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Uvod

Cile této bakalarské prace je reSerSe problematiky zabyvajici se samoucicimi algoritmy
strojového uceni pro analyzu primyslovych dat a aplikace nékolika zndmych metodik pro
jejich predzpracovani a zpracovani v odvétvi vypocetni inteligence, je tedy tak rozdélena na
dvé casti, kde v prvni casti jsou teoreticky popsany metody PCA (Principal Component
Analysis), LDA (Linear Discriminant Analysis), tSNE (t-Distributed Stochastic Neighbor
Embedding), Autoenkodéry, K-Means, K-Medoid, DBSCAN (Density Based Spatial
Clustering of Applications with Noise) a SOM (Self-organizing Maps). V druhé ¢asti jsou
pak nékteré z téchto metod aplikovany na realna data, ktera byla zméfena pomoci laserového
vibrometru béhem poSkozovani kompozitnich struktur ve tvaru trubek. Programovacim

jazykem byl zvolen jazyk Python 3.7, jako vyvojové prostredi bylo zvoleno Spyder 3.3.3.

Strojové uceni je aplikace umélé inteligence, kterd umoZziuje systémiim se automaticky
ucit a zlepSovat na zakladé zkuSenosti, aniZ by byly rucné programovany. Je zde snaha o
vyvoj softwarovych programt, které se dokazi ucenim na danych datech zdokonalovat. U¢ici
proces zacind predloZenim algoritmi strojového uceni vysledky z pozorovani (data) a
instrukce, jak se ma dany algoritmus na datech ucit. Cilem zde je dosaZeni stavu, kdy se

program uci sam bez lidského zasahu [1].
Strojové uceni se obecné déli dle [2] do tfi oblasti, Obr. 1:
i. Uceni s ucitelem

Je prvnim typem strojového uceni, kde jsou pro natrénovani neuronovych siti pouZita
oznaCena data, kde jsou vstupni a vystupni hodnoty znamy. Algoritmy zde pracuji tak, Ze
porovnavaji vstupni a vystupni data a na zékladé jejich rozdilG upravuji vahy u jednotlivych
neuronovych jednotek . Data se zde rozdéluji do dvou c¢asti: Prvni, na kterych se algoritmus

uci a druh4, na kterych se pak algoritmus testuje.
ii. Zpétnovazebné uceni

V pripadé tohoto pristupu nejsou algoritmu poskytnuta Zadna data. Nasazena metoda je
ucena na zakladé akci, reakci a pripadnych odmén. Naléza Siroké uplatnéni v robotice,

navigaci a hernim primyslu.
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iii. Uceni bez ucitele
Je tfetim typem oblasti strojového uceni, kde jsou pro trénovani neuronovych siti
pouZzita neoznacend data. Cilem je zde nalézat pomoci riznych metod struktury v datech. Tyto
metody nalézaji aplikace tam, kde je potfeba neusporadana data klasifikovat a vizualizovat do
smysluplné podoby. Tato tfeti oblast je i tématem této bakalarské prace.
Uceni s

ucitelem
Klastrovani

A 3
A S

Strojové Uceni bez

uceni ucitele

X4
* Redukce

Zpétnovazebné dimenzi
uceni

Obr. 1: Schéma rozdéleni smért vypocetni inteligence, v této prdci
je vénovdna pozornost odvétvi Uceni bez ucitele

Algoritmy strojového uceni bez ucitele jsou Siroce pouZivany pro klasifikaci,
shlukovani dat, redukci dimenzi dataseti, datovou analyzu a vizualizaci v oblasti téZby
znalosti z dat, které jsou se stale rostoucim trendem pouZivany na ¢im dal vice rostouci
objemy ukladanych dat. S velkymi objemy ovSem roste i poZadavek na jejich co nejrychlejsi
zpracovani, ¢ehoZz ale neni mozné dosahnout v dostatecné kratkém Case za pomoci béZnych
vypocetnich jednotek. Vedle mozZnosti sestaveni specifickych vypocetnich jednotek ur¢enym
svou architekturou (CPU, GPU) na praci s velkymi objemy dat jsou zde i samoucici algoritmy

pro jejich rychlé zpracovani [3].

1 Neuronove site

Neuronové sité jsou sloZeny z algoritmt, které jsou designovany k rozpoznavani
skrytych souvislosti a struktur v danych datasetech. MysSlenka za vytvorenim tohoto pristupu

leZi v napodobeni funkce ziskavani lidské zkuSenosti procesem uceni se. Neuronové sité se
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dokazi pfizpisobovat zménam na ve vstupnich datech a snaZi se nalézt nejlepsi mozné feSeni

problému bez moZnosti upravovat vystupni kritéria [4].
Neuronové sité sestavaji z nékolika ¢asti, zde je uvedeno rozdéleni dle [5]:

* Neuron: Je zdkladni jednotkou neuronové sité. Do neuronu vstupuje urcity pocet

vstupnich dat.

* Neuronové propojeni: Propojuje jednotlivé neurony mezi sebou napri¢ vrstvami.
Toto propojeni je svazano s vahou neuronu. Véhy téchto neuronti jsou ménény a
aktualizovany pri procesu uceni na zakladé vstupnich hodnot (¢i vystupnich hodnot

jinych neuronti)

* Aktivacni funkce: Aktivacni funkce v neuronovych sitich je podminka, zda se ma

dana neuronova jednotka aktivovat, ¢i nikoliv.

* Vstupni vrstva: Prvni vrstva neuronové sité, ktera preposila vstupni data neurontim
ve vrstvach nasledujicich. Zadnym zptsobem signal nemodifikuje a neni opatfena

vahami
* Vystupni vrstva: Posledni vrstva neuronové sité

» Skryta vrstva: Vrstva Ci vrstvy, které obsahuji neurony, které jiz modifikuji vstupni

data.

* Vahy neuronui: Vahy reprezentuji silu propojeni mezi jednotlivymi neurony.

2 Prumyslova data

S rozmachem 4. priimyslové revoluce oznacené jako Priimysl 4.0, kde je snaha vladnich
a soukromych spolecnosti o urychleni robotizace a nasazeni modernich plné automatickych
fidicich systému nezavislych na lidské obsluze [6], je nedilnou soucasti toho nového sméru i
sbér, ukladani a vyhodnocovani celého spektra informaci, nazvaného primyslova data. Je zde
kladen diiraz na nasazeni dostate¢ného mnoZstvi méricich pristrojt a senzort pro sbér dat jako
takovych, dale mit k dispozici dostateCné velka a bezpecna datova uloZiSté a nasledné

nasazeni vhodnych metod pro jejich zpracovani a analyzu.

Detailni monitoring vyroby je jednim z hlavnich néstroji konkurenceschopnosti

vyrobci. Velka fada vyrobci jiZz poptava pro své vyrobni zavody senzoriky zaloZené na

10
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technologii IoT (Internet of Things) spolecné s monitorovacimi FeSenimi typu SCADA
(Supervisory Control And Data Aquisition), feSeni uskladnéni dat napfiklad pomoci konceptu
Big data a jejich nasledné predzpracovani, zpracovani a analyzu. Tato bakalarska prace

shrnuje nékteré nastroje pravé pro predzpracovani a zpracovani takovychto dat.

2.1 Big Data

Koncept Big data neni oznaceni pro jedinou technologii, ale pro kombinaci starSich a
novéjsich technologii, které napomahaji spole¢nostem ziskat z dat poZadované informace. Big
data je schopnost pracovat s velkymi mnoZstvimi riiznorodych dat s poZadovanou rychlosti
zpracovani aby bylo mozné na zakladé analyzy pruzné a vcasné reagovat na riznorodé situace
(napf. tprava parametrii vyrobni linky a podobné). Tento koncept by se dal dle [7] popsat

tremi charakteristikami (v anglické literature oznacené three Vs):
* Objem (Volume): Celkova velikost dat
* Rychlost (Velocity): Jak rychle jsou data zpracovavana
* Ruznorodost (Variety): Pocet riznych datovych trid

Autor [8] uvadi navic dalSi dvé charakteristiky:

. Pravdivost (Veracity): Udava mirti neusporadanosti dat a jejich pravdivostni hodnotu
. Hodnota (Value): Vypovida o tom, jakym zptisobem mohou byt data pfevedena na
hodnoty

S daty jako takovymi se v dnesSni dobé pracuje v témér kazdém odvétvi primyslu a
jejich management je klicovym faktorem pro produktivitu dané spolecnosti. Je zde hned
nékolik divodi, pro¢ ma smysl uvazovat pouZiti konceptu Big data. Za prvé pomaha
nahlédnout na informace v datech obsaZenych s vysokou rychlosti (v porovnani se starSimi
metodami). Za druhé mohou spolecnosti sbirat mnohem vétsSi mnoZstvi presnéjSich dat v
digitalni podobé a na zakladé jejich analyz a kontrolovanych experimenti optimalizovat svou
produkci. Za tfeti Big data umoZiuji stale uzsi zaméreni se na konkrétniho zakaznika a tak
stale jemu vice presné prizptisobené produkty a sluzby. Za ctvrté Big data mlize byt pouZzit
pro podporu vyzkumu dalSich generaci produktt a sluzeb. Napriklad vyrobci vyuZivaji data ze
senzorti umisténych v produktech k nalezeni poprodejnich vylepSeni a zaroven tak mohou

obstaravat jejich aktivni udrZbu.

11
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JelikoZ se jednd o pomérné mlady koncept, je potfeba k nému pristupovat s opatrnosti a
vyreSit nékteré problémy v oblasti soukromi, bezpecnosti a feSeni odpovédnosti, zejména pak,

jedna-li se o komercni sféru [9].

Zde je uvedeno nékolik spolecnosti, které jiZ tispéSné implementovaly koncept Big

Data: IBM, Hewlett Packard Enterprise, Google, Amazon, Oracle a dalsi [10].

2.2 Norma ISO 13374

V soucasné dobé existuje celd fada moznosti, jak si miZe zdkaznik sestavit vlastni
systém pro sbér a vyhodnocovani dat a vytvareni naslednych prognostickych hodnoceni.
Problematika udrzby podle technického stavu a kompatibilita komponent tohoto systému je
cilem normy ISO 13374, ktera udava pozadavky na specifikaci softwarovych nastroji,
pouzitych pro efektivni tdrzbu. Je zde snaha tedy tyto systémy obecné unifikovat, pro
snadnéjsi predavani informaci a dat z monitorovacich systému, jejich nasledného zpracovani,

vyhodnoceni a doporuceni. Na Obr. 2 je zobrazeno schéma normy ISO 13374,

Senzory/prevodniky/data jinych systémi

HENER

. Sbér dat(DA) .
Manipulace s daty (DM)
Externi systém, S H Technické
Archivace dat, Detekce stavu (SD) zobrazenia
Konfigurace prezentace
jednotlivych informaci

Vyhodnoceni stavu (HA)
blokd H ()

Prognostické hodnoceni (PA)

Tvorba doporuceni (AG)

Obr. 2: Zpracovdni informaci a tok dat dle normy ISO 13374.
Prevzato z [11].

Hlavnimi bloky z Obr. 2 jsou pro technickou diagnostiku blok DA (Data Aquisition),
DM (Data Manipulation), SD (State Detection), HA (Health Assesment) a pro technickou
prognostiku blok PA (Prognostic Assesment), které slouzi pro zlepSovani bezpecnosti,

planovani provozu, udrzby a minimalizaci odstaveni zafizeni. [11] Soucasti normy je i blok

AG (Advisory Generation), ktery se spoléha na expertni systém, ¢i Neuro-Fuzzy, coZ je

12
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spojeni Fuzzy logiky a strojového uceni. Dale norma udava, jak jsou spolu jednotlivé bloky
propojeny s grafickym uzivatelskym rozhranim a jejich propojeni na externi archiva¢ni

systémy [12].

3 Principy metod pro data

Obecné je v oblasti strojového uceni mozné pouzit mnoho metodik a pristupd, jak
prumyslova data zpracovavat a analyzovat. Tématem této bakalaiské prace jsou samoucici
algoritmy pro analyzu dat a jako takové se v oblasti strojového uceni vyskytuji dva hlavni

sméry Ci zplisoby predzpracovani a zpracovani dat:
* Redukce dimenzi

¢ Klastrovani

3.1 Redukce dimenzi

Redukce dimenzi je velmi Casto povaZovana jako metoda predzpracovani dat a je Casto
pouZivana pro nasledné klastrovani, klasifikaci a mnoho dalSich aplikaci strojového uceni a
téZby dat. Metoda hraje vyznamnou roli napfiklad v oblastech jako je zpracovani obrazu,
analyza prumyslovych dat, biologie, vyzkum klimatickych zmén a mnoho dalSich, jelikoz
velikost objemu dat v nich byva znacna. [13] V daném datasetu je moZné prevést data z
vysoko dimenzionalniho prostoru do prostoru s niZSim poctem dimenzi se zachovanim
dostatecné vypovidajici informace danych dat, v mnoha pfipadech tak lze znacné zkratit

vypocetni Cas nasledujici analyzy.

Existuje celé spektrum pristupti, kterymi se da redukce dimenzi datasetu realizovat, v

této praci jsou predstaveny nasledujici metody:
* PCA (Principal Component Analysis)
* LDA (Linear Discriminant Analysis)
e Autoenkodéry

* t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding)

13
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3.2 Klastrovani

Klastrovani je metoda zpracovani dat, ktera rozdéluje data neusporadaného datasetu do
shluki, podle vlastnosti a na nich zaloZené podobnosti datovych bodi. Jinymi slovy body se
stejnymi nebo podobnymi body jsou umistény a oznaceny do jednoho shluku, kdeZto data s

jinymi, odliSnymi, vlastnostmi do shluku druhého, zpravidla Euklidovsky vzdaleného.

Klastrovani hraje vyznamnou roli v datové analyze pro vytvafeni organizovanych
struktur neusporadanych dat. VZdy zaleZi na uZivateli, které kritérium pro klastrovani zvoli,

respektive podle které vlastnosti se maji nasledné data usporadat.
Tuto metodu lze obecné rozdélit dle [14] na:

e ZaloZené na hustoté dat: Pristup je zaloZen na shlukovani dat podle hustoty
jejich vlastnosti. Pomoci této metody lze dosahnout dobré presnosti. Napriklad
DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise),
OPTICS (Ordering Points to Identify Clustering Structure)

* ZaloZené na hierarchii: Metoda vytvari shluky stromové struktury zaloZené na
hierarchii dat, kde nové jsou tvoreny za pomoci predchozich. Lze rozdélit na
dva pristupy: Aglomerativni (zespoda nahoru) a Divisivni (seshora doli).
Napriklad CURE (Clustering Using Representatives), BIRCH (Balanced

Iterative Reducing and using Hierarchies)

» Zalozené na rozdéleni: Tento pristup rozdéluje data do £ (zadané na pocatku
uzivatelem) shluki a kazdé takové rozdéleni vytvori pravé jeden shluk.
Napriklad K-Means, K-Medoids, CLARANS (Clustering Large Applications

based upon randomized Search)

* ZaloZené na siti: Datovy prostor je zde formovan do konecného poctu bodd,
které tvori sit. VesSkeré shlukovaci operace jsou na téchto sitich rychlé a
nezdavislé na poctu datovych objektti. Napfiklad STING (Statistical Information
Grid), CLIQUE (CLustering In QUESst), SOM (Self-Organizing Maps)
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4 Pouzité metody

V této bakalarské praci bylo vybrano nékolik znamych metod pro predzpracovani a
zpracovani dat v oblasti vypocetni inteligence. Nékteré z téchto metod pak byly vybrany a

jejich ucinnost byla demonstrovana na realnych ¢i umélych datech.

4.1 PCA

Metoda hlavnich komponent (PCA — Principal Component Analysis), je metoda
zaloZzena na redukci dimenzi, ktera se s vyhodou pouZiva pro redukci dimenzi
mnohorozmérnych dat. Cilem tohoto procesu je zmensit objem dat takovym zplisobem, aby se
zachovalo pokud moZno co nejvétsi mnozstvi informace v ném obsazZenych. Je zde tedy cilem
pripravit data pro jejich jednoduSi a rychlejSi zpracovani se zachovanim dostatecné

vypovidajici informace [15]. Princip této metody sestava dle autora [16] z péti krokd:
i. Standardizace

V tomto kroku se standardizuje rozsah pocatecnich proménnych tak, aby kazda z nich
prispivala rovnomérné k analyze. Standardizaci je nutné provést nebot’ metoda PCA je citliva
na vychylky v pocatecnich proménnych. Konkrétnéji, hodnoty s vy$sim rozsahem by mély
pozdéji vyssi vahu neZ ty s nizSim, coZz by vedlo ke zkreslenym vysledkiim. Jako

standardizacni nastroj se pouZiva metoda Z-Score

;i — T

Zi = s (4.1)

S

kde:

* 7 je stfedni hodnota vSech dat

* s je smérodatna odchylka
Tento proces zarucuje transformaci vSech poc¢atecnich proménnych do jednotné Skaly.
ii. Vypocet kovariancni matice

V dalSim kroku nasleduje vypocet kovarian¢ni matice s cilem najit ty hodnoty, které
jsou si podobné, co se hodnoty informace tyce. Kovarian¢ni symetrickad ¢tvercova matice s

rozmérem p x p, kde p je rozmér udavajici pocet dimenzi
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Cov(ai,a1) --- Cov(ar,ap)

, (4.2)

Cov(ap,a1) --- Cov(ay,ap)

kde kovariance hodnoty se sama sebou je jeji variance (kvadrat smérodatné odchylky).
Kovariance hodnoty s hodnotou rtiznou popisuje jejich vzajemny vztah co se zavislosti tyce.

Mohou nastat celkem 3 pripady:
* Kovariance je kladna — hodnoty klesaji a stoupaji spolec¢né (korelace)

* Kovariance je zaporna — hodnoty klesaji a stoupaji navzdjem opacné (inverzni

korelace)

* Kovariance je nulova — hodnoty spolu nejsou v korelaci

jii. Vypocet vlastnich cisel a vektorti kovariancni matice

K urceni hlavnich komponent je potfeba vypocitat hlavni cisla a prisluSné hlavni
vektory kovarianCni matice. Vlastni vektory dané soustavy slouZi jako budouci hlavni
komponenty, u kterych je posuzovana velikost vlastnich Cisel, respektive ¢im vySsi vlastni

Cislo, tim vice informace nese jemu naleZici vlastni vektor

|)\1| > |)\2

, (4.3)

—>

Dle rovnice (4.3) bude tedy vlastni vlastni vektor y] nést vétsi podil informace neZ vektor v_g

Procentudlni miru obsazené informace v k-té hlavni komponenté Ize vypocist dle

—Z@ B (4.4)
kde n je pocCet vSech vlastnich cisel.

Hlavni komponenty jsou pak nové proménné vytvorené jako linearni kombinace
pocatec¢nich proménnych takovym zpiisobem, Ze v prvnich komponentéch je uloZeno nejvétsi
mnozstvi informace. Geometricky interpretovano tak, Ze prvni hlavni komponenta obsahuje
nejvyssi mozné variance hodnot v pocitaném objemu dat. Druha hlavni komponenta se pocita
obdobnym zptisobem ovSem s podminkou, Ze neni v korelaci s prvni hlavni komponentou.

Pokud je pocatecni dimenze dat p bude pocet hlavnich komponent rovnéz p.
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iv. Vektor priznaku

Pojem vektor priznakti oznacuje matici, kterd je sloZena z hlavnich komponent ve
sloupcich. Jejich pocet se stanovuje dle poZadované presnosti podle vztahu (4.4).
Odstranénim téch komponent, které nesou dle zadani zanedbatelné mnoZstvi informace

dochazi k redukci redukci dimenzi datasetu.

Pro prevedeni datasetu zpét na pouzitelnou formu je tfeba provést posledni operaci

vynasobeni transponovaného vektoru pfiznaki s matici standardizovanych dat
D=FTxS8, (4.5)
kde:
* D je matice redukovanych data
. FT je transponovany vektor priznaki
* S je matice standardizovanych dat

Timto je tedy dosaZeno redukce dimenzi datasetu s dostateCnou vypovidajici

informaci pomoci metody PCA.

Algoritmus PCA je mimo jiné schopen potlacit Sum v datech, jak bude ukéazano v

praktické Casti této prace.

4.2 LDA

Metoda LDA (Linear Discriminant Analysis), je dalSi metodou pro predzpracovani dat,
ktera se hojné vyuZiva v jejich nasledné analyze. Stejné jako metoda PCA, LDA redukuje
dimenze daného datasetu za pomoci vlastnich Cisel a vektort, kde pfi vhodném zvoleni

zachovava dostate¢né velkou informacni hodnotu [17].

Na rozdil od metody PCA, kterd pouZiva kovarian¢ni matici, metoda LDA pracuje s
maticemi rozptylu [18]. Popis metody dle autora [19]: UvaZujme dataset s daty rtznych trid
(napriklad teploty, tlaky a podobné). Nejprve je nutné napocitat matici rozptylu uvnitt kazdé

datové tridy

Sw=> 5, (4.6)
1=1
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n
S; = Z(:ck —m) * (z, —m)7, (4.7)
k=1
kde m je vektor priméru
3
m= — x
n 2 k (4.8)

a rovnéz matici rozptylu mezi jednotlivymi datovymi tfidami

n
Sp = Z Ny (my —m) * (my, —m)*, (4.9)
k=1
kde my, je primér vzorkl dané tfidy a Nj je jeji velikost. Nasledné se ur¢i celkova matice

rozptylu S dle
S =S.' * 9p. (4.10)

U té se vypocitaji vlastni Cisla A1...\,, a k nim pfislusné hlavni vektory v;...v,, kde vlastni
vektory nazveme linedrnimi diskriminanty datasetu. K vybéru vektorti se nyni pristoupi stejné
jako v pripadé metody PCA, tedy kdy absolutni velikost vlastnich cisel vypovida

0 ,,dulezitosti“ linearnich diskriminanta.

Nasledné se z vybranych linearnich diskriminantti utvori matice W tak, Ze vybrané

vlastni vektory utvareji sloupce. Posledni operace sestava z vynasobeni matice ptivodnich dat
X's matici W

Y = X*W. (4.11)

Tim tedy bylo dosaZeno redukce dimenzi datasetu pomoci metody LDA. Pro jednodussi
pochopeni principu metody je zde uvedena demonstrace redukce dimenzi ze dvou do jedné,
Obr. 3. Méjme dvé tfidy dat, které budou prevedeny ze souradného systému xy do nového,

jedno rozmérného systému. V tomto pripadé lze prevod popsat rovnici

(p1 — M2)2.

mazx
0%+ o2

(4.12)

Tato rovnice popisuje metodu LDA tak, Ze je zde snaha dosahnout dvou podminek:
*  Co nejvétsi rozdil praimért projektovanych tiid max (1 — ,u2)2

R g s - 2 2
* Co nejmensi variance kazdé tridy min (01 + 02)
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Timto zptisobem je pak mozné najit co nejvyhodnéjsi novy prostor, kam lze data projektovat a

tim dosahnout redukce dimenzi.

X

Obr. 3: Schéma prikladu pouziti metody LDA pro prevod dvou
dimenziondlnich dat na jedno dimenziondIni

4.3 t-SNE

Metoda t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding) je pomérné nova,
nelinearni technika pro redukci dimenzi datasetu a vizualizaci vysoko rozmérnych dat. Hojné
se vyuZiva v oblastech zpracovani obrazu, NLP (Natural Language Processing), v aplikacich
genomiky a zpracovani feci [20]. t-SNE zpracovava vysoko rozmérna data do obvykle dvou
¢i tfi dimenzionalniho prostoru, kde jsou body s podobnymi vlastnostmi uskupeny do shluki.
Metoda je zaloZena na vytvareni a porovnavani pravdépodobnostnich distribuci mezi dvéma
body vZdy v ptivodnim, mnoha rozmérném, prostoru a nasledné v prostoru novém, ktery je jiz
dimenzionalné redukovan. Pokud jsou si distribuce podobné, jsou body pfifazeny do stejného
shluku v novém prostoru [21]. t-SNE minimalizuje KL (Kullback-Leibler) divergenci mezi
dvéma pravdépodobnostnimi distribucemi, coZ je nesymetrickd mira rozdilu mezi dvéma

pravdépodobnostmi [22].

Metoda konvertuje vysoko dimenzionalni Euklidovské vzdalenosti mezi datovymi body
do podminkovych pravdépodobnosti, které predstavuji podobnosti mezi body. Podobnost
mezi bodem z; a x; je podminéna pravdépodobnost p;|; tak, Ze bod x; je vybran jako soused

x; pravé tehdy, kdyZ souhlasi poméry hustot pravdépodobnosti pod Gaussovou kfivkou se

19



SAMOUCICI ALGORITMY STROJOVEHO UCENI PRO ANALYZU PRUMYSLOVYCH DAT

sttedem v bodé ;. Pro u sebe blizko umisténé body je pravdépodobnost p;|; pomérné vysoka,

zatimco pro vzdalené body je témér nulova. Pravdépodobnost p;; je dana vztahem

||fﬂz‘—l’7‘||2)
exp [ — 1
p (-1

L 2\
Zk;ﬁi exrp (_ ||x]2;2k|| )

kde o; je rozptyl Gaussova rozdéleni se stredem v bodé x; [23]. V novém, o dimenze

pjli = (4.13)

redukovaném, prostoru se jiZz nepocita s pravdépodobnostmi zaloZenymi na Gaussové
rozdéleni, ale na Cauchyho rozdéleni (Studentovo t-rozdéleni), nebot’ body by zde mély
tendenci se prekryvat kvili redukci dimenzi [24]. Proto je tedy v niZe dimenzionalnim

prostoru vyjadfena podminéna pravdépodobnost ¢;; vztahem

2
exp (= lyi - v3?)

2 b
iz cap (= v — w1

djli = (4.14)
Optimalizace metody je provedena metodou gradientového spadu na KL divergenci mezi
rozdélenimi Pj|; a q;|;. Gradient je vyjadren jako

0J
0y;

= 42(1%‘ — i) (yi — y;) (L + [lyi — yj||2)’1. (4.15)
j

Gradient zde vyjadruje silu a smér atrakce mezi dvéma body. Kladny gradient reprezentuje
atraktivitu mezi body, zaporny jejich odpudivost. Takto je dosaZeno redukce dimenzi a

vytvareni bodovych shluki pomoci metody t-SNE.

4.4 K-means

Algoritmus K-means je znama metoda pro rozdéleni n bodd, které lezi v d-
dimenzionalnim prostoru do k-shluk. V soucasné dobé je to jeden z nejpouzivanéjsich

nastrojii pro klasifikaci dat.

Pro zpracovani daného datasetu metodou K-means je nejdiive potieba uzivatelem zadat
algoritmu pocet klastrt k, (existuje fada metod, jak vhodné zvolit poc¢ate¢ni pocet shluka k, k
nalezeni naptiklad [25]), jejichz polohy center jsou v prostoru s neusporddanymi daty
umistény ndhodné. U kazdého datového bodu jsou pak ur¢eny Euklidovské vzdalenosti od

center vSech shlukd. Vzdalenost od centra, kterd je nejmensi ze vSech moznych, urcuje
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ptislusnost daného bodu k danému shluku. Déle se postupné piepocitavaji polohy center na
zéklad¢ priméra poloh boda, které nalezi urcitému shluku, jinymi slovy, nalezne se

nové ,,téziste™ geometrického objektu a proces se opakuje, dokud systém nedosahne stability,

to znamena neni jiz Zadny bod, ktery by byl pfifazen do jednoho ze shluki [26].

4.4.1  Formalni postup K-means

Ve

geometrického objektu vytvoreného daty). V prvnim kroku jsou data pfifazena k nejblizZsSimu
shluku na zakladé nejmensi ¢tvercové Euklidovské vzdalenosti. Pokud c; je sada centroidi v

mnoziné (', pak kazdy datovy bod je pfifazen ke shluku dle nasledujiciho vztahu
arg (min (|I(c,2)|1*) ), (4.16)

kde ||.|| je Euklidovska vzdalenost. Necht pro kaZzdé pfifazeni bodii pro kazdy i-ty shluk je
jeho centroid oznacen .5;. Déle jsou aktualizovany polohy center datovych shlukd, to je
dosaZeno prepocitanim centra geometrického objektu, vytvoreného daty, které klastr pojal

podle vztahu

1
i = g > (4.17)

z; €S

Algoritmus dale iteruje mezi prifazovanim dalSich datovych bodi ke shlukim a
nasledny zménam jejich center, dokud neni systém stabilni, coZ v tomto pripadé znamena
bud'to dosaZeni stavu, kdy jiZ nelze Zadny bod prifadit k jinému shluku nebo kdy byl dosaZen

maximalni pocet iteraci zadany uZivatelem [27].

4.5 SOM

Samo-organiza¢ni mapa (SOM — Self-Organizing Maps) je samo ucici se algoritmus,
ktery piedstavil Teuvo Kohonen. Tento algoritmus je vybornym néstrojem pro analyzu dat,
diky své schopnosti data projektovat na mapy s dimenzemi niZz§imi, nez byly dimenze
puvodni. SOM sestavaji z jedno ¢i dvou dimenziondlni sité neurond, kde kazdy z vahovych

vektorti ptislu§ného neuronu ma stejny rozmér jako vektor vstupnich dat.

Ucici princip metody se zakladd na konkurencnim uceni, kdy neuronovy aktivator je

funkci vzdalenosti mezi vahou neuronu a vstupnim vektorem. Aktivovany neuron se tak uci
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nejrychleji a jeho vaha je néasledné modifikovana. Pokud se postupné¢ v datech nalezne
podobna zavislost, jako v prvnim piipadé€, je neuron aktivovan znovu, coz vede k vyhie dané

neuronové¢ jednotky a zvétSeni miry jejiho nauceni, oproti neurontim ostatnim [28]

Diky tomuto kolektivnimu a spolupracujicimu uceni a za piedpokladu, Ze neuronova sit’
je dvourozmérna, se rizné neurony naladi na riizné vstupy a vstupni data se tak na zaklad¢
svych vlastnosti zobrazi se specifickymi soufadnicemi na dvourozmérné mapé. Zejména
pokud jsou data seskupena hierarchicky, bude reprezentovana generovana struktura velmi
explicitni [29]. Teoreticky mtize byt SOM ve vysledku mnoha dimenzionalni mapa, avsak pro

ucely vizualizace je ve vétSiné pripadti dvou dimenzionalni [30].

Vstupni
vrstva Vahy Kohonenova vrstva

! i Neuronova
' h ' i ! jednotka

_________________________________

Obr. 4: Schema Samo-organizacni mapy s
vstupni vsrtvou, vrstvou vah a Kohonenovou
vrstvou

Vyhoda samo-organiza¢nich map, jakozto nastroje pro redukci a klastrovani dat,
spociva ve schopnosti topologicky uspofadat data na zaklad¢ vzajemnych souvislosti a jejich
projekce na dvou-dimenzionalni mapu. Data se specifickou vzajemnou informacni vazbou
jsou topologicky shluknuta do jednoho clusteru, zatimco data s jinou vazbou jsou shluknuta
do clusteru druhého, Euklidovsky vzdaleného od ptedchoziho. Takto lze naptiklad nahlédnout
na to, ktera data se kterou informaci jsou v datasetu dominantni. Statisticky méné vyskytujici
se body v datasetu jsou zobrazeny jako mensi shluky nez ty body, které se zde vyskytuji
cetngji [31]. Obr. 5 zobrazuje aktivovany shluk neuront, reagujici na konkrétni vstupni

vektor.
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rozmeér X

vstupni vektor

Obr. 5: Nazanacené schéma SOM s vizualizaci
neuronové vrstvy. Po nauceni se reaguje mapa na
vstupni vektor aktivovdnim naucenych neuronovych
jednotek. S vyhodou se pouZziva pro vizualizaci vysoko
rozmérnych dat do 2-D mapy. Prekresleno z [47]

Samo-organizacni mapa odrazi vnitini strukturu trénovacich dat, nemtze byt vsak jasné
ukazano, ktery neuron je aktivovan kterym vstupnim vektorem, navic neurony natrénovany na
jeden konkrétni typ vstupii mohou reagovat na jiny, odliSny, typ vstupnich vektori. Diky
tomuto fenoménu musi byt SOM kalibrovana. Toho lze dosdhnout predkladanim znamych
prikladii neuronové siti a zaznamenavanim téch neurond, které jsou aktivovany danym

vektorem. Neurony, které nejsou aktivovany v procesu kalibrace, jsou interpretovany

interpolaci [32].

4.5.1 Algoritmus SOM

UvaZujme Samo-organiza¢ni mapu sestavenou z m neurond umisténou na bézné dvou
dimenziondlni mapé. Tyto neurony jsou propojeny se sousednimi dle topologickych
propojeni. Existuji dva béZné typy propojeni a to obdélnikové a hexagonalni. Kazdému
neuronu ¢ néleZi d-dimenzionalni vektor vah w = (w;1, w;2, ..., w;q) kde i = 1,2,....m,
ktery ma stejny rozmeér, jako vstupni vektor. Konvencni SOM ucici algoritmus miZe byt pak

vysvétlen v nasledujicich krocich:
i. Inicializace vahovych vektorii w; sité sestavené z 1m X n neuront

ii. Vybrani ndhodného vstupniho vektoru x(t) jakoZto vstupu pro viechny neurony v siti

paralelné ve stejném Case
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iii. Nalezeni ,,vitézného“ neuronu BMU (the Best Match Unit) za pomoci nasledujici

rovnice
¢ = arg (min {||w;(t) — z()[[}), (4.18)

kde ||.|| je Euklidovské vzdalenost, x(t) a w(t) jsou vstupni a vahovy vektor neuronu
7 v iteraci 7.

iv. Vahovy vektor neuronu je aktualizovan dle
wi(t+ 1) = wi(t) + hei(t) [z(t) — wi(t)], (4.19)

kde h, ;(t) je Gaussovska funkce pro sousedni neurony dana

202(t)

2
he,i(t) = a(t) * exp (—M) (4.20)

kde r je soufadnice polohy neuronu na mapé, «(t)je mira nauceni se, a o(t) je
radiusova vzdalenost od sousedniho neuronu. Funkce «(t) a o(t) klesaji obé
monotonné dle néasledujicich vztaht

a(t) = a(0) (Z(—Q> ! a (4.21)

o(t) = o(0) (@) : (4.22)

kde 7' je trénovaci cas.

v. Pro vSechny vstupni vektory se opakuji kroky ii. az iv [28].

4.6 Autoenkodéry

Autoenkodéry jsou typy neuronovych siti, které komprimuji a nasledn¢ dekomprimuji
vstupni data s pokud mozno co nejmensi ztratou informace v nich obsazenych. Odstranéni
Sumu v datech a redukce dimenzi datasetli jsou dnes dvé hlavni vyuziti téchto modelu.
Autoenkodéry jsou uceny automaticky z datovych vzorki, je pomérné jednoduché naucit tyto
neuronové sité na specifickd vstupni data. Algoritmy Autoenkodért jsou nauceny na uchovani
co nejvétsiho mnozstvi informace pii kompresi a ndsledné dekompresi dat [33]. Dle

[34]sestavaji ze Ctyt Casti:
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i. Enkodér: V této casti je model redukuje dimenze daného datasetu a komprimuje

vstupni data do kodované podoby.

ii. Bottleneck: Je vrstva, ktera obsahuje komprimovana data. Data jsou zde redukovana

na co nejmensi moznou hodnotu dimenzi.

iii. Dekodér: Zde model rekonstruuje data do pivodni podoby respektive po moznych
upravach je ptfevadi do prostoru se stejnym poctem dimenzi, jako byl pocet dimenzi

prostoru vstupnich dat.

iv. Ztrata pii rekonstrukei: Tato metoda méfi, jak efektivné Autoenkodér zpracovava
data porovnavanim vstupni vrstvy s vystupni.

Idealné identické
( _______________ P > Vy'stup

Y
x-

o e T
I R

Komprimovana (nizko dimenzionalni)
reprezentace vstupu

Obr. 6: Schéma Autoenkodéru se vstupnim vektorem, kodovou vrstvou, bottleneckem,
dekodovaci vrstvou a vystupnim vektorem. Autoenkodér se uci porovndvdnim svtupu s
vystupem a upravovdnim vah jednotlivych neuronii enkodéru a dekodéru.

4.6.1  Formalni popis autoenkodéru
Méjme dataset trénovacich dat {x(l),x(z),x(?’),...}, kde z(¥) € R™. Pomoci

Autoenkodéru je zde snaha dosahnout y(i) =z, tedy Ze vstup by mél byt idealné roven
vystupu. Autoenkodér se snaZzi nauCit pravé takovou prevodni funkci, aby platilo = ~ .
(4)

OznaCme a; (x) aktivaci neuronu j ve skryté vrstvé Autoenkodéru. Necht' je dale p,

prumérna aktivace neuronu j
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i = %i [ag“ (x(i))] (4.23)

Je zde snaha dosahnout této rovnosti

Pi =P, (4.24)

kde p je parametr Fidkosti, obvykle témér roven nule. K dosaZeni rovnosti (4.24) musi byt
aktivace neuronu ve skryté vrstvé rovnéz témer rovna nule. K dosaZeni takové rovnosti slouZzi

vztah (4.25), ktery penalizuje takova p;, ktera se vyznamné lii od parametru p

S 1 .
> plog L)+ (1 - p)log—2L (4.25)
j=1 Pi 1=py

J

kde s je pocet neuronti ve skryté vrstvé. Takova penalizace je zaloZena na KL divergenci,

vztah (4.25) lze prepsat na

> KL(pll5), (4.26)
j=1
kde
. 1-
KL (pllpj) = p log (@) +(1—p)log—% (4.27)
Pj L—=pj

je Kullback-Lieber divergence mezi Bernoulliho ndhodou proménnou [35] s primérem p a
Bernoulliho nahodnou proménou s primérem p;. KL-divergence je funkce, ktera
vyhodnocuje, jak moc rozdilné od sebe jsou dva rozptyly hodnot. Penalizujici funkce
KL (p||p;) je rovna nule praveé tehdy, kdyZ p; = p, jinak monoténné roste podle mezi p; a p

. 'V pripadé Autoenkodéru je ztratova funkce dana dle [36] jako

Joer (W,b) = J (W,0) + 8 KL (pl|5), (4.28)

Jj=1

kde J (W, b) kvadrét chyby ztratové funkce a parametr /3 je vaha penalizace p; [37]

4.7 K-Medoids

K-Medoids analyza (nazvana také jako PAM (Partitioning Around Medoids)) byla

predstavena v roce 1987 dvojici Kaufman a Rosseeuw. Medoid je zde definovén jako bod ve
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shluku, jehoz rozdilnost je statisticky co nejmen$i mozna vzhledem ke zbylym bodim v

daném shluku [38].

K-Medoids analyza je ze své podstaty podobna K-Menas. Pro nalezeni % shluki daného
datasetu jsou z néj vybrany reprezentativni hodnoty pro kazdy budouci klastr, které se nazvou
medoidy [39]. Uzivatelsky se pak zvoli pocéate¢ni pocet k& medoidd (shluki), kterym
algoritmus nahodné urc¢i soutradnice a do kterych se posléze dana data pfifazuji. Data jsou
pfitazena do klastru, k jehoz medoidu maji co nejvétsi informacni vazbu, co se tyce
obsazeno v danych datech, medoid je vzdy soucasti vstupnich dat. V kazdé iteraci méni
medoidy svou polohu, pfepocitavaji rozdilnosti mezi daty a snazi se nalézt tyto rozdilnosti co
nejmensi mozné. Iterace pokracuji, dokud Zadny z medoidii neméni svou polohu. Pocet k
shlukti je pak vytvotren kolem medoida [40]. Snadné nahlédnuti pti pouziti analogie metod K-
Means a K-Medoid: Analyza K-Means pocita vzdy s primérnou hodnotou shlukt dat, kdezto

K-Medoid s jejich medianem [41].

4.7.1  Formalni popis metody K-Medoids

Autofi v [42] uvédi princip postupu algoritmu K-Medoids. Oznacme O; jako nevybrany
bod a O; jako vybrany (medoid), pak O; néleZi do shluku reprezentovaném medoidem O;

praveé tehdy, kdyz
d (Oj, OZ) = mm(d (Oj, Oc)), (4.29)

kde minimum je hledano na mnoziné viech medoidit O, a operace znacena d(O,, Oy) uréuje
rozdilnost nebo vzdalenost mezi objekty O, a Op. Pro nalezeni k shlukt algoritmus v
kazdém kroku provede vyménou operaci mezi vybranym objektem (; a nevybranym
objektem Oj, do té doby, dokud dané vymény piispivaji ke shlukovani. Konkrétné pak, pro
vypocet efektivity takovychto vymén mezi objekty O; a Oy, algoritmus pocita ztratu O ;p, pro

vSechny nevybrané objekty O;. V zavislosti na jednom ze 4 moznych stavu je pocitana ztrata:

i Prvni pFipad: Pfedpokladejme, ze O; jiz nalezi shluku reprezentovanym O);. Necht

dale O; je vice podobné O; 2 nez Oy, tedy ze

d(0;,0p) > d(0;,0;,2), (4.30)
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kde Oj 2 je druhy nejpodobnéjsi medoid objektu O;. Takze pokud je O; nahrazeno Op, pak

O, bude nélezZet shluku reprezentovanym O ». Ztrata pti vyménné operaci je zde

Cjin = d(0y, Oj2) — d(Oj, Oy) (4.31)
ii. Druhy p¥ipad: O; nalezi do shluku reprezentovanym O;. V tomto piipadé je ale O;
méné podobné O; 2 nez Oy, tedy Ze

d(Oj, Oh) < d(Oj, 017"2), (4.32)

pak pokud je O; nahrazeno Oj, O; bude naleZet shluku reprezentovanym Op,. Ztrata pii
vymeénné operaci je pak

Ciin = d(0;,0yp) —d(0;,0;) (4.33)
iii. Tieti pfipad: O; nalezi do shluku jiného, nez toho reprezentovaného objektem O;.
Necht je O 2 reprezentant shluku, do kterého O; nalezi. Dale necht je O; vice podobné O; 2

nez Oy, Pak i pokud je O; nahrazeno Oy, zistava O; ve shluku reprezentovaného objektem

Oj 2 a ztrata tedy
Cin = 0. (4.34)

iv. Ctvrty ptipad: O; nalezi do do shluku reprezentovanym Oj 2, ale O; je méng
podobné O; 2 nez Op,. Pak vyménénim O; za Oy, zpisobi premisténi objektu O; do shluku s

objektem Oy,. Ztrata je pak
Cjin = d(Oj,0n) — d(0j, Oj2). (4.35)

Celkova ztrata vymény O; a Oy, je pak napocitana jako soucet nastalych kombinaci i-iv

TCn = Z Ciin (4.36)

J
Algoritmus déle pracuje ve 4 krocich:
1) Uzivatelsky zadat pocet shluku &

2) Vypocet T'C};y, pro viechny pary objekti O;, Oy, kde O; jsou vybrané objekty a

O}, nevybrané

3) Vybrani paru objekti O;, Oy, které odpovida min(TC;p,). Pokud je min(TC;p)

zaporné, je O; vyménéno za Oy, a algoritmus se vraci k bodu 2)
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4) Pro vSechny nevybrané objekty jsou vybrany nejpodobnéjsi reprezentativni
objekty
4.8 DBSCAN

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applicatons with Noise — Shlukovani
na zakladé hustoty s detekci Sumu), je analyza, kterd rozdéluje data do shluki na zakladé
jejich hustoty [43]. Algoritmus seskupuje objekty do shluku v mistech, kde jsou body husté
umistény (znamena body s mnoha blizkymi sousedy). Jednou z hlavnich vyhod algoritmu je,
Ze dokaZe najit napriklad shluk uvniti shluku, ktery je tvoren prstencem (zde by metody, které

byly v této praci zatim predstaveny, selhaly).
DBSCAN rozdéluje body dle [44] na:
i. Bod jadra p: Bod, ktery ma ve svém okoli dostate¢né mnozstvi sousednich bod.

ii. Hranicni bod q: Bod, ktery je pfimo dosaZitelny z bodu p (pokud leZi ve vzdalenosti
€) a bod p je bodem jadra. Zaroven ale ve svém e-okoli nema dostateCny pocet

sousednich bod, aby se stal bodem jadra.

iii. Sum: Body, které jsou Euklidovsky vzdalené o hodnotu vétsi, nez je €, jsou oznaceny

jako body Sumu.

Body jadra jsou zakladnimi prvky kazdého ze shlukt. Parametry e¢ a minPts
(minimalni pocet sousednich bodu, pro vyhodnoceni bodu jako objektu jadra nebo hranice) se

uzivatelsky nastavuji na zaCatku vypoctu a jsou stejné v celém jeho pribéhu.
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Sum
Jadro

2o
oxT

Obr. 7: Schéma principu metody DBSCAN. Zpocadtku je
algoritmem vybrdn ndhodny bod, u néhoz je provéreno, zda v jeho
okoli neleZi bod jiny. Pokud ano, algoritmus provéri, pocet
takovych bodi. Pokud je pocet dostatecny, je bod oznacen
soucdsti jadra, pokud neni, je oznacCen za bod hranic¢ni. Pokud
neni v jeho okoli nalazen Zddny bod, je oznacen za Sum.

Algoritmus DBSCAN dle [45] pracuje v nasledujicich krocich:

1) Je nahodné vybran bod, ktery nebyl prifazen k Zadnému shluku anebo byl vyhodnocen
jako Sum. Spousti se kontrola, zdali je bod bodem jadra, resp. testuje se existence
dalSich bodt v jeho e-okoli. Pokud je takovy bod nalezen, zacina proces shlukovani

kolem tohoto bodu. Pokud nalezen neni, je prohlaSen za bod Sumu.

2) Kolem nalezeného bodu jadra se vytvari shluk pfipojovanim bodd, které leZi v jeho
pfimé blizkosti. Pokud v tomto procesu je do shluku pfidan bod Sumu, je prohlaSen

bodem hranice.

3) Opakovani kroku 1) a 2), dokud nejsou vSechny body pfifazené k nékterému ze shluki

nebo oznaceny jako body Sumu.

5 Programovaci jazyk Python

Jako programovaci jazyk pro nasledujici demonstrace vybranych metody byl zvolen
Python. Python je skriptovaci, objektové orientovany, programovaci jazyk. Diky své

jednoduchosti se s oblibou pouZiva pro Rapid Application Development, stejné jako pro
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propojovani jiz existujicich systémi a komponent. Jsou zde podporovany knihovny a moduly,
coZ podporuje modularitu programi a opakované pouziti kodi [46]. Dalsi vyhodou je, Ze se
jedna o open source platformu s velmi rozsifenou komunitou. Vedle jazyka MATLAB a R je

jazyk Python Siroce pouZivan pro oblasti Data science a Strojového uceni.

V této bakalarské praci byl pouZzit Python ve verzi 3.7 s nasledujicimi knihovnami a

moduly:
* Matplotlib — knihovna umoZiujici praci s grafy
* Pandas - knihovna pro snadné zpracovani dat a jejich analyzu
* os — knihovna pro manipulaci se soubory (nacitani, ukladani)
*  Numpy - vypocetni knihovna
* Scikit-learn — Knihovna zaméfena na strojové uceni
* SciPy - vypocetni knihovna

* TensorFlow — Knihovna zaméfena na strojové uceni

5.1 Vyvojové prostredi Spyder

Jako vyvojové prostredi byl zvolen Spyder 3.3.3. Toto vyvojové prostredi je napsano v

jazyce Python a je s oblibou pouZivano ve védeckych sférach, Data science nevyjimaje.

6 Data

6.1 Umela data

Pro testovani algoritmi byla vytvorena uméla data, cilem zde bylo vytvorit jejich
neperiodicky pribéh, ktery je podobny redlnym vibracim. Danéa data byla posléze zatiZena
umélym Sumem pridanim ndhodnych hodnot k puvodnimu signalu tak, aby co nejlépe
reprezentovala skutecné mérené hodnoty, kdy Sum je vytvaren napriklad nepresnosti senzoru.

Rovnice (6.1) popisuje uméle vytvorena data, jejich vizualizace je pak ukazana na Obr. 8.

y(t) =t * sin(0.5 % sin(2*xt) + 1.2 % sin(0.5 % t) — 2 x sin(8 x t))—
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—(t — 50) * sin(0.5 * sin(3.5 x t) + 1.2 x sin(0.5 x t) — 0.7 * sin(s x t)) (6.1)

Tato uméla data budou pouZita na testovani metod PCA a autoenkoderu. Cilem zde je
zbavit je Sumu (nebo jej alesponl potlacit na uspokojivou urovei), aby prefiltrovany signal

svym pribéhem co nejvice odpovidal signalu ptivodnimu.

75
—— Uméla data
501
251
> 07
_25 i
_50 i
0 500 1000 1500 2000 2500
75
Uméla data
501 zatizena Ssumem
251
> 07
_25 i
_50 i
0 500 1000 1500 2000 2500

Obr. 8: Uméle vytvorend data (graf nahore) a jejich zasumnéni pomoci funkce random (graf
dole)

6.2 Realna data

6.2.1 Kompozitni struktury

Pro testovani shlukovacich algoritmii byla poskytnuta data spolecnosti CompoTech
PLUS, spol. s.r.o., kde se experimentalné meérily vibrace typem a strukturou odliSnych
kompozitovych trubek. Vibrace byly méfeny bezkontaktnim laserovym vibrometrem Polytec
PSV 400 D4063, mechanické buzeni bylo vytvareno budicem TIRA S51144-M se
zesilovacem TIRA BAA 1000, kde jeho skutecna sila byla méfena snimacem Briiel & Kjaer

8230.
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Data byla poskytnuta ze 3 druhd kompozitnich struktur, kde kazdy druh ma své

specifické vnitini usporadani, shrnuje Tab. 1.

Tab. 1: Prehled typii kompozitovych struktur

Druh Vnitini Vnitini Vnitini Vnitini
struktura 1 struktura 2 struktura 3 struktura 4
T700 N1 N2 P T
XN80 N1 N2 P T
XN90 N1 N2 P T

KaZdé méfeni obsahuje 25600 hodnot, kdy budici frekvence byla v rozsahu
f € (0.125,3200) [H z].

Obr. 9: Ukdzka mérené komporzitni struktury ve tvaru
trubky

K naméfenym datim se pfistupuje pfes program Polytec Scan Viewer. V tomto
programu lze nastavit, jaka data budou zobrazena a je zde mozZnost jejich uloZeni. Program
disponuje moznostmi ovladani pofizeného obrazku a animace priibéhu experimentu. Je zde

zobrazen snimek méfené kompozitni struktury s vyznacenou pozici méfeného bodu [12].

6.3 Predzpracovani dat

Na nésledujicim obrazku jsou zobrazena data prevedena z bindrniho souboru firmy
Polytec do .csv formatu, ktery je dale zpracovan v jazyce Python. Pro lepsi prehled byla data

prevedena do logaritmickych soutradnic.
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Obr. 10: Zobrazené priibehy vibraci kompozitni struktury T700-P na osdch X, Y, Z. Data
jsou prevedena do logaritmickych souradnic

Jak je z Obr. 10 patrné, data jsou pomérné zaSuména. Pro dalSi zpracovani byl tento

Sum odstranén metodou plovouciho priiméru:
y(k) = (0.2xy(k—5)+03y(k —4) +0.4xy(k —3) + 0.5y(k — 2)+
+0.7%y(k —1) +yOk + 0.7 y(k + 1) + 0.5 x y(k + 2) + 0.4 x y(k + 3)+

+03*xy(k+4)+02xy(k+5))/5.2, (6.2)

vysledek odfiltrovani Sumu je zndzornén na Obr. 11.
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Obr. 11: Data pred a po aplikaci metody plovouciho priméru vibraci na ose x kompozitni
struktury T700-P

JelikoZ byla data pomérné rozdilnych rozsaht (10" — 10~®), byla na né dale aplikovana

metoda Z-Score (4.6), tim byla data unifikovana.

7 Testovani algoritmi na datech

7.1 Odstranéni Sumu pomoci metody PCA

Metoda PCA byla testovdna na umélych datech, Obr. 8. Ukolem zde bylo potlac¢it Sum
v datech s co mozna nejlepSim zachovanim ptvodniho signdlu vhodnym zvolenim poctu

hlavnich komponent.

Data byla nejdrive rozdélena do vektort vy, va, ..., V2500 Se sloZkami

v = [y1, Y2, ~--,y4o]T, (7.1)

za pouZziti klouzavého okna s posunutim vZdy o jeden vzorek, Obr. 12.
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Obr. 12: Ukdzka vybéru vektorii z umélych
dat pro metodu PCA. Okno pro vybér hodnot
je Siroké 40 vzorki, kazdy dalsi vektor je
tvoren posunutim okna o jeden vzorek

Z hodnot vektort vy, v, ..., V2500 byla dale vytvorena matice
Y - Y2460
A=+ E (7.2)
Ya0 - Y2500

tak, Ze kazdy sloupec je tvoren jednim vektorem. Dale byla matice A zpracovana metodou
PCA, kde byla vytvorena jeji kovarian¢ni matice. Nasledné se z kovarianCni matice urcila
hlavni cisla a jejich prislusné hlavni vektory, které jsou dale nazvané hlavni komponenty
systému. Pro urceni, kolik hlavnich komponent je zde nutné pouZit slouZi absolutni velikost
hlavnich ¢isel danych komponent, respektive ¢im vy3si absolutni hodnota vlastniho ¢isla, tim
vétsi dilezitost hlavni komponenty z pohledu velikosti prenaSené informace. Testovanim
algoritmu na danych datech bylo zjiSténo, Ze v tomto pripadé majoritni ¢ast informace

systému nesou pravé prvni 4 hlavni komponenty.

Tyto 4 hlavni komponenty byly nasledné pouZity pro zpétné prevedeni dat. Jak je vidét
na Obr. 13, metoda PCA dokazala potlacit Sum na pomérné dobrou uroven, kdy, az drobné

vychylky, odpovida zpracovany signal velmi dobfe svym priibéhem signéalu ptivodnimu.

36



SAMOUCICI ALGORITMY STROJOVEHO UCENI PRO ANALYZU PRUMYSLOVYCH DAT

201 —— Original signal without noise
—50+ | | i i i i
0 500 1000 1500 2000 2500
50 b b J
l ’14?&\, ;ff"‘r""?-t ‘WN AT ) A\ f\‘} ) )
A S " S L T A ¥R AT L MY N
> 07 W i f/ & /I t & ]\;l , \ ¥ | ! \1 f\j i { h 1[@\ .‘\1 J‘"@] #I‘ i
— 1 oo : P B N N 4 Iy oyl ¥ W M Y AWAFANLT
Original signal with noise | J’ Yoa U y\ \/ W \ 'ill ‘ \,'le‘j PYRY/R 'L
—501 Cleared signal v “#\ﬂ'f "\:Q'm\v Iﬂ' WJ w y 'UIH EM |':1 !
0 500 1000 1500 2000 2500
201 o fl‘l“\‘ J". \ r';\\ kAN f \ ‘i\\
\ ) | I"I ‘/ I #\\ “’\\.f "I‘l ;I \ f\/ ‘ ‘f ‘I\f‘l ‘{\‘ [
=~ 0] J \ o - S B W B Ht s N 1A
—— Original signal without noise / | N ‘,‘ Y, ;". - “\_,' \ { V I\ AN ". (| ‘,. \lf\-‘
_501 I Cleared signal | W\ ‘xv-r“‘,f’ \ | \/ | I'\, | t,-‘!; W |
0 500 1000 1500 2000 2500

t
Obr. 13: Vysledky metody PCA, v hornim grafu je zndzornén priibéh piivodniho,
nezasumeéného signdlu, v prostrednim pak porovndni zasuméného signdlu se zpracovanym
signdlem metodou PCA, v dolnim grafu srovndni piivodniho signdlu se signdlem, kde byl
Sum potlacen.

7.2 Odstranéni Sumu pomoci Autoenkoderu

Stejné jako u metody PCA i zde byl pouZit Autoenkodér pro potlaceni uméle

vytvofeného Sumu dat znazornénych na Obr. 8.

Princip Autoenkodéru zde funguje tak, Ze na vstupu neuronové sité jsou predloZena
zaSumeéna data a na jejim vystupu pak nezaSumeéna. Autoenkodér je porovnavanim vstupu a
vystupu naucen, jak signal zpracovavat. VloZi-li se pak na vstup zaSumény signal, je

nauCenym Autoenkodérem preveden na signal s Sumem znacné redukovanym.

Data signalu zde byla pomoci klouzavého okna (s Sitkou 40ti vzorkil) pripravena stejné
jako u metody PCA. Autoenkodér se tedy ucil porovnavanim jednotlivych vektort
zaSuméného a nezaSuméného signalu. Algoritmu byla nastavena mira uceni na 0.2 s 20000

kroky. Pocet perceptorti na kodové a dekddové vrstvé byl zvolen 12.
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Tab. 2: Hodnoty ztrdt pri uceni a validace modelu Autoenkodéru

Krok Ztrata pri uceni Validacni ztrata
1 202033.967 206869.203

1000 55.29 72.62
2000 16.785 29.213
3000 11.981 20.679
4000 9.276 14.457
5000 7.623 11.198
6000 6.637 9.442
7000 5.203 8.274
8000 5.203 7.389
9000 4.89 6.93
10000 4.721 6.581
11000 4.538 6.155
12000 4.967 6.44
13000 4.459 5.953
14000 4.452 5.97
15000 5.682 7.55
16000 4.581 5.831
17000 4.484 5.827
18000 4.463 6.004
19000 4.442 5.913

Priibéh uceni Autoenkodéru je zaznamenan na Obr. 14, kde je k nahlédnuti primérny

kvadrat chyby - rozdilu mezi modelem a skutecnym signalem podle

1
T==> (m - (7.3)

kde y,, je hodnota modelu v daném bod€ a y je hodnota skutecného signalu v daném bodé.
Ztrata pri uceni byla pocitana na trénovacich datech, validacni ztrata pak na datech, ktera byla
modelu predloZena po jeho nauceni. Jak lze nahlédnout z Obr. 14, model se velmi dobre
naucil v prvnich 1000 iteracich a v pribéhu sniZoval primérnou chybu na uspokojivou
uroven. Stejné tak obstal i pfi testovani na validacnich datech, ktera nebyla pouZita pfi jeho

uceni.
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Obr. 14: Priibéh ztrdt pri uceni a ztraty pri validaci modelu autoenkodéru

Vysledky pouZiti Autoenkodéru pro potlaceni Sumu signalu jsou zobrazeny na Obr. 15,
kde se porovnava zasumény signal se signalem pivodnim a ve spodni casti pak ptivodni
signdl se signalem, ktery byl zpracovany Autoenkodérem. Jak je k nahlédnuti, vahy neuront

uvnitf kédovaci a dekodovaci vrstvy byly vypocteny uspokojivé a

Sum byl na drobné
odchylky potlacen na velmi dobrou troveri.
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Obr. 15: Priibéhy pri vypoctu pomoci autoenkodéru. Graf nahore obsahuje origindlni,
nezasumeény signdl. Graf uprostred pak porovndni nezasumeéného signdlu se zasuménym. Spodni
graf zndzorriuje porovndni piivodniho signdlu se signdlem, ktery byl zpracovdn autoenkodérem
a u néjz byl znacné redukovdn sum.

7.3 Klasifikace dat z méreni vibraci pomoci SOM

Jak jiz bylo popsano v reSerSni Casti, algoritmus SOM slouzi pro vytvareni shluki
daného datasetu. V tomto pripadé byla metoda aplikovana na redlna data z meéfeni vibraci

kompozitnich struktur.

K problému bylo pristoupeno tak, Ze z priibéhi vibraci na osach x,y, z byly vybrany
vyznacné body (v tomto pripadé peaky pribéhu vibraci, Obr. 16), pomoci knihovny
scipy.signal.find_peaks a jim prislusné odpovidajici frekvence. Takto byly vybrany hodnoty
pro vSech 12 rtiznych kompozitnich struktur a vzaty jako vstupni data pro algoritmus SOM,
ktery mél po svém nauceni vytvorit 12 datovych shlukt. V ptipadé spravného nauceni by
algoritmus pak mél spravné urcit, o ktery typ konkrétni struktury se jedna, vloZi-li se mu na

vstup data konkrétni struktury.
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Obr. 16: Priibeh vibraci na ose x mérené kompozitni struktury T700-N1 s vyznacenymi peaky,
které jsou vzaty jako vstup pro algoritmus SOM.

Jak se ukézalo, algoritmus SOM nebyl schopen vybrana data rozklasifikovat do

shluki. Bylo vyzkouSeno nékolik konfiguraci Samo-organizac¢ni mapy:
* 10 x 10 neurond v siti
e 20 x 20 neuronti v siti
* 30 x 30 neurond v siti
* 50 x 50 neuronti v siti

ani v jednom z vySe uvedenych ptipada vSak nedoslo k smysluplnému rozdéleni dat. Na Obr.
17 je uveden priklad vysledku nauceni neuronové sité, kde byla o rozmérech 30 x 30

neuronti ucena na vstupni data z pribéhu méteni vibraci.
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Obr. 17: Naucend Samo-organizacni mapa s 30 x 30 neurony v siti. Jako vstupni data pro
naucenti byly pouZity hodnoty peakii vibraci kompozitnich struktur na osdch x, y, z

V idealnim pripadé by méla neuronova sit preskupit své neurony tak, aby ty aktivované
vytvorili shluky (tzn. barevné oznacené body na Obr. 17). Kazdé barevné uskupeni neuront
zde odpovida vitéznym jednotkam, na zakladé jejich aktivace v procesu uceni pri specifickém
vstupu jedné dané kompozitni struktury. Zde napfiklad neuronova sit’ aktivuje neurony
a4,4, 20,23, 410,24, 23,11 Pro kompozitni strukturu XN90-N2, které jsou ovSem umistény
vzdalenostné daleko od sebe a neutvareji tak shluk. Dodaji-li se tedy takto naucené Samo-
organiza¢ni mapé vstupni data od jednotlivych kompozitnich struktur, neni schopna urcit, do

jakého klastru dana data naleZzi.

Pro kontrolu byla data peaku vibraci vykreslena v 3-D grafu, Obr. 18. Lze tak
nahlédnout, Ze body nevytvareji uz od pocatku Zadné struktury a tak neni mozné naucit Samo-
organizaCni mapu tak, aby spravné vytvorila shluky, ze kterych by se nasledné dalo urcit,

ktera data kompozitni struktury jsou urcena ke kterému naleZi.
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Obr. 18: Ukdzka 3-D vizaulizace datovych bodii peakii priibéhii vibraci na osdch x, y, z. Jak je k
nahlédnuti, data netvori Zddné struktury pred klasifikaci a proto nebylo mozné je rozdélit pomoci

algoritmu SOM

Je pravdépodobné, Ze nebyl zvolen spravny zptisob vybéru vstupnich dat pro
klasifika¢ni neuronovou sit a Ze lze nalézt mezi riznymi méfenimi vibraci kompozitnich
struktur zavislosti, to ovSem presahuje rdamec této prace. Pro funkéni demonstraci Samo-

organizacni mapy byla vybrana jednodussi uméla data.

Mgéjme vstupni vektory v = [1,O,O]T, vy = [0, 1,O]T a vz =10,0, 1]T, které
reprezentuji barvy v RGB a ke kterym se uméle pfida Sum. Na Obr. 19 je ukdzana neuronova

sit’ pfed zaCatkem vypoctu vah jednotlivych neuronovych jednotek.
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Obr. 19: Samo-organizacni mapa pred zacdtkem vypoctu s
10 x 10 neurony v siti. Pred vypoctem jsou vdhy
jednotlivych neuronti rozdéleny ndhodné - zndzornéno
riznymi barvami

Déle nastava proces uceni neuronové sité, kdy jsou vektory vi,wvs,v3 zatéZovany
Sumem a stavaji se pak vstupem do Samo-organizacni mapy, kterd na jejich zakladé urcuje

vitézné neurony a vytvari tak shluky.

10 iteraci 50 iteraci 100 iteraci

Obr. 20: Vysledek a proces uceni se neuronové Samo-organizacni mapy. Je zde videét, jak jsou

gostupné tvoreny 3 datové shluky pri uceni SOM vkldddnim modifikovanych vektort
1,V2,U3

Na Obr. 20 je vidét vysledek vypoctu pomoci Samo-organizacni mapy. Algoritmus

dokazal spravné vytvorit prisluSny pocet shlukli a naucit se tak prifazovat vstupni data.
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PredloZi-li se tedy nyni k neuronové siti vektor v4 = [0, 1.01, 0], bude spravné pfifazen do

shluku, ktery je zde reprezentovan zelenou barvou.

JelikoZ bylo zjiSténo, Ze extrahovana data z méreni vibraci kompozitnich struktur nejsou
pro klasifika¢ni metody zkoumané v této praci pouZitelnd, jsou pro nasledujici metody

vytvorena data uméld, aby na nich bylo mozné demonstrovat vybrané typy analyz.

7.4 Klasifikace dat pomoci metody K-Means

Metoda K-Means je nejrozSifenéjSi metodou, co se tyCe vytvareni shluku dat. Jeji
princip je vysvétlen v teoretické Casti této prace. Algoritmus zde byl testovan na uméle
vytvofenych datech. Tato uméla data byla vytvorena pomoci knihovny sklearn a jsou
zobrazena na Obr. 21, pocet vzorkl dat je 1000. Algoritmus K-Means se zde bude testovat,

zda bude schopen spravné oznacit z danych dat 5 shlukd.

Obr. 21: Umele vytvorend data pro klasifikaci metodou K-Means.
Data jsou predpripravena tak, aby vysledkem vypoctu bylo
vytvoreni 5ti datovych shlukil

Dle predpokladu bylo v danych datech algoritmem spravné oznaceno 5 shlukti. Metoda
zde nahodné rozmistila zadany pocet (n = 5) centroidl, zméfila Euklidovské vzdalenosti
mezi jednotlivymi body a centroidy. K centroidu byli prifazeny ty body, které k nému méli ze
nového télesa a proces se opakoval, dokud nezbyli Zadné body, které by byli k prifazeni.

Vysledek je k nahlédnuti na Obr. 22.
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Obr. 22: Zpracovand data metodou K-Means. Algoritmus
spravné urcil prislusnost datovych bodii do klastru, jak bylo
zaddno.

7.5 Klasifikace dat pomoci metody DBSCAN

Princip metody DBSCAN, jak bylo vysvétleno v teoretické casti, je zaloZen na

vyhledavani sousednich bodt a jejich vyhodnocovani pomoci dvou parametrti:

* e-okoli daného datového bodu (kde se pozoruje, zda ma takovy bod ve svém

kruhovém okoli sousedni body)

* parametr min Pts, ktery udava pocet sousedt, ktery musi mit dany bod ve

svém okoli, aby mohl byt prohlasen jako bod jadra a soucasti shluku

Pro testovani této metody byly vytvoreny dvé sady umélych dat, na kterych je

demonstrovano jeji efektivita. Kazda sada obsahuje 1000 datovych bodii a je zatiZena

drobnym Sumem. Uméla data byla vytvorena pomoci knihovny sklearn.
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Obr. 23: Uméla data vytvorena pro testovani metody DBSCAN. Vlevo data ve tvaru kruhti
(zde bude snaha je rozdélit na 2 shluky tak, aby tvorili dvé nezdvislé kruZnice), vpravo ve
tvaru pulmésicti (opét budou vytvoreny dva shluky)

Metoda DBSCAN se téSi popularité pravé pro to, Ze je schopna tspésné rozdélit data
dle topologie jejich rozmisténi v souradném systému. Jinymi slovy, tam kde by K-Means
selhalo, protoZe by pocitalo s priméry dat a tvorilo shluky proti intuici, analyza DBSCAN

uspéje.
Parametry algoritmu byly nastaveny nasledovné:

* 'V prvnim pripadé na Obr. 23 kruhovych dat bylo nastaveno okoli € = (.15 a nutny

pocet sousednich bodt minPts = 2

* V pripadé druhém u dat ve tvaru pialmésici pak okoli € = (0.1 a nutny pocet

sousednich bodd minPts = 2
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Obr. 24: Vysledek metody DBSCAN. Algoritmus dokdzal rozdélit dana data do odpovidajicich
shlukii. Body jddra a hranic jsou oznaceny modrou respektive zelenou barvou. Body, které
algoritmus spravné vyhodnotil jako Sum jsou oznaceny Cervené.

Vysledky jsou zobrazeny na Obr. 24, kde byla data rozdélena tak, jak bylo zamysleno.
Je ovSem potieba spravné volit parametry € a min Pts pro spravné vyhodnoceni. To byva na
posouzeni uZivatele. Pro porovnani je zde na Obr. 25 uvedeno rozdéleni dat pomoci metody

K-Means.

K-Means clusters
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Obr. 25: Priklad nespravného klastrovani zvolenim nevhodné
metody. Jako algoritmus byl zvolen K-Means.
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8 Zaver

V této bakalarské praci byla provedena reSerSe metod samoucicich algoritm strojového
uceni pro analyzu primyslovych dat. Déle zde byl popsan koncept Big data, kratce predstaven
pojem Primysl 4.0 a popsana norma ISO 13374, ktera cili na sjednoceni monitorovacich
systému mezi podniky a institucemi. Nasledné byly vybrany metody slouZici pro redukci
dimenzi vysoko rozmeérnych dat a algorimty urcené pro klasifikaci. Kazda z metod zde byla
podrobné predstavena, obecné vysvétleno jeji fungovani a kratce popsan jeji matematicky

princip. Dale byli tyto algoritmy testovany na umélych a realnych datech.

Pro testovani algoritmii byla vytvofena uméla data, ktera byla pro metody PCA a
Autoenkodér stejna. Zde se pozorovalo, jak dobfe dokaZi jednotlivé metody odstranit z dat

vytvoreny Sum se zachovanim ptivodniho signalu.

Pro testovani shlukovacich metod K-Means, DBSCAN a SOM byla ptivodné zamysleno
pouZiti dat z vibrometru, ktera byl nejdiive predzpracovana filtrovanim za pomoci metody
plovouciho priiméru a nasledné upravena metodou Z-Score pro dosaZeni jednotné Skaly. Poté
byly z dat vybrany vyznacné body (peaky), které mély slouZit jako identifikatory pro urceni
danych konkrétnich kompozitnich struktur. BohuZel se ukazalo hned na prvni testované
metodé Samo-organizacnich map, Ze takto predzpracovana data jsou nevhodna pro shlukovaci
algoritmy. Toto bylo potvrzeno vizualizaci danych dat pfi posouzeni, Ze data uZ od pocatku
nevykazuji Zadné zakladni struktury vhodné pro klastrovaci metody. Nasledné byla tedy ke

kazdé shlukovaci metodé vytvorena uméla data, na kterych se pak testovaly.

Metoda Samo-organizanich map se naucila na nékolika drobné modifikovanych
vektorech, které reprezentovaly zakladni barvy RGB, rozklastrovavat hodnoty do 3 tfid jak
bylo predpokladano a byla tak verifikovana jeji funkcnost oproti neschopnosti vytvofit shluky

z dat realného méfeni vibraci kompozitnich struktur.

Pro dalsi shlukovaci metody byla vytvorfena uméla data, aby bylo moZzné demonstrovat
jejich pouzitelnost. Pro metodu DBSCAN byly naprogramovany dvé datové sady
specifickych tvarti, na kterych se nasledné analyza velmi dobfe se spravnym pfifazenim bodu
do shlukti a spravnym oznacenim bodd, které reprezentovali Sum. Pro porovnani metod byla
na jednu sadu dat vyzkouSena metoda K-Means, kterd v tomto pripadé selhala, nebot’ neni

schopna rozliSovat shluky dat dle jejich topologického usporadani.
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PouZitelnost metody K-Means byla ukazana rovnéZz na umélych datech, ale tentokrat

vhodnych pro jeji pouziti. Data byla uskupena do pozadovanych shlukd.
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