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MACHINE LEARNING E INTELLIGENZA ARTIFICIALE

Al - Artificial Inteligence

ML - Machine Learning

DL - Deep Learning

NN - Neural Networks



MACHINE LEARNING
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Questo avviene attraverso l'utilizzo di
modelli matematici come le reti neurali
artificiali, gli algoritmi adattativi,
I'elaborazione delle immagini, il data
mining, e altri.




APPLICAZIONI DEL MACHINE LEARNING NELL'INDUSTRIA
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TIPOLOGIE DI MACHINE LEARNING:
SUPERVISED LEARNING

In questa tipologia di machine learning i modelli vengono addestrati a partire da dati etichettati,

cioe dati per cui sono conosciuti i segnali di output desiderati.
Cio che il modello apprende sono una serie di pattern e correlazioni tra il dato e I'etichetta associata,

che riutilizzera come base per prendere decisioni su dati futuri.

REGRESSIONE CLASSIFICAZIONE
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CASO D'USO: MANUTENZIONE
PREDITTIVA CON DATI 10T
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OBIETTIVI PER LA MANUTENZIONE PREDITTIVA

« Previsione di quando potrebbe verificarsi
Il prossimo guasto (Regressione)
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* Previsione delle variazioni del rischio di
un guasto (degradamento del processo)



COSTRUZIONE DEL DATASET

ACQUISIZIONE DEI DATI

« Sono stati acquisiti i dati relativi ai guasti storici che si sono verificati sul macchinario
o« Inun periodo di 9 mesi

« Inoltre e stato acquisito tutto lo storico della telemetria nel periodo di tempo precedente ai guasti
considerati.

FEATURE ENGINEERING

. Filtraggi, elaborazioni e aggregazioni

ETICHETTATURA

. | dati sono stati etichettati con due diversi valori per realizzare un approccio di tipo supervisionato:

« Unvalore su scala continua, che specifica il tempo rimanente al guasto nel momento in cui e stato
registrato nel record telemetrico

« Unvalore binario, per il task di classificazione binaria, che indica se il record telemetrico e stato
registrato all'interno di una certa finestra temporale dal guasto.



DATI TELEMETRICI
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TEST DI ADDESTRAMENTO

| test sono stati svolti utilizzando gli strumenti messi a disposizione in un ambiente
IBM Cloud:
« Watson Studio -

My projects / Sperimentazioni Ml Zoppas | binary_classification_modified_30 @ == [»] @ ) = =5 @
. . —_—
« Watson Machine Learning sy cowecnmsion
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Read dataset split holdout Read training Preprocessing  Model selection Ex[:fg.gﬁre;s Hy;:;m%y:ntar an?:?jarr?ng H)gpﬂ;%{ri\;ser fti’f;i’?ﬁi:z‘iﬁ\i:’:iid L]

4 pipelines generated from algorithm. See
pipeline leaderbeard below for more detail.

Time elapsed: 6 minutes

View full log
Pipeline leaderboard
Rank T Name Algorithm Accuracy (Optimized) Enhancements Build time
> * 1 Pipeline 3 I Extra Trees Classifier 0.978 HPO-1  FE 00:02:05
> 2 Pipeline 4 I Extra Trees Classifier 0.978 HPO-1 FE  HFO-2 00:01:15
> 3 Pipeline 1 I Extra Trees Classifier 0.970 None 00:00:03

> ﬂ. Pipeline 2 I Extra Trees Classifier 0.970 HPO-1 00:00:37 @



ESECUZIONE DEI TEST

| dati sono stati suddivisi in due insiemi:
« 90% training (usato nella fase di addestramento)
« 10% test (usato per valutare la performance del modello su dati "nuovi")

Algoritmi sperimentati:
« LGBM Regressor (Light Gradient Boost Machine)
. Extra Trees Regressor
« Random Forest Classifier
« LSTM (reti neurali di tipo Long Short Term Memory)



VALUTAZIONE DEI RISULTATI

Model Accuracy Model Evaluation Measures
s  0.986
Holdout Score Cross Validation Score
ROC Curve ® Accuracy 0.986 0.971
C1ak
1 = L L —A—
. r Area Under ROC Curve 0.995 0.99
a .f “
Precision 0.982 0.963
s 7]
f
. Recall 0.927 0.840
% 4 " F, Measure 0.954 0.897
=3l S
2 4 ; Awverage Precision 0.979 0.960
1 Z
0 & o Log Loss 0.094 0121
0o 1 2 3 4 5 B T &8 85 1

False positive rate [1-specificity)



VALUTAZIONE DEI RISULTATI

* Nel 92,7% dei casi se siamo vicini a un
possibile guasto il sistema e in grado di
prevederlo correttamente

Confusion Matrix ®

TARGET : LABEL_BHNC

Predicted
Observed . 1 e oo * i1 98,2% delle volte che viene segnalato
un possibile iImminente guasto questo
0 2.283 7 99.7% accadra realmente, mentre nel 1,8% dei
casli si trattera di un falso allarme
1 30 380 §92.7%
Percent Comrect 95.7% 95.2% 95.6%

« Complessivamente nel 98,6% dei casi
— o otteniamo una previsione corretta

Less correct More cormect



POSSIBILI IMPLEMENTAZIONI
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