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Anotace

Tato diplomova prace se zabyva vyvojem prediktivni aplikace pro podporu udrzby vyrobnich
linek v oblasti potravinarského pramyslu. V prvni casti prace je provedena reserse jednotlivych
pfistupl udrzby pramyslovych zafizeni véetné béiné pouZivanych ukazatel(l pro méreni efektivity
vyroby a udrzby. ReSersni ¢ast je dale zamérena na prohloubeni znalosti v oblasti analyzy dat, a to
predevsim za vyuZiti prediktivnich algoritm(l. DalSimi tématy obsazenymi v reSersni ¢asti prace jsou
ukladani dat a jejich vizualizace jakoZzto podstatné oblasti nutné pro vyvoj prediktivnich aplikaci.
V praktické casti je popsan ndvrh a vyvoj aplikace slouzici k predikci frekvence vyskytu kratkych
zastavek na vyrobni lince. Dale je v praci vyuzit software PowerBl, ktery byl vyuzit jako reportovaci

nastroj doplnujici vytvotenou prediktivni aplikaci.

Abstract

This diploma thesis deals with the development of a predictive application intended for
maintenance support of production lines in the food industry. The first part of the thesis is dedicated
to summarizing the individual approaches to maintenance of industrial machinery, including
commonly used indicators for the measurement of production and maintenance effectiveness. This
part further focuses on deepening knowledge in the area of data analysis, primarily through use of
predictive algorithms. Other themes included in this part are data storage and visualization, which
represent a key area needed for the development of predictive applications. The practical part then
describes the design and development of an application with the purpose of predicting frequency of
short stop occurrence on the production line. The thesis further includes the use of the PowerBI

software, which was used as a reporting tool to complement this developed predictive application.
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1 Uvod

Mou motivaci k vypracovani diplomové prace obsahujici téma prediktivni Udrzby je muj
dlouhodoby zdjem o toto téma a zaroven zamér vénovat se oblasti zlepSovani vyrobnich procest
v primyslovych provozech v praxi po ukonceni studia. Priimyslové podniky postupné zaméruji stéle
vice energie a financnich prostfedkli do oblasti analyzy dat zvyrobnich linek, coZ je jeden
z pozorovatelnych jevl ¢tvrté primyslové revoluce. Upousti se tedy od metod zvysujicich produktivitu
vyrobnich linek primarné skrze investice do fyzickych ¢asti stroje a postupné je kladen vétsi ddraz na
zvySovani produktivity zafizeni skrze odhalovani slabych mist za vyuZziti analyz velkého mnozZstvi
generovanych dat. Pfedpokladem k tomuto posunu je dostupnost a nizké pofizovaci naklady chytrych
senzord a snimacud, datovych udloZist a zaroven rychlym tempem rostouci vypocetni vykon jak
standardnich osobnich poditacl, tak predevsim serverl dedikovanych kanalyzam dat. Analyza
vyrobnich dat a jeji automatizace za vyuziti metod strojového uceni je jisté perspektivnim oborem,

ktery ma potencial zvysit produktivitu primyslovych podnikd.

V ramci této diplomové prace je popsana tvorba webové aplikace, jejimz cilem je predikovani
frekvence kratkych zastavek na vyrobni lince v oblasti potravinafského primyslu. Ta by méla slouzit
oddéleni udrzby a procesnim inZenyrdm k véasnému odhaleni potencialniho vyskytu kratkych zastavek
a umoznit jejich predejiti nebo minimalizaci. Tuto predikéni funkci aplikace jsem dale doplnil o funkci
vizualiza¢ni, kterd umoZiuje analyzu dat historickych i predikovanych. Nasledné je v praci popsano
vyuziti grafickych prehledl vytvorenych v softwaru PowerBl, které by mély slouzit Sirsi skupiné

uzivateld.

V prvni ¢3asti diplomové prace se zaméruji na prohloubeni znalosti v oblastech, jejichz znalost
je nutnym zdakladem pro tvorbu prediktivnich aplikaci. Kapitola 2 je vénovana rlznym pfistupim
v oblasti priamyslové udrzby a jedna jeji ¢ast je vyhrazena pro popis konceptu totdlné produktivni
udrzby, ktery je v rlGznych obdobach hojné vyuZivan v primyslové praxi. V kapitole 3 se vénuiji
zédkladnim ukazatellm vykonosti, jejichz nastaveni a pravidelné méreni je jednim ze zdkladnich
predpokladll pro Uspésné a udrZitelné zavedeni prediktivni Gdrzby. Kapitola 4 nasledné poskytuje
prehled existujicich nastrojii pro analyzu dat. DalSimi body této kapitoly jsou algoritmy strojového
uceni vyuZivané v oblasti prediktivni Udrzby. Kapitola 5 je zaméfena na metody ukladani velkého
mnozstvi dat a slouzi jako zaklad pro rozhodovani o volbé uloZisté dat, které jsem v ramci tvorby
aplikace vyuZil. Teoreticka ¢ast je zakoncena souhrnem existujicich reseni pro vizualizaci dat, kde je

zaroven diskutovan pfinos téchto reseni spole¢né s financnimi naklady s nimi spojenymi.

V ramci praktické ¢asti jsem pred samotnym programovanim aplikace musel zajistit nékolik

zakladnich krokd. Prvnim z téchto kroku je ziskani dat, kterd jsou pro predikce v rdmci aplikace vyuzita.
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Tato data bylo nutné vytéZit z produkénich systému vyrobni linky a provést jejich anonymizaci pro
zajisténi jejich zabezpeceni. Témto kroklim a vybéru vhodného ulozZisté dat jsou vénovany kapitoly 8 a
9. Ddle je v praci popsan postup analyzy dat, kterou jsem musel provést k vybéru vhodné oblasti pro
nasazeni prediktivnich algoritm( a pro proces Cisténi téchto dat. Kapitola 11 je vénovana pfipravé a
vybéru vhodnych prediktivnich algoritmd, programovani webové aplikace v Pythonu a popisu jejiho
uzivatelského rozhrani. V kapitole 12 se vénuji pfipravé PowerBI reportl, které slouzi k rozsiteni
vytvorené aplikace a prezentaci jejich vysledkl $Sirsi populaci zaméstnancl. Kapitola 14 obsahuje
prehled funkcionalit, o které by bylo vhodné aplikaci dale rozsitit v pfipadé jejiho Uspésného otestovani

v realném provozu.

1.1 Cile diplomové prace

Za cil této prace si kladu vytvofit prediktivni webovou aplikaci, kterd bude slouzit jako
podpurny nastroj pro oddéleni udrzby. Na zakladé reserSe zamérené na oblast priimyslové Udrzby a
nasledné analyzy dat ze zvolené vyrobni linky vyberu vhodnou oblast pro nasazeni prediktivnich
algoritmi. Nasledné vyuZitim vhodného programovaciho jazyka vytvofim aplikaci, jez by méla
poskytovat predikce, na zakladé kterych bude mozno provadét zasahy vedouci ke zvyseni vykon( dané
vyrobni linky. Dale k vytvorené aplikaci pfipravim vizualizaci historickych i predikovanych dat v jednom
z rozsirenych vizualizac¢nich nastrojli. Konkrétni nastroj bude vybran na zakladé provedené reserse. Pro
Ucely praxe bude cely tento koncept v budoucnu otestovan a v pfipadé, ze bude zhodnocen jako

vhodné feseni, dojde k pridani dalSich funkcionalit, které budou diskutovany jiz v této praci.
2 Udrzba v primyslové vyrobé

Udriba zatizeni v primyslové vyrobé je jednim z klicovych pilifd pro zajisténi dlouhodobé
konkurenceschopnosti a stabilni vyroby. Zaroven naklady s GdrZbou spojené predstavuji vyznamnou
Cast z celkovych naklad( spole¢nosti. Zdroj [1] vycisluje naklady spojené s udrzbou na 15 aZ 60 procent
z celkovych vyrobnich naklad(i. Na spodni hranici 15 procent se pohybuji potravinarské podniky, na
strané druhé stoji tézky priimysl| s a7 60 procenty. Cést téchto nakladd ma plvod ve $patné provedené,
popfipadé neefektivné planované udribé. Vicenaklady spojené s neefektivitou provddéné udriby
dosahuiji dle [1, 2] az tretiny z celkovych nakladd na udrzbu. Jen ve Spojenych statech neefektivita
udrzby predstavuje az 60 miliard dolar( ro¢né. Oddéleni udrzby pfimo i nepfimo ovliviiuje fungovani
ostatnich oddéleni, jako jsou oddéleni interni logistiky, planovani nebo oddéleni vyroby samotné.
Nevhodné navrzeny systém udrzby m(zZe vést k vysokym skladovym zdsobam, nutnosti vyssiho poctu
zaméstnanc(, nebo aZ k nedostatku zboZi na trhu a oslabeni pozice spole¢nosti v dnesnim vysoce

konkuren¢nim prostredi. Investice do vyvoje v oblasti primyslové udrzby spolecné se spravné



nastavenym programem udrzby jsou cestou ke sniZzeni nakladd, zvyseni produkce a mohou napomoci

celkovému zeStihleni vyrobniho procesu [2].

V primyslové praxi existuje celd frada metod a pfistupll pro prlimyslovou udrzbu. Tyto metody
je mozné rozdélit na dvé skupiny podle uzitého pfistupu. Prvni skupinou jsou takzvané korektivni
metody. Korektivni Udrzba (v angli¢tiné Corrective Maintenance nebo Run to Failure Maintenance)
pripousti poruchu stroje a kroky udrzby jsou provadény az po takovém incidentu. Druhou skupinou je
preventivni Udrzba, jez cili na véasné provadéni udrzby a tim se snazi porucham predchazet [3]. Pfehled

a rozdéleni v této praci zminénych kategorii Udrzby je vizualizovan na obrazku 1.

Udrzba
Korektivni Preventivni
[ I
Odlozitelna | Casové intervaly
(Deffered) (Time Based)
Naléhava | | pocet cyklG zafizeni
(Emergency) (Cycle Based)

= Risk Based

u Condition Based

— Prediktivni

Obrdzek 1: Kategorie primyslové udrzby.

2.1 Korektivni udrzba

Princip korektivni nebo reaktivni udrzby spociva ve vyuziti celé Zivotnosti zafizeni nebo jejich
¢asti ¢i dild. Udriba je tedy provadéna a? v dobé poruchy zafizeni, co? v ptipadé kritickych zafizeni
mUze vést k vysokym financnim ztratam. Tento typ udrzby je vyuzivan pro nekriticka zatizeni, jejichz
prikladem muze byt osvétleni nebo jina pfidruzena zatizeni. V pfipadé vyrobni linky se mizZe jednat o
zafizeni, bez nichz mize byt samotna vyrobni linka po ¢as jejich prostoje stale v provozu. DalSim
faktorem, ktery ovliviiuje moZnost pouziti korektivni udrzby, je bezpecnost, a to jak bezpecnost
personalu, tak bezpecnost s ohledem na Zivotni prostiedi. U urcitych zafizeni je vyuZiti korektivni
udrzby legislativné znemoznéno povinnosti zafizeni pravidelné servisovat. Korektivni Udrzbu je ddle

mozné rozdélit do dvou kategorii. Prvni kategorii je idrzba odlozZitelna. Jednd se tedy o Udrzbu, u které
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je moZné naplanovat jeji provedeni, a tim padem i snizit naklady s ni spojené. Toto neni mozné u
druhého typu, kterym je udriba naléhava. V tomto ptipadé je nutné ukony udrzby provést v co
nejkratSim case, coZz mlze mit za nasledek celkovou zménu planu pro oddéleni udrzby [3, 4].

Odlozitelna udrzba: Deferred Maintenance
Naléhavd Udrzba: Emergency Maintenance

Zdroj [1] uvadi az trikrat vyssi financni naro€nost Korektivni Udrzby proti udribé preventivni.
Dlvody téchto vyssich naklad(l jsou napfiklad nutnost vyssich skladovych zasob ndhradnich dilG,
nutnost neustalé pfitomnosti zaméstnancl z oddéleni udrzby nebo sniZzeni dostupnosti (Availability)
zafizeni.

2.2 Preventivni udrzba

Cilem preventivni udrzby, jak je z ndzvu zfejmé, je prevence poruch na zafizeni. Toho je
docileno napfriklad provadénim udrzby v pravidelnych ¢asovych intervalech (Time-Based Maintenance)
nebo po predem definovaném poctu cykll (Cycle-Based Maintenance). V pribéhu planované adriby
je provedena inspekce zafizeni a jsou provedeny pfedem naplanované vymény dilG. Spole¢nym
znakem vSech metod preventivni Udrzby je planovani. Vzhledem k existenci planu je mozné planovani
nakupu nahradnich dild, pfiprava téchto dild a alokace tymu k provedeni Udrzby. Stroj je tedy odstaven
az ve chvili, kdy je vSe pfipraveno, a tim padem nevznika Zadna ztrata zplsobena ¢ekanim na personal
¢i ndhradni dily. Pfi nevhodné nastaveném planu mize dochazet k vyménam dill, které jesté nejsou
na hrané Zivotnosti a jejich vyménou vznika financni ztrata jak na ndkupu nového dilu, tak na produkci
béhem odstaveni stroje i na efektivité vyuziti persondlu. Opacnym problémem nevhodné zvoleného
planu mdze byt vznik poruchy pfed planovanou udrzbou, kdy se udrzba dostavd do oblasti metod
korektivni udrzby [1]. Existuji vSak postupy pro spravné stanoveni intervall udrzby i jejiho ramce.
Udriba muGze byt planovadna na zakladé postupd nazvanych ,Risk Assesment Methodology” nebo
»Condition Based Methodology”, které uvazuji rlizné vyrobni podminky a na jejich zékladé je urcen
vhodny plén adriby. Udribu je moino pladnovat na bezpeéné strané, kdy hrozi nedplna utilizace
nahradnich dil(i, nebo naopak na strané rizika, coz mze prispét ke zvyseni neplanovanych zastavek

zafizeni [5].

Kromé zminénych metod, které pracuji na principu ¢asovych intervalll nebo cykll zatizeni,
mlzZeme do oblasti preventivni Udrzby zaradit i dalsi metody. Pfikladem mohou byt Risk Based
Maintenance nebo Condition Based Maintenance. Condition Based Maintenance, na rozdil od klasické
preventivni udrzby, planuje udrzbu na zakladé zmény sledovanych ukazatel( zafizeni. Projevy poruchy
jsou predpokladany jesté pred samotnou poruchou. MizZe se napfiklad jednat o vystup vibracni
analyzy, kdy se vibrace zatizeni postupné méni az do stavu poruchy. Pokud je zména zaznamenana

vc€as, preventivni udrzba m(zZe byt provedena a financni ztrata spojend s poruchou snizena. Zmény



v parametrech jsou v Conditional Based Maintenance porovnavany s predem stanovenymi

podminkami, pficemz dosazeni téchto podminek signalizuje bliZici se poruchu [3].

2.2.1 Prediktivni udrzba

V nékterych zdrojich, jako je [1], je prediktivni Udrzba vedena jako samostatna kategorie,
vjinych spadd do kategorie preventivni udriby. Prediktivni ddrzba ma stejny cil jako udrzba
preventivni, a to nastavit plan Udrzby tak, aby se porucham predchazelo. Rozdily existuji v pfistupu
k planovani udrzby. Cilem prediktivni Udrzby neni jen predejit neplanovanym zastavkam zplsobenym
poruchou zafizeni, ale zaroven i zvySeni produktivity, kvality a dalSich ukazatel(, které jsou popsany ve
treti kapitole. K planovani se v prediktivni idrzbé nepouZivaji priiméry Zivotnosti zafizeni, ale vyuziva
se monitorovani mechanického stavu stroje, vykonu stroje, fyzickych parametrl komponentd
vyrabéného produktu a jinych ovliviiujicich parametrd. Analyzou téchto informaci je uréen aktualni,
nikoli prdmérny ¢as Zivotnosti nebo ¢as mezi poruchami [1, 4]. Cilem prediktivni Udrzby tedy neni
planovat udribu zafizeni v danych intervalech, ale co nejvice tyto intervaly prodlouZit a zaroven
predchazet neplanovanym zastavkam. Toho je mozné dosahnout predevsim v disledku rozmachu
chytrych senzor(, které mohou poskytovat velké mnoZstvi dat o pozorovaném zatizeni. Dikladnym
zpracovanim téchto dat je moZzné metody prediktivni udrzby implementovat. Tuto datovou analyzu je

nutné provadét kontinualné a vzhledem k mnozstvi dat je nutné tento proces automatizovat.

2.3 Totalné produktivni udrzba

V pripadé vétsiho poctu zafizeni, jako tomu je naptiklad ve vyrobnim podniku, je nutné
zkombinovat vice udrzbovych metod do funkéniho celku. Pfestoze by implementace prediktivni adrzby
na vSechny zafizeni vedla k vy$si produktivité a zarucila by sniZeni neplanovanych zastdvek a poruch,
finanéni naklady takové implementace by prevysily tyto benefity. Kromé financ¢nich nakladl je nutné

volit metodu udrzby podle kritérii jako jsou bezpeénost, legislativni poZzadavky a kriticnost zafizeni.

Jednim ze zpUsobd, jak zajistit spravné fungovani a udrzitelnost udrzby, je koncept Totalné
produktivni udrzby (TPM-Total Productive Maintenance), s nimz pfisel Edwards Deming v padesatych
letech [1]. TPM je soud&ésti Six Sigma metody? a je zadsadnim principem pro Lean? vyrobu [6]. Jedna se
o koncept, ktery definuje povinnosti v rdmci programu udrzby, a to nejen v ramci tymu udrzby, ale

napfic celou organizaci. Dale definuje Sest oblasti ztrat a metriky pro jejich méfeni. Tyto metriky jsou

1 Metoda, kterd poskytuje organizacim néstroje ke zlep3eni schopnosti v jejich podnikovém procesu.
Zvyseni vykonu a sniZeni variability procesu pomahaji redukovat defekty a p¥inasi zvyseni zisku a kvality vyrobk
a sluZeb.

2 Ptistup k managementu zaméfeny na sniZovani ztrdt pfi souasném zajisténi kvality. MuazZe byt
aplikovan na vsechny slozky podniku od vyvoje po vyrobu a distribuci.



vyuzivany pro méreni Ucinnosti Udrzby a na jejich zakladé je model Gdrzby upravovan. Skrze postupné
implementované pilife [7] rozsifuje povinnosti a buduje znalost udrzby pres celou organizaci. Duraz je
kladen na zvySovani technickych znalosti operatord pro moznost provadéni zdkladni udrzby. Jednim

z cild TPM je pravé prechod z korektivni Udrzby na preventivni, popfipadé prediktivni.
3 Ukazatele vykonosti

Pro zajisténi dlouhodobé udrzitelnosti a stabilniho progresu programu udrzby je nutné zavést
ukazatele vykonosti, klicové metriky (anglicky KPls — Key Performance Indicators). Na zakladé progresu
ukazatel( vykonosti je program udrzby hodnocen a pripadné modifikovan. Tyto metriky neslouzi pouze
oddéleni udrzby, ale umoziuji vhled do fungovani celého procesu vyroby, jehoz je udrzba klicovou
soucasti. Hlavnim ukazatelem pro TPM je metrika OEE (Overall Equipment Effectivness neboli celkova
efektivnost zafizeni) [1, 6]. Skrze OEE je mozné sledovat vyvoj v Sesti oblastech ztrat, které TPM

definuje [7].

3.1 OEE - celkova efektivnost zarizeni

OEE je primarnim ukazatelem TPM a je rozdélen na tfi ¢asti: kvalita, vykon a dostupnost.

OEE [%] = Kvalita*Vykon*Dostupnost*100 (1)

Kvalita je urc¢ena podilem shodnych produktll a vSech vyrobenych produktu. Slozka vykonu
zaznamenava ztraty zplsobené nizsi rychlosti stroje a mlze byt vypoctena jako podil primérné
rychlosti a normované rychlosti. Normovana rychlost je maximalni mozna rychlost zatizeni. Ukazatel
dostupnosti vyjadfuje ztraty zplsobené prostoji, opravami a poruchami stroji. Jedna se tedy o podil
skute¢ného ¢asu vyroby a celkového planovaného ¢asu vyroby [8]. JelikoZ se jednd o standardni KPI
pouzivané velkym mnoZstvim spolecnosti, vznikaji uzndvané mezindrodni soutéze porovndvajici OEE.
Predpokladem pro vstup do takové soutéze je OEE ve vySi minimdlné 85 %. Dle informaci uvedenych v

[1] se vSak vétsina spolecnosti v USA pohybuje na hranici 50% OEE.

OEE ukazatel je hlavnim ukazatelem TPM a slouZi k monitorovani Uspésnosti vyroby jako celku.
Pro moZnost lépe zacilit dané problémy spojené s udrzbou je nutné tento ukazatel dale rozloZit a

sledovat ukazatele podrobnéjsi a vice zamérené na danou problematiku.

3.2 MTBF — primérny ¢as mezi zastavkami

Primérny ¢as mezi zastdvkami, anglicky Mean Time between Failures, je vyuZivan pro

monitorovani nepldnovanych zastdvek. Tento ukazatel do svého vypoctu nezahrnuje pldnované



zastavky, a tim padem umoznuje sledovat, jaky je trend v oblasti odstrariovani nechténych zastavek i

poruch.

Skutecény vyrobni c¢as
MTBF = . Yy - (2)
Pocet zastavek

Kde skutecny vyrobni ¢as vyjadruje €as, ve kterém byl stroj v produkénim médu, tedy pldnovany cas
vyroby a od néj odectena doba trvani jak planovanych, tak neplanovanych zastavek. Tento ukazatel Ize
vyuzit pro monitorovani prehledu pres vSechny neplanované zastavky stroje i pro monitorovani

konkrétni poruchy [9].

3.3 MTTR — prlimérny ¢as opravy

Pramérny cas opravy, anglicky Mean Time to Repair, je ukazatel méfici trvani ikon( spojenych
s napravou neplanovanych zastavek Ci poruch. Tento ukazatel umoziiuje napftiklad sledovani trendu

pri pfechodu mezi korektivni a preventivni drzbou, kdy by mél nastat znatelny progres v trvani oprav.

Celkovy ¢as trvani poruch
MTTR = > - (3)
pocet zatavek

Tento ukazatel umoznuje lepsi vhled do problematiky oprav a na jeho zakladé je nasledné moziné

definovat slaba mista v procesu udrzby, na které je nasledné mozné adekvatné reagovat [9].

3.4 Procento planovanych zastavek

Anglicky Planned Downtime (PDT). Tento ukazatel umozniuje sledovat naroky na planovanou

udrzbu v poméru k vyrobnimu casu stroje.

PDT [%] Doba trvani planovanych zastavek 100 (4)
= *
0 Celkova doba trvani vyroby

Ukazatel PDT je pro tym udrzby dleZity z dGvodu schopnosti spravné nastavit planované intervaly
udrzby. Zvysovanim hodnoty tohoto ukazatele je mozné dosahnout lepsich vysledk(l OEE, avsak jen do
urcité miry. Pfi dalSim zvySovani zacne ukazatel OEE klesat. Cil pro tento ukazatel je tedy nutné nastavit
spravné tak, aby byl pfinos méfeny bud vyrobenym mnozstvim produkce nebo finanénimi ukazateli co

nejvyssi.



3.5 Procento neplanovanych zastavek

Anglicky Unplanned Downtime (UPDT). Vypocet tohoto ukazatele je obdobny jako pro PDT,
pouze se zaméfruje na neplanované zastdvky. Cilem je hodnoty tohoto ukazatele co nejvice snizit
postupnym odstrafiovdanim neplanovanych zastdvek ¢i poruch. Toho je mozné dosdhnout pravé
prechodem z korektivni Udrzby na preventivni, popfipadé prediktivni, a zaroven neustalym vyvojem
v oblasti nastavovani a modifikace zafizeni. Tento ukazatel Ize vyuzit jak pro celkovy prehled za zafizeni

nebo skupinu zafizeni, tak napfiklad pro jednu konkrétni poruchu.

3.6 Dalsi ukazatele

Mezi dalsi podplrné ukazatele je moZné zaradit napfiklad pocet poruch za den, pocet poruch

na vyrobené mnozstvi, spolehlivost procesu nebo napfiklad procento neshodné produkce a dalsi.

Vybér ukazatel(l pro monitorovani stavu udrzby je dllezitym krokem pro zajisténi udrZitelnosti
programu udrzby, at se jedna o preventivni nebo prediktivni Gdrzbu. Spravny vybér a sledovani
ukazatelll umozniuje lepsi zaméreni na korenové pfriciny ztrat ¢i poruch. DalSim pozitivem spravné
nastavenych a pouZivanych ukazatelll muiZe byt vCasné zastaveni projektl, které neprinaseji

pozadovany efekt, a které by v delSim ¢asovém horizontu mohly znamenat financni ztratu.

4 Datova analyza

Datovd analyza je jednim ze zaklad(l pro zavedeni prediktivni udrzby. Ctvrtad priimyslova
revoluce, tedy koncept Priimysl 4.0, s sebou pfindsi zménu pfistupu k celému vyrobnimu procesu. Tato
zména spociva napfiklad i ve zméné strategie v oblasti Udrzby, a to napfiklad odklonem od rozhodovani
na zakladé zkusenosti k rozhodnutim vedenym daty. Vyrobni linky je mozné osadit mnozstvim chytrych
senzorud a snimacl a data z nich vyuZit pro modelovani vyrobniho procesu a pro podrobné;jsi vhled do
slabych mist vyrobni linky. Tato data je dale mozné vyuzit pro program preventivni i prediktivni ddrzby.
Velké mnoZstvi on-line i off-line sbiranych dat skytd obrovskou pfileZitost pro zvyseni produktivity,
snizeni mnozstvi poruch, optimalizaci planu Gdrzby i vyroby nebo lepsi vyuziti lidskych zdroja. Zaroven
vSak prindsi i vyzvy, které je nutné prekonat pro moznost plné vytéznosti zminénych benefitll. Tyto

vyzvy zahrnuji napfiklad ukladani téchto dat, jejich interpretaci, ale pfedevsim jejich analyzu [10].

Rapidni narust objemu ukladanych dat s sebou pfindsi i potfebu automatizovat proces jejich
analyzy a interpretace. Pro extrakci informaci ze surovych dat jsou vyuZivany statistické metody, ale
tento proces je ¢asové narocny a predpoklada hluboké matematické znalosti. Pro automatizaci téchto
proces( byly vyvinuty metody strojového uceni, které je mozné k zpracovani dat vyuZit, a to predevsim

k predikci budoucich udalosti [11]. Toto tvrzeni nedeklaruje ndhradu statistické analyzy strojovym



ucenim, ale spiSe uvaZuje strojové uceni jako nadstavbu statistické analyzy. Oba pfistupy, jak statisticka

analyza, tak strojové uceni, maji své misto v oblasti prediktivni Udrzby a navzajem se doplriuji.

4.1 Nastroje pro analyzu dat

Existuje Siroka skala nastrojli umoznujicich datovou analyzu, od sesitu v aplikaci MS Excel, pres
nastroje, jakymi jsou Python, R nebo Matlab, az po komercni feSeni zamérena jiz na konkrétni aplikace,
jako je SAP Analytics. Dale je mozZné vyuZit benefity platforem, jakymi jsou Azure Machine Learning a

jeji obdoby, napftiklad feseni AWS od spolecnosti Amazon.

Microsoft Excel je nejpouzivanéjsi tabulkovy procesor, ktery Ize vyuzit jak pro datovou analyzu,
tak pro naslednou vizualizaci dat. UmozZiiuje pfipojit Sirokou Skalu datovych zdroji od CSV souborl
pres SQL servery az po datové kostky. Doplnék Power Pivot umoziiuje naéteni vétSiho mnozstvi dat do
datového modelu a data dale upravovat pomoci jazyka DAX [12]. Tento jazyk mimo jiné obsahuje Time-
Intelligence funkce vhodné pro praci s daty obsahujicimi ¢asové udaje. DalSim uzite¢nym rozsifenim je
Power Query. Jedna se o technologii datového pfipojeni umoznujici kombinovat zdroje dat a naslednou

modifikaci téchto dat pomoci jazyka M [13].

Python je viceucelovy open source programovaci jazyk umoziujici mimo jiné datovou analyzu.
Existuje celad fada knihoven, framework( a moduld, které usnadriuji tvorbu algoritm( strojového uceni.
Kombinaci's nékterym z frameworkd pro web development, jejichZ prikladem muze byt Flask, je mozné
analyzy ze strojového uceni prevést do webové aplikace a nasledné toto reSeni sdilet s celou
organizaci. Pfikladem knihoven pro strojové uceni mlze byt knihovna Scikit-learn nebo TensorFlow

[14].

Software R, se stejnojmennym programovacim jazykem, nabizi programovaci prostredi
vyvinuté pro Ucely statistické analyzy a jiného zpracovani dat. Jedna se o open source software s velkou
uzivatelskou zdkladnou, coZ zajistuje stejné jako v pfipadé Pythonu neustaly vyvoj novych knihoven.

Pro R existuje velké mnozstvi knihoven vhodnych pro vyuZiti v oblasti strojového uceni. [15]

Azure Machine Learning je cloudova platforma vyvinuta spolecnosti Microsoft. Tato platforma
usnadnuje tvorbu algoritm( strojového uceni pomoci predem pripravenych feseni. Pomoci téchto
feseni je mozné vytvorit aplikace pro prediktivni udrzbu bez psani kdédu pouze pomoci spojovani
existujicich moduld. Je mozné pripojit data z Siroké skaly datovych zdroj i mimo produkty Microsoftu.
Vypocet probihd na cloudu s moznosti vysokého vypocetniho vykonu, ¢imZ dokaze zajistit i
zpracovavani dat a predikci v redlném case [16, 17]. Podporovany jsou i vySe zminéné open source
jazyky Python a R, a tim padem i moZnost tvorby vlastnich feseni. Nejzasadnéjsi vyhodou je pravé

poskytovany vypocetni vykon, ktery je nutny pro online analyzy a predikci v redlném case. Vypocetni



vykon je vSak pro verzi zdarma omezen, stejné jako datové ulozisté. Cena standardni verze se odviji od

poctu licenci, zakoupené vypocetni kapacity a ¢asu na této kapacité strdveném [18].

4.2 Strojové uceni

Anglicky Machine Learning. Jedna se o metodu, jeZ predstavuje jedno z odvétvi umélé
inteligence a zabyva se analyzou dat a jeji automatizaci [19]. Koncept strojového uceni je postaven na
myslence moznosti vytvoreni algoritmu, ktery je schopen ucit se ze vstupujicich dat. Cilem strojového
uceni je mimo jiné vyuZiti existujicich dat k vytvofeni modelu, ktery je mozné vyuzit pro predikci
budoucich udélosti [20, s. 142]. Nasazenim metod strojového uceniv ramci prediktivni Udrzby je mozné
dosahnout lepsich vykont v oblasti Udrzby i vyroby. Pfedpokladem pro nasazeni strojového uceni je

vysoka kvalita dat, ze kterych jsou podplrné modely tvofeny.

Strojové uceni je mozné rozdélit do tfi kategorii: fizené uceni (Supervised Learning), nefizené

uceni (Unsupervised Learning) a zpétnovazebné uceni (Reinforcement Learning) [21 s. 2].

Rizené uceni je typ strojového uceni s cilem vytvoreni modelu z oznaéenych historickych dat,

tedy z dat, u kterych je znam vystup. Trénovanim modelu je mysleno feseni pro f v rovnici

Y =f(X) (5)
kde Y je znamy (Fizeny) vystup a X je znamy vstup. Tento typ strojového uceni je mozné pouzit jak pro
klasifikaci diskrétnich uloh, tak pro dlohy spojité, tedy regresni. Podkategorii typu fizeného uceni je
metoda Ensemble, tedy sestavovani. Jedna se o pfistup, kdy je pouZito vice algoritmd, jejichZ vysledky

jsou kombinovany a ziskany vysledek je pfesnéjsi nez vysledky jednotlivych algoritm [21, 5.199].

Nefizené uceni je typ strojového uceni, ktery se vyuZivd pro sdruZovani nebo shlukovani
(associating nebo clustering). Rozdilem proti uceni fizenému je neznalost vystupni proménné. Data pro
trénovani modelu nejsou oznacena nebo maji nezndmou strukturu. Cilem tohoto typu strojového
uceni je extrahovat obecnad pravidla nebo strukturu datového modelu a rozdélit data do skupin podle
podobnostnich ukazatell [20, s. 142]. Dalsi oblasti pro pouZziti tohoto typu strojového uceni je redukce
proménnych, coz umoznuje zredukovat obsah datového modelu na Uroven obsahujici pouze uzitecné
proménné, a tim padem zajisti sniZzeni poZadavkd na vypocetni vykon a velikost pouZitych dat. Tento

postup spada do kategorie redukce dimenze a je podrobnéji popsan v [21, s. 311].

Dalsim typem strojového uceni je zpétnovazebné uceni. Tento typ se zaméfuje na postupné
uceni. Proces uceni je podobny typu fizeného uceni, ale série vstupl a vystupl jsou dopliiovany
proménnou znacici Uspéch dané kombinace vstupl a vystupl. Pfi dalsi ucici iteraci je kombinace

vstupnich proménnych upravena v ndvaznosti na Uspéch pfedchozich iteraci [22].
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Obrdzek 2: Seznam zdkladnich algoritmi strojového uceni a jejich rozdéleni.

Na obrdzku 2 je seznam algoritm( strojového uceni véetné jejich zdkladniho rozdéleni. Obsahlejsi

seznamy je mozné dohledat ve zdrojich [22, 23, 24, 25].

4.2.1 Linearniregrese

Model linedrni regrese popisuje vztah mezi zavislou proménou y a jednou nebo vice
nezavislymi proménnymi x, které predstavuji vstup. Cilem linearni regrese je extrakce vztahu mezi
témito proménnymi. Stfedni kvadratickd chyba (MSE — mean squared error) je nejcastéji vyuzivana
jako ucelova funkce (loss function). Model je trénovan minimalizaci ucelové funkce za vyuziti analytické
metody nejmensich ¢tvercl, nebo castéji numericky pomoci numerické optimalizace zaloZzené na
gradientu [26]. Postup psany v Python kddu je moZné dohledat v [20, s. 93]. Dva moZné problémy,
které mohou nastat pfi vyuZiti gradientni metody, jsou nalezeni lokalniho, nikoli globdlniho, minima a
zastaveni iteraci v rovinné oblasti funkce. Existuji i dalSi feSeni, ktera se snazi tyto problémy eliminovat,
jsou vsak ndrocnéjsi na vypocetni vykon a vhodnéjsim pfistupem muze byt opakovany vypocet
s rlznymi pocatecnimi podminkami. Pro vypocet modelu obsahujici velké mnoZstvi dat je vhodnéjsi

vyuzit metodu stochastického gradientniho sestupu [27].
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Obrazek 3: Linedrni regrese, Zdroj: [28]
Popisovany model linedrni regrese je citlivy na vyskyt anomalii v datech. Jednim ze zpUsobd, jak tento
problém fesit, je ocisténi dat od téchto bodu. Jinym FeSenim mdze byt pouZiti regularizaénich model(,

jako naptiklad Ridge regression nebo LASSO regression [29, s. 13], [21, s. 278].

Pole vyuziti linedrni regrese je Siroké. Jednim z prikladl mlze byt predikce vykonu vyrobni linky
nebo jejich ¢asti v zavislosti na znalosti planovanych zastavek a parametrd vyroby, kterymi mohou byt
pouzité materialy pro vyrobu findlniho produktu a nastaveni stroje. Pfiklad vyuziti linearni regrese pro

planovani prediktivni udrZby v oblasti vyroby polovodici je uveden v ¢lanku [30].

4.2.2 Polynomicka regrese

Polynomickd ¢i polynomidlni regrese umozniuje modelovani nelinedrnich vztahd mezi
nezavislymi a zavislymi proménnymi (vstupy a vystupy). Polynomicka regrese je povazovana za

specialni ptipad regrese linearni, a to vzhledem k linearité koeficient( b.

y =ay+ bix + byx? ... b, x™ (6)
Vzhledem k linearité koeficientll b muize byt vyuzZit stejny vypocetni postup jako pro linedrni regresi
popsany v bodé 4.2. Stfedni kvadratickou chybu je mozné vyuzit pro zavedeni ucelové funkce, ktera je

optimalizovana pomoci gradientni metody [21, s. 298].

100

-

B

o

60 L]

Obrdzek 4: Polynomicka regrese. Zdroj: [31]
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Polynomicka regrese je vyuZzivana v pripadech, kdy linearni regrese nedosahuje pozadované presnosti
z dlvodu jeji linearity a kde neni mozné data pro analyzu linearizovat. Pfiklad vyuziti polynomické
regrese a porovnani presnosti predikce s dalSimi metodami je mozné nalézt v ¢ldnku zabyvajicim se

predikci poruch v potrubi vodovodni distribucni sité [32].

4.2.3 Support Vector Machine — SVM

Support Vector Machines, neboli metoda podplrnych vektor(, je typ strojového uceni
spadajici do kategorie fizeného uceni a je mozné jej vyuzit jak pro klasifikacni Ulohy, tak pro regresni.
Hlavnim cilem této metody je najit optimalni nadrovinu (hyperplane), ktera rozdéli datové body do
trid. Body, které lezi nejblize u rozdélujici nadroviny, jsou nazvany podpUlirné vektory (support vectors),
z nichZ je odvozen nazev této metody. Cilem algoritmu je najit takovou nadrovinu, jejiz vzdalenost od
podpulrnych vektord je co nejvétsi, viz obrazek 5. Jadrova transformace (kernel transformation)
umoznuje prevod linedrné neseparovatelné ulohy na Ulohu linearné separovatelnou, a to transformaci

do vyssi dimenze [33, s. 144].

Maximum.
N /margin
o 8, S

D 5

~

Y

-
~ -

X4

Obrdzek 5: SVM optimalizace. Zdroj: [34]

Priklad a evaluaci vyuziti SVM algoritmu pro predikci ¢asu mezi zastavkami (MTBF) je mozné
nalézt v ¢lanku [35]. Ze zavéru tohoto vyzkumu vyplyva silny potencial pro vyuZiti v oblasti prediktivni
udrzby. Dalsim z prikladd vyuzZiti SVM v oblasti podpory vyrobnich ukazatell mlze byt klasifikace
budouci vyroby do kategorii podle vyskytu neshodnych produkt(l. Na zakladé historickych dat
obsahujicich vystupy neshodnych produktl spole¢né s parametry produkce mize byt trénovan model

schopny identifikovat potencialni budouci riziko vyssi irovné neshodnych materiald.
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4.2.4 Rozhodovaci strom

Anglicky Decision Tree. Algoritmy rozhodovacich strom{ umozZiuji modelovani nelinearnich
uloh. Tato metoda spada do kategorie fizeného uceni a lze ji vyuZit jak pro regresni, tak pro klasifika¢ni
problémy. Priklady algoritm( pracujicich na principu rozhodovaciho stromu jsou napfiklad: ID3, C4.5 a

CART stromy [33, s. 179].

Béhem procesu uceni jsou tréninkovd data postupné rozdélovana do po sobé jdoucich
podmnozin. Rozdélovani zacind v kofenovém uzlu a v kazdém dalSim uzlu jsou data rozdélena do
konecného poctu skupin. Kazdy z téchto uzl( predstavuje podminku, na jejimz zakladé je postaveno
rozdéleni dat. Na sérii uzl( navazuje list stromu, v ném? jsou jiz data pfifazena konkrétni skupiné, tedy
jsou klasifikovana. Volba vhodnych rozhodovacich podminek v uzlech stromu je postavena na

informacnim zisku porovnavanim entropii [21, s. 305].

+1

-1 ] +1

Obrdzek 6: Rozhodovaci strom.

Priklad rozhodovaciho stromu je naznacen na obrazku 6. Pomoci ¢tyf uzll jsou data rozdélena do péti
listl A aZ E. Jednim z benefitl stromovych algoritm je jejich snadna vizualizace a tim padem i mozna
interpretace rozhodovaciho procesu. Je tedy mozné urdit relativni dlleZitost jednotlivych parametr(i a
ned(leZité parametry odebrat pro zvyseni vykonu a snizeni moznosti preuceni modelu. Dalsi vyhodou
téchto algoritm je jejich schopnost pracovat s netdplnymi sadami dat [36]. PouZitim Ensemble ucici
metody, popsané v kapitole 4.1, vznika algoritmus nazvany Nahodny les (Random Forest). Nahodny les
je zkonstruovan z vice rozhodovacich stromd, které jsou trénovany oddélené a trénovaci data jsou
mezi né ndhodné rozdélena pro zajisténi jejich diverzity. Finalni rozhodnuti je zaloZzeno na hlasovani
jednotlivych rozhodovacich stromd. Priklad algoritmu pro Nahodny les a jeho detailni popis je mozné

dohledat v [29, s. 18].

Studie v [37] se zaméfuje na vyuZiti algoritm( rozhodovacich stromid a nahodného lesa pro
planovani udrzby Zelezni¢nich vyhybek. Studie se mimo jiné zaméruje na interpretaci vystupu modeld,
a to napfiklad pomoci relativni dileZitosti jednotlivych charakteristik. DalSim prikladem pouZiti muize

byt predikce kratkych neplanovanych zastavek na vyrobni lince. Tyto kratké zastavky mohou byt
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pomérné Casté a jejich ¢etnost se lisi na zakladé rlznych charakteristik od zakladniho nastaveni vyrobni
linky, pfes charakteristiky produktu, az po intervaly cisténi. Predikce vyssSi Cetnosti urcité kratké
zastavky by umoznila zasah udriby v pfedstihu a tim padem sniZeni jejiho dopadu na celkovy vykon

vyrobni linky.
4.2.5 K-Nearest Neighbors — K-NN

Tento algoritmus strojového uceni patfi do kategorie fizeného uceni a mize byt pouZit jak pro
klasifikacni, tak regresni problémy. Pismeno Kv nazvu znaci pocet nejblizSich soused(, kterych je
vyuzito pro klasifikaci nového datového bodu. Pro klasifikaci nového bodu jsou uréeny vzdalenosti
véech bodl od nové klasifikovaného bodu. Podle pfislusnosti k-nejblizSich sousedll je novy bod
klasifikovan. Namisto poctu k-bodl muze byt klasifikace provedena na zakladé predem urceného
radiusu, kdy je novy bod klasifikovan na zakladé tfid bodd v daném radiusu. Pokud je k-NN algoritmus
vyuZit pro regresi, pak je vystup urcen na zakladé priméru hodnot k-nejblizsich sousedd. V urditych
pfipadech je vhodné do modelu zavést vahy, kdy body leZici blize klasifikovanému bodu maiji pro urceni

tridy vyssi vliv nez body vice vzdalené [21].

A\ 4

Obrdzek 7: Urceni nejblizsich sousedi k-NN algoritmu. Zdroj: [38]
Vyuziti k-NN algoritmu pro prediktivni Udrzbu loZisek je popsano v ¢lanku [39]. Algoritmus k-
NN je zde porovnan s vyse zminénymi algoritmy SVM, rozhodovaci strom nebo nahodny les. Ze zavér(

této studie vyplyva silny potencial k-NN algoritmu pro vyuZiti v oblasti prediktivni adrzby.

4.2.6 K-Means

Tento algoritmus spada do kategorie nefizeného uceni a je vyuZivan ke shlukové analyze.
Ukolem tohoto algoritmu je roztfidit data do klastr(i podle podobnosti. Pismeno K v ndzvu uréuje pocet
klastr(, do kterych algoritmus data roztfidi. Tento parametr je nutné urcit manualné. Nékteré z metod

vhodnych pro uréeni parametru K, jako je napfiklad metoda nazvana elbowing, je mozné dohledat
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v ¢lanku [40]. Algoritmus K-priimér( shlukuje datové body do klastr( iterativnim postupem. Prvnim
krokem je nahodné umisténi k-centroid(l a na zakladé vzdalenosti (napriklad Euklidovské) jsou datové
body pfifazeny k nejblize poloZzenym centroidiim. V dalSim kroku jsou centroidy presunuty do stfedu
datovych bod, které byly v prvnim kroku k centroidiim prifazeny. Po této zméné polohy centroidl
jsou datové body znovu prifazeny k centroidim na zakladé vzdalenosti a cely proces se iterativné

opakuje [21, s. 318]. Postup pro fazeni bodU do klastrl je naznacen na obrazku 8.
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Obradzek 8: Iterace metody k-primérd. Zdroj: [41]

VyuZiti tohoto algoritmu pro pldnovani preventivni udrzby je uvedeno v ¢lanku [42]. Algoritmus
k-prlimérd je zde vyuZit pro zarazeni strojli do klastrl na zakladé frekvence jejich Udrzby a jejich polohy.
Udriba je néasledné planovana po téchto klastrech, &imz je minimalizovén &as a naklady s udribou
spojené. Algoritmus k-priiméri je dale mozné vyuzit v kombinaci s nékterym z klasifikacnich algoritmd,
kdy metoda k-pridméri rozradi data do klastr(l a ty jsou nasledné vyuZity pro predikci nékterym z
klasifikacnich algoritmu. Pfipadné dalsi vyuziti je mozné nalézt v uréeni parametr(i s nejvétsim vlivem,
popfipadé parametrq, které vystup neovliviiuji a je mozné je z datového setu odebrat pro sniZeni

narokd na vypocetni vykon.

4.2.7 Neuronové sité

v

Algoritmy postavené na principu neuronovych siti Ize zafadit do kategorii fizeného i nefizeného
strojového uceni. Neuronové sité jsou inspirovany fungovanim lidského mozku. Jedna se tedy o
simulaci fungovani neuronu pomoci zjednoduseného matematického modelu. Existuje mnoho typu
neuronovych siti liSicich se topologii neurond i smérem pohybu signdlu mezi neurony. Zde je princip

neuronovych sitich popsan na dopredné neuronové siti. Neuronové sité jsou sestaveny z vrstev
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neurond, jak je naznaceno na obrazku 9. Vstupni vrstva obsahuje tolik neuron(, kolik je vstupovano
proménnych. Pocet neuron(l ve vystupni vrstvé se rovna poctu vystupnich proménnych. Skryté
neurony mohou byt rozdéleny do jedné vrstvy, jak je tomu na obrazku 9, nebo do vice vrstev. Signaly
v podobé redlnych Cisel se neuronovou siti Sifi zleva doprava. Tyto signaly jsou v neuronu procesovany
aktivacéni funkci a poslany do nasledujicich neurond. Mezi neurony jsou signaly upravovany vahami a
hodnotami nazyvanymi bias pro dosaZzeni poZadovaného vystupu. Aktivacni funkce jsou voleny pfi
tvorbé neuronové sité a béhem procesu uceni zlstavaji neménné. Béhem procesu uceni se
prepocitavaji pouze vahy a bias. Jednou z metod pro trénovdni neuronové sité je metoda zpétného
Siteni (anglicky back propagation). Na pocatku jsou pro vahy a bias zvoleny nahodné hodnoty. Do
neuronové sité jsou vstupovany vstupni proménné a vystup je porovnan s pozadovanymi hodnotami.
Chyba mezi ziskanym a poZzadovanym vystupem je popsana ucelovou funkci, kterad je minimalizovéna
gradientni metodou s ohledem na vSechny vahy a bias s vyuzitim fetézového pravidla (anglicky chain-
rule). Ndhodné zvolené véahy a bias jsou prepocitany a cely proces se iterativné opakuje az do dosazeni

ukoncujicich podminek [20, s.213], [43].

Hidden
layer

Input
layer

Output
layer

Obrdzek 9: Struktura neuronové sité. Zdroj: [44]

Vyuziti rdznych druhl neuronovych siti pro prediktivni udrzbu je popsano a vysledky jsou
zhodnoceny v ¢lanku [45]. Zavéry tohoto ¢lanku poukazuji na silny potencial neuronovych siti v oblasti
prediktivni idrzby, avsak pti spInéni urcitych podminek, které mohou byt financné naroc¢né a je tedy

nutné pred nasazenim neuronovych siti zhodnotit jejich pfipadnou finanéni ndvratnost.

4.3 Strojové uceni pro prediktivni udrzbu

Metody strojového uceni postupné nachazi cestu do oblasti prediktivni udriby, coz dokladaji
¢lanky [10, 46], které poskytuji systematicky prehled literatury zabyvajici se timto tématem. Z téchto
¢lanka vyplyva rapidni narust poctu studii zabyvajicich se strojovym uc¢enim v oblasti prediktivni adrzby
obecné a prediktivni udrzby vyrobnich linek od roku 2015 do soucasnosti. Nej¢astéjSimi oblastmi pro
nasazeni strojového uceni jsou pfedpovéd poruchy, predikce zbyvajici Zivotnosti zafizeni a predikce

vyskytu neshodnych produktl. Nejcastéji vyuzivanym algoritmem jsou zakladni neuronové sité
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popsané v kapitole 4.2.7 a dale metody SVM, k-NN a Nahodny les. Nasazeni fizeného uceni je
v porovndni s u¢enim netizenym castéjsi. Z metod neftizeného uceni je nejéastéji vyuzivan algoritmus

k-prlimérd popsany v kapitole 4.2.6.
5 Systémy pro ukladani dat

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 4, jednou z velkych vyzev v oblasti implementace prediktivni
udrzby je ukladani dat. Chytré senzory, loT a dalsi pfinosy Primyslu 4.0 generuji obrovské mnozZstvi
dat, kterd jsou nepostradatelna pro systémy prediktivni udrzby. Pfi vybéru datového ulozisté pro
systém prediktivni Udrzby je nutné uvazovat i fakt, Ze objem uklddanych dat v budoucnu stéle poroste
a pozadavky na prediktivni ddrzbu se budou ménit a rozSifovat. Kapacita ulozZisté neni jedinym
faktorem, je nutné se zaméfit i na moznosti a obtiZznost Udrzby datového ulozisté, na vykon, finanéni
naklady a Skalovatelnost. V neposledni fadé je nutné zaméfit se na zabezpeceni dat, jelikoz se ¢asto
mUzZe jednat o citlivd data nebo o data strategickd, ktera by v pfipadé uniku mohla spole¢nosti uskodit
v konkurencnim prostredi [1, s. 343], [47]. Vybér spravného uloZisté dat je tedy jednou z hlavnich

podminek pro Uspésnou, a hlavné dlouhodobé udrzitelnou implementaci prediktivni udrzby.

5.1 Ukladani do souborl

Jednou z mozZnosti, jak ukladat data, kterd budou vyuzita pro prediktivni Udrzbu, je vyuziti
moznosti ukladani soubor(l s daty bud' pfimo na osobnim pocitaci, nebo na serveru, na kterém budou
zpracovavana. Dale mohou byt tyto soubory uloZzeny na sdileném disku, popfipadé na cloudovém
ulozisti. Soubory je moZné rozdélit na soubory s plochou strukturou a na soubory s vnitfni hierarchii
[48]. Prikladem souborl s plochou strukturou jsou napfiklad soubory s koncovkou .txt nebo .csv.

Priklady soubord s vnitini hierarchii jsou XML nebo JSON soubory.

Toto feseni mlze byt vhodné pro mensi projekty spojené s prediktivni Udrzbou, popfipadé pro
prvni implementaci a otestovani projektu. Data mohou byt ukladana do slozek ve formé souborl
z rliznych zdroju, tento proces mize byt automatizovan a uZivatel se procesu sbéru dat nemusi dale
vénovat. Aplikace podporujici prediktivni adribu vytvorend napfiklad v Pythonu s témito soubory
mUzZe pracovat a vysledky ukladat do dalSich soubor(l, popfipadé upravovat tyto soubory. Vyhodou
tohoto feSeni je jeho jednoduchost a nizké naklady na zavedeni a Udrzbu. U vétsSich projektd a

v pripadé, kdy jsou predpokladany dalsi pozadavky, mohou nastavat nasledujici problémy:

V ptipadé poZadavku na rozsifeni aplikace o dalsi funkce mohou byt uloZzend data nedostatecna
a bude nutné pridani dalsich soubor(i obsahujicich ¢ast stejnych dat. Data jsou do soubor(l uklddana a

strukturovana tak, aby splfiovala pozadavky pro konkrétni aplikaci. V pfipadé nového pozadavku je
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data nutné znovu uloZit s novou strukturou. Tim vznikd duplikace dat a vétsi naroky na uloZznou

kapacitu. To mlze vést i k nekonzistentnosti dat.

Jak jiz bylo zminéno, ukladani dat do souborl je moZzné automatizovat. Toto fesSeni vsak na
rozdil naptiklad od databazového reseni nema dostatecné moznosti v oblasti validace dat, coz muze
vést k chybnym zaznamlm nebo i k chybéjicim datim. Tato skute¢nost muize ohrozit fungovani celé

aplikace, popfripadé vést k nespravnym predikcim.

Zabezpeceni takového feSeni miZe predstavovat dalsi problém. Pfistup k datim by mél byt
umozZnén jen opravnénym osobdm a dale by mél byt upraven do kategorii jako je ¢teni, zapis nebo
Uprava. Toho je sice mozné dosahnout, avSak udrzovat takové feseni mlize byt ¢asové narocné, a to

predevsim v pfipadé vyssiho poctu uZivateld.

Pfi sestavovani aplikaci z takto ukladanych dat je vyzadovéna podrobnd znalost struktury dat,
coZ pfinasi problém v pripadé novych zaméstnancd, ale i pfi udrZzovani takového zplsobu ukladani dat.
Z tohoto davodu je pro komplexnéjsi feseni vhodné zvolit jiny zplsob, jakym mize byt napfiklad

databazovy systém.

5.2 Databazové systémy

Databazovy systém je celek obsahujici data a systém pro spravu databaze (DBMS — database
mamagement system). Databazovych systému existuje nékolik typ(, napriklad: Hierarchicka databaze,
Sitova databaze, Objektova databaze a nejpouzivanéjsi Rela¢ni databaze [49]. DBMS je software, ktery
umoznuje préci s daty, jako je ukladani dat, ¢teni dat ¢i jind manipulace s daty. DBMS poskytuje mnoho
dalsich funkci od zabezpeceni dat, pres zajiSténi konzistence dat, az po automatizaci procesu

v databazi. Pfiklady popularnich DBMS softwar( jsou MySQL, Oracle nebo Microsoft SQL server.

5.2.1 Relaéni databaze

Rela¢ni databaze vyuziva rela¢ni datovy model, ktery je nejpouZivanéjSim mezi databazovymi
systémy [50, s. 8]. Je tvorena sadou tabulek a vztahy, tedy relacemi mezi nimi. Vztahy mezi tabulkami
nebo jednotlivymi zaznamy jsou zajistény pomoci kli¢d, které jsou rozdéleny na klice primarni a cizi.
Sloupce obsahuji atributy a jejich datové typy jsou pevné definovany pro zajisténi konzistence dat.
V tadcich jsou uchovavany informace k danym atributdm. Informace uloZené v rGznych tabulkach je
mozné propojit na zakladé kombinace primarniho a ciziho kli¢e a tim ziskat informace ze dvou ¢i vice
tabulek najednou. Tento postup ukladani dat umoznuje ziskani lepsiho prehledu o vztazich mezi daty.
Zaroven umoznuje ukladat data bez jejich duplikace a tim snizit naroky na kapacitu uloZisté. Pro praci

s daty v relacnich databazi se vyuziva jazyka SQL (Structured Query Language). Tento jazyk slouzi nejen
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pro Cteni databaze, ale zaroven i pro ukladani dat a dalsi manipulaci s nimi. Pomoci tohoto jazyka je
mozna i tvorba novych tabulek nebo Uprava stavajicich. DBMS obsahuje funkce, které usnadnuji tvorbu
aplikaci napfriklad ukladdnim dotazovacich procedur, které je mozné replikovat ve vice aplikacich [51].

Na obrazku 10 je znazornéna mozna struktura tabulek v relaéni databazi, véetné vztahd uréenych klici.

Books
cw ® D
- MName
LateReturns Customer Rentals Author
g D &l ¢ o = @ 1D o GenrelD
CustomerlD [ FirstName b CustomerlD KeyWords
b BooklD LastMame BooklD
NumberOfDays Emailfdress [From]
Password [To]
BirthDate ReturnDate
Genres
Account S| BOID
% D GenreName
CustomerlD eyl
Amount_CZK

Obradzek 10: Priklad organizace relacni databdze.

Pro zajisténi konzistentnosti dat pracuji relacni databdze na principu transakci. Kazdy ukon
v databazi provadény je transakci, kterd mize byt bud' zcela dokoncena, nebo nesmi mit zadny efekt.
Prikladem muZe byt situace pfesunu materidlu mezi sklady, kdy je z jedné tabulky (pfedstavujici prvni
sklad) presouvan material do druhé tabulky (predstavujici druhy skald). V pfipadé chyby béhem
transakce k Zzddné zméné nedojde a tim padem nem{(zZe nastat situace, kdy se z prvni tabulky material
odecte, ale do druhé tabulky se jiz nepficte. Princip transakéniho fizeni je blize popsan v [50] na strané
20. Dalsi vyhodou relaénich databazi je jejich snadné zalohovani a zrcadleni (mirroring), coz zajistuje
stabilitu celého teSeni. Posledni zminénou vyhodou je zabezpecdeni a snadné pfifazovani pristup(

k jednotlivym ¢astem databdze [52].

Databazové systémy, at uz se jedna o relacni databaze nebo jiny typ, jsou pro ukladani dat pro
prediktivni udrzbu lepsi variantou nez ukladani do souborl popsané v kapitole 5.1. Jejich poutziti je ale
nutné ddle zhodnotit na zdkladé struktury ukldadanych dat. Rela¢ni databdze nejsou vhodné pro
ukladani nestrukturovanych dat. Dale pak na parametrech, kterymi jsou objem dat a rychlost ukladani
a Cteni dat [50, s. 468]. Pro aplikace, které pracuji s mnozstvim dat, které by bézné relacni databaze
nezvladaly nebo by celou aplikaci zpomalovaly, popfipadé pro aplikace, které vyuziva velké mnoZstvi
uzivatelll, jsou vyvinuta feSeni umoznujici ukladat data po ¢astech do databazovych uzld. Priklady

takovych feseni jsou Systém distribuovanych soubori (Distributed File System), Horizontalni déleni dat
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(Sharding), Key-value databaze (Key Value Storage Systems) a Paralelni a distribuované databaze

(Parallel and Distributed Databases) [50, s. 472].

5.3 Systém distribuovanych soubori

Systém distribuovanych soubor( uklada data na rGzné pocitace a vyuziva jejich vykonu pfi
vypoctech. Data jsou rozdélena do blokd a tyto bloky jsou uloZeny na vice pocitacl, ¢imz vznika
duplicita dat, ale zaroven je zajisténa jejich dostupnost pfi poruse jednoho z pocitacd. Takto
distribuovany systém umoziuje ukladani velkych mnozstvi dat a zaroven umoziiuje soubézny pristup
mnoha klientlm. Zpracovani dat probihd paralelné na vice uzlech, v duisledku ¢ehoZ je moziné
zpracovavat vétSi mnozstvi dat soubézné. Hlavni vyhodou jsou vsak nizsi finan¢ni ndklady na stejné
mnozstvi uloZenych dat v porovnani s relacnimi databazemi. Dale na rozdil od relacnich databazi
umoziuje ukladani nestrukturovanych dat [50, s. 474]. Pfiklady systému distribuovanych systému jsou
Google File Systém (GFS) a na jeho zakladech postaveny Hadoop File Systém (HDFS). Uvedené vyhody

jsou postaveny na fungovani HDFS spolecné s dalSimi jeho moduly.

Nevyhodou HDFS je v prvni fadé nizsi pocet uZivatel(, coz mGze plsobit komplikace v pfipadé
pfijimani novych zaméstnancll, ktefi by tento systém méli spravovat. Jako nevyhoda muze byt
spatfovdana i skutecnost, Ze se jedna o open source feSeni s nizsi podporou v porovnani s komerénimi
relacnimi databdzovymi systémy. Zaroven implementace a sprava takového open source systému
muzZe byt ndkladnd a neudrZitelnd. Tento problém tesi komeréni projekty, jakymi jsou napfiklad
Amazon Elastic MapReduce, IBM Open Platform nebo jina feSeni napfiklad od Microsoftu nebo
raznych startupl [53]. Tato komercéni feSeni odstranuji i problémy tykajici se zabezpeceni dat a

autorizace pfistupu.
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Obrdzek 11: Architektura Hadoop file systému. Zdroj: [54]
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Na obrazku 11 je zndzornéna architektura HDFS a naznaceny jednotlivé operace jako cteni,
zapis a replikace dat. HDFS funguje na principu master a slave, kde master-NameNode udrzuje seznam
souborl a ty poskytuje klientovi, ktery poté komunikuje jiz s uréitym datovym uzlem (slave). Replikace

probiha automaticky po zapisu, a to na zakladé predem definovanych parametru.

5.4 Horizontalni déleni dat

Anglicky Sharding. Horizontdlni déleni dat je pfistup, pfi kterém jsou data rozdélena do
nékolika databazi. Pfikladem muZe byt ukladani dat z vyrobnich linek, kdy by bylo dosazeno maximalni
kapacity uloZisté. V tomto pripadé je mozné ukladat data z poloviny vyrobnich linek do jedné databaze
a data druhé poloviny linek do databaze druhé. Struktura by zlstala stejnd, jen je potieba pridat
atribut, na jehoz zakladé je mozné urcit, v jaké databdzi se dana vyrobni linka nachazi. S tim je nutné
pracovat v aplikacich, které k databazim pfistupuji. V aplikacich je nutné sledovat, v jaké databazi se
stroj nachazi a dotazovat tu spravnou. Jiz zminénou vyhodou je moZnost ukladani vétSiho mnoZstvi
dat. Dalsi vyhodou je prohledavdni mensiho objemu dat pfi dotazovani konkrétni databdze a
v dUsledku toho i rychlejsi zpracovani dat. V pfipadé vypadku databaze je ovlivnéna jen ¢ast dat.
Zaroven je mozné dotazy do databazi provadét paralelné, coz umoziuje rychlejsi zpracovani dat.
Nevyhodou takového feseni je komplikovanéjsi Uprava dat. Neni mozné manipulovat data pres vice
shardl jednim dotazem [50, s. 475]. Horizontalné délené databaze je moZné vytvaret i na cloudovych
platformdch, jakymi jsou napftiklad Microsoft Azure nebo na datovych centrech od Amazonu. Financni
naklady na takovéto feSeni mohou byt nizsi nez pfi Skalovani vertikdlnim, avSak aZz od urcitého objemu
dat. Mimo financnich nakladl spojenych s ndkupem zafizeni je nutné uvazovat i financni naklady
spojené s udrzbou téchto zafizeni (netyka se jen cloudovych feseni), ale také s komplikacemi

spojenymi s tvorbou aplikaci pfes vice databazi.

5.5 NoSQL databaze

Key-value databdze zminéné v kapitole 5.2.1 jsou jednim z dalSich pfistupl pro ukladani
velkého mnoZstvi dat. Jiny ndzev pro Key-value databaze je NoSQL databdze, kde No muUze znacit
skutecnost, Ze pro né neni vyuzivan jazyk SQL, nebo v novéjsim podani (Not only — Ne pouze) znacici
fakt, Ze je mozné vyuzit i jiny jazyk pro dotazovani. V soucasné dobé existuji NoSQL databaze, u kterych
je mozné jazyk SQL vyuZzit. Tento vyvoj byl zplisoben obecnym pozadavkem vyplyvajicim ze standardu
jazyka SQL v oblasti databazovych systém. Systém distribuovanych soubor( popsany v kapitole 5.3 je
vhodny pro ukladani vétsich zaznam(. V pripadé potieby ukladat velké mnozstvi relativné malych
zdznamu (v radech kilobajtd) neni vyuZziti systému distribuovanych soubord vhodné. Pro takovyto Ucel
je mozné vyuZit pravé NoSQL databdze. Data jsou ukladana s klicem, na jehoZ zakladé jsou data

dohledatelna. Paralelni NoSQL databaze umozniuji ukladani dat pres vice pocitacl, coz zajistuje
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replikaci dat pti zajisténi jejich konzistentnosti. Zatéz mezi jednotlivymi pocitaci je automaticky
balancovdna [50, s. 476]. Nejzndméjsi NoSQL databazi je MongoDB. Dalsimi priklady NoSQL databazi
jsou BigTable od Googlu a jim motivovand NoSQL databaze Cassandra od Facebooku. VSechny tyto
databdze jsou open source. Jako zastupce komercniho feseni mlze byt uvedena Amazon DynamoDB
NoSQL databéze. Jednou z nevyhod NoSQL databdazi miZe byt konzistence dat, ktera nemusi byt
zarucena v kazdém okamziku, jako tomu je u databazi relacnich. Proto je nutné zvaZit jeji nasazeni
podle typu aplikace. Vyhodou je naopak schopnost ukldadat nestrukturovana data [55]. Key-value
databaze jsou pouze jednim typem NoSQL databazi. Dalsi priklady NoSQL databazi jsou dokumentové

databaze, sloupcové databdze nebo grafové databaze.

Vyuziti NoSQL databazi je nutné zvazit na zakladé konkrétni aplikace. Jsou vhodné pro pfipady,
kdy je nutné ukladat nestrukturovana data, u kterych je nutné casto pfidavat nové atributy nebo

v pripadé pozadavku na horizontalni skalovatelnost.

5.6 Cloudova reseni

Vsechna vyse zminéna feSeni pro ukladani dat je moZné implementovat jak na lokdlnich
pocitacich nebo serverech (on-premises), tak i na cloudu. Které z téchto dvou feseni je vyhodnéjsi a
vhodnéjsi, zélezi na konkrétni aplikaci. Nasleduje seznam bod(, které je nutné uvaZovat pfi

rozhodovani [56]:

U cloudového feseni neni nutnd vysoka pocatecni investice pro nakup serverl a tim padem
bude méné financné nakladnym resenim v pfipadé tvorby nového feseni datového ulozisté. V pripadé

jiz existujici on-premises infrastruktury tomu tak ale nemusi byt.

S on-premises fesenim jsou spojeny dalsi naklady v podobé udrzby server( a na nich bézicich
aplikacich, cozZ je v podobé cloudového feseni spojeno s pravidelnymi poplatky. Tyto poplatky Ize vsak

optimalizovat a platit pouze za vyuZzitou kapacitu.

Udriba On-premises te$eni vyzaduje kvalifikovany persondl. V piipadé kritickych aplikaci
podminujicich chod vyrobnich linek je nutné zajistit nonstop pritomnost tohoto persondlu. U
cloudovych feseni tento problém alespon ¢astecné odpada. Nevyhodou cloudového feseni je moznost

vypadku sluzby. V tomto pfipadé zalezi na kvalité poskytovaného reseni.

Pravdépodobné nejdllezZitéjsim bodem je zabezpeleni dat. Data uloZend lokdlné ma
spolec¢nost plné pod kontrolou a nehrozi Zadné ztraty Ci Uniky dat. V pripadé cloudovych feseni jsou
data uloZena u treti strany, zabezpeceni dat je tedy na strané poskytovatele sluzby. Zalezi tedy na

kvalité daného reseni.
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Skalovatelnost Glozité je v pripadé vyuZiti cloudového fe$eni mnohem flexibiln&jsi a provedeni
je mozné témér okamtzité. V pripadé lokalniho feSeni je nutny nakup nového serveru, jeho zprovoznéni

a instalace, cozZ je ¢asoveé i finan¢né naroc¢né.

Nejlépe hodnocené produkty v oblasti cloudovych feSeni jsou Microsoft Azure, Amazon Web
Services nebo Google Cloud. Pfi volbé vhodného feseni je nutné uvazovat nejen body uvedené vyse,
ale i kompatibilitu s jinymi vyuzivanymi produkty. Pfikladem mohou byt Business Inteligence produkty

pro vizualizaci dat.
6 Vizualizacni nastroje

Jak jiz bylo zminéno v predchozich kapitolach, v oblasti prediktivni Gdrzby je generovéno velké
mnozstvi dat. Tato data je nutné interpretovat prehlednym zplisobem, ktery umozni jejich snadné
pochopeni a zaroven podpofi rychlé a efektivni rozhodovani. Vzhledem k rychlosti, jakou jsou nova
data generovéna, je jednim z poZzadavkl proces interpretace dat plné nebo alesporn ¢astecné
automatizovat. Ktomu je mozné vyuZit celou radu vizualizacnich nastrojli spadajicich do kategorie
business inteligence (BI) [57]. Naroky na vystup vizualizacnich nastroji nekonéi u prezentace dat
v podobé statickych grafl, ale je vyZzadovana mozZnost interakce s daty pro moZnost podrobnéjsi
analyzy. UZivatel takového nastroje by mél mit moZnost s daty dale pracovat, analyzovat je a
transformovat. DalSim z narok(l na takovéto nastroje je moznost snadné prezentace dat na vice
urovnich. Odivodnénost tohoto naroku muize byt demonstrovdna na vizualizaci dat z vyrobnich linek,
kde management tovarny vyZaduje agregovany pohled pres vSechny vyrobni linky, manazer oddéleni
potiebuje prehled dat po jednotlivych vyrobnich linkach a tym z oddéleni udrzby zajima podrobny

prehled rozdéleny po ¢astech vyrobni linky.

Pro implementaci vizualizacnich nastroji do firemniho prostfedi je moziné vyuZzit dvou
pfistupld. Prvnim pfistupem je tvorba vlastniho softwaru pro vizualizaci dat napfiklad vyuZzitim
programovaciho jazyka Python s vyuzitim predptipravenych knihoven a frameworkd. Druhym moznym
pfistupem je vyuziti nékteré z komercnich platforem. Cena za sluzby téchto platforem je vSak pomérné

vysoka.

6.1 Vizualizace dat v Pythonu

Tvorba vlastniho Bl feSeni v Pythonu je narozdil od vyuziti komercnich platforem zcela zdarma,
avsak pouze z hlediska vyuZitého softwaru. Naklady takového reSeni jsou spojené s vyvojem samotné
aplikace pro vizualizaci dat a dale s jeji udrzbou. Pro vyvoj takového feSeni je nutnd znalost
programovaciho jazyka. Uprava téchto vizualizaci nebo tvorba novych je zévisla na konkrétnim ¢lovéku

nebo malé skupiné lidi a tim padem je rozvoj tohoto Feseni pomaly. Udriba takovych feeni je
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v porovnani s komercénimi produkty ¢asové narocna a mUze se objevit i vétsi mnozstvi chyb. Toto feseni
muzZe byt vhodné pro mensi podniky, kde je tfeba vizualizovat mensi mnozZstvi dat a finan¢ni naklady

na pofizeni komeréniho feseni pfevysuji jeho pfinos.

Jednim z vhodnych feSeni pro vyvoj webové aplikace pro vizualizaci dat je vyuZziti frameworku
Flask v kombinaci s knihovnami pro vizualizaci dat, jakymi jsou napfiklad Matplotlib, Plotly, Seaborn
nebo ggplot. Jinym feSenim muizZe byt vyuZiti frameworku Dash, ktery je postaven na Flasku

v kombinaci s knihovnou Plotly [58, 59].
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Obrdzek 12: Aplikace vytvorend v ramci této diplomové prdce za vyuZiti frameworku Dash

Takto vytvorend aplikace mize byt spusténa na lokdlnim serveru nebo miZe byt vyuZito

cloudového hostingu.

6.2 Komercni Bl nastroje

Komer¢ni platformy pro vizualizaci dat umoZiuji snadnou tvorbu interaktivnich vizualizaci dat
i pro uZivatele, ktefi neovladaji Zadny programovaci jazyk. Tyto platformy umoZiuji pfipojeni Siroké
skaly datovych zdrojd. Na rozdil od vyvoje vlastniho feSeni je vyuziti komercni platformy financéné
nakladné. Poskytuji vSak jednoduché, funkéni a bezddrzbové feseni, které umoziuje rychlou vizualizaci
velkého mnoiZstvi dat. Mési¢ni ndklady spojené s vyuzZivanim komerénich Bl FeSeni zavisi na
vyuzivanych funkcich platforem. Cena sluzeb jedné z nejpouzivanéjsich platforem PowerBl od
Microsoftu zadinaji na 10$ za mésic za uZivatele ve verzi PRO. Verze Premium poskytuje $irsi mnozstvi
sluZeb a jeji cena se neodviji od poctu uzivatel(, ale od zakoupené kapacity a vypocetniho vykonu, jejiz

cena zacina na 50005 za mésic [60].
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Vyuziti komercnich platforem je vhodné v pfipadé, kdy je nutnd tvorba velkého mnoZstvi

reportd v uzZivatelsky jednoduchém prostredi.

6.2.1 Power Bl

Jednim z nejpouzivanéjsich Bl nastrojll je platforma Power Bl od spolecnosti Microsoft. Jedna
se o cloudovou platformu, ktera umozZnuje zpracovat data z rlznych datovych zdroji do jednoho
datového setu. Data je dale mozné upravovat pomoci jazykh M a DAX. Cely koncept Power Bl je
rozdélen do tfi platforem, Power Bl Desktop slouZici pro tvorbu reportl, Power Bl Service slouZici pro
publikaci reportli a Power Bl Mobile podporujici vyuzZiti reportl na mobilnich zafizenich. Pro vizualizaci
dat je mozZné vyuzit Sirokou Skalu jiz predpripravenych vizudlQ, zaroven je mozna i tvorba vlastnich,
napfiklad v Pythonu nebo R. Dale je mozné vyuzit nadstandartnich funkci, jakymi jsou napfiklad NLP
(zpracovani pfirozeného jazyka) pro vyhleddvani dat v podobé pokladani otdzek nebo zabudovanych
funkci umélé inteligence pro podrobnéjsi analyzy. Nabizi rovnéz nékolik strategii pro aktualizaci dat,
od aktualizace dat v Zivém case po aktualizaci v intervalech dn( ¢i tydnl [61]. Na Obrazku 13 je navrh
reportu vytvoreného v Power Bl. Power Bl je vyuZivdno mnoha spole¢nostmi, pfikladem muze byt

Nokia, HP nebo Rolls Royce.
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Obrdzek 13: Power Bl report. Zdroj: [62]
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6.2.2 Tableau

Tableau je povazovano za jedno z nejlepsSich feseni pro vizualizaci dat. Jednou z vyhod tohoto
feSeni je snadna organizace, sprava a vizualizace dat s minimalnimi technickymi poZzadavky na
uzivatele. Je mozZné pripojit Sirokou Skalu datovych zdroji pomoci Tableau Desktop, cozZ je software
slouzici pro pripravu vizualizaci dat. Vytvofeny dashboard obsahujici vizualizace je mozné sdilet s
uzivateli nékolika riznymi zpGsoby, které zajistuji rdznou Groven zabezpeceni dat. Jednotlivé produkty,
pres které je k dashboardim mozné pristupovat, jsou Tableau Public, Server, Online a Reader. Data je
mozné zobrazovat i na mobilnich zafizenich. Tableau stejné jako PowerBl umozZfiuje propojeni
s Pythonem a v souvislosti s tim vyuziti knihoven pro strojové uceni. DalSimi specialnimi funkcemi jsou
napfiklad mozZnost vyuziti jiz zabudovanych predikénich algoritmi nebo vyuziti pfirozeného jazyka pro
vytéZovani dat z dashboard( [63]. Spolec¢nosti vyuZivajici Tableau pro vizualizaci dat jsou napfiklad
Honeywell, Lenovo nebo Verizon. Cenova politika Tableau se lisi od Power Bl premium verze v nutnosti
zakoupeni licence pro kazdého uzivatele. Jelikoz je funkcionalita obou platforem podobna, hraje
vyraznou roli pfi volbé vizualiza¢niho nastroje pravé cena. V pripadé nizsiho poctu uZivatell se tedy
mUZe Tableau jevit jako vhodnéjsi varianta, kdeZto pfi velkém poctu uZivateld mazZe byt vyhodnéjsi

volbou Power BI.
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Obrdzek 14: Tableau dashboard. Zdroj: [64]
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6.2.3 Dalsi komercni nastroje

Dalsi platformy, které poskytuji podobné funkce jako vyse popsané Tableau a Power BI, jsou
Qlink, SAP Lumira, ThoughtSpot, SAS Business Inteligence, pfipadné pak ndstroje od spole¢nosti IBM
¢i SAP. VsSechny tyto platformy poskytuji podobny standard pro vizualizaci dat a pro potreby této
diplomové prace by bylo mozné vyuZit jakoukoli z téchto platforem. Rozdily se mohou objevovat az u

pokrocilych funkci, popfipadé v oblasti distribuce reportu.

7 Zavedeni produktivni udrzby

Kapitoly 2 az 6 poskytuji soubor informaci, jez jsou zakladem pro implementaci systému
prediktivni Udrzby v oblasti vyrobnich linek a které slouzi jako vstupni body pro tvorbu ndstroje
popsaného v nasledujicich kapitolach. Neexistuje pfitom pouhé jedno univerzalni fesSeni pro zavedeni
systému prediktivni idrzby. Tento systém je nutné pro kazdy konkrétni pfipad vytvofit individudIné na
zakladé jeho potfeb a zaroven dostupnych zdrojl. Vidy je nutné uvaZovat financni naklady a
navratnost daného reseni. Neni tedy mozné implementovat vSechny techniky prediktivni Gdrzby, ale

je nutné zvolit ty, které jsou dostupné [1].

Cilem nasledujicich kapitol je strukturované popsat tvorbu prvniho ze sady nastroju pro
podporu systému prediktivni Gdrzby vyrobnich linek v oblasti potravinafského prlimyslu. Tento nastroj
by mél ovéfit aplikovatelnost prediktivnich systému na vyrobni linky a obdobna primyslova zafizeni.
Kapitola 8 je vénovana vybéru dat a jejich vytéZovani. V kapitole 9 je popsan vybér ulozZisté téchto dat
spole¢né s navrhem procesu jejich ukladani. Kapitola 10 se vénuje analyze téchto dat, na jejimz zakladé
je vybrana oblast pro aplikaci prediktivnich algoritm(. Dalsi kapitoly popisuji tvorbu webové aplikace,
ktera slouzi k predikovani poctu kratkych zastavek vyrobni linky, umozZiiuje nasledné analyzy a fidi
ukladani predikovanych dat pro moznost dalSich vystupd v podobé PowerBI reportd, jejichZ tvorba je
popsdna v kapitole 12. Vystupem této préce je zhodnoceni vyuZitelnosti navrzeného systému pro
identifikaci vyskytu kratkych zastavek na vyrobni lince, popis mozného postupu pro jeho efektivni

vyuziti a ndvrh dalsich oblasti, o néz by mohl byt tento nastroj rozsiren.

8 Analyzovana data

Data vyuZita v této praci byla poskytnuta vyrobni firmou z oblasti potravinarského pramysilu.
Nazev spolecnosti, kterd pro Ucely této prace data poskytla, neniv této praci zminén na zakladé dohody

o poskytnuti dat. Tento krok spole¢né s anonymizaci dat samotnych zajistuje ochranu dat pfed jejich
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vyuzitim k jingym acellm, coz byla jedna z podminek pro jejich poskytnuti k moznosti vypracovani

diplomové prace.

Analyzovana vyrobni linka se sklada z Sesti na sebe navazujicich stroju, které jsou propojeny
dopravniky s pfidruzenymi zdsobniky. Zasobniky slouzi k zajisténi kontinualni produkce i v pfipadé
kratké poruchy jednoho ze stroju. V pripadé zastaveni jednoho stroje tedy neni nutné zastavit celou
vyrobni linku. Tato skutec¢nost byla uvazovana pfi procesu vytézovani dat, kdy byla data oznacena na
zakladé pfrislusnosti k danému stroji a slaba mista bylo mozné lépe adresovat. Pro potreby této prace
byl poskytnut pfistup k vyrobnim systémim vybrané vyrobni linky, v nichZ se bylo nejprve nutné
zorientovat a nasledné vytézit potencidlné vhodna data pro predikci v oblasti udrzby. Jedna se o tfi
rizné vyrobni systémy. Prvnim z nich je Manufacturing Execution System (MES), tedy vyrobni
informacni systém zajistujici fizeni vyroby, planovani vyroby, sbér dat, poskytovani informaci o
produkci a dalsi. Druhym z vyuZitych systému je Product Lifecycle Management (PLM), neboli fizeni
cyklu vyrobku. V tomto systému je mimo jiné mozno nalézt informace o materidlech pouzitych pro
vyrobu finalniho produktu. Tfetim vyuZitym zdrojem dat je datovy sklad na MS SQL serveru, kam jsou
pres OPC server ukladana data z PLC. Jedna se o data, jakymi jsou napfiklad rychlosti strojd, informace

o stavu stroje, informace o produkci nebo neshodnych produktech.

Po identifikaci vhodnych zdrojl dat jsem vytvoril obecny prehled dostupnych dat, ktera by bylo
mozné vyuzit pro dalsi analyzy a predikce. Tento seznam byl predstaven a konzultovan s tymem udrzby
a procesnimi inZzenyry dané vyrobni linky. Na zakladé poznatkd téchto expertd byla vybrana vhodna
data z oblasti, které maji pfimy vliv na OEE parametry popsané v kapitole 3. Ddle byla z prvotniho
seznamu odfiltrovdna data, ktera byla nerelevantni nebo mohla obsahovat nepfesné informace a cely
proces predikce zkreslovat. Tymem udrzby bylo doporuceno pouZiti dat, ktera nejsou starsi dvou let, a
to s ohledem na zmény na vyrobni lince provedené. Starsi data by mohla ovlivnit vysledky predikce
negativnim zpUsobem z dlvodu jiné skladby vyrobni linky. Vysledny vybér obsahuje data, ktera bylo
mozné shlukovat do ctyr tabulek. Pro zajiSténi anonymity dat jsem provedl zakdédovani téchto dat.
Textové Udaje byly prevedeny na numerické hodnoty a informace o produkci ¢i parametry stroje byly
pozménény pomoci koeficientl, které nemaji vliv na presnost predikci. Prvni skupinou dat jsou
informace o planované vyrobé. Tato tabulka obsahuje tfi sloupce: Datum, RozliSeni ¢asti dne podle

smén a Cislo vyrobni zakazky.
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Tabulka 1: Seznam atribut( uloZenych v tabulce dbo.FutureProd

Date DatePart | Order
44098 2 374
44098 2 374
44099 1 376
44099 2 376
44100 1 375
44100 2 375

Tuto tabulku je nutné aktualizovat v pravidelnych intervalech, které je nutné urcit na zakladé frekvence

Uprav provadénych oddélenim planovani. Tuto aktualizaci je nutno provadét automaticky. Toho je

mozné dosahnout napfiklad vytvorenim procedur na SQL serveru a jejich pravidelnym spousténim,

které Ize nastavit v SQL server agentovi. Pro Ucely této diplomové préace byla data poskytnuta ve formé

CSV souborl. K MES serveru, ze kterého je data nutné Cerpat, neni z bezpecnostnich divodd mozny

pristup z vnéjsi sité, v disledku toho jsem tento krok nerealizoval a vyuzivdm pouze poskytnutych

statickych dat.

Druhou skupinou dat je prehled udalosti na vyrobni lince za dvacet mésict vyroby. Data jsou

uloZena v tabulce o devatenicti sloupcich obsahujici vice nez dva miliony fadka. Sloupce jsou popsany

v tabulce 1. Na obrdzku 15 je znazornéna struktura dat.

Tabulka 2: Seznam atributt uloZenych v tabulce dbo.ProdData

Sloupec Popis

Date datum udalosti

Eq Cislo stroje v ramci vyrobni linky
Order Cislo vyrobni zakazky

Start Cas zacatku udalosti

End Cas konce udalosti

Time doba trvani udalosti

TotalTime celkova doba trvani udalosti

Stop identifikace zastaveni stroje

Cat kategorie udalosti

Sub podkategorie udalosti

RootEq Cislo stroje, ktery udalost zpUsobil
ReasonCode identifikacni ¢islo dlvodu zastaveni
Daypart identifikace ¢asti dne podle smény
TS rychlost stroje maximalni

AS rychlost stroje primérna

TP vyrobené mnozstvi

RP neshodné mnozstvi

Origin prvotni pfi¢ina udalosti

Cat2 druhotna kategorie udalosti
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Date Eq Order Start End Time TotalTime Stop Cat Sub RootEg ReasonCode Daypat TS AS TP RP  Orgn Cat2
1 253 43816.730230000001  43816,73065 40 MNULL 0 1 1 4 7 1 84 8204 53 4 NULL 1
2 43816 4 253 43816.729879993993 4381673023 30 MULL 0 1 2 4 7 1 84 6485 400 0 NULL 1
3 43816 4 253 43816.725800000001 4381672588 7 7 1 2 3 4 7 1 84 2633 4 0 3 5
4 43816 4 253 43816.729530000004 438167298 24 24 0 1 2 4 12 1 34 665% 300 4 NULL 1
5 43816 4 283 43816.7284739995938 4381672953 30 50 1 2 3 4 12 1 84 1235 16 4 5 5

Obradzek 15: Prehled uloZenych dat v tabulce dbo.ProdData

Tato data byla vytéZzena z MS SQL datového skladu. Tento datovy sklad jsem zvolil jako idedIni datové
uloZisté, na které je vyvijend aplikace pfipojena. Ztohoto dlvodu neni tato data nutné nikam
presunovat ani jinym zpUsobem manipulovat. Pro zajisténi rychlého chodu aplikace by bylo vhodné
uchovavat v této tabulce jen urlité mnozstvi dat a pro historickd data navrhnout systém
automatického odmazavani nebo zdlohovani na jiné misto. V ramci této prace to vsak z divodu vyuziti
pouze poskytnutych dat neni nutné a pro zajisténi rychlejsi odezvy aplikace byla vytvofena pouze

indexace zminéné tabulky. Navrh architektury aplikace je popsan v nasledujici kapitole.

Treti skupinou dat jsou informace o materidlech vyuzivanych k vyrobé finalniho produktu.
Stejné jako v pripadé jiz zminénych dat neni z bezpecnostnich divodl mozné vyuZiti jejich zdroje,
v tomto pfipadé PLM, ale byla poskytnuta v podobé CSV souboru. Vyuziti dat o materidlech bylo
doporuceno procesnimi techniky, a to zdlvodu vysoké variance pouzivanych materidll na
analyzované vyrobni lince. Konkrétnéjsi vybér sledovanych material( byl konzultovan s inzenyrem
kvality, ktery pomohl identifikovat materidly a jejich fyzikaIni parametry, jez maji potencial ovliviiovat
kontinuitu produkce nebo procento neshodnych produktl. Vysledny vybér obsahuje 72 sloupci
s informacemi o typu materialG nebo jejich fyzikalnich parametrech. Struktura dat je znazornéna na
obrazku 16. Nazvy sloupcl predstavuji anonymizované nazvy materiall nebo jejich parametr(, na

fadcich jsou uvedeny Ciselné hodnoty predstavujici jednotlivé kategorie pro sloupcové atributy.

a b c d e f a h i j k I m n o p g r 5 t u v ow x y I aa
1t i1t it 111111 111111 111111 1111111
2 272 22 2 122 21111111122 2 21112 1172
3 03 31 33 3 133 32112111133 3 31113 113

Obrdzek 16: Tabulka dbo.Materials. ID sloupec a obsahuje informaci o zakdzce, sloupce b aZ bt obsahuji informace
o materidlech.

V pripadé dat uloZenych v tabulce dbo.Materials je navrzeny postup pro redlné vyuziti stejny jako u dat

Cerpanych z MES databaze, tedy vytvoreni automatického procesu prfesunu potfebnych dat do

datového skladu.

Posledni skupina zvolenych dat obsahuje informace o poctu neshodnych produktl vyrazenych

z vyrobni linky a dlivodu tohoto vyfazeni. Tato data jsou agregovana po hodinovych intervalech. Tato
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data byla ve vyvijené aplikaci vyuZita pouze pro vypocet parametru kvality a mozZnost jejich vyuziti
v ramci prediktivni ¢asti aplikace je diskutovana v kapitole 14. VSechny zminéné tabulky obsahuji ID
vyrobni zakazky pro moznost jejich kombinace. Tyto ctyfi tabulky byly uloZzeny do CSV souborl a

poskytnuty k vypracovani této diplomové prace.

v, Vv

9 Datové ulozisté

Idedlnim zplsobem ukladani dat slouZicich pro vytvarenou prediktivni aplikaci by bylo vyuziti
jiz existujiciho datového skladu na MS SQL serveru, ze kterého byla vytézena data historickych udalosti.
Extrakci, transformaci a nahravani dat (ETL) z MES a PLM servert by bylo mozné automatizovat
vyuzitim Microsoft SQL Server Integration Services (SSIS), ktery umozZnuje tvorbu balick( automatizujici
databazové procesy nebo jiz v pfedchozi kapitole zminénymi procedurami na SQL serveru. Druhou
moznosti by bylo aplikaci pfipojit ke véem zminénym datovym zdrojdm, cozZ ale neni idedInim fesenim,
jelikoz v pripadé MES a PLM databazi se jedna o kritické produkéni systémy. Vzhledem ke skutecnosti,
Ze poskytnutd data byla uloZzena do CSV soubor(l a v rdmci této diplomové prace neni mozné vyuzit
pfimo zminény datovy sklad, byla zvolena alternativa, kterou je simulace tohoto datového skladu
vyuzitim MS SQL serveru Express edice. Na obrdzku 17 je zobrazena architektura provedeného feseni

prace s daty. Rmeckem je oznacena €ast, ktera je soucasti této prace.

MES PLM

11

Datovy sklad

Power BI

=)
o

Python app

Obradzek 17: Architektura vyvijeného systému. Zelenym rdmeckem je oznacena cdst zahrnutd v diplomové prdci

Python aplikace Cte data z datového skladu, provadi predikce a jejich vysledky uklada zpét do datového

skladu. Datovy sklad je dale vyuZzivam Bl nastrojem Power BI, ktery slouZi pro vizualizaci vysledka.
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Redeni v podobé relaéni databdze jsem zvolil zdivodu moZné snadné implementace do
firemniho IT ekosystému v pripadé prokazani funkénosti a uzite¢nosti této aplikace. Alternativni feseni
pro ukladani dat jsou uvedena v kapitole 5. Jednim z nich je ukladani dat do soubord, které by v tomto
pfipadé bylo také vhodné. Pfipadné rozsifeni aplikace o dalsi vyrobni linky, popfipadé o dalsi
funkcionality, by ale mohlo vést k duplikovani dat a k narustu poctu soubor(, coZ by postupné vedlo
k neprehlednosti celého feseni. Dalsi alternativou je Systém distribuovanych soubor( HDFS, jeho?
realizace na jednom pocitaci postrada smysl. VyuZiti NoSQL databazi by v tomto pfipadé bylo mozné,

v ’

avsak strukture vyuZzitych dat, ktera je zndzornéna na obrdzcich 15 a 16, spiSe odpovidd relacni feseni.

Pro zvolené feseni je mozné data predpfipravit k budoucimu horizontalnimu skalovani pro pfipad, ze

by bylo nutné nahravat vétsi mnozstvi dat, pfipadné data z velkého poctu vyrobnich linek.

Pro spravu MS SQL serveru a pristupu k datim na ném uloZzenym jsem vyuZil programu MS SQL
Server Management Studio. Pomoci tohoto programu byl zaloZen server a na ném databaze s nazvem

DP. V této databazi byly vytvoreny ctyti tabulky pro analyzovana data a jedna tabulka pro ukladani

predikci. Obrazek 18 zndzornuje organizaci databaze.

= @ TESTSERVER (SOL Server 13.0.4001.0 - LAPTOP-IRFEGEEP\slaby]
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Obrdzek 18: Relacni databdze DP pro ukladdni dat vyuZitych vyvijenou aplikaci

K uloZeni poskytnutych dat do databaze bylo vyuZito Open Source knihoven pandas, pyodbc a

fast_to_sql pro Python. Tyto knihovny jsou ddle vyuzity pro veSkerou komunikaci Python aplikace s MS
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SQL Serverem. Cast kédu pripravena pro nahrani dat z CSV souborG do tabulky dbo.Materials

v databazi DP:

01 import pandas as pd

02 import pyodbc

03 from fast to sgl import fast to sql as fts

04

05

06 def conn string(server, database):

07 conn = pyodbc.connect (

08 "Driver={SQL Server Native Client 11.0};"

09 "Server="+server+";"

10 "Database="+database+" ;"

11 "Trusted_Connection=yes;"

12 )

13 return conn

14

15

16 conn = conn_string ("TESTSERVER", "DP")

17 df = pd.read csv(r"C:\Users\slaby\Desktop\data\Materials.csv")
18

19 create statement = fts.fast to sql(df, "Materials",

20 conn,

21 if exists="replace",
22 temp=False,custom={"a":"INT PRIMARY KEY'"})
23 conn.commit ()

24 conn.close()

10 Vybér oblasti pro predikci

V rdmci konceptu TPM popsaného v kapitole 2.3 je hlavnim sledovanym ukazatelem OEE, tedy
celkova efektivnost zafizeni. Tento ukazatel je mozné vyuzit pro hodnoceni efektivity udrzby a z tohoto
dlvodu byl zvolen jako zaklad pro identifikaci oblasti, které zpUsobuji nejvétsi ztraty a tim padem
predstavuji nejvétsi potencial pro aplikaci prediktivnich metod. Vysledny ukazatel OEE je soucinem
ukazatelll Performance, Availability a Quality. Tyto ukazatele je mozné dale rozsifit o podplrné
ukazatele, jakymi jsou napfiklad MTBF nebo procentudlni vyjadieni doby trvani neplanovanych

zastavek.

Pro vypocet vyse zminénych ukazatel( byla pouZita data uloZena v tabulce ProdData v databazi
DP. Jednad se o data jednotlivych udalosti na vyrobnilince. Vzhledem ke kriti¢nosti zminénych ukazatel(i
a potrebé jejich pribéziného monitoringu byla jejich vizualizace zakomponovana do vytvarené

predikéni aplikace, a to v podobé interaktivnich grafa.

Pro tvorbu této aplikace byly vytipovany dva vhodné frameworky. Framework Dash [58] a
Bokeh [65]. Po prostudovani dokumentaci k témto frameworkdm byl jako vhodnéjsi reseni zvolen
Dash, a to predevsim z divodu prehlednosti jeho dokumentace a velkého poctu kvalitné zpracovanych

navodu pro praci s jednotlivymi komponenty.
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Vizualizaci vybranych parametrld pro méreni efektivity vyroby a udrzby vyrobni linky jsem
vyhradil dvodni stranku aplikace. JelikoZz k vybéru oblasti pro nasazeni prediktivnich algoritm( bylo
nutné provést analyzu poskytnutych dat a v ramci této analyzy data vizualizovat, byla tato Uvodni
stranka aplikace vytvofena na zacatku celého procesu. Obrdzek 19 obsahuje ndhled Uvodni stranky

vyvijené aplikace.
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Obrdzek 19: Vizualizace kritickych ukazatel na uvodni strdnce vyvijené aplikace

Prvnim krokem pfi vybéru vhodné oblasti pro nasazeni prediktivnich algoritmi bylo porovnani
ukazatelll Performance, Availability a Quality. Z analyzy vsech tfi ukazatell vyplyva jejich rostouci
trend, coz musi byt nasledné uvazovano pfi tvorbé predikénich algoritmi pro zajisténi kvality jejich
predikci. Ukazatel Performance, tedy vykon, vykazuje stabilni hodnoty pres 90 %. Vysledky za devét

mésicll pro prvni tfi stroje v ramci vyrobni linky jsou prezentovany na obrazku 20.
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Obradzek 20: Ukazatel vykonu po mésicich pro prvni tfi zafizeni vyrobni linky
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Ukazatel Availability, tedy dostupnost zafizeni, znacici procento celkového casu béhu stroje, je pro
prvni tfi stroje za prvni tti ¢tvrtleti na Urovni 70 %. Na obrazku 21 je ptehled ukazatele dostupnosti po

dnech pro prvni t¥i zafizeni vyrobni linky.
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Obrdzek 21: Ukazatel dostupnosti

Ukazatel kvality dosahuje stabilné hodnot pres 99 % u vSech zafizeni vyrobni linky. Narozdil od
predchozich dvou ukazatell je nutné ztraty kvality secist pfes vSechny stroje. | pfes tento fakt je celkova

v

ztrata v oblasti kvality niZsi neZ ztrata u ostatnich ukazateld.

Z vyse uvedeného prehledu vyplyva, Ze nejvétsi procento ztrat, a tim padem nejvyssi vliv na
celkovy ukazatel OEE, je spojen s ukazatelem dostupnosti zafizeni. Ztraty na dostupnosti zafizeni je
mozné rozdélit na ztraty pldnované a neplanované. Planované ztraty jsou spojeny s planovanymi

36



udalostmi, jakymi jsou preventivni Udrzba, Cisténi zafizeni nebo ¢as nutny na prenastaveni vyrobni linky
pfi zméné typu produkce. Neplanované ztraty jsou navazany na neplanované zastavky, jakymi jsou
poruchy, kratké procesni zastavky nebo neplanované cekani zplsobené naptiklad nedostatkem
vstupnich materidld. Pomér planovanych a neplanovanych zastavek pro druhy stroj vyrobni linky je

zobrazen na obrdzku 22. Porovnani procent neplanovanych zastavek je mozné ziskat z obrazku 23.
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Obradzek 22: Distribuce pldnovanych a nepldnovanych zastdvek pro stroj ¢. 2 analyzované vyrobni linky
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Obrdzek 23: Procenta doby trvdni nepldnovanych zastdvek pro stroje vyrobni linky
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Touto postupnou analyzou OEE ukazatele byl ziskdn seznam ztrat a jejich procentudlni vyjadreni.
Celkovd hodnota ukazatele OEE za prvni tfi ¢tvrtleti roku 2020 je 68.5 %. Identifikované ztraty a jejich
procentudlni dopad: Ztraty vykonu - 6.5 %, Ztraty dostupnosti - 24.5 %, Ztraty kvality - 0.5 %. Ztraty
spojené s dostupnosti je moZné rozdélit na ztraty: planované - 15.5 % a neplanované - 9 %. Vzhledem
k pozitivnimu vyvoji ukazatele vykonu v druhé ¢asti analyzovaného obdobi je tato ztrata v soucasné
dobé nizsi nez uvedeny pramér. Na zakladé téchto dat bylo rozhodnuto o zaméreni vyvoje aplikace na
ztratu v oblasti dostupnosti. PrestoZe je doba trvani pldnovanych zastdvek vyssi nez neplanovanych,
potencial pro snizeni ztradt je spiSe na strané zastdvek nepldnovanych. Jak jiz bylo zminéno, do
planovanych zastavek spadaji Ukony preventivni udrzby, Cisténi zafizeni a Upravy stroje pfi zménach
produkce. Tyto ukony je zcela jisté mozné zefektivnit a tim zkratit ¢as téchto planovanych zastavek, ale
neni mozné je zcela eliminovat. Z tohoto dlvodu je vytvarena prediktivni aplikace zamérena na
neplanované zastavky. Tyto je dale moZné rozdélit na poruchy a kratké procesni zastavky. Pomér

téchto dvou kategorii v€éetné vymezeni odchylek pro jednotlivé stroje je zobrazen na obrazku 24.
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Obrdzek 24: Porovndni vyskytu krdtkych zastdvek a poruch
V rdmci popisovaného procesu vybéru vhodné oblasti pro nasazeni prediktivnich algoritm{ jsem pro
moznost analyzy musel pfipravit vice prehled(l nez obsahuje Uvodni stranka aplikace. K tomu jsem
vyuZil knihovny Seaborn pro Python. Nasleduje ukazka ¢asti kédu pro tvorbu grafickych prehledi

vyuZitim dat uloZenych na SQL serveru:
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01 import pandas as pd

02 import matplotlib.pyplot as plt

03 import seaborn as sns

04 import pyodbc

05

06 def conn string(server, database):

07 conn = pyodbc.connect (

08 "Driver={SQL Server Native Client 11.0};"
09 "Server=" + server + ";"

10 "Database=" + database + ";"

11 "Trusted_Connection=yes;"

12 )

13 return conn

14 conn = conn_string ("TESTSERVER", "DP")

15 sql data = """

47 e

48

49 df = pd.read sqgl(sgql data, conn)

50

51 g =sns.barplot (data=df, x= "Eq", y = "StopPercentage", hue="stoptype",
ci=None) \

52 .set_title("Break Down vs. Short Stops 3%")
53 plt.xlabel ("Month")

54 plt.ylabel ("%")

55 plt.legend(loc="center right')

56 plt.show ()

Proménna sql_data na faddku 15 obsahuje dotaz do databaze, ktery je pfilozen v pfiloze 1. Z dat
zobrazenych na obrazku 24 lze vypozorovat pfiblizné 90% podil kratkych procesnich zastavek na

celkovych nepldnovanych zastavkach. Delsi poruchy jsou zastoupeny ptiblizné 10 %.

Vzhledem k vySe zminénému bude druha ¢3ast aplikace vytvorena v ramci této diplomové prace
zamérena na predikci kratkych procesnich zastdvek. Tuto kategorii ztrat jsem identifikoval jako
nejkritictéjsi a s nejvétsim potencidlem pro zvySeni OEE ukazatele. V kapitole 14 je diskutovan

potencial rozsiteni této aplikace o ostatni zminéné ztraty.

11 Prediktivni aplikace

Na zakladé poskytnutych dat, doporuceni od odbornik(i z praxe a provedenych analyz byla
identifikovana ztrdta na OEE ukazateli zplUsobend kratkymi zastadvkami vyrobni linky jako oblast
s nejvyssim potencialem pro zvySeni OEE ukazatele. Aplikace, kterd je vyvijena v ramci této diplomové
prace, by méla za vyuZiti prediktivnich algoritm( slouzit tymu udrzby, ale také tymu obsluhujicimu
vyrobni linku jako podplirny nastroj predikujici cetnost vyskytu budoucich kratkych zastavek. Cilem
této aplikace je poskytovat takova data, kterd umozni zaméreni na budouci zastavky v dostate¢ném
predstihu, aby mohly byt provedeny kroky vedouci k minimalizaci jejich vyskytu. DalSim poZzadavkem

na tuto aplikaci je vizualizace predikovanych dat a zaroven moznost pro uZivatele data dale analyzovat.
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Béhem navrhu aplikace jsem se zaméfil na to, aby zajistovala tfi zakladni funkce. Prvni funkci
je vizualizace dat, umoznuijici sledovat vyvoj kritickych ukazatell. Tato ¢ast by méla zajistit napfiklad
moznost sledovani dopadu provedenych Uprav nebo jinych zdsahll na vyrobni lince provedenych.
Druhou funkcionalitou aplikace je predikce vyskytu kratkych zastdvek, a to pro jednotliva zafizeni
vyrobni linky. Predikovat je mozné jak celkovy pocet zastavek, tak pocet zastaveni pro konkrétni typy
zastavek. Vzhledem kvysokému poctu typl zastavek neni moziné vytvofit unikatni prediktivni
algoritmus pro kazdy z nich. Proto je do aplikace zakomponovano vice algoritmd, které uZivatel mlze
vyuzit a na zakladé predstavenych dat vybrat ten nejvhodnéjsi, ktery uloZi pro dalsi analyzy. UZivatel
by mél mit zdroven moZnost vyuZit predikovanych dat pro dalSi analyzy. Ktomu slouZi treti
funkcionalita aplikace, ktera uzZivatelidm umoznuje tvorbu ,docasnych” grafli, které by mély slouzit

podrobnéjSim analyzam individudlnich oblasti.

Pro tvorbu aplikace byl zvolen programovaci jazyk Python a integrované vyvojové prostredi
PyCharm Community Edition, a to predevsim z divodu predchozich zkusenosti s timto programovacim
jazykem a prostfedim. DalsSi moZnou variantou bylo vyuZiti jazyka R. Tento je popsan v kapitole 4.1. Pro
mozZnost nasazeni vyvijené aplikace do realného provozu bylo nutné uvaZovat zpUsob jeji distribuce
mezi uZivatele. Jednou z moZnosti by byla distribuce samotného kédu aplikace, popfipadé vytvoreni
.exe souboru pro aplikaci pomoci Pylnstaleru nebo obdobného softwaru. Toto feseni by vsak v pripadé
dalsiho vyvoje aplikace vedlo k existenci rliznych verzi a obecné by bylo uZivatelsky nekomfortni, a to
pfedevsim pro uZivatele s nizSimi dovednostmi v oblasti IT. Vhodnéjsi variantou je tvorba webové
aplikace, kterou je mozné spustit na lokdlnim serveru nebo zvolit nékteré z mnoha dostupnych
cloudovych teseni. Tento zplsob umoZnuje lepSi moZnosti zabezpecdeni aplikace a zaroven je
uZivatelsky pohodInéjsi. Takovéto rfeSeni je zaroven schopné zajistit rychlejsi chod aplikace vzhledem

k vyssim vypocetnim vykonlm server(l proti béZnym osobnim pocitacam.

Vzhledem k vySe zminénym ddvodim jsem se rozhodl vytvofit webovou aplikaci, kterd bude
spusténa na lokalnim serveru a pfistup k ni by mél byt zajistén pro vSechny uZivatele na lokalni siti. Pro
tvorbu aplikace bylo vyuzZito frameworku Dash, ktery jsem zvolil z divodu jeho zaméreni na tvorbu

aplikaci poskytujicich kvalitni vizualizaci dat.

11.1 Predikce kratkych zastavek

Hlavni funkcionalitou vyvijené aplikace je predikovani kratkych zastavek, coz by mélo umoznit
jejich predejiti nebo alespon jejich minimalizaci. Z poskytnutych dat byla zjisténa existence 310 rlznych
typl téchto zastavek, které zplsobuji zastaveni jednotlivych zafizeni vyrobni linky. Na zakladé diskusi
s procesnimi inZenyry byla zjiSténa spojitost téchto zastavek stypem vyrabéného produktu.

Analyzovana vyrobni linka je schopna vyrabét produkty rGznych rozmér(, poctu kusl v baleni a
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k vyrobé produktll jsou pouzivany rizné kombinace material(. Dvodem téchto zmén je produkce
vyrobk( rGznych znacek, popfipadé pro rGzné zahrani¢ni trhy, které maji specifické pozadavky na
slozeni produktu, velikost produktu nebo jeho design. Vyhodou takovéto univerzdlnosti zafizeni je
uspora na financnich nakladech, které by byly vyssi v pfipadé potizeni vétSiho poctu zafizeni
jednoucelovych. Tato univerzalnost s sebou ale ptindsi komplikace v podobé nutnosti neustalého
nastavovani zatizeni podle typu produkce. Kombinace pouZivanych materiald se zaroven pribéziné
méni. DOvodem takovychto zmén muzZe byt napriklad poZadavek trhu nebo zména dodavatele
vstupniho materialu. Z tohoto dlvodu byla pro prediktivni algoritmy zvolena i data fyzikalnich
parametrd danych materiald. Prikladem sledovanych parametrl material( je napfiklad hmotnost
obalového materialu, savost podkladového materidlu nebo hustota ndplné. Pouzitim téchto dat je
zajisSténa porovnatelnost produkce i v pripadé zmény dodavatele obalového materialu, pokud jeho

hmotnost a dalsi parametry z(stanou stejné.

Dalsim vstupem pro prediktivni algoritmy jsou data uloZend v tabulce dbo.ProdData. Tato
tabulka obsahuje pres dva miliony fadka, ve kterych je zaznamendano 21 mésicll produkce této vyrobni
linky. Pro ucely predikce bylo nutné tato data agregovat. Agregace byla provedena na zdkladé datumu,
smény, vyrobni zakazky a stroje. Touto agregaci bylo ziskdno 1727 zaznamu pro kazdy typ kratké
zastavky. JelikoZ tato agregace nezajistuje rozlozeni na stejné dlouhé vyrobni Useky, bylo nutné
ukazatel poctu kratkych zastdvek prevést na normovany ukazatel poctu kratkych zastavek za den.
K tomu byl pouZit nasledujici vypocet:

pocet zastavek

Doba trvani produkce [s] (7)
(24*60*60)

pocet zastavek za den =

Tento ukazatel udava, kolik by bylo generovano kratkych zastavek v pripadé produkce trvajici 24 hodin.
Cilem vyuZzitych algoritm( tedy bude predikce tohoto ukazatele pro budouci zakdzky na vyrobni lince
se vstupnimi daty parametr( pouZitych material. Pfed implementaci prediktivnich algoritm( bylo
nutné provést analyzu historickych dat. Analyzou byla zjiSténa pfitomnost outlier(, tedy bodu, které
se vymykaji standardnim hodnotam daného ukazatele. Dale byla zjisténa pfitomnost nulovych hodnot.
Tyto se vyskytuji v neprodukénich intervalech, kterymi jsou napfiklad preventivni udrzby. Tyto body
bylo nutné z dat odfiltrovat, jelikoZ by jejich pfitomnost mohla negativné ovliviiovat vysledky predikci.
Dale byl pro analyzu vyuzZit ukazatel MTBF popsany v kapitole 3.2. Na zakladé tohoto ukazatele byla
odhalena pfitomnost trendu v analyzovanych datech. To je moZné sledovat na obrazku 25 pro prvni

dva stroje vyrobni linky.
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Obrdzek 25: Ukazatel MTBF vykazujici rostouci trend pro stroj 1 a 2

Z grafu na obrazku 25 je patrny rostouci trend tohoto ukazatele, ktery znaci pribézny pokles kratkych
zastdvek za den od zacatku roku 2019 do konce zafi roku 2020. Vypocet MTBF na obrazku 25 byl
proveden pro celkovy pocet kratkych zastavek, obdobné vysledky vsak byly ziskany i v pfipadé MTBF
pro jednotlivé typy kratkych zastavek. Tento trend by mohl mit negativni vliv na presnost
predikovanych dat, proto jej bylo nutné z dat odstranit. Jelikoz rostouci trend ukazatele MTBF
vykazovaly vSechny typy kratkych zastavek, byl trend odstranén pomoci kategorizace ukazatele pocet
zastavek za den. Toho bylo docileno vytvorenim tfimési¢nich prdmérl a na jejich zakladé rozdéleni dat
do péti kategorii oznacenych 1 az 5, kde 1 znadi extrémné nizky pocet zastavek, 2 znaci nizsi pocet
zastavek, 3 oznacuje primérny pocet zastavek, 4 zvyseny pocet zastavek a 5 znaci extrémné vysoky
pocet zastavek. Tento pfistup rozdéleni poctu kratkych zastavek do kategorii mizZe byt pfinosny i pro
uzivatele aplikace, ktefi obsluhuji vice vyrobnich linek. Pfikladem mohou byt ¢lenové tymu udrzby, pro
které by konkrétni pocet zastavek pro jeden typ zastavky nemusel byt vypovidajici z divodu vysokého
poctu typu téchto udalosti a rozdilnych hodnot na rdznych vyrobnich linkdch. Zaroven pro eskalaci
provedeni akce na stroji postacuje informace o predikci vyssiho poctu zastavek a neni nutné znat jejich
konkrétni pocet. Upravou dat byl snizen pocet zaznamil pro kazdy typ zastavky na 1334 a sloupec
udavajici pocet stopll za den byl nahrazen sloupcem kategorickych hodnot rozdélujicich vyskyt
zastavek do péti skupin. Tato data a na né nalinkovana data z tabulky materialG slouZi jako vstup pro

prediktivni algoritmy.

Otestovano bylo celkem Sest klasifikacnich algoritmi popsanych v kapitole 4. Ty byly
naprogramovany s vyuzitim Python knihovny scikit-learn. Jedna se o algoritmy Multi Layer Perceptron

(MLP), Random Forest, AdaBoost Classiefier, SVM, KNN a Ridge Classifier. Ladéni parametr( probihalo
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na zakladé informaci dostupnych v dokumentaci knihovny scikit-learn [66] a pomoci informaci
Cerpanych z literatury [33, 21, 29]. Postupnym ladénim parametr( jednotlivych algoritmi se podafilo
dosahnout predikéni presnosti pohybujici se okolo 85 % pro algoritmy MLP, Random Forest, SVM. U
algoritmu KNN se podafilo dosahnout vysledk( presahujicich 75% predikéni pfesnost a pro algoritmy
AdaBoost a Ridge Classifier bylo dosazeno presnosti 50 %. Uvedenych hodnot bylo dosazeno pro
predikci celkového poctu zastavek jednotlivych stroji vyrobni linky. Pro predikci jednotlivych typd
zastavek bylo dosaZzeno stejnych vysledll pouze pro 50 nejfrekventovanéjsich typl. Kvalita predikce
koreluje s frekvenci zastavek. Tato skutecnost mlze byt zplsobena tim, Ze tyto typy kratkych zastavek
nejsou ovlivnény pouZitymi materidly, a tim padem je jejich predikce na zakladé téchto materiald
nevhodna. Diskuse nad zplUsobem predikce téchto zastdvek je obsazena v kapitole 14. Pro ucely
vyvijené aplikace byly vybrany ctyfi algoritmy, které béhem testovani dosahly nejvyssi pfesnosti.
Postup implementace téchto algoritm( je popsan v kapitole 11. Vysledky predikce pro celkovy pocet
zastavek druhého stroje vyrobni linky jsou uvedeny na obrazcich 26 a 27. Grafy na téchto obrazcich
jsou soucasti vyvijené aplikace a slouZi uzivateldm pro rozhodovani pfi volbé vhodného algoritmu.
Zelené jsou oznaceny body, které byly predikovany spravné, ¢ervené jsou poté oznaceny body uréené

chybné. Rozdéleni dat mezi data trénovaci a testovaci bylo v poméru 80/20.
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Obrdzek 26: Uspésnost predikce MLP a SVC algoritm(i pro pocet krdtkych zastdvek druhé stroje vyrobni linky.
Zelené — sprévné predikované hodnoty, Cervené — chybné predikované hodnoty
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Obrdzek 27: Uspésnost predikce RFC a KNN algoritmi pro pocet krdtkych zastdvek druhé stroje vyrobni linky.
Zelené — sprdvné predikované hodnoty, Cervené — chybné predikované hodnoty

11.2 Tvorba prediktivni aplikace

Prvnim krokem pfi tvorbé této aplikace bylo sezndmeni se s dokumentacemi a zakladnimi
funkcionalitami vyuZitych komponent, kterymi jsou MS SQL server a jeho Management Studio,
vyvojové prostiedi Pycharm, framework Dash a knihovna strojového uceni scikit-learn. V dalSim kroku
jsem musel navrhnout rozloZeni Python projektu tak, aby bylo umoZnéno snadné rozsifovani aplikace
o dalsi funkce a aby byl cely projekt pfehledny i pro pfipadné dalsi uZivatele. Architektura Python
projektu s ndzvem DP_projectPy je zobrazena na obrazku 28. V projektu jsem zalozZil celkem osm .py
soubord(, pro jednotlivé oblasti, které je nutné vytvofit v rdmci této aplikace. Soubor main.py je hlavnim
souborem, ktery obsahuje layout celé aplikace déle rozsifovany o jednotlivé stranky a zajistuje
inicializaci a chod lokalniho serveru. Soubor app.py obsahuje pouze konfiguraci Dash aplikace. Py
soubory obsaZzené v balicku apps slouzi pro navrh jednotlivych stranek aplikace, které jsou volany ze
souboru main.Py. Soubor callbacks.py obsahuje vSechna zpétnd volani, kterd ovladaji jednotlivé
interaktivni komponenty aplikace, spousti predikce a prepinaji mezi jednotlivymi URL adresami
aplikace. Poslednim souborem je SQLcom.py, ktery zajistuje komunikaci s SQL serverem a jsou v ném

definovany jednotlivé dotazy do databaze.
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b Temp
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Obrazek 28: Architektura projektu prediktivni aplikace v programu Pycharm

Pfistup k datlim uloZzenym v databazi DP, kterad je uloZena na MS SQL serveru, je zajistén
pomoci v databdzi uloZzené sady procedur. Tyto procedury jsou v pfipadé pozadavku na ziskani dat
aplikaci volany a vraci data filtrovand uzivatelem volenymi parametry. Tyto procedury jsem navrhl tak,
aby nevznikala zbytec¢nd potfeba pro dalsi transformaci dat v Pythonu. Data jsou tedy filtrovana,
transformovdna a agregovana na strané SQL serveru a tim je snizeno mnoZstvi zasilanych dat mezi SQL

serverem a Python aplikaci na minimum. Seznam vytvofenych procedur je zobrazen na obrazku 29.

= Programmability

= Stored Procedures

Systemn Stored Procedures
dbo.CategoricalStopsALL
dbo.CategoricalStopsALL1
dbo.Categorical StopsALLS
dbo.OpenPagelata
dbo.OpenPagelay
dbo.OpenPageMonth
dbo.OpenPageWeek
dbo.OpenPageYear
dbo.PredictAlLLstops
dbo.PredictStops
dbo.StopsCharts
dbo.StopsChartsALL
dbo.StopsChartsPredicted
Functions

EEEREEEREEREEEREEME

Obrdzek 29: Seznam procedur volanych python aplikaci
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Proceduru dbo.PredictStops je mozné nalézt v pfiloze 2. Tato procedura vraci data filtrovana parametry
v aplikaci vstupovanymi uZivatelem. Tato data jsou nasledné vyuZita k provedeni predikci, které jsou
nasledné prezentovany uZivateli aplikace. VSechny procedury jsou prilozeny k této diplomové préci na
CD ve formatu Create. Soubory ve formdatu Create slouZi k vytvoreni téchto procedur na novém

serveru.

Nejpodstatnéjsi ¢asti aplikace jsou zpétna volani (anglicky callbacks), kterd v aplikaci zajistuji
prechod mezi jednotlivymi strankami aplikace, transformaci grafl, vypocty predikci a tvorbu novych
komponent. Tato volani jsou spousténa splnénim podminek, jakymi muaZe byt napfiklad stisknuti
tlacitka uzivatelem. V diagramu na obrazku 30 je znazornéna funkce zpétného volani na ptikladu zmény
rozloZeni grafu Performance % na prvni strance aplikace. Vysledek tohoto zpétného voldni je zobrazen

na obrazku 31.

UZivatel voli
parametry

UzZivatel zvoli
rozloZeni grafu.
Tim spusti
callback.

callback vola
funkci

[ Funkce: ]

spusti SQL proceduru

provede dodatec¢nou Upravu dat
vytvori graf

upravi graf

e

L 2

callback
aktualizuje graf
pro uZivatele

Obrdzek 30: Diagram procesu zpétného voldni
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Obrdzek 31: Zména rozloZeni grafu po spusténi zpétného voldni vybérem poloZky Month v dropdown listu
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Pro tuto aplikaci jsem vytvofil celkem 11 téchto zpétnych volani, kterymi je cela aplikace fizena. Pro
tvorbu zpétnych voldni jsem zvolil nékolik strategii, a to na zdkladé funkci, které spousti. Pro
vizualizacéni stranku aplikace, ktera slouzi pouze pro vizualizaci historickych dat a obsahuje celkem osm
grafll, byla vytvofena jen dvé zpétna volani. Kazdé z nich ovlada ctyri grafy. Prvni ze zpétnych volani
dale pfi prvnim spusténi aplikace zajisti predvyplnéni dropdown listl, které uZivateldm slouzi
k ovladani graftl. Jedno zpétné volani zajistuje prepinani jednotlivych stranek aplikace. Zbyla zpétna
volani jsou dedikovana pro druhou stranku aplikace, ktera slouZi k provadéni predikci a jejich

nasledného analyzovani.

Jeden z dlivod(l vybéru frameworku Dash je moZnost tvorby vicestrankovych aplikaci. Této
funkcionality jsem vyufZil pro rozdéleni aplikace na ¢asti podle jejich ucelu. Vytvotil jsem celkem Ctyfi
stranky aplikace, z ¢ehoz dvé jsou plné funkéni a dvé slouZi jako pfiprava pro jeji dalsi rozvoj. Kostra
aplikace je definovana v Python souboru main.py. Tato kostra obsahuje nadpis, logo a navigacni listu
pro prepinani jednotlivych stranek aplikace. Stiskem tlacitek navigacni listy je spousténo zpétné volani,
které zajisti prepnuti stranky aplikace. Jednotlivé stranky aplikace jsou definovany v samostatnych
python souborech ulozenych v balicku s ndzvem apps. To je znazornéno na obrazku 28. Jednotlivé
stranky jsou vytvoreny pomoci knihovny Dash Bootstrap Components, ktera je postavena na CSS
Frameworku Bootstrap. Tato knihovna obsahuje fadu predptipravenych Sablon pro komponenty, jako
jsou formuldre, tlacitka dropdown listy, nebo formuldfe a komponenty rozlozeni stranky, jako jsou
kontejner, fadky a sloupce. Jak jiz bylo zminéno, vytvofil jsem celkem Ctyfi stranky aplikace. Pfi stisknuti
tlacitka Stops Analysis na navigacni listé je spusténo zpétné volani, které spousti funkci, jejimz

vystupem je soubor obsahujici rozlozeni stranky Stops Analysis.

Navigation Bar: | wain pace

‘ Stops Analysis ‘ Reject Analysis

Obrdzek 32: Navigacni lista aplikace

RozloZeni aplikace je definovdno v souboru main.py, kde se nachdazi komponenta kontejner
obsahujici komponenty nadpisu, logo aplikace a navigacni liStu. Dale se vtomto kontejneru nachazi
dalsi kontejner, ktery je plnén pfi volani funkce slouZici k pfepinani jednotlivych stranek aplikace. Tato
funkce do kontejneru vloZi obsah ze zvoleného souboru pro konkrétni stranku aplikace. Pokud uZivatel
stiskne tlacitko Stops Analysis umisténé na navigacni listé (obrazek 32), je provedeno zpétné volani,
které spusti funkci, jejimz vystupem je pozadovana stranka, vtomto pripadé je tedy do kontejneru
vloZzen obsah souboru firstpage.py. Vzhled stranky je ddle upravovdn CSS souborem s ndzvem
stylesheet.css, ktery jsem vytvofil pro Upravu stylu urcitych komponent aplikace. RozloZeni projektu

s nazvy jednotlivych soubori je zobrazeno na obrazku 28.
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Nejpodstatné;jsi funkcionalitou aplikace je predikce frekvence kratkych zastavek pro budouci
vyrobni zakdazky. K tomu jsem za vyuzZiti knihovny scikit-learn vytvofil Ctyfi prediktivni algoritmy, jejichz
vybér je popsan v kapitole 11.1. V této kapitole je dale popsan postup rozdéleni historickych dat do
tfid. Vytvorené algoritmy predikuji tfidu frekvence vyskytu kratkych zastavek. Ty jsou rozdéleny do péti
tfid 1 az 5 podle Cetnosti jejich vyskytu. Komunikace aplikace s MS SQL databazi je zajisténa pomoci
knihoven pandas, pyodbc a fast to_sql, které zajistuji jak ¢teni dat, tak i nasledné ukladani dat
predikovanych. Jak jiz bylo zminéno, predikce kratkych zastavek je postavena na typu findlniho
produktu vyrobni linky, tedy na pouZitych materidlech a jejich parametrech. Je zcela jasné, Ze pouZité
materidly a nejsou jedinym faktorem ovliviiujici frekvenci kratkych zastavek, ale z vysledkd testd
popsanych v kapitole 11.1 vyplyva schopnost predikovat kratké zastavky pro nejcastéjsich 50 typU
zastavek s presnosti 85 %. DalSimi faktory, které ovliviuji frekvenci kratkych zastdvek, mohou byt
instalace pridavnych zafizeni, kvalita vstupnich materidld nebo lidsky faktor v podobé kvality

provadéné pravidelného ¢isténi.

Proces predikce dat zahrnuje nékolik krokd, jeZ jsem do aplikace zakomponoval. Tyto kroky

jsou znazornény na obrdzku 33.

Nacteni dat z
databaze
kédovani

kategorickych

dat
vybér
relevantnich
atributt

|

trénovani

modelu

L

| predikce |

Obradzek 33: Proces predikce kratkych zastdvek

Prvnim krokem je nacteni dat z databaze. Pro tento krok jsem pfipravil nékolik SQL procedur, které
zajistuji selekci poZzadovanych dat v databazi na zakladé uzivatelem definovanych filtrd. Dal$im krokem
je kédovani kategorickych dat. Se vSemi daty vyuZivanymi k predikci jsem zachazel jako
s kategorickymi, ato i s fyzikalnimi parametry materiald, jakymi jsou hmotnost nebo hustota materiald.

K tomuto kroku jsem se rozhodl po analyze, ze které sice vyplynul vliv téchto parametr(i na pocet
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zastavek, ale tento vliv nevykazoval korelaci. Pro kddovani dat jsem vyuZil funkce get dummies
z knihovny pandas. Alternativou k tomuto feseni mlze byt OneHotEncoder z knihovny scikit-learn,
ktery jsem také otestoval. Zakdédovanim pouZitych dat je 72 vyuZitych materidlovych atributl
prevedeno na vice neZz 1000 booleovskych sloupcll. Vzhledem k tomu, Ze material, ktery do vyrobni
linky vstupuje az v rdamci tretiho stroje, nemuze ovlivnit frekvenci kratkych zastavek na stroji prvnim,
bylo nutné zajistit vybér vhodnych sloupcl pro kazdy typ zastavky. To by vsak pfi poc¢tu 310 zastavek

bylo ¢asové naroc¢né.

Prvni uvaZovanou variantou bylo umoznit vybér materiall pro predikci uZivateli aplikace. Ten by ze 72
vstupnich materiall pfed kaZzdou analyzou vybral ty, které maji potencial pocet zastavek ovlivnit. To by
ale zkomplikovalo cely proces predikce a bylo uZivatelsky nevhodnym fesenim. Druhou uvaZovanou
variantou bylo rozdélit materidlové atributy do skupin podle toho, na jakém misté do vyrobni linky
vstupuji. Problém tohoto feseni ale spatfuji napfiklad v tom, Ze materialy vstupované do vyrobni linky
na tfetim stroji nemusi ovliviiovat typy vSechny typy zastavek, které se vyskytuji na tomto zafizeni.
Dlavodem je to, Ze materidl do stroje nemusi vstupovat na jeho zadatku, ale mGze byt do stroje zavadén
v jeho jinych ¢astech. Tento postup by dale vyZzadoval dalsi konzultace s procesnimi inzenyry. Tfetim a
zvolenym feSenim je vyuZiti tfidy SelectkBest z knihovny scikit-learn. Ta zajisti ohodnoceni jednotlivych
atribut( podle jejich vlivu na predikovanou proménnou na zakladé zvolené hodnotici funkce chi2. Pro
parametr K, kterym je volem pocet nejvhodnéjsich parametr(, jsem zvolil hodnotu 500 jako
konstantni. Tuto hodnotu jsem zvolil metodou postupného navysSovani parametr(, pfi kterém jsem
pozoroval narust predikéni presnosti. Pfi dalSim navySovani poctu parametr( zlstavala presnost
predikci konstantni. Mezi dalSi benefity vyuziti tfidy SelectKBest se fadi napfriklad snizeni
pravdépodobnosti preuceni prediktivnihno modelu nebo sniZeni trénovaciho casu prediktivnich
algoritm(. Po vyreSeni nacitani dat, jejich kddovani a vybéru vhodnych parametr( byly do aplikace

zakomponovany vybrané prediktivni algoritmy z kapitoly 11.1.

Aplikace obsahuje dvé prediktivni funkcionality. Prvni funkcionalita nabizi uZivateli mozZnost
hodnoceni prediktivnich algoritm( na zakladé jejich prediktivni presnosti. UZivatelem jsou zadany
vstupni parametry, kterymi jsou zvolené zafizeni a typ zastavky. Aplikace provede rozdéleni
historickych dat v poméru 80/20 na trénovaci sadu a testovaci sadu. Trénovaci sada je vyuZita
k natrénovani vsech ctyrech prediktivnich modell (MLP, RFC, SVC a KNN) a nasledné jsou modely
otestovany na sadé trénovaci. UZivateli aplikace jsou nasledné prezentovany vysledky ve formé graf(
i vypoctené presnosti modelu. Zaroven je provedena predikce budoucich vyrobnich zakazek, jejiz
vysledky jsou prezentovany v dalSi sadé grafi. UZivatel ma ndasledné mozZnost porovnat vysledky
jednotlivych predikcnich algoritmi a zvolit ten nejvhodnéjsi. Zaroven je timto porovnanim vysledkd

vsech algoritmd mozZno odhadnout relevanci predikce. Druhou funkcionalitou je vybér metody pro
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uloZeni predikovanych dat do databaze pro jejich dalsi vyuziti, jakym muze byt napfiklad analyza
material( ovliviujici frekvenci kratkych zastavek. UzZivatel aplikace zvoli konkrétni predikéni metodu,
ktera je vyuzita pro predikci kratkych zastavek budouci vyroby a tlacitkem update ji ulozi do databdze.
Pro tuto finalni predikci jiZ nejsou data rozdélovana na trénovaci a testovaci sady, ale je vyuzito vSech
historickych dat pro trénovani algoritmu, coZ by mélo vést k lepsSim predikénim vysledkim. Prvnim
z vyuzitych algoritm( je Multi Layer Percoptron se tfemi skrytymi vrstvami. Obsahuje celkem 90
neuron(. Hyperbolicky tangens byl zvolen jako aktivacni funkce a pro vypocet byl zvolen optimalizaéni
algoritmus L-BFGS. Pro klasifikacni algoritmus Ndhodny les byla zvolena jeho maximalni hloubka 30 a
s 200 zvolenymi stromy. Pro algoritmus Support Vector Machine byl jako nejvhodnéjsi zvolen linearni
kernel. Pro metodu K-Nearest Neighbor byl zvolen pocet nejblizSich sousedd rovny ¢tyfem. Toto jsou
hlavni parametry algoritmQ, které byly postupné ladény a testovany na zakladé informaci ziskanych

z dokumentace knihovny scikit-learn [66] a literatury [21, 29, 33].

Posledni ¢asti, kterou bylo nutné naprogramovat, byla ¢ast umoznujici tvorbu grafl pro
vizualizaci predikci, coz by mélo uzivatellm aplikace umozZnit dalsi analyzy predikovanych dat.
Vzhledem k existenci velkého mnozZstvi riznych kombinaci dat, které by uZivatel mohl potencidlné
poZadovat po aplikaci, bylo nutné vymyslet zplsob, ktery by umoznil jejich prezentaci uzivateli ve
formé, kterou pozaduje. Z tohoto dlvodu jsem tuto ¢ast aplikace naprogramoval tak, aby si uZivatel
do aplikace mohl pridat libovolny pocet graf(, které by prezentovaly jim zvolena data v poZzadovaném
poradi. Do aplikace bylo pfidano tlacitko, které spousti zpétné volani. Toto zpétné volani nasledné do
rozloZeni stranky pfidd dva nové grafy véetné Ctyr vstupnich poli. Ta slouZi pro vybér dat pro dané
grafy. Timto zplsobem si uZivatel mlze vytvofit sadu graf(i, které nasledné vyuZije pro analyzu

konkrétniho typu zastavky.

Prehled jednotlivych stranek aplikace bude popsan v nasledujici kapitole. Cela aplikace je
pfiloZzena k této diplomové praci na CD vcetné vytvorenych SQL procedur a SQL databdze. Déle je na

CD priloZen .txt soubor, ktery obsahuje seznam krok( nutnych pro spusténi aplikace.

11.3 Uzivatelské rozhrani

Aplikace, véetné vSech jejich funkcionalit, byla otestovana ve tfech rliznych prohlizecich a také
na mobilnim telefonu s dotykovym displejem. Béhem tohoto testovani jsem neodhalil Zddné problémy.
Jak jiz bylo zminéno, aplikace obsahuje dvé funkéni stranky a dvé stranky pripraveny pro jeji dalsi
rozvoj, ktery je diskutovan v kapitole 14. Prvni stranka obsahuje sadu osmi interaktivnich graft, které
jsou uzivatelem ovladany pomoci filtrl v podobé dropdown listll. Tyto grafy vizualizuji tfi ¢asti OEE
ukazatelem, tedy vykon, dostupnost a kvalitu. Dale byl vytvoren graf pro sledovani ukazatele MTBF.

Obrazek 34 prezentuje vrchni ¢ast této Uvodni stranky aplikace.
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Obrdzek 34: Ukdzka vrchni ¢dsti uvodni stranky aplikace
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Uvodni stranka aplikace obsahuje nadpis aplikace, logo a navigacni listu, které jsou spole¢né pro
vSechny stranky aplikace. Navigac¢ni liSta byla nastavena tak, aby byla na obrazovce vidy pfitomna, pti
posunuti obrazovky smérem dol(i zGstane lista kvali uZivatelské pohodinosti pfipnuta k horni Casti
obrazovky. Pod touto liStou se nachazi sada tfi filtrl, kterymi jsou ovladany grafy pod nimi. Pomoci
téchto filtrl je mozné nastavit stroj, popripadé vybér vice strojd z vyrobni linky, rok, pro ktery chce
uZivatel data vizualizovat a dale je mozné vybrat konkrétni mésice. Na obrdzku 34 je filtrovan druhy
stroj vyrobni linky pro vsechny dostupné roky a mésice. Stisknutim tlacitka Selection se provede
prenastaveni grafl podle nastavenych filtr(. Pod témito grafy se nachazi sada osmi grafti — Grafy v levé
Casti slouZi pro vizualizaci vysledk( jednotlivych smén. Obsahuje tedy dva vysledky pro kazdy den, kdy
byla vyrobni linka v provozu. Tyto grafy jsou dale opatfeny sadou filtrd pro vybér konkrétnéjsiho
obdobi. Je mozné volit posledni mésic, pulrok, hodnoty YTD, tedy hodnoty od zac¢atku roku k dnesnimu
dni, a hodnoty za posledni rok. Dalsi funkci, kterou jsou tyto grafy vybaveny, je posuvna lista, kterou
Ize vybrat presné cCasové rozmezi. Ta se nachazi pfimo pod grafem. Sada ctyr grafl v pravé casti
aplikace slouzi pro doplnéni grafli nalevo. Z obrazku 34 je patrné, Ze prvni dva grafy vizualizuji stejny
ukazatel, kterym je vykon stroje. Pravy graf ukazuje agregované vysledky za vybrané obdobi, které je
mozné vybrat pomoci filtru poloZzeného vpravo od néj. Lze vybirat agregaci po letech, mésicich,
tydnech a dnech. Graf se automaticky prenastavi pfi zméné tohoto filtru. Obdobné jsou resené i dalsi
grafy, které vizualizuji ukazatele dostupnosti, kvality a primérny ¢as mezi zastadvkami vybraného stroje.
Graf pro ukazatel dostupnosti byl dale doplnén o moznost zobrazovat data jednotlivych ztrat na
dostupnosti, tedy planované zastavky a neplanované zastavky. Je tedy mozné pomaoci filtr(i zvolit vice
stroju vyrobni linky a porovnavat ztraty na dostupnosti u jednotlivych zafizeni. Z toho je moZzné vyvodit
napfriklad zjisténi, ktery stroj vykazuje nejvétsi ztratu a snizuje tim OEE ukazatel celé vyrobni linky.
Obdobné je moiné porovnat i ukazatel kvality, kde |ze porovndvat ztratu na neshodnych vyrobcich po

jednotlivych zafizenich a pomoci toho urcit priority pro dalsi adrzbu.

Tato Uvodni stranka aplikace by méla slouzit jako nastroj pro sledovani trendd jednotlivych
ukazatelQ, a to nejen tymu udrzby a procesnim inZenyram, ale také SirSimu okruhu pracovnika, ktefi
zajistuji chod této vyrobni linky, popfipadé pracovnikim na vedoucich pozicich, ktefi potfebu;ji tyto
trendy také sledovat. Ddle mlzZe tato stranka slouZit jako vhodny nastroj pro validaci provadénych
zadsahu na vyrobni lince. Po provedeni zdsahu je mozZné na denni bazi sledovat dalsi vyvoj a validovat
relevantnost provedeného zasahu, kterym muze byt napfiklad vyména nahradniho dilu nebo napfiklad

zména nastaveni této vyrobni linky.

Na obrazku 35 je zobrazena prvni ¢ast druhé strany této aplikace. Ta je zamérena na provadéni

predikci pro jednotlivé typy zastdvek a jejich nasledné ukladani do databaze.
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Obrdzek 35: Ukdzka druhé stranky aplikac
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Z obrdazku 35 je patrné, Ze pfi prepnuti stranky je v navigacnim listu aktivni stranka podbarvena modre.
Na obrazku je zobrazena pouze prvni ¢ast stranky, ktera zajistuje interakci s prediktivnimi algoritmy.
V levé ¢asti obrazovky pod navigacni listou je sada tfi filtr(i, které umoznuji vybér stroje vyrobni linky,
typ zastavky, ktery chce uZivatel predikovat a filtr slouZici pro vybér prediktivnich algoritm, jeZ chce
k predikci pouZzit. Tla¢itkem Run se spousti predik¢ni algoritmy a navracené vysledky prenastavi vsech
osm grafd. Ctyfi grafy v levé &asti obrazovky zobrazuji vysledky predikce provadéné na testovych
datech, ktera byla vyc¢lenéna z historickych dat v poméru 80/20. 80 % dat bylo vyuZito pro trénovani
algoritmi a 20 % na nasledné testovani. Vysledky tohoto testovani jsou zobrazeny na téchto ¢tyfech
grafech v jejichZ nadpisu je uvedena predikéni presnost. Na ose x téchto grafll je datum, na ose y je
pocet dennich stopl pro vybrany typ kratké zastavky. Tento typ zastavky je oznacen Cislem 5 z dlivodu
jiz zminéné nutnosti data anonymizovat. Zelené jsou oznaceny spravné uréené body, cervené
znazornuji body predikénim algoritmem urcené chybné. Z grafli vyplyva, Ze nejvyssi predikéni presnost
vykazuje RFC algoritmus s Uspésnosti predikce 80.4 %. Ostatni metody vykazuji predikéni presnost
nizsi. Tato predikéni presnost se u jednotlivych typ( zastavek lisi. Pravé to je dlivodem vyuZiti vice
algoritm@ a moznosti jejich porovnani. Ctyfi grafy, které tvoii pravou &ast této stranky aplikace,
zobrazuji predikce pro 11 budoucich vyrobnich zakazek, které jsou na tuto vyrobni linku zaplanované.
Predikce je provedena na stejnych predikénich modelech, které byly pouZity pro grafy v levé casti
aplikace, tedy pouze na 80 % historickych dat. Tyto predikce ohodnotily jednotlivé vyrobni zakazky do
péti skupin podle predikované frekvence zastavek, kde stupen jedna znaci extrémné nizky pocet
zastdvek a stupen 5 extrémné vysoky stupen zastavek. Stupen 3 oznacuje pramér a stupné 2 a 4 lehky
vykyv oproti priméru. Z obrazku je patrné, Zze ne vSechny zakazky byly klasifikovany stejné vsemi
algoritmy. Naptiklad prvni zakazka s Cislem 374 je dvakrat klasifikovana do stupné 5 a dvakrat do
stupné 2. V tomto pfipadé neni jistota predikce pfilis presvédciva a je na uZivateli, pro jaky algoritmus
se rozhodne. Naopak ostatni zakazky jsou vsemi algoritmy kromé KNN hodnoceny stejné. Jedinym
dalSim rozdilem je zakdzka Cislo 383, kterd byla MLP algoritmem klasifikovana do stupné 4, tedy vyssi
pocet zastavek, nez je primér a ostatnimi algoritmy do stupné 5. Po takovéto analyze uzivatel zvoli
prediktivni metodu, kterou chce pouZit a zada ji do filtru vedle tlacitka Update. Timto tlacitkem
nasledné potvrdi uloZeni vysledkd pro dany algoritmus do databaze. Tim se spusti dalsi zpétné volani,
které provede trénovani modelu znovu, nyni jiz na celém vzorku historickych dat a provede novou
predikci poctu kratkych zastavek pro vybrany stroj a typ zastavky. Tyto vysledky jsou nasledné uloZzeny
do databaze. V pripadé jiz existujicich predikci pro tuto kombinaci vstupnich parametrl jsou tato data

pouze upravena. Funkce na ukladani dat je oSetfena proti vzniku duplicit.

Na obrazku 36 je zobrazena druha ¢ast této stranky aplikace, ktera obsahuje moZnost tvorby

neomezeného mnozstvi grafll pro dalsi analyzy.
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Obrdzek 36: Ukdzka druhé strany aplikace s funkcionalitou priddvdni grafa
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Na obrazku z predchozi strany je znazornéna c¢ast druhé strany aplikace, ktera je uzplsobena
analyze predikovanych dat v zavislosti na materidlech pouZivanych pfi vyrobé findlniho produktu. V
levé horni ¢asti je tladitko Add Charts umoznujici uZivateli vytvorit novou dvojici graft a filtr(. Pomoci
filtra uZivatel zvoli poZzadované parametry, které chce analyzovat. V tomto pfipadé je zvolen material
m, typ zastavky 19, zakazka Cislo 382 a stroj Cislo 2. Z divodu nutnosti anonymizace dat byly pouZity
tyto kédy. Pro predstavu funkce je tento pfipad moZné popsat ndsledovné. Zvolenym parametrem
materidlu je hmotnost ¢tverecniho metru obalu produktu a typem zastdvky je zastdvka s ndzvem
Ucpani pfi preddvce produktu mezi druhym a tretim strojem. V nadpisu levého grafu je uvedeno
vybrané Cislo zakazky 382 a vybrany kdd materidlu 4. Kédy materidlu by v pfipadé neanonymizovanych
dat mohly vypadat nasledovné: 1-150g/m?, 2-155 g/m?, 3-160 g/m? a zvoleny kdd 4-165 g/m?. V grafu
jsou data vyfiltrovanych kratkych zastdvek typu 19 vizualizovana pomoci krabicového grafu. V druhém
grafu je prehled provedené predikce pro jednotlivé planované vyrobni zakazky. Z grafi vyplyva, Ze
vybranou zakazku ¢islo 382 byl predikovan extrémné vysoky pocet zastavek typu 19. Dale vyplyva, ze
je vramci této zakdzky bude pouzit obalovy material (kategorie m) s hmotnosti 165 g/m?, ktery pfi
historickych produkcich vykazoval v priméru vyssi pocet zastavek typu 19. Se znalosti této informace
je mozné na vyrobni lince provést zdsah, ktery by tomuto zvySenému mnozstvi zastdvek mohl predejit.
*Uvedené ndzvy materidlu, typu zastavky a kategorie materidlu jsou pouze pro ilustrativni Ucely a

neshoduji se se skutecnymi parametry.

Tato ¢ast aplikace by méla slouzit predevsim procesnim inzenyriim a tymu udrzby, ktefi si
mohou vytvofit neomezené mnozstvi grafl a provadét dalsi analyzy, na zakladé kterych naplanuji

pfipadné zasahy na vyrobni lince, jimiz mohou sniZit pocet kratkych zastavek.
12 PowerBl report

Druhym zvolenym zpUsobem pro prezentaci dat koncovym uZivateliim je vyuziti Bl nastroje
PowerBl od spole¢nosti Microsoft. Tento nastroj spolecné s jeho obdobami od jinych spole¢nosti je
popsan v kapitole 6. Pfed findInim vybérem PowerBl jsem dale otestoval Bl nastroj Tableau, ktery sice
nabizi stejné funkce, ale jeho ovladaci funkce nejsou tak pfimocaré jako u PowerBl a zorientovat se
v tomto prostfedi mi zabralo vice ¢asu. Dalsi vyhodou PowerBlI je prehlednéjsi dokumentace a silna

uzivatelska zakladna, kterd zajistuje mnoho dalsich kvalitnich materiald.

Reporty, které jsem v PowerBl wvytvofil, slouZi pro vizualizaci jednotlivych sledovanych
vyrobnich ukazatelll a zaroven pro vizualizaci predikci tvofenych aplikaci, kterd je popsana
v pfedchozich kapitolach. Narozdil od prehledd, které poskytuje vytvorena aplikace, jsou tyto predem

nadefinované a manipulovat s nimi nelze tak rozsahle, jako v pfipadé vytvorené aplikace. Reporty
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vytvorené v PowerBl by mély poskytovat prehledové informace zaméstnancim, ktefi nepotrebuji tak
detailni data jako naptiklad procesni inZenyfi. Témito zaméstnanci mohou byt lidé z podpUrnych

oddéleni, jakymi jsou oddéleni planovani nebo napriklad vedouci pracovnici, ktefi nejsou zaméreni na

takovou miru detailu.

K tvorbé téchto repotl jsem vytvofril dotazy do databaze DP, pomoci kterych jsou z databaze
vytéZena data pro tvorbu prehledl. V pfipadé PowerBl nebyl kladen takovy dliraz na minimalizaci
poctu prijimanych dat jako v pfipadé vytvarené aplikace. Ddvodem je moZnost v PowerBI/ zvolit mezi
nékolika zplUsoby pripojeni dat z MS SQL databaze. Zakladni zpUsoby jsou pfimé dotazy. V tomto
pfipadé je databdze dotazovdna pfi kazdé interakci s reportem, obdobné jako v pfipadé vytvorené
aplikace. Druhym zplisobem je import dat s moZnosti nastaveni pravidelné aktualizace. Vzhledem
k tomu, Ze pro tyto reporty neni potfeba nejaktualnéjsich dat, byl zvolen pravé zplsob importu dat
s aktualizaci po 24 hodinach. V pfipadé, Ze by aktualizace trvala pfilis dlouho z dlvodu pfFilis velkého
mnozstvi dat, existuje i moznost inkrementalni aktualizace, kdy jsou aktualizovany pouze nové
zaznamy. Takto lIze nastavit napfiklad aktualizaci dat pouze za poslednich 24 hodin a starsi data
nacitana nejsou. Tento zpUsob je vsak moZny pouze ve verzi Premium, kterd je pomérné nakladnou
zalezitosti.

V PowerBI jsem vytvofil celkem dva reporty. Prvni obsahuje prehledy kritickych ukazatel( pro
moznost sledovani vyvoje OEE a jeho podslozek. Zaroven report obsahuje filtry pro vybér konkrétnich
pohledd. Pro kazdy graf je ddle mozné upravovat pohled podle poZzadované granularity dat. Druhym
reportem jsou prehledy poctu stopl za den, které je mozné ziskat po strojich, typech zastavek a je
mozné je dale filtrovat po materidlovych skupindch. Na obrazku 37 je ukazka vytvotreného PowerBI

reportu. Tento report je zaroven pfiloZzen na CD k této diplomové prici.
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Obrdzek 37: Ukdzka jednoho z vytvorenych reporti v PowerBI
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Narocnost prace v softwaru PowerBI je mnohem nizsi nez v pripadé tvorby aplikace vyuZzitim
Pythonu a pro zakladni funkce nevyZzaduje znalost Zadného z programovacich jazyk(. Zaroven je tento
nastroj pravidelné aktualizovan o dalsi funkce, ¢imz roste i jeho flexibilita pfi vytvareni report(. Dalsi
vyhodou oproti tvorbé vlastnich aplikaci je robustnost systému, ktery neni nutné nijak udrzovat. To vie

vsak za cenu mésicnich poplatkd, které se v pfipadé Premium verze pohybuji v fadech tisict dolard.

13 Prace s aplikaci

Aplikace by méla slouZit jak pro jednorazové analyzy kritickych ukazatel(i nebo vlivu material(
na frekvenci kratkych zastavek, tak pro pravidelnou analyzu a predikci budoucich vyrobnich zakazek.
Pro jednordzové analyzy neni nutné vytvaret zadna doporuceni, jedinym bodem, ktery je nutné zajistit,
je proskoleni zaméstnanc, ktefi k aplikaci budou mit pristup. To je nutné k zajisténi jejiho efektivniho
vyuzivani. Pro pravidelné analyzy je vSak nutné vytvofit alespon ¢astecné doporuceni pro jeji pouZivani,
coz povede ke standardizaci procesu a zajisti jeji spravné vyuziti. Tento proces bude pravdépodobné
nutné dale upravit podle potfeb a komentar( tymu Gdriby a procesnich technik(, ale zakladnim
navrhem je vyuzivani aplikace ve dvou paralelnich médech. Prvnim je tydenni dikladna analyza. Pfi
této analyze by v prvnim kroku méla probéhnout analyza kritickych ukazatel( za predchozi tyden. Ta
by méla prinést prvni vhled do vyvoje kondice jednotlivych stroji vyrobni linky. Druhym krokem je
provedeni predikci pro nejcastéjsi zastdvky kazdého stroje vyrobni linky. Nasledovat by méla
nejndrocnéjsi ¢ast, kterou je pfiprava akéniho planu pro vyrobni zakazky, pro néz byly predikovany
vysoké frekvence kratkych zastavek. Pro kazdy typ takto predikované zastavky by méla byt provedena
analyza materidll, kterd odhali material nebo skupinu materidld, které tento stav zpUsobuji. To je
v aplikaci umoZnéno tvorbou neomezeného poctu grafll, které porovnavaji cetnost zastdvek podle
nastavenych filtrd. Po identifikaci téchto kritickych materiald musi vzniknout plan pro jejich odstranéni,
ktery musi byt aplikovan béhem pftipravy stroje na tuto konkrétni vyrobni zakazku. Denni analyza by
nasledné méla slouZzit k validaci provedenych napravnych akci a v pfipadé nepfiznivého vyvoje by méla

spustit pfipravu novych akci.

Tento proces by mél byt podporen vyuzitim pfipravenych powerBl report(, které budou dale

doplnovany o dalsi informace na zédkladé pozadavkd tymu udrzby a procesnich inZzenyra.
14 Dalsi vyvoj

Jak bylo zminéno na zacatku praktické ¢asti této diplomové prdace, jednd se o prvni verzi
aplikace, kterda by méla ovéfit moZnost vyuZiti prediktivnich algoritml na wvyrobni linky
v potravinarském pramyslu. Podle dosaZzenych prediktivnich vysledk( popsanych v kapitole 11 je velice

pravdépodobné, Ze aplikace, kterou jsem vytvofil, uZite¢nost nasazeni prediktivnich algoritm( prokaze

58



a jeji vyvoj bude dale pokracovat. K tomu je vsak nutné danou aplikaci otestovat v redlném provozu

s daty, kterd nejsou anonymizovana.

V pfipadé Uspésné validace vytvorené aplikace je naplanovano nékolik oblasti, které do
aplikace budou zakomponovany. Prvni oblasti je predikce méné frekventovanych kratkych zastavek.
Pro ty bude nutné vyvinout jiny postup predikce. Vzhledem ke skuteénosti, Ze se tyto zastavky vyskytu;ji
jen vyjimeéné, bude nutné upravit algoritmus predikce na jejich rozdéleni pouze do dvou tfid namisto
nyni vyuzivanych péti. Algoritmus by tedy predikoval pouze vyskyt tohoto typu zastavky nebo jeho
negaci. DalSi oblasti, o kterou bude nutné tuto aplikaci rozsifit, je predikce Urovné neshodnych
produktl. Vtéto oblasti predpokladam vliv pouZitych materidli mnohem vyraznéjsi nez u
predikovanych zastavek, a z tohoto divodu by predikce mohla vykazovat presnost kolem 90 %. To vSak
bude nutné dale otestovat. Jednou z funkcionalit, kterou by bylo vhodné do aplikace pfidat, je
zakomponovani CRUD (create, read, update, delete) tabulky, ktera by slouZila pro ukladani ukoll a
poznamek béhem pfipravy analyz. UZivatel by béhem analyzy mohl vytvofit vlastni seznam Ukold, ktery
by byl aplikaci uloZzen do databaze a nasledné skrze PowerBI report distribuovan cilovym uzivatellm,
kterymi by vtomto pfipadé mohli byt napriklad mechanici nebo operatofi vyrobni linky. Timto
zpUsobem by bylo mozZné vytvofit seznam akci, které by nasledné tyto povérené osoby splnily. Dalsi
vyvoj bude probihat v oblasti PowerBl reportl, které budou rozsifovany spoleéné s novymi

funkcionalitami aplikace.
15 Zavér

Cilem této diplomové prace bylo navrhnout systém pro monitorovani priamyslové vyroby
s cilem aplikace prediktivni udrzby vyrobnich linek. Prvnim krokem ke splnéni tohoto cile bylo
provedeni reSerse oblasti prediktivni Udrzby primyslovych zafizeni. V ramci provedené reserse jsem
zpracoval nékolik témat souvisejicich s ndvrhem systému prediktivni Udrzby. V prvni ¢asti reSerse jsem
se zabyval rGznymi pfistupy udrzby prdmyslovych zafizeni. Nasledné jsem podrobnéji popsal koncept
totdIné produktivni udrZby véetné béiné vyuzivanych vykonnostnich ukazatel(, které slouzi k validaci
a monitoringu vysledk( prediktivni udrzby. V nasledujici ¢asti reSerSe jsem se zabyval datovou
analyzou, a to predevsim vhodnymi nastroji pro jeji aplikaci, algoritmy strojového uceni a moznosti
jejich vyuziti v oblasti prediktivni adrzby. MozZnost vyuZiti strojového uceni v oblasti udrzby jsem
zkoumal prevaziné na zakladé odbornych ¢lankd popisujicich vyuziti strojového uceni v oblasti udrzby
pramyslovych zatizeni. Nedilnou soucasti prediktivnich systém jsou datova uloZisté, kterymi jsem se
v teoretické Casti prace také zabyval. Posledni c¢asti provedené resSerse bylo zhodnoceni aktudlné

rozsitenych nastrojl slouzicich k vizualizaci dat. Provedenim této reserse jsem ziskal kvalitni teoreticky
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zédklad informaci pro tvorbu prediktivniho systému a zaroven tim splnil druhy bod zadani této

diplomové prace.

Po provedeni reSerse jsem se vénoval navrhu prediktivniho nastroje, ktery by mél slouzit tymu
udrzby k véasnému odhaleni problémU na vyrobni lince, a to za vyuziti prediktivnich algoritmd. Na
poskytnutych datech z vyrobni linky jsem proved| analyzu, kterou byla identifikovana oblast kratkych
zastavek jako oblast s nejvyssSim potencidlem pro zvyseni efektivity vyroby. Na zdkladé provedené
analyzy, reserSe a rozhovor( s tymem udrzby dané vyrobni linky jsem se rozhodl néastroj na predikci
kratkych zastavek realizovat ve formé webové aplikace napsané v Pythonu. Jako nejvhodnéjsi reseni
pro ukladani dat jsem zvolil MS SQL server. Pro implementaci prediktivnich algoritm( jsem vyuZzil
Python knihovnu scikit-learn, pomoci které jsem vytvofil Sest rliznych prediktivnich algoritma, z nichz
Ctyfi dosahovaly predikéni presnosti pres 80 %. Tyto jsem zvolil pro dalsi implementaci do webové
aplikace. Posledni ¢asti navrhu byl vybér vhodného vizualizacniho softwaru, kterym byl zvolen nastroj
PowerBl. Ten v navrhovaném systému slouZzi pro vizualizaci historickych i predikovanych dat a jeho
vystupy by mély byt poskytnuty SirSimu publiku v ramci firmy. Timto provedenim navrhu systému jsem

splnil tieti bod zadani této prace.

K realizaci prediktivniho nastroje jsem vyuzil Python framework Dash pomoci kterého jsem
vytvofil vicestrankovou webovou aplikaci, ktera spliiuje jak funkci predikéni, tak umoznuje provadéni
analyzy dat. Aplikace vyuziva ¢tyf prediktivnich algoritmi pro predikci frekvence kratkych zastavek u
budoucich vyrobnich zakdzek. Vysledky téchto predikci jsou v aplikaci prezentovany uZivateli, ktery
nasledné zvoli vhodny algoritmus. Predikovana data jsou ukladana do MS SQL databaze, odkud jsou
dale vyuzivdna pro jejich vizualizaci. V aplikaci je dale mozné provadét podrobné analyzy jednotlivych
typU zastavek vyrobni linky a také sledovat prehledy zakladnich ukazatelG dané vyrobni linky. Tato
aplikace je navriena pro tvorbu predikci a jejich naslednou podrobnou analyzu a méli by ji vyuZivat
prevainé procesni inZenyfi a tym udrzby. Pro SirSi okruh uZivatelll jsem vytvofil prehledové reporty
v softwaru PowerBI. Tyto reporty poskytuji prehledy o historickych vyvojich vyrobni linky a zaroven
jsou vnich prezentovany predikce, které byly vytvoreny skrze webovou aplikaci. Aplikace byla
realizovdana na anonymizovanych datech zvyrobni linky v potravinaiském primyslu. Tvorbou
prediktivni webové aplikace a dalSim doplnénim tohoto rfesSeni o prehledové reporty v softwaru

PowerBl jsem splnil ¢tvrty bod zadani této diplomové prace, ¢imz byly naplnény vSechny body zadani.

Po nasazeni této aplikace do praxe bude jeji funkce a uZite¢nost validovana. V pfipadé kladnych

vysledk( bude dale rozsifena o dalsi prediktivni funkcionality, a to predevsim v oblasti kvality vyroby.
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Priloha A: Dotaz do DB pro graf k obrazku 24

with cte as (

select

month (DATEADD (D, Date, '1900-01-01")) as month
,[Eq]

,sum([TotalTime]) as TotalTime

FROM [DP].[dbo].[ProdData]

where year (DATEADD(D,Date, '1900-01-01")) > 2019 and TotalTime is not null and Cat in
(2J3)5J6)

group by [Eq], month(DATEADD(D,Date, '1900-01-01"))

,ctel as
(
SELECT

month (DATEADD(D,Date, '1900-01-01")) as month

,[Eq]

,sum([TotalTime]) as StopTime

,case when [Cat] = 6 then 'BreakDown' else 'stop' end as stoptype

FROM [DP].[dbo].[ProdData]
where year (DATEADD(D,Date, '1900-01-01")) > 2019 and TotalTime is not null and Cat in
(2,3,5,6)
group by [Eq], month(DATEADD(D,Date, '1900-01-01"')), case when [Cat] = 6 then
'BreakDown' else ‘'stop' end
)
select
a.Eq
,a.month
,a.stoptype
,a.StopTime/b.TotalTime*100 as StopPercentage

from ctel a
left join cte b on a.Eq=b.Eq and a.month = b.month
order by stoptype




Priloha B: Procedura dbo.PredictStops ulozend v databazi DP na MS SQL serveru

@Machine int
,@Reason int

with cte as

(

SELECT [Date]
> [Eq]
,[Order]

, [Daypart]

,case when SUM(case when Cat not in (7,8,4) then Time else © end)=0 then 0 else

SUM(case when Cat in (2,3,5,6) and Stop = 1 and ReasonCode = @Reason
then 1 else @ end)/(SUM(case when Cat not in (7,8,4) then Time else ©
end)*1.0/(24%60%60))
end as StopsDay
,case when SUM(TP) = @ then @ else SUM(RP)/SUM(TP)*100 end as RR

,SUM(case when Cat not in (7,8,4) then Time else @ end)/60 as PlannedRunTime

FROM [DP].[dbo].[ProdData]
where Eq = @Machine and [order] is not null
group by [Date]

> [Eq]
,[Order]
, [Daypart]
)
,aa as
(

select distinct

year (DATEADD(D,Date, '1900-01-01")) as Year

,case when month(DATEADD(D,Date, '1900-01-01")) <7 then 'H1' else 'H2' end as H
,PERCENTILE_CONT(@.5) WITHIN GROUP(ORDER BY StopsDay)OVER(PARTITION BY

year (DATEADD(D,Date, '1900-01-01")),case when month(DATEADD(D,Date, '1900-01-01")) <7
then 'H1' else 'H2'end) AS StopsDayAVG

from cte

where StopsDay >1 and StopsDay <60
)

,cteOrder as

(

SELECT distinct

[Order]

,PERCENTILE_CONT(@.5) WITHIN GROUP(ORDER BY StopsDay)
OVER(PARTITION BY [order]) AS StopsOrder
from cte where StopsDay >1 and StopsDay <60

)

,cte5 as

(

select
convert(date, (DATEADD(D,a.Date,'1900-01-01'))) as Date
,a.StopsDay

,case when d.StopsOrder is null then '4' when d.StopsOrder > StopsDayAvG*1.25 then '4'

when d.StopsOrder > StopsDayAVG*1.07 then '3' when d.StopsOrder < StopsDayAVG*@.75
then @ when d.StopsOrder < StopsDayAVG*@.93 then 1 else 2 end as level

,a

,Future = ©

,case when LAG(d.StopsOrder,1) OVER (order by Date, Daypart) is null then '4'

when LAG(d.StopsOrder,1) OVER (order by Date, Daypart) > StopsDayAvVG*1.25 then '4'
when LAG(d.StopsOrder,1) OVER (order by Date, Daypart) > StopsDayAvVG*1.07 then '3’




when LAG(d.StopsOrder,1) OVER (order by Date, Daypart) < StopsDayAvG*@.75 then ©

when LAG(d.StopsOrder,1) OVER (order by Date, Daypart) < StopsDayAVG*@.93 then 1 else
2 end

as levell

,b,c,d,e,f,g,b.h,i,j,k,1,m,n,0,p,q,r,s,t,u,v,w,x,y,z,aa,ab
,ac,ad,ae,af,ag,ah,ai,aj,ak,al,am,an,a0,ap,aq,ar,[as],[at],au,av
,aw,ax,ay,az,ba,bb,bc,bd,be,bf,bg,bh,bi,bj,bk,bl,bm,bn,bo,bp

,bqg,br,bs,bt

from cte a

left join dbo.Materials b on a.[Order] = b.a

left join aa c on year(DATEADD(D,a.Date, '1900-01-01"')) = c.Year and case when
month (DATEADD(D,a.Date, '1900-01-01")) <7 then 'H1' else 'H2' end = c.H

left join cteOrder d on a.[order] = d.[order]

WHERE a.StopsDay >1 and StopsDay <600

)

select * from cte5
Union all

select

convert(date, (DATEADD(D,a.Date, '1900-01-01"))) as Date
,StopsDay = null

,level = null

,a
,Future =1
,levell = (select top(1l) level from cte5 order by date desc)

,b,c,d,e,f,g,b.h,i,j,k,1,m,n,0,p,q,r,s,t,u,v,w,x,y,z,aa,ab
,ac,ad,ae,af,ag,ah,ai,aj,ak,al,am,an,a0,ap,aq,ar,[as],[at], ,au,av
,aw,ax,ay,az,ba,bb,bc,bd,be,bf,bg,bh,bi,bj,bk,bl,bm,bn,bo,bp
,bqg,br,bs,bt

from FutureProd a
left join dbo.Materials b on a.[Order] = b.[a]

order by date




