XXIV. Enelko — XXXIIl. SzamOKkt

LSTM modellek felhasznalasa a meghibasodasok elorejelzésében
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Abstract

In today's rapidly evolving industrial landscape, the prevention of machinery and equipment failures is of
paramount importance. Accurate and timely failure prediction can not only reduce operational downtime but
also save resources and improve overall safety. This article presents an in-depth exploration of the
application of Long Short-Term Memory (LSTM) models for failure prediction in industrial settings. The
core objective of this research is to harness the power of LSTM neural networks to analyze time-series data
and identify patterns that precede equipment failures. We delve into the theoretical foundations of LSTM
networks, highlighting their ability to capture long-term dependencies in sequential data, making them well-
suited for modeling the dynamics of industrial systems.
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Kivonat

A mai gyorsan valtozo ipari kornyezetben gépek és berendezések meghibdsodasainak megelézése kiemelten
fontos. Az pontos és idében torténé meghibasodas-elorejelzés nemcsak csokkentheti a miikédesi ledllasokat,
hanem erdforrasokat is megtakarithat, és javithatja az altalanos biztonsagot. Ez a cikk egy részletes vizsgalatot
mutat be a HosszU rovidtavd memdria (Long Short-Term Memory, LSTM) modellek alkalmazésarél a
meghibdsodasok elorejelzésére ipari kornyezetekben. A kutatas alapveté célja a LSTM neurdlis hadlozatok
erejének kiakndzdsa az idésoros adatok elemzéséhez és a meghibdsodasokat megel6z6 mintdzatok
azonositasahoz. EIméleti alapjaikba mélyediink, kiemelve képességuiket a hosszu tavl fuggdségek rogzitésére a
szekvencialis adatokban, ami kival6an alkalmas az ipari rendszerek dinamikajanak modellezésére.

Kulcsszavak: LSTM, algoritmus, osztalyozas, mesterséges intelligencia, gépi tanulas

1. BEVEZETES

A hosszi rovidtavd memdriaval (Long Short-Term Memory, LSTM) [12] rendelkezé modellek
napjainkban az egyik legizgalmasabb terliletet képviselik a mélytanulasban és szekvenciaelemzésben. Ezek a
rekurziv neuralis halézatok kivételesen hatékonyak a szekvencidlis adatok feldolgozasaban, és szamos
alkalmazasi teriileten, mint példaul a természetes nyelvfeldolgozas, iddsorok elemzése, és beszédfelismerés,
kiemelked6 eredményeket értek el. Ebben a cikkben részletesen vizsgaljuk a LSTM modellezés alapjait,
valamint megvizsgaljuk az alkalmazasat meghibasodasok elérejelzésében. Emellett bemutatjuk azokat a
legjabb fejlesztéseket €s kutatasi iranyokat, amelyek lehet6veé teszik az LSTM modellek tovabbi javitasat és
alkalmazkodasat az adott problémakhoz és adathalmazokhoz. A cikk célja, hogy éattekintést nyujtson a
LSTM modellezés jelenlegi allapotardl, és segitse az olvasot a technologia teljes kor(i megértésében és
sikeres alkalmazésaban.

2. AZLSTM ALGORITMUS

Az LSTM hélézat a Recurrent Neural Network (RNN) [11] egy tipusa. Az RNN-ek pedig a neurdlis
halozatok specialis tipusai sorrendi problémékra. Adott egy elérecsatolt MLP halozat, tekintsiik ugy az
RNN-t, mintha hurkok keriilnének az architektdraba (lasd 1. abra). Példaul egy adott rétegben minden
neuronnak lehetdsége van a jelét oldaliranyban atadnia, emellett tovabbitja azt a kovetkezo rétegre.
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1. &bra. Az eldrecsatolt halozat és a visszacsatolt halozat kiilonbsége

A haldzat kimenete visszacsatolast ad a kovetkez6 bemeneti szintnek. Az ismétl6dé kapcsolatok
allapotot vagy memdriat adnak a haldzathoz, és lehetévé teszik a tanulast és kihasznaljak a megfigyelések
rendezettségét a bemeneti szekvencidkon belil. Egy j dimenzidt jelent, hogy a kozelitendé fiiggvényben
megjelenik az idébeliség, a szekvencia. A haldzat képes megtanulni egy leképezési funkciét a bemenetek
idejét is figyelembe véve egy adott kimenetre. A bels§ memoria azt jelenti, hogy a kimenetek fliggvényei
bemeneti szekvencidk belsé kontextusanak is, nem csak maganak az inputnak. Bizonyos értelemben ez a
képesség az, ami lehet6vé teszi a szekvencia elbrejelz6 képességet a neuralis haldézatok szamara. A Long
Short-Term Memory sok iddsoros feladatot képes megoldani, ami megoldhatatlan elrecsatolt halozatok altal
hasznalt rogzitett méretii idéablakok hasznalataval.

A neurélis halézatok szekvencia-eldrejelzésre valo hasznalatanak altalanos elényei mellett az RNN
megtanulhatja és kihasznalhatja az adatok idébeli fiiggdségét. Vagyis a legegyszeriibb esetben a halozat egy-
egy megfigyelést jelenit meg egy sorozathol, és meg tudja tanulni, hogy a korébban latott megfigyelések
koziil melyek relevansak, és hogy mennyire relevansak az eldrejelzés elkészitéséhez. A hosszu tavi
osszefliggések szekvenciakbol valo6 tanulasanak képessége miatt az LSTM halézatoknak nincs sziikség elére
meghatarozott idéablakra, és képesek komplex tobbvaltozos sorozatok modellezése [3].

A visszatéré neuralis halozatok igérete az, hogy az idobeli fiiggdség és a kontextudlis a bemeneti
adatokban 1év6é informaciok megtanulhatok. A visszatérd halézat, amelynek bemenetei nem rogzitettek,
hanem bemenetet szekvenciat képeznek hasznalhatd arra, hogy egy bemeneti sorozatot kimeneti
szekvenciava alakitson, mikozben rugalmas médon a kontextualis informéacidkat figyelembe veszi [4].

Szamos RNN létezik, de az LSTM az, amely bevaltja az RNN-ek igéretét szekvencia elérejelzése. Ez
az oka annak, hogy jelenleg olyan széles korben elterjedt az LSTM-ek alkalmazasa. Az LSTM-eknek belsé
allapotuk van, kifejezetten tudataban vannak a bemenetek idobeli szerkezetének, tobb parhuzamos bemeneti
sorozatot kiilon-kiilon modellezhetnek, és kiilonb6z6 hosszusaguak lehetnek bemeneti szekvenciak a valtozo
hosszisagl kimeneti szekvenciak eléallitasahoz.

2.1. Long Short-Term Memory

Az LSTM hél6zat kildnbozik a klasszikus MLP-t6l. Az MLP rovidités az angol ,,Multilayer
Perceptron” kifejezésre utal [10], és magyarul tobbrétegli perceptron néven ismert. Az MLP-hez hasonléan
az LSTM héldzat is rétegekbe szervezett neuronokbdl all. A bemeneti adatokat a hal6zaton keresztiil
tovabbitjak az input neuronoktdl az output neuronok iranyaba. Az RNN-ekhez hasonl6éan az LSTM-eknek is
van visszatéré kapcsolata, igy a korabbi aktivalasok allapota része a modellnek. Az el6z6 1d61épésbol
szarmazo neuron kontextusként szolgal egy kimenet megfogalmazasahoz. De a toébbi RNN-t6l eltéréen az
LSTM olyan egyedulallé forméval rendelkezik, amely kikiiszoboli az egyéb RNN héalozatok betanitasat és
skalazasat gatld tényezdket. A legfontosabb technikai kihivas, amellyel korabban az RNN szembenézett, az,
hogyan lehet hatékonyan tanitani azokat. A problémak két véglete az volt, hogy a sulyfrissitési eljaras
gyorsan kis suly valtozast eredményezett (eltiind gradiensek), vagy olyan nagyot, hogy az eljards hamar
véget ért (robband gradiensek). Az LSTM-ek struktdrajuknél fogva ezt megoldjak. Az LSTM egy RNN
architektara, amelyet kifejezetten arra terveztek kezelni az eltiind gradiens problémat.

Sajnos, a kontextudlis informéaciok széles kore, amelyhez a szabvanyos RNN-ek hozzaférhetnek a
gyakorlatban meglehetésen korlatozott. A probléma az, hogy egy adott bemenet hatdsa a rejtett rétegen, és
ezert a halézati kimeneten vagy lecseng, vagy exponencidlisan emelkedik, mikdzben korbejarja a halozat
visszatérd kapcsolatait. Ez hianyossag a szakirodalomban az eltiind gradiens problémaként emlegetett [5].
Az LSTM halozat szamitasi egysegét memoriacellanak, memoriablokknak, illetve roviden csak sejtnek
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nevezzik. A neuron kifejezés, mint szamitasi egység, korabban annyira rogzult a, hogy az MLP-k esetén is
gyakran hasznaljak az LSTM memoriacellara vald hivatkozas szininiméjaként. Az LSTM sejtek sulyokbdl és
kapukbol allnak. A Long Short Term Memory architekturat a meglévé RNN-ek hibaterjedésének elemzése
motivalta, amely megallapitotta, hogy a hosszii id6késések nem érhetok el a meglévd RNN-ekben
architekturalis okokbol, mert a visszaterjesztett hiba vagy exponencidlisan névekszik (felrobban), vagy
exponencialisan csokken (eltiinik).

Az LSTM réteg ismétldden Osszekapcesolt blokkokbol all, amelyek memoriablokkokként ismertek.
Ezeket a blokkokat a digitalis szdmitdgépben 1évé memoriachipek egy valtozatanak tekinthetjiik. Mindegyik
tartalmaz egy vagy tobb ismétlédden csatlakoztatott memoriacellat és harom szorzo egységet - a bemeneti, a
kimeneti és a felejtd kapukat - amelyek irasi, olvasasi és alaphelyzetbe allitasi miveletek analdgiajaként
tekinthetOk a cellak szintjén. A halozat csak a kapukon keresztiil tud kolcsonhatasba 1épni a celldkkal [5].

2.1. LSTM elemei

A memodriacella sulyparaméterekkel rendelkezik a bemenethez, a kimenethez, valamint a belsd
allapotahoz, amely a bemeneti id6lépések hatdsara épul fel. Ezek lehetnek:
o bemeneti stlyok: az input sulya adott id61épésben
o kimeneti sulyok: az utolsé id61épés ota a kimenet sulya
o Dbelsé allapot sulya: milyen mértékben hasznaljuk a bels6 allapotot a kovetkezé output
kiszamolasara.

A memoriacelldkhoz a kapcsolodik az LSTM kapu. Ezek is sulyozott funkciok, amelyek

tovabbiranyitjak az informacidaramlast a cellaban. Harom kapu van:
o forget gate: eldonti, hogy milyen informaciokat kell elfelejteni (elvetni a cellabdl).
e input gate: meghatarozza, hogy a bemenet mely értékei frissitik a memoria allapotat.
e output gate: a bemenet és a cella memdriaja alapjan donti el, hogy mit adjon ki.

A felejtési kapu €s a bemeneti kapu a belso allapot frissitésére szolgal. A kimeneti kapu korlatozza azt,
amit a cella ténylegesen kiad. A hagyomanyos MLP neuronokkal ellentétben nehéz tisztan lerajzolni egy
LSTM memoriaegységet. Mindenlitt kapcsolatok, sulyok és kapuk vannak. A koévetkezd abra bemutatja a
kapukat [6]:

-1
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outputgate; ~

2. dbra. LSTM kapuk

2.2. LSTM elényei és hatranyai

Az LSTM-ek harom f6 elényét a kovetkezoképpen foglalhatjuk ossze:
o Lekiizdi az RNN betanitasanak technikai problémait, nevezetesen az eltiind és felrobband
gradienseket.
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o Rendelkezik memoriaval a bemeneti szekvencidkkal vald hossza tavi idobeli fiiggdség

problémainak leklizdésere.

e A bemeneti és kimeneti szekvencidkat idolépésrol idélépésre dolgozza fel, lehetévé téve a valtozo

hosszUsagu be- és kimeneteket.

LSTM-ek nem feltétlenul idedlisak minden szekvencia-eldrejelzési problémara. Példaul az idésoros
elérejelzésben gyakran az eldrejelzés elkészitéséhez relevans informaciok a multbeli megfigyelések egy kis
ablakédn beltl vannak. llyenkor egy MLP ablakkal vagy linearis modellel egy kevésbé Osszetett és
alkalmasabb modell lehet. A szakirodalomban talalhaté idésoros benchmark problémak altalaban fogalmilag
egyszerlibbek, mint sok, az LSTM altal mar megoldott feladat. Gyakran egyaltalan nem igényelnek RNN-t,
mivel a kovetkezd eseményre vonatkozo Osszes relevans informacidt néhany koézelmultbeli esemény tarolja
egy kis id6ablakon beliil.

Az LSTM-ek fontos korldtja a memoria. Pontosabban, hogyan lehet visszaélni a memoridval.
Lehet6ség van arra, hogy egy LSTM modellt arra kényszeritsenek, hogy egyetlen megfigyelésre emlékezzen
nagyon hossza szamu bemeneti id6lépésen keresztiil. Ez az LSTM-ek rossz hasznalata. [10] ravilagit arra,
hogy Az id6ablak alapt MLP feliilmulta az LSTM tiszta autoregresszios megkozelitést bizonyos iddsor-
elérejelzési benchmarkokon, amelyek csak néhany kozelmultbeli bemenet figyelembevételével oldhatok
meg. Igy nem volt szilkség az LSTM kiilénleges erejére, nevezetesen arra, hogy megtanuljon emlékezni az
egyes eseményekre nagyon hosszU, ismeretlen idészakokra.

A ,constant error carousel” (CRC) [13] egy olyan probléma, amely az LSTM halézatokban
el6fordulhat, kiillondsen akkor, amikor a haldzat hosszu szekvencidkat vagy iddsorokat dolgoz fel. Ez a
hosszh tava fliggéségek megdrzésének nehézségébdl ered Az LSTM haldzatok hosszi tavu informéciokat
nehezen tudnak meg6rizni amiatt, hogy hibasan elfelejtik vagy torzitjdk azokat. A CRC probléma lényege,
hogy az LSTM haldézat hibai hosszu tavon felhalmozddhatnak és ismétlédhetnek, ahelyett, hogy
elhalvanyulnanak vagy javulnanak az id6 mulésaval. Ennek eredményeként az LSTM halézat folyamatosan
hibazik ugyanazon hibak vagy torzitdsok sorozatat produkalva, ami akadalyozza a helyes predikciokat és
szekvenciaelemzést. A problémat a megfeleld hiperparaméterek beallitasaval és az LSTM halozat megfeleld
méretének Kivalasztasaval lehet enyhiteni vagy megoldani. Az ilyen hal6zatok mélyitése, a tanulési sebesség
beallitdsa és az adatok megfelelé elokészitése mind hozzajarulhatnak a CRC hatasanak csokkentéséhez.
Emellett egyes esetekben mas RNN tipusok, példaul a GRU (Gated Recurrent Unit) vagy a kettds LSTM,
hatékonyabbnak bizonyulhatnak a hosszl tavu fiigg6ségek kezelésében.

LSTM modelleket széles kdrben alkalmazzak a gépi tanuldsban és a mély tanulasban, és szdmos
terlileten kivalo eredményeket értek el, példaul gépi forditas, érzelmi analizis, képalkotas, és idGsorok
elorejelzése terén.

3. LSTM ALAPU MEGHIBASODAS ELOREJELZO MODELL

Az LSTM alapt meghibasodas eldrejelz6 modell egy olyan gépi tanuldsi modell, amely célja a
miiszaki berendezésekben, rendszerekben el6forduld meghibasodasok elérejelzése és megel6zése. [8]
részletes leirast ad a miszaki felépitésr6l. Az alabbiakban felvdzolom a lépéseket egy LSTM modell
létrehozésahoz:

1. Adathalmaz Gsszeallitasa:

Els6 1épésként Gssze kell allitani egy megfelel6 adathalmazt, amely tartalmazza a rendszer mitkdési
adatait és az esetleges meghibasodasokat jelzo jeleket vagy cimkéket. Az adathalmaznak megfelel6 idérendi
informaciokat kell tartalmaznia a meghibasodasok el6tt és utan, valamint a rendszer paramétereit és mérhetd
jeleit.

2. Adatok elékészitése:

Az adatokat tisztitani és normalizalni kell, hogy a modell szaméara megfeleld formatumban legyenek.
Emellett a bemeneti és kimeneti valtozokat megfelelGen el kell kildniteni.

3. Szekvencialis adatok el6készitése:

Mivel a meghibasodasok elérejelzése idésorok elemzésére épll, fontos lehet a szekvencidlis adatok
elokészitése és részletezése, példaul idéablakok 1étrehozasa és azokhoz tartozd bemeneti és kimeneti értékek
kivalasztasa.

4. LSTM modell kialakitasa:

Az LSTM halozatot a meghibasodasok elérejelzésére hasznaljuk. A bemeneti rétegek a rendszer
parametereit, allapotat jelenti, mig a kimeneti réteg az eldrejelzési eredményeket adja. Kozépen talalhatok a
LSTM rétegek, amelyek képesek a hosszu tavu fiiggdségeket kezelni és idésorokat modellezni.

5. Tanitas és validacio:
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Az adathalmazt fel kell osztani tanito- és validacios részekre. A modellt a tanité adathalmazon kell
tanitani, majd a validaciés halmazon kell értékelni. A hibak alapjan finomhangolhatjuk a modell
paramétereit.

6. Hiperparaméterek finomhangolésa:

A LSTM halbézatnak szdmos hiperparamétere van, mint példaul a rejtett rétegek szdma, az epizddok
szdma, a tanulasi sebesség sth. Ezeket finomhangolva lehet maximalizalni a modell teljesitményeét.

7. Tesztelés és monitorozas:

A modellt a valés idoben miikddo rendszerre lehet alkalmazni a meghibasodasok eldrejelzésére. A
modell folyamatosan figyelheti a rendszer allapotat és a bemeneti adatokat, és amikor meghibasodast észlel,
elérejelezheti azt.

4. A MODELL FUTTATASANAK EREDMENYEI

A vizsgalathoz tartoz6 adathalmazt [8] elGszor binarisan tekintettik. Ebben 1 jelentette a
meghibasodast, 0 a helyes miikodést. Az alabbi abran a piros vonal mutatja a modell altal elérejelzett
hibakat, a kék vonalak a tesztadatokat tartalmazzak. Az LSTM héal6zatok a tanulasi folyamat soran az adatok
statisztikajat veszik figyelembe, és id6beli mintazatokat probalnak kinyerni. Binaris adatok esetén a
statisztikak és a mintazatok jelentdsen eltérhetnek a folytonos vagy idésoros adatoktol, ami megneheziti az
LSTM hélézatoknak a helyes modellezést. Az LSTM hal6zatok hajlamosak az overfittingre, kilondsen
kisebb méretii adathalmazok esetén. Binaris adatok esetén, ahol a cimkék korlatozottak lehetnek (példaul 0
vagy 1), az overfitting kénnyen el6fordulhat, és a modell hajlamos lehet tilzottan specializalodni az
adathalmazra.
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3. dbra. Binaris LSTM modell

A modellt ezutan atalakitottuk fiirészfog-szeriien. Ez a binaris meghibasodasi adatokbdl a linearisan
kozelitett marado élettartamra transzformalja a probléméat (Remaining Useful Life, RUL) [9].
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4. dbra. RUL modell

Az eldrejelzést igy mar nagyobb pontossaggal tudtuk eldallitani.
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5. abra. RUL modell pontossaga

5. OSSZEFOGLALAS
A cikkben attekintettem, az LSTM modellek struktarajat. Felépitettem egy LSTM alapu tanul6

modellt meghibasodasok elérejelzésre. A modell binaris adatok eldrejelzésére nem adott kielégitd
eredményt. Az adathalmazt attranszformaltam a marado élettartamra, igy az elbrejelzés megfelel
pontossagu lett.
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