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Abstrakt

Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva analyzou kiivkovych dat hystereze
membranového Cerpactho modulu. V ivodni Casti se zaméruje na popis Cerpaciho
modulu vCetné propojeni dostupnych dat s fyzikalni podstatou procesu. Na tuto ¢ast
je navazano reSersi na téma predzpracovani dat, kterd je zamérena predevsim na
redukci dimenzi pomoci analyzy hlavnich komponent a autoenkodéru. Nasleduje
reSerSe v oblasti metod shlukovani, ve které jsou predstaveny tii rtizné algoritmy.
Poznatky ziskané touto resersi jsou priibézné pouzity v praktické ¢asti, ve které jsou
ptivodni data predzpracovana a ndasledné pouzita v predstavenych metodach
shlukovani. V posledni ¢asti této diplomové prace jsou prezentovany vysledky metod
shlukovani, po kterych nasleduje celkové zhodnoceni.

Klicova slova: kiivkova data, shlukovani, datova analyza, Python

Abstract

This Master’s thesis deals with the analysis of curve data of the hysteresis of a
membrane pumping module. In the introductory part, it deals with the description of
the pumping module including the connection of the available data with the physical
nature of the process. This section is followed by research on the topic of pre-
processing, which is mainly focused on dimension reduction through principal
component analysis and autoencoder. This is followed by research on clustering
methods in which three different algorithms are presented. The knowledge gained
from this search is continuously applied in the practical part, in which the original
data is preprocessed and then used in the presented clustering methods. In the last
part of the thesis, the results of the clustering methods are presented, followed by an
overall evaluation.

Key words: curve data, clustering, data analysis, Python
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Seznam zkratek

NOx
OK
NOK
PCA
AE

oxidy dusiku

oznaceni dilu, ktery byl oznacen jako vhodny pro dalsi kroky ve vyrobé
oznaceni dilu, ktery byl oznacen jako zmetek

analyza hlavnich komponent

autoenkodér
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Kapitola 1

Uvod

Automobilovy priimysl je i pres rozsirujici se popularnost elektromobilti stale
jednim z celosvétové nejrozsirenéjSich odvétvi pramyslu. Zprisnujici se ekologické
normy na motorova vozidla ssebou nesou potiebu neustdlého vylepSovani
dostupnych technologii, které se timto problémem zabyvaji. Konkrétné obsah spalin
ve vyfukovych plynech je jednou z vlastnosti, ktera je velmi Casto posuzovana i
Sirokou verejnosti.

Z toho diivodu byl vynalezen produkt Denoxtronic, jehoZ cilem je sniZzovat obsah
oxidli dusiku ve vyfukovych plynech v osobnich, uzitkovych a nakladnich vozidlech.
Vyroba takového produktu je velmi komplexni zaleZitosti, ktera se sklada z velkého
mnozstvi dil¢ich procest. Jednim z nich je i vyroba ¢erpaciho modulu, ktery je z mého
produktu pro zakaznika je dnes naprostym standardem. To vytvaii prostor pro
experimentovani s novymi metodami, které mohou tento proces usnadnit.

vvvvvv

moderniho primyslu. Velmi ¢asto ptidava novy pohled do konkrétni problematiky,
ktery usnadiiuje jeji pochopeni, pfipadné napomahda rozhodovacimu procesu, ktery
problematiku tesi. Nejcastéjsi se s datovou analyzou clovék setkdva ve formé
vizualizace. Té ovSem standardné piredchazi analyza rizné formy dat, at’ uz napriklad
skalarnich, krivkovych, kategorickych nebo jejich kombinace. Pravé krivkova data
nachazeji stale vétsi uplatnéni, jelikoZ jejich reprezentace zavislosti dvou nebo vice
veli¢in v Case umoznuje hlubsi proniknuti do problematiky.

Cilem této diplomové prace je analyza doposud malo vyuZivanych hystereznich
krivek komponenty cerpaciho modulu, které jsou dostupné jizZ pred jeho samotnou
vyrobou. Tato analyza by méla vice pribliZit proces uvnitt cerpactho modulu
z fyzikalniho i matematického pohledu a potvrdit nebo vyvratit hypotézu, zda lze na
zakladé téchto krivek najit blizsi zavislost vysledku dostupného primo z vyroby
cerpaciho modulu. Dal$im prinosem je reSerSe dostupnych metod, které budou
s velkou pravdépodobnosti pouZity pro analyzy dalSich krivek, které se ve vyrobnich
procesech cerpaciho modulu pouZivaji.



Ma osobni motivace pro tuto praci je moZnost uplatnit ziskané védomosti
ohledné fyzikalnich procesti spolecné s programovanim v jazyce Python, ve kterém
chci navazat na zaklady, které jsem mohl béhem navazujiciho magisterského studia
ziskat. Velkou motivaci mi byla také skutecnost, Ze se jedna o konkrétni a realny
problém, k jehoZ vyreSeni by tato diplomova prace mohla vyrazné prispét.



Kapitola 2

Systém Denoxtronic

Cerpaci modul DNOX 5 byl vyvinut z déivodu neustale se zpiistujici emisni
legislativy v Evropské Unii pro dodrZovani obsahu spalin ve vyfukovych plynech.
Aktudlné je nutné, aby veskera vozidla méla urcitou formu aktivniho ciSténi
vyfukovych plyni.

Cisténi probiha vstfikovanim smési AdBlue, coZ je pracovni nazev pro smés
32,5% mocoviny ve vodé, do vyfukového proudu pred katalyzatorem SCR. Mocovina
se pomoci termolyzy a hydrolyzy prevede na amoniak, ktery uvnitt katalyzatoru SCR
reaguje s oxidy dusiky, které redukuje na samostatnou vodu a dusik. Systém ciSténi
s pouzitim Denoxtronic je zndzornén na obrazku 2.1. Surové emise NOx modernich
dieslovych motort jsou oproti typickému dieselovému motoru z roku 1990 pribliZné
0 96 % niz8i. Systém Denoxtronic dale sniZuje tyto surové emise o dalSich 95 %.
Ukazka vyvoje evropskych norem pro osobni automobily [1] je na obrazku 2.2.
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Obrdzek 2.1 Systém cisténi vyfukovych spalin s pouZitim Denoxtronic [2]



Uvnitr komponenty Supply Module (napdjeci modul), ktera se nachazi v pravé
horni ¢asti obrazku 2.1 je Cerpaci modul, ktery je kliCovym prvkem této diplomové
prace a bude bliZe predstaven na strané 4.

Cistici proces se da rozdélit do étyi krokd, které jsou popsany nasledujicimi
chemickymi rovnicemi [2]:

1) Oxidace vyfukovych plynt

2NO + 0, - 2NO, (2.1)
2C0+ 0, - 2C0, (2.2)
4HC + 30, - 2C0, + H,0 (2.3)

2) AdBlue hydrolyza
CO(NH,), + H,0 - 2NH; + CO, (2.4)

3) Selektivni redukce
8NH; + 6NO, - 7N, + 12H,0 (2.5)
4NH; +4NO + 0O, - 4N, + 6H,0 (2.6)
2NH; + NO + NO, - 2N, + 3H,0 (2.7)

4) Oxidace

4NH; + 30, = 2N, + 6H,0 (2.8)

EU emission standards for passenger cars (Category M, *)

Stage

Positive Ignition (Gasoline)

Euro 1 1992.07 2.72(3.16) S 0.97 (1.13)
Euro 2 1996.01 2.2 S 0.5

Euro 3 2000.01 2.30 0.20 - 0.15

Euro 4 2005.01 1.0 0.10 - 0.08 -

Euro 5 2009.09° 1.0 0.109 - 0.06 0.0058f -

Euro 6 2014.09 1.0 0.109 - 0.06 0.0058f 6.0x10'1 22
Compression Ignition (Diesel)

Euro 1 1992.07 2.72(3.16) S 0.97 (1.13) - 0.14(0.18)

Euro 2, IDI 1996.01 1.0 S 0.7 - 0.08

Eura 2, DI 1996.012 1.0 - 0.9 - 0.10

Euro 3 2000.01 0.64 - 0.56 0.50 0.05

Euro 4 2005.01 0.50 - 0.30 0.25 0.025

Euro 5a 2009.09° 0.50 S 0.23 0.18 0.005° S

Euro 5b 2011.09¢ 0.50 S 0.23 0.18 0.0057 6.0x10"1
Euro 6 2014.09 0.50 S 0.17 0.08 0.0057 6.0x10"1

* At the Euro 1..4 stages, passenger vehicles > 2,500 kg were type approved as Category N, vehicles
1 Values in brackets are conformity of preduction (COP) limits

a. until 1999.09.30 (after that date DI engines must meet the IDI limits)

b. 2011.01 for all models

€. 2013.01 for all models

d. and NMHC = 0.068 g/km

e. applicable only to vehicles using DI engines

f. 0.0045 g/km using the PMP measurement procedure

g. 6.0x10'2 1/km within first three years from Euro 6 effective dates

Obrdzek 2.2 Zmény evropskych norem pro emise [13]



2.1. Cerpaci modul

Cerpaci modul je zdkladni sou¢asti napajeciho modulu, ktery hraje hlavni roli
v provozu systému. Jeho primarni funkci je dopravovat AdBlue znadrZze do
davkovaciho modulu, zaroven nasavat nevyuzité AdBlue zpét do nadrze, kdyzZ je
motor vozidla vypnuty. Zpétny tok do nadrZe je nezbytny, aby nedochazelo
k zamrzani média v systému. Ke zminénym funkcim vyuziva Cerpaci modul dvou
cerpadel - hlavni a zpétné.

Obrdzek 2.3 Cerpaci modul DNOX 5.X



Hlavni ¢erpadlo

Hlavni ¢erpadlo je membranové ¢erpadlo ovladané pres solenoid, ktery vyuZziva
elektromagnetické pole pro ovladani polohy kotvy, ktera je mechanicky spojena
s membranou c¢erpadla. Smér priatoku je zajistén dvojici protismérnych ventild, u
kterych je zajiSténo, Ze bude v jeden moment vZdy otevien pouze jeden.

Y4

Na obrazku 2.4 je mozné vidét schéma mechanické ¢asti procesu pumpovani.
Leva ¢ast obrazku naznacuje nasavani a ¢arkovana oblast reprezentuje objem, ktery
se do Cerpadla nasaje. Prava ¢ast obrazku pak ukazuje vytlacovani media a ¢arkovana
oblast reprezentuje objem, ktery je z Cerpadla vytlacen.

Discharge side Check valve (Check ball}

CLOSED OFEN
Pump shaft )
A
i,
" £
el
Pump head — % . g I e
Z
;///’/
Diaphragm
Amount equal to the shaded part L Amount equal to
GFE is sucked in SLESEL = the shaded part
/ is discharged.

Suction side

Obrdzek 2.4 Schéma membrdnového cerpadla [14]

Zpétné cerpadlo

Zpétné Cerpadlo je stejné jako hlavni Cerpadlo solenoidové. ZajisStuje, aby pfii
vypnuti motoru vozidla nezlistavalo zadné nevyuzité AdBlue mimo nadrz systému.
Toto je diilezité zajistit z divodu moZného zamrznuti, coZ by mélo za nasledek
zaneseni systému. Dle zdroje [1] k tomuto dochazi pti teplotach niZsich nez -11 °C.



Kapitola 3

Pouzita data a jejich predzpracovani

Data pouZivana k dal$i analyze se ziskavaji pfimo od vyrobce magnetické casti
solenoidovych ¢erpadel. Zaznamenava se zavislost magnetického toku na proudu.
Soucasti surovych dat je i prvotniho zmagnetizovani, které ovSem neni pro dalsi
analyzu dilezité. Z toho dlivodu se proto budu zamérovat jen na kiivku pracovniho
cyklu.

V nasledujicich odstavcich budu pouZivat pojem spodni a horni kiivka, respektive
cast krivky. Na obrazku 3.1 jsem horni kifivku oznacil cervenou barvou, spodni ¢ast
barvou modrou. Toto rozdéleni plyne z fyzikalni podstaty procesu, kde horni kiivka
pro 1. kvadrant obrazku odpovidd nasavani, spodni krivka vytlaCovani media
z Cerpadla. Treti kvadrant je principialné identicky, pouze oznaceni krivek je zde
naopak. Vice toto rozdéleni bude predstaveno v kapitole 3.1.
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Obrdzek 3.1 Ukdzka obecné hysterezni krivky



Surova data kazdé krivky jsou z mériciho stroje vyrobce ukladany do textovych
dokumenti, kde jsou jednotlivé ¢asti krivky a veli¢in rozdéleny do 4 samostatnych
sloupcii - proud a magneticky tok horni ¢asti a spodni ¢asti kiivky. Jeden radek
odpovida jednomu datovému vzorku. Spodni a horni krivky maji rozdilny pocet
vzorkd, ktery neni konzistentni pies cely data set. Soucasné v datech miiZou chybét
datové body, nebo se na konci datového souboru miZou objevit nulové hodnoty. To
miuze byt zapti¢inéno chybou mériciho zarizeni dodavatele. V pripadé piehlédnuti
tohoto problému miize dojit ke Spatnému nacteni krivek, coz bude mit za nasledek
Spatné sparovani datovych bodili a povede k zavadéjicim vysledkiim. Na obrazku 3.1
je ukazana obecna krivka, na jejiz segmentech bude vysvétlena funkcionalita pumpy.

Rozsah obou os této kiivky byl zménén z ptivodnich hodnot na rozmezi od -1 do
+1 pomoci algoritmu MinMaxScaler [15] z diivodu zachovani firemniho tajemstvi
vyrobce. Toto skalovani ovSem neni nezadouci, vzhledem k tomu, Ze se jedna o velmi
¢astou metodu predzpracovani dat v datové analyze. Skalovani dat miiZe byt uZite¢né
zmnoha divodi. Jednim miiZe byt zefektivnéni nékterych algoritmi strojového
uceni, které pouzivaji urcitou formu méreni vzdalenosti k porovnavani vzorka. Pokud
nejsou data skalovana, mliZe dojit k upfednostnéni urcitych charakteristik na ukor
jinych, coz zhorsuje celkovou schopnost modelu. Dalsim ddvodem je omezeni
negativniho dopadu odlehlych hodnot v ptivodnich datech. Tyto hodnoty mohou mit
neumérny vliv na schopnost modelu a $kdlovani tomuto miize vyrazné pomoci.

Celkem je k dispozici 248 souborii se surovymi daty krivek. Kazdy soubor ma
specificky identifikator, pomoci kterého je mozné ho spojit s unikatnim DMC kédem
Cerpadla a dohledat konkrétni vyrobni parametr, ktery reprezentuje funkénost
cerpadla v ¢erpacim modulu pro dalsi pouziti. Dale jsou k dispozici informace o tom,
kdy a na jaké stanici byl dil méren a zda na stanici vysel jako OK, nebo NOK. Dtilezité
je také je zminit, Ze tento parametr byl méfen na Sesti rliznych strojich, které jsou na
mérici lince k dispozici. Tyto stroje maji nezpochybnitelny vliv na vyslednou hodnotu
méreného parametru, a proto je pri dalsi analyze dulezité rozdélit ptivodni data do
podskupin, podle stroje, na kterém doSlo k méreni, aby byla analyza vhodna pro
vyvozeni smysluplnych zavéra a nedoslo k chybnému vyhodnoceni.



3.1. Popisdat

V této podkapitole priblizim casti krivky zobrazené na obrazku 3.1. Vysvétlim, co
urcité casti krivky znamenaji a co konkrétné se déje uvniti cerpadla. Diky hlubsimu
pochopeni dostupnych kiivek a fyzikalniho procesu se budu moci presnéji zamétit na
casti krivek, které maji vétsi vyznam a diky tomu upravit naslednou analyzu tak, aby
shlukovani pravé téchto nejdileZzitéjSich ¢asti bylo co nejlepsi.

Proces v Cerpadle je cyklicky, tudiZ neni mozné jednoznacné urcit zacatek, ale l1ze
rozdélit do dvou hlavni ¢asti - nasavani a vytlacovani média cerpadlem. Na obrazku
3.1 je mozZné vidét dva pracovni cykly, které lze rozlisit kladnymi a zapornymi
hodnotami proudu. Vytlacovani média pro kladné hodnoty proudu odpovida modré
kiivce, nasavani cervené kiivce a pro zaporné hodnoty proudu je oznaceni opacné.

Dilezité je ovSem zminit, Ze tyto kiivky jsou z méreni dodavatelem. Pri redlném
provozu je ¢erpadlo napajeno pouze kladnymi hodnotami proudu a do levé spodni
casti obrazku 3.1 se tedy proces nedostane.

Vytlacovani média

Na obrazku 3.2 je vysek hysterezni kiivky pti vytlacovani média z pracovni
komory a lze si zde vS§imnout nékolika dtlileZzitych vlastnosti. Pokud zatneme v bodé 1
a pohybujeme se po krivce z leva doprava, dochazi v této ¢asti k napajeni magnetu. To
znamend, Ze se v magnetu akumuluje energie ve formé elektromagnetického pole.
Mezi hodnotami proudu 0,05A a 0,2A je velmi diilezity sklon kiivky. Tento sklon nam
popisuje dynamiku magnetu. Je to mira, jak efektivné se prevadi elektricka energie do
elektromagnetického pole. Cim je kiivka strméj$i, tim dynamictéj$i je sestava -
potfebuje méné ¢asu k naakumulovani dostatku energie pro dalsi stav.

V bodé 2 dojde ke zméné, protoZe se vtomto momentu v civce naakumulovalo
dostatek energie pro to, aby byla prekondna sila pruZiny a aparat se rozpohyboval.
V tomto momentu se energie civky zaCind preménovat na mechanicky pohyb, coz ma
za nasledek vytlaceni média pry¢. Tento stav trva aZ do bodu 3, kdy membrana s
kotvou dosahne koncové polohy a zastavi se.

Mezi bodem 3 a 4 se nachazi oblast exponencidlniho riistu proudu az do hodnoty
proudu 1 A, coZ je bod blizky saturaci civky, a za¢ne dalsi pracovni krok. Déni pti bodu
2 je ukadzano i na obrazku 3.3, kde je naznacCen zaCatek mechanického pohybu
Cerpadla, ktery je popsan v predchozich odstavcich. Stejné tomu tak je pro bod 3 na
obrazku 3.4, ktery ukazuje, jak stav vypada pii dojezdu membrany s kotvou na doraz.
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Obrdzek 3.3 Zacatek mechanického pohybu cerpadla
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Obrdzek 3.4 Konec mechanického pohybu cerpadla

Nasavani média

Na obrazku 3.5 je ukazan vysek krivky pro nasavani média, ktery navazuje na
usek z obrazku 3.2. Po bodu 4 dochazi k ubytku proudu prochazejicim civkou. A to az
do bodu 5.

Vbodé 5 je sila pruziny dostatecna pro zacatek pohybu a vraceni membrany
s kotvou do ptivodni polohy, ktera je reprezentovana bodem 6. Tim dochazi k nasani
média do pracovni komory.

Mezi bodem 6 a 7 dochazi k vybijeni naakumulované energie civky a pri dosaZeni
nulovych hodnot nasleduje novy pracovni cyklus.
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3.2. Predzpracovani dat

vvvvvv

analyzy. Je to proces pripravy surovych nezpracovanych dat pro analyzu za pomoci
¢iSténi, formatovani, transformaci a dalSich metod, pro snadnéjSi a efektivné;jsi
analyzu v pozdéjsich krocich.

Cisténi dat je ¢ast predzpracovani, kterd se zamétuje na identifikaci a odstranéni
obecnych chyb v datech. Do téch spadaji chybéjici zdznamy v surovych datech. Tento
problém je velmi zasadnim a jeho prehlédnuti mize vést ke Spatnym vysledkiim,
nebo nestabilité pouzitych algoritmi, které na chybéjici data nemusi byt pripraveny.
Dal$im problémem mohou byt chybéjici, duplicitni, nebo jiZ difive zminéna odlehla
data. Ty délaji analyzovany datovy set nekonzistentni a také mohou vést
k nespolehlivym vysledkim.

Formatovani dat je krokem, ktery nam usnadni nasledujici praci s pripravenymi
daty. To zahrnuje tkoly, jako je prevod dat z textovych souborii do formatu, se kterym
lze nasledné snadno analyzovat a ktery je kompatibilni s pouzivanym analytickym
nastrojem. Zaroven s tim souvisi uloZeni at' uz ptvodnich nebo ¢astecné upravenych
dat do formatu, ktery usnadiiuje opakované pouZiti pro riizné analytické metody.
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Transformace dat je téma, do kterého spada velka skala metod rtiznych slozitosti
a jejich volba velmi zaleZi na konkrétnim vyuziti. Ja se zaméfim konkrétné na dvé
metody pro sniZeni po¢tu datovych bodd, které v praktické ¢asti této diplomové prace
pouZiji - analyza hlavnich komponent a autoenkodér. Obé tyto metody se pouzivaji
pii praci s vétSimi datovymi sadami, coZ miiZe byt vypocetné a ¢asové narocné, ale
¢asto i nevhodné pro urcity typ algoritmi. Jejich cilem je prevzorkovani datové sady,
nebo sniZeni poctu datovych bodi zpiisobem, ktery zachova co nejvice moznych
informaci.

Analyza hlavnich komponent

Analyza hlavnich komponent (PCA - principal component analysis) [3] je
technika pouzivana ke sniZeni dimenze dat pfi zachovani co nejvétSiho mnozstvi
informaci. Jedna se o Siroce pouZzivanou techniku v oblasti strojového uceni,
pocitacového vidéni a rozpoznavani vzord, ktera je uzitecna zejména pri praci s
velkymi a slozitymi soubory dat. Zakladni mysSlenkou PCA je nalezeni nové sady os,
tzv. hlavnich komponent, které jsou linearnimi kombinacemi ptivodnich ryst.

Tyto nové osy se voli tak, aby prvni hlavni komponenta méla nejvétsi mozny
rozptyl, druha hlavni komponenta méla druhy nejvétsi rozptyl atd. Cilem je najit v
datech nejvice informativni sméry, které 1ze pouZit k reprezentaci dat v kompaktné&;jsi
podobé.

Jednou z hlavnich vyhod PCA je, Ze miize pomoci vizualizovat vysoko rozmérna
data tim, Ze je promitne do méné rozmérného prostoru. To miiZze byt uzitecné
zejména pri praci s daty, kterd maji mnoho ryst, protoze vizualizace a interpretace
dat s vysokou dimenzi byva obtiZna, nékdy nemozna. Kromé toho lze PCA pouZit ke
sniZenf Sumu v souboru dat a také k identifikaci vzorct a korelaci v datech.

Pti pouziti PCA se postupuje nasledujicimi péti kroky [4]:
1) Normalizace nebo standardizace dat

PCA je algoritmus citlivy na méritko vstupnich dat, proto je nutné provést
normalizaci dat. Cast8j$i variantou je ovem standardizace. Ta se pro kazdy
parametr provede spocCtenim priméru a smérodatné odchylky a jejich
pouzitim v rovnici 3.1.1, kde X je primér a ¢ smérodatna odchylka.

xX—Xx
Xnew = — (3.1.1)
2) Vypocet kovarianc¢ni matice
Vypocet kovariantni matice dle rovnice 3.1.2.
X; — X) * . —

N-1
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3) Vypocet vlastnich ¢isel a vektorii

Spocteni vlastnich ¢isel a vektort kovariancéni matice. Vlastni vektory

udavaji smér hlavni komponenty, vlastni ¢islo pak jeji dlleZitost, respektive
rozptyl.

4) Serazeni vlastnich vektori

Sestupné serazeni vlastnich vektori podle velikosti vlastnich ¢isel.

Vv

5) Pouziti vlastnich vektori s nejvyssim rozptylem

Timto se docili zachovani co nejvice plivodnich informaci z dat, ale sniZzeni
celkového poctu dimenze. Analyza hlavnich komponent pak v zavislosti na
velikosti vlastnich cisel jednotlivych komponent umozZnuje urcit, jak velké
procento ptivodni informace se zachovalo, respektive ztratilo. V inZenyrské
praxi se Casto pouziva procentualni prahova hodnota, ktera udava, jak velké
mnozstvi rozptylu zachovat, podle které je zvolen pocet pouzitych
komponent.

Autoenkodér

Autoenkodéry [21] jsou typem architektury neuronovych siti, které jsou
navrzeny tak, aby se naucily komprimovanou reprezentaci vstupnich dat. Tyto sité
jsou natrénovany k rekonstrukci vstupnich dat z komprimované reprezentace, znamé
takeé jako kodova vrstva. Diky tomu jsou autoenkodéry uzitecné pro ulohy, jako je
redukce dimenze dat, extrakce charakteristickych vlastnosti a detekce anomalii.
Dilezitym rozdilem oproti analyze hlavnich komponent je moZnost zachytit i
nelinearity ve zkoumanych datech.

Autoenkodér se sklada ze dvou hlavnich komponent: kodéru a dekodéru. Kodér
prijima vstupni data a mapuje je do méné rozmérné reprezentace, zatimco dekodér
prijima tuto zakédovanou reprezentaci a pokousi se co nejpresnéji rekonstruovat
ptivodni vstupni data. Cilem trénovani autoenkodéru je minimalizovat rozdil mezi
ptivodnimi vstupnimi daty a rekonstruovanymi daty. Schéma obecného
autoenkodéru je ukazano na obrazku 3.6.
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Obrazek 3.6 Obecné schéma autoenkodéru [20]

Jednou z klicovych vlastnosti autoenkodérti je, Ze se jedna o algoritmy s u¢enim
bez ucitele. To znamend, Ze nevyzaduji oznacend data, aby se naucily uzite¢nou
reprezentaci vstupnich dat. Diky tomu jsou vhodnym reSenim pro Sirokou $kalu tloh,
kde je nedostatek oznacenych dat nebo je jejich ziskani problematické.

Mezi dilezity faktor architektury autonekodéru patii vybér aktivacni funkce
kazdé vrstvy. Ty rozhoduji o tom, zda ma byt konkrétni neuron v zavislosti na vstupu
aktivovan nebo ne. Dlivodem, proc jsou aktivacni funkce tak dilezité je, ze umoznuji
modelu zachytit nelinearni prvky. V pripadé, Ze by se aktivacni funkce nepouzivaly,
prakticky by se jednalo o implementaci analyzy hlavnich komponent. Soucasné by
vnitini skryté vrstvy modelu neméli Zadny smysl, jelikoZ sloZeni jakychkoliv dvou
linedrnich funkci je samo o sobé také linedrni funkci a cely model by se tak stal pouze
linearnim regresnim modelem.

Takzvané uceni autoenkodéru probiha na zakladé ucelové funkce |, ktera tika, jak
moc je rekonstruovany vystup rozdilny od ptivodniho vstupu. Nejcastéji byva pouzita
kvadraticka stfedni chyba, viz rovnice 3.1.3, kde xx odpovida vstupni hodnoté, %,
odpovidajici predpovidané hodnoté a n poCtu pozorovani.
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Zk(jc\k - xk)z (313)
n

I(f() =

Dilezitym parametrem uceni je takzvany optimalizator. To je oznaceni pro
algoritmy, které se zaméfuji na zménu atributi autoenkodéru, jako jsou vahy
neurond a mira uceni, za ucelem sniZzit ztraty.

Aktualné nejcastéji pouzivany optimalizator je ,adam“ [22], jehoZ nazev byl
odvozen z anglickych slov adaptive moment estimation. Jedna se o algoritmus, ktery
vyuziva kombinaci metod RMSprop a Stochastic Gradient Descent s hybnosti. Vice o
zminénych metodach lze najit ve zdroji [22].

7 v

Pro samotny proces uceni se ndsledné pouZziva nastaveni poctu epoch, které rika,
kolikrat maji veskera data projit u¢icim procesem. Cim vice epoch je pouZito, tim vice
se mize model naucit konkrétni trénovaci data.

Nékdo by mohl namitnou, proc¢ se tedy nepouziva co nejvétsi mnozstvi epoch.
Hlavni diivody jsou dva. Za prvé by to bylo priliS casové narocné, za druhé by mohlo
dojit k takzvanému preuceni, které je naznacené na obrazku 3.7. Je vidét, Ze model se
perfektné naucil rozpoznat trénovaci data, ovSem soucasné vyrazné ztratil svou
robustnost a pri styku s daty, se kterymi se zatim nesetkal by aplikoval zelené
vyznacCenou hranici na obrazku a rozpoznavani dat by mélo Spatné vysledky.

Obrdzek 3.7 Ukdzka pretrénovdni modelu [23]
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DalSim parametrem je batch size, coZ je parametr, ktery v tomto pripadé urcuje,
kolik krivek ma ucicim se modelem projit, nez dojde kupravé jeho vnitinich
parametrd.

Validation split je parametr, ktery automaticky rozdéluje vstupni data na
trénovaci a validacni, které slouzi pro ovéreni funkénosti modelu. Pfi trénovani se
model testuje na datech, se kterymi nikdy predtim nepfriSel do styku, coZ umoziuje
posoudit obecnost a potenciondlni pretrénovani modelu na konkrétni trénovaci
dataset.

Existuje nékolik riiznych typt architektur autoenkodéri [6][21], z nichz kazdy
ma své silné a slabé stranky. Napriklad autoenkodér k redukci dimenze je jednoducha
dopiedna neuronova sit' s jednou skrytou vrstvou, zatimco konvolu¢ni autoenkodér
je urcen pro praci s obrazovymi daty a vyuziva konvolucni vrstvy. DalSim popularnim
typem autoenkodéru je variacni autoenkodér (VAE), ktery pridava schopnost
generovat nové vzorky, a to vzorkovanim z nauceného latentniho prostoru. Pro moje
ucely stacilo pouZiti zakladniho autoenkodéru.
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Kapitola 4

Shlukova analyza

Shlukova analyza [24] je Casto pouZivanou technikou pro seskupovani datovych
bodt do smysluplnych podskupin nebo shluki na zakladé jejich podobnosti. K tomu
se vyuziva velkého spektra algoritmi, které maji velmi rtzné charakteristiky,
predpoklady pro spravné seskupovani a dalS$i parametry, které je duilezité pri
pouZzivani algoritmi znat. Cilem shlukovani je odhalit inherentni seskupeni v datech
do shluki tak, aby si polozky v kazdém shluku byly navzajem podobnéjsi nez polozky
v jinych shlucich. Tato podobnost mize byt vyjadiena rliznymi zplisoby a Kkritérii a je
to jedna z dtilezitych vlastnosti kazdého z algoritmu. Existuje nékolik zplisobd, jak 1ze
metody shlukovani rozdélit a klasifikovat.

Jako prvni a velmi dilezity faktor zminim typ dat. Metody shlukovani, které
pracuji se spojitymi daty jsou navrzeny pro zpracovani bodi s ¢iselnou hodnotu na
spojitém meéritku. Piikladem takovych to dat miizou byt namérené hodnoty proudu,
magnetického toku nebo objemu kapaliny.

Na druhou stranu metody shlukovani, které pracuji s kategorickymi daty jsou
navrzeny tak, aby zpracovavaly datové body, které se skladaji z diskrétnich skupin a
kategorii. Pfikladem takovych to dat mtize byt informace, zda se jedna o spravny nebo
zmetkovy dil nebo typ produktu.

Existuji i metody shlukovani, které jsou schopné zpracovat kombinaci spojitych a
kategorickych dat. Tyto metody mohou byt pouZité napiiklad pro pievod
kategorickych dat na ¢iselné hodnoty, ale i pfimo na shlukovani kombinovanych typt
dat.

Pii pouzivani metod shlukovani je velmi diilezité, zda mame informaci o tom,
kolik shlukli v analyzovanych datech mame, respektive ocekdavame. Nékteré
algoritmy, které v nasledujicich podkapitolach predstavim, tuto informaci vyloZené
potrebuji pro to, aby je bylo mozné pouzit. Jiné zvladnou o celkovém poctu shluki
rozhodnout samy, ale mohou tak ptivodni predpoklad potvrdit, nebo vyvratit.

Pii shlukovani dat je dulezité zvolit metodu, ktera je vhodna na typ
analyzovanych dat. Nékteré metody nemusi byt vhodné pro urcity typ dat nebo
mohou vyZadovat riizné slozité kroky predbézného zpracovani, které naslednou praci
algoritmu na datech umozni a pokud se algoritmus shlukovani vybere bez
predchoziho zamysSleni, vysledné shluky nemusi mit jakoukoliv vypovidaci hodnotu.
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Vybér mliZe usnadnit i faktor, zda disponujeme trénovacimi daty, u kterych
predem vime, do jakého shluku by méli pattit, nebo ne. S tim jsou spojené takzvané
shlukovani s ucitelem, respektive trénovani modelti s ucitelem nebo bez ucitele.

Pokud oznacenymi daty disponujeme, lze zvazit pouziti klasifika¢nich metod. Ty
zahrnuji trénovani modelu na oznacenych datech, u kterych jsou jizZ zndmé spravné
tridy. Model pak pouZiva tato oznacena data jako vzor k uceni charakteristik kazdé
tridy a mtze diky tomu predpovidat vyslednou skupinu neoznacenych dat. Aktualné
nejpopuldrnéjsimi klasifikacnimi metodami jsou neuronové sité, které nachazeji stale
vétsi uplatnéni v primyslu.

Na druhou stranu, pokud pouzivame data bez jakékoli predchozi znalosti
spravnych seskupeni, model musi objevit vzory a charakteristiky kazdého shluku
sam. To do urcité miry ztéZuje proces analyzy dat, na druhou stranu umozinuje
algoritmu objevit spojitosti v datech, které pro ¢clovéka nemusi byt na prvni pohled
zirejmé. Jednim z neznameéjsich prikladi shlukovani bez ucitele je pouziti algoritmu k-
means, ktery bude vice pribliZen v nasledujici kapitole.

4.1. K-means

K-means [6] se fadi mezi nejzndméjsi a velmi popularni algoritmy shlukovani.
Jedna se o algoritmus shlukovani, ktery seskupuje vstupni data do shlukt na zakladé
jejich spolecnych charakteristik. Je navrZen tak, aby data rozdéloval do urcitého a
predem znamého poctu seskupeni. Tento pocet se oznacuje pismenem K. Cilem k-
means je najit skupiny ve vstupnich datech tak, aby si ¢lenové jedné datové skupiny
byli navzajem podobnéjsi nez s Cleny v ostatnich skupinach. Dilezity predpoklad
tohoto algoritmu je, Ze oc¢ekava shluky, které maji kruhovy tvar. To mtZze v ptipadu
vstupnich dat, které maji tvar jako na obrazku 4.1 znamenat nepiekonatelnou
prekazku a nutnou volbu jiného algoritmu.

Unequal Variance Anisotropicly Distributed Blobs Irregular Shaped Data
0,

125
° 100
6 . 075
4 050
2 0.25
0 0.00
-2 -0.25

—4 —0.50

] @ -075

Obrdzek 4.1 Ukdzka Spatného shlukovdni k-means
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Princip algoritmu

Pribéh algoritmu se da rozdélit do 3 zakladnich kroki, po kterych dochazi
k rozdéleni vstupnich dat do ,K“ seskupent.

1) Zvoleni poctu seskupeni

vevs

To je jedno z nejdtilezitéjsSich nastaveni pro tento algoritmus. Nasledky Spatné
zvoleného poctu seskupeni je mozné vidét na jednoduché ukazce na obrazku 4.2.
Na ném je zndzornéné, Ze pii zvoleni priliS mnoho nebo prilis malo seskupeni jsou
i na prvni pohled snadno oddélitelna data rozdélena nepresné. Blizsi informace
k voleni spravného poctu budou vice rozebrany na strance 21.

Original dataset Applying clustering

Obrazek 4.2 Ukdzka Spatné zvoleného poctu shlukii
2) Urceni pozic tézist

Algoritmus vybere pocatecni pozici téZist. Tyto poCatecni pozice jsou nahodné
vybrané. Tento fakt zplisobuje, Ze pti opakovaném aplikovani se k-means muze
se stejnymi daty dostat k jinému findlnimu rozdéleni. Tento ptipad nemusi nastat
pokazdé a zaleZi na typu dat, zda se jedna o potencionalni problém nebo ne.
Jednim z moznych reSeni je nahrazeni nahodného vybirani tézist inicializaci [7]
tézist s urcitymi podminkami. Jako priklad uvedu k-means++, coZ je inicializa¢ni
metoda tézist pro k-means. Tato metoda pozici prvniho tézisté vybere ndhodné
a ty nasledujici vybira na zakladé maximalni ¢tvercové vzdalenosti. Jejim cilem je

vV Vv

odsunout jednotliva tézZisté co nejdale sebe.

Na obrazku 4.3 je moZné vidét 4 iterace nahodné inicializace k-means, na
obrazku 4.4 pak 4 iterace inicializace k-means++. Pfi porovnani je ziejmé, Ze
inicializace k-means++ byla Uspé€sSnéjSi v prvotnim rozrazeni téziSt, coZ by
umoziovalo vétsi opakovatelnost procesu. Nevyhodou této metody je ovSem
rychlost algoritmu, ktera se umistovanim tézist na specifické pozice zmensila.
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Obrdzek 4.3 Ctyri iterace inicializace k-means [7]
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Obrdzek 4.4 Ctyri iteraci inicializace k-means++ [7]
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3) Urceni pozic tézist

V tomto kroku dochazi k iterativni ipravé polohy téZisté. Jako prvni se kazdy
datovy bod prifadi kodpovidajicimu tézisti. Nasledné se pro kazdy takto
vytvoreny shluk vypocita nova poloha jeho téziste, jako priimér vSech bodi, které
do shluku aktudlné ndleZi. Toto je i s ptivodnim nahodnym vybérem tézist
naznaceno na obrazku 4.5. Tento krok se opakuje do té doby, neZ jednotlivé body
neprestanou ménit svoji skupinu, coz ma za nasledek, Ze tézisté shlukl uz zlistava
stejné a neméni svou polohu.
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Metrika vyhodnoceni

Pokud se pohybujeme ve dvou rozmérném prostoru, ktery je zndzornén i na
predeslych obrazcich, nebo tfi rozmérném prostoru, neni pro clovéka intuitivné
tézkeé urcit, do jakého shluku ma datovy bod patfit. Pro k-means algoritmus je
ovSem poti'eba toto urceni kvantifikovat a zvolit urcity typ metriky, podle které
bude schopny toto rozdéleni provézt. Na obrazku 4.1.6 jsou ukazany dva pripady
prirazeni datovych bodi k tézisti.

Assignment #1 Assignment #2

x = Centroid x = Centroid
o o ® ® o

o |
..--. ..‘-. . ‘t{‘: -------------------- .

X® o o Nultiig

.
.
. oo
.
. .
.
.
.
‘ . ‘ ...

Obrdzek 4.6 Dva pripady prirazeni datovych bodii [6]

Na prvni pohled je zfejmé, Ze prirazeni vlevo je vhodnéjsi neZ prirazeni vpravo.
Pokud bychom se zamérili na Cervené ¢arkované usecky na obrazku, je vidét, ze
délka téchto dsecek je u prirazeni vlevo obecné nizsi nez na prirazeni vpravo.

VVev

v VeV

Vv vy

1@ =" l-cl? (41.1)

L=

vVvev

primeérna hodnota bodii xi je moZné popsat rovnici 4.1.2 niZe. [6]
m

c = &i=1% (4.1.2)
m

VVvev

k-means. Cilem je ovSem minimalizovat kvadratickou odchylku vSech tézist c; €
{c1,cq, ..., ci} pro vSechny pozorovani x; € {xq, x5, ..., X, } zdroven. Proto hledame
minimum tucelové funkce ] dle rovnice 4.1.3. [6]

k m .
Jx) = Z,-zlzizl”"i(” — g (4.13)
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Volba poctu shlukti

Jak jiz bylo zminéno na zacatku podkapitoly 4.1, volba poctu shlukl pro
shlukovani k-means je dilezitym parametrem algoritmu, protoze nevhodny pocet
shlukii miZe mit za nasledek Spatné rozrazeni vstupnich dat do skupin a sniZenou
schopnost odhalit vzory v datech.

Dilezité je zminit, Ze vzdy je lepsi pouzit znalosti o vstupnich datech, piripadné
kombinaci vice metod pro spravnou volbu vstupniho poctu seskupeni, aby byla
zvySena pravdépodobnost spravnych vysledkd.

1) Elbow method

Jednim pristupem k urceni poctu shluki je takzvana ,elbow method” [17],
coZ je metoda, ktera vychazi z myslenky, Ze s rostoucim poc¢tem shluki se bude
kvadraticka odchylka v ramci shluku stale sniZovat, ale s klesajici rychlosti. Pri
pouziti této metody u k-means se algoritmus spusti s postupné rostoucim
pocatecné zvolenym poctem shlukd, a pro kazdy takto zvoleny pocet shluki se
vypocita suma kvadratickych odchylek. Vysledkem je mira vzdalenosti datovych
vstupnim poctu shlukii. Ukazku takového grafu je mozné vidét na obrazku 4.1.7.
Spravny pocet shluki této metody bude odpovidat bodu, kde dojde k nejvétsimu
zlomu krivky, presnéji receno, kde dojde k nejvétSimu zpomaleni poklesu sumy
kvadratickych odchylek. Na ukazce na obrazku 4.7 to odpovida bodu 4 na x-ové
ose.

250000 1

200000 -

[F]
g 150000 - Elbow Point

100000 1

50000 4

2 4 B
Number of clusters

o -
=
=]

Obrazek 4.7 Elbow method [17]
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2) Metoda siluety

Dals$im piistupem k urceni poctu shluki je metoda siluety [8][18]. Pro pouziti
této metody se pro kazdy datovy bod vypocita takzvany koeficient siluety. Ten
je méritkem toho, jak podobny je datovy bod ostatnim datovym bodlim v jeho
shluku ve srovnani s datovymi body v jinych shlucich, a pocita se nasledovné:

e Pro kazdy datovy bod se vypocita primérna vzdalenost ke vSem ostatnim
datovym bodlim ve stejném shluku (a).

e Pro kazdy datovy bod se vypocitd primérna vzdalenost ke vSem datovym
bodim v nejblizsim shluku (b).

Koeficient siluety S pro datovy bod se pak vypocita jako:

s= 2@ 4.1.4
" max (a, b) (4.14)

Jeho hodnota se pohybuje od -1 do 1, pricemzZ hodnoty bliZici se 1 znamenaji,
Ze datovy bod dobte zapada do svého shluku a hodnoty bliZici se -1 znamenaji,
Ze datovy bod je se svym shlukem sladén Spatné. Po provedeni vypoctu dle
rovnice 4, se vypocita primérny koeficient pro vSechny datové body a nejvyssi
hodnota se pouzije k urceni vhodného poctu shlukd.

Na obrazku 4.8 je mozné vidét vysledek této metody se zvolenymi 4
pocatecnimi shluky. Hodnoty koeficientu siluety jsou podobné napfi¢ vSemi
shluky a jejich primérna hodnota je priblizné 0,65, coZ je hodnota koeficientu
bliZici se spiSe k 1, kterd tika, Ze jednotlivé shluky jsou relativné spravné
oddéleny. Analogicky se metoda aplikuje i na jiné hodnoty pocatecniho poctl
shluki a vysledné grafy se porovnaji. Na zakladé toho je pak mozné zvolit jejich
spravny pocatec¢ni pocet.

Silhouette analysis for KMeans clustering on sample data with n_clusters = 4

The silhouette plot for the various clusters. The visualization of the clustered data.
T
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Obrazek 4.8 Silhuette method [18]
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4.2. Spektralni shlukovani

Spektralni shlukovani [9] je metoda, ktera je postavena na zakladech teorie grafti.
Jednou zjejich hlavnich vyhod je, Ze dokaZe najit shluky libovolného tvaru, i kdyz
nejsou jednotlivé shluky linedrné oddélitelné. Kromé toho jej lze také pouzit ke
shlukovani dat, ktera nejsou reprezentovana jako tradi¢ni pole bodi, ale jako matice
podobnosti nebo afinity. Spektralni shlukovani je proto vhodné pro Sirokou Skalu
datovych typt a Casto se také pouziva pii analyze obrazu a siti.

Z3aKklad teorie graft a spektralniho shlukovani

Teorie grafii je velmi Siroké téma a mnozi se s nim mohli setkat u Eulerovi tlohy
z 18. stoleti, ktera je znama také jako uloha sedmi mosti mésta Kralovce. Jeji zadani
zni, zda je mozné pravé jednou projit pres vSechny mosty ve mésté, které jsou
znazornény na obrazku 4.9, a vratit se zpét do piivodniho mista.

,;hﬁaﬁ,ﬁmj
028 PGP,

Obrdzek 4.9 Uloha sedmi mostii mésta Krdlovce [9]

Euler tuto ulohu preformuloval do matematické reprezentace grafu, kde kazdy
ostrov predstavuje vrchol a kazdy most predstavuje hranu, ktera tyto ostrovy spojuje,
tak jak je ukazano na obrazku 4.10.

Dale dokazal, Ze pokud graf spliuje nasledujici dvé podminky, jedna se o graf
eulerovsky, ktery ma reSeni pro kresleni jednim tahem, odborné feceno eulerovsky
tah:

e Sudy stupeii vrcholi - z kazdého vrcholu vychazi prave sudy pocet hran

e Souvisly graf - pro kazdé dva vrcholy A a B plati, Ze v grafu existuje cesta
zAdoB
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Obrdzek 4.10 Pretvoreni tilohy sedmi mostii mésta
Krdlovce [9]

Z toho vychazi, Ze uloha vySe nema reSeni, protoze i kdyZ je graf souvisly, viechny
jeho vrcholy maji naopak stupen lichy.

NejtypictéjSim zapisem grafu je zapis pomoci matice sousednosti [9]. Ta je
symetricka, ¢tvercova a jeji rozmér je dan pocCtem vrcholl. Prvnim krokem pro jeji
vytvoreni je ndhodného ocislovani vSech vrcholl. Nasledné kazdy radek a sloupec
reprezentuje urcity vrchol a hodnota na daném misté, zda a kolikrat jsou vzajemné
vrcholy spojeny. Matematicka definice [9] je nasledujici:

Necht' G = (V,E) je graf s n vrcholy. Ozna¢me vrcholy vi,...,vn v libovolném poradi.
Matice sousednosti grafu G je ctvercovd matice Ag = (aij)3j=1 definovand
predpisem:
@ = 1pro {vi,vj} EE
Y 0 jinak

Na obrazku 4.11 je mozné vidét, Ze bod A je spojen s vrcholy B, C, D. To znamenj,
Ze se pohybujeme v prvnim radku, respektive sloupci matice a pro prislusné vrcholy
B, C, D bude hodnota v matici 1. Analogicky lze pak vyplnit celou matici sousednosti.

2R € D F
f R

A) (®) Al 4 1 X B
Bl1 o o 1 1%

E) }c 10 0 1 0

(€) (D) Bl 2 T 2 & A
= E{0 1 0 1 0

Obradzek 4.11 Ukdzka vytvoreni matice sousednosti [19]
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Dalsi dilezitou matici je matice stupni D [9], kterd je Ctvercova a na hlavni
diagonale ma sumu ptislu$né fady z matice sousednosti. Rikd nam, kolik ma kazdy
z vrcholl dohromady hran. Piiklad takovéto matice je na uveden niZe a odpovida
matici sousednosti z obrazku 4.11.

(4.2.1)

)

I
cocoocow
cocoowo
coNO O
ocouvtco o
NO oo O

Pomoci téchto dvou matic jsme schopni ziskat Laplacian grafu [10]. To je dalsi
matice, kterd plivodni graf reprezentuje a vypocita se dle rovnice 4.2.1.

L=D-Ag (4.2.2)

Pokud vypocitadme vlastni Cisla Laplacianu, jsme schopni o ptivodnim grafu ziskat
velké mnoZstvi informaci, které jsou k nasledujicimu shlukovani velmi uZite¢né. Pro
pouzity priklad je Laplacian spocitan na obrazku 4.2.5.

3 -1 -1 -1 0 1
-1 3 0 -1 —1|
-1 0 2 -1 0

1

[
|
I e

Princip algoritmu

Velmi Casto nejsou vstupni data interpretovana jako graf popsany na predchozi
strance, ale jedna se o samostatné datové body. Nejjednodussim zptlisobem, jak data
na graf pro spektralni shlukovani [10] prevést je pouZiti metody k-nearest neighbors.
Tato metoda bere kazdy datovy bod jako samostatny vrchol. Hrany jsou vykresleny
vzdy k dalsim ,k“ nejbliz§im datovym bodtim.

Pokud mame ptipraveny graf, miZzeme postupovat dle nasledujicich bodi:

1) Ziskani matice sousednosti

2) Ziskani matice stupni

3) Spocteni Laplacianu

4) Spocteni vlastnich cisel a vlastnich vektort Laplacianu

Hodnoty vlastnich ¢isel nAm o plvodnim grafu mohou Fict mnoho
zajimavych informaci. Pocet nulovych hodnot vlastnich ¢isel sdéluji, z kolika
samostatnych komponenti se graf sklada.

Prvni nenulové vlastni Cislo se nazyva jako spektralni mezera a sdéluje,
jak husté jsou mezi sebou jednotlivé vrcholy spojené.
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Druhé nejmensi vlastni Cislo se nazyva jako Fiedlerova hodnota a udava,
kolik ptibliZzné hran bychom museli prerusit, abychom graf rozdélili na dvé
spojené komponenty. To, do jaké z dvou komponent by jednotlivé vrcholy
patrili se da vycist z vlastniho vektoru tohoto vlastniho ¢isla.

Obecné se da rict, Ze z hodnot vlastnich ¢isel je moZzné odhadnout, kolik
shlukl v grafu ocekavat a jaké obecné vlastnosti graf ma a zvlastnich
vektorl nasledné urcit, jaké body do danych shlukti nalezi.

5) Provedeni shlukovani urcenych vlastnich vektort

V tomto bodu jiz lze pouZit algoritmus jako je naptiklad K-means, do
kterého se jako vstupni data pouziji urcité vlastni vektory spocitané
z Laplacianu.

4.3. DBSCAN

DBSCAN [11][12] (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise)
je algoritmus shlukovani zaloZeny na hustoté, ktery se pouziva k identifikaci shluki
bodi v souboru dat. Hlavni mySlenkou DBSCAN je, Ze shluky bodil jsou tvoreny
oblastmi s vysokou hustotou, pricemzZ hustota je definovana poctem bodtl v urcité
vzdalenosti od daného bodu. To je rozdil od jinych shlukovacich algoritmd, jako je k-
means, které k definovani shlukii pouzivaji metriku vzdalenosti.

DBSCAN je zaloZen na dvou parametrech. Epsilon je maximalni vzdalenost mezi
dvéma body, které jsou povaZovany za stejné shluky. Druhy parametr je minimaln{
pocet bodi, které musi byt od daného bodu vzdaleny do vzdalenosti epsilon, aby byl
povazovan za jadrovy bod. Shluk se vytvori spojenim vSech jadrovych bodd, které
jsou od sebe vzdaleny do vzdalenosti epsilon. Body, které nejsou ve vzdalenosti
epsilon od Zadného jadrového bodu, se povazuji za Sum.

Jednou z hlavnich vyhod metody DBSCAN je, Ze na rozdil od metody k-means,
ktera identifikuje pouze kulové shluky, dokaZe identifikovat shluky libovolného
tvaru. Kromé toho DBSCAN nevyzaduje, aby uzivatel urcil pocet shlukl v datech, coz
mtuze byt obtizné nebo nemozné predem zjistit.

DBSCAN ma vsak také néktera omezeni. Jednim z omezeni je, Ze volba parametri
epsilon a minima bodl miiZe vyrazné ovlivnit vysledky algoritmu a mtize byt obtizné
najit optimalni hodnoty téchto parametri. Kromé toho muize byt DBSCAN citlivy na
hustotu dat a nemusi dobie fungovat v souborech dat s riiznou hustotou.
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Zavérem lze rict, Ze DBSCAN je shlukovaci algoritmus zaloZeny na hustoté, ktery
lze pouZit k identifikaci shlukl bodii v souboru dat. Jeho hlavni vyhodou je, Ze dokaze
identifikovat shluky libovolného tvaru a nevyZaduje, aby uzivatel urcoval pocet
shlukt v datech. DBSCAN ma vsak také néktera omezeni, naptiklad citlivost na
hustotu dat a volba hodnot epsilon a minima bod mize vyrazné ovlivnit vysledky.
DBSCAN se Siroce pouzivd v rlznych oblastech, jako je pocitacové vidéni,
rozpoznavani vzorl a zpracovani obrazu, shlukovani a miize byt cennym nastrojem
pro analyzu a pochopeni dat.

Princip algoritmu

DBSCAN [11] postupné prochazi veskeré datové body a kontroluje, zda jsou
splnény podminky pro minimum bodt a vzdalenost epsilon. Na nasledujicich ¢tytrech
obrazcich je postupné ukazan proces rozdélovani ukazkového data setu do shlukd.
Epsilon je nastaveno na hodnotu 2,5, minimum bodi pro jadrovy bod 4.

Na obrazku 4.12 a 4.13 je zkouman bod A a G, ktery ma v okoli epsilon 1
respektive 2 dalsi body, takZe nespliuji podminku minima bodl, a proto jsou
zobrazeny jako okrajové body shluku 1. Body B, C, D, E a F spliiuji podminky okoli
epsilonu i minima bodd, tudiz jsou ptirazeny do jednoho shluku.
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Obrdzek 4.12 Prvni iterace DBSCAN [12]
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Iteration: 7
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Obrdzek 4.13 Sedmad iterace DBSCAN [12]

Na obrazku 4.13 je testovan bod H, ktery nema v okoli epsilon jediny dal$i bod a
proto je oznacen jako Sum. Na obrazku 4.14 byly otestovany body I, ], K, L, které
splnuji podminky okoli epsilonu i minima bodi, a proto tvori dalsi shluk. Analogicky
by se pokracovalo i s vétSim datovym setem, dokud by nebyly zanalyzovany veskeré
body.
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Obrdzek 4.14 Osmd iterace DBSCAN [12]
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Obrdzek 4.15 Dvandctd iterace DBSCAN [12]
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Kapitola 5

Prakticka Cast - analyza dat

Celd analyza je provedena v programovacim jazyku Python [19], verze 3.10. Jeho
vyhodou je jednoducha a Citelna syntaxe, diky niZ se v ném mohou snadno zorientovat
a pouZzivat ho i lidé s malymi nebo Zadnymi zkuSenostmi s programovanim. Python je
vysokouroviovy programovaci jazyk, ktery je vynikajici pro analyzu dat. Ma rozsahly
ekosystém vykonnych knihoven a frameworkt urcenych specidlné pro analyzu dat a
jejich manipulaci.

Jako ptiklad bych uvedl knihovnu NumPy, kterd poskytuje podporu pro
vicerozmérna pole a matice ciselnych dat, coz vyrazné usnadiiuje provadéni
matematickych operaci.

Dale knihovnu Pandas, ktera velmi usnadiuje CiSténi a transformaci dat. Nabizi
flexibilni datové struktury - dataframy, které maji podobnou strukturu jako rela¢ni
databaze a standardné se pouZivaji pro nacitani, uklddani a predzpracovani dat
v datové analyze.

Matplotlib je knihovna pro vytvareni statickych, animovanych a interaktivnich
vizualizaci dat.

Kromé téchto knihoven obsahuje Python také nékolik dalSich knihoven a
frameworkdl, které se bézné pouzivaji pri analyze dat, naptiklad scikit-learn,
knihovnu pro strojové uceni a analyzu dat, a Tensorflow, framework pro hluboké
uceni neuronovych siti.

5.1. Nacteni potrebnych dat

Zakladem kazdé analyzy dat je prvotni prozkoumani, s jakymi daty se pracuje.
Jak bylo zminéno v kapitole 3.4, k dispozici je 248 textovych soubori s jednotlivymi
¢astmi krivek, které jsou lokdlné uloZené na pevném disku pocitace. Nazev kazdého
souboru obsahuje Ciselny identifikator od 1 od 248. Dale je k dispozici textovy soubor,
ve kterém je ke kazdému tomuto ¢iselnému identifikdtoru DMC kéd konkrétniho dilu.

Pro ziskani parametri z vyroby jsem vytvoril MySQL dotaz, ktery jsem pouZil pro
stahnuti dat z casového obdobi, ze kterého krivky pochazi. Pro tento ucel byla vyuZita
knihovna Pandas, ktera nabizi metodu Pandas.read_sql. Ta umoziuje specifikaci
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adresy a jména databdaze, a zplisobu prihlaSeni stdhnout vysledek dotazu primo do
objektu dataframu.

Nasledné jsem iterativné nahraval jednotlivé textové soubory s krivkami a
paroval je pomoci identifikatoru s daty z databaze. VSe jsem postupné ukladal do
slovniku, coz je datovy typ pythonu, ktery je charakteristicky parovanim klice a
hodnoty. Struktura tohoto slovniku je naznacena niZze.

e Slovnik
e Identifikator krivky

o Data horni krivky elektrického proudu
Data horni kiivky magnetického toku
Data spodni krivky elektrického proudu
Data spodni krivky magnetického toku
Datum prilichodu vyrobou
Cislo vyrobni stanice
Vysledek z vyroby
Parametr z vyroby

0O O O O O O O

Diivod, proc¢ jsem data doposud nijak nepiedzpracovaval je, Ze tento krok bych
musel délat pokazdé, co bych zkousel jiny pristup nebo novy krok analyzy. Tudiz takto
uloZena data jsou univerzalni pro navazujici praci.

Pro uloZeni jsem pouzil knihovnu pickle, ktera se zaméruje na serializaci a
deserializaci objektové struktury Pythonu. Jinak feceno se jedna o proces prevodu
objektu Pythonu na bajtovy proud, ktery ho ukldda do souboru. Nasledné lze tento
proud pak pouzit k opétovnému vytvoreni hierarchie ptivodnich objektu.

5.2. Zakladni analyza dat

V ramci analyzy jsem se rozhodl vyzkouset tfi rGzné pristupy, jakymi vstupni
krivky pouZit pro nasledné shlukovani a porovnat jednotlivé vysledky. Cilem je ziskat
piehled o dilezitosti predzpracovani krivek s ohledem na fyzikalni pozadi procesu.
Pristupy piedzpracovani pro shlukovani jsou nasledujici:

1) PouZit celé krivky
2) PouZit urcitou ¢ast nebo ¢asti kiivky
3) Pouzit nejdiilezitéjsi body krivky

V kapitole 3 bylo zminéno, Ze jednotlivé krivky maji rtiznou délku. To je dilezité
predevSim pro pristupy 1) a 2) uvedené v predchozim odstavci. Na obrazku 5.1 je
ukazan histogram, ktery znazornuje jednotlivé délky hornich krivek. Na obrazku 5.2
je obdobny histogram pro jednotlivé délky spodnich krivek. Soucasti skriptu, ktery
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délky krivek zpracovaval byla i ¢ast, ktera kontrolovala, Ze proudova ¢ast krivky ma
stejny pocet zaznamii jako odpovidajici ¢ast magnetického toku.

Z obrazkd je vidét, ze délky krivek jsou rozdélené dle Gaussovského rozdeéleni a
pro pouziti dalSich metod a algoritmt bude potreba zajistit jejich konstantni délku

VIV

napric daty.

._.
s

Pocet krivek

2790
Délka horni kfivky

Obrdzek 5.1 Histogram délek hornich kiivek

Pocet krivek

2780 2790 2800
Délka spodni krivky

Obrdzek 5.2 Histogram délek spodnich krivek
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Doposud jsem ukazoval krivky pouze v zavislosti magnetického toku na proudu.
Pro datovou analyzu tento format ovSem neni nejlepsi, jelikoZ standardné se jako
vstup do vétSiny algoritmi shlukovani nebo modeli strojového uceni pouZziva jeden
vektor.

Z toho dlivodu jsem vykreslil zvlast kiivku proudu a magnetického toku, jak je
mozné vidét na obrazku 5.3, respektive 5.4. Na druhém z nich je moZné si vSimnout,
Ze magneticky tok horni a spodni ¢asti kiivky ma ryze linearni pribéh.
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Obrdzek 5.4 Ukdzka pribéhu magnetického toku
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Na obrazku 5.5 jsou nasledné vykresleny sklony klesajici a stoupajici ¢asti kazdé
z krivek magnetického toku. Rozdil mezi minimalni a maximalni hodnotou sklonu pro
horni i spodni krivku je 1.54%. Pocatecni body vSech krivek jsou vzhledem
k predchozimu $kalovani identické. Z toho vyplyva, Ze variabilita magnetického toku
napri¢ krivkami je velmi mala, coZ déla ukol shlukovanti slozitéjsi. Na zakladé toho se
budu zamérovat primarné pouze na proudové krivky, které jsou odlisnéjsi, a tudiz
zprostiedkovavaji pro roztridéni do shluki vice informaci.
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Obrazek 5.5 Sklony krivek magnetického toku
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Kapitola 6

Prakticka cast - predzpracovani dat

V této kapitole navdzu na téma piedzpracovani dat predstavené v teoretické casti
této diplomové prace a postupné pribliZim predzpracovani dat pro tfi hlavni ptistupy,
které byli popsany na strance 32.

Metody pro predzpracovani jsou pro jednotlivé pristupy podobné nebo stejné.
Proto v ramci podkapitol vZdy pribliZim princip a metodiku postupu a nasledné se na
tento popis budu pouze odkazovat, pripadné ho upravim pro konkrétni pristup.

Jednou z nejcastéjSich metod, jak docilit vyrovnani délky vstupnich dat je
takzvany ,padding“. Obecné se jedna o metodu, ktera je urcena k vytvareni urcitého
okoli a pouzivd se mimo datovou analyzu také napriklad béhem tvoieni webovych
stranek, nebo zpracovani obrazu.

V datové analyze se jednd o metodu, kterd po najiti nejdelsi kiivky v datech
vSechny ostatni doplni na stejnou délku. Kterou hodnotou jsou data doplnény se mtize
lisit a zaleZi na pristupu a rozhodnuti datového analisty. Mezi nejcastéjsi patii
takzvany ,zero-padding”, ktery doplni pouze nulové hodnoty. DalS§i moZnosti je
duplikovani posledni hodnoty ktivky, dokud délka nebude dorovnana.

Vzhledem ktomu, Ze rozsah krivek je od -1 do 1, vyuZiji druhou moZnost
paddingu z ptredchoziho odstavce. Pro horni klesajici kiivku tak krats$i krivky
prodlouzim hodnotou -1 a horni kiivky prodlouzim hodnotou 1. Timto zplisobem
budou vSechny krivky stejné velikosti a nebudou v nich Zadné skokové zmény, které
by s pouZitim zero-paddingu nastaly.

Nejdelsi z hornich kiivek ma délku 2810 datovych bodi. Ke vSem ostatnim
pridam tedy hodnotu -1 tolikrat, dokud této délky také nedosahne.

Nejdelsi ze spodnich kirivek ma délku také 2810 datovych bodi, a proto proces
budu opakovat, tentokrat ovSiem s hodnotou 1.
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6.1. Pouziti celé krivky

VSechny kiivky maji nyni 5620 datovych bodi. To by znamenalo, Ze pfri
shlukovani by 246 krivek reprezentovaly jednotlivé pozorovani a 5620 datovych
bodi by byly parametry kazdého ztéchto pozorovani. Cely dataset pro dalsi
zpracovani je tedy nyni k dispozici v jediném poli o rozméru (246, 5620). Takové to
mnozstvi parametrii miize byt pro algoritmy predstavené v kapitole 4 problém.
Z toho diivodu jsem pouZzil algoritmy pro redukci vstupnich dimenzi, viz kapitola 3.3.

Ty pouziji prvné pro redukci dimenzi z ptivodnich 5620 hodnot na 2 a 3 dimenze,
specidlné pro moZnost vizualizace ve grafu. Takto velka redukce ovSem povede ke
ztraté informaci a s nejvétsi pravdépodobnosti bude potifeba zvolit vice parametrd.
Proto nasledné provedu redukci na 4, 8 a 16 parametrli a porovnam vysledky pro
nasledujici pouziti do shlukovacich algoritm.

Analyza hlavnich komponent

Pomoci analyzy hlavnich komponent zredukuji postupné vstupni dimenze dat.
Pri pouZiti je moZné primo zjistit konkrétni mnozstvi zachovaného rozptylu. Ten
odpovidad poméru sumy pouzitych vlastnich ¢isel po redukci dimenze vici celkové
sumé vSech vlastnich ¢isel kovarian¢ni matice. Pro vypocet jsem pouzil implementaci
algoritmu knihovny sklearn [21].
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Obrdzek 6.1 Dvé hlavni komponenty pro celé krivky

39



Pro dimenzi 2 bylo zachovano 79,37 % celkového rozptylu. Na obrazku 6.1 je
mozné si vSimnout, Ze data na prvni pohled netvoii rozlisitelné shluky, ale jsou
rovnomérneé rozprostreny po ploSe, kterou hlavni dvé komponenty tvori.

Pro dimenzi 3 bylo zachovdno 85,98% ptlivodn{ variance. Na vizualizaci na
obrazku 6.2 je vidét, Ze ani tato redukce s nejvétsi pravdépodobnosti nebude mit pri
shlukovani smysluplné vysledky. To potvrdilo mtj predpoklad, vzhledem
k podobnosti veskerych krivek. Proto budu postup opakovat pro vyssi dimenze, které
uz z pochopitelnych divodi vizualizovat nelze.
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Obrazek 6.2 Tri hlavni komponenty pro celé kiivky

Pro vy$si dimenze pak bylo zachovani rozptylu nasledujici:

e 4 dimenze - 89,60 %
e 8dimenzi-96,43 %
e 16 dimenzi-98,68 %
V tomto kroku analyzy predpokladam, Ze nejlepsi reSeni je pouzit redukci na 8
dimenzi, které vyrazné zmensSuje velikost vstupnich dat, ale soucasné zachovava
96,43 % ptvodniho rozptylu.
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Autoenkodér

Pro sniZeni dimenze pouZiji také symetricky autoenkodér, jehoZ struktura je
naznacena na obrazku 6.3. Vstupni vrstva autoenkodéru bere jako vstup 5620
parametrt. DalSich 5 vrstev ma vstup priblizné polovi¢ni oproti té predchozi a
postupné tak snizuji pocet parametrli, se kterymi pracuji. Za posledni vrstvou
kédovaci ¢asti autoenkodéru je kdédova vrstva, kterd ma pouze 8 parametri.
Nasleduje dekddovaci cast, které je symetricka s kddovaci a jejim vystupem je tak
opét 5620 parametri.

Layer (type) Output Shape Param #
encoder10 (De_n_s;) (No_n_e, 1405) 7897505 o
encoder20 (Dense) (None, 702) 987012
encoder30 (Dense) (None, 351) 246753
encoder40 (Dense) (None, 175) 61600
encoder50 (Dense) (None, 87) 15312
latent_layer (Dense) (None, 8) 704
decoder10 (Dense) (None, 87) 783
decoder20 (Dense) (None, 175) 15400
decoder30 (Dense) (None, 351) 61776
decoder40 (Dense) (None, 702) 247104
decoder50 (Dense) (None, 1405) 987715
output_layer (Dense) (None, 5620) 7901720

Total params: 18,423,384

Trainable params: 18,423,384

Non-trainable params: 0

Obrdzek 6.3 Struktura autoenkodéru pro celé krivky

Aktivacni funkce v autoenkodéru jsou pouzity dvé - linearni a relu. Jejich stridani
napri¢ vrstvami se mi v minulosti osvédcilo, a proto jsem postup v této diplomové
praci zopakoval. Nicméné prepokladam, Ze volba jinych aktiva¢nich funkci nebo jejich
umisténi mize vést k potencionalnimu zlepSeni modelu.
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Linearni aktivacni funkce je definovana jako primka se sklonem jedna dle rovnice
6.1.

f(x)=x (6.1.1)

Druhou pouzitou aktiva¢ni funkci je relu, ktera je definovana rovnici 6.1.2 a jeji
pribéh je ukazan na obrazku 6.4.

f(x) = max(0, x) (6.1.2)

T T T T T T T T
-10.0 -7.5 =50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5

Obrdzek 6.4 Priibéh relu funkce

Vyznam parametri pro kompilaci a uceni byl predstaven v teoretické Casti o
autoenkodéru, viz strana 15. Jejich nastaveni je nasledujici:

e Kompilace

o Optimizer - adam

o Ztratova funkce - stfedni kvadraticka chyba
e Uceni

o Pocetepoch-16

o Batch size -4

o Validation split - 0.2

Po dokonceni u¢eni mohu ze struktury autoenkodéru extrahovat kddovou vrstvu,
diky které jsem schopny ziskat 8 parametri pro kazdou z krivek, ze kterych je
autoenkodér schopen rekonstruovat jeji ptivodni tvar.

Na obrazku 6.5 je ukdzadna hodnota parametri 30 kiivek. Je mozné si vSimnout,

Ze nékteré z parametrli napii¢ kiivkami prakticky neméni svou hodnotu, naptiklad

parametr 0. Naopak u parametru 5 a 7 je rozptyl vétsi a bude tak pti shlukovani
prinosnéjsi.
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Obrdzek 6.5 Parametry kodové vrstvy pro celé kiivky

Pro bliZsi ukazku funkce autoenkodéru jsou na obrazku 6.6 ukazany tfi porovnani
ptivodni kiivky s jeji rekonstrukeci.

1 [A]

0 1000 2000 3000 4000 5000

1 [A]

0 1000 2000 3000 4000 5000

1 [A]

—— Phvodni kivka
-~ Rekonstruovana kfivka

0 1000 2000 3000 4000 5000
Index vzorku[1]

Obrdzek 6.6 Porovndni celé ki'ivky s predikci autoenkodéru
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6.2. Pouziti casti krivky

Pri fyzikalni analyze krivek v kapitole 3.1 jsem popisoval ¢ast procesu nasavani.
Zminoval jsem zde dileZitost této Casti kiivky, proto zkusim analyzu na tuto
konkrétni ¢ast zamérit, jelikoZ zacatek a konec mechanického pohybu vytlacovani by
mohl primo ovliviiovat vysledek z vyrobnich stanic. Pro analyzu tedy pouZiji urc¢itou
cast krivky, u které by mohly byt jednotlivé odlisSnosti vice koncertované, oproti
pouZiti celych krivek.

Je diilezité rozhodnout, jakou metodikou ¢asti kiivek vybirat napii¢ dostupnymi
daty. Zacatek casti bude dan hodnotou proudu 0.1 A a fixnim poctem 400
nasledujicich bodii. Ukazka takovéto ¢asti je Cervené znazornéna na obrazku 6.7.

Druhou moZnosti volby zacatku by byl fixni index datového vzorku na kfivce. To
ovSem vzhledem Kk pouzitému predzpracovani paddingem miZe byt zavadéjici, a
proto metodiku v pfedchozim odstavci povaZuji za vhodnéjsi.
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0.50 4

0.25 -

0.00 4

I [A]

-0.25 A

—0.50 1

-0.75

-1.00 1

0 1000 2000 3000 4000 5000
Index [1]

Obrdzek 6.7 PouZitd cdst kiivky
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Analyza hlavnich komponent

7

Pfi pouziti analyzy hlavnich komponent na popsanou cast kiivky a sniZeni
ptivodnich 500 vstupnich parametri na 2 doslo k zachovani 86.26 % rozptylu. Ukazka
je moZzna vidét na obrazku 6.8. Je mozné si vSimnou vyskytu nékolika odlehlych
hodnot, které ve vizualizaci celé kiivky nebyly. To naznacuje, Ze je moZné ocekavat
kvalitnéjsi shlukovani v této oblasti krivky.

Analyzu hlavnich komponent aplikujii pro sniZzeni na 3, 4, 8 a 16 dimenzi, pro néz
je zachovani rozptylu nasledujici:

e 3 dimenze - 86,66 %
e 4dimenze-91,18%
e 8dimenzi-97,72 %
e 16 dimenzi-99,25 %

Hlavni komponenta 2
L]

—40 —20 o 20 40
Hlavni komponenta 1

Obrazek 6.8 Dvé hlavni komponenty pro cdst krivky
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Autoenkodér

Pro sniZeni dimenze pouziji opét i autoenkodér. Jeho struktura je naznacena na
obrazku 6.9 a je velmi podobna struktuie z kapitoly 6.1.

Layer (type) Output Shape Param #
encoder10 (De_n_s;) (No_n_e, 200) 80200
encoder20 (Dense) (None, 100) 20100
encoder30 (Dense) (None, 50) 5050
encoder40 (Dense) (None, 25) 1275
encoder50 (Dense) (None, 12) 312
latent_layer (Dense) (None, 8) 104
decoder10 (Dense) (None, 12) 108
decoder20 (Dense) (None, 25) 325
decoder30 (Dense) (None, 50) 1300
decoder40 (Dense) (None, 100) 5100
decoder50 (Dense) (None, 200) 20200
output_layer (Dense) (None, 400) 80400

Total params: 214,474

Trainable params: 214,474

Non-trainable params: 0

Obrdzek 6.9 Struktura autoenkodéru pro cdst kiivky

V tomtu modelu jsem jako aktiva¢ni funkci pouzil tanh, jelikoZ jsem dosahoval
lepsich vysledkl rekonstrukce. Jeji predpis je definovan rovnici 6.2.1 a priibéh je

naznaceny na obrazku 6.10.

f(x) =

eX —e™*

e*+e*
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Obrdzek 6.10 Priibéh tanh funkce

Nastaveni parametri pro kompilaci a uceni je nasledujici:

e Kompilace

o Optimizer - adam

o Ztratova funkce - stfedni kvadraticka chyba
e Uceni

o Pocetepoch-512

o Batch size -4

o Validation split - 0.2

Na obrazku 6.11 jsou opét znazornény parametry pro 30 riznych krivek. Lze si
oproti pouziti celych kiivek vSimnout vyrazné vétSiho rozptylu kiivek. Tento fakt je
samoziejmé spojeny s pouzitim jiné aktivacni funkce v strukture autoenkodéru,
nicméné z pohledu shlukovani lze ocekavat, ze kombinace parametri umozni lepsi
shlukovani.
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Obrazek 6.11 Parametry kodové vrstvy pro cdst kiivky

Pti predikci 3 ndhodnych kiivek na obrazku 6.12 je moZné si vSimnout, Ze neni
uplné dokonald. Domnivam se, Ze to pii shlukovani to nebude znamenat problém, ale
je diilezité na tuto skutecnost brat zietel a v pripadé neuspokojivych vysledkd je tato
¢ast jednim z mist pro potencionalni vylepsSeni.

024

022

020

1[A]

018

016

—— Pdvodni kfivka
-= Rekonstruovana kfivka

1[A]

Obrdzek 6.12 Porovndni predikce ¢dsti krivky
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6.3. PouzZiti nejdiilezitéjSich bodu

vvvvvv

Cilem je porovnat diileZitost pouziti celé, respektive ¢asti kiivky oproti minimu ru¢né
vybranych hodnot, o kterych ovSem vime, Ze maji pro proces veliky fyzikalni vyznam.

Prvnim bodem je hodnota sklonu pred za¢atkem mechanického pohybu. Zjisténi
hodnoty provedu odectenim hodnot magnetického toku pro proud 0.05Aa 0.2 Aa
vypoctenim sklonu mezi nimi dle rovnice 6.3.1.

Y2 —V1
Xy — X1

m = (6.3.1)

Druhym bodem je bod za¢atku mechanického pohybu nasavani. Ten mohu najit
jako prvni tfi po sobé klesajici hodnoty proudu v ¢asti nasavani Cerpadla.

Tretim bodem je konec mechanického pohybu nasavani. Pfi jeho hledani mohu
navazat na predchozi bod, a naopak najit prvnich 5 po sobé stoupajicich hodnot
proudu po zacatku mechanického pohybu.

Pro hledani druhé a tfetiho bodu touto metodou bylo nutné prvné krivku
vyhladit, jelikoZ nebylo mozné zarucit konstantni riist nebo pokles hodnot. K tomu
jsem pouzil digitalni filtr Savitzky-Golay [25], ktery je zaloZen na principu prokladani
mensich vysekl dat polynomidlni kiivkou. Velikost vyseku a ad polynomialni kiivky
lze v této implementaci definovat jako vstup metody.

Funkénost vybirdni bodii jsem experimentalné ovéril a ziskal 100 % Uspésnost.
Ukazka bodi pro jednu konkrétni krivku jsou na obrazku 6.13.
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Obrdzek 6.13 Ukdzka pouZitych bodil

Na obrazku 6.14 jsou tri ziskané parametry vizualizované do tii osového grafu.
Tyto parametry mohu nasledné piimo aplikovat do algoritmt shlukovani.
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Obrdzek 6.14 Vizualizace tiech pouZitych parametrii
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Kapitola 7

Prakticka cast - shlukovani

V této kapitole pouZiji algoritmy shlukovani na v§echny tfi postupy z kapitoly 6 o
piredzpracovani dat. Cilem je porovnat vysledKky jednotlivych pristupii v kombinaci
s metodami shlukovani a zaroven zjistit, zda je mozZné vytvorené shluky néjakym
zplsobem pouzit pro odhad méfené veli¢iny na vyrobnich stanicich.

Vzhledem k pouziti dvou riznych metod predzpracovani, tiech riznych pristupti
a tiech rtiznych metod shlukovani by vykresleni kazdého obrazku délalo tuto kapitolu
az prilis neprehlednou. Z toho diivodu zde popisi principalné pouZiti a vykreslim ty
grafy, které budou dle mého nazor pro Ctenare nejobsahlejsi. VSechny ostatni grafy
jsou dostupné vsouboru clustering.ipynb a priloze diplomové prace. V ramci
shlukovani jsem ve veSkerych nahodnych jevech pouzival nahodny seed pro
opakovatelnost shlukovani. Pro pristupy 1) a 2) pouZiji reprezentaci 8 parametri
z analyzy hlavnich komponent i autonekodéru. Implementaci algoritmii shlukovani
jsem pouzil z knihovny scikit [26].

Vramci vizualizace se nejvice zaméruji na 4 oblasti mechanického pohybu
membrany cerpadla, které jsou znazornény na obrazku 7.1. Vjedné vizualizaci
zpravidla zobrazuji okolo 20 krivek, jelikoZ vétsi pocet vede k neprehlednosti.

Psi(l) kfivka

1 ra il

=

//

:
g
/‘

/

Obrdzek 7.1 Zvyraznéni oblasti mechanického pohybu membrdny
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Druhou casti vizualizace je graf jadrového odhadu hustoty (KDE) s parametry
vyrobni stanice. Jedna se o metodu vizualizace rozloZeni pozorovani v souboru dat,
obdoba histogramu. KDE reprezentuje data pomoci spojité krivky hustoty
pravdépodobnosti v jedné nebo vice dimenzich. Graf Ize pripodobnit histogramtm,
jejichZ hornimi body je proloZena spojita krivka.

V tomto grafu je vzdy Sest obdobnych grafii pod sebou, kde kazdy odpovida jedné
vyrobni stanici. Videalnim ptipadé by se krivky nemély prekryvat a shluky by
jednoznacné oddélovaly urcité hodnoty vyrobniho parametru. V realité budou kiivky
s nejvétsi pravdépodobnosti prekryté.

7.1. Pocet shluku

Pfi vybéru poctu shlukii jsem porovnaval vSechny tfi piistupy, s tim, Ze jako
reprezentaci celé kiivky a jeji Casti pouzivam parametry autoenkodéru, a to kviili jeho
schopnosti zachytit nelinearity ktivek.

Na obrazku 7.2 je ukdzana elbow method pro tfi pristupy a rozmezi shlukt od 2
do 14. Vzhledem k vys$Sim dimenzim a velké podobnosti jednotlivych pozorovani ma
kiivka exponencialni tvar a neni jednozna¢né jasné, kde se bod zlomu nachazi. Cisté
na zakladé této metody bych urcil jako idealni pocet shlukt ¢islo 6.

Cela kfivka Cast kiivky Body kiivky
60 0.040

0.035
0.030
0.025
0 0.020
0015
20
0010
0.005

4 6 8 10 12 14 2 4 6 8 10 12 14 2 4 6 8 10 12
Pocet shlukl Pocet shluka Pocet shlukl

Obrdzek 7.2 Porovndni elbow method pro jednotlivé pristupy

Predchozi odstavec ukazal, proc je dulezité pouzivat pro zjisténi poctu shlukt
vice metod. Ne vZdy je jedna metoda dostatecné jednoznacna. Metoda siluety byva
obecné brana jako presnéjsi, obzvlast pro takové to pouZiti, kde shluky maji velikou
podobnost.

Na obrazcich 7.3 aZ 7.5 jsou ukazany tfi vysledky metody siluety, u kterych byl
format vstupnich dat stejny jako u elbow method. V kazdém nadpisu konkrétniho
grafu je uveden priimér koeficientu siluety, na zakladé kterého se posuzuje spravnost
rozdéleni.
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Oznaéeni shluku
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Obrdzek 7.3 Metoda siluety pro dva shluky
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Obrdzek 7.4 Metoda siluety pro ¢tyri shluky
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Obrdzek 7.5 Metoda siluety pro Sest shlukii
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Seznam priameéra koeficientu siluety pro pocet shlukd od 2 do 8 je v nasledujici
tabulce 7-1:

Pocet shluki Cela krivka Cast kiivky Body krivky
2 0,606 0,457 0,472
3 0,520 0,366 0,406
4 0,540 0,353 0,354
5 0,543 0,359 0,355
6 0,529 0,330 0,301
7 0,553 0,340 0,312
8 0,573 0,346 0,306

Tabulka 7-1 Seznam priimért koeficientt siluety

V tabulce 7-1 je mozné se vSimnout, Ze nejvétsi priimér koeficientu siluety napiic
pristupy je pro dva shluky, dale pak pro tii shluky, nicméné vysledky vyssich pocth
shluki jsou jiz podobné. Ackoliv se vysledek této metody lisi od vysledkid elbow
method, davam ji na zakladé reSerSe a vlastnich zkuSenosti vétsi vahu, a proto se
v dale budu primarné vénovat shlukovani s dvéma a tremi pocty shlukti. Nicméné
v ramci analyzy jsem vSechny moZnosti otestoval.

7.2. Cela krivka

Nejlepsich vysledkl jsem pro shlukovani celych kiivek dosahoval pii pouziti
parametri zautoenkodéru ve spojeni salgoritmem k-means a spektralnim
shlukovanim. Na obrazku 7.6 je mozné vidét vysledek shlukovani na krivkach a na
obrazku 7.7 vysledek shlukovani shodnotou parametrii vramci jednotlivych
vyrobnich stanic. Je mozné vidét, Ze shlukovani probéhlo primarné po okrajich krivek.
Tento jev se objevuje napiic¢ vSemi metodami.

Vyrobni parametr Ize pomoci shlukd hrubé rozdélit do kladné a zaporné casti.
Toto rozdéleni neni stoprocentni, ale napric¢ stanicemi se ve vétsiné piipadii opakuje.
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Parametry shlukovani:

e Piedzpracovani - autoenkodér
e Pouzity algoritmus - k-means
e Pocet shlukd - 2
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Obrdzek 7.6 Shlukovdni celé kiivky algoritmem k-means
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Obrdzek 7.7 Vysledky shlukovdni celé krivky algoritmem k-means

56



Psi [Wb]

Parametry shlukovani:

e Piedzpracovani - autoenkodér
e Pouzity algoritmus - spektralni shlukovani
e Pocet shlukd - 3
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Obrdzek 7.8 Shlukovani celé krivky algoritmem spektrdlniho shlukovdni
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Obrdzek 7.9 Vysledky shlukovdni celé krivky algoritmem spektrdlniho shlukovdni
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Obrdzek 7.10 Shlukovdni celé krivky algoritmem DBSCAN
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Obrdzek 7.11 Vysledky shlukovdni celé kiivky algoritmem DBSCAN
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7.3.  Castkiivky

Pti shlukovanti ¢asti krivky jsem se samoziejmé nejvice zaméroval na shlukovani
pravé horni casti kiivky obrazku 7.12, ktera byla vstupem algoritmi. Charakterem
procesu ovSem probéhlo shlukovani kiivek velmi dobie po celé délce. Pii pohledu na
grafy rozdéleni parametri podle shluki vramci stanic se grafy podobaji tém
z kapitoly 7.1.

Parametry shlukovani:

e Predzpracovani - analyza hlavnich komponent
e Pouzity algoritmus - k-means
e Pocet shlukil - 2
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Obrdzek 7.12 Shlukovdni ¢dsti krivky algoritmem k-means
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Obrazek 7.13 Vysledky shlukovdni cdsti krivky algoritmem k-means
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Parametry shlukovani:

e Piedzpracovani - autoenkodér
e Pouzity algoritmus - k-means
e Pocet shlukd - 3
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Obrdzek 7.14 Shlukovdni dsti krivky algoritmem k-means
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Obrdzek 7.15 Vysledky shlukovdni &dsti krivky algoritmem k-means
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7.4. Jednotlivé body krivky

Y4

Pro charakteristické body krivky nebylo potreba pouZiti Zddné metody sniZovani
dimenzi. Rozdéleni parametrd v ramci stanic ovSem neni priliS§ dobré. Shluky se
navzajem prekryvaji vice nez v kapitolach 7.2 a 7.3. Nejlepsich vysledki jsem dosahl

pouzitim k-means a spektralniho shlukovani.

Parametry shlukovani:

Piedzpracovani - algoritmus pro vybrani specifickych bodu
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Obrdzek 7.16 Shlukovdni konkrétnich bodii krivky algoritmem k-means
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Obrdzek 7.17 Vysledky shlukovdni konkrétnich bodii krivky algoritmem k-means
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Psi [Wb]

Psi [Wb]

Parametry shlukovani:

e Predzpracovani - algoritmus pro vybrani specifickych bod
e Pouzity algoritmus - spektralni shlukovani
e Pocet shluki - 3
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Obrdzek 7.18 Shlukovdni konkrétnich bodi kiivky algoritmem spektrdlniho shlukovdni
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Obrdzek 7.19 Vysledky shlukovdni konkrétnich bodii krivky algoritmem spektrdlniho shlukovdni
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7.5. Shrnuti

Vysledky jednotlivych shlukovani ukazuji, Ze pro dva shluky lze velmi casto
odlisit krivky, které maji zapornou, respektive kladnou hodnotu vyrobniho
parametru.

Pro tfi shluky toto rozdéleni byva viditelné pouze v nékterych piipadech a neni
konzistentni pres vSechny vyrobni stanice, tudizZ nelze s jistotou tvrdit, Ze je spravné,
a proto povazuji lepsi shlukovat pouze do dvou shluki, coz by odpovidalo vysledkiim
metody siluety.

Jako nejlepsi se ukazal pristup pouziti celé kiivky a jeji ¢asti. Jejich dimenze se
pomoci autoenkodéru zredukovala a nasledné pouZila do algoritmu k-means.

Pouziti analyzy hlavnich komponent a spektralniho shlukovani v riiznych
kombinacich mélo dobré vysledky, ale pouZiti metod z predchoziho odstavce bylo
nejstabilnéjsi.

Algoritmus DBSCAN se mi v rdmci tohoto pouziti podarilo optimalizovat pouze
pro konkrétni pripady. Pro lepSi pouziti bych navrhl nastudovani a implementaci
algoritmd, které pomahaji s volbou parametri min_samples a eps.

Dilezité je si ovSem uvédomit, Ze konkrétni vysledky z vyrobni stanice mohou
byt vyrazné ovlivnény soucasnym stavem stroje. Zaroven mezi méirenim dodavatele
a mérenim pouzitého parametru je prakticky cely vyrobni proces ¢erpadla, coz do
tohoto parametru pridava dalsi vlivy. Pro Uplné ovéfeni spojitosti tvaru krivek
s vyrobnim parametrem je dle mého nazoru nutné ziskat vice dat z delSiho ¢asového
obdobi, ¢imZ by se hypotéza mohla potvrdit, nebo vyvratit.
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Kapitola 8

Zaver

Tato prace se zaméruje na pribliZeni tématu predzpracovani a shlukovani
krivkovych dat redlného vyrobku Denoxtronic. Rostouci populdrnost kiivkovych dat
ve vyrobnim priimyslu otevird prostor pro testovani a vylepsSovani dostupnych
technologii a metodik jejich analyzy.

V teoretické casti této diplomové prace jsem se zabyval popisem cerpaciho
modulu véetné fyzikalniho procesu, ke kterému se dostupna data vztahuji. Predstavil
jsem zakladni princip predzpracovani, kde se konkrétné zabyvam redukci dimenze
pomoci analyzy hlavnich komponent a autoenkodéru. Reserse pokracuje priblizenim
tifech metod shlukovani - k-means, spektralni shlukovani a DBSCAN. Pro tyto metody
jsem popsal jejich zakladni vlastnosti, princip a zplisob pouZziti.

V praktické Casti jsem nabyté znalosti z reSersSe vyuzil na dostupnych datech a
navrhl jsem tfi zplisoby pro reSeni ulohy, kde jsem se postupné zaméril na celou
krivku, jeji Cast, a nakonec na jeji samostatné body. Nasledné jsem pouZil algoritmy
shlukovani véetné metod pro ziskani predpokladaného poctu shlukd a jejich vysledky
jsem interpretoval ve dvou rtiznych typech graft.

Jako nejlepsi kombinaci jsem urcil pouziti kombinace autoenkodéru pro sniZeni
dimenze spolecné s algoritmem k-means, nicméné pouziti analyzy hlavnich
komponent a spektralniho shlukovani nemélo vtomto piipadé znatelné horsi
vysledky. Algoritmus DBSCAN se mi pro tento typ ulohy darilo nastavit pouze
v nékterych piipadech a vysledky byvaly oproti zbylym algoritmtim horsi, nicméné to
mohlo zavinit nespravné nastaveni parametr algoritmu.

Validaci vysledkil jsem primarné provadél na zakladé vizualni kontroly roztridéni
krivek do jednotlivych shluki v jednotlivych ¢astech krivky. Problémem vizualizace
takového to mnozstvi dat je, Ze pri zobrazeni vétsSich desitek krivek se vizualizace
stava velmi malo prehledna. Proto jsem kontrolu musel provadét iterativné napric
krivkami.

Z vysledki jsem byl schopny pozorovat, Ze vysledny parametr z vyrobnich stanic
ma urcitou spojitost s tvarem krivek hystereze. Tuto spojitost nelze na zakladé
vysledkl piresné popsat, ale pro dva shluky se daly priblizné rozdélit kladné a zaporné
hodnoty parametru. Soucasné tato analyza poskytuje nékteré informace, které budou
uzitecné pro zvazeni dalSich krokd.
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Osobné bych v navaznosti na tuto diplomovou praci rad implementoval LSTM
neuronovou sit, ktera se svoji strukturou hodi na zpracovani sekvenc¢nich krivkovych
dat. Vysledkem by mohl byt algoritmus, ktery je na zakladé vstupni kiivky hystereze,
ktera od dodavatele prijde drive neZ samotna komponenta cerpadla, predpovédét
hodnotu na vyrobni stanici, coZ by umoziovalo v piipadé ocekdvanych vypadki
provést potrebna opatfeni.
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