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Расписание

❑ 13:00 – 16:15 Masinõpe ja prognoosmudelid tehnoloogilistes 

protsessides , 4 акад. часа

Материалы

❑ Moodle`i kursus: Tööstusprotsessid ja andmete visualiseerimine

❑ Registreerimisvõti: xtRg4y
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Машинное обучение: навыки и разделы

Data Scientist— лучший статистик среди программистов и
лучший программист среди статистиков
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Data Science vs Machine Learning

▪ Машинное обучение – наука о разработке алгоритмов и статистических моделей, которые 
компьютерные системы используют для выполнения задач, полагаясь на шаблоны в данных.

▪ Выявляя шаблоны в данных, системы могут прогнозировать результаты на основе заданного набора входных 
данных. Например, обучить медицинское приложение диагностировать по рентгеновским изображениям, сохраняя 
миллионы отсканированных изображений и соответствующие диагнозы.



TALLINN UNIVERSITY OF TECHNOLOGY
VIRUMAA COLLEGE

6

Инструменты работы с данными
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Top Ten Data Science Tools and Technologies in 2022

https://www.bacancytechnology.com/blog/data-science-

for-business
https://medium.com/javarevisited/10-essential-tools-

data-scientists-should-learn-in-2022-acbae6558643

https://www.bacancytechnology.com/blog/data-science-for-business
https://medium.com/javarevisited/10-essential-tools-data-scientists-should-learn-in-2022-acbae6558643
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Cross Industry Process for Data Mining, 

CRISP-DM

IBM Knowledge Center, CRISP-DM Help Overview

Проект машинного обучения

o Постановка задачи

o Сбор данных

o Поготовка данных (отсутствующие 

значения, ошибки, аномалии, 

создание/удаление атрибутов)

Teie mudel on sama hea kui teie andmed

o Предварительный анализ (изучение 

распределений и связей)

o Конструирование модели (выбор алгоритма, 

настройка параметров)

o Валидирование модели (тестовые данные, 

метрики)

o Имплементирование модели, исправление

https://www.ibm.com/support/knowledgecenter/SS3RA7_sub/modeler_crispdm_ddita/clementine/crisp_help/crisp_overview.html?utm_email=Email&utm_source=Nurture&utm_content=000026UJ&utm_term=10006555&utm_campaign=PLACEHOLDER&utm_id=SkillsNetwork-Courses-IBMDeveloperSkillsNetwork-DS0103EN-SkillsNetwork-20083987
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Модель машинного обучения

DATA PREDICTION

DATASET
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Виды машинного обучения
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❑ Supervised Learning

по маркированным 

данным

(X1, X2, ..., Xm, Y) 

создание модели для

прогнозирования Y

❑ Unsupervised Learning

по немаркированным 

данным

(X1, X2, ..., Xm)

выявление шаблонов и 

закономерностей

Виды машинного обучения



12

o Модель регрессии

обучение на размеченных данных

(X1, X2, ..., Xm, Y), где Y числовая переменная. Цель: получение 

наиболее точного прогноза или модели с минимальной ошибкой 

RMSE.

o Модель классификации

обучение на размеченных данных

(X1, X2, ..., Xm, Y), где Y категорная переменная.

Eesmärk: получение модели для предсказания правильного 

класса с наибольшей вероятностью.

Модели машинного обучения
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https://towardsdatascience.com/mars-multivariate-adaptive-regression-splines-how-to-improve-on-linear-regression-

e1e7a63c5eae

Алгоритмы машинного обучения

https://towardsdatascience.com/mars-multivariate-adaptive-regression-splines-how-to-improve-on-linear-regression-e1e7a63c5eae
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Алгоритмы машинного обучения

o Модель (линейной) регрессии
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Модели классификации

o Логистическая регрессия
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Модели классификации

o SVM - Support vector machines – метод опорных векторов
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Модели классификации

o SVM - Support vector machines – метод опорных векторов

Задача оптимизации

Kernel trick
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Модели классификации

o Деревья решений
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Модели классификации

o Random Forest
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Модели классификации

o Neural Networks
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Модели классификации

o Neural Networks

▪ 𝜙ℎ
▪ 𝝓𝒐

o Sigmoid

o (hyperbolic tangent +1)/2
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Модели классификации

o Neural Networks
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Валидирование модели

o Cross-Validation
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Валидирование модели

o Метрики регрессии
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Валидирование модели

o Метрики классификации
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Валидирование модели

o Метрики классификации
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Машинное обучение на предприятии
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Методы диагностики неисправностей

The different methods in fault diagnosis
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Методы диагностики неисправностей: примеры

Rolling Element Bearing Fault Diagnosis
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Методы диагностики неисправностей: примеры

Rolling Element Bearing Fault Diagnosis
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Методы диагностики неисправностей: примеры

Rolling Element Bearing Fault Diagnosis

FFT
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Методы диагностики неисправностей: примеры

Rolling Element Bearing Fault Diagnosis Using Deep Learning

https://se.mathworks.com/help/predmaint/ug/rolling-

element-bearing-fault-diagnosis-using-deep-learning.html

▪ pretrained SqueezeNet convolutional neural network

▪ SqueezeNet has been trained on over a million images

https://se.mathworks.com/help/predmaint/ug/rolling-element-bearing-fault-diagnosis-using-deep-learning.html
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Методы диагностики неисправностей: примеры

Rolling Element Bearing Fault Diagnosis Using Deep Learning

https://se.mathworks.com/help/predmaint/ug/rolling-

element-bearing-fault-diagnosis-using-deep-learning.html

▪ accuracy = 0.9957

▪ average accuracy ~98%

https://se.mathworks.com/help/predmaint/ug/rolling-element-bearing-fault-diagnosis-using-deep-learning.html


35

Методы диагностики неисправностей: примеры

Broken Rotor Fault Detection in AC Induction Motors Using Vibration and Electrical Signals

https://se.mathworks.com/help/predmaint/ug/broken-rotor-fault-detection-in-ac-induction-motors-using-vibration-and-

electrical-signals.html

https://se.mathworks.com/help/predmaint/ug/broken-rotor-fault-detection-in-ac-induction-motors-using-vibration-and-electrical-signals.html
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Методы диагностики неисправностей: примеры

Broken Rotor Fault Detection in AC Induction Motors Using Vibration and Electrical Signals

https://se.mathworks.com/help/predmaint/ug/broken-rotor-fault-detection-in-ac-induction-motors-using-vibration-and-

electrical-signals.html

▪ Tree model accuracy = 94%

▪ Diagnostic Feature Designer App ▪ Classification Learner App

https://se.mathworks.com/help/predmaint/ug/broken-rotor-fault-detection-in-ac-induction-motors-using-vibration-and-electrical-signals.html
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Методы диагностики неисправностей: примеры

Bearing Failure Anomaly Detection (Python Keras and 
TensorFlow)

https://github.com/BLarzalere/LSTM-Autoencoder-for-Anomaly-Detection

• LSTM network - RNN который обрабатывает входные данные, перебирая временные шаги и обновляя состояние 
сети. Содержит информацию за все предыдущие временные шаги. Можно использовать для прогнозирования 
последующих значений временного ряда, используя предыдущие временные шаги в качестве входных данных.

https://github.com/BLarzalere/LSTM-Autoencoder-for-Anomaly-Detection
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Методы диагностики неисправностей: примеры
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Методы диагностики неисправностей: примеры

CFB katla õigeaegne lekke tuvastamine masinaõppe abil

Vladislav Zaitsev
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Методы диагностики неисправностей: примеры

CFB katla õigeaegne lekke tuvastamine masinaõppe abil

Vladislav Zaitsev
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Методы диагностики неисправностей: примеры



42

Методы диагностики неисправностей: примеры

Application of Machine Learning Methods to Industrial Equipment Fault Detection

Dmitri Poljakov

Task:

 Develop a methodology for detecting faults and
technology for its implementation on the example of the
enterprise Enefit Power AS.

 The oil plant Enefit 280 turbine was chosen as the object
of the research.

The samples contain the sensor measurements as:

 turbine speed

 control signal to control valve 1

 control signal to control valve 2

 control signal to control valve 4

 feedback signal from valve 1

 feedback signal from valve 2

 feedback signal from valve 3

 output signal of the turbine controller

 electrical load of the turbine

 turbine power regulator mismatch

 turbine speed regulator mismatch
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Методы диагностики неисправностей: примеры

Application of Machine Learning Methods to Industrial Equipment Fault Detection

Dmitri Poljakov
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Методы диагностики неисправностей: примеры

Application of Machine Learning Methods to Industrial Equipment Fault Detection

Dmitri Poljakov
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Методы диагностики неисправностей: примеры

Method for detecting anomalies on equipment

Dmitri Poljakov

 training dataset - data for 3 weeks

 test dataset - data for 4 days
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Методы диагностики неисправностей: примеры

Method for detecting anomalies on equipment

Dmitri Poljakov

Machine learning models
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Методы диагностики неисправностей: примеры

Method for detecting anomalies on equipment

Dmitri Poljakov

Process equipment fault simulation 

Several experiments were performed to activate the malfunctions occurrence on
equipment by simulating some attributes in the test data.

 The model predicted values reacted to the bearing temperature change from
76 to 86 degrees by increasing the load from 22.7 MW to 26.7 MW (4.36
MW).

 The model predicted values responded to the vibration level change from 0.3
to 2 mm/s by increasing the load from 23.2 MW to 25.3 MW (2.67 MW).

 The increase in bearing temperature joined with increased vibration levels,
increased the predicted load from 22.8 MW to 29.2 MW (6.85 MW). The
purpose of this experiment was to test the hypothesis of the cumulative effect
of two or more attributes on the model's predicted values.
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Методы диагностики неисправностей: примеры

Dmitri Poljakov

Linear regression model integration into the enterprise management system

 At the oil plant, the industrial automated system Honeywell is used to control the
process.

 For integration into the enterprise automation system, an additionally trained linear
regression model was selected

 AUXCALC mathematical modules were used for calculations. This module has
restrictions on the number of inputs, so the general formula was divided into
several fragments.

The formula for the AUXCALCA1 module is as follows:

P[1] + P[2]*(12.170114) + P[3]*(-11.290135) + P[4]*(-3.028353) + P[5]*(-0.745362) +
P[6]*(-10.027987)
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Методы диагностики неисправностей: примеры

Dmitri Poljakov

At the output of the module, was formed absolute deviation between predicted
and actual values. Two comparison modules were organized to generate a
warning (3 MW) and alarm signals (6 MW) for the enterprise operating
personnel.

Linear regression model integration into the enterprise management system
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Методы диагностики неисправностей: примеры

Dmitri Poljakov

After the calculation, the predicted values of the turbine load were recorded on
the enterprise information server. Comparative graphs of the actual (blue graph)
and predicted (green graph) turbine load.

Linear regression model integration into the enterprise management system


