuju na potrebu za
prilagodavanjem modela u zavisnosti od veli¢ine skupa podataka. Dublje drvo (dubina 6) i veca
regularizacija (0.3) za manji skup podataka (50 ciklusa) pomazu u boljoj generalizaciji i
smanjenju preprilagodenja, dok za ve¢i skup podataka (svi ciklusi) pli¢e drvo (dubina 4) i
manja regularizacija (0.1) omogucavaju modelu da se efikasno prilagodi ve¢em broju uzoraka.
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Slika 5.7. Multiclass matrica konfuzija za CatBoost model

Tabela 5.16 prikazuje kako optimalni hiperparametri za CNN klasifikator variraju u
zavisnosti od koristenja svih ciklusa podataka ili samo prvih 50 ciklusa, $to je rezultat razli¢ite
kompleksnosti i koli¢ine informacija koje ovi skupovi podataka sadrze. Kada se koriste svi
ciklusi, optimalni broj jedinica u potpuno povezanim slojevima (eng. dense units) iznosi 10,
Sto je dovoljno za efikasnu obradu velikog broja uzoraka. Medutim, za manji skup podataka od
50 ciklusa, potrebno je 20 jedinica, §to omogucava modelu da bolje obuhvati kompleksnost
manjih uzoraka. Standardizacija podataka (scaler with std postavljen na true) pomaze u
poboljsanju performansi modela u oba scenarija. Funkcija aktivacije soffmax i funkcija gubitka
categorical_crossentropy su optimalne za oba skupa podataka, omoguéavajuéi preciznu
klasifikaciju u multi-klasnim problemima. Razli¢iti optimizatori (adam za sve cikluse i
rmsprop za 50 ciklusa) reflektuju razli¢ite potrebe modela u pogledu konvergencije i stabilnosti
ucenja za razli¢ite veli¢ine skupa podataka.

Tabela 5.16. Prostor pretrazivanja i optimalne vrijednosti parametara CNN klasifikatora

Optimalni hiperparametri
Prostor pretrazivanja
Svi ciklusi | 50 ciklusa
scaller with_std [true, false] true
cnn-nn__model__dense_units [10, 20, 30] 10 | 20
cnn-nn__model__activation ["softmax"] "softmax"

cnn-nn__model__loss ["categorical crossentropy"] "categorical_crossentropy"

mlp-nn__model _optimizer ["rmsprop", "adam"] "adam" "rmsprop"

Tabela 5.17 prikazuje kako optimalni hiperparametri za XGBoost variraju u zavisnosti
od koriStenja svih ciklusa podataka ili samo prvih 50 ciklusa, odrazavaju¢i razlicite potrebe
modela u pogledu obrade kompleksnosti i regularizacije. Kada se koriste svi ciklusi, manji broj
stabala (50) 1 niza stopa ucenja (0.1) omogucavaju stabilno ucenje i sprijeCavanje overfitting-
a, dok veca vrijednost za gamma (0.3) i subsample (1) pomazu u regularizaciji zbog vece
koli¢ine podataka. Nasuprot tome, za manji skup podataka od 50 ciklusa, veci broj stabala
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(300) 1 visa stopa ucenja (0.2) ubrzavaju konvergenciju, dok niza vrijednost za gamma (0) i
subsample (0.75) smanjuju overfitting. Ove razlike omogucavaju modelu da se optimalno
prilagodi razli¢itim veli¢inama skupa podataka.

Tabela 5.17. Prostor pretrazivanja i optimalne vrijednosti parametara XGBoost klasifikatora

Optimalni hiperparametri
Prostor pretrazivanja
Svi ciklusi | 50 ciklusa
scaller with_std [true, false] true
xgboost n_estimators [50, 100, 300] 50 | 300
xgboost max_depth [4, 5, 6] 4
xgboost _learning_rate [0.01,0.1, 0.2] 0.1 0.2
xgboost min_child weight [1,2,3] 2 1
xgboost gamma [0,0.1,0.2,0.3] 0.3 0
xgboost__subsample [0.5,0.75, 1] 1 0.75
xgboost__colsample_bytree [0.5,0.75, 1] 1 0.5
xgboost__reg_alpha [0, 0.1, 0.5] 0.5 0.1
xgboost _reg_lambda [0, 0.1, 0.5] 0.5

U Tabeli 5.18 su prikazani prostori pretrazivanja i optimalne vrijednosti
hiperparametara za MLP klasifikator.

Tabela 5.18. Prostor pretrazivanja i optimalne vrijednosti parametara MLP klasifikatora

Optimalni hiperparametri
Oblast pretraZivanja
Svi ciklusi 50 ciklusa
scaller _with_std [true, false] true
mlp-nn__model neurons layer 1 [20, 30, 40] 40
mlp-nn__model neurons_layer 2 [10, 20, 30] 30
cnn-nn__model_loss ["categorical crossentropy"] "categorical _crossentropy"
mlp-nn__model__activation ["softmax"] “softmax**
mlp-nn__model optimizer ["rmsprop", "adam"] “adam”

Optimalni hiperparametri za CatBoost klasifikator daju najbolje rezultate jer
omogucavaju modelu da postigne balans izmedu preciznosti i spre€avanja preprilagodavanja.
Standardizacija podataka pomaze u normalizaciji ulaza, $to poboljSava performanse modela,
dok manja stopa ucenja (0.01) osigurava stabilnije i detaljnije ucenje.

Razli¢iti hiperparametri za sve cikluse i za 50 ciklusa ukazuju na potrebu za
prilagodavanjem modela veli¢ini skupa podataka. Dublje drvo (dubina 6) i veca regularizacija
(0.3) za manji skup podataka (50 ciklusa) pomazu u boljoj generalizaciji i smanjenju
overfitting-a, dok za veéi skup podataka (svi ciklusi) pli¢e drvo (dubina 4) i manja
regularizacija (0.1) omogucéavaju modelu da se efikasno prilagodi ve¢em broju uzoraka.

Optimalni hiperparametri za CNN klasifikator variraju izmedu koriS¢enja svih ciklusa
podataka i samo prvih 50 ciklusa zbog razli¢ite kompleksnosti 1 koli¢ine informacija koje ovi
skupovi podataka nose. Kada se koriste svi ciklusi, optimalni broj jedinica u potpuno
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povezanim slojevima (eng. dense units) je 10, $to je dovoljno za efikasnu obradu velikog broja
uzoraka. Za manji skup podataka od 50 ciklusa, potrebno je 20 jedinica, §to omogucava modelu
da bolje obuhvati kompleksnost manjih uzoraka. Standardizacija podataka (scaler with std
postavljen na istinitu vrijednost) pomaze u poboljSanju performansi modela u oba scenarija.
Funkcija aktivacije softmax 1 funkcija gubitka categorical crossentropy su optimalne za oba
skupa podataka, jer omogucavaju preciznu klasifikaciju u multi-klasnim problemima. Razlic¢iti
optimizatori adam za sve cikluse 1 rmsprop za 50 ciklusa) reflektuju razli¢ite potrebe modela
u pogledu konvergencije i stabilnosti ucenja za razli¢ite veli¢ine skupa podataka.

Optimalni hiperparametri za MLP klasifikator ostaju isti za sve cikluse i za 50 ciklusa.
Standardizacija podataka (scaler with std postavljen na istinitu vrijednost), broj neurona u
prvom (40) i drugom sloju (30), funkcija gubitka (categorical crossentropy), aktivacija
(softmax) 1 optimizator (adam) ostaju konstantni u oba scenarija.

5.5. Primjena prenosnog ucenja za klasifikaciju
koriStenjem regresionog modela

Motivacija za ovaj eksperiment bila je ispitati moguénost koriStenja regresivnog modela
koji radi sa SOH metrikom u kombinaciji sa prenosnim ucenjem kako bi se klasifikacijom
dobila RUL metrika. U ovom eksperimentu dodat je dodatni dense sloj, koji sluzi kao most
izmedu regresivnih slojeva i zavrSnog sloja koji se koristi za klasifikaciju. Ovaj dense sloj je
uveden kako bi poboljSao prenos informacija izmedu razli¢itih dijelova modela,
omogucavaju¢i bolju integraciju i prilagodavanje modela specificnostima klasifikacijskog
zadatka. Takode, ovaj sloj omoguéava fino podesavanje modela, sto je klju¢no kada se koristi
prenosno ucenje, jer pomaze u efikasnijem koriStenju prethodno steCenog znanja zajedno sa
novim podacima i ciljevima. Na taj na¢in se postiZe preciznija predikcija i bolje prilagodavanje
modela za klasifikaciju RUL-a.

Tabela 5.19 prikazuje rezultate klasifikacije nad Toyota skupom podataka koriStenjem
prenosnog ucenja za CNN i1 MLP algoritme. CNN algoritam pokazuje bolje performanse u
poredenju sa MLP-om u gotovo svim aspektima. CNN je ostvario viSu tacnost i F1 vrijednost
za sve cikluse (0.8306 1 0.6556, respektivno) u poredenju sa MLP-om (0.8152 1 0.6053). Za
manji skup podataka od 50 ciklusa, CNN je takode bio bolji, sa tacnos¢u od 0.8078 i F1
vrijednosti od 0.4549, dok je MLP ostvario ta¢nost od 0.6335 i F1 vrijednost od 0.2707.

Trajanje grid pretrage za CNN bilo je neSto krac¢e u oba scenarija, dok je trajanje
predikcije za oba algoritma bilo vrlo slicno, s tim da je CNN blago bolji. Ovi rezultati ukazuju
na to da je CNN bolji izbor za klasifikaciju nad Toyota skupom podataka kada se koristi
prenosno ucenje, pruzajuci konzistentno bolje performanse u pogledu tacnosti i F1 vrijednosti.
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Tabela 5.19. Rezultati klasifikacije nad Toyota skupom podataka koristenjem prenosnog ucenja

Trajanje grid pretrage Trajanje predikcije Tacnost F1
Rang | Algoritam
Svi ciklusi 50 ciklusa Svi ciklusi 50 ciklusa Svi ciklusi 50 ciklusa Svi ciklusi . >0
ciklusa
1. CNN 14113 926 0.4109 0.1322 0.8306 0.8078 0.6556 0.4549
2. MLP 13852 875 0.4056 0.1267 0.8152 0.6335 0.6053 0.2707

Tabela 5.20 prikazuje matrice konfuzije za CNN i MLP algoritme kori§¢ene na Toyota
skupu podataka sa prenosnim uc¢enjem, grupisane po kategorijama zivotnog vijeka baterije.

Tabela 5.20. Matrice konfuzija svih algoritama po kategorijama - prenosno ucenje

expired short lifespan medium_lifespan long lifespan | very long lifespan

CNN 4121 | 2582 | 24666 362 23456 472 23739 = 307 24106 701
(svi) 1488 17937 267 833 491 1709 1494 588 684 637
MLP 4767 - 1936 | 24741 287 23378 550 22772 ¢ 1274 | 24028 779
(svi) 1817 : 17608 362 738 480 1720 1076 1006 1091 230
CNN 399 151 1400 0 1400 0 1043 20 1089 98
(50) 114 736 0 0 0 0 62 275 93 120
MLP 550 0 1400 0 1400 0 550 513 1187 0

(50) 300 550 0 0 0 0 0 337 213 0

CNN algoritam koji koristi sve cikluse podataka pokazuje visoku tac¢nost u vecini
kategorija. U kategoriji "expired" ispravno klasifikuje 73.5% primjera, dok u kategoriji "short
lifespan" klasifikuje 86.5%. U kategorijama "medium", "long", 1 "very long lifespan", tatnost
je takode visoka, sa 92.5%, 88.5%, 1 91.0% ispravnih klasifikacija, respektivno.

MLP algoritam koji koristi sve cikluse pokazuje solidne performanse, ali sa nizom
tacnoS¢u u poredenju sa CNN-om. U kategoriji "expired" ispravno klasifikuje 66.8% primjera,
dok u kategoriji "short lifespan" klasifikuje 81.2%. U kategorijama "medium", "long", 1 "very
long lifespan", tacnost je nesto niza, sa 92.2%, 84.9%, 1 91.3% ispravnih klasifikacija.

Za CNN algoritam koji koristi samo 50 ciklusa, tacnost je visoka u vecini kategorija
uprkos smanjenom broju podataka. U kategoriji "expired" ispravno klasifikuje 77.8% primjera,
dok u kategoriji "short lifespan" klasifikuje 86.6%. Medutim, tacnost opada u kategorijama sa
duzim vijekom trajanja, Sto je ocekivano zbog manje koli¢ine podataka.

MLP algoritam koji koristi 50 ciklusa pokazuje slabije performanse u poredenju sa
CNN-om za manji broj ciklusa. U kategoriji "expired" ispravno klasifikuje 64.6% primjera,
dok u kategoriji "short lifespan" klasifikuje 0%. Performanse u kategorijama sa duzim vijekom
trajanja su znacajno niZe, sa velikim brojem pogresnih klasifikacija.

Na Slici 5.8 je prikazana multiclass matrica konfuzija za CNN model. Model pokazuje
dobru preciznost u prepoznavanju “very long lifespan” kategorije, ali ima znacajne greske u
klasifikaciji, narocCito izmedu “expired” i drugih kategorija. Dalja optimizacija modela ili
obogacivanje skupa podataka dodatnim obiljezjima moglo bi poboljSati preciznost
klasifikacije.
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Slika 5.8. Multiclass matrica konfuzija za CNN model.

U zakljucku, CNN algoritam, bilo da koristi sve cikluse ili samo 50 ciklusa, pokazuje
bolje ukupne performanse u klasifikaciji nad Toyota skupom podataka sa prenosnim ucenjem.
MLP algoritam, iako pruza solidne rezultate, ima veci broj pogresnih klasifikacija i manje je
pouzdan u poredenju sa CNN-om, posebno za manji broj ciklusa.

U Tabeli 5.21 su prikazani prostori pretrazivanja i optimalne vrijednosti parametara
CNN Kklasifikatora za prenosno ucenje. Optimalni hiperparametri za CNN klasifikator
koriStenjem prenosnog ucenja variraju u zavisnosti od broja ciklusa podataka. Kada se koriste
svi ciklusi, optimalni broj neurona u tre¢em sloju je 10, dok je za 50 ciklusa optimalan broj 30.
Standardizacija podataka (scaler with std postavljena na istinitu vrijednost) pokazala se
korisnom u oba scenarija.

Aktivacija softmax 1 funkcija gubitka categorical crossentropy su konzistentno
optimalne za oba scenarija, omoguéavajuéi ta¢nu klasifikaciju u multi-klasnim problemima.
Razli¢iti optimizatori reflektuju specificne potrebe modela: rmsprop je optimalan za sve
cikluse, dok je adam bolji za 50 ciklusa. Ove razlike omogucavaju modelu da se optimalno
prilagodi razli¢itim veli¢inama skupa podataka, balansirajuci izmedu preciznosti i efikasnosti
ucenja.

Tabela 5.21. Prostor pretrazivanja i optimalne vrijednosti parametara CNN klasifikatora - prenosno ucenje

Optimalni hiperparametri
Prostor pretrazivanja
Svi ciklusi 50 ciklusa
scaller with_std [true, false] true
cnn-tl-

nn__model neurons layer 3 (10, 20,30] 10 30
cnn-tl-nn__model  activation ["softmax"] "softmax"

cnn-tl-nn __model loss ["categorical crossentropy"] "categorical_crossentropy"
cnn-tl-nn __model__optimizer ["rmsprop", "adam"] "rmsprop" "adam"
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Nakon CNN klasifikatora, optimalni hiperparametri za MLP klasifikator kori§¢enjem
prenosnog ucenja su prikazani u Tabeli 5.22. Takode variraju u zavisnosti od broja ciklusa
podataka. Kada se koriste svi ciklusi, optimalni broj neurona u tre¢em sloju je 30, dok je za 50
ciklusa optimalan broj 10. Standardizacija podataka (scaler with std) je korisna kada se
koriste svi ciklusi, ali se pokazala kao manje optimalna za 50 ciklusa.

Tabela 5.22. Prostor pretrazivanja i optimalne vrijednosti parametara MLP klasifikatora - prenosno ucenje

Optimalni hiperparametri
Oblast pretraZivanja
Svi ciklusi 50 ciklusa
scaller with std [true, false] true false
mlp-tl-nn__model neurons_layer 3 [10, 20, 30] 30 10
mlp-tl-nn __ model loss ["categorical crossentropy"] "categorical _crossentropy"
mlp-tl-nn __model _activation ["softmax"] “softmax**
mlp-tl-nn __model _optimizer ["rmsprop", "adam"] "adam" | "rmsprop"

Aktivacija softmax 1 funkcija gubitka categorical crossentropy ostaju konzistentno
optimalne za oba scenarija, omogucavajuci tacnu klasifikaciju u multi-klasnim problemima.
Razli¢iti optimizatori reflektuju specifi¢ne potrebe modela: adam je optimalan za sve cikluse,
dok se rmsprop pokazao boljim za 50 ciklusa. Ove razlike omoguc¢avaju MLP modelu da se
optimalno prilagodi razli¢itim veli¢inama skupa podataka, balansirajuci izmedu preciznosti 1
efikasnosti ucenja.

5.6. Efekat augmentacije podataka

U posljednje vrijeme, augmentacija podataka postala je veoma popularna tehnika za
poboljsanje performansi modela maSinskog u¢enja, posebno u oblastima kao $to su obrada slika
i zvuka. Augmentacija podataka podrazumijeva vjestacko povecanje koli¢ine podataka kroz
razliCite transformacije originalnih podataka, kao Sto su rotacije, skaliranje, preslikavanje i
sli¢no. Ove tehnike su se pokazale vrlo efikasnim u povecanju robusnosti i generalizacije
modela, ¢inedi ih otpornijim na razli¢ite varijacije u ulaznim podacima.

U ovom eksperimentu istrazen je efekat augmentacije podataka na predikciju zdravlja
baterija. KoriStena su dva tipa augmentacije: dodavanje Gausovog Suma i interpolacija
podataka. Vise detalja je dato u odjeljcima 5.6.1 1 5.6.2. Ove metode su primijenjene s ciljem
poboljSanja preciznosti modela i njegove sposobnosti da generalizuje na razliCite setove
podataka.

Prostori pretrazivanja i optimalne vrijednosti hiperparametara prikazani su u Tabeli
523 i Tabeli 5.24. Kod Gausovog Suma, model =zahtijeva veéi broj estimatora
(xgboost_n_estimators) 1 manju minimalnu tezinu djeteta stabla (xgboost min_child weight).
Ovo sugeriSe da je modelu potreban veéi kapacitet i fleksibilnost kako bi se nosio s dodatnim
Sumom u podacima. Standardizacija podataka (scaler with std) postaje klju¢na kod veceg
procenta Suma, jer osigurava stabilnost modela.

Kod interpolacije, optimalni hiperparametri pokazuju drugaciji obrazac. Kod
interpolacije sa koriStenjem 100% trening skupa, manji broj estimatora i veca vrijednost za
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gamma su optimalni. Ovo ukazuje na potrebu za jacom kontrolom slozenosti modela kako bi
se sprijecila prenaucenost. Kod interpolacije sa 30% trening skupa, ve¢a minimalna teZina
djeteta i manji subsample su optimalni, §to sugeriSe potrebu za dodatnom regularizacijom i
smanjenjem varijabilnosti modela.

Sveukupno, optimalne vrijednosti hiperparametara variraju u zavisnosti od vrste i
intenziteta augmentacije podataka. Kod Gausovog Suma, model zahtijeva veci kapacitet i
standardizaciju za upravljanje Sumom, dok kod interpolacije klju¢ne postaju kontrola
slozenosti 1 regularizacija. Ove razlike naglaSavaju vaznost prilagodavanja hiperparametara
specificnim uslovima augmentacije kako bi se postigle optimalne performanse modela.

Tabela 5.25 prikazuje optimalne vrijednosti parametara za CNN model u kontekstu
razli¢itih tehnika augmentacije podataka. U Tabeli 5.25 i Tabeli 5.26 su prikazane optimalne
vrijednosti hiperparametara za MLP, XGBoost, CNN i CatBoost modele respektivno. Ove
tabele prikazuju optimalne vrijednosti hiperparametara u zavisnosti od vrste augmentacije i
veli¢ine koriStenog trening skupa (cijeli skup 1 30% skupa). Procentualne vrijednosti se odnose
na procenat nesinteti¢kog trening skupa, kojem je dodato jo§ 30% sintetickih podataka.

Tabela 5.23. Prostor pretrazivanja i optimalne vrijednosti parametara MLP modela (augmentacija podataka)

Optimalne vrijednosti parametara
Oblast - -
S? Gausov Sum Interpolacija
pretrazivanja
100% 30% 100% 30%
scaller with std [true, false] true
mlp-
nn model neurons layer 1 [32, 64, 128] 128 32
mlp-
nn__model neurons layer 2 16,32, 64] 16 32
mlp-nn__model _activation [ f,e l‘u ? t_ar:h ’ "sigmoid" "tanh"
sigmoid"]
) - ["rmsprop", o \ \
mlp-nn__model optimizer "adam"] adam rmsprop

Tabela 5.23 prikazuje prostor pretrazivanja i optimalne vrijednosti parametara MLP
modela za razli¢ite tehnike augmentacije podataka: Gausov Sum i interpolacija, pri razli¢itim
procentima dodavanja Suma i interpolacije (100% i 30%).

Razlike izmedu kombinacija parametara su znaCajne i mogu se objasniti
karakteristikama svake tehnike augmentacije. U svim kombinacijama, standardizacija
podataka (eng. scaling with standard deviation) je klju¢na za stabilnost i performanse MLP
modela, pa je uvijek postavljena na istinitu vrijednost.

Kod Gausovog Suma, model sa 100% trening skupa podataka koristi 128 neurona u
prvom sloju i 16 neurona u drugom sloju. Ova konfiguracija pomaze modelu da se nosi sa
dodatnim Sumom, gdje prvi sloj obavlja ve¢inu posla, dok drugi sloj sluzi za finiju obradu.
Nasuprot tome, kod interpolacije podataka, optimalna konfiguracija za 100% interpolacije
ukljucuje 32 neurona u oba sloja, §to ukazuje na manje slozenu strukturu podataka koja
zahtijeva ujednaceniji broj neurona za efikasnu obradu.

Funkcija aktivacije takode varira izmedu tehnika. Kod Gausovog Suma, sigmoid
funkcija se pokazala boljom, jer komprimuje izlaz izmedu 0 i 1, $to pomaze u upravljanju
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Sumom. Kod interpolacije, tanh funkcija omogucava §iri raspon vrijednosti (-1 do 1), Sto je
korisnije za interpolirane podatke.

Sto se ti¢e optimizatora, adam je adaptivniji i bolje upravlja nestabilnostima u podacima
uzrokovanim Sumom, dok rmsprop bolje funkcioniSe sa manje slozenim podacima dobijenim
interpolacijom. Optimalne vrijednosti parametara variraju u zavisnosti od vrste augmentacije i
koliko je ta augmentacija primijenjena. Kod Gausovog Suma, potrebno je viSe neurona u prvom
sloju 1 manji broj neurona u drugom sloju, dok kod interpolacije oba sloja zahtijevaju
ujednaceniji broj neurona. Takode, razli¢ite funkcije aktivacije i optimizatori su prilagodeni
specificnim karakteristikama augmentacije podataka.

Tabela 5.24 prikazuje optimalne vrijednosti parametara za XGBoost model u razli¢itim
tehnikama augmentacije, pokazujuci kako se ti parametri mijenjaju zavisno od vrste i koli¢ine
augmentacije.

Tabela 5.24. Prostor pretrazivanja i optimalne vrijednosti parametara XGBoost modela (augmentacija podataka)

Optimalne vrijednosti parametara
Oblast % =
e . Gausov Sum Interpolacija
pretrazivanja
100% 30% 100% | 30%
scaller with_std [true, false] true false true
xgboost _n_estimators [50, 100, 300] 100 300 100
xgboost max_depth [4, 5, 6] 4
xgboost _learning_rate [0.01, 0.1, 0.2] 0.1
xgboost min_child weight [1,2,3] 1 | 2 | 1 | 2
xgboost gamma [0,0.1,0.2,0.3] 0
xgboost__subsample [0.5,0.75, 1] 1 | 0.5 | 1 | 0.5
xgboost__colsample_bytree [0.5,0.75, 1] 1
xgboost reg_alpha [0, 0.1, 0.5] 0.1 0 0.1 0
xgboost__reg_lambda [0, 0.1, 0.5] 0.5 0.1 0.5 0

Tabela 5.25 prikazuje optimalne vrijednosti parametara CNN modela za razlicite
tehnike augmentacije podataka.

Tabela 5.25. Prostor pretrazivanja i optimalne vrijednosti parametara CNN modela (augmentacija podataka)

Optimalne vrijednosti parametara
Oblast pretraZivanja Gausov Sum / Interpolacija
30% /100%
scaller with std [true, false] true
cnn-nn__model__filters [32, 64, 128] 64
cnn-nn__model kernel size [2,3,5] 2

cnn-nn__model dense units [10, 20, 50] 10

cnn-nn__model activation ["relu", "tanh", "sigmoid"] "tanh"

mlp-nn__model optimizer ["rmsprop", "adam"] "adam"

Optimalni parametri su konzistentni za obje tehnike augmentacije, $to ukazuje na slicne
zahtjeve modela bez obzira na vrstu augmentacije. Standardizacija podataka se pokazala
klju€nom za stabilnost modela, dok manji broj filtera, manja veli¢ina kernela, i manji broj
jedinica u potpuno povezanim slojevima sugeriSu da model ne mora biti visoko kompleksan da
bi postigao dobre performanse. Funkcija aktivacije tanh i optimizator adam su se pokazali
optimalnim, omogucavajuci efikasno treniranje modela i dobru generalizaciju. Ovi rezultati
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naglaSavaju vaznost pravilne konfiguracije hiperparametara kako bi se maksimizirale
performanse modela pri razli¢itim tehnikama augmentacije.

Tabela 5.26 prikazuje optimalne vrijednosti parametara CatBoost modela za razlicite
tehnike augmentacije podataka, pruzaju¢i dodatne uvide u to kako prilagodavanje
hiperparametara moze poboljSati rezultate u zavisnosti od koriStene tehnike augmentacije.

Tabela 5.26. Prostor pretrazivanja i optimalne vrijednosti parametara CatBoost modela (augmentacija podataka)

Optimalne vrijednosti parametara
Oblast ~ 5
pretrazivanja Gausoy Sum Interpolacija
100% | 30% 100% 30%
scaller with std [true, false] false true
catboost _depth [4,5,6] 4
catboost _learning_rate [0.01, 0.1, 0.2] 0.2 | 0.1 | 0.2
catboost 12 leaf reg [0.1,0.2,0.3] 0.2
catboost _min_child weight [100, 200, 300] 100
catboost__subsample [0.5,0.75, 1] 0.5 | 0.75
catboost__colsample bylevel [0.5,0.75, 1] 0.75 | 1 | 0.75
catboost__loss_function " ([)lﬁlr\l/{islelia,lpxi(])a. 5’"] “RMSE”
catboost__bootstrap_type "Ber[n(]?l.élll}l/i?'s,l'e‘llr\l/I{/S”] "MVS" "Bernoulli" "MVS"

Kod Gausovog Suma, standardizacija nije bila potrebna, dok je kod interpolacije bila
klju¢na za stabilnost modela. Optimalna dubina stabla ostala je konstantna na umjerenoj
vrijednosti, §to ukazuje na potrebu za balansiranjem slozenosti modela i njegove sposobnosti
za generalizaciju.

Veca stopa ucenja za vele procente augmentacije omogucava modelu brze
prilagodavanje kompleksnijim podacima. Konstantna regularizacija listova i minimalna teZina
djeteta sprjecavaju prenaucenost, osiguravajuci stabilne performanse. Veci subsample je
potreban kod interpolacije kako bi se model bolje prilagodio interpoliranim podacima, dok je
colsample bylevel konstantan kako bi se osigurala dovoljna raznolikost.

Optimalna funkcija gubitka, RMSE, omogucava precizne predikcije, dok su razliite
strategije uzorkovanja (MVS za vece procente trening skupa podataka kod augmentacije i
Bernoulli za nize) prilagodene specifiénim potrebama modela, osiguravaju¢i stabilnost i
efikasnost.

Ovi parametri su pazljivo odabrani kako bi balansirali potrebu za kapacitetom modela
da se nosi s dodatnim Sumom 1i interpoliranim podacima, dok istovremeno osiguravaju da
model ne postane prenaucen i ostane dovoljno generalizovan za dobre performanse na testnim
podacima.

5.6.1. Gausov Sum

U ovom eksperimentu analiziran je efekat augmentacije podataka dodavanjem
Gausovog Suma na performanse razli¢itih algoritama za regresiju. Dodato je 30% Suma na
trening podatke, pri ¢emu je Sum nasumicno rasporeden. Prilikom koriStenja ove metode,
potrebno je navesti dva parametra: sigma i procenat trening podataka za koje se generiSe Sum.
Sigma parametar, koji predstavlja standardnu devijaciju Gausovog Suma i odreduje Sirinu Suma
u podacima, postavljen je na 0,01. Cilj je bio procijeniti kako razli¢iti algoritmi reaguju na

[64/78]



Eksperimentalni rezultati

dodatni Sum u podacima i koliko su sposobni da generalizuju na testnim podacima. Ovaj pristup
omogucava uvid u robusnost algoritama u prisustvu Suma i njihovu sposobnost da zadrze
performanse prilikom rada sa podacima koji sadrze dodatne varijacije.

Gausov Sum je odabran zbog svoje karakteristike da predstavlja normalnu raspodjelu
varijacija koje se Cesto javljaju u stvarnim podacima. Da bi se ovo postiglo, algoritam, koji je
koriSten u implementaciji, prvo stvara kopiju originalnog skupa podataka kako bi osigurao da
su izvorni podaci zasti¢eni od bilo kakvih izmjena. Kopija podataka omoguéava dodavanje
Suma bez naruSavanja integriteta originalnih informacija.

Nakon $to je stvorena kopija, algoritam nasumi¢no odabire odredeni procenat redova u
kojima ¢e se dodati Sum. Gausov Sum se zatim dodaje na numericke kolone, gdje se male
varijacije nasumi¢no dodaju postoje¢im vrijednostima. Ove varijacije su definisane srednjom
vrijedno$¢u 1 standardnom devijacijom, ¢ime se osigurava da Sum odgovara stvarnim
varijacijama koje se mogu pojaviti u podacima. Dodavanje Suma samo na numericke kolone
izbjegava potencijalne probleme koji bi mogli nastati kod nenumerickih podataka, odrzavajuci
konzistentnost skupa podataka.

Kada su varijacije dodate, proSireni skup podataka sadrzi kombinaciju originalnih 1
Sumom proSirenih redova, stvaraju¢i obogacen skup podataka za treniranje. Ovaj proSireni skup
omogucava algoritmima da se treniraju na podacima s ve¢om raznolikosc¢u, $to je klju¢no za
procjenu njihovih performansi u stvarnim uslovima. Ciljni podaci su takode prilagodeni tako
da odrazavaju dodane varijacije, ¢ime se osigurava da ulazi i ciljevi ostanu uskladeni.

U Tabeli 5.27 prikazani su rezultati eksperimenta sa Gausovim Sumom kao tipom
augmentacije podataka, pruzaju¢i uvid u performanse razli¢itih algoritama pod uticajem ove
tehnike augmentacije.

Tabela 5.27. Rezultati efekta augmentacije podataka kod regresije (Gausov Sum)

Trajanje predikcije MSE R2
Rang Algoritam
100% 30% 100% 30% 100% 30%
1. XGBoost 0.0089 0.0146 1.76e-06 1.75e-06 0.9989 0.9989
2. MLP 0.4215 0.3350 3.36e-06 4.34e-05 0.9980 0.9743
3. CNN 0.3132 0.3395 1.34e-05 1.02e-05 0.9920 0.9940
4. CatBoost 0.0121 0.0117 1.61e-05 1.51e-06 0.9961 0.9991

Rezultati pokazuju da je XGBoost postigao najbolje performanse kada je cijeli trening
skup bio kontaminiran Gausovim Sumom. Ovaj algoritam je ostvario najnizu srednju kvadratnu
greSku (MSE) i najviSu R-kvadrat vrijednost, $to ukazuje na visoku tacnost predikcija i
sposobnost modela da generalizuje na testnim podacima. Brzina predikcije XGBoost-a bila je
izuzetno visoka, §to ga Cini idealnim za primjene gdje je vrijeme klju¢no.

S druge strane, CatBoost je imao najlosije performanse u ovom scenariju, sa znatno
ve¢om greSkom i nizom R-kvadrat vrijednosti u poredenju sa ostalim algoritmima. Ovo
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sugeriSe da CatBoost ima poteSkoca u efikasnom upravljanju s velikim koli¢inama Suma u
podacima.

MLP i CNN su pokazali performanse izmedu XGBoost-a i CatBoost-a. MLP je imao
nesto visu gresku i nizom R-kvadrat vrijednosti od XGBoost-a, dok je CNN pokazao najvecu
greSku medu testiranim modelima, ali je i dalje imao solidnu sposobnost generalizacije.

Kada je Gausov Sum dodan na 30% originalnog trening skupa, CatBoost je pokazao
znacajno poboljSane performanse, sa najnizom greskom i najvi§im R-kvadrat rezultatom medu
svim algoritmima. Ovo ukazuje na njegovu otpornost na manju koli¢inu Suma i sposobnost
odrzavanja visoke tac¢nosti predikcija. XGBoost je takode imao vrlo visoke performanse, ali je
bio nesto manje precizan od CatBoost-a u ovom scenariju. Njegova brzina predikcije ostala je
impresivna, $to ga ¢ini pogodnim za scenarije gdje je brzina vazna. MLP je pokazao vece
greske u poredenju sa XGBoost-om i1 CatBoost-om, $to sugeriSe da je manje otporan na Sum.
CNN je imao sli¢ne rezultate, ali je bio neSto bolji od MLP-a, §to ukazuje na bolju otpornost
na Sum.

Ovi rezultati naglasavaju vaznost prilagodavanja modela specificnostima podataka,
posebno kada su prisutni Sumovi, kako bi se postigle optimalne performanse.

5.6.2. Interpolacija

U ovom eksperimentu analiziran je efekat augmentacije podataka interpolacijom na
performanse razli€itih algoritama za regresiju. Dodato je 30% interpoliranih podataka na
originalni trening skup kako bi se procijenilo kako razli¢iti algoritmi reaguju na ovu vrstu
augmentacije podataka i koliko su sposobni da generalizuju na testnim podacima.

Proces interpolacije zapo€inje kopiranjem originalnih podataka, ¢ime se izbjegavaju
direktne promjene koje bi mogle narusiti integritet postojecih informacija. Nakon toga, za svaki
segment podataka pazljivo se biraju mjesta na koja ¢e se umetnuti novi redovi. Ovi novi redovi
inicijalno su prazni, ali se zatim popunjavaju interpoliranim vrijednostima, koje se izracunavaju
na osnovu okolnih podataka. Na ovaj nacin se stvara efekt “popunjavanja praznina” unutar
skupa podataka, osiguravaju¢i da su novi podaci smisleni i koherentni sa postojec¢im
informacijama.

Ovakav pristup omogucava modelima masinskog ucenja da bolje “nauce” prelazne
vrijednosti i1 fine razlike izmedu razli¢itih stanja podataka. Na primjer, kada se analiziraju
podaci o performansama baterija, interpolacija moze pomoci u preciznijem odredivanju kako
se performanse mijenjaju tokom vremena, ¢ine¢i modele otpornijima i sposobnijima da ta¢no
predvidaju ponasanje u stvarnim situacijama.

Ova tehnika, dodavanjem novih, simuliranih podataka, povecava ukupnu koli¢inu
podataka dostupnih za trening modela, bez potrebe za prikupljanjem dodatnih informacija iz
realnog svijeta. To ne samo da smanjuje troSkove i vrijeme potrebno za istrazivanje, ve¢ i
poboljsava sposobnost modela da donosi precizne predikcije, ¢ak i kada se suocava sa
kompleksnim ili nepoznatim situacijama.
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Funkcija radi tako Sto prvo kopira originalne podatke kako bi se izbjegle direktne
promjene. Zatim, za svaku grupu podataka, identifikuje gdje ¢e umetnuti nove redove s
praznim vrijednostima (eng. not-a-number, nan). Nakon toga, interpolira vrijednosti tih novih
redova na osnovu okolnih podataka, osiguravaju¢i da novi redovi budu smisleni i koherentni u
kontekstu originalnih podataka. Ovaj pristup koristi se kako bi se poboljsala tacnost i robusnost
modela masinskog ucenja povecanjem raznolikosti trening podataka. Interpolacija pomaze
modelu da bolje razumije prelazne vrijednosti izmedu poznatih podataka, Sto dovodi do boljih
rezultata pri predikcijama.

U Tabeli 5.28 su prikazani rezultati eksperimenta sa interpolacijom kao tipom
augmentacije podataka.

Tabela 5.28. Rezultati efekta augmentacije podataka kod regresije (interpolacija)

Trajanje predikcije MSE R2
Rang Algoritam
100% 30% 100% 30% 100% 30%
1. MLP 0.3440 0.3351 2.32e-06 4.34e-05 0.9986 0.9743
2. XGBoost 0.0082 0.0090 2.45e-06 4.00e-06 0.9985 0.9976
3. CNN 0.3385 0.3275 6.87e-06 1.80e-05 0.9959 0.9893
4. CatBoost 0.0113 0.0109 1.61e-05 2.65e-06 0.9904 0.9984

Rezultati pokazuju da je MLP postigao najbolje performanse kada je cijeli trening skup
bio interpoliran. Ovaj algoritam ostvario je najnizu srednju kvadratnu gresku (MSE) 1 najvisu
R-kvadrat vrijednost, $to ukazuje na visoku tacnost predikcija i sposobnost modela da
generalizuje na testnim podacima. XGBoost je pokazao sli¢ne, ali nesto slabije performanse u
poredenju sa MLP-om. Iako je imao nesto vecu greSku, njegova R-kvadrat vrijednost bila je
vrlo blizu MLP-ovom. Brzina predikcije XGBoost-a ostala je impresivna, §to ga ¢ini pogodnim
za scenarije gdje je brzina vazna.

CNN je pokazao znacajno vecu gresSku u poredenju sa MLP-om i XGBoost-om, ali je i
dalje imao solidnu sposobnost generalizacije. CatBoost je imao najloSije performanse medu
testiranim modelima, sa najviSom greSkom i najnizim R-kvadrat rezultatom, §to sugerisSe da je
manje pogodan za upravljanje interpoliranim podacima.

Kada je 30% originalnog trening skupa interpolirano, CatBoost je pokazao najbolje
performanse, sa najnizom greSkom i najviSom R-kvadrat vrijednosti. Ovo ukazuje na njegovu
otpornost na manju koli¢inu interpolacije i sposobnost odrzavanja visoke tac¢nosti predikcija.
XGBoost je takode imao vrlo visoke performanse, ali je bio nesto manje precizan od CatBoost-
a u ovom scenariju. Njegova brzina predikcije ostala je impresivna, §to ga ¢ini pogodnim za
scenarije gdje je brzina vazna.

MLP je pokazao povecanje greske u prisustvu 30% interpolacije, $to sugeriSe da je

manje otporan na ovu vrstu augmentacije. CNN je imao sli¢ne rezultate, ali je bio nesto bolji
od MLP-a, §to ukazuje na bolju otpornost na interpolaciju.
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Ovi rezultati naglasavaju da razli€iti modeli razli¢ito reaguju na vrste augmentacije
podataka. MLP se pokazao kao najbolji izbor pri vecoj koli¢ini interpolacije, dok je CatBoost
bio najotporniji na manji nivo interpolacije, pruzaju¢i najbolje performanse u tom scenariju.
XGBoost se istakao kao balansiran i efikasan, posebno u kontekstima gdje je brzina klju¢na.

5.7. Komparativna analiza

Ova komparativna analiza pruza dublji uvid u efikasnost i robusnost razli¢itih
algoritama masSinskog ucenja kada se primjenjuju na razli¢ite skupove podataka, kao Sto su
industrijski podaci NASA i automobilski podaci Toyota.

Tabela 5.29 prikazuje rezultate dva eksperimenta nad NASA skupom podataka. U
prvom eksperimentu, primjenom regresije sa MLP algoritmom, postignuti su izvanredni
rezultati sa minimalnom greskom i visokim koeficijentom determinacije. Ovi rezultati ukazuju
na visoku ta¢nost predikcija i sposobnost MLP modela da se efikasno prilagodi specificnostima
NASA podataka.

U drugom eksperimentu, gdje se koristio CNN algoritam za predikciju vremenskih
informacija unutar ciklusa, rezultati su bili znacajno slabiji. To sugeriSe da MLP algoritam
bolje odgovara ovom tipu zadataka na NASA skupu podataka, dok CNN mozda nije optimalan
za obradu takvih vremenskih informacija u ovom kontekstu. Vazno je napomenuti da rezultati
eksperimenta 5.2 za CNN predstavljaju poboljsanje u odnosu na rezultate dobijene za CNN iz
eksperimenta 5.1.

Ova analiza naglasava vaznost odabira odgovarajuceg algoritma za specifi¢ne vrste
podataka i zadatke, jer razli¢iti modeli mogu pokazati razli¢ite performanse u zavisnosti od
prirode podataka i zadatka koji se rjeSava.

Tabela 5.29. Najbolji rezultati eksperimenata nad NASA skupom podataka

Odjeljak . Skup .
eksperimenta Eksperiment podataka Algoritam MSE R2
5.1 Primjena regresije sa NASA skupom MLP 0.0012 0.9716
podataka
Efekat vremenske informacije na NS
5.2 rome ormacye CNN 0.0230 0.6110
predikciju unutar ciklusa

U Tabeli 5.30 prikazani su rezultati eksperimenata koji su primjenjivali regresione
modele na Toyota skup podataka koriste¢i cijeli skup za obuku. Eksperiment sa standardnom
regresijom, koriste¢i CatBoost algoritam, istakao se kao najuspjes$niji, sa izuzetno niskom
greSkom i1 veoma visokim koeficijentom determinacije. Ovi rezultati ukazuju na vrhunske
performanse CatBoost algoritma u standardnim uslovima.

Dodavanje Gausovog Suma u eksperimentu povecalo je gresku za samo 0.9%, dok je
koeficijent determinacije opao za 0.3% u poredenju sa standardnim eksperimentom. Ovi
rezultati pokazuju da je CatBoost algoritam uspjesSno apsorbovao dodatni Sum, zadrzavajuci
visok nivo preciznosti.
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Eksperiment sa interpolacijom doveo je do poveéanja greske od 1.5% i smanjenja
koeficijenta determinacije za 0.6% u poredenju sa standardnom regresijom. lako su
performanse blago opale, ovaj pristup je omogucio modelu da bolje popuni praznine u
podacima, zadrZavajuéi visok nivo tacnosti.

Ovi rezultati pokazuju da CatBoost algoritam ne samo da odrzava visoku preciznost u
standardnoj regresiji, ve¢ uspjesno zadrzava robustnost i otpornost kada se dodaju Gausov Sum
1 interpolacija. To ga €ini izuzetno pouzdanim izborom za rad sa kompleksnim podacima, gdje
se o¢ekuju varijacije i praznine u skupu podataka.

Tabela 5.30. Najbolji rezultati eksperimenata nad Toyota skupom podataka (regresija; 100% trening podataka)

Odjeljak . .
ekspesimenta Eksperiment Skup podataka Algoritam MSE R2
53 Primjena regresije sa Toyota CatBoost | 8.4e-07 | 0.9995
skupom podataka T
5.6.1 Gausov Sum oyota XGBoost 1.76e06 | 09989
5.6.2 Interpolacija MLP 2.32e-06 0.9986

U Tabeli 5.31 prikazani su rezultati eksperimenata sa primjenom regresije na 7Toyota
skupu podataka koriste¢i samo 30% trening podataka. CatBoost algoritam je ponovo pokazao
najtacnije rezultate, ¢ak i sa smanjenim obimom podataka, Sto naglasava njegovu sposobnost
da efikasno koristi ogranicene informacije.

U ovom eksperimentu, dodavanje Gausovog Suma povecalo je gresku za 1.8%, dok je
koeficijent determinacije opao za 0.5% u poredenju sa standardnim eksperimentom. Ovi
rezultati pokazuju da je model uspjeSno integrisao Sum i odrzao svoju preciznost, uprkos
smanjenom obimu podataka.

Eksperiment sa interpolacijom pokazao je slican obrazac, sa povec¢anjem greske od
2.3% 1 smanjenjem koeficijenta determinacije za 0.8%. Ovo potvrduje da, iako je performansa
blago smanjena, model je i dalje vrlo efikasan u popunjavanju praznina i odrzavanju tacnosti.

Ovi rezultati ukazuju na to da je CatBoost algoritam posebno uspjeSan u radu sa manjim
skupovima podataka. Dodatne tehnike poput dodavanja Gausovog Suma i interpolacije igraju
kljuénu ulogu u ocuvanju performansi, omogucavaju¢i modelu da zadrzi visoku tacnost i
robustnost ¢ak i u izazovnim uslovima sa smanjenim brojem podataka.

Tabela 5.31. Najbolji rezultati eksperimenata nad Toyota skupom podataka (regresija; 30% trening podataka)

2] eflj s Eksperiment Skup podataka Algoritam MSE R2
eksperimenta
53 Primjena regresije sa Toyota CatBoost 1.750-06 0.9990
skupom podataka Tovot.
5.6.1 Gausov Sum . CatBoost 1.51e-06 | 0.9991
5.6.2 Interpolacija CatBoost 2.65e-06 0.9984

U Tabeli 5.32 prikazani su rezultati klasifikacionih eksperimenata nad Toyota skupom
podataka koriste¢i sve cikluse. Najbolji rezultat postigao je eksperiment sa standardnom
klasifikacijom koriste¢i CatBoost algoritam, koji je pokazao izuzetno visoku tacnost i F1
vrijednost.
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Dodavanje Gausovog Suma u klasifikacionim zadacima rezultovalo je padom ta¢nosti
za 4.8% 1 smanjenjem F1 vrijednosti za 6.7% u poredenju sa standardnom klasifikacijom. Ovi
rezultati su sli¢ni efektima primje¢enim u regresionim eksperimentima. Iako je doslo do pada
performansi, model je postao otporniji na varijabilnosti u podacima, ¢ine¢i ga robusnijim i
sposobnijim za generalizaciju u realnim scenarijima.

Ovi rezultati ukazuju na to da, iako Gausov Sum moze izazvati poc€etni pad performansi,
njegova dugoroCna korist u poboljSanju otpornosti modela je znacajna. Model postaje
sposobniji da se nosi sa nesavrSenostima u podacima, $to je od klju¢nog znacaja za primjene u
stvarnim okruZenjima gdje su podaci ¢esto nepredvidivi i varijabilni.

Tabela 5.32. Najbolji rezultati eksperimenata nad Toyota skupom podataka (klasifikacija; svi ciklusi)

ekg)i]r?gil; ta Eksperiment posdl:tl:ka Algoritam Tacnost F1
5.4 Primjena klasifikacije sa CatBoost 0.8554 0.7229
Toyota skupom podataka
Primjena prenosnog ucenja za Toyota
5.5 klasifikaciju koriStenjem CNN 0.8306 0.6556
regresionog modela

U Tabeli 5.33 prikazani su rezultati dva eksperimenta koja su koriStena za klasifikaciju
nad Toyota skupom podataka sa smanjenim brojem ciklusa na 50. Prvi eksperiment, koji se
oslanjao na standardnu klasifikaciju, pokazao se uspjes$nijim u zadrzavanju preciznosti i
pouzdanosti modela. Nasuprot tome, drugi eksperiment, koji je koristio prenosno ucenje,
pokazao je blagi pad u performansama.

Tabela 5.33. Najbolji rezultati eksperimenata nad Toyota skupom podataka (klasifikacija; 50 ciklusa)

Odjeljak : Skup 3 o
cksperimenta Eksperiment podataka Algoritam Tacnost F1
Primjena klasifikacije sa
5.4 Toyota skupom podataka CNN 0.8171 0.4584
Primjena prenosnog ucenja Toyota
5.5 za klasifikaciju koristenjem CNN 0.8078 0.4549
regresionog modela

Ovaj pad performansi u prenosnom ucenju moze biti posljedica potrebe modela da se
adaptira na novi tip zadatka, koji se razlikuje od pocetnog zadatka za koji je model prvobitno
treniran. Iako prenosno ucenje donosi prednosti u mnogim kontekstima, u ovom specificnom
slu¢aju standardna klasifikacija pokazala je vecu stabilnost i sposobnost generalizacije u
uslovima sa smanjenim brojem ciklusa.

Ovi rezultati ukazuju na vaznost pazljivog razmatranja izbora pristupa u zavisnosti od
specificnosti zadatka i dostupnih podataka. Dok prenosno ucenje ima potencijal da znacajno
unaprijedi performanse u mnogim scenarijima, standardna klasifikacija se u ovom slucaju
pokazala kao efikasnija opcija, posebno kada su podaci ograniceni.
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6. Zakljucak i bududi rad

Razvoj tehnologija zasnovanih na litijum-jonskim baterijama postao je kljucan za
savremeno drustvo, omogucavajuci napajanje Sirokog spektra uredaja, od mobilnih telefona do
velikih energetskih sistema u industriji obnovljivih izvora energije. Medutim, degradacija
baterija predstavlja neizbjezan proces koji direktno uti¢e na njihovu dugovjecnost i pouzdanost.
Upravo zbog toga, tana predikcija stanja zdravlja i preostalog korisnog vijeka baterija postaje
veoma vazna za optimizovano upravljanje njihovim performansama, §to rezultuje smanjenjem
troskova odrZavanja i pove¢anjem ukupne efikasnosti sistema u kojima se koriste.

Tradicionalne metode analize litijum-jonskih baterija nisu bile dovoljno efikasne zbog
sloZenosti procesa unutar baterija. RazliCiti algoritmi masSinskog u€enja su primjenjeni, ali
nedostatak standardizovanih pristupa otezao je poredenje rezultata. Ovo istraZivanje
prevazilazi te izazove kroz sveobuhvatnu evaluaciju algoritama, omogucéavajuéi preciznije
predikcije.

Ovo istrazivanje usmjereno je na primjenu naprednih metoda masinskog ucenja kako
bi se precizno predvidjelo stanje zdravlja litijum-jonskih baterija. Analizirani su podaci iz
NASA i Toyota skupova podataka, koristeci razlicite statisticke metrike i algoritme masinskog
ucenja, ukljucuju¢i MLP, CNN, CatBoost, 1 XGBoost. Upotrebljene su SOH 1 RUL metrike
kao kljuéne mjere za procjenu zdravlja baterije, dok su se za mjerenje performansi algoritama
imodela koristile MSE i R-kvadrat metrike za regresiju i tacnost, F1 metrika i matrica konfuzije
za klasifikaciju.

U izvedenim eksperimentima fokus je stavljen na identifikaciju i optimizaciju
najefikasnijih algoritama maSinskog ucenja za predikciju zdravlja litijum-jonskih baterija.
Glavni ciljevi ukljucivali su prepoznavanje optimalnih algoritama 1 kombinacija
hiperparametara, ispitivanje uticaja vremenskih informacija na predikcije unutar ciklusa, te
analizu efekata prenosa ucenja i augmentacije podataka.

Svi ciljevi istrazivanja su ostvareni, pri ¢emu su CatBoost 1 XGBoost pokazali najvisu
efikasnost, naroc¢ito na Toyota skupu podataka, gdje je CatBoost dosljedno postizao visoke
vrijednosti tacnosti i minimalne greske. MLP je dominirao na NASA skupu podataka u
standardnom eksperimentu, dok su XGBoost i CatBoost pokazali otpornost na varijabilnosti i
Sum na oba skupa podataka. CNN i MLP su pruZili solidne rezultate, posebno u klasifikacionim
zadacima, ali uz prostor za dalju optimizaciju. Prenosno ucenje i augmentacija doprinijeli su
stabilnosti modela, ali nisu znac¢ajno unapredili tacnost predikcija.

Zakljucno, istrazivanje je ispunilo prethodno postavljene ciljeve, omogucavajuci
preciznije i brze predikcije zdravlja baterija. Ovi rezultati otvaraju vrata za dalji razvoj u ovoj
oblasti, ukljucuju¢i ukljucivanje naprednih modela poput LightGBM-a ili RNN-a, kao i
dugoro¢nu evaluaciju na stvarnim podacima. Dalje istrazivanje moglo bi obuhvatiti proSirenje
na dodatne skupove podataka, kao i kreiranje sopstvenih, kako bi se dodatno poboljsala
generalizacija modela. Produbljivanje analize neuronskih mreZa i istrazivanje impedanse
takode nude potencijal za dodatno unapredenje tacnosti predikcija i bolje razumijevanje
degradacije baterija.
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Prilog 1.

Biografija autora

Li¢ni podaci

Roden je 27. novembra 1997. godine u Kikindi, Srbija.

Obrazovanje

Osnovno 1 srednje obrazovanje zavrSio je u Prijedoru, gdje je stekao zvanje tehniCar
racunarstva u Elektrotehnickoj skoli.

Godine 2016. upisao je Elektrotehnicki fakultet u Banjoj Luci, smjer softversko inZenjerstvo,
gdje je diplomirao 2021. godine s temom ,,Razvoj veb aplikacija koriStenjem Django razvojnog
okruzenja“. Tokom studija, obavljao je struc¢nu praksu u rac¢unarskom centru Elektrotehnickog
fakulteta u Banjoj Luci, gdje je radio na razvoju sistema za studentske servise.

Iste godine upisao je master studije na istom fakultetu, na studijskom programu racunarstva i
informatike, sa fokusom na veb tehnologije, devops, blockchain 1 vjestacku inteligenciju, ¢ime
pokazuje Siroko interesovanje za sve oblasti softverskog inZenjerstva.

Krajem 2023. godine, objavio je naucni rad na temu ,,Application of machine learning
techniques for predicting the state of health of lithium-ion batteries* za XXIII medunarodni
simpozijum INFOTEH Jahorina 2024. godine.

Radno iskustvo

Njegovo profesionalno iskustvo zapocelo je 2021. godine u banjaluckoj kompaniji ,,Bravo
Systems d.o.o*, gdje je bio zaposlen kao inZenjer za automatizaciju osiguranja kvaliteta
softvera. Od aprila 2022. godine radi kao softverski inzenjer u njujorS$koj kompaniji
,Deeplntent Inc.*, specijalizovanoj za digitalni marketing u oblasti zdravstvene zastite. Uvijek
je motivisan da istrazuje nove izazove i nepoznate tehnologije, proSirujuéi svoja znanja i
vjestine.



ITpunoz 2.

YHUBEP3HTET Y BAKOJ JIYIIH
HHoAAIIH O AYTOPY O/ABPAKBEHOI' MACTEP/MATHCTAPCKOTI PAJ/IA

Mme u nnpesnmMe ayropa macrep/mMarucrapekor pana: Kpuernjan Crenanon

Jatym, mjecto u apxkaBa pohewa aytopa: 27.11.1997, Kukunaa, Cpouja

Hasus 3aBpiieHor dakynrera/AkajaemMuje ayTopa U roJJMHa JHTUIOMHPaha:
Enextporexnnuku gakyiarer Yuupepsurera y bamoj Jlyuu.

Jatym ondpane 3aBpIIHOT/ TUTUIOMCKOT paja aytopa: 21.06.2021.

HacnoB 3aBpluHor/aumiomckor paaa aytopa:
Pa3Boj web amumkanuja xopnmremem Django pa3BojHOT OKpYKerba.

AKaJIEMCKO 3BamE KOjy je ayTop CTeKao 0A0paHOM 3aBPIIHOT/ TUIIIOMCKOT paja:
JUHIJIOMUPAHU HHIKembep eekTpoTrexHuke (240 ECTS) - PauynaperBo u nHdopMaTHka

AKaJIeMCKO 3Bambe KOj€ je ayTop CTeKao 00paHOM MacTep/MarucTapckor paja:
macrep ejgextporexuuke (300 ECTS) - PauynapcrBo u nndopmMaTuka

Hasug dakynrera/AkagemMuje Ha KOME je¢ MacTep/MarucTapcku paj oa0pameH:
Enexrporexnuuku paxyarer Yuusep3urtera y bamoj Jyun

HaciioB mactep/mMaructapckor paja u JgatyM ojadpaxe:
IIpumjena TeXHHKAa MALIHHCKOT Y4Yera 32 NpeJIMKUUjy 3APaB/ba JIUTHjYM-jOHCKHX
oarepuja, 04.10.2024.

Hayuna obnact mactep/marucrapcekor paaa npema CERIF wmdpapuuky: P176, T140

Mmena MeHTOpa U 4aHOBAa KOMHCH]jE 3a 0JI0paHy MacTep/MarucTapckor paia:
npod. a1p Murap Cumuh, npejcjennuk,

npod. ap Biaagumup Pucojeuh, menrop,

aou. ap Cnasuna I'ajuh, unan.

VY Bbawoj JIyuu, nana 10.09.2024.




ITpuaor 3.
M3jaga 1

N3JABA O AYTOPCTBY

HUzjaBibyjem aa je
MacTep/MarucTapcKu pajg

Hacnos pana: [IpuMjeHa TeXHUKA MAITHHCKOT Y4Yekba 3a MPEJAUKIIN]Y 3/IPaBJba JUTH]YM-]OHCKHUX
Garepuja

Hacnos pana Ha enrneckom je3uky: Application of machine learning techniques for predicting the
health of lithium-ion batteries

g pesynTar concTBeHOr MCTpaXKMBauKOr paja,

d Jla MacTep/MarucTapcKu paj, y ljeTuHU Wik y J1jeJI0BUMA, HHje OMO MPeUI0KEH 3a J00ujame
OWII0 KOje AUIJIOME IIPeMa CTY/IH]CKUM MPOrpaMuMa APYTUX BHCOKOIIKOJICKUX yCTaHOBA,

J Jla Cy pe3yiTaTH KOPEKTHO HaBEeIICHH U
Jla HHCaM KpIIKO/Jia ayTOPCKa MpaBa U KOPUCTHO UHTEIIEKTyalIHy CBOjUHY APYTUX JIUIIA.

VY bawoj Jlynu, 10.09.2024. [loTnuc xanguaara



H3sjasa 2

H3jaBa kojom ce oinamhyje Egexrporexunuuku gakyirer / AkageMuja yMjeTHOCTH
Yuusepsurera y bamoj Jlynu 1a macrep / Marucrapcku paj y4uHHU jaBHO JOCTYITHUM

Ognamhyjem EnexrporexHudku dakynreT / AkaieMujy yMjETHOCTH Y HUBep3uTeTa y bamoj
Jlynm ma Moj Mactep / MarucTapcKu paj, moj HaclIOBOM

IIpumMmjeHa TEXHWKA MAIIMHCKOT VUY€ha 3a IIPEIUKIN]Y 3/IpaBJba JUTH]YM-JOHCKUX Oarepuja.

KOjH j& MOje ayTOPCKO JjeJI0, YIMHHU jaBHO JOCTYITHUM.

Macrep/mMaructapcku paj ca CBUM MPUII03UMa TPe1ao/ia caM y eIeKTpOHCKOM G opmary,
MIOTOJTHOM 32 TPajHO apXUBUPAE.

Moj MacTep/MarucTapcKu paj, MOXpambeH y TUTUTAJTHHU PENO3UTOP M)y M YHUBEP3UTETA
y bamoj Jlyiu, Mory na KopucTe cBH KOjH MOIITY]jy oapeade caapkaHe y oqadpaHoM THITY JHUIICHIIE
Kpeatusne 3ajennune (Creative Commons), 3a KOjy caM c€ OJUTy4no/a.

1. AyTtopcTBO
2. AyTOpCTBO - HEKOMEPIIH]ATHO
3. AyTOpcTBO - HEKOMEPILIUjallHO - Oe3 mpepaje
4. AyTOpCTBO - HEKOMEPIH]JATHO - TUjEIUTH TI0J HICTUM yCIIOBHMA
5. AytopcTBo - 6e3 npepaze
AyTOPCTBO - IMjeNIUTH MO UCTUM YCIOBUMA

(MonuMmo 11a 3a0Kpy>KHTE CaMO jeHY OJ1 MIECT MOHYl)eHUX JIMIICHIIH, KpaTaK OIHUC JIMIICHIIN JIaT j&
Ha nonehunu nucra).

VY bawoj Jlynu, 10.09.2024. ITornuc xkangupaTa

Kpsmsats ieianids




H3zjaBa 3

N3jaBa 0 nIEHTHYHOCTH IITAMIIAHE U €JIEKTPOHCKE Bep3uje
MacTep/MarucTapckor paaa

Nwme n ipe3nme aytopa: Kpuctujan CtenanoB

HacnoB pana: [IpumjeHa TeXHHKAa MAIIMHCKOT YY€rha 33 TPEAUKIIN]Y 3/1paBJba JUTH]YM-]OHCKHX
Oarepuja

MenTop: npod. np Bragumup Pucojesuh

W3jaBspyjeM fa je mrammnaHa Bep3uja MOT MacTep/MarucTapcKor pajia UIeHTHYHA eIeKTPOHCKO]
BEP3UjH KOjy caM IIpeaao/Ia 3a JUTUTaIHU PENo3UTOpUjyM YHuBep3ureTa y bawoj Jlymu.

VY Bawoj JIynu, 10.09.2024. [Tornuc xanauIaTa

Kpseimugtt iiandy




VHUBEP3UTET Y BAKOJ JIVIU m?ﬁg?%ﬂ&ﬁﬁ,&%
EJIEKTPOTEXHUYKU GAKYJITET BAMA VKA
TTatpe 5 e (f 7 s
78000 Bama Jlyka BP0 v o

Datym: ....... JZ 9 3% /iw’(f
Tlp Mirap Cnehs, sanpezsn mpogecop | By L J

Yuusepsutet y bamoj Jlyuu, Enexrporexuudku baxynrer

Jp Bnaaumup Pucojesuh, Baupensu npodecop
VYuusepsuter y bawoj Jlyuu, EnexTporexuuuku bakynrer

Jp CnaBuna I'ajuh, noueHt
Yuusepsutet y bamoj Jlyuu, Enextporexuuyku baxynaTer

HAYYHO - HACTABHOM BUJERY EJIEKTPOTEXHUUYKOT ®AKYJITETA
YHUBEP3UTETA Y BAKHOJ JIYII

Omnykom Hay4yno—nacraBHor Bujeha EnekTpoTeXHHYKOr bakynrera YHuBepsurera y
bamwoj Jlynu 6poj 20/3.160-8/24 ox 18.03.2024. ronune, HIMEHOBAHH CMO 33 YIAHOBE Komucuje
3a 3aBpmHU pax II mukiyca ctynuja kanaunara Kpuctujana CrenaHoBa, JUIUL WHX. €1, TION
Ha3uBOM ,[IpuMjeHa TeXHWKa MAIIMHCKOT yuema 3a NPEAMKIHjy 3ApaBjba JIATH]yM-JOHCKHX
Oarepuja”. HakoH nperiesia MpuioXeHOT paja, MOAHOCUMO cibeaehu

MU3BJELITAJ

1. BAOTPA®CKH INIOJALIM KAHAUJIATA

Kpuctyjan CrenanoB je pohen 27.11.1997. rogune y Kuxunau (Cpbuja). OCHOBHY H
cpeamy mkomny je 3aBpmuo y [Ipujenopy. Tokom mkonoBama OCBOjHO je cpeOpHY Menaby Ha
cajMy uHoBanuja “INOVA™ y 3arpeOy. [IpBu nukiyc cryauja Ha EnektporexHuYkoM dakynrery
VuuBep3utera y bawoj Jlyuu, ctynmjcku nmporpaM PadyHapcTBo W MHGpOpMaTHKa, j€ yImHCao
2016. ronune. Jlummomupao je 2021. ronuHe ca TeMOM 3aBpIIHOT paaa “Pa3Boj BeO arummkalyja
KopumTeweM Django pa3BojHOr OKpyxkema”. Jlpyru LHMKIyc cTyauja Ha EJeKTpoTeXHHYKOM
(bakynrety, CTyaMjckd mporpaM PadyHapcTBo u uH(popmaruka, ymucao je 2021. rogunHe u
MOJIOKMO CBE MCIHUTE IpeaBul)eHe IUIAaHOM U MporpaMoM. TpeHyTHO je 3amociieH Kao
codpTBepckH HHXKemep y komnanuju Deeplntent. J/Io cana je o6jaBuo jenaH pan:

1. K. Stepanov and V. Risojevi¢, "Application of Machine Learning Techniques for
Predicting the State of Health of Lithium-lon Batteries," 2024 23rd International
Symposium INFOTEH-JAHORINA (INFOTEIH), East Sarajevo, Bosnia and Herzegovina,
2024, pp. 1-6, doi: 10.1109/INFOTEH60418.2024.10495936.



2. OCHOBHHU IMOJAILIHA O PALY

3aBpUIHA paj Apyror LUKIyca CTyAuja Kanauaata Kpuctujana CremaHoBa, JHUIUL. HMHK.
CJIEKTPOTEXHHKE, MO/ Ha3HBOM “lIpuMjeHa TeXHHWKA MAIIMHCKOT y4Yerba 3a MPEIUKIHM]y 31paBiba
JIMTH]yM-JOHCKHX Oatepuja” uma o6um on 78 crpanmua. Caapu HACTIOBHY CTpaHy Ha CPIICKOM

U EHIVIECKOM Je3HKy, HH(OpMALMje O MEHTOPY M Pajly Ha CPIICKOM U €HIVIECKOM je3HKY, caapxaj,
35 tabena u 16 ciuka. Pax je oprann3oBan y mecT Noriassba;

1. VBog

2. [ojam 371paBJba TUTH]yM-JOHCKe OaTepuje
3. Onuc KOPUIITEHUX aJIrOpUTaMa

4. KopumTeHu CKyIOBH IoJaTaka

5. EKcriepyuMeHTaIHU pe3y/ITaTtu

6. 3aksbyuak u Oymyhu pan
Ha kpajy pana nar je npernen kopuimteHe iureparype ca 80 pedepeHi.

Y 1pBoj [IaBH 3aBPIIHOT pajia je YOYeH BENMKM 3Ha4aj JUTHjyM-jOHCKHX OaTepHja y
MOJICPHOM CBHjEeTy KOjU C€ OINela y HOUXOBO] CIOCOOHOCTH na 06e3bmjee MOy3maHo W
AYTOTpajHO CcHabaujeBame eHeprujoM. MebhyTHM, IHMTHjyM-joHCKe OaTepHje Cy MOIIOKHE
Jerpajialiji Koja Ce orlela y CMamemy KalaluTeTa 6arepuje M MOPAacTy HeHe YHYTpallbhe
OTHOPHOCTH. CXOAHO TOME, Ca MOpPAacTOM YNOTpede JIMTHjyM-jOHCKMX GaTepuja yodeHa je M
norpeba 3a HaNpeIHUM MeTolama 3a npaheme U npeiBubame BUXOBOI cTama. Jlat je nperien
nocrojehux mpucTyna 3a NpeauKLHjy CTama 31paB/ba OaTepHja M M3JIOKEHA MOTHBAlMja 3a
KOPHIITEHE TEXHUKA MAIIMHCKOT y4era. Y OBOj IVIaBU Cy YKPATKO U3JIOKEHH MpoOiieMu Koju he
OWTH pjeniaBaHyu y paay, OCHOBHH JOIIPHHOCH M CTPYKTypa CaMor paja.

VY npyroj rmaBu je AeTajbHHjE pa3MarpaH II0jaM 3[paBJba JIMTHjYM-jOHCKe Oarepuje.
Hajmpuje je nmat xpaTak MCTOPHMJCKH Iperyie] pa3Boja TEXHHKa 3a npaheme cTama 3apaBiba
Oarepuja, a 3aTUM Cy JeHUHHCAHE IBHje OCHOBHE METPHKE KOje ce KOpHcTe 3a npaheme 31paBiba
Oarepuja: ctame 3apaBiba (State of Health, SOH) u npeocramu Bujek Tpajama (Remaining
Useful Life, RUL) 6arepyje.

V Tpehoj maBu cy OmMCaHW aJTOPHTMH MANIMHCKOT y4ema KOju he OUTH KOpHUINTEHH Y
eKCIIEpUMEHTAJIHOM [Hjely paja 3a MpeJUKLHjy 3[ApaBiba JMTHjyM-joHCKHX Oartepuja. Hakon
nedpuHECama OCHOBHOT peloCidjea Kopaka 3a MpUMjeHY MeETOJa MANIMHCKOr YyYema,
pasMaTpaHM Cy Kako KJIACHYHM aJIrOPUTMH MAIIMHCKOI ydYeHa: METO/a MOTIOPHMX BEKTOPA,
NMHeapHa perpecwHja, ridge perpecuja, lasso perpecuja, ciaydajHa myma, XGBoost u CatBoost,
TAaKO M QJIIOPUTMH AyOOKOr ydema: MOTIYHO IIOBE3aHa HEYPOHCKA MpEXa, PEKypeHTHA
HEypOHCKa MpeXa M KOHBOJIyLIMOHAa HeypOHcka Mpeka. Hasesnene cy mo3Hare n00pe u jiomne
CTpaHE CBAaKor O MeToja Koje OM MOIie MMaTé YTWIaj Ha HHXOBY IPHMjEHJBMBOCT 3a
NpeIUKIHjy 3/paBiba Garepuja. Y 0BOj IVIaBH Cy HaBeJeHE M METPHKE Koje he OUTH KOpUIITeHe
3a eBaJTyalldjy MoJeJa.

YV 4eTBpTOj] IVIaBH Cy ONKCAHU CKYNOBM IIOJaTaka O JIMTHjyM-JOHCKMM Oarepujama
M3MjePEHUX Y HU3Y LHMKIyCa HBHXOBOT IyHEHha U MPAXHEmha Y Pa3IMYMuTUM aMOHjEHTaTHUM

yCIIOBMMAa KODHIITERA. Y OBOM paay Cy KOpHINTEHa JBa, JaBHO JOCTyIHA, CKyIlla Iojaraka:
NASA ckyn u Toyota ckyn. OBM CKyNOBH IOJaTaka C€ YE€CTO KOPHCTE H Y PEPEpPEeHTHO]

nmuteparypu. NASA ckyn noparaka oOyxBara MHpopManuje o 24 JTUTHjyM-jOHCKe Oarepuje ca
yKkynHO 2881 muKiIyca mymema, NpaXmbemha H Mjepermha UMIEaHce. Kako OU ce MpOLUjeHHIIe
BHUX0Be NepopMaHCce U CTEIEH JAerpajaliyje Mo pa3IuduTuM ycaouma. Toyota ckyn noaaraka



canpxu uHpopmaumje o 124 nuTHjym-joHcKe GaTepuje Koje Cy TeCTHpaHe JOK HHCY IOCTale
HEyNnoTpeOJbHBE IO/ YCIIOBHUMA OP30Tr MyHhema.

Jlo0HjeHn eKCIepUMEHTAHHM PE3Y/ITaTH Cy NPHKA3aHH y [eToj [IaBu. EKcriepuMeHTH cy
00yXBaTW/IM MPUMjeHy perpecuje ¢ mubeM mpeasubhama SOH kao mubHE MPOMjeHIbHBE, KA0 U
Knacnq)nxagnjy 3acHOoBaHy Ha RUL MeTpuuM Kao IMJ/bHO] NpoMjeHsbuBOj. [lopen Tora,
CIIPOBE/ICH J€ H €KCIICPUMEHT C IIPEHOCOM 3Hama IIPH Y€MY jé PerpeCHBHH MOJE] KOPHIITEH Ko
TMoNIa3HH, a o0y4aBaH je KIacH(UKAaIHOHH MOJEJN ca KaTerOPHYKOM LHJHOM MPOMjeH/BUBOM
u3peieHoM u3 RUL Mmetpuke. ExcriepumenTu cy, Takohe, yK/by4iIn U Bapujalyje y MPOLEHTY
nojiaTaka KOPHINTCHHX 3a OOy4aBame Mojena, Mujemajyhu o6uM TpeHMHTr ckyma Ha 30%
nonasHe BeiauduHe. ONTHMalHe BPHjEJHOCTH XHIEpIapaMeTapa CBHX Moiena cy ozapeleHe
KOPUIITEHEM I'PUJ TIPETpare ¥ yHakpCHe BaJManuje. Y CBaKOM OJl €KCIIEPHUMEHATa, MOJIEH CY
€BalyMpaHW Ca CTaHOBHUIINTA DPETPECHOHE, OIHOCHO, KIACHMHKALMOHE METPHKE, Tpajama

nperpare 3a oapehMBame ONTHMATHMX XHIEpHapamerapa ¥ Tpajama IMpoleca onpeluBama
MIpeIUKITHjE.

Y mectoj maBu Cy, Ha OCHOBY €KCNIEPUMEHTAJHHUX Pe3y/iTara, W3BENCHH 3aKJbyYIlH.
M3znoxeHe Cy IMaBHe MPEIHOCTH M HEJOCTAIM MMIUIEMEHTHPAHMX METO/A, T€ IOTEHIHjaHH
NPaBIH 3a Jajbe UCTPAKHUBAKE Y MIPEAMETHO] 00JIACTH.

3. AHAJIM3A U HAJBA’KHUJHU JOITPUHOCH PAJTIA

Pa3marpajyhu 3aBpmHu paj Apyror mukiyca ctyauja kanauaata Kpucrujana Crenasosa,
Komucuja je 3akspydmsia J1a CBOJUM CaJipXKajeM, NMOCTUTHYTHM pe3yJITaTHMa M 3aKJbydlMa
3a/I0BOJbaBa KPUTEPUjyME KOjJU C€ MOCTaBJbajy MpEJ 3aBPIIHU paj APYTor LHUKIyca cTyauja. Pax
y ILjeJIMHU MMa J100po CHUCTeMaTH30BaHy CTPYKTypy M IUIaH M3jarama. HacloB paaa je jacHo
dbopMmyiHcaH, pa3yMJbHB, IIPEIIU3HO OMHUCYj€ MPEIMET HCTPaXKHBakha U Y MOTIIYHOCTH yKa3yje Ha
cajJpkaj paja.

CBeoOyXBaTHOM TEOPH)CKOM aHAJIM30M KaO M KOHKPETHHM EKCICPUMEHTAIHHM pasioM,
kanaunar Kpuctujan CTenaHoB je MOKa3ao 3pesioCT U CIIOCOOHOCT Ja caBiafia M CUCTEMaTH3yje
3Hamba W3 jeJIHe UCTPaKUBadKe 00JIacTH.

Wmajyhu y Buay 3Hadaj mpoGnema mpahema W npensuhama CTama JIMTHjyM-JOHCKHX
GarepHja, Te aKTyeJHOCT HCTPAXHBaMbha MPHMjEeHE TEXHWKA MAIIMHCKOT y4ema y 0BOj 001acTu,
OBaj 3aBpIIHH paj] o0yXBara aKTyeJIHa HCTPaKMBamka U IPEICTaB/ba JONPHHOC CTamy y 00J1acTH.

Komucuja KoHCTaTyje J1a je pajl HalluCaH y CKJIaday ca 0OpasioKemeM y NpHjaBh TeEME, Kao
¥ J1a Cy OCTBapEHH CBH Pe3yJITAaTH KOjU Cy OHIM M IJIaHMpaHH y 0Opasnoxermy IphjaBe TeMe:

A. MHpenTudpukanuja HajepHKACHHJHX aNropuTaMa MAMHHCKOI Y4Yema H
ONTHMAJHAX KOMOHMHAIHja XHIepHapamMeTapa KojH Npyxajy Haj0obe nepdopmance y
npeasubhamy 31paB/ba 6aTepHje HA PA3THYHATHM CKYNIOBHMA NOJAaTaKa

AHaJM30M JIUTEpaType U3BOJEHH Cy METOAN MAIINHCKOT yUeHha KOju UMajy MOTEHIUjal 33
NpUMjeHy Ha mpoOJieM NpeiuKiHje CTama 3paBiba Oatepuje. M3abpanu MeTOqH Cy NPaKTHYHO
epalyMpaHu oOydyaBameM M TecTHpameM Ha jaBHO nocTynmHuM NASA u Toyota cxynoBuMa
TI0/1aTaKa KOjH Cy, Takohe, KOpULITEHH U y pedepeHTHO] IuTepaTypu. ONTUMAasIHe BPHjeIHOCTH
XUIeprapamMeTapa CBUX Mozena cy oxapehene kopuiiTemeM TIpuUi IpeTpare U YHaKpCHE
Ba.Jll'lJJ,'dLllde. Y ¢Bakom on cx(cncpnmcua'ra, MOICJIH CY CBAJIyHpaHH ca CTAHOBHIIITA per'pecuone,
OIHOCHO, KiacH(HKalMOHE METpHKe, Tpajama Inperpare 3a oapehuBame ONTHMAIHUX
XMIeprapaMeTapa 1 Tpajama rpoueca ofipehuBama npeauKIuje.

b. UcnuTnBame edpekTa BpeMeHcKe HHpopManHje Ha NPeIHKIHjy YHYTap HHK/Iyca



Pa3marpana cy JBa MOTeHIMjaIHA IPUCTYTIA 32 YKJbYyYHBamkhe BDEMEHCKUM HHpOpMaIHja y
NpEeIUKIMjy CTama 31paB/ba: KOHBOJIYLIHOHE HEYPOHCKE MpEXe U PEKYPEHTHE HEypPOHCKE
Mpexe. EKCIepUMEHTalHM pe3ynTaTH Cy IOKa3ajd Jga ce OOJbH pe3yiratd 100ujajy
KOPHILITEHEM KOHBOIYIHOHUX HEYPOHCKHUX MpEXa.

B. UcniuTHBame eekaTa KOPHIITEHA NPEHOCA 3HAKA

Y OBOM €KCHEPHMMEHTY je HMCIHTaHa MOTyRHOCT KOpHINTEHma PErpecHBHOr MoOjeia y
KOMOMHAIlMjU ca NPEHOCHUM ydemeM 3a JoOHjame MoJesia KOju OM ce MOrao KOPHCTHTH 3a
knacuukauujy 6arepuja y kiace nedunucane BpujennoctumMa RUL metpuke. [IpeHOCHO yueme
je TecTMpaHO 3a TMOTIYHO IIOBe3aHE W KOHBOIYLMOHE HEYPOHCKE Mpexe. VY CBUM

CKCIIEPUMEHTAMA CYy 0O0JbH pe3yJITaTH IOCTUTHYTH KOPHIITEEHEM KOHBOIYLHOHE HEypPOHCKe
MpEXe.

I. UcnuTHBame edpexkara ayrMeHTalHje MOAATAKA HA NPEAHKIHjY YHYTAp HHK/IyCa

Kopumrena cy aBa Tuma ayrMeHTaudje: aojaBame [aycoBOr mymMa W HMHTepIIOJAIH]ja
nonatka. Kana je 'aycoB mym nonat Ha 30% opuruHanHor TpeHUHT ckyna, CatBoost u XGBoost
METO/M Cy MoKa3aa nodossmame neppopmancu. Ca apyre cTpaHe, HHTEpIIOaNMja je JOHH]jea

noboJpliama 3a IMOTIYHO IIOBe3aHe HEYPOHCKE MpeKe, KOHBOJYIMOHE HEYPOHCKE Mpexe M
XGBoost.

4. 3AK/bYYAK H IPHJEJIOI

Komucuja cmatpa aa 3aBpmnu paj Il mukiyca cryadja nmoa Ha3suBoM ,lIpuMjeHa TexHuka
MAIIMHCKOT Y4€Hha 3a MPeIUKIHjy 31paBba JINTHjyM-jOHCKUX OaTepuja“, kanaunara Kpuctujana
CrenaHOBa, AMIUL. MHXK. EJIEKTPOTEXHUKE, CAIP)KH CBE MOTpeOHE eJIEMEHTE H pe3yJITare Kojuma
Cy OCTBapeHH IOCTaB/bEHHM LMJ/bEBM MCTPaXKHBama, Te npemiaxe Hayuno-nacraBHom Bujehy
EnextporexHuukor dakyirera Yuusep3utera y bamoj JIynu ma ycoju usjemraj Komucuje u
0100pH 3aKa3uBamkE jaBHE YCMEHE OI0paHe.

bama Jlyka, 29.08.2024. roqune

Komucwuja:
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