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Abstrakt

Cilem této prace je navrzeni vyuziti algoritmu strojového uceni pro vytvotreni modulu predik-
tivni adrzby. Prace se zabyva algoritmy shlukové analyzy za tcelem analyzy vstupnich dat a jejich
moznym vyuzitim v prediktivni adrzbé. Prace popisuje aplikaci jednotlivych metod na data ze
simulatoru vyrobni linky (od firmy mySCADA s.r.0.) a na uméla data. Zavérem préace je navrh
vyuzit{ popsanych metod v modulu prediktivni idrzby pro detekci anomalii a predikci poruchovych

stavil.

Abstract

This thesis aims to propose the use of machine learning algorithms to design a predictive
maintenance module. Cluster analysis algorithms are examined to analyse input data and to decide
about their possible utilization in predictive maintenance. The work describes the application of
several methods on the data from the production line simulator (company mySCADA s.r.o.) and
artificial data. The conclusion of this thesis is a proposal of usage of described methods in predictive

maintenance module to detect anomalies and predict fault states.
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Key Words

Predictive maintenance, Machine learning, Cluster analysis, Anomaly detection



Zkratky

PCA - Principal Component Analysis

TPS - Toyota Production System

IMSS - Intelligent Maintenance Support System

IIMSS - An Integrated Intelligent Management Support System
IDSS - Intelligent Decision Support System

CPN - Causal Probability Network, neboli Bayesovské sité
HUGIN - Handling Uncertainty In General Inference Network
ART - Adaptive Resonance Theory

STR - string, datovy typ, typicky sekvence znaki

INT - integer, celoéiselny datovy typ

BOOL - boolean, logicky datovy typ

CF - cilova funkce

BMU - best matching unit



Znaceni

C'x - kovarianéni matice stavu X

\; - vlastni ¢isla matice

v; - vlastn{ vektory matice

X - matice stfednich hodnot

0 - smérodatna odchylka matice X
w;; - vahy

s(1) - silueta

SC - siluetovy koeficient

CH - Calinski-Harabasziv koeficient
1 - koeficient ucéeni

p; - centroid pro metodu k-Means
Bij(k) - topologické okoli BMU (SOM)
o(k) - polomér topologického okoli BMU (SOM)
a(k) - koeficient u¢eni v SOM

N - pocet vzorki

QF - stiedni chyba kvantizace
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1 ResSerse

1.1 Prediktivni adrZzba

Téma udrzby rezonuje celym vyrobnim sektorem. Ackoli se v jednotlivych odvétvich ¢&isla 1isi,
celkové naklady na tdrzbu se pohybuji v rozmezi 15 —60% [1]. Udrzba se definuje rizng&, napiiklad
dle normy CSN EN 13306 je to kombinace v8ech technickych, administrativnich a manazerskych
opatfeni béhem zivotniho cyklu objektu, zaméfenych na jeho udrzeni ve stavu nebo jeho navraceni
do stavu, v ném# muZe vykonavat pozadovanou funkei [2].

K udrzbé lze pfistupovat nékolika zpusoby. Tradi¢ni metoda v anglické literatuie oznacovana
jako Run — To — Failiure Maintenance, také Break — Down Maintenance, predstavuje jakousi
prvni generaci v pristupu k adrzbé. Jak vypovida nézev, pfistup je zalozen na rychlé opravé po
poruse. Hlavni nevyhodou tohoto pfistupu jsou nepldnované odstavky, coz je problém zejména
v sériové, nebo hromadné vyrobé. Dalsi nevyhodou muze byt omezend dostupnost nahradnich
dilid. Pfi neplanované udrzbé nelze drZzet efektivni mnoZstvi a druh potfebnych néhradnich dila
a tim padem dochéazi bud k drZeni zbytecného mnozstvi skladovych zésob, nebo k prostojtim pii
opravéach poruch. [3][1]

Dalsi pristup, ktery se zacal objevovat asi v poloviné minulého stoleti, je preventivni tdrzba
(angl. Preventive Maintenance) a pfedstavuje druhou generaci v oboru udrzby. Tyto metody jsou
zaloZzeny na pravidelnych prohlidkach zafizeni v pfedem stanovenych intervalech. Zakladnim kri-
tériem pro planovani je Cas, po ktery je zafizeni v provozu. Tento pristup je dodnes rozsifeny
v provozech s nizkou automatizaci. Programy preventivni adrzby jsou vétSinou dény vnitinimi
predpisy firmy a pFedepisuji zejména ¢isténi, mazani a kontrolu opotfebeni dili. [4][1]

Treti generaci predstavuje prediktivni adrzba (angl. Predictive Maintenance). Stejné jako v pied-
chozich pfipadech existuje velké mnozstvi variant. Obecné lze Tici, Ze je metoda zalozena na aktiv-
nim monitoringu skuteéného stavu zafizeni a jeho vyuziti k maximalizaci intervald mezi potfebnymi
adrzbarskymi zasahy. BéZzné se sleduji vibrace, teploty, elektrické veli¢iny, vykony, apod. Hlavni vy-
hody spravné nastavené prediktivni adrzba jsou sniZeni nakladd spojené s nepotfebnym servisem a
vyménami dili, redukce prostoji stroje a snizeni nakladt spojenymi se skladovanim prebyteénych
nahradnich dili. [1][5]

Prediktivni udrzba je tizce spojena s komplexnim monitorovanim procesi, a to nejen ve vztahu
k udrzbé, ale zejména ve vztahu k fizeni kvality. Prediktivni adrzba je také soucasti konceptu
stihlé vyroby (angl. Lean Production). Metody $tihlé vyroby se zaméfuji na odstranéni aktivit,
které nepiidavaji hodnotu (plytvéani), a to jak ve vyrobég, tak v managementu. Plytvani ve vyrobé

1ze rozdélit do nékolika skupin [6][1]:
1. velké zasoby,

2. prostoje, ¢ekani,



3. nadbytecna vyroba,

4. neefektivni kontrola kvality,

5. opravy a pfepracovani, zmetky,
6. neefektivni pohyby a manipulace,
7. nevyuzita kreativita pracovniki,
8. neefektivni udrzba.

Cely koncept lean vychazi z Toyota Production System (TPS), ktery byl po druhé svétové
valce vyvijen v Toyota Motor Company. TPS se jako prvni zabyva identifikaci zdroji plytvani
a jejich efektivnim odstranénim [6]. Na TPS dale navazuji dalsi metody, jako 5S, Kaizen, Just-In-
Time, Kanban, Total Productive Maintenance, Six Sigma, 3M, Jidoka. Kazda z téchto metod se
zabyva urcitou Casti vyrobniho procesu: standardizace, inovace, planovani vyroby, fizenim kvality

a kontrolou, udrzbou, atd. [7].

1.2 Metody prediktivni adrzby

Zadkladni metody prediktivni adrzby lze rozdélit do skupin:

znalostni - na zakladé zkuSenosti a znalosti procesi a stroju,

analytické metody,

Petriho sité,

Bayesovské metody,

fuzzy metody,
® neuronové sité.

Vybrané metody budou pfedstaveny v reSersi.

1.2.1 Znalostni metoda - IMSS

Mezi prvnimi, ktefi se zabyvali problematikou preventivni udrzby, byl napiiklad Ming Rao
s tymem kolem roku 1990. Zabyvali se tvorbou podptrného systému pro chytrou udrzbu systému
kontroly a fizeni letového provozu, ktery nazvali: Intelligent Maintenance Support System (IMSS).
Zasadnim bodem byla detailni expertni analyza stavajiciho stavu, ktera nasledné poskytla potiebné
,know-how* pro tvorbu systému, ktery je zaloZen na znalosti dané problematiky. IMSS lze popsat

nasledujicimi body [8]:

e (ile systému - minimalizace nakladd, maximalizace zisku.



e Stavy systému - podet stavovych proménnych, nahradnich dild, jednotek v provozu, ...
e Metodika FeSeni - diferencialni rovnice, dynamické a linedrni programovani, teorie fizeni, ...

e Systémové znalosti - nejistoty, moznosti investovani do vybaveni a jeho cena, zivotnost dila,
cena udrzby a provozu, cash-flow, ¢etnost analyzy a kontrol, technologické predikce a moznosti

substituce dilq, ...

e Rozhodovani - oprava, vymeéna, kontinudlni monitoring, destruktivni/nedestruktivni kont-

rola, ...
e Modelovaci funkce - technologické zmény, dané a drokové sazby, udrzba, ...
e Planovani - kontinualni, diskrétni, kone¢né, nekonecné.

Jadrem IMSS je tzv. ,meta-systém*, ktery na zakladné vstupnich dat rozhoduje o spousténi
prislusnych vypoéetnich algoritmi, nazna¢enych v bodé metodika feSeni. Jak je patrné z nazvu,

systém slouzi jako podpirny prostiedek pro rozhodovéani a planovani adrzbovych ¢innosti [8].

1.2.2 Analytickd metoda - IIMSS

Kevin Xiaoguo Zhu v roce 1996 navrhl podpirny systém pro inteligentni integrovany manage-
ment udrzby (An Integrated Intelligent Management Support System - IIMSS), ktery je zaloZeny
na datech ziskdvanych ze senzori integrovanych v dilnim voziku. Data ze senzoru jsou nasledné
zpracovavana znalostnim modelem, ktery vyhodnocuje stav a optimalizuje interval idrzby s ohle-
dem na minimalni naklady. Dale také poskytuje v¢asna varovani pfi neoCekdvaném stavu a za-
brafiuje tak zévaZnym porucham [9]. Jde tedy o kombinaci znalostniho datové zaloZeného modelu

s vyhodnocovaci analyzou.

1.2.3 Prediktivni ddrzba s vyuzitim Bayesovskych siti

Mezi prvnimi se vyuzitim Bayesovskych siti pro podporu rozhodovani zabyvali v roce 1995
Y. L. Tu a E. H. H. Yeung [10], systém nazvali Intelligent Decision Support System (IDSS).
Hlavnimi proménnymi, se kterym systém pocital, byly naklady, kvalita a efektivita vyroby.

Svou praci nasledné rozsitili v roce 1997, kdy predstavili dalsi IDSS systém, zalozeny na kauzal-
nich pravdépodobnostnich sitich (Causal Probability Network - CPN), neboli Bayesovskych si-
tich [11]. Pro modelovani systému vyuzili GRAI sité, které byly v roce 1983 vyvinuty v laboratofich
univerzity v Bordeaux (GRAI) [12]. V uzlech siti, které piedstavuji rozhodovaci centra, je provadén
vypolet pomoci systému HUGIN (Handling Uncertainty In General Inference Network), vyvije-
ného na univezité Aalborg v Déansku od 80. let. V tomto systému se Bayesovska pravdépodobnost

vyjadiuje jako funkce poc¢tu uzli a pravdépodobnostnich vazeb, ty jsou vyjadifeny podminénymi

pravdépodobnostmi, které jsou pomoci Bayesovy véty ureny z historickych dat, oznacuji se jako
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experimentalni pravdépodobnosti [13] [11]. Rozhodovaci centra sité jsou celkem 4, kazdé centrum

mé pak vlastni CPN model, ktery rozhodne o stavech v hlavnich centrech:
1. Rozhodnuti o drzbé - M _ decision:

(a) stav corrective - neplanované zasahy omezujici vyrobu,

(b) stav condition - preventivni zasahy,

(c) stav chance - zasahy provadéné v piipadé, Ze stroj neni v provozu (mimo sménu, pfi
dovolenych, pii prostojich stroje, apod.).

2. Kvalita vyrobki - Quality:

(a) stav accepted,
(b) stav rejected,

(c) stav limited.
3. Efektivita - Efficiency:

e Efektivita vyroby byla rozdélena do 4 intervalt: 0%, kdy porucha zptisobi zastaveni
stroje, (0 — 80)% znacici poruchu, kterd nevede k preruseni chodu stroje, (80 — 90)%
indikuje potencialni poruchu a v intervalu (90 — 100)% pracuje stroj v norméalnich pod-

minkach.
4. Naklady - Cost:

e Nakladovy model ma 9 uzld, které jsou prizpisobeny dané spolecnosti, vyhodnocuji

napiiklad prostoje, iroven odbornosti zaméstnanci, naklady na ndhradni dily apod.

Systém byl vyvijen a provozovan v textilni tovarné Central Textile (HK) Ltd. v Hong Kongu. [11]

1.2.4 Prediktivni ddrzba s vyuzitim neuronovych siti

Spole¢né s rozvojem a intenzivnim zkoumanim neuronovych siti, se za¢inaji objevovat prvni
metody prediktivni udrzby, které neuronové sité vyuzivaji.

Osvédéily se zejména klasifikitory se zpétnou propagaci uceni. Mezi prvnimi je potieba zmi-
nit ART (Adaptive Resonance Theory), vyvinutou S. Grossbergem a G. Carpenterem. Puvodni
zakladni nesupervizorovana sit se skladala ze dvou poli neuront: rozpoznévaci a porovnavaci, pa-
rametru (angl. vigiliance parameter) a resetovactho modulu. [14]

Metodu ART 1 (odvozenou od pivodni teorie ART) vyuzili napiiklad R. J. McDuff et al.
[15] pfi vyvoji systému pro diagnozu linie letu letounu F-16 v roce 1989. Zmituji jeji vyhody
oproti klasickym sitim (Backpropagation Neural Networks a Linear Vector Quantization Networks)

zejména v online uceni, tedy schopnosti rozliSovat mezi novymi a zndmymi vzory v datech.
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Training

Gain

Match
Tracking

Obrazek 1: Schéma architektury ARTMAP, pievzato z [17]

Knapp et al. 1992 [16], ktery se zabyval klasifikaci poruch stroji na zakladé méfeni vibraci,
vyvinul novou metodu supervizorované klasifikace. Architektura sité se oznacuje jako ARTPMAP,
jde v podstaté o 2 ART moduly propojené s mapovacim polem a vnitinim kontrolerem. ART,
obdrzi matici vzori [a(p)] a ART, obdrzi matici vzori [b(p)]. Ve fazi trénovani se vysledky z a(?)
porovnéavaji a opravuji spravnym vysledkem b®). Ve fazi testovani jsou zbylé a(P) prezentovany
bez b a jejich predikce v  ART}, jsou porovnavany s b®). Parametr p urc¢uje miru shody mezi
rozeznanymi kategoriemi v ART, a ARTy,. Schéma ARTMARP je na obr. 1.

Lin et al., 1996 [18] poukazuje na nedostatky zpétné propagace pro realné-casové aplikace,
zejména na pomalou rychlost konvergence a s tim souvisejici nemoZnost priristkového uceni (tzn.
Ze se koeficient u¢eni méni v pribéhu vypoctu a piispiva tak ke snazsimu nalezeni feSeni). Navrhuje
pouziti CMAC (Cerebellar Model Articulation Controller), ktery byl pivodné pfedstaven jako
matematicky model v roce 1975 J. S. Albusem [19]. Albus se nechal inspirovat zpracovavanim

informace v mozecku a definoval CMAC jako sérii mapovani, zobrazena je na obr. 2. Vysledky této

Segment address
coding

Quantization

Concentration  Hash

Input

Output

g

Virtual  Physical
addresses addresses

Memory cells
Obrézek 2: Schématické zobrazeni CMAC, pfevzato z [20]

studie zdaraziuji zejména exponencialni rychlost uceni a moznost uréeni zavaznosti zavady, jelikoz
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je algoritmus schopen lépe interpolovat funkéni zévislosti v datech [18].

V soucasnosti se lze setkat jak se systémy zaloZenymi na jednoduchych clusteringovych me-
todach, jako PCA nebo k-Means [21], tak na sofistikovanych metodach hlubokého uceni (angl.
Deep Learning), jako napt. LSTM (angl. Long Short-Term Memory) [22], DBN (angl. Deep Belief
Network) (23], atd.

Dalgi oblibenou metodou je SOM, viz odst. 4.1.5. H. Du et al. 2002 [24] se zabyval predikei tep-
loty oleje transformétoru ve vnitinim prostiedi. Predikci provedl pomoci vypoctu tradiéni metodou
dle platnych Japonskych norem, v tomto vypoctu se potykali se 2 konstantami, které nedokazali
presné uréit. V druhém kroku byla provedena predikce pomoci SOM, pomoci které se podatilo
presnost vysledka predikce vyrazné zlepsit, primérna chyba odhadu pomoci SOM se pohybovala
mezi 1 — 2,3%, oproti tomu primérna chyba pomoci konvenéniho vypoc¢tu dosahovala az 5 — 8%.

J. Chen et al. 2007 [25] se zabyvali tvorbou modelu na predikci spolehlivosti nahradnich dili
v letectvi. SOM byla pouzita ke clusteringu dat selhani (angl. failiure data - zde pouzit ¢asovy in-
terval mezi poruchami) a predikei spolehlivosti. Nasledné byl vytvoren spolehlivostni model pomoci
Weitbullova rozdéleni.

Zajimavy pristup k prediktivni udrzbé nabizi také napt. K. Dhalmahapatra et al. 2019 [26].
Vyvinul DSS (angl. Decision Support System), ktery hleda zavislosti ve vstupnich datech a tfidi je
do 4 kategirii. Vstupni data obsahuji aktivitu, jeji dopad, pfi¢inu a ¢asové udaje. Schéma metody
je zobrazeno na obr. 3. Vstupni data X[149,6] obsahujici 37 kategorii jsou zpracovany pomoci
multikriteridlni analyzy MCA pro identifikaci kategorii, pro redukci dimenze je pouZita metoda
lokte nebo R?. Pfipravena data jsou nasledné metodou t-SNE, zredukovana do 2 dimenzi a zob-
razena pomoci k-Means. Ve vychozich clusterech jsou nasledné identifikovany subclustery pomoci
x? vzdalenosti od stiedu clusteru. Tyto subclustery nasledné poskytly nové informace pro zlepgeni

planovani, adrzby a bezpecénosti.
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ammrmm [ 149 pozorovani, 6 atributd, 37 kategorii ]

{ 37 kategorii, 31 dimenzi ]

[ 37 kategorii, 13 dimenzi J

[37 kategorii, 2 dimenze ]

‘e s aaaann 4 Clustery

Obrazek 3: Diagram metodiky zpracovani dat systému pro podporu rozhodovani - K. Dhalmaha-

patra et al. 2019, prevzato z [26]

2 Vyvojové prostiedi

Pro tuto praci byl zvolen programovaci jazyk Python. Python je vysokouroviiovy skriptovaci
programovaci jazyk, ktery byl vyvynut v roce 1991 Guido van Rossumem. Python je multipara-
digmaticky, umoznuje objektové, funkcionalni, imperativni i proceduralni programovani.

Duvody pro vybér Pythonu jako programovaciho jazyku pro tuto praci:

e Python je open source, jeho instala¢ni balicky, véetné velkého poc¢tu knihoven, jsou zdarma

a jsou podporovany na vSech bézné rozsifenych platformach (Unix, MS Windows, Android,

macOS).

e Soucasti nejvice rozsifené distribuce Anaconda, je editor Spyder, ktery je optimalizovan pro

védecké vypoclty a projekty.

e Ke knihovnam je dostupné detailné zpracovana dokumentace pro snadnou a jasnou implemen-

taci kodu. Zaroven je k dispozici mnoZstvi modelovych pripada pouZiti jednotlivych funkci.

e Soucasti nejbéZnéji pouzivané knihovny NumPy jsou témér vSechny algebraické operace, line-
arnf algebra a goniometrické funkce. Knihovna Scipy déle obsahuje t¥idu stats pro statistické
vypolty a signal pro vypoCty spojené se zpracovanim signélu. Funkce knihoven jsou vétsinou

programovany v jazyce C++, coz zajistuje vyssi rychlosti vypoctu.
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e Python umoziuje i tvorbu vlastnich knihoven, tfid a funkci, umoziuje snadnou préci s ruz-

nymi datovymi typy.

e Knihovna Matplotlib je vybornym néstrojem pro vizualizaci vysledki, obsahuje velké mnoz-

stvi raznych grafi a umoziuje jejich snadné pfizpusobeni.

3 Analyza systému a vstupnich dat

Tato diplomova prace vznikla ve spolupraci s firmou mySCADA s.r.o., kterd dodala software pro
simulovani dat, ktera by méla mit vysokou shodu s redlnymi daty, bézné ziskdvanymi z vyrobnich

linek.

3.1 Popis analyzovaného systému

Analyzovanym systémem je simulovana automaticka vyrobni linka pro baleni vyrobkia. Vyrobni
linka je vytvofena v softwaru myDESIGNER firmy mySCADA s.r.o. Vyrobni linka se sklada z 23
stanovist, viz obr. 4. Stanovi§té la aZ lc jsou zafizeni zajistujici sbér vyrobkit a jejich umisténi
na pas. Stanovisté 2a az 2c bali vyrobky do félie, stanovisté 3 pfipravuje krabice a stanovisté
4 umistuje vyrobky omotané folii do krabice ze stanovisté 3, tyto krabice jsou nasledné zavieny
na stanovisti 5 a na stanovisti 6 je nalepen $titek. Na stanovisti 8 se pripravuji vétsi krabice a na
stanovisti 7 dochazi k baleni mensich ostitkovanych krabic do vétsich krabic ze stanovisté 8. Proces
v druhé vétvi je podobny, nejprve t¥idéni vstupnich vyrobka ze zasobnikt 9a a 9b na stanovistich
10 a 11, na stanovisti 12 probiha baleni vyrobka do folie, stanovisté 14 pfipravuje krabice, 13
vklada vyrobky obalené f6lii do krabic a stanovisté 15b krabice zavira. Vyrobky ze stanovist 15a
a 15b jsou nésledné umistény na palety na stanovistich 16 a 17.

Chod linky je fizen generatorem alarmu z p¥ipravené databéaze. Kazdou sekundu se ndhodnym
generatorem vygeneruje alarm pro 1 stanovisté (viz tabulka 1), vygenerovany alarm zméni hodnoty
,méfenych* veli¢in a ¢ekd na svou deaktivaci. Simulace se spousti na lokdlnim serveru. Data ze
simulace lze exportovat v jednotlivych datalozich ve forméatu .csv.

Na kazdém stanovisti jsou v ¢ase zaznamenavany nésledujici hodnoty:
e rychlost,
e cCasy,

— stanovisté v chodu,
— stanovisté ceka,

— stanovisté stoji,

e status stanovisté.
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LIVE PRODUCTION E B B  wm .22

13

[l Activerecipe [l Current Production Alarms [l Alamoccurences [l TimeLine [l Tacts [l Tacts3p [l TactsBoxCharts [ Buffers [l kPizoEe [l Times [l Produced Pieces

@ ©SEVERITY STEXT @ACKSELECTED @ACKALL ©SUPPRESS ©UNSUPPRESS & Export

594 15a Empty buffer (no items on input) ACT 1 7,8,15a 15a 07/20/2020 08:50:11 1.0 1.0 i
598 15a Low buffer count ACT 2 7,8,15a 15a 07/20/2020 08:50:06 1.0 1.0
494 8 Empty buffer (no items on input) ACT 1 7,8,15a 8 07/20/2020 08:49:59 1.0 1.0
498 8 Low buffer count ACT 2 7,8,15a 8 07/20/2020 08:49:56 1.0 1.0
484 7 Empty buffer (no items on input) ACT 1 7,8,15a 7 07/20/2020 08:49:50 1.0 1.0
553 16 MAINTENANCE ACT 0 16 16 07/20/2020 08:49:48 1.0 1.0
488 7 Low buffer count ACT 2 7,8,15a 7 07/20/2020 08:49:47 1.0 1.0
471 6 EQUIPMENT FAULT ACT 0 5,6 6 07/20/2020 08:49:41 1.0 1.0
564 17 Empty buffer (no items on input) ACT 1 17 17 07/20/2020 08:49:35 1.0 1.0
17 Low buffer count ACT 2 17 17 07/20/2020 08:49:32 1.0 1.0

Obrézek 4: Sim

ulator vyrobni linky od firmy mySCADA

Datasety rychlosti a ¢asii obsahuji informaci o ¢ase a aktualni hodnoté veli¢iny, veli¢iny jsou

abstraktni. Soucasné s vygenerovanim alarmu se zméni hodnoty jednotlivych veli¢in dle pfedpisu

simulatoru.

Dataset obsahujici alarmy ma at

MESSAGE
VALUE
STATUS
SEVERITY
AREA

DEVICE

ACT TIME
DEACT TIME
ACT VALUE
DEACT VALUE

ributy popsané v tabulce 1.

str; popsané nize

bool; alarm aktivni = 1, alarm neaktivni = 0
ACT/OFF; alarm je/neni aktivni

int; zavaznost stavu = (0, 1, 2)

str; dotéené oblasti

str; zafizeni, na kterém je alarm aktivni
time; Cas aktivace alarmu

time; ¢as deaktivace alarmu

int; konstanta pro aktivaci alarmu = 1

int; konstanta pro deaktivaci alarmu = 0

Tabulka 1: Popis dat obsazenych v datasetu alarmy

Nejzajimavéjsi atribut alarmu je MESSAGE, ktery nese vlastni informaci o nastalé udélosti. Vybira

se z 8 kategorii, které jsou popsany nize, kompletni MESSAGE se potom sklad4 z oznaceni stanovisté

a kategorie alarmu, napf. 15b Casing open znadi, Ze na stanovisti 15b je otevieny kryt stroje,

apod.

e MAINTENANCE - probiha tdrzba,
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e Low buffer count - v zasobniku je mélo dild,

e Empty buffer (no items on input) - prazdny zasobnik,
e MATERIAL STUCK - zaseknuty material,

e Casing open - otevieny kryt stroje,

e Setup - sefizovani,

e EQUIPMENT FAULT - zivada na vybaveni stanovisteé,

e Sensor error - porucha senzoru.

Dalsim pouzitym datasetem jsou statusy stanovisté. Status stanovisté je urcen v zavislosti na
aktualnim stavu, po¢tu a druhu nahodné vygenerovanych alarmii a hodnotach ¢asii a rychlosti.
Status 0 indikuje bezproblémovy provoz. Kombinace alarmi nebo hodnot veli¢in, které ukazuji
na zévady nebo zpomaleni, ale nezastavi provoz linky, zméni status na hodnotu 1. Pokud status

zafizeni dosahne hodnoty 2, stanovisté stoji a vyzaduje akutni zésah (udrzbu, opravu).

3.2 Predzpracovani dat

Piedzpracovani dat (angl. preprocessing) je stéZejni kol prace s daty. Zobecnéné lze Tici, Ze
tukolem predzpracovani je transformovat vstupni data do forméatu, ktery muze byt jednoduse in-
terpretovan zvolenym algoritmem pro praci s daty.

Piedzpracovani dat miva 3 faze: integrace, transformace a redukce dat [27].

3.2.1 Integrace vstupnich dat

Integrace vstupnich dat se provadi tehdy, pochézi-li data z riiznych zdroji a musi byt sjednocena
do jednoho datasetu. Vstupni data mohou do procesu vstupovat v mnoha formatech od audio
zéznamil, obrazki, textovych souborii, az po strukturované tabulky dat. Kazdy algoritmus vyzaduje
specificky format vstupnich dat. Takova data mohou byt nekonzistentni a obsahovat odlehlé nebo
chybéjici hodnoty [27].

Chybéjici hodnoty mohou vzniknout jak pii sbéru dat (napiiklad vypadkem senzorti), tak i pii
jejich prvotnim zpracovani (valida¢ni algoritmy apod.) [28]. Chybé&jici hodnoty je nutné odstranit
nebo odhadnout a nahradit. Odstranénim se ztrati ¢ast informace a je nutné zvazit, zda je to
pro danou problematiku mozné, je to ovSem jednodus$si a s ohledem na pravdivost dat moZna
i korektnéjsi feSeni. Druhou moznosti je chybéjici data odhadnout, jako podklad muZou slouzit
podobné stavy v datasetu, popiipadé 1ze hodnoty urcéit pomoci statistickych metod jako stFedni
hodnota, median nebo modus, dalsi moznosti miize byt interpolace predchozi a nésledujici hodnoty.

Dalsim problémem, ktery je potfeba fesit, jsou odlehlé hodnoty. Grubbs definoval odlehlé hod-

noty (angl. outliers) a rozdélil je podle jejich vzniku a zpracovani do 2 skupin:
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1. ,,0dlehla hodnota (pozorovani) muZe byt pouze extrémni projev ndhodné variability vlastni
dattim, pokud je to tak, mély by byt i tyto hodnoty zachovany a zpracovany stejnym zptso-

bem jako ostatni pozorovani v datasetu [29].¢

2. ,,Odlehla hodnota muze byt vyslednym projevem hrubého odklonu od predepsaného postupu
experimentu nebo chyba ve vypoctu nebo zaznamenani numerické hodnoty [29].“ Dale je

tfeba rozlisit, zda je znamé fyzikalni pfi¢ina vzniku téchto odlehlych hodnot.

Pokud je fyzikalni davod znam je mozné hodnoty odstranit, opravit, nebo nahradit novymi.
Pokud neni fyzikalni divod vzniku odlehlych hodnot znam je potieba tyto hodnoty analyzovat a
v zavislosti na vysledku postupovat. K analyze 1ze pouzit ,,standardni statistické pfistupy, vétSina

z nich je zalozena na modelu Gaussova rozdéleni. Dalsi ptistupy mohou byt:

e zaloZené na vzdalenosti - po¢ita se vzdalenost (nejéastéji euklidovska) mezi danym elementem

a jeho sousedy v datasetu,

e zalozené na hustoté - poc¢ita se hustota dat v jednotlivych ¢astech datasetu, normélni data
maji konstantni hustotu, ovSem hustota odlehlych hodnot je rozdilna (napf. algoritmus LOF)

[30].

3.2.2 Transformace vstupnich dat

Do této skupiny je vhodné zaradit operace jako je prevzorkovani, normalizace, potlaceni Sumu,

agregace funkei (v lit. oznacovano i jako kategorické mapovani).

e Pievzorkovani se pouziva zejména ke zmenSeni pamétové narocnosti vypoctu. K tomu lze
pouzit nékolik strategii, vzorky se mohou vybirat z pivodniho datasetu pomoci riznych
kli¢ti, od ndhodné se ménici po konstantni periodu vzorkovani. Vzorkovaci perioda i strategie

musi zajisit vybér konzistentniho, reprezentativniho vzorku dat [28].

e Normalizace je proces, kterym se méni ,amplituda® dat, obvykle se voli interval (0, 1) nebo

(—1,1). Normalizace je nezbytna zejména pro algoritmy provadéjici shlukovou analyzu [27].

e Agregace funkci se provadi v pfipadé, je-li mozné sloucit vice vzorku do jediného reprezen-

tativniho bodu s podobnymi vlastnostmi bez ztraty informace o pavodnich bodech [27] [28].

3.2.3 Redukce vstupnich dat

Dataset vstupnich dat musi byt analyzovan z hlediska obsahujicich atributt, nékteré mohou
byt nerelevantni, nebo dokonce pirebyteéné a tim padem je mozné zvysit efektivitu uceni a zmensit
vypocetni narocnost. Pro vybér potfebnych atributi existuje mnoho algoritmii, jako napi. PCA,
Absolute Minimum Shrinkage a LASSO metody, CFS, nebo metody zaloZené na vybéru dat a jejich

atribut v zavislosti na jejich entropii (Information Gain Methods).
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3.2.4 Predzpracovani experimentalniho datasetu

Data jsou ze simulace exportovana ve formatu .csv celkem ve 4 souborech: alarmy, rychlosti,
Casy, statusy. Prvnim tkolem je identifikovat stav popisujici analyzovany systém. Stav X, sestaveny
ze vstupnich veli¢in, musi urcovat jednozna¢né hodnotu vystupni veli¢iny y. Takto vytvoreny stav

je popsan ve vztazich (1) a (2).

k=1 k=2 k=N
r11 1,2 ... Z1,N| timeRun

XT — |T21 T22 ... X2 N[ timeWait (1)
r31 32 ... X3 N| timeStop
T41 T42 ... X4 N ] Speed

k=1 k=2 k=N
T
vy = [.’E571 T52 ... &5 N| DeviceStaus (2)

Soubory exportované ze simulatoru je tfeba v souladu s odst. 3.2.1 nejprve integrovat do date-
setl pro vstupni a vystupni veli¢iny.

Kompletni data jsou ve formé 2 slovniki (angl. dictionary), ktery obsahuje jednotliva stano-
vists. Kazdé stanovisté ma data o svych stavech uloZena ve formatu pandas.DataFrame, viz. [31].

Struktura pandas.DataFrame pro jednotliva stanovisté je naznacena v tab. 2 a 3.

timeRunla | timeWaitla | timeStopla | speedla
0 60 0 0 32,88
1 47,42 0 12,58 0

Tabulka 2: Ukazka struktury pandas.DataFrame stanovisté la ze slovniku d1 pro vstupni hodnoty

experimentalnich dat z procesu

DeviceStatus Alarm
0 0 0
1 1 15a EQUIPMENT FAULT

Tabulka 3: Ukazka struktury pandas.DataFrame stanovisté la ze slovniku d2 pro vstupni hodnoty

experimentélnich dat z procesu

Takto vytvorené datasety je potieba dale kontrolovat z diavodu chybéjicich dat. Prakticky to lze

provést napiiklad pomoci funkce pandas.DataFrame.isnull(), kterd vraci booleanskou matici,
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~re o

kde False je pro prvek s existujici hodnotou a True je pro prvek s chybé&jici hodnotou. Jelikoz data

zpracovavana v této praci jsou simulovana, nejsou zadné chybéjici hodnoty ocekavané.

from Dictionary import Dictionary # import

dl, d2 = Dictionary () # macteni promennych d1 a d2
# z Dictionary

for i in range(0,23): # pro i od 0 do 23
df = d1[’X{00}’ .format(i)] # df = dataframe stanoviste i
# z dl

check = df.isnull ().sum().sum() # celkovy pocet nulovych

# hodnot pro cele stanoviste

print (’Station’,i, ’_missing_values’ check)
Vysledek:
Station 0 missing values 0
Station 1 missing values 0
Station 2 missing values 0
Station 3 missing values 0

Analogicky 1ze rozbor provést pro druhy slovnik d2. Po provedeni rozboru se vyberou radky
obsahujici True a z obou datasetii v obou slovnicich se odstrani, vyuzit lze napiiklad funkci
DataFrame.dropna(how = ’any’), kterd vypusti v8echny fadky, v nichz alespoii jedna hodnota
chybi. Dataset lze ponechat s chybé&jicimi fadky, nebo je lze nahradit novymi pomoci riznych
metod, jako interpolace predchazejiciho a nasledujictho, nebo pomoci statistickych veli¢in.

Integrovana data se dale transformuji (viz. odst. 3.2.2). Normalizaci provedeme metodou z-

score. o
X-X

ox

X =

; 3)

kde X je matice stfednich hodnot a ox je smérodatna odchylka. Normalizovana byla data ze
slovniku d1, kterd budou pfedmétem zpracovani.

Dalsi moZnosti pro transformaci dat je agregace funkci. Pro ¢asy jednotlivych stanovist plati:
trun (1) + twait (1) + tsiop(t) = 60, pro Vi, (4)

kde i je pocet méteni. Jelikoz je soucet vSech 3 ¢asti vzdy konstantni, 1ze jeden z ¢ast teoreticky
vypustit a tim zredukovat mnozstvi dat. V praxi se oviem tato tvaha nepotvrdila a tudiz byly

zachovany vsechny casy.
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3.3 Predzpracovany dataset

Na obr. 5 jsou zobrazena data po predzpracovani dle sekce 3.2. Experimentélni dataset se sklada

ze dvou ¢asti: trénovaci a testovaci. Trénovaci dataset slouZi k ,natrénovani“ algoritmu (neuronové

sité), zejména vah, testovaci data jsou potom pfedmétem samotného zkoumani, nebo mohou slouzit

jako valida¢ni pro kontrolu spravnosti. Oba datasety byly pfipraveny stejnym zpisobem, tréno-
vaci data jsou simulovana 21.bfezna 2020 od 14:50 do 22.biezna 2020 01:08, dale 9:19 az 14:49 a
12.¢ervna 15:41 az 17:40, testovaci data z 12.¢ervna 2020 15:41 az 17:40, 23.¢ervna 9:30 az 11:07,

26.¢ervna 11:08 az 13:01. Trénovaci data obsahuji 561 vzorki a testovaci 331 vzorku s periodou

1 sekunda.

Vstupni data, napiiklad pro stanovisté 17 maji nasledujici podobu:

timeRunl7 timeWait17 timeStopl7 Speed17
timeRun17—1 timeW aitlT,—q timeStoplTp—1  SpeedlTp—1 | k=1
X — timeRun17;—o timeW ait17p—o timeStoplTr—s  SpeedlTp—o | k=2
timeRunl7y,—n axtimeWaitlT,—n timeStoplTi—n Speedl7p—n]| k=N

kde N je celkovy pocet stavi v datasetu.

Trenovaci dataset

—— timeRunl?7
41 —— timeWaitl7
w —— timeStopl7
E 2 — 517
> I » |-¢“\., 0 g gy O | 8
= 07 DU LTI
w
- _2 u
I
_4 _ T T T T T T
0 100 200 300 400 500
k
Testovaci dataset
6 o
timeRun17
a timeWaitl7
w timeStopl7
E 2]
=
Z
w0
B
_2 4
0 50 100 150 200 250 300
k

Obrazek 5: Vstupni data z procesu ze simulétoru vyrobni linky po predzpracovani
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3.4 Uméla data

Mimo dat ziskanych ze simulatoru vyrobni linky budou algoritmy testovany také pomoci umeé-
lych dat. Uméla data maji stejny formét jako data simulovana, skladaji se z 3 ¢asi (timeRun,
timeWait, timeStop), 1 rychlosti (speed) a statusu stanovisté (DeviceStatus). Pro generovani
umélych dat byly vyuzity poznatky z dat ze simulatoru, pravidla pro generovani jednotlivych hod-

not jsou naznacena v tabulce 4. Algoritmus je nasledujici:

1. Generovani vektoru DS, ktery predstavuje status stanovisté. Generuje se pomoci modulu ran-
dom knihovny NumPy, konkrétné tfida NumPy.random.randint(a, b, N) generuje vektor

pseudo-nahodnych &isel X o velikosti N, kde a < X[i] > b.
2. Urceni ¢asti a rychlosti.

(a) Pro status 0; timeRun se generuje jako ndhodné &islo mezi 50 a 60, timeStop je nula,
timeWait se dopodita, jako: timeWait = 60 — timeRun — timeStop. Rychlost speed je

nahodné ¢&islo mezi 40 a 60.

(b) Pro status 1; timeStop se generuje jako ndhodné ¢islo mezi 10 a 35, timeWait je nula,
timeRun se dopocita, jako: timeRun = 60 — timeWait — timeStop. Rychlost speed je

nédhodné ¢&islo mezi 0 a 25.
(¢) Pro status 2; timeWait se generuje jako nahodné ¢islo mezi 10,35, timeStop je ndhodné
¢islo mezi 0 a 10, timeRun se dopocita, jako: timeRun = 60 — timWait — timeStop.

Rychlost speed je ndhodné ¢islo mezi 0 a 10.

DeviceStatus ==

timeRun | timeWait | timeStop | speed

(50,60) | (0,10) 0 (40, 60)

DeviceStatus ==

timeRun | timeWait | timeStop | speed

(25,50) | 0 (10,35) | (0,25)

DeviceStatus ==

timeRun | timeWait | timeStop | speed

(15,50) | (10,35) | (0,10) (0,10)

Tabulka 4: Pravidla pro generovani umélych hodnot
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Konkrétni implementace v Pythonu pomoci knihovny NumPy je popséna nize:

import numpy as np

N = 500
DS = np.random.randint (0, 3, N)

my data = np.zeros ((N, 5))

my_data[:,—1] = DS

for i in range(0,N):
if my datali,—1] =— 0:

# import knihovny NumPy

# pocet vzorku
# tvorba wvektoru mahodnych celych
# cisel [0,3) o delce N (Device Status)

# matice nul o velikosti (Nz5)

# posledni sloupec je DS

# pro i v rozsahu (0,N)
# pokud je DS pro i rovno 1

my_ data[i,0] = np.random. uniform (50,60)

my data[i,2] 0

# pruni sloupec je nahodne cislo
# v rozsahu 50 a 60
# treti sloupec je 0

my_data[i,1] = 60—my data[i,0]

# suma prvnich tri sloupcu

# je 60

my data[i,3] = np.random.uniform (40,60)

# analogicky pro DS == 1 a 2
elif my datali,—1] = 1:

my data[i

my data|i =0
my_data[i
elif my data[i,—1] = 2:
my_datali,
my_datali,

my data|i,

# cturty sloupec je mahodne

# cislo v rozsahu 40 a 60

= np.random. uniform (10,35)

;2]
1]

my data[i,0] = 60—my_ data[i,1]—my_data[i,2]
;3]

= np.random . uniform (0,25)

1] = np.random.uniform (10,35)
2] = np.random.uniform (0,10)

my data[i,0] = 60—my data[i,l]—my data[i, 2]
3]

= np.random. uniform (0,10)

Data vygenerovana dle popsaného algoritmu jsou zobrazena v tabulce 5 a na obr. 6.
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index | timeRun | timeWait | timeStop Speed | DeviceStatus

0 | 52.817700 | 7.182300 | 0.000000 | 45.669658 0.0

1] 35.140028 | 20.341584 | 4.518389 0.463482 2.0

2 | 46.246192 | 0.000000 | 13.753808 | 6.308846 1.0

3| 27.796877 | 0.000000 | 32.203123 | 3.694732 1.0

4 | 35.486765 | 0.000000 | 24.513235 | 17.558161 1.0

495 | 44.192655 | 10.310350 | 5.496996 | 9.834027 2.0

496 | 34.493483 | 0.000000 | 25.506517 | 8.581535 1.0

497 | 59.898243 | 0.101757 | 0.000000 | 52.607969 0.0

498 | 36.492945 | 0.000000 | 23.507055 | 15.703439 1.0

499 | 51.018642 | 8.981358 | 0.000000 | 55.374550 0.0
[500 rows x 5 columns]

Tabulka 5: Uméla data

Umela data

E[s] / vIm/s]

I || | .
. M | |
|}
’|1 | "
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timeStop
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\H{ ||||H (

4 Metody shlukové analyzy a jejich aplikace na data z pro-

cesu
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Obrézek 6: Zobrazeni umélych dat po normalizaci

4.1 Metody shlukové analyzy

Shlukové analyzy, neboli clustering, jsou metody, které se pouzivaji ke klasifikaci dat, data se
t¥idi na zakladé rtznych metrik do skupin, které maji podobné vlastnosti, znaky, vzory, apod.

Matematicky lze shlukovou analyzu popsat dle Kelbela a Silhana [32]:
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Necht x zna¢i mnozinu n objekta. Rozklad Q = Cy,Cy, ..., C,, mnoziny y je mnozina disjunkt-
nich, neprazdnych podmnozin x, které dohromady tvoii x. Tedy, pro ¢ # j plati, ze C; N C; = 0,

CyUC2U---UCy, = x. Kazda mnoZina C; se nazyva komponentou rozkladu (cluster, shluk).

V této sekci budou predstaveny pouzité metody shlukové analyzy, popsan postup jejich vyuziti

a ten bude dale demonstrovan na umeélych datech.

4.1.1 PCA - metoda hlavnich komponent

Metoda hlavnich komponent (angl. Principal Component Analysis) byla poprvé popsana ang-
lickym matematikem a statistikem Karlem Pearsonem na zacatku 20. stoleti. Podobné metody se
pouZzivaji v riznych odvétvich, v mechanice SVD (angl. Singular Value Decomposition), v linearni
algebfe EVD (angl. Eigenvalue Decomposition), apod. [33].

PCA je metoda, kterd umoziuje zredukovat komplexni vicerozmérné data do méné dimenzi pti
zachovani trendd, vzori a vztaht v datech. PouZiva se jako metoda piedzpracovani dat, kde se
vyuziva redukce dimenzi dat pro zmensSeni datasetu a zrychleni vypoctu, toho se vyuziva napiiklad
v biologii pfi analyze genomu [34]. Dalsim ¢astym vyuZitim metody PCA je zpracovani obrazu,
pouziva se napiiklad pro kompresi obrazki, odstranéni Sumu nebo k detekci anomalii. Je to zaroven
nejjednodussi nastroj shlukové analyzy.

Postup vypoctu je nasledujici:
1. Normalizace nebo z-score matice vstupnich dat, vypocet je uveden ve vztahu (3).

2. Vypocet kovarian¢ni matice Cx:

Cxy =Xxx"T (6)
3. Vypocet vlastnich &isel \; a vlastnich vektort v; matice C'x.
4. Vybér vlastnich vektort, které odpovidaji hlavnim komponentdm matice X.

5. Vypocet Xjcq.

Xpea = P X, (7)

kde P,, je matice skladajici se z m vybranych vlastnich vektoru.

7 algoritmu vypoctu je ziejmé, ze spravnost vypoctu ovliviiuje hlavné volba poc¢tu hlavnich
komponent (vlastnich vektori). Mnozstvi informace (vysvétleného rozptylu) obsazené v jednotli-
vych komponentéch lze kvantifikovat pomoci vlastnich &isel A;.

: | i |
EV()= —=——+—"-
> 1|

Metoda byla pro ucely shlukové analyzy pouZita nasledovné: nejprve bylo dle vztahu (8) vypo-

100 (8)

¢itano procento vysvétleného rozptylu pro jednotlivé komponenty, dale byla provedena komprese
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datasetu pomoci metody PCA pii pouziti 2 hlavnich komponent a byla ziskina matice Xpca
popsana v (7). Nasledné byl vynesen bodovy graf zavislosti Xpcal:,0] na Xpcoal:, 1] a jednotlivé
body grafu byly zobrazeny v barvé zavislé na statusu stanovisté pro jednotlivé stavy ptuvodnich
datasett (status 0 - zelend, status 1 - oranzova, status 2 - Gervena).

Pro aplikaci algoritmu byla vyuzita knihovna scikit-learn, modul decomposition, tiida PCA,

konkrétné:

from sklearn.decomposition import PCA

pca = PCA(n_components = 2) # priprava modelu

pcaX2D = pca.fit transform (data) # fitovani modelu pro 2 hlavni
# komponenty a aplikace dimenzionalni

# redukce ma data

5985 Hlavni komponenty PCA
60 1 5 ® Device Status 0
Device Status 1
50 . L)
@® Device Status 2 o
401 9% e
®
= 30
L
20
10 4 53%
0.0%0. 0%0. 0%0. 0%60.0%0.0%0.0% —2
0 T T T T T T T T T T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 -2 -1 0 1 2 3
Ai [-] PCAx[ :,0]

Obrazek 7: Grafické znazornéni metody hlavnich komponent na umélych datech, na levém obrazku
je znézornéno mnozstvi informace obsazené v jednotlivych komponentach dle vztahu (8), v pravém

grafu je metoda hlavnich komponent pro 2 hlavni komponenty

Na obr. 7 je demonstrovano pouziti popsané analyzy pro uméla data, vlevo je zfetelné vidét, ze
cca 94,7 % informaci o datasetu je obsazeno v prvnich dvou hlavnich komponentéch. Na tomtéz
obrazku vpravo, kde je zobrazena metoda PCA pro 2 hlavni komponenty, jsou 3 vyrazné oddélené

shluky.

4.1.2 Metoda k-Means a metody urceni optimalniho poctu clusteri

Algoritmus k-Means publikoval v roce 1967 James McQueen, ktery navazal na pavodni mys-

lenku Huga Steinhause z roku 1957. Algoritmus pfedpoklada, Ze vstupni mnozinu bodu lze popsat
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v euklidovském prostoru a lze je roztfidit do pfedem definovaného po¢tu shluka (clustert), tyto

shluky jsou charakterizovany svymi centroidy. Algoritmus postupuje nasledujicim zpisobem [32]:
1. Nahodn4 inicializace centroidii ji;.

2. Data x; jsou pfifazena do shlukt y; na zakladé minimalni euklidovské vzdalenosti bodu od
centroidu: y; = argmin||x; — ;]
J

My

3. Vypocet novych hodnot centroidii p; 41, jako tézisté bodu x; prifazenych do daného shluku y;,
1
tedy: pj11 = T > (x;), kde l; je poget bodu z; klasifikovanych do shluku y;.
J

4. Kroky 2 a 3 se opakuji po zvoleny pocet iteraci, nebo dokud g1 — p; nedosdhne predem

zvolené hodnoty.

Hlavni vyhodou tohoto algoritmu je jednoduchost a rychla konvergence k feSeni v koneéném
poctu krokt, toto feSeni je ovSem pouze lokadlnim optimem. Nevyhodou je zejména potieba defi-
novani konkrétniho poc¢tu shluki k, do kterych se budou vstupni body pfifazovat. K rozhodnuti o
hodnoté k 1ze pouzit nékolik metod, naptiklad metodu lokte (angl. Elbow Method), siluety, nebo
Calinski-Harabaszovu metodu.

Mezi nejcastéji pouzivané metody pro urceni optimalniho pocétu shluki se fadi jednoznacné
metoda lokte. Jeji nézev vychazi z tvaru, ktery méa jeji diagram, teorie ¥ika, Ze v bodé zlomu
(lokti) kiivky loktového diagramu se nachazi optimalni pocet clusterii. Loketni diagram se sestroji
tak, Ze se spocita clustrovaci algoritmus (nap¥. k-Means) pro rizny pocet shlukd & a pro kazdy
pocet k se spocita celkova suma ¢tverct vzdalenosti kazdého bodu z; k jeho nejbliz§&imu centroidu
{5 a vynese se v zavislosti na celkovy pocet shluki .

Dalgi ¢asto pouzivanou metodou jsou tzv. siluety (angl. Silhouette Method). Tato metoda odrazi
miru konzistentnosti bodt uvnit¥ spole¢ného clusteru. Silueta s(i) je vyjadfena jako [32]:

(i) = )
a(i) vyjadiuje miru podobnosti dat x; uvnit¥ clusteru y;:

)= —— 3 |l —zll (10)

-1
il =1 ey

kde z;,x; jsou body uvnitf clusteru y;. b(4) ur¢uje miru odlidnosti bodu x; € y; od clusteru yy, ve

kterém bod x; nelezi:

b ; 11
() = min T 3 = (11)

JEYK

Siluety se zobrazuji pro kazdy cluster y; zvlast, nebo se urcuje siluetovy koeficient, SC = maxy, s(k),
kde 5(k) je stfedni hodnota s() pro v8echny shluky y; pro dany pocet shluku k.
Treti pouzitda metoda Calinski-Harabasz je velice podobna metodé siluet, vypocet indexu je

nasledujici [35]:
(N = k) S5 (millig = wll?)

(k—1) Y5 ey (o — 1)

CH = (12)
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kde k je pocet shluki, IV je poGet pozorovani (pocet bodi), n; je pocet bodtl v daném shluku y; a p;
je jeho centroid, u je stfedni hodnota dat v daném shluku. Pro uréeni optimalntho po¢tu clusteri

je potfeba vybrat maximalni hodnotu Calinski-Harabaszova indexu pfes rizny pocet clusteri.

Loketni diagram Siluetovy koeficient Calinski-Harabaszuv koeficient
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Obréazek 8: Grafické zobrazeni t¥i metod pro ureni optimalniho po¢tu shlukd pro uméla data,

v loketnim diagramu je patrny zlom pro k = 3, SC je maximalni pro k =3 a CH pro k=5

Na obr. 8 jsou zobrazeny vysledky uvedenych metod pro uméla data. Na obr. 8 vlevo je me-
toda lokte, uprostied siluetovy koeficient a vpravo Calinski-Harabasztiv index. Pro vypocet téchto
diagrami, byla spoéitana metoda k-Means pro k = 2, 3,4, 5 shlukt a pro kazdy piipad byly spoci-
tany uvedené koeficienty, koeficienty byly nasledné vyneseny do grafa v zavislosti na k. Na prvnim
grafu vlevo, kde je zobrazen loketni diagram, je zfetelné vidét zlom (,loket*) diagramu pro k = 3,
lze tedy konstatovat, Zze optiméalni pocet shlukid pro tato data je 3. Podobné lze Fici, Ze nejlepsi
vysledek pro siluetovy koeficient je pro & = 3. Pro tento koeficient plati, Ze je-li SC = 1, jsou od
sebe shluky dobfe oddélené (maji dostate¢nou euklidovskou vzdéalenost) a data uvnit¥ shluku jsou
konzistentni, naopak pro SC = —1 vykazuji data z rtznych clusterti vysokou miru shody a zaro-
ven nekonzistentnosti uvnit¥ jednoho clusteru, pro SC' = 0 nejsou rozdily mezi shluky dostate¢né
signifikantni pro uéinéni rozhodnuti o spravnosti zafazeni bodi do clusterti [36]. Pro 3 clustery je
SC(k = 3) = 0,655, lze tedy usoudit, Ze data jsou dobfe rozt¥izena do jednotlivych shluki a dané
shluky jsou dostate¢né rozdilné. Tteti pouzita metoda je zobrazena na grafu vpravo, optimalni
pocet shluki pomoci této metody je uréen maximélni velikosti Calinski-Harabaszova indexu, pro
tento pripad CH(k = 5) = 1542, 93.

Dvéma ze ti{ pouzitych metod bylo dokdzano, ze optimélni pocet shlukt pro uméla data je 3.

Analogicky byla provedena analyza pro data z procesu, vysledky jsou zobrazeny na obr. 9 a 10.
Stejné jako v predchozim pifpadé je patrny zlom v loketnim diagramu p¥i k = 3 (graf vlevo) pro
oba datasety. Siluetovy koeficient dosahuje svého maxima taktéz pro 3 shluky, SC(k = 3) = 0, 6542
pro testovaci a SC(k = 3)0,6798 pro trénovaci dataset. Nejvyssi hodnota Calinski-Harabaszova
indexu byla v pfipadé testovacich dat dosazena pii k = 3, CH(k = 3) = 293,49 (obr. 9 vpravo),
v pifpadé trénovacich dat je to pro k =5, CH(k = 5) = 596,52 (obr. 10 vpravo). Pro simulovana
data trénovaci bylo obdobné jako pro uméla data dosazeno optimélniho poétu shlukia & = 3 dvéma

ze tT1 testovanych metod, pro testovaci data tento vysledek potvrzuji vSechny t¥i pouzité metody.
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Obrazek 9: Grafické zobrazeni t¥i metod pro urcéeni optimalniho po¢tu shluki pro testovaci data,

loketni diagram ma zlom v k = 3 a koeficienty SC' i CH dosahuji maxima taktéz v k = 3
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Obrazek 10: Grafické zobrazeni t¥i metod pro uréeni optimélniho po¢tu shlukt pro trénovaci data,

loketni diagram ma zlom v k£ = 3, SC ma maximum v k = 3 a CH dosahuje maxima v k =5

4.1.3 Shlukova analyza a predikce stavu pomoci k-Means

Metoda k-Means umoznuje jako jedna z mala metod i predikci clusteru. Predikce probiha tak,
ze je nejprve identifikovan k-Means model, zejména jsou na trénovacich datech urceny polohy
centroidii. Nasledné je pocitana vzdalenost centroidi a novych (testovacich) dat. Na zakladé téchto
vzdalenosti je nasledné uréena piislusnost bodu k jednotlivym clusterim.

Umeéla data byla rozdé€lena do trénovactho a testovaciho datasetu pomoci metody z knihovny

scikit learn. Konkrétné:

from sklearn.model selection import train test split
X train, X test, y train, y test = train_ test split (X, target,
test size=0.33, random state=42)
Touto metodou je tedy rozdélena vstupni matice X s odpovidajicim vektorem target, obsahu-
jici status stanovisté piislusnych stavi, na 2 datasety, kde 33% nahodné vybranych vzorki bude

prifazeno do datasetu Xyes; a odpovidajicimu vektoru yiest, zbytek bude tvofit trénovaci dataset.

K vypoctu byla pouzita taktéz knihovna scikt-learn nésledujicim zptisobem:
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from sklearn.cluster import KMeans

kmeans = KMeans(n _clusters=3, # priprava modelu
max _iter=10000, # maximalni pocet iteraci
tol1=0.000001) # pozadovana presnost

KM = kmeans. fit _transform (X train) # fitovani modelu
# a tremnovani

y_pred = kmeans. predict (X _test) # predikce clusteru
# testovacich dat

JelikoZz vstupni datasety jsou v obou pifipadech ¢tyfdimenzionalni, neni moZzné zobrazit piimo
vysledky. K porovnani vysledkii a vytvofeni predstavé o vysledcich predikce byly tedy vytvofeny
grafy, kde na ose z je index vzorku a na ose y je rozdil pivodniho clusteru a predikovaného (clustery
jsou v obou pFipadech uréeny celymi &isly 0, 1, 2), jakakoli hodnota kromé 0 znag¢i nekonzistentnost

mezi puvodnim a predikovanym clusterem.

k-Means - rozdil v predikovanych statusech
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Obréazek 11: Rozdil v predikovanych a ptivodnich clusterech na umélych datech - spravna predikce

vSech stavi

Na obr. 11 jsou zobrazené vysledky predikce pro uméla data. VSechny predikované hodnoty

jsou ve shodé s redlnym statusem stanovisté.
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Metodu k-Means lze ve spojeni s metodou PCA vyuZit i pro vizualizaci shlukové analyzy.

Analyza byla provedena nasledujicim zpisobem:
1. Komprimace ptivodniho datasetu metodou PCA; X,i4(N x 4) — Xpca(N x 2).

2. Vypocet algoritmu k-Means pro Xpca, pro k = 3, natrénovani na trénovacim datesetu a

nasledné predikce piislusnosti stavii z testovaciho datasetu k jednotlivym shluktm.

3. Grafické znézornéni vysledki predikce pomoci bodového diagramu, cluster predikovany me-

todou k-Means urcuje tvar znacky bodu a status stanovi§té ptivodniho stavu jeji barvu.

Pro uméla data byl dataset nejprve komprimovan do 2D pomoci PCA. Nasledné byl dataset
rozdé€len pomoci metody model_selection.train_test_split z knihovny scikit learn, jak jiz bylo

uvedeno vyse.
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Obrézek 12: Analyza k-Means na umélych datech - vytvoreni tif oddélenych clusterti

Na obr. 12 je provedena analyza k-Means viz popis vySe. Kromé zfetelné oddélenych 3 shluki
je vidét, ze se barvy a tvary znacek bodt nemichaji, a tudiz algoritmus umistil body z testovaciho
datesetu do stejnych clusteri, které byly viditelné jiz pfi pouhé komprimaci datasetu do 2 dimenzi

metodou PCA.

31



4.1.4 Metoda t-SNE

Metoda t-SNE (angl. t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding) je nesupervizorovana neli-
nearni metoda, vyuzivana podobné jako metoda PCA, pro datovou analyzu a vizualizaci vysokodi-
menzionélnich dat. Tuto metodu vynalezli Laurens van der Maaten a Geoffrey Hinton a predstavili
ji ve svém ¢lanku Visualizing Data using t-SNE v roce 2008 [37].

Algoritmus metody t-SNE lze shrnout do tii kroku:

1. Prvnim krokem je urceni podobnosti mezi daty ve vysokodimenzionélnim prostoru, k tomu

je vyuzito Gaussovo rozdéleni:

2
@ — x5
€.Tp< H 20—2 ]H )
pijj = SR TTo—TC (13)
lyx — ull
Zk;ﬁl exp( 952 )

Dale se provede normalizace pro v8echny body, ktera zajisti vétsi robustnost algoritmu vuci

odlehlym hodnotam:

pij = Pi|j2-]f'vpj\i (14)
Gaussovské rozdéleni pro jednotlivé body lze ovlivnit perplexitou:
Perp(Pi) = 2H(F) (15)
H(P;) je Shannonova entropie bodu P; méfen4 v bitech:
H(P;)=— ij\ilogwju (16)

J
Perplexitu lze interpretovat jako méritko efektivniho po¢tu sousedi, obvykla hodnota je mezi

5 a 50.

2. Dale se analogicky jako v prvnim kroku pocitd parova podobnost v nizkodimenzionalnich
datech. V tomto pfipadé se vyuziva Studentova (nékdy také Cauchyho) rozdéleni pravdépo-
dobnosti s jednim stupném volnosti.

_eap(=llyi —wil1?) (17)
> k1 €xp(—lye — will?)

qij

3. Poslednim krokem je minimalizovat rozdily v P a . Cilova funkce je vyjadfena ve tvaru
Kullback-Leiblerovy odchylky (divergence) mezi sdruZenou distribu¢ni funkei P, pro vysoko-

dimenzionalni prostor, a sdruzenou distribu¢ni funkci @, pro nizkodimenzionalni prostor.
Pii
CF = KL(PIQ) = 3 3 pilog 1s)
i g K

Minimalizace cilové funkce C'F' se provadi algoritmem gradient descent.

8307; = 4;(1%‘ — i) (yi — vj) (19)
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oCF

o _ -1 9CF (t-1) _ A (t-2)
¥ 7y + . + a(t) (7 v ) (20)

7 je feSeni v iteraci ¢, u je koeficient uceni (angl. learning rate), a(t) reprezentuje spad v

iteraci ¢ [37].

Efektivitu a pfresnost vypoctu ovliviiuje vyrazné predpiiprava dat. Ackoli je algoritmus t-SNE
vyrazné robustnéjsi vici odlehlym hodnotam nez predchozi metody SNE (popsano v roce 2002
Hintonem a Roweisem [38]) diky normalizaci hodnot Gaussova rozdéleni pro jednotlivé body, je
potfeba dbat na normalizaci hodnot a odstranéni odlehlych hodnot. Dale je nutné vhodné zvolit

nésledujici parametry:
e perplexita
oL

Uvedené parametry vyrazné ovliviji pribéh vypoctu i vysledek, pro jejich spravny vybér je po-
tfeba vyborna znalost vstupnich dat, veli¢in a procesi, které predstavuji. V tomto ohledu jsou
jednodussi metody, jako naptiklad PCA popsana v odstavci 4.1.1, robustnéjsi.

Analyza je provedena pouzitim tiidy sklearn.manifold.TSNE z knihovny scikit learn. Na
rozdil od metody k-Means umoziiuje algoritmus t-SNE redukci dat do mensiho poc¢tu dimenzi,
a tudiz i pfimou vizualizaci vysledkti. Toho bylo vyuzito v prvni varianté této analyzy. Druhym
zkoumanym postupem bylo nejprve zredukovat dataset do 3 dimenzi pomoci metody PCA a na-
sledné provést analyzu t-SNE s dalsi redukei do 2 dimenzi. Uéelem bylo prozkoumat vliv postupné

redukce dimenzi na vysledky analyzy.

1. Algoritmus t-SNE je aplikovan piimo na z-scorovany dataset, vystupni matice X;_syg =
(N x 2) je nasledné zobrazena bodovym diagramem a jednotlivé body jsou vyneseny v barvé

statusu stanovisté, stejné jako v predchozich piipadech.

2. Data jsou nejprve metodou PCA zredukovana do pouzitim 3 hlavnich komponent do 3 di-
menzi, X(N x 4) — Xpca(N x 3) a nasledné jsou data zpracoviana metodou t-SNE a

vystupni matice X;_sng = (IV X 2) je zobrazena bodovym diagramem.
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Pro vypocet byla pouzita tiida tSNE opét z knihovny scikit-learn:

from sklearn.manifold import TSNE

tsne = TSNE(n_ components=2, # model pro 2 hlavni komponenty
init="random’ # nahodna inicializace wvah
random _state=5, # generator nah. cisel

perplexity=perplexity , # perplexita
early exaggeration=15, # pomerna vzdalenost clusteru
learning rate=500) # koeficient uceni

tsneX = tsne.fit transform (pcaX) # fitovani modelu a transformace

Parametry pouzitého algoritmu t-SNE jsou vypsany v tab. 6, zbytek parametrt byl ponechan

v defaultnim nastaveni.

t-SNE
pocet hlavnich komponent | n _ components 2
inicializace vah init nadhodna
perplexita perplexity viz obrazky
koeficient uceni p learning _ rate 500

pomérna vzdalenost shlukt | early _ exaggeration | 15

PCA + t-SNE
pocet hlavnich komponent | n _ components 2
inicializace vah init nédhodna
perplexita perplexity viz obrazky
koeficient uceni p learning _ rate 600

pomérna vzdalenost shlukt | early _ exaggeration | 15

Tabulka 6: Parametry algoritmu t-SNE

34



t-SNE analyza na umelych datech

t-SNE, perplexita = 7 t-SNE, perplexita = 12
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Obrazek 13: Analyza t-SNE na umélych datech - pii v8ech hodnotach perplexity bylo dosazeno

vytvoreni oddé€lenych konzistentnich clustert

Na obr. 13 je zobrazena analyza t-SNE popsand v bodé 1, parametry vypoc¢tu jsou shrnuty
v tab. 6. Na obrazku je ziejmé, Ze perplexita vyrazné ovliviiuje zobrazeni jednotlivych shluka, pro
vyS8i perplexitu se shluky jevi vice kompaktni a vice vzdalené od sebe, pii nizké perplexité jsou
clustery rozprostiené po celém prostoru, pro vSechny zobrazené perplexity se jevi shluky pfiblizné
stejné velké.

Na obr. 14 je zobrazena analyza popsana v bodé 2, parametry jsou shrnuty v tab. 6. Stejné
jako v predchozim pripadé lze konstatovat, ze shluky jsou pro vSechny velikosti perplexity dobie
oddélené, konzistentni a priblizné stejné velké. Pouziti metody s postupnou redukei dimenzi nemé

na vysledek zadny vyrazny vliv.
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t-SNE, perplexita = 7

t-SNE + PCA
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Obrazek 14: Analyza PCA a t-SNE na umélych datech - postupnou redukei dimenzi bylo dosazeno

priblizné stejného vysledku.

4.1.5 Samoorganiza¢ni mapy

Samoorganiza¢ni mapy (angl. Self-Organizing Maps) jsou nesupervizorované neuronové sité
pouzivané k dimenzionalni redukci vstupnich dat a jejich vizualizaci, dal§im béZznym vyuzitim je
clustering a klasifikace dat. SOM jsou schopné prevést komplexni statistické vztahy mezi vysoko-
dimenzionalnimi daty do jednoduchych geometrickych zobrazeni (map). Samoorganizaéni mapy se
také nazyvaji Kohonenovy, podle svého tvirce, finského profesora Tuevo Kohonena, ktery tento
algoritmus predstavil v 80. letech 20. stoleti.

Princip metody je zaloZzen na kompetitivnim ucéeni. Vstupni data se ,,naladi‘ na rizné vystupy
a za predpokladu, ze SOM je dvourozmérna, lze pak vystupy zobrazit na dvourozmérné mapé
odrazejici shluky obsahujici vstupni data se spoleénymi znaky.

Vypocet probih4a nasledujicim zpiisobem [39] [40]:
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1. Inicializace vektoru vah w;; v uzlech mapy.
2. Vybér vstupniho vektoru Z, obvykle nahodny.
3. Pro v8echny uzly mapy se provedou kroky 3a a 3b.

(a) Vypocet Euklidovské vzdalenosti mezi vstupnim vektorem & a vdhovym vektorem wy;

v uzlovych bodech mapy ||Z(k) — w;; (k).

(b) Vybér BMU (angl. best matching unit), tedy uzel s nejmensi Euklidovskou vzdalenosti
od vstupniho vektoru.

d = min (||Z(k) — wi;(k)[]) (21)

4. Vypocet topologického okoli BMU p;,(k) a jeho poloméru o(k) a dale aktualni hodnoty
koeficientu uceni, zde a(k) (angl. learning rate), ktery se v prubéhu algoritmu zmensuje, k

je soucasné iterace.

Bij(k) = exp (%) , k=1,2...n (22)

J(k)00~exp<>, k=1,2,...n (23)

a(k):ao-exp<>, k=1,2,...n (24)
5. Vypocet nového vahového vektoru w;;(k + 1).

wij(k + 1) = wij(k) + a(k)Bi; (k) [Z(k) — wij (k)] (25)

6. Kroky 2 az 5 se opakuji, dokud k = n, kde k je aktualni iterace a n je celkovy pocet iteraci.

Podobné jako v pripadé t-SNE je vysledek silné zavisly na zvolenych parametrech a nastaveni
SOM. Jako prvni je potieba zvazit velikost sité. Giuseppe Vettigli, autor minimalistické NumPy

implementace SOM pro Python [41], navrhuje vztah:
Nneuron 2 S - \/N7 (26)

kde npeuron je celkovy pocet neuront v siti a N je celkovy pocet vzorku. Naptiklad pro 150
analyzovanych vzorki, tedy npeuron = 5-v/160 = 63, 25. Pro analyzu 160 vzorki by méla postacovat
sit o velikosti 8x8.

Po stanoveni velkosti sité se provad{ inicializace vektoru vah. V ptivodnim algoritmu navrhoval
Tuevo Kohonen nahodnou inicializaci vah [39]. Pro spravny pribéh je vhodné velikost pocate¢niho
vektoru vah normalizovat. Dal§im piistupem, ktery se rozviji zejména v poslednich letech je vybrat
vektor vah z prostoru hlavni komponenty. Tento pristup je vhodny pro linedrné zavisla data, ktera
mohou byt dobfe reprezentovana hlavni komponentou. Pokud jde o data vysoce nelinearni, je

vhodnéjsi pouzit ndhodou inicializaci. [39][41]
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7 popisu algoritmu, viz. vyse, je ziejmé, ze na vysledek a zejména na proces u¢eni maji velky vliv
také koeficienty ag a og. Koeficient ueni o se pohybuje v intervalu [0, 1], pokud méa ag hodnotu
vy$8i, napt. 0,8 probiha uceni rychleji, zména vah v jednotlivych iteracich ma vyssi hodnotu, ale
je problematické dosdhnout presného vysledku. Proto se z této poc¢atecni vyssi hodnoty v pribéhu
vypoctu koeficient g snizuje. Analogicky se postupuje pro koeficient oy, o¢ je polomér sousedni
funkce topologického okoli 3;; a urcuje 2D vzdalenost v SOM mapé, kde se pii vypoctu nového
vektoru vah zkoumaji sousedni uzly. [39][40]

Pro analyzu byl pouzit algoritmus miniSOM, minimalistick4d implementace samoorganiza¢nich

map s vyuzitim knihovny NumPy od Giuseppe Vettigliho [41]:

class MiniSom(self , x, y, input len, sigma=1.0, learning rate=0.5,
decay function=asymptotic decay,

)

neighborhood function=’gaussian’, topology=’rectangular’,

)

activation distance=’euclidean’, random seed=None).

Pouziti je nésledujici:
1. Pfevod vstupnich dat do formatu NumPy.array.
2. Import tfidy MiniSom z knihovny minisom.
3. Inicializace, napf. som = MiniSom(parametry).

4. Inicializace vah, napf. som.random_weights_init(data) pro inicializaci vah ndhodnym vek-

torem.

5. Trénovan{ mapy, napf. som.train_batch(data, epoch), pro trénovani celého datasetu v pi-

vodnim poradi Fadk.
6. Zobrazeni jednotlivych bodd v mapé.

Pro vysledné zobrazeni dat byla nejprve vynesena matice U. Matice U (angl. U-Matrix - Unified
Distance Matrix) se pouZiva jako reprezentace samoorganiza¢nich map. Je to matice, ktera obsahuje

normalizované euklidovské vzdalenosti mezi vahovymi vektory sousedicich neuront.

Mmazx

U, = Z (d(wnywm)) , (27)

m=0

kde U, je prvek matice U pro neuron n, w, jsou vihy neuronu n a w, jsou vadhy neurontd
1,2,...Mpaq, které s neuronem n sousedi. Prvky matice nabyvaji hodnot (0,1), 0 pokud jsou
si sousedni body ,,podobné“, tedy lezi ve stejném clusteru, 1 pokud body nevykazuji zadnou miru
shody. Svétla mista na mapé jsou nasledné interpretovana jako clustery, tedy oblasti se stavy se
stejnymi znaky. Tmava mista na mapé znaéi, ze vahy sousedicich neurond jsou vice vzdalené a
nemaji spole¢né znaky, tato mista jsou oznacovana jako hranice clustera.

K ziskani matice U v knihovné minisom slouzi funkce som.distance_map().
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U_Matrix = som.distance map (data)

print (U_Matrix.round (decimals=1))

[[0.1 0.4 0.3 0.4 0.3 ... 0.2 0.4 0.1]
[0.2 0.4 0.5 0.5 0.6 ... 0.4 0.5 0.3]
[0.2 0.3 0.4 0.5 0.7 ... 0.4 0.5 0.3]
[0.1 0.2 0.3 0.4 0.7 ... 0.4 0.7 0.4]
[ |
[ 0. 0. 0. 0. 0 0.3 0.2 0.2]]

Déle byly pomoci funkce som.winner (point) vyneseny jednotlivé body do mapy, stejné jako
v pfedchozich pfipadech maji jednotlivé body barvu v zavislosti na svém statusu stanovisté.

Nastaveni parametri algoritmu bylo optimalizovano pro data ze simulatoru a nasledné apli-
kovano i na uméla data s cflem porovnat vysledky. Parametry jsou uvedeny v tab. 7, neuvedené

parametry byly ponechany v deafaultnim nastaveni.

velikost mapy som_size 15 x 15
dimenze vstupnich dat input_len 4

oo sigma 1,6
koeficient uéeni ag learning_rate | 0,6
topologie mapy topology hexagonalni
inicializace vah nahodna
inicializace generatoru nahodnych ¢isel | random_seed 10

Tabulka 7: Parametry pouzitého algoritmu MiniSom

Velikost mapy (15 x 15) byla urcena dle vztahu (26), tedy npewron > 5-vVN = 5-/561 = 118, 42,
coz pii pouziti ¢tvercové sité znamend minimalni velikost 10,88 x 10,88, metodou stielby byla
nasledné zvolena velikost (15 x 15).

Na obr. 15 je zobrazen vysledek pro analyzu SOM na umélych datech s trénovanim v ptivodnim
poradi fadku. Jsou zde 3 shluky zfetelné oddélené tmavymi uzly. Jak jiz bylo zminéno vyse, barva
uzli je umérné euklidovské vzdalenosti vektoru vah sousednich neuronii. Zelené body (status sta-
novisté 0) se témer vyhradné nachazi ve svétlych uzlech, oranZzové a cervené se nachazi v tmavsich
uzlech, coz znaci, Ze i uvnitf celistvého shluku mohou mit jednotlivé body odlisné znaky. Zédny

z clusterti neobsahuje body ,,cizi* barvy.
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Obrazek 15: Analyza SOM na umélych datech, trénovani davkovym zptisobem v puvodnim poradi

radki - vytvofeni tif oddélenych shluki

Pro porovnan{ je na obr. 16 uveden vysledek pro trénovani s ndhodnym pofadim rfadkt vstupni
matice X. Byla pouzita mapa o velikosti 15 x 15 a trénovani probihalo pro 1000 iteraci, stejné jako
v predchozim piipads. A¢koli se i zde vytvorili zfetelné 3 shluky oddélené uzly s tmavou barvou je

patrné, ze uspofadani clusteri v mapé je rozdilné.
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Obrazek 16: Analyza SOM na umélych datech, trénovani s nahodnym pofadim Fadku - vytvoreni

t¥i oddélenych shlukt s tmavs$imi barvami uvnitf clusteri néz na obr. 15

Quantization Error Quantization Error

07 4 0.6

0.6 0.5

05 041

0.4 4
0.3 1

0.3+

quantization error
quantization error

0.2
0.2+

0.1 4
0.1+

0.0 0.0 4

o

T T T T
100 200 300 400 560 100 200 300 400 500
sample sample

o

Obrazek 17: Chyba kvantizace pro uceni s danym Obrézek 18: Chyba kvantizace pro uceni s na-

poradim radku hodnym poradim radka

Na obr. 17 a 18 Je zobrazena hodnota chyby kvantizace pro oba zpiisoby uceni. Chyba kvan-
tizace (angl. Quantization Error) je vyjadfena jako euklidovskd norma rozdilu vstupniho vektoru

a BMU (viz. 4.1.5). Chyba kvantizace udava miru, se kterou je moZno aproximovat vstupni data
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samoorganizacni mapou.

QE = d(z;, BMU(x;)), (28)

kde z; € X je vstupni vzorek a BMU(x;) je jeho ,vitézny“ neuron. QF je potom stiedni
hodnota pro cely X v dané iteraci [42].

Na obr. 17 a 18 je zobrazena chyba kvantizace pro posledni iteraci.

Chyba kvantizace pfi posledni iteraci

udeni s pivodnim poradim fadka | QF = 0,1305
uéeni s nahodnym pofadim fadkda | QE = 0,1270

Tabulka 8: Porovnéani chyby kvantizace pro rizné druhy uceni na umélych datech

V tabulce 8 je uvedena stfedni hodnota chyby kvantizace pro jednotlivé druhy uceni.

4.2 Aplikace dat z procesu

V této sekei jsou predstavené metody aplikovany na data z procesu (ze simulatoru vyrobni

linky).

4.2.1 Analyza dat z procesu metodou PCA

Nejprve byla provedena analyza metodou PCA, analogicky jako v odst. 4.1.1. Bylo uréeno
mnozszvi vysvétleného rozptylu v jednotlivych komponentach a byla provedena redukce dimenzi
touto metodou. Vysledky byly vyneseny do grafi.

Z obr. 19 pro simulovana data lze vy¢€ist, ze v prvnich dvou hlavnich komponentéch je obsazeno
asi 83,9% informaci o testovacim datasetu a 86,5% o trénovacim, coZ je v obou pfipadech méné
nez pro uméla data. Na obr. 19 vpravo, je zobrazena metoda PCA pro 2 hlavni komponenty.
Pro testovaci data (vpravo nahoie) lze sice priblizné identifikovat 3 oblasti, kde se nachézi vysoka
koncentrace bodii stejné barvy, ale nelze Fici, ze se jedna o oddélené shluky. Jiné situace je u
trénovacich dat (vpravo dole), kde se vytvorily 2 oddélené shluky ve tvaru ,V“, prvni je tvofen
témér vyhradné zelenymi body (tzn. status stanovisté 0), druhé V' ma horni ¢ast tvofenou pievazné
oranZovymi body (tzn. status stanovisté 1), spodni ¢ast je tvofena prevazné ¢ervenymi body (tzn.
status stanovisté 2). Lepsi vysledek pro trénovaci data mitize byt dan vySsim poctem bodd (stavii)

v datasetu.

42
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Obrazek 19: Grafické znazornéni metody hlavnich komponent na testovacim a trénovacim datasetu
ze simuléatoru, na levé strané je znazornéno mnozstvi informace obsazené v jednotlivych kompo-

nentach dle vztahu (8), v pravé ¢asti je metoda hlavnich komponent pro 2 hlavni komponenty

4.2.2 Analyza a predikce stavu metodou k-Means na datech z procesu

Metoda k-Means byla pouZita pro predikci stavu a nasledné v kombinaci s metodou PCA pro

shlukovou analyzu.
Na obr. 20 jsou zobrazené vysledky predikce pro data z procesu. Bylo dosaZeno 87% tspésnosti,

tzn. predikovany cluster se u 43 bodu z celkovych 331 neshoduje se statusem stanovisté.
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k-Means - rozdil v predikovanych statusech
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Obrazek 20: Rozdil v predikovanych a ptivodnich clusterech na datech z procesu - spravna predikce

87% stavii

Na obr. 21 je provedena vySe popsana analyza k-Means. V souladu s vysledky uvedenymi v
obr. 20, kde se u asi 13% stavii neshodovaly clustery dle statusu stanovisté a predikee, je i zde vidét
stavy, kterym algoritmus predikoval jiny status, nez ktery byl exportovan ze simulace v simulétoru
dat. Je tedy mozné, ze ackoli jsou pribéhy veli¢in v simulatoru fizeny aktivnim alarmem, nemusi
byt zcela korektné uréena severita daného alarmu, respektive nastalé udalosti. Na obr. 21 je totiz
ziejmé, Ze statusy stavu predikované metou k-Means celkem dobie odpovidaji clusterim zobraze-
nym metodou PCA. Tyto metody samoziejmé t¥idi data pouze na zakladé geometrické podobnosti,

tudiz témito metodami nemusi byt zcela korektné podchyceny vSechny reélné zavislosti.

44



PCA + k-Means
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Obréazek 21: Analyza k-Means na datech ze simulétoru - dochézi k nekonzistentnostem v jednotli-

vych shlucich, shluky nejsou od sebe oddélené

4.2.3 Analyza dat z procesu metodou t-SNE

Analyza metodou t-SNE je stejné jako v odst. 4.1.4 provedena dvéma zpusoby: pfimé aplikace
algoritmu t-SNE na data z procesu a postupna redukce dimenzi nejprve metodou PCA a nasledné
pouziti metody t-SNE pro vizualizaci.

Na obr. 22 je zobrazena analyza t-SNE na datech ze simulatoru popsana v odst. 4.1.4. Na rozdil
od vysledki pro uméla data uvedené na obr. 13 a 14 se nevytvofily konzistentni oddélené shluky
bodu. V analyze testovacich dat uvedenych na obr. 22 nahote bylo pro perplexitu 10 dosazeno
vytvoreni dvou kompaktnich oddélenych shluki pro statusy stanovisté 1 a 2, ovSem tyto shluky
obsahuji i body se statusem 0 (zelend barva). Pro trénovaci data se statusy 1 a 2 nachazi ve
dvou ¢astech stejného shluku (opé&t pfipomina tvar , V). Tento cluster se nepodafilo rozdélit ani
s pouzitim vyssich hodnot perplexity.

Obr. 23 znézorhuje analyzu dat z procesu postupnou redukei dimenze (tedy nejprve redukee do
3D pomoci PCA a néasledné aplikace t-SNE na takto pfipraveny dataset). Vysledky jsou podobné

predchozimu pfipadu. Pro testovaci data nedoslo k vyraznému zlepSeni vysledki, shluky se jevi
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t-SNE

Testovaci data, perplexita = 10 Testovaci data, perplexita = 45
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Obrazek 22: Analyza t-SNE na datech z procesu - na testovacich datech bylo dosazeno lepsiho

oddéleni jednotlivych clusteri, na trénovacich datech lepsi konzistentnosti clusterta

sice celistvejsi, ale zaroven bylo vice bodii se statusem 1 a 2 zafazeno do zelenych shluki (status
0). Totéz plati i pro trénovaci data, Cervenooranzovy cluster se nepodarilo rozdélit, misto pismene

, V¢ jsou body sefazeny priblizné v piimce.
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PCA + t-SNE

Testovaci data, perplexita = 10 Testovaci data, perplexita = 40
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Obrazek 23: Analyza PCA a t-SNE na datech z procesu- postupnou redukci dimenzi bylo dosazeno

,,t8snéjstho* usporadani clustert, shluky se ale nepodafilo vice osamostatnit, ani nebyl odstranén

vyskyt stavii s riznymi statusy ve stejném clusteru

4.2.4 SOM na datech z procesu

Pro data ze simulatoru byla provedena analyza odliSnym zpisobem nez u umélych dat. Nej-
prve byla neuronova sit natrénovana pomoci trénovacich dat, vahy « byly néasledné pouZity jako
inicializa¢ni vahy pro testovaci data. Zaroven byly kromé statust stanovisté pro dany stav pouzity
do vysledki také aktivni alarmy.

Zobrazeni vysledki probéhlo stejné jako v modelovém piipadé pro uméla data, tedy zobrazeni
matice U, pro zobrazeni clusteri a jejich hranic. Déle byly do této matice zobrazeny stavy jako body
s barvou a tvarem znacky odpovidajici jejich statusu. V poslednim kroku byly v mapé k bodam

pridany popisky s alarmy. K tomu byla pouZzita metoda knihovny Matplotlib:
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import matplotlib.pyplot as plt

plt.annotate(label , # popisek
(x,y), # souradnice pro zobrazeni popisku
textcoords="offset __points", # pozice popisku
xytext=(0,10), # vzdalenost od souradnice
ha=’"center ) # centrovani

Alarmy jsou popséany v odst. 3.1. Jak je uvedeno v tomto odstavci, kompletni informace o alarmu
je napfr. 15a MAINTENANCE, coZ znamené, Ze na stanici 15a probih4a udrzba. Za uc¢elem jednodussiho

zobrazeni byly pro jednotlivé druhy alarmi zavedeny zkratky, ty jsou uvedeny v tabulce 9.

Puavodni alarm zkratka

MAINTENANCE M

Low buffer count | LBC
Empty buffer EB
MATERIAL STUCK MS
Casing open CcO
Setup SE
EQUIPMENT FAULT | EF

Sensor error SE

Tabulka 9: Seznam zkratek alarmut pouzitych ve vystupu SOM

Predpoklad je takovy, ze se vytvori idealné 3 clustery, jako v predchozim pfipadé, oddélené
tmavymi uzly mapy. Dale se pfedpoklada, Ze se ve stejnych uzlech mapy budou vyskytovat body

se stejnym statusem a s podobnym alarmem.
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Obrazek 24: Vysledek SOM pro simulovana data s pouzitim uceni v puvodnim pofadi Fadka -

tvorba 3 Spatné oddélenych clustert, vyskyt stavi v cizich clusterech

Na obr. 24 a 25 jsou vysledky pro trénovani s ptivodnim, respektive ndhodnym potradim Fadki.
Stejné jako v pripadé umélych dat jsou vysledky rozdilné.

V obou pfipadech lze rozeznat 3 shluky, na obr. 24 1ze identifikovat cluster pro status 1 (oran-
Zova) asi na prvni tfetiné diagonély matice. Pod nim zhruba v poloviné mapy je cluster pro status 2.
Zbytek mapy tvori cluster statusu 0. Stejné jako pii pouZiti pfedchozich metod se v8ak v jednotli-
vych clusterech vyskytuji i body z jinych shlukii.

Na obr. 25 pro trénovani v ndhodném potfadi fadkt jsou clustery vyrazné lépe rozlisitelné,
cluster statusu 1 se nachazi v levé spodni ¢asti, cluster statusu 2 v pravé dolni ¢asti, zbytek mapy
tvori cluster statusu 0. Na rozdil od trénovani v piivodni posloupnosti Fadki jsou shluky vyrazné

lépe oddélené (hranice clusteru méa vyrazné tmavsi barvu neZ jeho vnitek).
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Obrazek 25: Vysledek SOM pro simulovana data s pouzitim uceni v ndhodném poradi radku -

tvorba 3 oddélenych clustertd, vyskyt stavi v cizich clusterech

Chyba kvantizace pfi posledni iteraci

testovaci dataset

metoda uceni

trénovaci dataset

uceni s puvodnim poradim Fadku

QF =0,1142
QFE =0,1225

OF = 0,1699
OF =0,1791

uceni s ndhodnym poradim fadku

Tabulka 10: Porovnani chyby kvantizace pro rtizné druhy uceni, data z procesu

Tab. 10 ukazuje stfedni chybu kvantizace pii posledni iteraci. Zajimavé je, ze ackoli z pohledu
tvorby oddélenych clustert byly lepsich vysledkt dosazeno pii pouziti uéeni s ndhodnym poradim
radkid, ma tato metoda vyssi stfedni chybu kvantizace, tedy horsi shodu mezi ptivodnimi daty a

samoorganiza¢ni mapou.
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4.2.5 SOM z rozsireného stavu

Piedchozi varianta byla provedena na vstupnich datech ve formatu uvedeném ve vztahu (1).
Dalsi myslenka byla takova, ze pokud do stavu budou pfidany hodnoty na predchozich stano-
vistich, mély by se rozdily v jednotlivych stavech zvysit a tim padem by mélo byt mozné jednotlivé

statusy lépe identifikovat. Vstupni matice vypadéa néasledovné:

timeRunl6
timeWait16
timeStop16
Speed16
timeRunl7
timeWait17
timeStopl7
Speed17
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Algoritmus ziistava stejny jako v predchozim piipadé.
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Obrazek 26: SOM pro simulovani data s rozsifenym stavem, uceni v ptuvodnim poradi radku -

oddéleni zeleného clusteru, hranice mezi oranzovym a ¢ervenym clusterem neni vyrazna
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Obrazek 27: Som pro simulované data s rozsifenym stavem, u¢eni v ndhodném pofadi Ffadku -

podobny vysledek jako na obr. 26

Na obr. 26 a 27 jsou zobrazeny vysledky.

Pro variantu uéeni s puvodnim poradim radki, obr. 26 se podafilo vice oddélit cluster statusu 0,

hranice tohoto clusteru je tvofena tmavymi uzly. Body, které se nachazi v ,cizim“ shluku, se

nepodafilo premistit.

Uceni s ndhodnym pofadim Fadki, obr. 27, nepfineslo zlepsSeni. Naopak, hranice mezi shluky

se stavy 1 a 2 se stala méné vyraznou.

Chyba kvantizace pfi posledni iteraci

metoda uceni trénovaci dataset | testovaci dataset

uceni s piivodnim pofadim fadka | QF = 0,1161 QE = 10,1780
uéeni s nahodnym pofadim fadka | QF = 0,1232 QFE =0,1712

Tabulka 11: Porovnani chyby kvantizace pro rtizné druhy uceni, simulovand data s rozsifenym

stavem Xrozsireny
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V tab. 11 jsou vypsany stiedni chyby kvantizace pro posledni iteraci. Oproti vstupnim datim
X jsou rozdily tohoto ukazatele pro vstup X,o.sireny mezi metodami mensi rozdily.

Lze konstatovat, ze vysledky pro pivodni vstup X dosahuji lepsiho rozliseni jednotlivych shluki
a stav je tedy s nejvétsi pravdépodobnosti uréen pouze aktualnimi hodnotami veli¢in na daném

stanovisti.

4.2.6 Analyza alarmt v samoorganiza¢ni mapé
Pro analyzu byl vybran vystup z uceni s ndhodnym potfadim radki a vstupnimi daty X, obr. 25.

Alarm Cetnost vyskytu

17 Casing Open
17 MATERIAL STUCK
17 Empty buffer
17 EQUIPMENT FAULT
16 MAINTENANCE
16 Sensor error

15b EQUIPMENT FAULT

= N = N R = =W

14 Sensor error

—_

12 Sensor error
12 Setup

9a Sensor error
8 Casing open

6 MATERIAL STUCK
4 MAINTENANCE

e e T = T

3 EQUIPMENT FAULT
2c Setup 1
2a MAINTENANCE 1

Tabulka 12: Seznam alarmt nachéazejicich se v clusteru statusu 2

V tabulce 12 jsou uvedeny alarmy, které se vyskytuji v uzavieném clusteru se stavy s prevazu-
jicim statusem 2. Obecné lze Fici, Ze se v clusteru vyskytuji hlavné alarmy, které zptsobi zastaveni
linky a vyskytuji se hlavné v zadni ¢asti linky. Nejvyssi ¢etnost je pro alarm 17 Casing open, tedy
otevieny kryt na stanovisti 17. Pro tyto stavy plati, Ze je sniZeny ¢as béhu timeRun, vysoky cas
Cekani (prostoje) time Wait, pohybuje se mezi 20 a 30 s a Cas timeStop a rychlost jsou nulové.
Obecné lze Tici, ze spoleénym jmenovatelem vétSiny téchto stavi je nulova rychlost.

Pro stavy nachazejici se v oranzovém shluku s prevazujicimi statusy 1 bychom mohli jmenovat
spoletny znak: nulovy timeWait. Neplati to ovSem stejné jako v zeleném clusteru pro vSechny

stavy.
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Alarm Cetnost vyskytu
17 Sensor error 1
17 MATERIAL STUCK 1
17 Low buffer count 1
16 MAINTENANCE 1
16 Sensor error 1
16 Casing open 1
15b MAINTENANCE 1
15a Setup 1
15a EQUIPMENT FAULT 1
13 MATERIAL STUCK 1
12 EQUIPMENT FAULT 1
12 Sensor error 1
7 Sensor error 1
7 EQUIPMENT FAULT 1
4 MAINTENANCE 1
2a Casing open 1

Tabulka 13: Seznam alarmu nachézejicich se v clusteru statusu 1

Alarm Cetnost vyskytu
17 MAINTENANCE 1
17 MATERIAL STUCK 1
16 Casing open 1
15a MAINTENANCE 1
13 Casing open 1
5 Empty buffer 1
5 EQUIPMENT FAULT 1
2b MAINTENANCE 1
2a Casing open 1
1c Casing open 1
la MAINTENANCE 1

Tabulka 14: Seznam alarmu se severitou 1 nachazejici se mimo cluster

Pro stavy se statusem 1 nachézejici se mimo svij cluster lze zobecnit, Ze stavy maji: snizeny

timeRun, nulovy timeWait, zvySeny timeStop a rychlost pohybujici se v druhé poloviné rozmezi.
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Alarm Cetnost vyskytu

11 Casing open 1
7 MATERIAL STUCK 1

Tabulka 15: Alarmy se severitou 2 nachézejici se mimo cluster

5 Navrh modulu s vyuzitim shlukové analyzy pro prediktivni
adrzbu

Vyse uvedené metody shlukovych analyz mohou byt vyuzity v modulu pro prediktivni adrzbu.
Uvazujeme-li, Ze data z redlného provozu budou mit podobnou strukturu jako data ze simulétoru

firmy mySCADA s.r.o0., 1ze navrhnout jejich potencialni vyuziti.

5.1 Popis navrzenych algoritmi

Kromé dat z vyrobni linky, které jsou ziskdvany v tomto simulétoru, by bylo potieba také vést
zadznamy o udrzbéfskych pracich na jednotlivych zafizenich. Soucasti téchto zdznamt by mél byt
druh zasahu a perioda od posledniho takového zasahu. Tyto aktivity by mohli byt podobné jako
statusy stanovisté roz¢lenény do 3 kategorii dle zavaznosti, napf. 0 - preventivni pfevazné vizualni
kontrola, 1 - preventivni zasah (vyména oleje, mazani, ¢isténi), 2 - zdsah pro odstranéni akutni
zavady (opotfebené loziska, zavazné mechanické zavady, apod.). K témto ¢innostem by bylo vhodné
pritadit i jejich ekonomickou a ¢asovou naro¢nost, jelikoz to jsou hlavni parametry, které je potieba
z hlediska vyrobniho procesu optimalizovat.

Data pro vyhodnocovani by potom mohla mit napfiklad néasledujici strukturu:

k=1 k=2 ... k=N

_$171 T2 ... 117171\/- timeRun

T21 T22 ... T2 N| timeWait

r31 32 ... X3 N | timeStop

Tq1 T42 ... T4 N| Speed

X‘Z;l - T51 %52 ... 5N | DeviceStaus (30)

Te1 Tg2 ... Te,N| Alarm

Tr71 T72 ... X7 N | MaintenanceAction

xs,1 xg,2 v T8 N Cost

19,1 X92 ... X9 N| MaintenancePeriod

V dalsim kroku by bylo nutné zjistit, které veli¢iny je vhodné volit jako vstupni a které jako
vystupni. V této praci se puvodni data rozdélila jiz na pocatku na vstupni a vystupni, jak je
uvedeno ve vztazich (1) a (2). Analogicky je potieba rozdélit data o udrzbarskych akecich na vstupni

a vystupni. Stejné tak jako pro status stanovisté a alarmy budou vstupnimi parametry casy a
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rychlost, dale také doba trvani akce tidrzby a naklady. Vystupnim parametrem by tedy mohl byt

druh udrzbarského zasahu. Vstupni a vystupni matice jsou uvedeny ve vztazich (31) a (32).

k=1 k=2 k=N
_331’1 T2 .- .%‘LN_ timeRun
T21 T22 ... T2 N| timeWait
XxT — |®31 X32 ... ZT3N timeStop (31)
T41 T42 ... X4 N| Speed
rg1 Tg2 ... xgN| Cost
9,1 X9,2 ... T9 nN_| MaintenancePeriod
k=1 k=2 ... k=N
T51 52 ... X5 N | DeviceStaus
T
vy = Te1 Te2 ... Tg,N| Alarm (32)
r71 Tr2 ... X7 N] MaintenanceAction

Tyto stavy by byly pouzity nejprve pro prostou vizualizaci aktualniho stavu linky a ukladany
spolecné s informacemi o receptu a stavu vyrobkd na vystupu pro moznost zpétné analyzy poten-
cidlnich problémt ve vyrobé, nebo kvalité produkti.

Zaroven by méla byt takto predzpracovana data odesilana v reédlném c¢ase do modulu pro pre-
diktivni adrzbu, kde by mél byt pomoci samoorganiza¢ni mapy a dalSich pripadnych nastroja
prozkouman stav linky a pomoci rozhodovaciho algoritmu odeslat informaci o pot¥ebé zasahu.

Na obr. 28 je uveden zakladni use-case diagram pro moZnou podobu interniho firemniho systému

s rozSifenim o modul prediktivni adrzby.

Data Spréava koédu, aktualizace

Vyrobni linka IT oddéleni/vyvojari

Y

Hlaseni o chybéach, reporty

Interni systém
s prediktivnim
modulem udrzby

_— Data o provedené udrzbé Reporty
Udrzba >

Doporuéené zasahy

Management

Y

A

Obrazek 28: Use-case diagram pro interni systém s modulem prediktivni adrzby

Na obr. 29 je navrzen diagram datovych toku pro takovy systém. Data z vyrobni linky by $la

nejprve do modulu zajistujici pfedzpracovani dat a pfipravu dataseti, viz. odst. 3.2.4. Dale systém
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obsahuje dva dalsi moduly, prvni je pro vizualizaci dat, ktery slouzi k zobrazeni aktualniho stavu
linky. Druhy je modul prediktivni adrzby, ktery vyhodnoti potfebu zasahu tadrzby. Data z téchto
modult budou odesildna ve formeé reportt pro management v pravidelnych intervalech, dale pokud
modul prediktivni ddrzby vyhodnoti potfebu akutniho zasahu, budou tato data odesldna udrzbé.

Zaroven budou tato data odesilana na firemni tlozisté.

Data_in ‘( 1 w Data_out

vyrobni linka » 1 Uloziste
’tnterni systém J

Data_in

‘( 11 w Data_viz ‘( 1.2 ] Data_out_viz
’t’reprocesing J ’b/izualizace J

( )
1.3 Data_out_predict

Data_predict kModul prediktivni udrzby

J

Obrazek 29: Diagram datovych toka pro interni systém s modulem prediktivni adrzby

Samotnéa realizace modulu pro prediktivni adrzbu vyZzaduje komplexni a detailni znalost pro-
cesi, zpusobu méfeni a sbéru dat, samotnych dat a v neposledni fadé také metod. V této praci
bylo navrzeno nékolik metod shlukové analyzy, které by se pro takovyto pfipad daly pouzit. Jako

nejnadéjnéjsi se jevi samoorganiza¢ni mapy. Ty se pro tento acel daji vyuzit dvéma zptsoby:
a) Vyuziti chyby kvantizace QFE pro detekci anoméalnich stavii.
b) Porovnéavani trajektorie stavu v samoorganiza¢ni mapé.

Pro zvySeni robustnosti systému byly v modulu pro prediktivni adrzbu vyuzity oba tyto pii-
stupy. Chyba kvantizace QFE predstavuje zakladni vyuziti samoorganiza¢nich map pro detekci
anomalnich stavi a je tedy vyuzita v prvnim ze dvou podmoduli. Navrzeny algoritmus je néasle-

dujici:

1) Vybér ,zdravych® stavi procesu z;, tedy dat, o kterych lze se 100% jistotou ¥ici, Ze definuji

bezproblémovy provoz, tzn. status zatizeni y; = 0.

VYV, € X, kde X; C X; yt(xt) =0
2) Nasledné je pomoci téchto zdravych stavi z; natrénovana samoorganizaéni mapa SOM 1.
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3) Pro stavy z procesu vstupujici do modulu prediktivni udrzby je uréena BMU a pfislusna
chyba kvantizace.

QEi = d(l‘i, BMU(JQ))

Stavy, které budou podobné ,zdravym® staviim procesu (linky) piijdou samoorganiza¢ni
mapou dobfe aproximovat a tedy QF; bude mit pfiblizné konstantni hodnotu. Pro stavy,

které se od ,,zdravych® stavi budou ligit, bude mit QF; vyssi hodnoty.

Druhy modul je zajistuje sledovéani trajektorie stavu v samoorganizaéni mapé. V natrénované
samoorganiza¢ni mapé se sleduji redlné-casové stavy procesu, zaznamenava se jejich poloha a vy-
tvali se tzv. trajektorie degradace. Tyto trajektorie by potom mélo byt mozné porovnat mezi sebou

a uréit pfic¢iny jejich vzniku. Navrzeny algoritmus je nasledujici:
1) Natrénovani samoorganizaéni mapy SOM 2 ze vSech stavi matice X.

2) Pro stavy z procesu vstupujici do modulu prediktivni adrzby je uréena BMU a je vyjadfena

prislusnym prvkem v matici U.
dpyy = min (||lzi — wi ;1)

3) Pospojovanim vyskytu stavu v jednotlivych uzlech mapy v prubéhu ¢asu se uréi trajektorie

degradace.

Schéma celého modulu je na obr. 30. Pfedzpracovany stav z; jde do podmoduli pro uréeni chyby
kvantizace QE(z;) a ur€eni soufadnic v matici U, z[U,,,U,,]|. Takto ziskana data sou nasledné
v podmodulech pro klasifikaci porovnana se znamymi scénafi a vyhodnocena. Vystupem téchto
klasifikdtora by mél byt seznam moZnych scénaii, které danému prubéhu odpovidaji a pomér
shody s modelovymi scénéfi pro uréeni pravdépodobnosti spravnosti predikce. V poslednim modulu
by pak mély byt porovnany vystupy z obou klasifika¢nich podmoduli, uréen nejpravdépodobné;jsi
scénarl nasledného vyvoje a vygenerované doporuceni dalstho postupu.

| 1.3.1 | QE_xi \' 1.3.3 | classQE_xi

7

SOM 1 - QE(x_li) QE(x_i) - klasifikace

Data_predict 1.3.5 Data_out_predict
— 5 >

lvyhodnoceni stavu |
| 1.3.2 IU_xi_yi ( 1.34 w

l SOM 2 - x[U_xi, Uyi] l b[ufxi, Uyi] - klasifikacc-,j classDT_xi

Obrézek 30: Diagram datovych toki pro modul prediktivni adrzby
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5.2 Ovéreni funkénosti navrzenych algoritmi na datech z procesu

Jak vyplyva z popisu algoritmu, zakladnim predpokladem pro tvorbu takového modulu je do-
stupnost velkého mnozstvi historickych dat nejen o vyrobnim systému, ale i o provedenych adrzbéach
a zasazich do vybaveni. Tato data musi obsahovat pfi¢inné souvislosti, aby bylo mozné vysledo-
vat trendy a znaky v datech a jednoznacné identifikovat jednotlivé scénare. Absence takovychto
souvislosti v datech ze simulatoru byla v této praci jiz demonstrovana.

Pti podrobném prozkouméni dat ze simulatoru vyrobni linky bylo zjisténo, Ze jediny alarm
(scénafr), ktery v nékterych pfipadech obsahuje trend, ktery by se dal s ur€itou mirou jistoty
popsat, je EQUIPMENT FAULT. Tento alarm indikuje bliZe neuréenou zavadu na vybaveni vyrobni
linky. Tento alarm se ve zde uvedeném testovacim datasetu vyskytl celkem 8 krat. Problémem
je, ze jednotlivé stavy s témito alarmy jsou rozprostiené po celé spodni poloviné samoorganizacni
mapy. Z téchto osmi stavi byly vybrany 2 alarmy severity 1 a 2 alarmy severity 2, na kterych bude
demonstrovana funkénost navrzenych algoritmi.

QE pro alarm EQUIPMENT FAULT, severita 1
2bEF

10—9 4

10—11 -

QE(xi)

10—13 -

10—15 -

T T T T T T T T T
165 166 167 168 169 170 171 172 173
Xi

10-13 4

10-14 4

QE(x)

10—15 o

10-16 4

T T T T T T T T T T T
225 226 227 228 229 230 231 232 233 234 235
Xi

Obrazek 31: Vysledky pro detekci anomalie pomoci chyby kvantizace pro alarm equipment fault
zévaznosti 1 - v hornim grafu se podafilo demonstrovat vysokou chybu kvantizace pro abnormalni

stav linky

Na obr. 31 a 32 jsou zobrazeny vysledky pro detekci anomalii na zékladé& chyby kvantizace pro
alarm EQIPMENT FAULT v riiznych ¢astech linky s riiznou severitou (zavaznosti). Nejlépe byl tento
zpusob detekce demonstrovan na obr. 31 nahore, kde pred aktivaci alarmt dochéazi k narastu QF
a stav s timto alarmem m4 taktéz nejvyssi hodnotu QF.

Pro zavaZnost stavu 2, na obr. 32 je v obou pfipadech patrny pozvolny trend zvySovani QF

pred aktivaci daného alarmu, coz je kritické pro moznost véasného zasahu, oviem ani v jednom
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QE pro alarm EQUIPMENT FAULT, severita 2
0

10—9 4

10—11 4

QE(x;)

10-13 4

10-15 4

T T T T T T T T T T
245 246 247 248 249 250 251 252 253 254
Xi

1072 1

1011 4

QE(xi)

10-13

10-15

T T T T T T T T
273 274 275 276 277 278 279 280
Xi

Obréazek 32: Vysledky pro detekci anomalie pomoci chyby kvantizace pro alarm equipment fault

zévaznosti 2 - v obou pfipadech dochézi pied aktivaci alarmu k pozvolnému néristu QF

pripadé nemé stav s timto alarmem nejvyssi hodnotu QF.

1.0 1.0
(o] 00 10000 00
000000 0 00
000000 [s) 0.8 0.8
0000 (oY) _ _
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Obrazek 33: Trajektorie degradace pro 2b EF, Obrazek 34: Trajektorie degradace pro 15a EF,
severita 1 - do oranzového clusteru jde stav pres severita 1 - do oranzového clusteru jde stav pres

prvni sloupec SOM prvni sloupec SOM

Na obr. 33 a 34 jsou zobrazeny vysledky algoritmu pro uréovani trajektorie degradace. Na téchto
obrazcich jsou zobrazené trajektorie degradace stavi se severitou 1, jejichz vysledek pro detekci

anomalie pomoci QF jsou zobrazeny na obr. 31. Spoleénym ukazatelem je to, Ze ze zeleného do
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oranzového clusteru sestupuje stav po prvnim sloupci samoorganiza¢ni mapy nejprve do levého

dolniho rohu a nésledné dovnitf oranzového clusteru.

10 1.0
o 00. 1000000000
000000 0 00000
0000000 0000 0.8 0.8
0000 O 0000 00 - —
104 @ O O 0O 00 o 0 = =
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Obréazek 35: Trajektorie degradace pro 15b EF, Obrazek 36: Trajektorie degradace pro 3 EF, se-
severita 2 - pred aktivaci ¢erveného alarmu se verita 2 - pfed aktivaci ¢erveného alarmu se vy-

vytvori smycka mezi 2 clustery tvori smycka mezi 2 clustery

Na obr. 35 a 36 jsou zobrazeny vysledky algoritmu pro uréovéani trajektorie degradace stavii ze
zavaznosti 2 (vysledky detekee anomaélii pomoci QF pro tyto stavy je na obr. 32). Tyto trajektorie
maji spole¢né to, ze se do ¢erveného clusteru dostévaji v posledni ,tfetiné“ SOM a po pruniku do
¢erveného clusteru se nejprve vytvori smycka zpét do zeleného a az nasledné pi druhém priniku

do Cerveného clusteru zac¢ina byt alarm aktivni.

6 Zaveér
V této sekci budou shrnuty a diskutovany vysledky jednotlivych ¢asti diplomové prace.

6.1 Shrnuti vstupnich dat

V praci byly pouzity 2 druhy vstupnich dat; data z procesu ziskana ze simulétoru vyrobni linky
firmy mySCADA a uméléa data odvozena z poznatki o této lince s ohledem na vyssi pravdépodob-
nost uspésné implementace zkoumanych metod.

Umeéla data byla vyuzita zejména pro demonstraci a ovéfeni funkénosti zvolenych metod a
algoritmt. Vysledky téchto analyz byly pouzity pro porovnéni s vysledky dat z procesu.

Data z procesu byla rozdélena do dvou datasett pro testovani a trénovani. Jiz samotné ziskani
vhodnych dat bylo problematické a bylo potfeba vybrat pouze useky, které vykazuji podobné

chovani. Data ze simulatoru byla pfedzpracovana a tento postup byl zaznamenan v odst. 3.2.4.
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6.2 Shrnuti navrhu, vyuziti a aplikace metody PCA

Metoda PCA byla pouzita jako prvni nastroj analyzy dat. Pro umélé data bylo dosaZeno vybor-
ného oddéleni jednotlivych clusteri. Lze tedy predpokladat, Zze i u nésledujicich sofistikovanéjsich
metod bude dosazeno dobrého vysledku.

Na rozdil od vysledki pro uméla data se pro data z procesu nepodafilo vytvorit oddélené
shluky. Jak jiz bylo zminéno vyse, clusterovani pomoci metody PCA lze zafadit mezi spi§ jed-
nodu8si nastroje a tudiz lze Fici, ze takovy vysledek nebyl prekvapivy. Pro tréninkovy dataset se
podafilo v jisté mife oddélit stavy se statusem 0, které zna¢i bezproblémovy stav linky. To muze

byt zpiisobeno i tim, Ze tréninkovy dataset obsahuje vice stavii nez testovaci.

6.3 Shrnuti navrhu, vyuziti a aplikace metody k-Means

Pred samotnym clusterovanim pomoci metody k-Means byla nepjrve provedena analyza s cilem
uréeni optimélniho po¢tu clustert pro jednotlivé datasety. K tomu byla vyuzZita metoda lokte (angl.
Elbow Method), metoda siluet (angl. Silhouette Method) a Calinski-Harabasztiv index. Postup byl
pro v8echny metody stejny - vypocet k-Means a pro zvoleny pocet shlukt urc¢it pfislusny koeficient.
Vysledky pro dané datasety v minimalné dvou ze t¥{ pouzitych metod potvrdily, Ze optimalni pocet
clustert je 3.

Tento poznatek byl nasledné pouzit v algoritmu metody k-Means. Nejprve byl algoritmus apliko-
van na puvodni 4D dataset a byla zkouméana shoda ptivodnich a predikovanych statusu stanovisté.
Pro umséla data bylo dosazeno 100% shody vysledkt a byl tedy potvrzen dobry vysledek metody
PCA.

Pro data ze simulatoru bylo dosazeno 87% shody. Ac¢koli metoda k-Means zkoumé podobnost
dat pouze na zakladé euklidovské metriky, je otazkou, zda status stanovisté ureny simuldtorem
dat skutecéné odpovida redlnému stavu. Toto bohuzel ze simulatoru nelze ovérit.

Nésledna shlukova analyza, ktera kombinovala metody PCA a k-Means potvrdila problematické

zafazovani nékterych bodu dat z procesu do pfislusnych clusteri.

6.4 Shrnuti navrhu, vyuziti a aplikace metody t-SNE

Shlukova analyza t-SNE byla provedena dvéma zptisoby: pfimou aplikaci algoritmu na vstupni
data a pozvolnou redukei dimenzi vstupniho datasetu nejprve metodou PCA a nésledné redukce
dimenzi a shlukova analyza pomoci t-SNE.

Rozdil ve vysledku téchto dvou pfistupa se projevil zejména ,tEsné&jsim*“ usporadanim stavii
v jednotlivych clusterech pro metodu s postupnou redukei dimenzi.

Oproti pfedpokladu, Ze postupné snizovani dimenzi povede k lepsi identifikaci jednotlivych
znaki ve stavech, nebylo touto metodou ani v datech ze simulatoru dosazeno vyraznéjsiho zlep-

Seni. Vytvorené clustery se sice jevi kompaktnéjsi, oviem nepodafilo se oddélit oranzovy (status
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stanovisté 1) a Cerveny (status stanovisté 2) cluster. Rozdily mezi vysledky pro trénovaci a testo-
vaci data jsou dany nejspiSe pouze poc¢tem vzorki v datasetu. Stejné jako v predchozich metodach
dochézi k zarazeni ,cizich bodu do clustert, zejména stavy se statusem 0 se nachézi ve vSech

zobrazenych clusterech.

6.5 Shrnuti navrhu, vyuziti a aplikace samoorganizac¢nich map

Analyza samoorganiza¢ni mapou piedstavuje nejkomplexnéjsi néastroj pouzity v této praci.
Parametry algoritmu byly optimalizovany pro data ze simulatoru a nasledné beze zmény pouzity na
analyzu umélych dat. Kromé parametri vypoé¢tu byl zkouman také vliv zptisobu uceni na vysledky.
Pro uméla data nemél zptisob uéeni vyrazny vliv na vysledek, ovSem pro data ze simulatoru
bylo dosaZeno vyrazné lepsich vysledki, pokud byly stavy (fadky vstupni matice X) promichany
v ndhodném poradi. Zpusob uceni mél v tomto pripadé vliv zejména na miru oddéleni vytvorenych
clustert.

Pro uméla data bylo i v tomto pfipadé dosazeno vybornych vysledkii, vSechny clustery jsou od
sebe vyrazné oddéleny a nedochézi k ,,michani“ stavii do cizich clusteri.

Pro data ze simulatoru bylo touto metodou dosazeno oddéleni vSech t¥i clusterd, ovSem stale
dochéazi k vyskytu ,,cizich® stavi v jednotlivych clusterech.

Jelikoz nebylo mozno ani jednou metodou rozdélit data do shluki tak, aby se v daném shluku
nachéazely pouze stavy se stejnym statusem stanovisté, 1ze konstatovat, zZe takovy dataset nelze
pouzit ke spolehlivé predikci budouciho vyvoje. Divodem muze byt to, Ze stav pouzity k definici
statusu stanovisté neni kompletni, nebo fakt, Ze generdtor ndhodnych hodnot, ktery simulator 1idi,
neposkytuje dostacujici vzory v datech pro jejich jednoznacné clusterovani.

Dalsim krokem bylo tedy zjistit, zda lze upravit stav z dostupnych veli¢in tak, aby byly vzory

v datech zvyraznény. Prvni ze zkoumanych moznosti byla transformace stavu do polynomialniho

kernelu:
X1271 X1 X1 XXz Xi1Xia X1272 X1274
P X.2271 X271'X2_’2 X271.X273 X271'X2_’4 X.2272 - X'2274 (33)
X12\/',1 XN’lXN’Q XNJXN’;), XN,IXNA X]2V,2 - XJ2V,4

Timto pfistupem bylo dosazeno vyrazného zhorSeni vysledki, a tudiz nebyl v této praci déle
rozvijen.

Druhym piistupem bylo vytvofeni stavu i s pomoci hodnot na predchozim stanovisti, jak je
popsano v odst. 4.2.5. Ani touto metodou nebylo dosazeno lepsich vysledki.

Kromé shlukové analyzy statusi stanovisté byly také analyzovany alarmy vyskytujici se ve
stejnych clusterech. Byly formulovany nékteré obecné spoleéné znaky stava vyskytujicich se v jed-

notlivych clusterech.
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6.6 Shrnuti modulu prediktivni adrzby

V této Casti bylo predstaveno mozné vyuziti poznatkua ziskanych shlukovou analyzou v praxi a
byl navrzen zéklad modulu prediktivni adrzby s vyuzitim shlukové analyzy.

Jelikoz jsou alarmy, které fidi prubéh ostatnich veli¢in, generovany nahodné, nelze uréit do-
state¢né dlouhodobé trendy, které by ukazovaly na postupné opotfebeni jednotlivych komponent,
a tudiz nebylo praktické vyuziti dat realizovano. Byla popsana metodika ziskavani veli¢in potieb-
nych k realizaci modulu prediktivni adrzby a bylo demonstrovano jeji vyuziti pro simulované data.

Realizace kompletniho modulu pro prediktivni adrzbu byla popsana teoreticky.

6.7 Zavér - cile diplomové prace

V souladu se zadanim byly v diplomové préaci navrzeny algortimy nesupervizorovaného strojo-
vého uceni pro monitorovani a vyhodnocovani stavi. Byla provedena reSerSe dostupnych metod.
Na zakladé analyzy dat simulovaného vyrobniho procesu poskytnutého firmou dodéavajici feSeni
sbéru a vizualizace dat byl néasledné navrzen zaklad metodiky vyuziti pro reilné aplikace a na
téchto datech demonstrovan.

Povedlo se ovérit pfedpoklady vyuziti jednotlivych metod pro data z vyrobnich procesii a na-
vrhnout metodiku pro vyuziti téchto metod pro prediktivni adrzbu.

Nepodarilo se v datech z procesu nalézt dostateéné funkéni zavislosti k tvorbé plné funkéniho
modulu pro prediktivni idrzbu. Prace na tomto modulu bude déale pokracovat ve spolupraci s fir-
mou mySCADA s.r.o., ktera ho v budoucnu chce integrovat do svého systému pro sbér a vizualizaci

dat.
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