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Abstrakt

S neustdle se vyvijejici situaci v oblasti letecké dopravy je Zaddouci zménit i letecky vycvik tak,
aby reflektoval potfeby a hrozby soucasnosti, nebot tradi¢ni vycvik se témér neméni jiz celd
desetileti. Reakci na tuto potiebu je vznik alternativnich vycvikovych konceptl jakymi jsou
AQP, ATQP a zejména Evidence-based Training. Tyto koncepty ale nejsou aplikovany na vycvik
zacatecnik(, coz se jevi jako zdsadni etapa vycviku pilota. Cilem je podchytit vSechny Spatné
navyky, posilit vycvik manévr(, které pilot nezvlada, a naopak neztracet ¢as nad manévry,
které pilot jiz zvlada. To vSe by mélo probéhnout na zakladé objektivniho hodnoceni. Takovéto
hodnoceni vsak v soucasné dobé neni standardné dostupné a hodnoceni jako takové je
postavené pouze na subjektivnim vyhodnoceni vycviku instruktorem. Z tohoto divodu je cilem
této prdce vytvofrit prostfedek pro objektivizaci vycviku, ktery by mohl slouZit jako podpora
pro letové instruktory. Pro tyto Ucely byla pouzita data z letového zapisovace. Vystupem této

prace je softvérovy prostredek pro automatickou identifikaci letovych manévru.

Kli¢ova slova: hodnoceni, pfesnost pilotaze, letecky vycvik



Abstract

Ever-changing situation in the aviation demands a change in flight training programs that
would reflect present needs and threats in contrary to the traditional training that hasn’t
changed much for decades. Therefore, new alternative concepts like AQP, ATQP and in
particular Evidence-based Training have been developed that cover these needs. However,
these concepts do not apply to initial training which seem to be a crucial phase of a pilot
training. The aim is to avoid bad habits, strengthen the training of manoeuvers that aren’t
performed well thus save time on manoeuvers that are performed already well. All this should
be done based on an objective evaluation. Such evaluation is currently not applied and the
evaluation itself is exclusively based on subjective assessment of the flight training instructor.
From the measured data by flight data recorder, respective parameters were selected to

assess the precision of flight manoeuvers.

Keywords: evaluation, piloting precision, flight training
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1 Definice problému (bude Uvod)

Zmeéna. Vyvoj. Pokrok. To jsou hesla, kterd globalné zaznivaji ve vSech odvétvich letectvi,
oblast vycvikovych program( nevyjimaje. V soucasné dobé jsou vycvikové programy
provadény tradi¢nim zplsobem neménicim se jiz nékolik desetileti, a a¢ se zacinaji objevovat
naznaky a dokonce pokusy o zménu zpUsobu provadéni vycvik(, stale tato snaha nereflektuje
skutecné potfeby. PoZadavky a hrozby pfi provadéni letu v zac¢atcich obchodni letecké dopravy
se liSi od nynéjSich pozadavk( a hrozeb. Tuto skutecnost je potfeba zménit, adaptovat se na
neustale se proménujici a nové vznikajici situace nastavenim flexibilniho vycviku
uzpUsobeného kazdému pilotovi na zakladé jeho potreb. Paradoxem soucasné situace jsou
Siroké moznosti aplikace modernich technologii, které se nevyuzivaji vibec, ¢i jen ¢astecné,

urcité vsak ne v celém svém potencidlu.

Tato prace pojednava o trendech provadéni a hodnoceni vycviku v poslednich letech. Zminfuje
koncepty ATQP, AQP a zejména Evidence-based Training, ktery z prvnich dvou zminénych
vychazi, a v myslence flexibilnich vycvik( pokracuje jesté dal. Nevyhodou téchto konceptl je
jejich nedostatecna implementace napfi¢ celym spektrem vycvikovych programu. Objevuji se
jen u velkych dopravct a pouze pfi obnovujicim vycviku. Zaroven je nastinén soucasny zpUsob
hodnoceni provedeni vycviku, zejména pak provedeni jednotlivych letovych manévr(, tedy

hodnoceni presnosti pilotaze.

Na zékladé prizkumu soucasné situace vyvstava otazka, jak implementovat principy Evidence-
based Training i na pocatecni faze letového vycviku. Za touto otazkou stoji myslenka, proc
odstranovat zaZité chyby pilotaze az v obnovovacich vycvicich, kdyZ je mozné zamezit jejich
aplikaci zminénych konceptll je neschopnost instruktora o absolutni objektivitu hodnoceni.
Z toho vyplyva, Ze cilem prace je navrhnout feSeni objektivniho hodnoceni v podobé softvéru,

které by podepfrelo instruktorovu evaluaci pilotaze.

Ve smyslu prvnich slov je tato prace predevsim krokem vpfed. Krokem z nezndma k urdéitosti.
Predstavuje moznost jak presnost pilotaZze ohodnotit a ve vysledku ji pripadné zvysit. Zdali se

bude jednat o redlny zplsob hodnoceni, ukaze az Cas.



2 Koncept Evidence-based Training
2.1 Vyvoj

Vycvik pilotd zaloZeny na koncepci Evidence-based Training se zrodil z potfeby zménit
ramec/standardy pilotniho vycviku, ktery se, v podstaté od 60. let minulého stoleti, témér
nezménil. Co se ale zménilo, byla doba a technologie, které se za poslednich 50-60 let zménili
radikalné. Soucasné technologie nabizeji kromé moznosti zlepSeni efektivity vycviku zaroven i
zvySeni bezpecnosti provozu. EBT je metoda, kterd dopravclim poskytuje mozZnost
restrukturalizovat a pfizpUsobit vycvikovy program na miru svym potfebam a pfitom

nesoustredit vzacny ¢as a financni prostfedky na hrozby existujici v zminénych 60. letech.

Program EBT stavi na zakladech amerického Advanced Qualification Program (AQP) a na ICAO
Alternative Training Qualification Programme (ATQP), které nabizeji dobrovolnou alternativu

k tradi¢nimu pojeti vycviku od pilotl, pres letecky personal az po provozni personal. [1]

Myslenka na vznik novych vycvikovych program( pfisla az koncem 80. a zacatkem 90. let
minulého stoleti, a to v souvislosti se stoupajicim pocétem nehod americkych dopravct, kde
hlavni pficinou bylo selhani lidského Cinitele. FAA, Federal Aviation Administration, neboli
nejvyssi americky Urad spravujici oblast letectvi, tehdy na konci 80. let povolil leteckému
pramyslu flexibilni trénink s vétsi moznosti adekvatni reakce na tehdejsi hrozby. FAA tento
alternativni koncept prevzala ztehdy pouZivaného vojenského vycvikového pfistupu
zaloZzeného front-end analyze letovych uloh, tedy Gvaze nad tim, co vSe se mUliZe stat, do jakych
situaci se pilot mizZe pti provadéni manévri dostat, a back-end analyze dat, tedy zpétné
zhodnoceni dat. Tento prevzaty a upraveny koncept pro obchodni leteckou dopravu byl
pojmenovan Advanced Qualification Program. Vyraznym rysem AQP bylo a je, Ze Udast
v programu je pro dopravce dobrovolnd a Ze lze program kdykoliv opustit a vratit se
k tradiénimu vycviku, Ze je nutné systém aplikovat na oblasti vycviku jako analyzu, strukturu,
vyvoj, implementaci, provoz a hodnoceni a nakonec, Ze ziskana a zpracovand data musi
dopravci sdilet s FAA pro zpétnou vazbu. Program je sice dobrovolny, ale jsou uréité casti

vycviku, které jsou v pravnim radu pevné zakotveny a jeZ je potfeba dodrzovat. [2]

Po letitych zkuSenostech FAA zjistila, Ze pokud maji dopravci na vybér ze dvou moznosti jak

k vycviku pristupovat, tak ¢im dal ¢astéji sahaji po dobrovolném pfistupu, kdy dokonce dochazi



k tomu, Ze samotnd spolecnost si zveda a prekracuje naroky na vycvik danymi FAA. Zpétna
vazba také poukazuje na fakt, Ze tento pfistup i diky zvySenym narokim se stdva mnohem

bezpecnéjsi. Ukazuje, Ze klicem Uspésné implementace AQP jsou instruktoti a hodnotitelé. [2]

Odpovédi na americky alternativni pfistup k vycviku bylo vytvoreni evropského programu
alternativniho vycviku a kvalifikaci, ATQP, k rigidné stanovenému vycviku v legislativé v roce
2006. Zakladni legislativni rdmec byl popsan v nafizeni/ustanoveni JAR-OPS 1.978, které se
pozdéji zaclenilo pod Part ORO.FC.A.245 v ramci EASA. ATQP je opét odlisSny zpUsob provadéni
zakladnich i obnovovacich vycvikd, ktery dopravcim umoZiuje vycvik pfizpGsobit svym
specifickym potiebam, a tim zvysit efektivitu. Podle ORO.FC.A.245 m{zZe provozovatel letounu
majici dostate¢nou praxi nahradit jeden nebo vice typU vycviku a prezkouseni letové posadky
pravé programem alternativniho vycviku a kvalifikaci. Mezi typy vycviku, které lze nahradit

ATQP patti:

e preskolovaci vycvik a prezkouseni;
e rozdilovy a seznamovaci vycvik;

e kurz veleni;

e opakovaci vycvik a prezkouseni a

e |étdni na vice typech nebo variantach

U standardniho vycviku se postupuje podle seznam( ukol(, tzv. checklist(, kdy proces postupu
a plnéni téchto ukon( se nazyva tzv. box-ticking. Tim, Ze se dopravce opét soustredi na to, co
letecky personal potrebuje, nepostupuje podle rigidnich seznam(, a tedy neopakuje to, co jiz

Clovék v zacviku mize ovladat, je vycvik flexibilni, kratsi a levnéjsi. [3, 4]

2.2 Soucasny stav

Po letech praxe se vsak pfislo na to, Ze vétsi efektivity se nedosahne pouze zamérenim na
béiné operace dopravce a jejich perfektni provedeni, ale vytvorenim takového konceptu
vycviku, ktery by stavél na zkuSenostech leteckého persondlu. Pro¢ nescetné krat opakovat
ukon, ktery pilot uz davno ovlada, a misto toho ¢as dedikovany vycviku vyuzit na to, co mu

jesté nejde a potrebuje procvicit? Proto se dlraz postupné prenasi z organizace jako celku na



jednotlivé piloty, pficem?Z cile a potfeby organizace zUstavaji zachovany. EBT koncept stoji na
evidence, tedy na dlkazech, na datech ¢i pfedchdazejicich mérenich, a podle potfeby pilota se

postup vycviku nalezité pfizpisobuje.

Rozdil mezi EBT a alternativnimi programy popsanymi vyse platil v dobé, kdy program EBT
vznikal. V soucasné dobé to vypada, Ze se tento rozdil mezi alternativnimi programy vycviku a
EBT stird, nebot ATQP se v soucasnosti také soustfedi na zvySovani efektivity na zakladé
sbiranych, analyzovanych a zhodnocenych dat. Neni tomu tak Uplné pravda. Porad plati, Ze
koncept EBT se postupné vyvinul z konceptll ATQP/AQP, které predstavovaly prvni krok od
»one size fits all“}, ale EBT se od nich li$i svou strukturou. Hlavni rozdil tkvi v tom, Ze dopravce
zavadéjici EBT ma zdarma k dispozici globalni data. Aerolinie tedy mohou pouzit tato
data/zkusenosti na napf. rizné typy letadel. Casem je dopravce schopen zaélenit vlastni

zpracovana data a koncept opét upravit na miru svym vlastnim potiebam.

2.2.1 Implementace EBT do norem EU

Podle definice v Part-ORO EBT znamend trénovani a hodnoceni zaloZzené na datech sbiranych
v provozu. Tato data jsou charakteristické vyvojem a hodnocenim celkovych schopnosti
studenta ve vycviku napfic¢ celym spektrem uloh. Dochazi tedy k objektivnéjSimu celkovému
hodnoceni namisto individudlniho hodnoceni jednotlivych manévr(. Zakladnim dokumentem
pro dopravce hledajici informace pro implementaci EBT je ICAO Doc 9995, ktery jiz zohlednuje
evropsky pravni ramec EBT. V soucasné dobé, pokud se dopravce rozhodne pro EBT musi tento

koncept aplikovat na celou flotilu, avSsak nemusi jej aplikovat na vSechny typy vycviku. [5]

V evropském pravnim ramci je EBT zaclenén do Part-ORO (Organization Requirements for Air
Operations) coz predstavuje Prilohu 3 k nafizeni Komise (EU) €. 965/2012 ze dne 5. fijna 2012,
kterym se stanovi technické pozadavky a spravni postupy tykajici se letového provozu podle
nafizeni Evropského parlamentu a Rady (ES) ¢. 216/2008, jinak nazyvaného ,Air OPS

Regulation”. Toto zaclenéni bylo provedeno o par let pozdéji v roce 2015 formou rozhodnuti

! Koncept ,one size fits all“ pfedstavuje ideu, Ze univerzélni pfistup je ten nejvhodnéjsi.
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vykonného reditele EASA, a to Rozhodnutim 2015/027/R ze dne 16. prosince 2015 s ucinnosti
rozhodnuti 20. prosince 2015. [6, 7]

Kromé pozadavkl zaclenénych do nafizeni ¢. 965/2012, byla urcita ¢ast pozadavkl zaélenéna
do naftizeni Komise (EU) ¢. 1178/2011 ze dne 3. listopadu 2011, kterym se stanovi technické
pozZadavky a spravni postupy tykajici se posadek v civilnim letectvi podle nafizeni Evropského

parlamentu a Rady (ES) ¢. 216/2008.

Podle dokumentu vyddvaného EASA , Terms of Reference” RMT.0696 byl vytvoren prozatimni
Guidance Material (GM), pIné zaclenéni EBT podle ICAO Doc 9995 do GM pfislo az se zménou
RMT dokumentu RMT.0599. [7]

2.2.2 Zavadéni EBT konceptu

PFi aplikaci EBT na vlastni vycvikové programy se dopravce fidi ICAO manudlem Doc 9995,
ktery zatim poskytuje navod pro obnovovaci vycvik na simuldtorech. Dalsi podklad poskytuje
dokument vypracovany IATA v soucinnosti sIFALPA a ICAO Evidence-based Training
Implementation Guide. Vroce 2014 IATA organizace zverejnila dokument s ndzvem Data
Report for Evidence-based Training, ktery vsobé obsahuje dosud vsechna sbirana,
zanalyzovana a zhodnocend data. Jedna se o velmi pfinosny dokument, nebot odrazi letité

zkusenosti mnoha aerolinii.

2.2.3 Poutzitelnost, cile a ptinos ICAO EBT Manualu

ICAO Manudl implementace EBT je urcen pro letecké urady (CAA), provozovatele a schvalené
vycvikové organizace — Approved Training Organizations (ATO), a to pouze na obnovovaci
vycvik provadény na simuldtorech — Flight Simulation Training Device (FSTD) odpovidajici
proudovym letadllim s kapacitou minimalné 50 a vice cestujicich a turbovrtulovym letadlim
s minimalni kapacitou 30 a vice cestujicich. Kromé ndvodu, jak koncept EBT zaclenit do svych
vycvikovych programd, slouzi tento dokument i jako ndvod hodnoceni pro instruktory

provadéjici vycvik podle EBT.



Na zakladé soucasného stavu letectvi a konkrétné stavu vycvikovych programl je cilem
potfeba vyvinout takovy nastroj k hodnoceni vykonu posadky, ktery by nerozliSoval pouze
mezi technickymi a netechnickymi schopnosti spolupriace v posadce (Crew Resource
Management - CRM), které jsou povaZovany za zaklad bezpecného provozu, ale posuzoval by

vykon jako celek.

Cilem EBT neni kompletné nahradit sadu vSech, mnohdy zastaralych, kritickych ikond novou
sadou, ale pouzit udalosti jako prostfedek pro vyvoj a hodnoceni vykonu posadky pres celou
fadu potrebnych schopnosti a kompetenci. Navic, EBT zaméfi instruktorovu pozornost na
analyzu zakladnich operaci/ukont, které pozdéji sc¢im dal tim vice kupicimi znalostmi
zpUsobuji nezadouci navyky a reakce. Vhodnym zplsobem reakce instruktora podle EBT je
naprava jesSté v ranych zacatcich. Obvykle se tyto situace totiz resi tak, Ze instruktor pozada

zaka manévr opakovat, aniz by postrehl ¢i dokonce vysvétlil, pro¢ byl manévr dfive nelspésny.

Propagatofi myslenek EBT si uvédomuji, ze dnesni simuldtory, velmi technicky pokrocilé,
obsahuji mnoho funkci, které nejsou (efektivné) vyuZivané, nebot legislativa tihne k tzv.
checking, tedy striktni odSkrtavani seznam( — checklistd, kde neni prostor pro analyzu
provedeni jednotlivych manévrl a pfipadné zopakovani nedostatecné provedeného ukolu
nikoho jiz nezajima, proc se nékteré véci déji. Cilem EBT je tedy snaha o opravu nerovnovahy

mezi skute¢nou podstatou trénovani a prostou kontrolou (checking). [8]

2.2.4 EBT Metodologie

Koncept EBT je urcen k vyvoji a hodnoceni vSech oblasti schopnosti (orig. competency) letové
posadky v obnovovacim vycviku. Za tim Ucelem byl vytvofen seznam hrozeb a moznych chyb.
Seznam je kategorizovan podle generaci letadla (generace 1-4, od nejstarSich po nejnovéjsi
modely, mozno vlozit tabulku s vy¢tem generaci letadel) a fazi letu, ve které se uvedené

hrozby a chyby mohou vyskytnout.

Aby bylo moiné hodnotit schopnosti, je prvnim krokem vytvoreni uUplného ramce
hodnocenych schopnosti, jejich popis, které zahrnuji technické a netechnické znalosti,

dovednosti a postoje, které umoznuji bezpecny, efektivni a ekonomicky provoz. Druhd ¢ast



metodiky vytvoreni EBT vycviku je postavend na pruzkumu kritickych éasti vycviku (orig.

training criticality survey) identifikujici hrozby a moiné chyby v riznych fazich letu. Tyto

hrozby a chyby jsou rozdéleny do 8 kategorii, fazi letu, od predletové ptipravy a pojizdéni, pres

vzlet, stoupani, let v cestovni hladiné, klesani, fazi priblizeni, ptistani a pojizdéni a (post-flight).

Zakladnim pilifem celého konceptu je sbirani dat, jehoz smysl tkvi vtom, Ze slouZi jako
referen¢ni databaze udalosti zaloZzena na zminénych generacich letadel. Je nutné
shromazdovat Gdaje nejen z vycviku/ze simulator(, ale i data z redlného provozu, incident( a

nehod, nebot neustalou aktualizaci dat zlstane vycvik aktualni. Za timto uc¢elem se data sbiraji

od provozovatell, vyrobcl, organl vySetfujici nehody, mezinarodnich leteckych organizaci a

leteckych uradl. Provozovatel sbira:

a) Leteckd data obsahujici analyzu posledniho vyvoje v ramci své flotily. Pokud je to
pozadovano, data musi spliovat podminky podle Data Report for Evidence-based
Training

b) Data z vycvikl obsahujici analyzu posledniho vyvoje v ramci své flotily. Pokud je to
pozadovano, data musi spliiovat podminky podle Data Report for Evidence-based
Training

c) SMS data, véetné safety reports s analyzou vSech safety dat ze vSech moznych zdrojd,
obzvlasté téch, které mohou byt zmirnény pilotnim vycvikem.

d) Data postihujici specifické potfeby provozovatele — sit tras, pouzivana letisté, pocasi
apod.

e) Globdlni data provozovatell s podobnymi rysy.

Kritickou ¢asti vycviku pak je analyza dat. Na drovni jednotlivého zdroje dat se provadi
pfedbéZna analyza dat, po niz nasleduje globalni (potvrzujici) analyza, kterd kombinuje

vSechny datové zdroje. Analyza probihd zhruba timto zplisobem:

1. Analyza na globdlni Urovni vSech generaci letadel, kterd kombinuje i porovnava
vysledky naptic¢ riznymi generacemi

2. Specifickd analyza pro kazdou generaci letadel



3. Ddulezitost jednotlivych schopnosti (vahové ohodnoceni jednotlivych schopnosti?, jaké
schopnosti jsou dulezité u specifickych hrozeb? Relevance of competencies)

4. Analyza trendu v Case

5. Analyza podle faze letu

6. Zhodnoceni, zdali je mozné hrozbé a chybdm z ni vyplyvajici, predejit vycvikem(?)
(evaluation of ,trainability”)

7. determination of priority of factors based on rates, risk and trainability. (Stanoveni

priorit faktord zaloZzenych na ..)

Nasledné se provede zminény prlzkum kritickych ¢asti vycviku, neboli Training Criticality
Survey, jehoz vysledkem jsou matice hrozeb a chyb odpovidajici jednotlivym fazim letu.
Posléze se provede analyza téchto matic, kterd probiha nasledujicim zptisobem:

1. pro danou generaci se ve vsech fazich zjistuje median distribuce vysledkd pramenicich
z matice rizik (vychazejici z pravdépodobnosti vyskytu, zavaznosti a prinosu Urovné
vycviku). VSechno nad medidnem je zachovano za predpokladu, Ze Uroven pfinosu
vycviku byla alespon 3 (moderate) a vyssi.

2. Median distribuce rizika se zjistuje ve vSech fazich letu. Vse, co bylo vyrazeno podle
bodu 1. ale zdroveni s hodnotami stojicimi nad medidnem distribuce rizika, bylo
ponechano.

3. Vse, co bylo vyfazeno, podle bodu 1. a 2. ale s pfinosem vycviku ohodnocenym 4

(significant) a lepsi, bylo zachovéano.

Na zavér této casti bylo stanoveno hodnoceni pridélovani vah jednotlivym vysledkim.

Jakmile je proces analyzy matic hotov, nasleduje tzv. Evidence Table process. Jedna se o
tabulku obsahujici vysledky rGznych zdroja. Evidence Table proces probiha nasledujicim

zpusobem:

1. Vysledky jsou identifikovany/popsany nékolika kli¢ovymi slovy a

2. Zjisténi urci soubor zavér(, na zdkladé kterych je uréena priorita vycviku.

Tam, kde to je vhodné, zjisténi ovlivriuji faktor nehody/incidentu. Tato Tabulka dikazu je

soucasti dokumentu Data Report for Evidence-based Training. [8]



2.2.5 Harmonizace

FAA pIné podporuje cely koncept EBT. Zaroven se podili na vyvoji programu a podporuje
americké dopravce, obzvlasté ty, které jiz praktikuji vycvik podle AQP, k zaclenéni EBT do

vycvikovych plana. [7]

Australsky urad kompetentni v oblasti bezpecnosti letectvi Civil Aviation Safety Authority
(CASA) se myslenkou zabyva od roku 2012, kdy byl schvalen projekt mozZnosti alternativniho
vycvikového konceptu. Vroce 2016 bylo cilem australskym dopravcim podat jasné a
konzistentni informace, jak data sbirat, hodnotit a poznatky aplikovat na vlastni vycvikové
programy. V roce 2017 ICAO zdlraznilo potfebu implementace nového zdravého ramce pro
vycvikové programy, ktery by umozniioval kontinualni analyzu a hodnoceni schopnosti pilota.
Na zakladé analyzy sesbiranych dat od dopravct Ufad zjistil, Ze existuji vyznamné rozdily
v ocekdvanich od pilot( lisici se mezi jednotlivymi organizacemi poskytujici vycvik. Zaroven
bylo zjisténo, Ze jen nékolik malo dopravcl sbira a analyzuje sva data a nakonec podle nich i
upravuje vycvikovy program. Proto CASA zdlrazriuje potfebu sbirat tato data, nebot v planu
je vyvoj takového vycvikového programu, ktery by odrazel pozadavky dopravce s ménicim se
vybavenim, technologiemi, nové vznikajicimi/vzniklymi hrozbami nebo jen zménami
v letovych cestach. Tato data by slouZila jako databanka pro zaclenujici EBT vycvikové

programy. [7, 9, 10]

2.2.6  EASA vize

EASA kazdy rok vydava a aktualizuje predchdzejici European Plan for Aviation Safety (EPAS),
neboli Evropsky plan bezpeénosti letectvi. V soucasném Planu vydaném na rok 2018-2022 je
cilem kompletni prepracovani ustanoveni v ¢asti ORO oddil FC. Z vize vyplyva, Ze EBT jiz
nebude dobrovolnou moZnosti, ale stane se povinnym zplisobem provadéni vycviku. Fazi
zavadéni EBT je nékolik: v prvni fazi bude implementace EBT (i CBT) programu povinna pro
vSechny obnovujici vycviky, ve druhé fazi se EBT bude rozsifovat na dalsi ¢asti vycviku jako je
typovy vycvik a ve treti fazi se implementace dotkne i dalSich typu letadel, kuprikladu mensich

letadel, vrtulnik(l apod. [11]



3 Soucasny stav provadéni vycvik(

V predeslych kapitolach bylo vysvétleno mnoho pojmi0 tykajicich se pokrocilych a
alternativnich vycvikovych programu. Tato kapitola rozsifuje teoretickou ¢ast prace o popis

situace s ohledem na standardni vycvik.

3.1 Part-ORO

Zminéna c¢ast ORO, oddil Flight Crew (FC) predstavujici Pfilohu 3 k nafizeni ¢. 965/2012
obsahuje obecné staté o poskytovani vycviku. Konkrétni ¢ast zabyvajici se vycvikem je
ORO.FC.145 Poskytovani vycviku, kde je receno, ze vycvik musi byt v souladu s osnovami
vycviku, které si dopravce stanovi, Ze vycvik provadéji adekvatné kvalifikovani pracovnici a Ze
programy zakladniho i obnovujici vycviku véetné osnov schvaluje pfislusny letecky arad.
Zaroven je v ¢asti ORO.FC.145 feceno, Ze simulatory, neboli Flight Simulation Training Devices
(FTSD), se musi co nejvice shodovat s letadlem, které provozovatel pouziva a Ze musi zavést
systém monitoringu FSTD tak, aby se zabranilo vyvinuti zmén, které by na program vycviku
mély negativni dopad. Dalsi ¢asti, ktera se zabyva vycvikem, je ¢ast ORO.FC.230 Opakovaci
vycvik a prezkouseni, kterd stanovuje, Ze kazdy ¢len posadky musi absolvovat opakovaci vycvik
i pfezkousSeni na totozny typ letadla, na kterém léta. Pfi prezkouseni pilot musi prokazat
odborné zpusobilosti, tratové prezkouseni v letadle a pfezkouseni v pouZivani nouzového a

bezpecnostniho vybaveni. [12]

3.2 Part-FCL

Zakladnim dokumentem pro ziskani licenci a kvalifikaci je Part-FCL (Flight Crew Licensing),
Pfiloha 1 k nafizeni Komise (EU) ¢. 1178/2011 (ze dne 3. listopadu 2011, kterym se stanovi
technické pozadavky a sprdvni postupy tykajici se posadek v civilnim letectvi podle nafizeni
Evropského parlamentu a Rady (ES) ¢. 216/2008). Podle tohoto dokumentu Approved Training
Organization (ATO), neboli schvdlend vycvikova organizace, vytvari vlastni interni postupy

vycvikl a prezkouseni za soucasného dodrzeni minim a postupl stanovenych v ¢asti FCL.
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Zakladni osnova vycviku podle ¢asti FCL vypada nasledovné:

e Vyuka
o Soudasti ziskani pilotni licence je urcity pocet absolvované teorie (pocet hodin
stoupa s kazdou vyssi arovni licence).
e Vycvik v létani
o Kromé ziskani teoretickych znalosti musi uchazeC ziskat i nezbytné pilotni
dovednosti. PoZzadavek na pocet hodin vycviku a rozsah se lisi typem licence.
e Praxe
o U nékterych typu licence je nezbytné absolvovat i praxi do urcitého poctu hodin
a rozsahu.
e Zkouska
o Nasledné musi uchazec o licenci znalost teoretickych znalosti doloZit u zkousky.
e ZkouSka dovednosti

o Posledni soucasti ziskani pilotni licence je prokazat pilotni dovednosti.

3.2.1 Hodnoceni

Standardni formy vycvikovych programui pracuji pouze s dvéma moznymi vystupy hodnoceni,
a to prosel/neprosel. Instruktofi samoziejmé také prochazi vycvikem, jehoZ soucasti je
zvladnuti metodiky hodnoceni. Kromé pripravy materiald, vytvareni prostredi pro vycvik, je
soucasti vycviku i vySkoleni k tomu, aby dokazali spravné zhodnotit vykonnost Ucastnika

vycviku. [13]

V Sesté kapitole prirucky pro letecké instruktory vydané novozélandskym leteckym urfadem je
popsan zplsob hodnoceni Zadatele o prlkaz. Tam je hodnoceni popsano slovy:
comprehensive, systematic and objective. Z toho vyplyva, Ze instruktor musi k Zadateli o prikaz
pfistupovat s vS§imavym, systematickym a objektivnim zplsobem, a to pfi Ustnim dotazovani,
pisemném zkouseni ¢i testovani vykonu v leteckém zafizeni. Souédsti ndplné prace leteckého
instruktora je pozorovani dovednosti a schopnosti Zadatele a jeho zaznamenavani. Toto
zaznamendvani vykonu studenta je zndmo jako anecdotal record, volné prelozeno jako
strucny, le€ vystizny zaznam vykonu majici urcitou strukturu a pravidla vypliovani, a ktery je

Cisté subjektivniho charakteru. Novozélandska prirucka vyzdvihuje pozitiva tohoto zaznamu,
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zejména proto, Ze dokaze zachytit chovani v pfirozenych situacich. Manual uvadi priklad
studenta, ktery sice oplyva vynikajicimi znalostmi minim VFR, ale v opakované a védomé je
porusuje, coz takovy zdznam muze odhalit. Pro hodnoceni jinych soft parametrd, coz jsou
dovednosti v oblasti chovani, tedy predstavujici socidlni a emocni inteligenci, je lepSim
zaznamem strukturalizovany rating scale. Novozélandskd univerzita Massey vyvinula
hodnotici stupnici poskytujici systematicky postup zaznamenavani instruktorova pozorovani.
Stupnice (viz tabulka 3.1) sice ma opét vystup prosel/neprosel, ale objevuje se ndaznak

odstupriovaného hodnoceni. [13, 14]

Tabulka 3.1 Stupnice odstupnovaného hodnoceni

NEPROSEL PROSEL

1. Student pouZiva 1. Pouzivd spravné 1. Pouzivd spravné

nevhodné vykonnostni

tabulky a dalsi zdroje dat.

Uziva neadekvatni vstup
ke kalkulaci vzdalenosti
vzletu ¢i pfistani, a to
tak, Ze by byla ohrozena
bezpecnost.

Nezvladne se ujistit o
pouzitelné délce drahy
k vzletu &i pfistani.

vykonnostni tabulky a
dalsi zdroje dat.

Pocita s adekvatnim
vstupem pro kalkulaci
vzdalenosti potfebné
k vzletu ¢i pfistani.

Ujisti se, Ze je k dispozici
dostatecna délka drahy
pro vzlet a pfistani

s vyuzitim znalosti
mistniho prostiedi.

vykonnostni tabulky a
dalsi zdroje dat.

Pfesné a rychle pocita

s vhodnymi podminkami
pro kalkulaci
vzddlenosti potfebné k
vzletu a pfistani.

Ujisti se, Ze k dispozici je
dostatecna délka drahy
pro vzlet a pfistani, a to
tak porovnanim
potfebné a dostupné
vzdalenosti.

Snaha o jemnéjsi hodnotici kritéria je vidét v ¢asti FCL u jazykovych schopnosti. Hodnoceni
jazykovych schopnosti je ddno Urovnémi, kdy tfi z nich, 4, 5 a 6 a jejich slovni ekvivalenty
provozni, rozsifend a odbornd Uroven, davaji vice moznosti Uspésného slozeni zkousky nez

pouze prosel/neprosel. Pofad vsak neresi problém nedostatecné objektivity. [13]
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3.3 Objektivni vs. subjektivni hodnoceni

Hard skills, neboli odborné znalosti a dovednosti se na zakladé své podstaty méfi snadnéji nez
mékké dovednosti. V ¢asti FCL je jasné popsano co, a jakym zplsobem se pfi letovych ulohach
hodnoti. V soucasné dobé, ve svétle pokrocilych vycvikovych program, se ukazuje, Ze prosté

hodnoceni prosel/neprosel je nedostatecné.

PFirucky a manuadly jsou napsany velmi jasné. Pfi jejich procitani Ize nabyt dojmu, Ze Zakav
vykon bude hodnocen spravné a spravedlivé. Po hlubSim zamysleni vSak vyvstane myslenka,
Ze neomylného a objektivniho hodnoceni instruktor nemliZe dosahnout, nebot se jednd o

lidskou bytost s city a emocemi.

Ale Skoleni a manudly pro instruktory uz takovou jistotou neoplyvaji. Tato skoleni instruktora
nabddaji k objektivnimu hodnoceni. A to, Ze instruktor vycvikem projde a ziska Fl licenci, jesté
nezajistuje stoprocentni objektivitu ¢i spravnost rozhodnuti. Existuje tisic a jeden divodd,
které mohou narusit instruktorovu objektivitu. Mezi takové dlvody mohou patfit
neovlivnitelné fyzické pficiny, od hladu, Zizné, Unavy ¢i nemoci, které snizuji vnimani provedeni
letové ulohy, psychofyziologické jako stres, nebo psychické od silnych emoci az po sympatie i
antipatie k Zakovi. Nasledkem subjektivniho vyhodnoceni, at uz cileného nebo nikoliv, je
evaluace, kterd neodpovida skute¢nému vykonu. Z toho vyplyva potieba objektivniho nastroje

hodnoceni.

Je tézké a nejspise i nemozné pfijit s objektivnim pristupem k hodnoceni soft parametra. Je
zcela nemyslitelné, zZe by ¢lovék byl schopen naprosto objektivni evaluace v této oblasti a véda

prozatim také s zZddnym reSenim nepfisla.

Co vSak dnes mozné je, je hodnoceni tvrdych dovednosti pomoci védy a techniky. Budoucnosti
se mohou zdat automatické hodnotici nastroje s implementovanou umélou inteligenci. Ale
omezeni umélé inteligence tkvi v tom, Ze ¢lovék musi softvéru tuto inteligenci dodat. Jenze
inteligence se sklada ze znalosti, ale také ze zkuSenosti a lidskych schopnosti, tedy jak z hard
parametrq, tak i soft parametrd. Neni problém stroj naucit, Ze pfi vzletu musi pilot drzet kurz
shodny s osou drahy s maximalni toleranci +5°, Ze zatacet ma povoleno az v urcité vysce Ci
drzet konstantni hladinu vysky. Tézké, ale ne nemozné, je naucit stroj rozeznat napfiklad

jazykové schopnosti. Ale co je v této chvilinemozné, je softvér naprogramovat tak, aby dokazal
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spravné vyhodnotit problematickou, neprehlednou ¢i jinak narocnou situaci. V mnoha
situacich, a pfitom se nemusi jednat o kritické situace, nemusi byt vhodné jen jedno mozné
reSeni. V takovych situacich se totiz projevi instruktorovy zkusenosti jako truhlice pretékajici
zlatem. Nejcennéjsi devizou instruktorl je totiZz jejich know-how, knowledge, nebo jinak

feceno expertni znalost.

Z toho vyplyva, Ze vhodnym a prozatim idealnim vychodiskem by bylo vymyslet takové reseni,
které by kombinovalo automaticky a objektivni zplsob hodnoceni hard parametri s expertni
znalosti instruktora. Objektivni softvér by podpofil ndzor instruktora a naopak instruktor by

validoval vystup softvéru. Jednalo by se tak o komplementarni feseni.

Hodnoceni na zdkladé analyzy dat je prozatim moZné a dostupné jen pro provozovatele
letecké dopravy, vétsi aerolinie, a jen pro obnovovaci i typovy vycvik. Z toho, co zatim bylo
popsdno, plyne, Ze cilem prace bude nalézt takové rfeseni, automaticky evaluator, ktery by v
redlném case vyhodnocoval vykon pilota a ktery by slouzil jako objektivni doplnék hodnoceni
letového instruktora i pro mensi podniky, v tomto pfipadé pro letecké skoly. Vystup takového
systému zaloZzeného na nastrojich statistiky by mohl odhalit mnoho véci, od ukond, se kterymi
student-pilot ma tézkosti pres ukony, které instruktor nemusi postfehnout az po ukony, které
student-pilot zvlada natolik dobte, Ze je ztratou €asu je neustdle opakovat, kdyz ¢as (a finance)
vénovany vycviku se da vyuzit pravé k procvic¢eni problematickych ukond, tudiz mnohem
efektivnéji. Pouziti evaluatoru by bylo nejefektivnéjsi, pokud by jej bylo pouZito hned na

zacdatku, v raném stadiu vycviku.

Takovy prostfedek by vyjadfoval nejen esenci EBT, tedy vycviku zaloZzeného na analyze dat, ale

zaroven by naplnil ideu EASA vize 2022.

3.4 Alternativni metody hodnoceni vykonu pilota

ICAOQ, IATA, dalsi mezindrodni organizace ¢i dopravci nezverejiuji zplsob, na co se zaméruiji,
jakym letecka data zpracovavaji, ani jaké parametry jsou evaluovany. V ramci akademické

obce je toto téma rfeseno jen velmi malo, ale z relativné mnoha uhlu.
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Z hlediska hodnoceni leteckych dat se pfinosné ukazuji byt vyzkumy zamérené na méreni
psychofyziologickych reakci jedinc na rlzné podnéty. Existuje relativné mnoho studii,
zamérené na méreni stresu, Unavy a dalSich reakci, ale jen malo studii bylo publikovano pfimo
o psychofyziologickém stavu pilotl. Obecné, podnéty se méfi z rozbor( krve a slin, kdy
nejcastéjsi zkoumané podnéty jsou saturace tepenné krve kyslikem, hladina krevniho cukru,
hladina kortizolu, IL-3 a IL-6. Nejc¢astéjsi mérené reakce na dané podnéty jsou frekvence
srdecni ¢innosti - EKG, dechova frekvence, myopotencial — svalové napéti, teplota téla, méreni
mozkové aktivity - EEG, galvanickd koini reakce, krevni tlak. [15] Ukazuje se, Ze
nejspolehlivéjsim ukazatelem stresu je tepova frekvence. [16] Budoucnost méreni biosignala
tkvi v nasledné implementaci do leteckych simulatort. V praxi by to znamenalo, Ze by
instruktorovi byl k dispozici dalsi datovy zdroj, ze kterého by bylo vidét, jaké manévry délaji

pilotovi potize.

S implementaci modernich technologii do letadel se nabizi otazky, jak tento pfechod piloti
zvladaji, zdali je potfeba to néjakym zplsobem osetfit a konec¢né jak jim tento prechod
usnadnit. Pfechodem z analogového zobrazeni budik(i na Glass Cockpit se zabyva nékolik

studii.

Bylo zjisténo, Ze piloti bez predchozich ¢i nevelkych zkuSenosti dosahuji lepSiho vykonu na
letadlech s mechanickymi analogovymi zobrazovacimi jednotkami nez novacci na letadlech
s elektronickymi displeji. Na druhou stranu dotaznik odhalil silnou subjektivni preferenci
sklenénych kokpitd nad tradi¢nim usporadanim kokpitu. [17] Pokud se pfi prechodu
z analogového zobrazeni navigacnich a motorovych dat na LCD-displeje vénuje vice Casu teorii
zobrazeni Glass Cockpit a vycviku na simuldtoru se stejnym zobrazenim dat, piloti vykazuji
mnohem nizsi hladinu stresu nez ti, ktefi absolvovali jen kratkou teoretickou pfipravu a zadny
vycvik na simulatoru. [18] Dalsi studie méfila rozdil reakéniho ¢asu pilotd pfi na jednotkach
s analogovym vystupem a LCD-displejem. Reakéni ¢as byl méfen od nastalé kritické situace po
ucinéni rozhodnuti, jak kritickou situaci vyresit. Z tohoto souboje l1épe vychazi mechanické
zobrazeni leteckych dat. Tento fakt ale poukazuje na problém sklenénych kokpit(, které se
v letadlech objevuji ¢im dal &astéji. SkuteCnost, Ze pilotovi trva delsi dobu zpracovani
informace z elektronickych displej, déla ze sklenénych displejli nebezpecnou technologii,

obzvlasté v pripadech, kdy rozhoduji sekundy. [19] Pfi zachovani soucasnych vycvikovych
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sylabll u pilotl-zacatecnikll u zmény z analogového zobrazeni na Glass Cockpit bylo zjisténo,
ze vykon u vétsiny subjektl poklesl. Naopak skupina subjekt(l, kterd prosla pozménénym

vycvikem, vykazovala u vSech subjektd vyssi vykon. [20]

Z predchazejiciho odstavce jasné vyplyva, Ze je potfeba zmény ve vycvikovych programech,
které by byly vice zamérené na Glass Cockpit coby predstavitele moderni technologie

v soucasné dobé velmi rozsirené.

Po zméné vycvikl volaji samotni piloti. Ze studie [20] vyplyva, Ze nejvétsi potfebu pretvoreni
vycvikovych sylab citi v po¢atecnim vycviku a vycviku nouzovych postupl. Zménu vycviku je
dale potreba provést v oblasti komunikace, pfistani a u typovych vycvik(. Nejnizsi subjektivni
potfebu zménit vycvik, nebot se jednalo o dotaznik, respondenti citi u letu v cestovni hlading,
pojizdéni, stoupani a klesani. 30 az 40% pozornosti by si zaslouzily vycviky zaméfené na

obnovovaci trénink, transition training, brifinky a vzlety.

S nardstajicim mnoZstvim modernich zpUsob( zobrazeni navigacnich a motorovych informaci
(nejen Glass Cockpit, ale napr i Head-Up Display) souvisi i pfijima¢ GNSS signdlu. Dopad je
nejvétsi v segmentu vSeobecné letectvi, kde implementace novych technologii probiha

v kratSim ¢asovém horizontu nez u velkych letadel uréenych k obchodni dopravé. Problém je,
Ze soucasné vyukové sylaby vydavanych EASA rozsifenou implementaci pfijimacd GNSS
signdlC nereflektuji. Na Zilinské univerzité v Ziling, v Leteckém vycvikovém a vzdéldvacim
centru probéhl dvoulety pokus zahrnujici ndvrh zmény vycvikovych sylabl odrazejici potieby
soucasného moderniho letectvi a jeho hodnoceni. Program ukazal, Ze navrhované zmény by

predstavovaly prinos k sou¢asnym vycvikovym programdam. [21]

Vsechny vysledky dosavadnich vyzkum{ zabyvajici se zménou provadéni vycviku se shoduiji,
Ze zména vycviku v rané fazi je v prvé fadé zadouci. Studie, v rdmci kterych doslo k navrhu

zmény a dokonce k jejich ovéreni, se shoduji na pozitivnim dopadu navrhovanych zmén.
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4 Metodologie

Tato Cast prace se zabyva ndvrhem zpracovani a hodnoceni vicerozmérnych statistickych dat
tak, aby vysledkem bylo vytvoreni softvérového prostfedku, ktery namérena data dokaze
zpracovat. To znamen3, Ze kromé pouzitych ndstroji popisné statistiky obsahuje tato kapitola
i ¢asti zabyvajici se strojovym ucenim a jednotlivymi technikami strojového uceni zaloZzenych
na robustnich statistickych metodach. Prevaina cast téchto metod je zaloZzend na klasické
statistice, presto se ve vybéru predstavenych metod objevi i jedna, naive Bayes, zaloZena na
nastrojich tzv. bayesovské statistiky, ktera v porovnani s klasickou statistikou mnohem

jemnéji, a¢ je potieba pfiznat, stale nedokonalym zplsobem, pracuje se statistickymi daty.

4.1 PouZité nastroje popisné statistiky

Pro tuto praci bylo pouZito nastroji popisné statistiky. Popis statistickych dat je dulezitym
nositelem vlastnosti datového souboru. Zakladni pouZivané nastroje jsou charakteristiky

popisujici polohu, rozptyleni, symetrii a Spicatost rozptyleni.

Zakladni charakteristiky umisténi jsou aritmeticky primér x, popfipadé jeho modifikace

vazeny aritmeticky primér, dale pak medidan X a modus X.

Mezi charakteristiky rozptyleni patfi rozptyl o2, smérodatnd odchylka o, popfipadé

mezikvartilové rozpéti IQR (interquartile range).

Nazornou ukdzkou uvedenych charakteristik je jejich graficka podoba ve formé tzv. boxplotQ,

neboli krabicovych diagram, viz obr. 4.1. [22]

-1 Maximum

Treti kvartil

Median

Prvni kvartil

J_ Minimum

Obrézek 4.1 Boxplot [a]
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4.2 Standardizace

Standardizace dat je dllezitou technikou prvotniho zpracovani namérenych velicin. Diky tomu

Ize ziskat vysledky, které budou moci byt pouzity k vypoctu dalSich souhrnnych parametrg.

Standardizace je technika, kterd ma zajistit validitu méreni. Proménné jsou diky standardizaci
prevedeny na stejné méritko, diky ¢emuz nezdlezi na plvodnim rozméru, tzn., zajisti se shodné
podminky vyhodnoceni pro veskerd opakujici se méreni. Nejcastéjsi zplsob provadéni
standardizace je pfes smérodatnou odchylku, oznacovano také jako z-score. Vzorec vypoctu

z-score je ():

kde y; je hledana proménng, x; je pivodni hodnota hledané proménné, s je jeji smérodatna
odchylka a X je pramér hodnot. Konecna standardizovana hodnota ma ve vysledku pramér
roven nule a rozptyl jedné. Toto zobecnéni sebou pfinasi problém pti vyskytu odlehlych
hodnot ¢i pfi nenormdlnim rozdéleni, nebot muzZe zplsobit problém pfi nasledném
zpracovavani velicin, proto je dllezité uvédomit si, kdy lze tuto metodu pouzit. Mezi dalsi
techniky standardizace, pouzivané predevsim ve shlukové analyze, jsou vypocet celkového
souctu sloupce nebo radku, maxima sloupce nebo fadku a prevod vektoru radku na

jednotkovou délku. [33, 34]

4.3 Statistické vyhodnoceni souboru dat
4.3.1 Wilcoxon(v dvouvybérovy test
Neparametrické testy se vyuzivaji, pokud maji namérena data jen ordinalni charakter, ¢i kdyz

se jedna o maly soubor dat s nenormalnim rozlozenim.

Pokud je potreba uréit statistickou podobnost dvou nezavislych nahodnych statistickych
méreni s nenormdlnim  rozdélenim wvyuzivd se dvouvybérového Wilcoxonova

neparametrického testu. Tento test predpoklada, Ze oba vybéry se spojitymi distribu¢nimi
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funkcemi maji stejné rozdéleni pravdépodobnosti. Dany test je ekvivalentem parametrického

dvouvybérového t-testu, kde se vSak porovnava rozptyl a stfredni hodnota.

Pokud se ovéfuje dana hypotéza o shodnosti distribuéni funkce, je potfeba uspofadat hodnoty
v obou vybérech od nejmensi po nejvétsi, ndsledné se provede soucet téchto hodnot u
kazdého vybéru samostatné. Vyjdou tedy soucty T1 a To. Pomoci téchto souctl se dopocitaji

statistiky U1 a U, nasledovné:

ni(ng +1
U1=n1n2+¥_7&,

n,(n, +1
U2:n1n2+¥_7ﬂ2,

kde n; a nz jsou rozsahy vybranych souborl. Pokud je jedna z hodnot U, U, mensi nebo rovna
kritické hodnoté dle stanovené hladiny vyznamnosti, je mozné hypotézu o stejné distribucni

funkci obou vybérd zamitnout. [35]

4.3.2 Bonferroniho korekce

Bonferroniho korekce se pouzije v pfipadé, kdy je potifebné porovnat tfi a vice skupin a dostat
signifikantni rozdil celého testu (jakého). B. korekce poukdze na dvojice, kde se nachazi

statisticky signifikantni rozdil.

Za signifikantni je povazovan vysledek, kdy

a
pocet skupin

kde p je vypocitana p-hodnota a

o je zvolena hladina vyznamnosti. [36]
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4.4 Machine Learning

Tato C¢ast prace predstavuje zakladni nastinéni problematiky machine learning neboli
strojového uceni, otdzku vstupujicich dat a jakym zplsobem je oSetfit, jaké existuji zplsoby
méreni vzdalenosti mezi jednotlivymi daty, jak zvolit spravnou vzdalenost k vytvoreni skupin

a podskupin s podobnymi vlastnostmi.

Machine learning je védni obor spadajici pod obor matematické informatiky, nebo jinak
nazyvané pocitacové védy. Protoze se jednd o uceni stroje, je dulezité nalézt takovy zdroj dat
a odpovidajici metodu zpracovani, na jehoz zakladé stroj ziska schopnost “uéeni se” aniz by
musel byt dikladné a do nejmensiho detailu naprogramovan. V mnoha ptipadech totiz nelze
napsat program tak, aby podchytil vSe. Techniky oplyvajici touto schopnosti “naucit se” jsou

statistické techniky a postupy zpracovani dat. [23]

Podle [24] je machine learning o dodani spravnych vlastnosti k vybudovani spravného modelu
dosahujici spravnych ukold. Vlastnosti popisuji objekty pfislusSné domény. Je nesmirné dllezité
popsat doménu spravné, nebot nespravné popsana doména by pozdéji zpusobila chyby ve
zpracovani. Ukol predstavuje abstraktni reprezentaci problému, ktery je potfeba vyresit.
Model(i zpracovani dat je mnoho, ale jsou uréeny ke zpracovani malého poctu ukoll a jesté
méné vlastnosti. Proto je velmi dUllezité najit takovy model, ktery by data zpracoval

odpovidajicim zplsobem.

Z pojmU jako pattern recognition, volné prelozeno jako rozpozndavani vzorcll, a computational
learning theory, tedy teorie uc¢eni zaloZzeného na vypoctu, které patti pod védni obor artificial
inteligence, v ¢eském jazyce uvadén jako uméld inteligence, se obor zabyvajici strojovym
ucenim postupné a logicky vyvinul od pouhych teorii az s ndstupem technologii. Se vznikem a
rozvojem dalSich védnich disciplin je machine learning, dle obrazku 4.2, propojujicim ¢lankem
spojujici jak databaze skrze data mining, statistické metody s hledanim vzorcl ¢i umélou

inteligenci s hledanim vztah( a zakonitosti. [23]
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Neurocomputing

ata mining

D
Databaze .

Obrazek 4.2 Propojeni machine learning s dalSimi védnimi obory. [b]

Strojové
uceni

Uméla inteligence

Co tedy presné je machine learning? Podle [24] je machine learning systematické hledani

algoritmu a vzorc(, které zlepsuji znalosti nebo vykon s nar(stajici zkusenosti.

Tradi¢ni zplsob programovani spocivd vtom, Ze jsou néjakému médiu, uZivatelskému
prostredi, dodana data a program zpracovani. Vysledkem takového pocinani je urcity vystup.
KdeZto myslenkou machine learning je vytvoreni programu, na zakladé dodanych a vyslednych

dat. [23] Zakladni schéma je zobrazeno na obrazku 4.3.
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Tradicni zpGsob programovani

Data ——

vypocet —— vystup
Program ——

Programovani ve smyslu strojového uceni

Data

V\?pOéet — program
Vystup —»

Obrazek 4.3. Rozdil mezi tradi¢nim zplsobem programovani a strojovym ucenim [c]

Je potieba se zamyslet nad vlastnostmi dat a ukolem, ktery je od stroje vyZzadovan, podle toho
je vybran algoritmus zpracovani. Poté jsou do algoritmu doddna data, vycvikova data, na
jejichz zakladé dojde ke krystalizaci spravného algoritmu. Poté je algoritmu dodana dalsi sada
dat, na nichz se prokaze, zda byl algoritmus, popfipadé zvolené (a evaluované) parametry dat,

zvoleny spravné.

4.4.1 Ziskavani novych znalosti - proces uceni se

Stroje byly vytvoreny k provadéni urcitych ukold, které provadéji mnohem rychleji a presnéji
v porovnani s lidmi. Ale zakladnim rozdilem mezi ¢lovékem a strojem je inteligence. Nebot ta
vznika aZ interpretaci predchozich jiz roztfidénych a porovnanych zkusenosti, které clovék
zpracovanim ziskal viemy z péti smysl{. Stroji tyto vstupni data chybi, proto je potfeba mu je

dodat.

K ¢emu takovy algoritmus vytvofit? K ¢emu je to dobré? Nejvétsi vyuZiti je pro zpracovani
velkého mnoistvi dat. A to takovych dat, které ¢lovék sam jiz zpracovat nezvlada at uz svym
mnoZstvim, pritomnosti ¢i absenci expertni znalosti (apriorni data), poZzadavkem na schopnost
predikce, ndrokem na ¢as zpracovani, tedy, zdali je potfebné zpracovat data okamzité, ¢i po

skonéeni méreni, anebo v pfipadé, Ze méreni nekonci, situace se kazdou chvili méni a
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jednoduse neni v mozZnostech clovéka algoritmus neustdle prepisovat vzhledem k aktualni

situaci.

Spravné zvoleny algoritmus dodava stroji schopnost zpracovat vstupujici data takovym
zplUsobem, Ze z nich ziska informace, aniz by se disledné musel drZet rigidné popsaného
modelu. Algoritmus tak vyznamné zvysuje svou vlastni vykonnost s nardstajicim mnoZstvim

vstup(.

Existuji dva zakladni pfistupy k machine learning, a to uceni s ucitelem (supervised learning) a
uceni bez ucitele (unsupervised learning), dalsi semisupervised learning je kombinaci jiz
zminénych dvou pfistupl a ¢tvrty pristup, reinforcement learning, tzv. zpétnovazebni uceni.

[23]

Techniky uceni

. - . .. Kombinace technik
Uceni se s ucitelem Uceni se bez ucitele L Uéeni posilovanim
uceni se
A A 4

Kombinace 53dn4

Znakena data | | Neznalena data znatenych a zadna
. vstupujici data

neznacenych dat]

Obrazek 4.4 Techniky strojového uceni [d]

Z obrazku 4.4 1ze vycist pozadavky na data zminénych technik uceni stroje. [23]

Supervised learning

Techniky uceni se s ucitelem funguiji, pokud jsou trénovaci data oznacena, respektive vstupni
Cast trénovacich dat je neoznacena a naopak vystupni data jsou urcitym zptisobem oznacena.
Z toho vyplyva, Ze vystupni cast trénovacich dat urcuji, jakym zplsobem vstupni data

zpracovat, tedy co musi algoritmus provést, aby zpracovanim vstupnich dat byla vystupni data.
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Technika uceni s ucitelem je pojmenovana na zakladé logiky pfidélovani znacek - jen ucitel (at

uz se jednad o lidskou bytost ¢i stroj) mohl datim znacku pridélit. [23]

Z obrazku 4.4 je vidét, ze konkrétnimi technikami pro uceni s ucitelem jsou klasifikace a

regrese. [23]

Unsupervised Learning

Metoda uceni bez ucitele je postavena na absenci uditele, tzn., Ze k dispozici jsou pouze
neoznacend data. Zadkladem techniky je proto hledani skrytych vazeb mezi jednotlivymi daty,
a to na zakladé specifického znaku datového souboru. Princip je mozné pfipodobnit cesté bez
nutnosti jit uréitym smérem. Pti technice uceni se bez ucitele neni jasné, jak zpracovani dat
dopadne, protoZe vstupni data nelze porovnat s vystupnimi daty. Zakladni technikou

zpracovani dat v pfipadé uceni bez ucitele je clustering, neboli shlukovani. [23]

Semisupervised Learning

Tato kombinace dvou predchazejicich technik v sobé snoubi oznacend i neoznacena data.
ProtoZe oznaceni dat je zdlouhavy a ndrocny proces, a tedy finan¢né nakladny, tak je
oznacenych dat malo, kdezto neoznadenych dat byva mnohondsobné vice. Kombinace technik
se vyuziva k nastaveni pocatecniho zakladniho modelu podle oznaéenych dat a k vylepseni

stavajiciho modelu neoznaéenych dat. [23, 24]

Reinforcement Learning

Uceni posilovanim je zaloZeno na pozorovani a interakci s okolnim prostfedim, a to bez
pritomnosti jakychkoli dat. Hlavni myslenka tkvi v pozorovani prostredi tak, aby se model v
situaci orientoval tak, aby dopad pfipadného rozhodnuti bylo bud” minimalni z hlediska rizika,
nebo maximalni z hlediska zisku. Vysledkem tedy je predikce. Tato prace se jiz nebude vice
vénovat poslednim dvéma technikdm, kombinace technik uceni ani uceni posilovanim,

protoze jejich aplikace v této praci se nezvazuje. [23,24]

Principy strojového uceni nas obklopuji prakticky kamkoliv se podivame, a to aniz bychom si

to vibec uvédomovali. Hojné a v rliznych podobach se skryvaji na internetu, na letistich a
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verejnych prostranstvich, v oblasti dopravy, v domech ¢i naSich kapsach. Machine learning

technologie jsou kromé komercnich a bezpecnostnich divodi pouZivany i v jinych oblastech.

Takovym prikladem budiz vyuziti v mediciné. Strojového uceni se vyuziva jako pomocného
nastroje doktorim k detekci patologickych zmén na snimcich zrentgenl, magnetické
rezonance, ultrazvuk( (a podobnych snimacich zafizenich). Tisice oznacenych snimk( byly
stroji dodany, aby rozliSil snimek zdravé tkané od tkané, na niz se objevuji zmény. Dnes je
timto zplsobem mozné diagnostikovat patologické zmény na mozku, na srdci a mnoho druht

rakoviny.

V soucasnosti je velmi diskutované téma autonomnich dopravnich prostfedkd, obzvlasté
osobnich aut. Pocitacové vidéni, kterym oplyvaji prvni roboti napodobuijici ¢lovéka, je dnes jiz
na tak sofistikované Urovni, Ze se vyvojafi jej nezdrdhaji implementovat i do dopravnich
prostiedkU. Tento trend je vidét predevsim u vyrobcl aut, nebot se ustavi¢né predhanéji, kdo

prijde s lepsim reSenim.

Vyse bylo zminéno, Ze strojové uceni je vyuzivano i pro bezpecnostni ucely, takovym prikladem
je zejména rozpoznavani tvari z fotografickych a video zdznam(l. Zejména v letectvi se tohoto

zacina vyuzivat na letistich jako jednoho z prostfedk( ochrany letectvi pred protipravnimi Ciny.

’

A nakonec se principy machine learning objevuji na internetu, od tridéni e-mailQ

(zprava/spam), pres socialni sité, kde se také vyuZivad rozpozndvani tvari, doporucenich na

zakladé predchoziho vyhleddvani az po virtualni asistenty typu Siri.

Z vySe uvedeného vyctu je patrné, Ze technologie machine learning jsou znacné pokrocilé a
vyuzivané v celém spektru oblasti, proto pokud existuji moznosti, pro¢ je nevyuZit a nezaclenit
do vycvikovych programi. Koneckoncl stroje existuji pravé proto, aby lidem ulehdili praci, a

zaroven ji provedou objektivné, protoze nejsou zatizeny emocemi, tak jako lidé.
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4.4.2 Pouzivané metody machine learning

Tato prace kratce priblizuje nasledujici techniky uéeni: shlukovani a tfi mozZnosti provedeni
shlukové analyzy, K-means, hierarchické shlukovani a DBSCAN, ddle SVM klasifikace, naivni

Bayesuv klasifikator ¢i techniku regresnich strom.

4.4.2.1 Shlukovd analyza

V pfipadé unsupervised machine learning je nejrozsifrenéjsSim zplUsobem zpracovani dat, ve
smyslu nalézani vzorcu. Cilem shlukovani je ziskat prvotni ideu o datech, a to roztfidénim n
objektl do k skupin podle podobnych vlastnosti. Jak proces shlukovani probiha? Kazdy objekt
je popsan p znaky (anglicky features) a na zékladé jejich podobnosti, kterd je ddna vzdalenosti
jednotlivych znakl objektd, jsou tvofeny skupiny. Reknéme, Ze je k dispozici datova sada od
X1,X2aZ po Xm, kterou je potfeba rozdélit do skupin. Rozdéleni probéhne na zékladé vzdalenosti
mezi znaky? (features). Nékteré znaky si viak mohou byt vzdalenostné podobné, a pfitom se
ve skutecnosti lisSit, coz vytvari problém, kdyZ se oba znaky ocitnou v jednom shluku. Proto
existuje nékolik zplisobl méreni vzdalenosti. Vysledkem shlukovani by mély byt skupiny s daty

uvnitf co nejpodobnéjsi a pfitom se navzajem maximalné odliSovat. [25]

4.42.1.1 Pouzivané vzdalenosti

Existuje nékolik metrik méreni vzdalenosti pro rozliSeni podobnosti ¢i rozdilnosti objekta.
Zakladem je Minkowského metrika méfeni vzddlenosti a jeji mutace Euklidovska,
Manhattanska a Ceby$evova vzdalenost. Nejéastéji pouzivanym zptisobem méteni vzdalenosti
je pravé Euklidovska vzdalenost. Jedna se o pfimou vzdalenost mezi dvéma body. Vzdalenost
je urcena jako druhd odmocnina sumy ¢tvercovych vzdalenosti mezi souradnicemi objekt(.
Pouziva se pro méreni vzdalenosti kvantitativnich proménnych. Dalsi pouzivanou metodou
méreni vzdalenosti je Manhattanskd vzddlenost pojmenovana podle pravouhlého systému

newyorskych ulic. V tomto pfipadé je vzdalenost vyjaddfena sumou horizontalnich a

2 Znaky jsou charakteristické vlastnosti datové sady, podle kterych algoritmus porovnava vzdjemnou vzddlenost.
Nejedna se o oznacena data jak je tomu v pripadé supervised learning.
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vertikalnich cest z bodu A do bodu B, tedy neexistuje pfima vzdalenost. Dale pak existuji méné

pouzivané Canberrova vzddalenost ¢i Bray-Curtsisova vzdalenost. [26]

ZpUsoby uréovani Euklidovské vzdalenosti jsou tfi, a to:

e single-linkage v Ceském jazyce oznacovano jako metoda nejbliz§iho souseda. To
znamena, ze nejkratsi vzdalenost se pocitd od nejbliz§iho bodu jednoho shluku k
nejblizSimu bodu dalsiho shluku. Tedy nejkratsi vzdalenost mezi dvéma shluky,

e complete-linkage oznacovdno jako metoda nejvzddlenéjSiho souseda napovida, zZe
vzdalenost, se kterou se zde pocitd, je maximalni, tedy mezi dvéma nejvzdalené;jsimi
body dvou shluk( a treti zplsob

e average-linkage, tedy metoda primérné vazby. Jedna se o vzdalenost mezi dvéma

shluky, kterd predstavuje pramér vSech vzdalenosti mezi jejich ¢leny. [25]

Ke shlukové analyze lze pfistupovat nékolika zpUsoby, jak je patrné z obrazku (strom technik
pre machine learning z matlab webu). Vtéto praci budou dale vysvétleny metody

hierarchického shlukovani a K-means.

4.4.2.1.2 Hierarchické shlukovani

Jedna se o postupné klastrovani objektd vyuzivané v pripadé, Ze nevime, kolik skupin chceme
vytvorit. Princip spociva ve shlukovani nejprve nejblizsich objektl a v kazdém dalSim kroku
vzdélenéjsich objektl. Postup uvedeného aglomerativniho® hierarchického principu lze uvést

na nasledujicich bodech:

1. na zacatku je kaZzdy objekt povaZovan za samostatny shluk.
2. v dalSim kroku najdeme dva shluky, jejichZ vzdalenost je nejkratsi.
3. poté tyto dva shluky jsou spojeny v novy shluk. Po vzniku nové skupiny opét je

potiebné prepocitat vzdalenost skupin od dalSich objektu.

3 Aglomerativni postup je takovy, kdy postup sméfuje od spodu smérem nahoru, tzv. bottom-up.
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ProtoZe se jedna o deterministicky algoritmus, coZ znamend, Ze za stejnych vstupnich
podminek vytvori stejné vysledky, velmi zaleZi na vybéru méreni vzdalenosti. Hierarchicky
algoritmus je tzv. greedy algorithm neboli hladovy algoritmus, coZ je oznacdeni pro algoritmus,
ktery v kazdém bodé hledd lokalni optimum, které mUZe a nemusi pfedstavovat i optimum v
globalnim méfitku. Aby se tomuto problému predeslo, zvoli se v kazdém kroku zplsob urceni
vzdalenosti. Tim bude zachovéna flexibilita algoritmu a zamezi se tim nepravdivym vysledkim.
V pfipadé poutziti Euklidovské vzdalenosti, tedy pfimé vzdalenosti, je dulezité urdit, jak bude

tato vzddlenost uréovdna (single-linkage, complete-linkage, average-linkage).

Bylo jiz zminéno, Ze hierarchické klastrovani se hodi v ptipadé, Ze nevime, kolik shlukd je
potieba. Vyhodou tohoto zplsobu shlukovani je samotny postup, na kterém je pribézné vidét
kolik shluk jiz bylo vytvoreno a tedy proces shlukovani kdykoliv zastavit v pfipadé, Zze pocet
shlukd se zda byt dostatecny. Nevyhodou tohoto postupu je, Ze se jednd o pomaly zpUsob
uréovani skupin. Postup hierarchického shlukovani je vhodné aplikovat na mensi pocet dat.

Zaroven, diky moznosti vybéru zplsobu ur¢ovani vzdalenosti, se jedna o flexibilni algoritmus.

Vysledky aglomerativniho hierarchického postupu se nejcastéji zndzornuji pomoci
dendrogram, protoZe se podobaji stromim. Dendrogram se skladd z kofene predstavujici
celou datovou sadu, vétvi a uzll, kde probihd méreni vzdalenosti v jiz vzniklém shluku, ktery

je potreba jesté zuzit, a list(i reprezentujici konecné shluky. [24,27]
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Obrdzek 4.5 Ukdzka dendrogramu
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4.4.2.1.3 K-means

Nejbéznéjsi nehierarchicky algoritmus pouZivany pro potreby klastrovani je k-means (v
Ceském jazyce nema preklad). Jedna se o zplsob shlukovani v pfipadé, ze je znam k pocet

shluk(. Princip je nasledujici:

1. Vytvoreni tzv. centroidl. Jednd se o nahodné zvolené body, které v prvnim kroku
kopiruji objekty ur¢ené ke klastrovani. Pocet centroidli odpovidd poctu zvolenych
shlukd. Objekty se zafazuji do toho shluku, jehoZ centroidu jsou nejblize.

2. Ve druhém kroku dojde k premisténi centroid( tak, aby se nachazely uprostied
vybranych bodu.

3. Kvuli premisténi centroid( dojde (nemusi) i ke zméné vzdalenosti objektl k nejblizSimu
centroidd. To znamen3, Ze po premisténi centroidu, dojde k pfepocitani vzdalenosti
objektl vzhledem k centroidiim a v pfipadé, Ze se objekt naléza blize jinému centroidu

nez byl plivodné, tak se stane soucasti jiného shluku.

centroidy nenaleznou optimalni polohu, kdy uz se dalsi pohyb centroid(i ani objekt(

mezi shluky nekona.

Tento zpUsob opakovani stejného procesu se nazyva iterace. Tedy aplikovani stejného

principu na ménici se situaci. [23,24]

4.4.2.1.4 DBSCAN

Density-based Algorithm for Discovering Clusters in Large Spatial Databases with Noise
(DBSCAN), je dalsi z rodiny shlukovacich algoritm(. Anglicky nazev algoritmu prozrazuje, Ze se
jedna o algoritmus, ktery vytvari shluky na zakladé hustoty rozloZeni objekt( v prostredi, kde
se nachazi i Sum. Pfednostmi tohoto algoritmu jsou, Ze nachazi shluky nepravidelnych tvar(i a
predevsim eliminuje Sum. CoZ je jiny pFistup v porovnani s prfedchdazejicimi uvedenymi
pristupy, které shlukovaly objekty podle stejné vzdalenosti od urcitého bodu. DBSCAN funguje
s jakoukoliv pouZitou metrikou mérenivzdalenosti a v mnohorozmérném prostoru. Shlukovaci
algoritmy jsou vyuZivané k identifikaci tfid. Nicméné, aplikace shlukovacich algoritmd na
obsahlé databaze zvysuje nasledujici naroky:
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1. k dispozici je malo informaci ohledné analyzované domény k urceni vstupnich
parametrd,
2. nalézani shlukd s nepravidelnym tvarem, napf. linedrni, protahly atp.,

3. znacné efektivity na tyto velkorozmérné databaze.

Vétsina ostatnich shlukovacich algoritm( pokryva jeden, ¢i dva body uvedenych narokd, ale

zadny, az na DBSCAN, nekombinuje vSechny tfi dohromady.

Hlavni idea DBSCAN spociva v tom, Ze kolem kazdého bodu shluku je oblast dand polomérem,
ve které se musi nachdazet urcity minimalni pocet objektd, tzn., Ze hustota objekt(i v sousedstvi
musi prekrocit urcity prah. Touto podminkou je eliminovan Sum. Tvar sousedstvi, shluku, je
ovlivnén pouZitou metrikou méreni vzdalenosti — v pfipadé pouZiti Manhattanské vzdalenosti

ve dvourozmérném prostoru bude mit shluk tvar obdélniku. [32]

4.4.2.2 Regresni stromy

Regression trees patfi mezi regresni metody uceni s ucitelem. Zakladni komponentou
regresnich strom( je regrese neboli regresni analyza. Jedna se o statistickou metodu, ktera se
zabyva predikci. Na zakladé spojitych nezavislych proménnych (také oznacCovanych jako
predictors) lze odhadovat chovani na nich zavislych proménnych. Vysledkem regresniho
stromu je redlné Cislo, napf. cena domu (podle mésta, podle ¢tvrti, podle ulice.. ¢i pocet dni

strdvenych na pooperacnim oddéleni).

ProtozZe se jedna o stromy, tak se sklada, stejné tak jako dendrogram, z korend, vétvi a listd.

Pfechody mezi kofeny, vétvemi a listy se nazyvaji uzly.

Uzly jsou mista, kde se algoritmus rozhoduje, jakou vétev bude nasledovat. Existuji
neterminalni a termindlni uzly. Predstavitelem neterminalnich uzl( jsou vétve, to znamen3, Ze
po rozhodnuti existuje cesta, kam dale pokracovat. Z toho vyplyva, Ze listy jsou terminalni uzly.
Co si pod tim predstavit? V pfipadé regresnich stromu vétve reprezentuji vysledek testovani v
predeslém uzlu a jednotlivé listy predstavuji hodnotu target value, tedy cilové hodnoty

odpovidajici vstupni kofenové nezavislé proménné.
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Stromy se dale déli na binarni a nebinarni stromy. Z pojmenovani vyplyva, Ze v pfipadé
bindrnich strom( z jednoho uzlu vyrustaji pravé dveé vétve, kdezto nebindrnim stromdm z uzld

vyrlstd 3 a vice vétvi.

Prikladem takového algoritmického stromu je ndsledujici obrazek 4.6.

koren
l I
uzel uzel uzel
[ | l I
list list list list list
list list

Obrazek 4.6 Stavba algoritmického stromu

Uzly reprezentuji zastavovaci kritéria. Kritickym problémem zastavovacich kritérii je jejich
nastaveni - rozhoduji totiz o velikosti stromu. Cilem je vSak optimalni velikost. Pokud by byla
kritéria pfriliS prisnd, tak bude strom maly, a tudiz nebude moci vérné zobrazit vztahy mezi
zavislymi a nezavislymi proménnymi. Na druhou stranu lze kritéria nastavit velmi mirné, to
vSak bude mit za ndsledek pfilis velky strom, tzv. bude preuceny - overfitted. V takovém
pfipadé se pouzivd metoda tzv. pruning, opét doslova pouzito zahradnického pojmu -
profezavani, ¢imZ se postupné odrezavaji jednotlivé vétve stromu. V pripadé regresnich
strom( se odstranuje takova funkce, ktera po odstranéni zplsobi nejmensi narlist nepresnosti
stromu. Takovou pilou pro profezdvani stroml v hajich informatické matematiky je tzv.

profezavaci algoritmus.

Téchto stromU se vyuZiva v pripadé potreby klasifikovat dosud neznamé pripady, kdy cilem je

popsat vztahy mezi témito nezndmymi pripady, a predvidat budouci vyvoj. [24, 28]
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4.4.2.3 SVM klasifikace

SVM classification neboli Support Vector Machines je opét jedna z metod uceni se s ucitelem.
Jedna se o zpUsob modelovani a analyzy dat, které jsou urceny ke klasifikaci ¢i regresni analyze.
SVM klasifikace vytvafi hyperplanes, nadroviny, jednu Ci vice, ve vice ¢i nekone¢né rozmérném
prostoru. Nadroviny jsou vektory roztinajici tento prostor. Hlavni charakteristikou téchto
nadrovin je, Ze rozdéluji prostor pravé ke klasifikaci ¢i regresi dat. Plati, Ze ¢im dale se

VVVVVV

tim lepsi separaci vytvari.

Na uvedeném obrazku 4.7 jsou dvé ukazky grafl. Oba grafy predstavuji dlleZitost umisténi
nadroviny. Na levém grafu je idealni nadrovina zobrazovand cernou barvou. Pfimka ma
pfiblizné stejné daleko k nejblizsi tridé kruh( i hvézd. Dalsi moZnosti konstrukce nadroviny je
cervenad primka. V tomto pripadé ma primka sice daleko od nejblizSiho kruhu, ale relativné
velmi blizko se nachazi vzhledem k neblizsi hvézdé. DileZité je nadroviné najit takovou polohu,

aby vzdalenost byla optimalni pro viechny shluky.

Obrazek 4.7 SVM klasifikace

Pro¢ je vzdalenost tak dlilezitym parametrem? Reknéme, Ze kdyby se objevil dal3i bod uréitych
charakteristik, tak se tento bod bude pfiblizovat k bodlim s podobnymi charakteristikami, a
tudiz ¢im vzdalenéjsi nadrovina je, tim spise se nové vznikly bod nachazi ve stejné tridé bodu

s podobnymi charakteristikami.

Pravy obrazek vyjadfuje pasmo kolem nadroviny. Toto pdsmo mezi prerusovanymi ¢arami

kromé duleZitosti vzdalenosti nejblizsich bodl vyjadfuje i necitlivost prerusované cary

vvvvv
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pasmo se v anglictiné nazyva maximum-margin. Problém nastane, pokud se novy bod/vektor
ocitne v pasmu. V takovém pfipadé algoritmus nevi, do jaké skupiny bod patfi (od toho se
nazyva necitlivé pasmo), a tudiz je nutné jej porovnat s vektorem, o kterém je zndmo, Ze patfi
do urcité skupiny, zde napfiklad do tfidy hvézd. Myslenkou, ktera stoji za rozhodnutim, zda
objekt patfi do skupiny hvézd ¢i kruhd, je navzdjem oba vektory pronasobit a porovnat

vysledek, zdali je vétsi nebo rovno zvolené konstanté.

Tento algoritmus patfi mezi jeden z nejbéZnéji pouzivanych machine learning algoritma ke
klasifikaci a regresni analyzy, a to i diky moznosti aplikace na data uloZzena ve vicerozmérném

prostoru. [25]

4.4.2.4 Naive Bayes

Dal$i metoda klasifikace dat algoritmem strojového uceni s ucitelem je naivni BayesUv
algoritmus. Tato metoda je postavena na bayesovské statistice, ktera oproti klasickému pojeti
statistiky pristupuje k analyze dat jinym zplsobem. Umoznuje kompletnéjsi zaznam o vSech
zdrojich nejistoty. Kanalyzovanym datlm bayesovskd statistika pfistupuje mnohem
subjektivnéji. [29] Klasicka statistika se pri odhadech parametr( a testech hypotéz, na rozdil
od bayesovského pfistupu, neopird o pravdépodobnosti vychazejici z daného konkrétniho

vybéru, ale o mnoZinu vSech moznych vybér(i z dané populace. [30]

Davod, pro¢ se bayesovska statistika opird o pravdépodobnost vychazejici z konkrétniho
vybéru je tzv. apriorni znalost neboli prvotni ¢i plvodni informace, kterd se kazdym dalSim
datovym vstupem (tzv. aposteriorni znalost) proménuje. Toto je v podstaté kratké vysvétleni

Bayesova vzorce:

f(AIB, O)(BIC)
fAIO)

f=@BI|AC) =
Hlavni vyznam Bayesova vzorce spociva v tom, Ze ptepocitava apriorni hp f(B|C) z itatele

na pravé strané vzorce na aposteriorni hp f(B|A, C) na levé strané. Apriorni hp popisuje

nahodnou veli¢inu B jen v zavislosti na ndhodné velic¢iné C, zatimco aposteriorni hp vyuziva
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informaci také z ndhodné veli¢iny A, a to prostfednictvim hp f(A|B, C). Hp f (A|C) oznaCuje

pravdépodobnost jevu A v zavislosti na vyskytu nahodné veliciny C. [31]

4.4.2.5 Rizika a omezeni metod machine learning: overfitting a underfitting

PFi navrhovani systému a vybirani vhodného ucenlivého algoritmu byva jednou z nejcastéjsSich
chyb problém generalizace, tzv. overfitting ¢i underfitting. Snahou kazdého tvirce softvéru je
co nejdlkladnéjsi zachyceni reality. Pfi vytvareni modelu se tvirce mUze pfrili§ zaméfit na
vytvareni algoritmu, ktery by na miru sedél jiz vybranym datiim. Le¢ timto si tvlrce vytvari
past pro sadu novych dat majici jiné charakteristiky. Model tvofen na miru trénovacim datlim

je tzv. overfitted.

Chybou je i pfilisSnd snaha vyhnout se problému overfitting. Tzn., kdyZ se tvlrce pfi snaze
rozsifit aplikovatelnost algoritmu snazi o co nejvétsi generalizaci. Timto si opét vytvari past

jménem underfitting.

Nazornou ukdzkou modell s vlastnosti overfitted a underfitted v porovnani s optimalné

navrzenym algoritmem slouZzi nasledujici obrazek ().
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Underfitting Fitted Overfitting

Obrazek 4.8 Problém generalizace [f]

V grafech jsou body rozmisténé do tvaru pomysiného u. Tento tvar je kopirovan v prostifednim

grafu a vyjadfuje optimalni mez presnosti.

Graf na levé strané je ndazornym pripadem underfitted modelu. V tomto pripadé je model

navrzen velmi obecné a nekopiruje realitu dat.
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A nakonec, pravy graf predstavuje model, kde se tvlrce dopustil pfilisného zaméreni na

trénovaci data. Tento model je overfitted.

V praxi tzn., Ze jsou k dispozici urcita vycvikova data, kterd jsou zpracovana modelem. Snem
kazdého tvlrce je co nejvérnéjsi zobrazeni reality, tedy 100% presnost. V pfipadé overfitted
modelu, 100% presnosti bude dosazeno na trénovacich datech, ale na novych datech tato
presnost mize rapidné klesnout. Pokud se tvirce chce vyhnout tomuto problému, tak nastavi
citlivost modelu nizko ve snaze postihnout co nejvice dat. Problém je, Ze timto zpUsobem
presnost také nezvysi. ReSenim je najit takovou hranici citlivosti i s védomim, Ze ¢ast piesnosti

bude obétovana na ukor/ ve jménu vétsi obecnosti/aplikovatelnosti modelu. [23,24]

4.4.3 Stavba softvéru

Pfi vytvareni modelu je potfeba brat v Uvahu vsechny jeho slozky. Takovy systém je tvoren

vstupem, externim vstupem, vystupem, a protoze se jedna o stochasticky model, tak i Sumem.

Systém reprezentuje vybrany algoritmus zpracovani dat. VSechny procesy, které se kromé
samotného algoritmu machine learning podileji na zpracovani, jsou popsany dale. Vstup
predstavuje data vstupujici do systému. Jedna se o veli€inu, kterou Ize nastavit a ktera ma vliv
na vystup. Dalsi vstupujici veli¢ina je externi vstup, coz je veli€ina, kterou je mozno méfit, ale
kterou nelze ménit a ma vliv na vystupni hodnoty. Nelze opomenout Sum, nebot reprezentuje
neurcitost systému, kterou nelze mérit a uz vibec ne predpovidat. A nakonec po zpracovani
dat ze systému vychazi vystup, ktery predstavuje systémem modelovanou velicinu, jez

v okamziku méreni nezname. Vystup je realizovan na zakladé vSech vstupujicich slozek. [31]

4.4.3.1 Systém

Systém predstavuje komplexni soubor Ukol(, které urcitym zplsobem zpracovavaiji vstupujici
elementy tak, aby bylo dosazeno vystupl optimalnim zplsobem. Nazornym prikladem vsech
jednotlivych komponent systému na fungovani systému jako celku je ndzorné ukazano na

obrdazku (blabla, upraveno z [d]).
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pristup a nacteni dat ’ vyzkouset riizné algoritmy ‘
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predzpracovani dat
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‘ iterace vybraného algoritmu ‘
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zvolit analyzované parametry

zatlenit zvoleny algoritmus do
konecného uZivatelského prostiedi

Obrazek 4.9 Stavba softvérového reseni [g]

Kazdy bod postupu prace je pro lepsi prehlednost nejdrive kratce vysvétlen a poté je jednotlivé

rozvinut.

1.

4.

Pfistup a nacteni dat
PFi navrhovani systému je dopredu potfeba promyslet jakd data do systému budou
vstupovat. DulleZitou roli hraje informace, zdali bude datovy zdroj napojen na systém

’

¢i budou data dodavana zvlast.

Predzpracovani dat

Datovy soubor ziskan z databazi vétSinou neni ve stavu pfimého zpracovani. Cilem
predzpracovani je sjednotit data do jednotného formatu zdpisu, popfipadé je
normalizovat ¢i standardizovat, aby doslo k vylouéeni extrémnich hodnot z datového

souboru.

Zvolit analyzované parametry

Spravné fungovani modelu a mira presnosti odpovidajici skute¢nosti z velké miry zalezi
na zvolenych parametrech. Rizikem je jak zvoleni nizkého pocétu hodnocenych
parametrq, které by realitu nevyobrazily presné, tak i pfilis mnoho parametr(, které
by na testovacich datech nemusely fungovat. Toto je jedno z dilemat optimalizace vice

priblizené v kapitole () Rizika a omezeni: overfitting a underfitting.

Vyzkouset rlizné algoritmy
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V této casti konstrukce systému je nutno zvazit jaka data jsou k dispozici a co je
kyZzenym vysledkem. Po dukladné analyze potencidlné vhodnych metod, nasleduje

jejich testovani.

5. lterace vybraného algoritmu
Cilem je presvéddit se, Ze byla vybrana spravna metoda zpracovani dat. Opakovani je
dllezitym prvkem procesu, nebot je potfeba akuratné nastavit citlivost algoritmu, aby

opét nedoslo k problému generalizace.

6. Zaclenit zvoleny algoritmus do uZivatelského prostredi.
Poslednim krokem ndvrhu systému je zvazit potfeby koncového uZivatele.
Implementace mUzZe byt provedena v riznych programovacich jazycich a na rliznych

platformach.

4.4.3.1.1 Pfistup a nacteni dat

Data vstupujici do systému se rozdéluji na kvantitativni a kvalitativni

Kvantitativni data v této praci predstavuji vystupy z letovych zapisovacl. Data zpracovana v
této praci pochazeji z letovych zapisovacl znacky Garmin G1000 ze simuldtoru TRD40 a letadla

Cirrus.

Zdrojem kvalitativnich dat jsou v této praci checklisty, poznamky a zdvérec¢nad hodnoceni
instruktord. Cilem je spojit vystup kvantitativnich a kvalitativnich dat tak, aby vzniklo celkové

hodnoceni, které se opira oba uvedené datové zdroje.

Pro ucely této prace byly k dispozici dva datové soubory. Jeden soubor byl méren na
simuldtorech a mél striktné dany priabéh letu. Druhy datovy soubor pochazi z letového

zapisovace redlného letadla, ktery byl ziskan v prabéhu vycviku.

Testované subjekty splniuji podminky zdravotni zpUsobilosti pro letovou posadku danymi
predpisem JAR-FCL 3.105. Primérny vék subjektl je 23+4 let. Méreni probéhlo na simulatoru

TRD40 za ucasti instruktora. Simulovany let mél predem dany scénaf, skladajici se ze vzletu,
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sady manévrl opakujici se trikrat a pristani. Sada manévri se sklada z horizontalniho
pfimocarého letu (HPL), 360° horizontalni zatacky s ndklonem 30°, 180° stoupavé zatacky
s naklonem 15° a 180° zatadcky s 15° ndklonem. Vybér manévr( byl proveden z hlediska

komplexnosti pilotdze, kterou subjekty musely prokazat.

Méreni probihalo nasledovné: Subjekty absolvovaly 11 hodin na trenazéru. V rdmci téchto
11 hodin druhd a posledni hodina byla mérena. Vzapéti nasledoval prvni vycvik v letadle, pfi
kterém probéhlo méreni také. Poté nasledovaly tfi hodiny vycviku na simulatoru a dvé hodiny
v letadle, pfiéemz druha z téchto dvou hodin byla méfena. Na konec probéhla dalsi dvé
méreni, jedno na trenazéru a posledni vletadle, kde soucdsti vycviku byla zména

zobrazovanych udajl z analogového zobrazeni na sklenény kokpit, viz obr. 4.8.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

T2M THM L12M L17M T18M L19M

T ™ L LM TG TMG

Obrézek 4.10 Harmonogram vycviku [h]

Subjekty splfiuji podminky zdravotni zpUsobilosti pro letovou posadku danymi predpisem JAR-
FCL 3.105. Realné lety nemély predem dany scénar manévr(, pouze bylo zadano, Ze subjekty
musi provést standardni vzlet v kurzu shodném s osou drahy do vysky minimalné 500ft. Stejné
vySkové omezeni bylo zadano i u pfistani, tzn., Ze od vysky 500ft nad zemi az do pfistani, musel

pilot drzet kurz shodny s osou drahy.

Nacteni a zpracovani dat probiha na matematicko-programovaci platformé Matlab.

4.4.3.1.2 Aplikace zvolenych postup(
Pro hodnoceni presnosti pilotdze byly vybrany nasledujici parametry: naklon, barometricka
vyska, vertikdIni rychlost, heading a magneticky kurz. Tyto parametry byly zvoleny s ohledem

na fakt, Ze dostatecné popisuji spektrum provadénych manévru.
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Pro ucely automatické detekce manévrl v prabéhu letu byl vytvoren skript v programovém
prostfedi Matlab, ktery je dale popsan. Pro identifikaci jednotlivych manévr( byla nejprve
vyuZita metoda strojového uceni a dolovani dat, konkrétné shlukova analyza. S ohledem na
charakter dat byla zvolena shlukova analyza na zdkladé hustoty pro aplikace s Sumem -
Density-based spatial clustering of applications with noise (DBSCAN), kterd se ukdazala byt
vhodna pro dané ucely, a to pravé s ohledem na jeho schopnost detekce Sumu. Ostatni
metody strojového uceni, uvedené v predchozi ¢asti prace, nebyly schopné vérohodné
identifikovat manévry, protoZe Sum vyskytujici se v datech byl vidy pfifazen k néjakému

shluku (clusteru).

V prvnim kroku bylo potfeba zvolit vhodna data, na néz byla DBSCAN aplikovana. Jako vhodné
parametry z hlediska detekce manévr( byl zvolen naklon a vertikalni rychlost. Kombinace
téchto dvou parametrd dostatecné slouzi pro zakladni rozdéleni manévra letadla, které byly
dale precizné rozdéleny na zdkladé dalSich zvolenych parametrd (viz popis ddle). Pro Ucely
analyzy byla data nejprve standardizovana s vyuzitim z-score. Nasledné byla uvedena data
rozdélena na jednotlivé shluky a Sum, viz zdrojovy kéd 1 a obr. 4.11. Jako shluk, byla oznacena
skupina bodd obsahujici minimalné 30 vzork( dat. Uvedend hodnota minimalni velikosti

shluku byla zvolena s ohledem na vzorkovaci frekvenci zapisovace letovych udaju.
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Obradzek 4.11 Ukdzka detekce Sumu (Cernd) a jednotlivych shluki na zdkladé ndklonu a vertikdlni rychlosti
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function [IDX, isnoise]=DBSCAN (X,epsilon,MinPts)
C=0;
n=size(X,1);
IDX=zeros (n,1);

D=pdist2 (X,X) ;
visited=false (
(

, 1)
isnoise=false 1

n 7
n,1);
for i=1:n
if ~visited (1)
visited(i)=true;

Neighbors=RegionQuery (i) ;

if numel (Neighbors)<MinPts
isnoise (i) =true;

else
C=C+1;
ExpandCluster (i, Neighbors,C) ;

end

end
end

function ExpandCluster (i,Neighbors,C)
IDX (i) =C;
k =1;
while true
j = Neighbors (k) ;

if ~visited(j)
visited(j)=true;
Neighbors2=RegionQuery (j) ;
if numel (Neighbors2)>=MinPts
Neighbors=[Neighbors Neighbors2];

end

end

if IDX(j)==0
IDX (j)=C;

end

k =%k + 1;

if k > numel (Neighbors)
break;

end

end
end

function Neighbors=RegionQuery (i)
Neighbors=find (D (i, :)<=epsilon);
end
end

Zdrojovy kdd 1: Algoritmus pro shlukovou analyzu DBSCAN, programovaci jazyk Matlab.
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S pomoci DBSCAN byly identifikovany shluky, které vykazuji obdobné chovani z hlediska dvou
zvolenych parametr(, ale bez ohledu na ¢asovy pribéh letu. V praxi to tedy znamen3, Ze bylo-
li v pribéhu provedeno nékolik shodnych manévrli, budou detekovany jako jeden shluk.
Z tohoto dlivodu probéhla druha klasifikace, opét pomoci DBSCAN, viz zdrojovy kdd 2, a to
zdlvodu odstranéni zbytkového Sumu a rozdéleni detekovanych shlukd na jednotlivé
manévry, viz obr. 4.12. Ztohoto dlvodu byla vstupnimi daty pro DBSCAN data obsahuiji
informaci o shluku z prvniho kroku shlukové analyzy a dale informace o ¢asovém rozlozeni
jednotlivych dat zahrnutych ve shluku. Timto zpUsobem byla data definitivné rozdélena na

jednotlivé manévry.

IDXsep=NaN (length (IDX2), length (IDX2)) ;

count=1;

for i = 1: length(C)

IDX=[1];

IDX3=[IDX2 (IDX2==1i),I(IDX2==1)];

[IDXxx, isnoise]=DBSCAN (IDX3,20,20);

map=jet (max (IDXxx)) ;

for jj=1l:max (IDXxx)

line=1[];

line=linspace (min (IDX3 (IDXxx==77,2)) ,max (IDX3 (IDXxx==7373,2)),

max (IDX3 (IDXxx==77,2))-min (IDX3 (IDXxx==77,2))+1);

Zdrojovy kdd 2: Separace jednotlivych manévrl pomoci DBSCAN na zakladé predchoziho
rozdéleni na jednotlivé shluky s ohledem na ndklon a vertikalni rychlost, programovaci jazyk

Matlab.
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Cislo shluku
w

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
Cislo vzorku

Obrdzek 4.12 Ukadzka rozdeéleni shluki definujicich manévr na zdkladé casové oblasti (Cisla vzorku) s cilem rozdéleni shlukd
na jednotlivé manévry.

Identifikovana data byla dale interpolovéana tak, Ze na zakladé znalosti okrajovych bod( shluku
(v ¢asové oblasti), byla doplnéna ostatni data nachazejici se mezi témito hranicemi. Rozdélena
data byla ddle rozdélena na dva typy letovych Uloh — horizontdlni pfimocary let a ostatni
manévry. ldentifikace horizontalniho letu probéhla na zdkladé prahovani. V separovanych
datech byla nejprve identifikovana data, pfi nichz byl naklon v rozsahu hodnot <-5; 5> °, resp.
na indexy, na nichZ se nachazeji data mimo tento interval, byla pfidélena hodnota NaN (Not-
a-Number). Stejnym zplsobem byla identifikovana data, pfi nichZ vertikalni rychlost nespadala
do intervalu <-100; 100> ft/min a oznacena hodnotou NaN. Nasledné byla vytvorend matice
rozdélena binarné — datim s hodnotou NaN byla pfidélena nula, datlim s ¢iselnou hodnotou
byla pridélena hodnota 1. Poté byly znasobeny sloupce pro naklon a vertikdIni rychlost. Byla-
li vysledkem soucinu hodnota 1, pak byl identifikovan horizontdlni pfimocary let. V pfipadé, ze
vysledkem soucinu byla hodnota 0, byl identifikovan jiny manévr, viz zdrojovy kéd 3 a

obr. 4.13.
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B=data(:,9);
B(B>5 | B<-5)=NaN;

VS=data(:,5);
VS (VS>100 | VvS<-100)=NaN;

HPLidx=[];
HPLidx=(l:length(VS))'.* (~isnan(B) .*~isnan(VSs));
HPLidx (HPLidx==0)=NaN;

[IDXhpl, isnoise]=DBSCAN (HPLidx,25,25);
map=jet (max (IDXhpl)) ;

IDXhplNew=NaN (length (IDXhpl), length (IDXhpl)) ;

count=1;
for i = l:max(IDXhpl)
hold on
line=[];
line=linspace (min (HPLidx (IDXhpl==1i,1)),max (HPLidx (IDXhpl==i,1)), ...
max (HPLidx (IDXhpl==i,1))-min (HPLidx (IDXhpl==1,1))+1);

IDXhplNew (l:1length(line),count)=1ine;

count=count+1;
end
IDXhplNew (~any (~isnan (IDXhplNew), 2),:)=[];
IDXhplNew (:, ~any (~isnan (IDXhplNew)))=[];

clear HPLidx

MANidx=IDXsep;
HPLidx=IDXhplNew;

v

Zdrojovy kod 3: Separace dat rozdélenych pomoci shlukové analyzy na horizontdalni pfimocary

let a ostatni manévry, programovaci jazyk Matlab.

Jednotlivé manévry byly dale hodnoceny na zakladé jejich letovych udajl. V pripadé headingu

bylo tfeba osetfit prechod pres 0 °, prip. pfes 360 °. Pro tyto Ucely byly identifikovany etapy

prechodu a na zakladé informace o zméné hodnot pred timto pfechodem, byla data upravena

tak, aby nedochazelo pfi pfechodu k ,preskoceni”, ale aby byl vyhodnoceny manévr plynuly

tak, jak je tomu v realné situaci viz Zdrojovy kéd 4.
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Obrazek 4.13 Ukazka vykresleného pribéhu letu s identifikovanymi fazemi horizontalniho pfimocarého letu (¢ervena) a

dalSich manévri (zelena).

[row]=find (diff (HDG2)>100 |
HDG1=HDG2;

rowPone=0;
rowPone (2:1+1length (row) )=row;
rowPone (end+1)=1ength (HDG) ;

for i=length (rowPone) -1
if mean (diff (HDG1 (rowPone

if mod (i, 2)==0
HDG1 (rowPone (i) +1:

diff (HDG2)<-100) ;

(1)+1l:rowPone(2))))>0

~
~

rowPone (i+1

+
w
o o
(@]
~

HDG2 (rowPone (i) +1:rowPone (i+1
else
HDG1 (rowPone (i) +1:rowPone (i+1l) )=
HDG2 (rowPone (1) +1l:rowPone (1+1)) ;
end
end
if mean (diff (HDG1 (rowPone (1)+1:rowPone (2))))<0

if mod (i, 2)==

HDG1 (rowPone (i) +1:

HDG2 (rowPone (i) +1
else
HDG1 (rowPone (i) +1
HDG2 (rowPone (i) +1
end
end
end

rowPone (1+1))=...
:rowPone (1i+1) ) -360;

:rowPone (1+1))
:rowPone (i+1)) ;

Zdrojovy kéd 4: Uprava parametru heading pfi prichodu pres 0°, piip. pres 360

programovaci jazyk Matlab.
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PFi popisu jednotlivych manévr( byla kromé headingu pouZita také data nesouci informaci o
naklonu, vysce, vertikalni rychlosti a magnetickém kurzu. V ptipadé vysky, vertikalni rychlosti
a naklonu je vypisovana informace o pramérnych hodnotach téchto parametrl a jejich
smérodatné odchylce v pribéhu manévru. Dale byl uréen ¢as trvani manévru a na zakladé této
znalosti a informace o priimérném néklonu byla vypoctena informace o velikosti zatacky, viz
zdrojovy kod 5 a obr. 4.14. Na zakladé primérné hodnoty vertikalni rychlosti byla rozliSena
zatacka v horizontu, stoupava a klesava zatacka. Na zdkladé informaci o primérném naklon

byla dale odliSena zatacka vlevo a vpravo, viz zdrojovy kod 5 a obr. 4.14.

sH=H (1) ;

eH=H (end) ;
meanH=mean (H) ;
medH=median (H) ;
stdH=std (H) ;

dHDG=diff (HDG1) ;
meandHDG=mean (dHDG/ (1/fvz)) ;
stdHDG=std (dHDG) / (1/fvz) ;

otocka=meandHDG*dT;

meanB=mean (B) ;
medB=median (B) ;
stdB=std(B) ;

meanVS=mean (VS) ;
medVS=median (VS) ;
stdvS=std (VS) ;

if meanvVs<-50
cd="descending';

elseif meanVSsS>50
cd='"'climbing';

elseif meanVsS>=-50 && meanVs<=50
cd='horizontal';

end

if meanB<O0

lp='to the left';
elseif meanB>0

lp='to the right';
else

lp="";
end

Zdrojovy kdd 5: Vypocet hodnot pro popis jednotlivych manévrl, programovaci jazyk Matlab.
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Obdobnym zplsobem, jakym byly popsany jednotlivé manévry, byl popsan i dfive
identifikovany horizontalni pfimocary let. Vzhledem k tomu, Ze tento manévr byl identifikovan
pouze na zakladé vertikdlni rychlosti a naklonu, lze predpokladat, Ze tato data obsahuiji také
taxiing, tedy pohyb po letisti. Z tohoto divodu byla, na zakladé vysky letu, rozdélena tato

kategorie manévrl na dvé ¢asti — taxiing a skutecny horizontalni pfimocary let, viz obr.4.14.

6x1 cell array

'taxiing (airport)'

'mean Alt (AMSL): 758 ft (+/- 0)'

'mean VS: 1.1826 ft/min (+/- 7.5377)"

'mean Bank: 0.088696 ° (+/- 0.13096)"
'mean diff HDG: -0.04386 °/s (+/- 1.5594)"
'Maneuver duration: 45.6 s'

5x1 cell array

'104 ° climbing turn to the left'

'mean Alt (AMSL): 1403.4444 ft (+/- 62.556)"
'mean VS: 694.3556 ft/min (+/- 43.3978)"
'mean Bank: -24.9178 ° (+/- 0.87731)"'
'Maneuver duration: 17.6 s'

6x1 cell array

'Straight and level flight'

'mean Alt (AMSL): 2514.3535 ft (+/- 9.6693)"
'mean VS: 3.3232 ft/min (+/- 104.4333)'"
'mean Bank: -0.029293 ° (+/- 1.0148)"

'mean diff HDG: 0.05102 °/s (+/- 0.94838)"
'Maneuver duration: 39.2 s'

5x1 cell array

'320 ° horizontal turn to the right'

'mean Alt (AMSL): 2607.6065 ft (+/- 6.547)"
'mean VS: 1.0581 ft/min (+/- 115.0484)"
'mean Bank: 28.4742 ° (+/- 0.68706)"'
'Maneuver duration: 61.6 s'

5

X

1 cell array

'131 ° climbing turn to the left'

'mean Alt (AMSL): 2903.5909 ft (+/- 103.2065)"
'mean VS: 451.6182 ft/min (+/- 102.8085)"
'mean Bank: -15.09 ° (+/- 0.85959)"

'Maneuver duration: 43.6 s'

Obrazek 4.14 Ukézka vystupu popsaného skriptu pro automatickou detekci manévra.
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5 Vysledky

Pomoci vyse popsaného postupu softvérového prostfedku vytvoreného v ramci této prace
byly identifikovany jednotlivé manévry. Nasledné byly v identifikovanych usecich letu uréeny
kumulativni chyby subjektd. Chyby v jednotlivych parametrech byly nejprve standardizovany
tak, Ze bylo ziskano z-score z celého vycviku kazdého subjektu pro chybu v daném parametru.
Kumulativni chyba byla ziskana sumarizaci chyb v jednotlivych letovych parametrech, tj.
naklon, magneticky kurz, vertikdlni rychlost a vyska, respektive z jejich z-score. Timto
zpUsobem byly sjednoceny udaje o chybé vkazdém casovém okamziku, respektive

v identifikovanych manévrech.

Distribuce vysSe popsanych kumulativnich chyb v pribéhu celého vycviku jsou prezentovany
pomoci boxplotu, viz obr. (), s vyznacenymi odlehlymi hodnotami, které jsou definované jako
hodnoty vétsi nez 1.5 nasobek mezikvartilového rozpéti. UrCeni statistické podobnosti
jednotlivych letovych fazi navzajem bylo provedeno pomoci Wilcoxonova testu s Bonferroniho

korekci z dGvodu 15 parovych testl. Ziskané p-hodnoty jsou prezentovany v tab. 5.1.
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Obradzek 5.1 Distribuce kumulativni chyby pro testovany vzorek subjekti v priibéhu celého vycviku
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Tabulka 5.1 Vysledky Wilcoxonova testu pro porovnani statistické podobnosti kumulativni

chyby v jednotlivych fazich vycviku.

T2M T11M L12M L17M T18M L19M

2M 1,32E2 93210 0,53261* 7,91E2%  150E13
1

T11M 1 1,78  1,32E2 0,54622*  2,28E33

L12M 1 9321 279E33  0,00683

L17M 1 791E2% 150E1

T18M 1 2,61E3

L19M .

* Hodnoty, které neoznaduji statisticky signifikantni rozdil.

Z grafu naobr. 5.1 je zifejmé, Ze v pribéhu trenazérového vycviku doslo ke sniZzeni chybovosti,
tj. doslo k poklesu medianu kumulativni chyby mezi T2M a T11M. Na zdakladé vysledku
Wilcoxonova testu (viz tab. 5.1) s Bonferroniho korekci je zfejmé, Ze tento pokles je statisticky
signifikantni. Nasledné je zfejmy narlst chybovosti mezi T11IM a L12M, tj. pfi prestupu
z trenazérového vycviku do letadla. S ohledem na p-hodnotu testované statistiky je tento
prechod signifikantni. Dale je zfejmy pokles pfi pfechodu mezi L12M a L17M. Na zakladé p-
hodnoty pro dany prechod je tato zména statisticky signifikantni. Poté dochazi k dalSimu
poklesu, tj. mezi L17M a T18M, ktery je opét statisticky signifikantné odlisny. Na zavér vycviku

je zrejmy statisticky signifikantni pfechod mezi trenazérem a letadlem, tj. T18M a L19M.

Z tab. 5.1 je patrné, Ze pfi parovém testovani jednotlivych fazi vycviku navzdjem nelze na

testované hladiné vyznamnosti 5 % odlisit pouze dvojice T11M a T18M.
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6 Diskuze

V této praci byl navrZzen softvérovy prostfedek pro objektivizaci hodnoceni vykonnosti pilott
v leteckém vycviku. Pro hodnoceni vykonnosti je nejprve tfeba oznacit manévry v datech
z letového zapisovace. Ackoli je mozné manévry rucné oznadit v priGbéhu méreni, nelze
s jistotou tvrdit, Ze oznaceni manévr( je precizni. Chceme-li hodnotit vykonnost, je vhodné
vyuzit data, jejichZ prabéh je predem definovan. Pravé z téchto divodu se jevi jako vhodné
vyuZit data z precizné detekovanych manévr(. Tudiz aby nebylo nutné manévry zpétné ru¢né

selektovat, byl vytvoren predstaveny softvérovy prostiedek.

Pro ucely automatické detekce letovych manévrl byla zvolena metoda shlukovaci analyzy
patfici do metod strojového uceni bez ulitele. Tato metoda byla zvolena s ohledem na
schopnosti detekovat Sum, které se v priibéhu realizace diplomové prace ukazaly jako zasadni
pro automatickou identifikaci letovych manévrd. Ostatni, v praci predstavené, metody
strojového uceni se ukazaly jako nevhodné, pravé s ohledem na jejich neschopnost detekovat

sum.

Navrzeny softvérovy prostiedek byl testovdn na dostupnych datech, kterd pochazela z vycviku
se striktné definovanym pribéhem letu. Vzhledem ke znalosti postupnosti jednotlivych

manévrd bylo mozné ovérit funkénost navrieného programu.

S cilem hodnoceni vykonnosti byla ziskdna kumulativni chyba pravé v detekovanych
manévrech. Z vysledkd vyplyva, Ze kumulovana chyba poklesla v prlibéhu simulatorového
vycviku. Tento fakt byl predpokladan vzhledem k tomu, Ze subjekty po dobu 10 hodin létaly
stejné nadefinovany let. Nasledny narlst chyby lze prisuzovat prestupu z trenazérového
vycviku na letadlo. Z vysledkd vyplyvd, Ze i pfi posledni mérené hodiné doslo k nar(istu
chybovosti. Tento fakt lze pfisuzovat skuteénosti, Ze subjekty opét prestoupily z trenazéru do

letadla a zaroven zobrazeni letovych udaja bylo odliSné oproti predchozim fazim vycviku.

Na zakladé prezentovanych vysledkl Ize tvrdit, Ze trend chybovosti v pribéhu vycviku sleduje
predpoklddany vyvoj. Z uvedenych vysledkl je patrné, Ze zvoleny pfristup pro hodnoceni
vykonnosti pilotd by mohl poskytnout potrebné Udaje pro podporu instruktorovy expertni

znalosti.
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7 Zavér

Primarnim zamérenim prezentované zavérecné prdce je rfeSeni problematiky tykajici se
zvySeni efektivity vycviku leteckého persondlu s primdrnim zaméfenim na piloty formou
Evidence-based Tréninku. Tento typ tréninku je postaven na dikazech ziskanych v pribéhu
vycviku daného subjektu. Aktudlné je tento typ tréninku vSeobecné podporovan, avsak
dostupné metody jsou zaloZeny zejména na subjektivnim hodnoceni prabéhu vycviku
instruktorem. Ackoli je expertni znalost instruktora nezbytna pro dany typ vycviku, efektivitu
EBT je mozno dale podpofit namérenymi daty ziskanymi v pribéhu vycviku, ¢imz maze byt
hodnoceni (¢astecné objektivizovano. V dusledku toho tato data mohou podpofit
instruktorovo rozhodnuti o dalsim pribéhu vycviku, pfip. poukdzat na situaci, kterou
instruktor prehlédl. Mezi ziskavand data lze radit letové parametry ziskané v pribéhu
simulovaného tréninku nebo vycviku provddéného v redlném provozu, slouzici pro hodnoceni

presnosti pilotaze.

Hlavnim pfinosem prace je vytvoreny softvérovy prostfedek pro automatickou identifikaci
letovych manévrU. Tento program je zaloZzen na metodé strojového uceni, konkrétné shlukové
analyze berouci v potaz hustotu okoli. Timto zpldsobem bylo mozné identifikovat jednotlivé
manévry. V identifikovanych Usecich byla ur¢ena kumulativni chyba. Takto bylo mozné ziskat

informaci o progresu v prtibéhu vycviku podloZzenou namérenymi daty.

Limitaci prace je, Ze data nepochdzeji z redlného vycviku, ale z vycviku s presné definovanymi
lety, ktery byl nutny pro ovéreni funkénosti navrzeného reseni. Avsak i s ohledem na tuto
limitaci, Ize na zakladé vysledk( této prace tvrdit, Ze predstaveny koncept je spravnym krokem
v tomto sméru. Lze tedy pfedpokladat, Zze v budoucim vyzkumu dojde k odstranéni uvedené

limitace, tj. prostfedek bude implementovan do realného provozu letecké skoly.

V dohledném ¢asovém horizontu je mozné uvazovat implementaci tohoto reSeni do mobilnich
aplikaci, které by po kazdém letu poskytly instruktorovi automatickou identifikaci vSech fazi a
manévrd letu se zakladni evaluaci. Posléze by instruktor mohl tuto evaluaci vyuZit jako
objektivni vstup do celkového vyhodnoceni pilota. Tuto evaluaci je také mozné vyuzit pro
sledovani celkového progresu nebo degresu ve vycviku a posléze zvazit eventudlni

reorganizaci celého vycvikového programu.
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V dlouhodobém horizontu je budoucnosti tohoto feseni rozsifeni evaluace na vsechny faze
letu a vycviku zahrnujici i vycvik na vétsich typech letadel pouZivanych v obchodni letecké

dopravé, zaroven o rozsiteni hodnoceni hard a eventualné i soft parametru.
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