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Anotace:

Predmétem bakalarské prace je seznameni s predik¢nimi analyzami a jejich metodami
jako jsou analyzy casovych rad, klasifikacni a regresni stromy, neuronové sité a
Kalmanuv filtr. Dale se prace zabyva existujicimi metodikami a strategiemi udrzby
vcetné prediktivni Udrzby. V praktické casti se prace vénuje spoleCnosti Vitesco
Technologies a pristupem k udrzbé v tomto podniku. Nasleduje vysvétleni jednotlivych
charakteristik vibraci mérenych senzory na konkrétnim zatizeni a popisuje moZnosti
zavedeni prediktivni udrZby na tomto zarizeni. Na zavér jsou popsany moznosti
softwaru MATLAB s jeho nadstavbou Simulink a doplitkem Predictive Maintenance

Toolbox.
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Annotation:

The aim of this bachelor thesis is an acquaintion with prediction analysis and its
methods as the time series analysis, classification and regression trees, neuron
networks and Kalman's filter. Thesis also deals with existing methodologies and
maintenance strategies, including predictive maintenance. In practical part, thesis
concentrates on Vitesco Technologies company and its proceeding to maintenance.
Follows explanation of individual characteristics of vibrations, measured by sensors on
particular machine and describing possibilities for implementation of predictive
maintenance on this machine. Finally, MATLAB software features are described

including its extension Simulink and Predictive Maintenance Toolbox addon.
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1 Uvod

Prediktivni analyza, dale jen PA, je disciplina, ktera se zabyva predpovidanim
nadchazejicich udalosti na zakladé dostupnych dat z minulych obdobi. Nejsme sice
schopni do budoucnosti nahlédnout, ani ji presné predpovédét, ale jsme schopni ji
s urcitou presnosti odhadnout. Presnost takové predikce zavisi na kvalité a mnozstvi

relevantnich dat.

PA se stava ¢im dal tim vyznamnéjSim oborem vradé odvétvi. Na zacatku kazdé
predikce jsou data. Pri kazdé platbé kartou, navstévé 1ékare, vyhledavani na Googlu a
tak dale se o nas zaznamenavaji a ukladaji data. Firmy ukladaji a vyuzivaji velké
mnozstvi riznorodych dat o zaméstnancich, dodavatelich, zakaznicich, vyrobnich
procesech, poruchach strojii a mnoho dalsich. Ten, kdo ovlada PA, je pak schopen
z urcité ¢asti dat odhadnout budouci udalosti, chovani a vysledky. Klicem k vytvoreni
predikce je hledani vzort v datech, strojové uceni, matematické vzorce, vypocetni

algoritmy.

Predpovidani je soucasti naSich zivotd, aniz bychom si to uvédomovali. Kazdy z nas, se
pravdépodobné setkal s cilenou reklamou v prostredi internetu. Po vyhledavani
nejlepsiho kempu pro svou letni dovolenou, ndm cilené reklamy nabizi koupi stand,
karimatek a dalstho vybaveni, protoZe je zde predpoklad, Ze nékteré vybaveni pro
kempovani budeme potifebovat dokoupit. Firmy vyuZzivaji predikéni analyzy pro
zvySeni svych ziskd a ziskani novych zakaznikd. ManaZefi se mohou pfipravit na

nadchazejici navyseni objednavek, ridit efektivnéji skladové zasoby a mnoho dalSiho.

Historie predik¢ni analyzy sahd aZ k obdobi druhé svétové valky. Védec Norbert

Wiener vymyslel statisticky model pro predpovidani trajektorie letadla, aby pomohl
stfelci bombardér zasahnout [1 Motivy k vyuZivani predikéni analyzy mohou byt tedy
rizné. V kazdém piipadé ale miizeme s jistotou prohlasit, Ze se jedna o velice mocny

nastroj, ktery se od dob druhé svétové valky zna¢né vyvinul a jeho moznosti se rozsirili.

V této praci budeme povazovat slova predik¢ni a prediktivni za synonyma.



1.1 Definice prediktivni analyzy

Prediktivni analytika, jejiz dtlezitou Casti jsou i vybrané metody data miningu
(dolovani dat), ma v literatufe rtizné formulované definice, které se ve své podstaté

prilis nelisi. Vybrala jsem nékolik definic od riiznych autort.

Eric Siegel, zakladatel spolecnosti Predictive Analytics World, napsal knihu, pfistupnou
pro Sirokou ,neanalytickou” verejnost s titulem Kdo klikne koupi, IZe nebo zemfe: Sila

predpovédi pomoci prediktivni analytiky. V knize definuje PA nasledovné:

LPrediktivni analytika je technologie, kterd na zdkladé minulych zkusenosti (dat) uct

predikovat budouci chovdni jednotlivcti a napomdhat tak kvalitnéjsimu

rozhodovdni,“ 2,5 123]

Daniel T. Larose ve své knize Data Mining and Predictive Analytics uvadi definici:

,Prediktivni analyza je proces ziskavani informaci z velkych datovych sad za ticelem

vytvdreni predpovédi a odhadii budoucich vysledek” 1. [3.54]

Dinov Ivo v knize Data science and predictive analytics: Biomedical and health

applications using R definuje PA:

JPrediktivni analyza je proces vyuZivajici pokrocilé matematické vzorce, vykonné
statistické vypocetni algoritmy, efektivni softwarové ndstroje a sluzby k reprezentaci,

dotazovdni a interpretaci komplexnich dat s cilem predvidat trendy, vzory v datech nebo
pFedpovidat chovdni* 2 [4s9-10]

Predikce, vytvareni predpovédi, predvidani - synonyma, které maji vSechny definice
spole¢né. Abychom mohli predpovidat co nejpiesnéji, vyuZijeme prediktivniho

modelovani - procesu odhalovani vztaht vdatech kvytvoreni prediktivniho

1 Pozn. prekl.: ,Predictive analytics is the process of extracting information from large data sets in order to make

predictions and estimates about future outcomes*”

2 Pozn. prekl: ,Predictive analytics is the process of utilizing advanced mathematical formulations, powerful
statistical computing algorithms, efficient software tools and services to represent, interrogate, and interpret
complex data. As it's name suggest, a core aim of predictive analytics is to forcast trends, predict patterns in the

data, or prognosticate the process behavior*



modelu - modelu predpovédi, ktery zahrnuje vzory v datech a statisticky vztah mezi

predchozi a aktualni hodnotou proménné. [51. [6]

1.2 Dllezitost prediktivni analyzy a oblasti vyuziti

Jak uz bylo nastinéno v uvodu, prediktivni analyza zasahuje urcitym zplisobem do
kazdodenniho Zivota nas vSech. Silu PA vyuZzivaji firmy, obchodnici s akciemi, 1ékari,

banky, pojiStovny, politici, mobilni operatori, obchodni retézce apod.

Prediktivni analyzy ve firmach mohou manaZertim usnadiiovat rozhodovani a pomahat
pii planovani, zacilit marketing, predpovédét ktefi zaméstnanci maji tendenci podat
vypovéd. Na zakladé prediktivni analyzy prizplisobuji kapacitu vyroby, rizeni zasob,
planovani rozpocti. Dalsi oblast, kde je prediktivni analyza vyznamnym nastrojem,
jsou finan¢ni investice. Investori chtéji znat pravdépodobnost navratu svych investic.
Uzite¢né jsou také predpovédi hlavnich ekonomickych proménnych napt. hruby
domaci produkt, nezaméstnanost, inflace. Vlada vyuZziva demografické predpovédijako
je mira amrtnosti, porodnosti a migrace, aby prizpiisobila svou politiku a zajistila

socialni sluzby. [6]



2 Terminologie

NezZ zatneme rozebirat jednotlivé metody prediktivnich analyz, uvedu nékolik terminf,

které je nutné definovat.
Data
Data délime na kvalitativni - konkrétni hodnoty bez méritka - napt. barva (zelen,

modra..) a Kkvantitativni - maji prirozené C¢iselné stupnice a vyjadiuji

mnozstvi. (teplota, cena, vaha...) [7]

Data vstupujici do prediktivnich rovnic a modelli nazyvame prediktory neboli

nezavisle proménné. Data, ktera ztéchto rovnic a modelli vystupuji nazyvame

vysledkem nebo zavisle proménnou. [3]

Bily Sum

Bilym Sumem se nazyva nahodna slozka datového souboru, signalu, s nulovou stredni
hodnotou. Jde o chyby v méfenich, okolni ru$eni apod. []

Prediktivni model

Prediktivni model - model predpovédi, ktery zahrnuje vzory v datech a statisticky

vztah mezi predchozi a aktudlni hodnotou proménné. Je vysledkem prediktivniho

modelovani - procesu odhalovani vztahti v datech. [61.[5]
Casovy horizont

Predikce se déli dle casového ramce - jak daleko do budoucnosti chceme predpovidat.
Z tohoto hlediska se predikce déli na kratkodobé, stirednédobé a dlouhodobé.
Kratkodobé predstavuji odhad v ramci nékolika casovych obdobi do budoucnosti (dny,

tydny, mésice). Strednédobé se tykaji obdobi 1-2 let a dlouhodobé mohou presahovat

ramec mnoha let. [6]
Strojové uceni

,Strojové uceni je nauka o algoritmech, které umoZriuji uceni umélych objektii. Ucenim se
Jje rozuméno automatické zlepSovdni se na zdkladé zkusenosti.“[7-58] Proces u¢eni délime

na proces uceni s ucitelem (supervised learning) a uceni bez ucitele (unsupervised

4



learning). Ucenti s ulitelem spociva v rozdéleni sady dat, ze které se ma stroj ucit, na
dvé ¢asti - trénovaci (udici data), a testovaci data. [2] Trénovaci data slouzi k vyvoji a
uceni modeldi, po vyhodnoceni se pak porovna vysledek s ¢asti testovaci. Podle toho,
do jaké miry se vysledek predikce liSi od realnych dat, stroj (algoritmus) neustale
upravuje parametry v modelu tak, aby se vysledek od realnych (testovacich) datlisil co
nejméné. V procesu uceni bez ucitele neni datova sada rozdélena na trénovaci a
testovaci sadu, ale stroj ma cely objem dat k dispozici pro uceni se. ,V takovém pripadé
jsou v datech hleddny dosud nezndmé souvislosti, jsou hleddny tzv shluky (clusters), tedy

oblasti tvofené daty, kterd jsou si vzdjemné podobnd. 7.5 12]



3 Analyza casovych rad

,Casovd tada je casové orientovand nebo chronologickd posloupnost pozorovdni

sledované proménné*3.16:s 2]

Pro predpovidani na zakladé ¢asovych fad miizeme vyuzit metody rozdélené do dvou

hlavnich skupin:

e Kvalitativni metody

e Kvantitativni metody

3.1 Kvalitativni metody

Kvalitativni metody se vyuZivaji zejména tam, kde je k dispozici nedostatek dat
z minulych obdobi, proto hlavni roli v této metodé hraje subjektivni isudek odbornikii.
Mezi kvalitativni postupy patfi napriklad tzv. DELPHI metoda. [6] DELPHI metodu
vynalezli Olaf Helmer a Norman Dalkey ze spole¢nosti RAND v 50. letech minulého
stoleti. Zaklady principu této metody jsou postaveny na sestaveni skupiny experti
v daném oboru, ktefi individuadlné na zakladé poskytnutych dat urc¢i své prognozy.
Dilezité je, Ze analyzy provadéji oddélené (jeden tak neovliviiuje druhého) a clenové
skupiny zlstavaji v anonymité (nejsou ovliviiovani politicky, socidlné ani jinym
zplsobem). Vysledné, konecné predpovédi jsou sestaveny agregaci jednotlivych

predpovédi odborniki. [°]

3.2 Kvantitativni metody

Kvantitativni metody vyuZivaji historicka data a model predpovédi. Model predpovédi

zahrnuje vzory v datech a statisticky vztah mezi predchozi a aktualni hodnotou
proménné. (6]

ProtoZe je témeér nemozné predpovédét pomoci metod predikéni analyzy presna Cisla,
je dalSim dtlezitym pojmem takzvana chyba prognézy - odhad sjakou odchylkou

bychom méli v predpovédi pocitat.

3 Pozn. piekl.: ,A time series is a time-oriented or chronological sequence of observations on a variable of interest.”
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Dalsi dulezité terminy jsou horizont prognézy - doba predpovédi a interval
progndzy - frekvence s jakou jsou pocitany nové prognozy. S intervalem a horizontem
progndzy souvisi i pojem klouzavého, nebo pohyblivého horizontu - to znamena, Ze
v kazdém obdobi intervalu progndzy (napt. 1 mésic) prepocitavame data predpovédi
na urcité pevné dané obdobi (horizont prognézy) - ozna¢me toto obdobi T. Interval
prognozy je zaroven stejny jako zakladni ¢asové obdobi, pro které je kazda prognéza
vytvorena, miZeme mluvit o pohyblivém horizontu. Tento systém je hojné vyuZivany
a reviduje predpovédi pro T-1 obdobi, jak je zndzornéno v nasledujici

tabulce (Obr 01). [€]

g o Aktudlni
Predpovéd .
Horizont predpovédi T=3; Interval pfedpovédi = 1 it -

Obdobi
1 2 3 4 5 6 7

predpovéd 1
piedpovéd 2
piedpovéd 3
predpovéd 4
predpovéd 5

Obr 01 - Ukazka predpovédi s pohyblivym (klouzavym horizontem) [10]

Déle ¢asové rady délime na intervalové - vyznacuji se tim, Ze data za jednotliva obdobi
lze scitat a vytvorit kumulativni soucty za vice obdobi (vznik, ¢i zanik udalosti nebo

jevu, k ur€itému Casovému intervalu). Napriklad pocet svateb, ro¢ni trzba atd.

Druhym typem jsou okamZikové ¢asové rady (stav k ur¢itému intervalu - okamziku).
Napriklad pocet obyvatel, nebo pocet zameéstnanci kurcitému datu. Pri praci s
intervalovymi ¢asovymi fadami se musime také ujistit, Ze ¢asové intervaly jsou stejné
délky a popripadé data upravit. Pokud by casové intervaly byly rizné, zkreslily by
celkovy vyvoj ¢asové fady. [11]

3.3 Ocisteéni ¢asovych rad

Na presnost a vérohodnost analyzy ma vliv kvalita dat. Abychom dostali co nejlepsi
vysledek, neméli bychom zapomenout na ociSténi dat. OcCisSténim dat se mysli
odstranéni, jak kvalitativnich odchylek, jako jsou neplatné nebo zdvojené a chybéjici

hodnoty, tak i oc¢iSténi od kalendarnich vlivii (kazdy mésic jiny pocet dnti, svatky...).

7



Pro tyto ucely se zavadi napriklad standardni mésic o délce 30 dnti nebo se vyuzivaji

kvartalni data. [81.[12]

3.4 Charakteristiky Casovych rad
Primér intervalové fady

Nyni si predstavime nékolik zakladnich charakteristik ¢asovych fad. [11]

Zakladni charakteristikou casové rady je primeér intervalové fady - y, ktery spocitame
jako aritmeticky primér hodnot <cCasové Tfady vjednotlivych intervalech,

kde yi jsou hodnoty ¢asové rady v jednotlivych -intervalech / okamzicich ti, to, ..., ta:

n
Z)’i
i=1

1=

}7:

S|r

NevaZeny chronologicky pradmér

Pokud se nejedna o ¢asovou fadu s intervalovym ukazatelem, ale okamzikovym, pak se

nazyva prameér rady nevazenym chronologickym primeérem - y a pocitame ho jako:

1 n-1
S 7O S
1=

n—1

Tyto vzorce plati pro situaci, kdy jsou vzdalenosti mezi ¢asovymi okamZiky nebo

vvvvvv

Prvni diference
Nékdy také nazyvané absolutni priristky - oznacené 1di(y), které vypocitame jako
rozdil dvou po sobé jdoucich hodnot ¢asové rady:

1d;(¥) = yi - Vic1, i=23,..,n

Prvni diference vyjadiuje rozdil mezi urCitym obdobim a obdobim tomuto obdobi
predchazejicim. ,Zjistime-li Ze prvni diference kolisaji kolem konstanty, Ize rici, Ze

sledovand ¢asovd Fada md linedrni trend, tedy jeji vyvoj Ize popsat pfimkou.” [11,s119]



Primeérem prvnich diferenci lze urcit primérnou zménu za jednotkovy ¢asovy interval:

n

1 Yn—Y

1di(y) =——7 Z 1d;(y) = %11
1=

Rychlost ristu ¢asovych Fad

Rychlost riistu ¢asovych rad - ki(y) vyjadiena pomérem dvou po sobé jdoucich hodnot:

ki(y) = }_)i , i=2,3,...,n

Yi-1

Prdmérny koeficient rdstu

Primérny koeficient ristu definuje priimérnou zménu koeficientl riistu za ¢asovou

jednotku:

3.5 Dekompozice ¢asovych rad

Pokud casova rada neni monotonni, ale vykazuje ¢asti, kde klesd a roste, je tieba
rozloZit fadu na jednotlivé slozky, abychom zjistili zdkonitosti chovani fady. Tento

proces nazyvame dekompozici casovych rad.
Jednotlivé slozky, které zkoumame u casovych rad, jsou: [11]

e Trendova slozka - Ti
e Sezonni slozka - Si
e Cyklicka slozka - Ci

e Nahodna slozka - ei

Hodnoty yi v ¢ase t Ize vyjadrit jako soucet jednotlivych sloZek:

Vi = Ti + Si+Ci + €;



Trend Casové rady

Prvni dileZitou sloZzkou je trend Casové rady. ,Trend vyjadruje obecnou tendenci

dlouhodobého vyvoje sledovaného ukazatele v Case. Je diisledkem piisobeni sil, kterd
systematicky piisobi ve stejném sméru.” 11, s122] Jedna se napiiklad o zmény ve vysi
prijml obyvatelstva. Trend miiZe obecné klesat nebo stoupat, pokud se pohybuje

priblizné na stejné urovni fikame, Ze ¢asova fada trend nema. [11]
Sezdnni slozka

Sezonni slozka oznacuje stav, kdy se urCity vzor chovani ¢asové rady béhem roku
opakuje kazdy rok. Prikladem mutiZou byt vyssi trzby obchodnika v obdobi Vanoc. ,Pro

zkoumdni této sloZky jsou vhodnd pFedevsim mésicni nebo Ctvrtletni méfeni” [11,s123]
Cyklicka slozka

Pokud se stiida faze ristu a poklesu v cyklech pak hovorime o cyklické sloZce ¢asové
fady. ,Délka jednotlivych cyklii casové rady, kterd je rovna vzddlenostem mezi dvéma
sousednimi hornimi, resp. dolnimi body zvratu, a také intenzita jednotlivych fazi

cyklického priibehu se mohou ménit. Cyklickd slozka miiZe byt diisledkem evidentnich

vnéjsich vlivii, nékdy je ale urceni jejich pFicin velmi obtizné.” [11,s123]
Nahodna slozka

Nékdy také oznacovana jako rezidudlni, reprezentuje ndhodné hodnoty a chyby

v mérenich. ,Je tvorena ndhodnymi fluktuacemi v priibéhu casové rady, které nemaji

rozpoznatelny systematicky charakter.” [11,5123]

3.6 Popis trendu Casové rady

Pomoci riiznych metod miizeme popsat trend casové rady a tim také progndzu jejiho
dalSiho vyboje. Cilem je nalézt takovou kiivku, kterd by co nejpresnéji priléhala ke
skute¢nym hodnotam c¢asové rady. Vyhodnoceni presnosti predikce urc¢ujeme pomoci

nékteré chybové funkce (viz kapitola 7 Vyhodnoceni vykonu predikéniho modelu).

V pripadech, kdy lze vyrovnat celou ¢asovou radu jednou trendovou funkci, 1ze vyuZzit

regresni analyzu. V ostatnich ptipadech lze uplatnit néktery z adaptivnich postupf,
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jako je napriklad metoda klouzavych primért, nebo metoda exponencidlniho

vyrovnan. [13]

3.6.1Regresni analyza

V pripadech, kdy trend odpovida urcité matematické funkci, se pouziva

regresni analyza.

Metoda regresni analyzy slouZi k odhadu (predikci) hodnoty vystupni proménné ve

vztahu ke vstupni proménné. Princip je zaloZen na co nejbliZsi aproximaci vztahu mezi

témito dvéma proménnymi. [11]

Jinymi slovy regresni analyza zkouma vztah mezi nezavisle proménnou - x (vstupem)
a zavisle proménnou - y (vystupem). Tento funk¢ni vztah vyjadiime jako y = ¢(x), kde
funkce @(x) ndm neni znama, nebo je sloZité ji vyjadrit, zname ale vysledek y pfi
nastaveni urcité vstupni proménné x. (Napriklad vztah mezi poc¢tem ¢lenti domacnosti
a vydaji této domdacnosti). Na vztah mezi vstupem x a vystupem y pusobi neznamé
vlivy, které jsou nahodné a nepredvidatelné. Tyto vlivy oznacujeme obecné za
»2Sum*“ - ndhodnou veli¢inu e, kvili které se vystup y chova taktéz jako ndhodna
veli¢ina - oznacme ji Y. Predpokladana hodnota stfedni hodnoty nahodné veliciny e je
nula (znamena to, Ze odchylky se pohybuji rovhomérné do zapornych i kladnych

hodnot): [11]
E(e)=0

L~Abychom zavislost ndhodné velic¢iny Y na proménné x vyjadrili, zavedeme podminénou
stredni hodnotu nahodné veliciny Y pro hodnotu x, oznacenou E (Y [x), a poloZime ji rovnu

vhodné zvolené funkci, kterou oznacime n (x; f1, 2, ..., fp), pro niZ pouZijeme strucné

oznaceni n(x) Ize zapsat takto:“ 11,5791

E(Y|x) = n(x BLBZ..,Bp)

Ukol regresni analyzy spoc¢iva vodhadnuti parametri (regresnich koeficientt)
B1, B2, ..., Bp, (p =21) pro regresni funkci n (x; B1, B2, ..., Bp), v zavislosti na zadanych
datech (xi, yi), (i = 1, 2, ..., n), tak, aby co nejlépe aproximovala vztah mezi vstupni a

vystupni proménnou. [11]
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3.6.2 Metoda klouzavych primért

Pokud je trend nerovnomeérny a nelze ho popsat matematickou funkci, lze pouzit

metodu klouzavych primért. [11]

Metoda klouzavych priméri se fadi mezi takzvané adaptivni metody a principem je
rozdéleni Casové rady na mensi casti, které aproximujeme polynomem nizkého

stupné. [8]

Pri této metodé vybereme délku klouzavych primeéri a postupujeme po casové ose
vZdy o jednu hodnotu dopiedu - ,klouZeme po ¢asové ose". [14]
Rozlisujeme dva druhy klouzavych priimért - jednoduché a vazené.
e Jednoduché klouzavé priméry - jednotlivé useky nahrazujeme aritmetickym
primérem vypoctenym z jejich clenti.
e Vazené klouzavé priiméry - podobné jako jednoduché klouzavé primeéry, misto
obycejného aritmetického priiméru pouzivime priimeér vazeny. K odvozeni vah

miiZeme odvodit metodou nejmensich ¢tvercd. [13]

Nevyhodou této metody je, Ze prvnich a poslednich m hodnot ziistdva nevyhlazeno.

Obzvlasté vyhlazeni koncovych hodnot je dilezité, pokud chceme predikovat. Pro

vyhlazeni téchto poc¢ate¢nich a koncovych hodnot existuji specifické techniky. [1°]

3.6.3 Metoda exponencialniho vyrovnani

Pti vyhlazovani ¢asové rady touto metodou hraje nejvétsi roli hodnota vyhlazovaného
bodu, nasledné pak vSechny dostupné ptredchozi hodnoty. Cim dale je hodnota od
vyrovnavaného bodu, tim ma mensi vahu a vliv. ,Pro odhad parametrii se pouZivd

vdZend metoda nejmensSich CcCtvercti, kdy vdhy exponencidlné klesaji smérem do

minulosti,“ [13]
Yy — 17t)2 + (Y1 — 17t—1)20( + (Vi — 1?15—2)2052 + o

o — vyrovnavaci konstanta, O<a <1

Konstantou a ovliviiujeme, jak rychle bude vliv minulych pozorovani klesat - ¢im vyssi

hodnota, tim pomaleji bude klesat vliv predchozich pozorovani a naopak.
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RozliSujeme tii druhy exponencialni vyrovnani: [13]

e Jednoduché

Predpokladame, Ze trend je v kratkych ¢asovych usecich konstantni.
e Dvojité

Predpokladame, Ze trend lze vyrovnat v kratkych ¢asovych usecich piimkou.
e Trojité

Predpokladame, Ze trend lze v kratkych ¢asovych tsecich vyrovnat parabolou.
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4 KlasifikaCni a regresni stromy

Princip klasifikacniho stromu spociva vrozdéleni (prefiltrovani) dat do nékolika

kategorii. ,Cilem klasifikacniho stromu je sekvencné rozdeélit data tak, aby se

maximalizovaly rozdily v zdvislé proménné.” [16.s 14]

Klasifika¢ni stromy jsou specidlnim druhem grafli - stromt. Uzel horni vrstvy se
nazyva korenovy uzel. Uzly ve spodni vrstvé se nazyvaji listy (terminalni uzly). Kofen
reprezentujici cely soubor se nachazi nahote a postupné se vétvi smérem dolli az
klistim. Dale rozliSujeme klasifikacni stromy dle toho, zda se déli na dvé vétve

(binarnf), nebo na vice vétvi (nebinarni). [17] Hloubku stromu je uréena potem hran

od korene k listim. [7]

kofenovy uzel ‘

Obr 02 - Struktura rozhodovaciho stromu [7]

Pro vytvoreni rozhodovaciho stromu miizeme pouzit jednu ze dvou skupin metod -
klasifikatni nebo regresni. Jakou metodu pouZit se rozhodujeme na zdkladé druhu

proménné. Klasifika¢ni stromy pouzivame pro kvalitativni zavisle proménné, regresni

stromy pouzivdme v ptipadé kvantitativni zavisle proménné. [17]

Pro stanoveni parametri (tzv. kalibraci) jednotlivych uzli se pouzivda metoda
strojového uceni. ,Parametry se nastavuji podle srovndni vysledku modelu se zndmymi
hodnotami, coZ je oznacovdno jako validace modelu. Proces validace modelu se opakuje

a parametry uzli se stdle zpresriuji. Pokud jiz model nejsme schopni vice zlepsit, proces

uceni kon¢i“ 17,5 3]

Jednim z klicovych rozhodnuti je, kdy ukoncit proces déleni stromu. Dalsi déleni uzlt
ukoncime, pokud dosdhneme stanoveného omezeni (naptiklad minimalni pocet prvka
v uzlu), nebo pokud dal$im délenim jiz model nelze zpresnit. Problém, ktery mize

nastat, je takzvané preuceni stromu. Jedna se o jev, kdy je strom pfrili$ prerostly anebo
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byl ovlivnén takzvanym Sumem (zavislostmi, které nesouvisi s analyzovanou
problematikou). Re$enim tohoto problému je technika, ktera se nazyva profezavani
stromu. VyuZije se testovacich dat k odhaleni, kde je strom jiZ priliS prerostly a takové
vétve se prorezou. Prakticky to vypada tak, Ze u€eni vratime o urcity pocet krokl

zpét. [2]. [18]

Jednou z metod je klasifikace a analyza regresniho stromu - CART (Classification and

regression trees). CART navrhli Leo Breiman, Jerome Friedman, Richard Olshen, a
Charles Stone vroce 1984. [21 Tato metoda si poradi jak s kvalitativnimi, tak

kvantitativnimi proménnymi. Metoda umi sama identifikovat nejvyznamnéjsi
proménné a eliminovat nevyznamné. Na rozdil od jinych prediktivnich algoritmi jako

je tieba linearni regrese, se dobi'e umi vyporadat s odlehlymi hodnotami, které izoluje

v samostatném uzlu. [191. [7] Metoda funguje na nasledujicim principu:

,V podstaté se snaZime o takové rozdéleni zavisle proménné Y prediktorem X, aby hodnoty
promenné Y byly uvnitr uzlu co nejhomogennéjsi a zdrovern mezi uzly co nejrozdilnéjsi.
Na zacatku tvorby stromu patri vSechna pozorovdni souboru do jednoho uzlu neboli

korene. Ndsledné jsou tato pozorovdni rozdélena do dvou dcerinych uzli, na zdkladé

hodnoty a prediktoru X, které jsou ddle déleny opét bindrné na dal$i uzly. [17.59-10]

Metody klasifikacnich a regresnich strom@ neprodukuji oproti ostatnim metodam ty
nejpresnéjsi prediktivni modely, vynikaji za to svou jednoduchosti a pfehlednosti. [2]
Dalsi vyhodou rozhodovacich stromii je skute¢nost, Ze umi efektivné zpracovat mnoho

typt prediktort a jsou schopny se dobi‘e vypofadat s chybéjicimi daty. [17]
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5 Umeélé neuronové sité

Umélé neuronové sité, dale jen UNS, jsou matematickymi modely biologickych
neuronovych siti. Za prvni priitkopniky nové védni discipliny - UNS jsou povaZovani
Warren S. McCulloch a Walter Pitts (1943). Zakladni stavebni jednotkou UNS je

neuron, reprezentovany matematickym modelem, ktery ma nékolik vstupt a jeden
vystup. [20]

,Neuron si miiZzeme predstavit jako matematicky procesor, kde vstupem je n-rozmérny
vektor parametrti, resp. vstupniho signdlu, vystupem je skaldr, resp. m-rozmérny vektor
vystupniho signdlu,”[20,s12]

Pokud spolu navazeme vice neurond, tak Ze vystup jednoho neuronu bude vstupem
stejného nebo jiného neuronu, hovoiime o neuronové siti. Neurony v siti rozliSujeme
do trech skupin - vstupni, skryté a vystupni. To, jakym zpisobem jsou mezi sebou
neurony propojeny, urcuje topologie sité. Pokud topologie sité obsahuje uzavienou
smyCku (neurony zapojené do kruhu) nazyvame topologii cyklickou (rekurentni),

v opa¢ném pripadé se jedna o acyklickou (dopfednou) topologii. [21]

Vstupni Skryta vrstva Vystupni
vrstva
Vstup 1
o,
Vstup 2 S
O—> Vystup
Vstup 3
Vstup 4

Obr 03 - Acyklicka topologie neuronové sité [22]

Kazdy vstup ma odliSny vliv, ktery je urceny jeho vahou. Vahy se méni v pribéhu
Cinnosti sité. Nastaveni vah provadime bud ucenim UNS, nebo ve vyjimecnych
pripadech pifimym vypocétem. Pro uceni UNS lze vyuZit metodu jak strojového uceni
s ucitelem, tak i bez ucitele. Zaklady uceni NS jsou zaloZené na takzvaném Hebbové
zakoné ucleni. Toto pravidlo definoval Donald Hebb vroce 1949 pii studiu

podminénych reflexti. Hebbiiv zakon je zaloZen na piredpokladu posilovani nejcastéji
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pouzivanych vazeb mezi jednotlivymi neurony. Naopak u vazeb, které nejsou tak casto

vyuzivany se naopak vahy oslabuji. (22} [21]

Vyhodou neuronovych siti je skutecnost, Ze pomoci nich Ize reSit i velice sloZzité tlohy,
v podstaté staci jen dostate¢né mnozstvi prikladi. Bohuzel ale vysledek nelze pouZit
k vysvétleni feSeni ulohy, protozZe je ukryt ve strukture sité a nelze jej interpretovat.
Vhodné je neuronové sité vyuzivat u slozitych pripadi, které obsahuji velké mnoZzstvi

sloZité propojenych vazeb a u kterych hraje roli ndhoda (napriklad oblast investi¢niho

modelovani). [23]1124]
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6 Kalmandv filtr

Kalmanuv filtr, dale jen KF, je rekurzivni algoritmus (existujici v fadé modifikaci), ktery
se vyuziva pro oddéleni nadhodné slozky (bilého Sumu) od uZite¢ného (skutecného)
signalu. Autorem této techniky je R. E. Kalman, ktery ji predstavil v 60. letech. Dnes se

vyuziva zejména v oblasti navigace a zpracovani signalu. [25]. [26]

KF se vyuziva v radé aplikacnich oblasti vCetné oblasti prediktivni udrzby. KF ma své
vyuziti vSude tam, kde nelze zméftit sledovanou proménnou primo a méreni je zatiZeno
bilym Sumem, vnéjsimi vlivy a dalsi ¢innosti systému. Své vyuZziti ma napriklad v oblasti
vibrodiagnostiky, kde je jeden z hlavnich problémi zaSuméni signalu okolnimi vlivy.
KF pracuje na principu, pii kterém se stiidaji dvé faze - predikcéni (predict) a

aktualizacni (correct).

&3

x Skute¢na hodnota sledované proménné
Predikce

Vysledna hodnota

Méreni

Obr 04 - Vizualizace cyklu Kalmanova filtru, volné prevzato z [27]

KF odhaduje budouci hodnoty procesu pomoci tzv. zpétnovazebniho tizeni. Nejprve
predikuje vystup systému pro ndasledujici ¢asovy okamzik s ohledem na vSechny
dostupné informace. V dals$im kroku vyuzije zpétné vazby v podobé métreni a upravi
hodnotu predikce (pouze v pripadé Ze se hodnota predikce nerovna hodnoté méreni)
a zaroven aktualizuje parametry predik¢nich rovnic. Algoritmus se sklada ze dvou typt
rovnic - ¢asovych (predikcnich; angl. time update equations), které zajiStuji promitani
aktualniho stavu do budoucich hodnot a aktualiza¢nich (filtra¢nich; angl. measurement

update equations), které upravuji predikci a zajisStuji zménu parametrii ¢asovych
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e

rovnic vzavislosti na hodnoté méreni a kovariacni odchylky (chyby

predikce)_ [25], [28], [27], [29]

Dal$im dilezitym parametrem je Kalmantiv zisk, kterym nastavujeme miru

didvéryhodnosti méreni viidi predikci, kterou vytvaii model. [27]

Kalmantv filtr je urcen pro linearni systémy, pokud systém neni linearni, musime
vyuzit Rozsifeného Kalmanova filtru, ktery nejprve linearizuje systém a ndasledné

pokracuje aplikaci klasického KF.
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7 Vyhodnoceni vykonu predikéniho modelu

Dalsi dulezitou casti je vyhodnoceni vykonu predikéniho modelu. Hodnoceni modelu

je zaloZeno na chybé predpovédi et v ¢ase t, spocitané jako: [6]

ee=y:—y: (t—1)
chyba = realna hodnota — predpovéd

Kde §; (t—1) je predpovéd hodnoty y, vytvorené predikénim modelem o obdobi
diive. Porovnavaji se tedy piredpovézené hodnoty s redlnymi daty a rozdil mezi témito

hodnotami je chyba predikce.

K celkovému hodnoceni modelu se vyuZivaji miry kvality predpovédi. 6] [8]
Stredni chyba (mean error) ME

Za predpokladu Ze mame n obdobi, pak spocitdme stiedni chybu predpovédi ME:

n

1 "
ME:EZ%_% (t—1)

t=1

Stredni absolutni odchylka (mean absolute deviation) MAD

Dal$i mirou presnosti je stiedni absolutni odchylka MAD, ktera se od stiedni chyby lis{

tim, Ze kvili absolutni hodnoté neni jeji vysledek ovlivnén zapornymi odchylkami:

n
1
MAD == |y =9, (t = 1)|
t=1

Stredni kvadraticka odchylka (mean squared error) MSE

Stejné tak neni ovlivnéna zapornymi hodnotami stfedni kvadraticka odchylka MSE

spocitana jako soucet kvadratt chyby predpovédi:

MSE =

S| e

i[)’t -9 - DJ?
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Prdmérnd absolutni procentudlni chyba (Mean Absolute Percentual
Error) MAPE

ME, MAD i MSE jsou vyjadrené ve stejnych jednotkach jako jsou hodnoty
méreni - nejsou tedy normovany a nelze je pouzit k porovnani vykonu mezi modely
zabyvajici se proménnymi v odliSnych jednotkach. Pro tento tcel je uZitecné vyjadreni
relativni chyby prognézy v procentech:

n

100 le;|
MAPE = — —
n Yt

t=1
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8 Poruchy stroju

Poruchy stroji jsou zplisobovany mechanismem poruchy - kombinaci vlivli a procest
uvnitf stroje. Tyto kombinace vlivii mohou byt rizného charakteru. MiiZe jit naptiklad
o mechanické, chemické, tepelné aj. plisobeni na soucastky stroje a jejich nasledné
poskozeni, které se projevi ztratou funkénosti stroje. (39 Dal$im vyznamnym aspektem
je lidsky Cinitel. Pochybeni obsluhy, nedodrZovani provoznich podminek, nedostatecné

znalosti a mnoho dal$ich ma vyznamny vliv na vznik poruch. 3]

Mechanismy poskozeni zplsobuji rGzné druhy degradace strojnich soucasti.

Klasifikujeme do je nékolika skupin: [30]

Opotiebeni
Koroze
Otlaceni
Deformace

Trhliny a lomy

A T o

Ostatni poskozeni

8.1 Opotrebeni

,Opotirebeni je fyzikdIni jev, ktery vede k ubytku, deformaci nebo zméné

materidlu.” [30,s427]

Opotrebeni se dale déli na Sest zakladnich druht: adhezivni, vibracni, abrazivni,

erozivni, inavové, kavitacni.
Adhezivni opotrebeni

Vznika v mistech, kde se dotykaji dvé télesa, ktera se o sebe navzajem smykaji a tfou,
pricemZ se uvolnuji a premistuji ¢astice materialu. Dochazi k poruSovani povrchu a

vzniku adheznich mikrospoj.
Vibrac¢ni opotrebeni

Je zplisobovano vibracemi rtizného ptlivodu. V disledku vibraci se oddéluji Castice

materialu a poskozuji se i velmi tvrdé materialy. V misté poSkozeni ¢astice oxiduji a
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objevuje se hnédocervené az hnédocerné zbarveni, které se oznacuje jako ,krvaceni

materialu“.
Abrazivni opotrebeni

Vznikd vzajemnym plisobenim tvrdych drsnych povrchi a dochazi tim k oddélovani

¢astic a vnikaji v materidlech ryhy a zarezy. Prikladem jsou ryhy na lZicich bagr.
Erozivni opotrebeni

U erozivniho poskozeni, stejné jako u abrazivniho, vznikaji v materidlech ryhy a zarezy.
U erozivniho jsou zarezy zplisobeny dopadavanim castic, které jsou neseny proudem
kapaliny, kapek, pary nebo plynu, na povrch soucastky a vznika typické zvrasnéné,

nerovnomeérné poskozeni.
Unavové podkozeni

Vznika cyklickym piisobenim sil. Nejprve je poskozena tenka vrchni vrstva materialu,
poskozeni se pak dale rozviji. NejcastéjSim projevem inavového poskozenti je takzvany
pitting (tvoreni dilkil), dochazet také ale miize k odlupovani materidlu (spalling).
Tento druh poskozeni je typicky naptiklad pro valiva loZiska. Unavové poskozeni je
ovlivnéno tvrdosti pouzitych materiadlli, drsnosti povrchu, ale i pripadnymi

necistotami.
KavitaCni opotrebeni

Vznika v disledku zanikani kavita¢nich dutin (bublinek) v kapaliné a razi, které pri

tom vznikaji. Z povrchu soucastky se oddéluji ¢astice a vznika poSkozeni. Tento typ

opotfebeni mtiZeme nalézt napriklad v prackach nebo vodnich turbinach. [30]. [32]
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Obr 05 - Druhy opotiebeni [32]

8.2 Koroze

,Ktomu, aby lidé mohli pouZzivat kovy, musi k jejich vyrobé a upravé dodat energii. Vznikd
tak energeticky bohaty produkt, kov, ktery zpravidla neni v prostiedi stabilni a podléhd
samovolné korozi. Energie, vynaloZend na jeho vyrobu, se pti tom uvoliiuje do okolniho
prostiedi. Kov prechdzi béhem koroze do stabilnéjsiho stavu s mensim obsahem energie

a méné usporddanou strukturou, do koroznich produkti, které jsou vzhledem i sloZenim

blizké vychozi suroviné pro vyrobu - rudé.” 130, s 439-440]

Okolni prostredi ovliviiuje vyznamné rychlost koroze. Nejcastéji jsou to klimatické
podminky jako jsou vlhkost, teplota a zneciSténi vzduchu. DalSim agresivnim
prostfedim jsou kapaliny - zejména voda. Zde je nejvyznamnéjSim parametrem
tvrdost, hodnota pH, teplota a mnozZstvi plynt rozpusténych v kapaliné (predevsim
kysliku). Proces koroze kovili neni mozné uplné potlacit, je ale moZné ji zna¢né zpomalit
pomoci protikoroznich opatieni. UZ pfi ndvrhu zartizeni je potifeba zvazit druh
materialu. Vhodné jsou korozivzdorné oceli (slitiny Zeleza s obsahem chromu). Dalsi
moznost ochrany kovli je protikorozni tprava povlaky. Ukolem protikorozniho
povlaku je oddéleni materialu, ktery neni odolny proti korozi od okolniho korozniho
prostredi. Nejcasté€ji pouzivany kov pouZivany k potahovani jsou uhlikové oceli, nebo
organické povlaky v podobé natérovych hmot. Je tfeba také zvazit upravu okolniho

prostiedi — zménu fyzikalnich vlastnosti - jako je naptiklad sniZeni vlhkosti vzduchu,

snizeni teploty, zmé&kéeni a chemicka tprava vody apod. [301.[33]
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8.3 Otlaceni

Otlaceni je mistni povrchova deformace zplsobena vnéjsimi silami. ,Objem materidlu

svs

se neméni, materidl neubyvd, ale premistuje se a vytvdri valy okolo mista pitisobeni

tlaku.“ [30, s 446]

8.4 Deformace

,Deformace je trvald neZddouci zména geometrického tvaru soucdsti” [30,s 446]

8.5 Trhliny a lomy

,Trhlina je poruseni homogenity materidlu v cdsti priirezu, lom je poruseni homogenity
v celém priirezu soucdsti.” [30.s 447] P¥i¢iny vzniku trhlin a lomd miiZe byt celd fada od
nevhodné konstrukce, pies nevhodné pouZzité materialy, az po stari a inavu materialu
a mnoho dal$ich faktort. RozliSujeme dva typy lomd, které se lisSi mechanismem vzniku

a svym vzhledem - lomy statické, vznikajici prekroCenim meze pevnosti materialu a

lomy navové, vznikajici pfekro¢enim meze inavy materialu. [30]

8.6 Ostatni poskozeni

Napriklad starnuti materialu, tepelnd degradace (zejména u plastovych soucasti) aj.
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9 Strategie Udrzby

Zakladnim cilem udrzby neni opravovat vzniklé poruchy, ale predevSim porucham
predchazet. Dale je cilem naplnovat pozadavky na zajiSténi vysoké produktivity a
optimalizaci provozu po celou dobu Zivotnosti stroje, poptripadé i prodlouZeni

zivotnosti stroje a zaji$téni optimalni bezpeénosti provozu. [34]

Kazda minuta zastavené vyroby znamena pro firmu nemalé finané¢ni ztraty. Proto je
v zajmu kazdého vyrobce tyto prostoje v provozu minimalizovat. Snaha zvysit co
nejvice efektivitu vyrobnich zarizeni zajistila zkoumani a stimulovala vyvoj oboru

managementu udrzby.

Nyni si predstavime nékolik zadkladnich strategii udrzby.

9.1 Udrzba po poruse (Corrective Maintenance)

Tento pristup byl hojné vyuzivan az do obdobi druhé primyslové revoluce v roce 1870.
JednodusSe teceno, problém se resil, aZ kdyZ nastal. Pokud se stroj porouchal, bylo
prioritou ho pouze uvést znovu do provozuschopného stavu. Tento pristup neni prilis
efektivni, sniZuje zivotnost vyrobnich zarizeni a zpisobuje neplanované prostoje.

Pfesto se s nim miiZzeme setkat v nékterych pripadech jesté v dnesni dobé. [35]

9.2 Preventivni udrzba (Preventive Maintenance)

Béhem druhé priimyslové revoluce vznikl pfistup preventivni idrzby. Tato strategie
se snazi neplanovanym porucham piredchazet pravidelnou udrzbou a kontrolou
vyrobnich zarizeni. Vyhodou je, Ze lze provadét adrZzby v pldnovanych odstavkach
vyroby a nezvySovat tak prostoje. [35] Tyto udrzby se Fidi vypracovanym
harmonogramem (planem udrzby) a provadi se bez predchoziho zjisténi stavu

vyrobniho zafizeni. [36]

9.3 Proaktivni udrzba

Pti vzniklé poruse se klade dliraz na zjisténi ptic¢in vzniku zavady a nastavi se vhodna

napravna opatfeni. [34]
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9.4 Diagnosticka udrzba (Condition Based Maintenance)

Diagnosticka udrzba patfi do kategorie preventivnich udrzeb, je vSak zaloZena na
realnych datech (monitoringu vyznamnych parametrli vyrobniho zarizeni). Oproti
predchozi strategii se liSi v tom, Ze neni provadéna udrzba, dokud to neni nezbytné

nutné a opotrebeni, nebo jiné sledované parametry vyrobniho zarizeni nedosahly

hodnot, kdy je ti‘eba tdrzbu provést. [36]

9.4.1 Monitoring vyznamnych parametrd zafizeni

Monitoring parametri zafizeni se déli do nékolika fazi: [34]

1.  Zjisténi referencnich hodnot - jako prvni c¢innost by méla byt provedena
diagnostika zarizeni v okamziku, kdy je plné funkéni a spravné setizené za
pomoci diikladného méteni a zjisténi referenc¢nich hodnot.

2. Stanoveni vyznamnych parametri a jejich monitoring - méreni a sbirani dat
z kritickych ¢asti zarizeni.

3.  Nastaveni poplachovych mezi - data zbodu ¢. 2. se analyzuji a stanovi se
hodnoty poplachovych mezi (limity hodnot za béZného provozu).

4.  Podrobnd analyza a méreni pti vzniku problému, zjiSténi priciny poruchy a

nasledné navrhy a nastaveni napravnych opatreni.

9.4.2 Druhy diagnostiky

Postupy diagnostiky rozliSujeme dle druhu sledovanych parametrt: [34]

e Provozni diagnostika - sleduje vSechny dostupné mérené parametry

e Tribodiagnostika - analyza maziva

e Termodiagnostika - méreni teplot pfimo na ur¢enych mistech, nebo za pomoci
termovize

e Ultrazvukova diagnostika

e Elektrodiagnostika - analyza elektrickych veli¢in

e Vibrodiagnostika

V nasledujici tabulce (Tab 01) si mizeme vSimnout, Ze kazdd zména hodnot

sledovanych parametr{i, miize ukazovat na riizné typy zavad zarizeni (v tomto pripadé
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Cerpadla). ZkuSeny technik a analytik dat je schopny z namérenych dat vycist pric¢inu

zmény chovani stroje a vcas zasahnout.

[ Typ stroje:

erpadio Zména symptomu nebo parametru

Tlak
Vykon| nebo |Otacky|Vibrace | Teplota
vakuum

Doba Zneéiétémjl\letésnost
dob&hu| oleje oleje

Unik |M&feni
Zavada [kapaliny] délek

Poskozené
obé&zZné kolo
Poskozené
ucpavky
Excentrické
obé&Zné kolo
Poskozené
loZisko
Opotrebené
loZisko
Chybna
montaz

NevyvaZenost

Nesouosost

- KdyZ se vyskytne zavada, muzZe se vyskytnout indikovany symptom nebo zména parametru.

Tab 01 - Tabulka pfiklady zmén parametrii v zavislosti na druhu zavady [34]

9.5 Prediktivni udrzba (Predictive Maintenance)

Prediktivni tidrzba nékdy také nazyvana Udrzbou 4.0 je moderni piistup k tidrzbé
stroju. Stejné jako diagnosticka udrzba se neobejde bez dat (monitoringu vyznamnych
parametrl vyrobniho zarizeni, snimanych v realném case). Velice dtlezitou roli zde
hraje datovy analytik, ktery je schopen pomoci technik dataminingu predpovédét
poruchu konkrétniho vyrobniho zatizeni tak, aby pracovnik udrzby mohl vcas
zasahnout, jeSté néZ k poruse dojde. Analyzy dat se také vyuZzivaji k aktualizacim planu

udrZeb. 351 Mezi postupy, které analytik vyuziva, patii napfiklad neuronové sité a dalsi

druhy umélé inteligence. [36]
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Bezporuchovy stav

Vibraéni, tribotechnické, infracervené,
ultrazvukové aj. monitorovani

(==

parametr

Potencidlni porucha
Precizni stav

Vnéjsi projev: opotiebeni, vibrace, lokélni
ohfev — zvazovani preventivni obnovy

Mezni stav
pro obnovu

t Predikovana (dispozicni)
doba provozu ¢ Porucha
d

Obr 06- Princip prediktivni udrzby [365 6]

Prediktivni adrZbu Ize chapat jako diagnostickou udrZbu, rozsifenou o prognostiku.

Prognostické metody se dale déli na tfi kategorie - zaloZené na modelu, zaloZené na

pravdépodobnosti a zaloZené na datech, nebo jejich kombinace. [37]

.Fsl;ed.ikti.vhi udrzba

Zaloe na
pravdépodobnosti

ZaloZenda na
datech

ZaloZena na
modelu

Hybridni

Obr 07 - Metody prognostiky [37]

Metody zaloZené na datech jsou prevazné statistické metody, pomoci kterych se
snaZime nalézt konkrétni vzor v datech monitorovaného zarizeni. Jejich presnost a
efektivita zavisi zejména na mnozstvi a kvalité historickych dat, kterd& mame

k dispozici. Mezi tyto metody se radi napriklad multivariacni statistické metody,

neuronové sité, rozhodovaci stromy, bayesovy sité a mnoho dalsich. [37]

Metody zaloZené na modelu se vyuZzivaji u zarizeni, kterd Ize popsat matematickym a

fyzikdlnim modelem. Vystupni data zarizeni se porovnavaji s modelem a rozdil
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(reziduum) je malé vpripadé normalniho chodu zarizeni, naopak v pripadé

nestandardniho chovani se zvysi. [37]

Metody zaloZené na pravdépodobnosti pracuji s historickymi daty, vyrobnimi
parametry zarizeni a provoznimi Uidaji a odhaduji pravdépodobnost poruchy zarizeni
v Case. Vyuzivaji zejména distribuc¢ni funkce pravdépodobnosti pro jednotlivé ¢asti

nebo komponenty zafizeni. [37]

Vyvoj politiky udrZzby se stale vyviji a od dob prvni primyslové revoluce dosahl
podstatnych zmén. Prediktivni tidrzba si postupné nachazi cestu do ¢eskych firem, na
které ji c¢ekd mnoho prekdzek, mezi které patii nedostatek dat, financi a

kvalifikovanych odborniki.

V prizkumu, ktery provedl David ZeniSek a kol. ze Zapadoc¢eské univerzity
v Plzni (2019) vyplynulo, Ze pouze 1 z11 dotazanych podnikii v Ceské republice
(zabyvajicich se vyrobou ¢i vyzkumem, nad 140 zaméstnancl) vyuzivad Big Data

analytiku pro ucely udrzby. [35]
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10 Metodiky udrzby

V realnych podminkéch se typicky kombinuje vice strategii. Dliraz se klade na oblast
preventivni udrzby a vzniklo nékolik specifickych metodik. V této kapitole si

predstavime metodiku TPM a RCM.

10.1 TPM - Komplexni produktivni udrzba

Systétm TPM (Total Productive Maintenance) se zabyva predchazenim poruch
vyrobnich zarizeni. Jeho autorem je Japonec Seiichi Nakajima, ktery se zabyval systémy
preventivni Udrzby (Preventive Maintenance) a produktivni udrzby (Productive
Maintenance). Zdlraznuje diilezitost zapojeni vSech pracovnikd, vcéetné vrcholového

vedeni.

,Komplexni produktivni tidrzba je moderni zpiisob organizace a rizeni tidrzby vyrobnich
zarizeni v rdmci podniku. Jejim cilem je maximdlni efektivita zarizeni po celou dobu jejich
Zivota a tykd se vSech zaméstnancii vSech oddéleni a vsech trovni. Orientuje se na
zapojeni vsech pracovnikil v dilné do aktivit, které sméruji k minimalizaci prostoju,

poruch a neshodnych vyrobkii.” [30. s 137]

Zdanlivé drobnosti jako napriklad pravidelné c¢iSténi, kontrola, mazani vyrobnich
zatizeni a dalsi aktivity, které mohou provadét radovi zaméstnanci, kteii obsluhuji
vyrobni zatizeni, mohou znac¢né prispét k efektivité vyroby, prodlouZit Zivotnost stroje
a omezit vznik poruch. Koncept je zaloZen na skutecnosti, Ze pracovnik, ktery obsluhuje
vyrobni zatizeni je schopen zpozorovat jako prvni abnormality, v¢as zareagovat a
predejit budouci poruse, ke které se schyluje - je na ného tak prenesena Cast

zodpovédnosti oddéleni udrzby.
Jako pri¢iny prostojii Ize identifikovat 3 zakladni faktory: [30]

1. Znecisténi (42 %)
AZ 42 % prostojii je zpusobeno znecisténim (jako je napi. prach, tiisky,
kyselost / zasaditost, olej, mazivo atd.). Pro eliminaci téchto prostojii se zavadi

koncept 5§, ktery zajisti organizaci a Cistotu pracovisté.
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2. Clovék (33 %)
Pochybeni operatorli, obsluhy vyrobnich zatizeni, nedostatecné védomosti,
ztrata motivace, bezmyslenkovitost mohou vést k nepldnovanym prostojim
vyroby. Cestami Kk eliminaci poruch zpusobenych c¢lovékem jsou neustalé
vzdélavani a Skoleni obsluhy, odménovani, tymova organizace, celkovd zména

mysleni lidi a firemni kultury. TPM ma pozitivni vliv na mysleni lidi a firemni

i (‘% G
'alo
&)

Zména prostiedi a strojd

kulturu.

Zména kultury

Zména lidi

Zavedenim TPM se
méni i motivaéni
prvky. Je zajimavé
védét vic a moci vic.

Obr 08 - Princip zmén pii aktivitach TPM [30,s 139]

3. Opotiebeni (25 %)
Opotrebeni zatizeni - tfeni, teplota, tlak, lomy atd. DiileZité je v€asné odhaleni

obsluhou, zpozorovani abnormalniho chovani zarizeni a v€asna reakce.

10.2 RCM - Udrzba zamérena na bezporuchovost

RCM (Reliability Centred Maintenance) je nastroj pro zlepSovani jakosti udrzby.
Dokaze odhadnout, kde je nutné provést preventivni udrzbu, kterd zabere méné casu,
nez pripadny nasledny prostoj z diivodu poruchy a poskozeni vyrobniho zarizeni a

napriklad vymény soucastky, cekani na dodani nahradniho dilu apod.
+RCM je metodika vypracovdni programii udrZeb zpravidla pro sloZité stroje a zarizeni

s cilem zajistit jejich co nejvétsi bezporuchovost.” [30,s319]

,UdrZzba zamérend na bezporuchovost (RCM) je metoda pro zavedeni programu
preventivni udrzby, ktery umozZni ucelné a ucinné dosdhnout poZadované turovné
bezpecnosti a pohotovosti vyrobniho zarizeni, a je uréena k tomu, aby vedla ke zlepseni

celkové bezpecnosti, pohotovosti a hospoddrnosti provozu* [38.s 3]
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Pro spravnou funkénost a zavedeni RCM metody udrzby je diilezitd dobra znalost a
definice funkce systému a jeho casti, stanoveni funk¢éné vyznamnych prvka a dobré
pochopeni dtsledkl jednotlivych poruch. [30] Pro tento téel je vhodnou metodou
analyza zplsobtl a disledkl poruch Failure Modes and Effects Analysis (FMEA) a
analyza zpisobi, diisledki a kriticnosti poruch Failure Modes, Effects and Criticality

Analysis (FMECA). FMECA se sklada zanalyzy FMEA a analyzy kriticnosti

poruchy CA. 3% Analyza kriti¢nosti predstavuje trovefi rizika, zahrnujici hodnoceni

vSech nasledkd poruchy. [30]
Vypocet kriti¢nosti poruchy RPN (Risk Priority Number) se vyjadiuje sou¢inem: [39]
RPN=S-0-D
e S =ZavaZnost (Severity)

e 0O =Vyskyt (Occurence)
e D =0dhalitelnost (Detection)

Kazdy z Cinitell je popsan na 10bodové stupnici, kde 10 je nejvyssi hodnotou (z toho

vyplyva rozmezi RPN 1 aZ 1000).

Cilem RCM je nastavit program udrzby tak, aby zajistil co nejvyssi bezporuchovost

vyrobnich zarizeni a nasledné vysledky zahrnout do komplexni produktivni udrzby

TPM. [38]

33



11 Predstaveni spolecnosti Vitesco Technologies

Divize Powertrain spolecnosti Continental AG od roku 2019 prevzala novy obchodni
nazev Vitesco Technologies (dale jen VT). Kudplnému oddéleni spolec¢nosti VT od
koncernu Continental je planovano v priibéhu roku 2021. V Ceské republice se VT
nachazi ve trech lokalitach - Ostrava, Frenstat pod Radhostém a nakonec lokalita, které

se budeme vénovat v této praci - Trutnov.

VT v Trutnové se zaméruje na vyrobu komponent do dieselovych i benzinovych
spalovacich motori jako jsou vysokotlakd Cerpadla, vstrikovani a turbodmychadla.
V portfoliu firmy maji své zastoupeni také aktuatory, senzory a ventily (naptiklad EGR
ventil pro recirkulaci vyfukovych plynii) a mnoho dalSich. VT je subdodavatelem
svétovych vyznamnych automobilek. NejvétSimi odbérateli jsou naptiklad Ford,

Daimler, Hyundai, Renault, Volkswagen, Fiat, PSA a dalsi.

Dlouhodoba strategie spole¢nosti VT je zamérena na Cistou a udrzitelnou mobilitu a
jejim cilem je vCas reagovat na ménici se pozadavky trhu (zprisnovani norem pro
spalovaci motory) a také zvy$ujici se mira elektrifikace vozidel. [40]

Zavod v Trutnové ma celkem 3 vyrobni haly a aktualné pres 1500

zameéstnanci (udaj k 1.3.2021).

V této praci se zamérime na oblast udrzby ve spolecnosti. Analyzujeme systém a

metodiku udrzby a navrhneme moznosti zavedeni prediktivni idrzby.

34



12 Strategie a metodiky udrzby ve spolecnosti VT

V této kapitole analyzujeme pristup k adrzbé vyrobnich zarizeni ve spolecnosti VT.

Zamé&Fime se na plany udrzby a vyuZivané metodiky udrzby. [41]

12.1 Preventivni Udrzba

Pro kazdé vyrobni zarizeni je vypracovan plan udrzby, zpracovany na miru s ohledem
na jeho narocnost na udrzbu. Zakladnimi dokumenty pro vypracovani planu adrzby je
dokumentace k zatizeni od vyrobce a expertni zkuSenosti pracovnikti oddéleni udrzby.

Plan udrZzby standardné obsahuje nasledujici informace:

e posloupnost pravidelné provadénych ukont v danych ¢asovych intervalech
e odpovédnosti (kdo je odpovédny za provedeni jednotlivych ikoni)
e navod, jak jednotlivé ukony provadét vcetné vyuzivanych prostredki

e bezpecnostni pokyny

Plany udrzby jsou zalozené na preventivni strategii. Je dilezité efektivni nastaveni
jednotlivych tikoli a jejich frekvence opakovani. Ukony v planech uidrzby rozdéleny do

trech kategorii:

e Preventivni udrzba - Urovein 1 (autonomni tdrzba, provadi obsluha zatizeni -
sefizovac, operator)
e Preventivni udrzba - uroveii 2 (provadi oddélni tidrzby)

e Preventivni udrzba - droven 3 (provadi externi servis)

Cast dkonfi provadi pracovnici oddéleni udrzby. Jedna se zpravidla o technicky

v del$ich ¢asovych intervalech (mési¢né, Ctvrtletné, ptlrocné, rocne).

Dalsi ¢ast ukond je odpovédnostné prenesena na obsluhu zatizeni, provadéna
v kratSich casovych intervalech na denni, nebo tydenni bazi. Zpravidla se jedna o

jednodussi ukony jako jsou prohlidky, ¢isténi, mazani atd.

Posledni ¢ast ukont, pro kterou nema oddéleni udrzby potrebné vybaveni, kvalifikaci,
nebo znalosti, vyZaduje objednani sluzeb externiho servisu (nejcastéji planované na

vyrobni odstavky).
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12.2 Udrzba po poruse

Pri porusSe vyrobniho zarizeni napravu zajiStuje prioritné serizovaC. Pokud neni
naprava a vraceni zarizeni do provozuschopného stavu v jeho silach, ohlasi vypadek
pracovniklim oddéleni udrzby, ktefi provedou opravu okamzité, s odlozenim, nebo pii

odstavce, podle stanovenych priorit.

Cilem oddéleni udrzby je efektivni nastaveni preventivni idrzby (plant adrzby) a tim
minimalizovani vzniku poruch a vypadkt vyrobnich zarizeni, tak aby byla zajisténa co

moZna nejvyssi dostupnost vyrobnich zarizent.

12.3 TPM karty

Ukony z plant udrzby, které odpovédnostné spadaji pod obsluhu zafizeni, provadéné
denné ¢i tydné (preventivni UdrZzba uroven 1), jsou preneseny do takzvané ,TPM
karty“. Spolu s témito ukony definovanymi plany udrzby se do TPM karet mohou

zahrnout i dalsi povinnosti jako ociSténi necistot ze zarizeni, kontrolu zarizeni a dalsi...

Vytvorené TPM Kkarty jsou zalité vlaminovaci folii, vyvéSené na kazdém z vyrobnich
zarizeni. Obsahuji obdobné jako plany udrzby seznam tikonti a frekvenci, ve které jsou
provadény, navod, jak jednotlivé ukoly provadét a vyuzivané prostredky. Navic jesté
obsahuji pole pro datum a stvrzeni splnéni dkolu podpisem pracovnika, ktery tkol
provedl. Zaznamy se provadéji fixem na povrch laminovaci folie, tak aby mohly byt

opétovné zapisovany a mazany.

0 metodice TPM jsme jiZ pojednavali v teoretické ¢asti. Koncept TPM celkové zvySuje
efektivitu adrzby, tim sniZuje riziko poruchy, prodluZuje dostupny c¢as vyrobniho
zatizeni a prodluZuje jeho Zivotnost. Cilem TPM karet je zapojeni obsluhy zatizeni do

procesu udrzby.

12.4 Diagnosticka udrzba

12.4.1 Tribodiagnostika

Technicka tribodiagnostika (analyza stavu oleje) je nastroj, ktery sleduje urcené
parametry hydraulického oleje. Znecisténi oleje ma vliv na kvalitu jeho mazani, proto

je tribodiagnostika jednim z i¢innych nastrojii prediktivni analyzy. Cinnost zafizeni
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také zpisobuje opotrebeni, pii kterém se do oleje uvoliuji ¢astice. Sledovanim
mnozstvi ¢astic v oleji tak lze také odhalit bliZici se poruchu zarizeni (opotrebeni

soucasti hydraulického systému stroje).

Ve VT jsou vysledky z tribodiagnostiky vyuzivany jako prvek diagnostické udrzby. Na
zakladé vysledki této analyzy je provadéna vyména hydraulickych olejt ve vyrobnich
zatizenich. V pravidelném intervalu 6 mésici je odesilan vzorek oleje do laboratore
(v pripadé horsich vysledkt je frekvence odesilani vzorki do laboratore kratsi). Pokud

se vysledky analyzy vySplhaji nad stanovené limity, je olej vyménén.
Pro analyzy oleje se vyuzivaji sluzby externi firmy KleenTek.

12.4.2 Snimani teploty a vibraci

Oddéleni udrzby vyuziva senzory k snimani aktualniho stavu zarizeni. Senzory
snimajici data v redlném case jsou umistény na nékolika zarizenich. Jedna se o snimani
vibraci a teploty vredlném cCase. Data ze senzord jsou odesildna a zpracovana
s pouZitim specialniho softwaru, ktery zobrazuje graficky jejich vyvoj v Case. Pri vyvoji
dat do kritickych hodnot, je nastaven alarm, ktery okamzité informuje zodpovédné

osoby o Kkritické situaci (bliZe se tomuto tématu vénujeme v kapitole 13.4).
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13 Odsavac vyparl ze svafovani Nederman

Pramyslovy odsavac vyparti od vyrobce Nederman se vyuziva k odsavani vypari ze
svarovani. Ve spolecnosti VT se pouziva na cistém prostoru k odsavani vypari ze
svarovani na montazni lince GHP2, kde se vyrabi benzinové vysokotlaké pumpy pro
znamé svétové automobilky, jako je naptiklad Volkswagen, Audi, General Motors,

Bentley, Ford a dalsi.

13.1 Umisténi senzoru

Na zarizeni se nachazeji dva [O-Link vibra¢ni senzory od firmy IFM, které méri vibrace
a teplotu a v redlném case je odesilaji ke zpracovani. Umisténi senzort ukazuje Obr 09.

Jeden ze senzorl je umistén na motoru zarizeni, druhy na hrideli.

senzor na
& hrideli

Obr 09 - Schéma odsavaciho zarizeni Nederman a umisténi senzort na motoru a hrideli
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Obr 10 - Fotografie ukazujici realné umisténi senzoru

Data ze senzorl zpracovava software ifm moneo, ktery umoznuje sledovat aktualni
stav zarizeni, ale také lze nahliZet do minulosti a data porovnavat. V ifm moneo lze také
nastavit prahy poplachovych mezi a pfi naméreni abnormalnich hodnot jsou
upozornény zodpovédné osoby, aby se mohla naplanovat oprava, popripadé serizeni

stroje.

13.2 Sledované charakteristiky signalu
Charakteristiky, které senzory vyhodnocuji a druhy zavad, které Ize diagnostikovat: [42]

e v-RMS [mm/s] - rychlost vibraci v efektivni hodnoté (RMS velocity) méri
celkové zatiZeni rotujiciho stroje. V hodnotach v-RMS lze odhalit nevyvaZenost
stroje, chyby vyrovnani, problémy s femenem apod.

e a-RMS [m/s2] - zrychleni vibraci v efektivni hodnoté (RMS acceleration)
detekuje mechanicky kontakt soucasti stroje, jako je napriklad v disledku
poskozeného loziska, opotiebeni ozubeného kola apod.

e a-Peak [m/s2] - vrcholové nebo Spickové zrychleni (Peak acceleration) je
méritkem sil plsobicich na stroj. Lze pozorovat zvySené hodnoty pii narazu,
nebo v pravidelnych intervalech napriklad pti poSkozeni lozZisek.

e crest faktor - Cinitel vykmitu je pomér maximalni hodnoty (Spi¢kové hodnoty

vibraci - peak) k efektivni hodnoté (RMS). Pri zhorSovani technického stavu
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stroje se v dlsledku opakujicich se razli zvysuji hodnoty crest faktoru a jeho

trend roste

Peak
RMS

Crest =

e temperature [°C] - méreni teploty, pomoci teploty lze detekovat zavady jako je

ztrata maziva, elektrické problémy nebo nadmérné zatizeni

Méfrici rozsahy senzorl vyuZivanych na zarizeni Nedrman:

Meéfici rozsahy senzoru VVB011
Frekvence 2 — 10000 Hz
v- RMS 0—-45mm/s
a- Peak / a-RMS 0-490,3 m/s?
Crest 1-50
Teplota -30-80°C

Tab 02 - mérici rozsahy senzori typu VVB011 [43]

13.3 Parametry ¢asového pribé&hu signalu

Vykmit - Spickova hodnota (peak) je vzdalenost mezi Spickovou hodnotou a referen¢ni

hodnotou.
Rozkmit - vzdalenost od $picky k protilehlé Spicce viny.
Priimérna hodnota - primérna hodnota amplitudy.

Vypocet efektivni hodnoty RMS (root mean square):

1 T
Xef = Ff X2(t)dt
0

40



stfedni efektivni vykmit X,
hodnota X, | hodnota Xef

——= amplituda X()

rozkmit X;

Obr 11 - Parametry ¢asového priibéhu kmitavého pohybu - signalu [44]

13.4 Software ifm moneo a nastaveni prahovych hodnot

Ifm moneo je ndastroj pro vizualizaci sledovanych charakteristik mérenych
rozmisténymi senzory. Na obrazku (Obr 12) miZeme vidét ukazku uzivatelského
rozhrani. Vlevo se nachazi rozdélovnik, ktery je rozclenén podle pracovnich oblasti na
prvni Urovni, dale podle nazvl zarizeni a umisténi senzori na zatizeni. Dalsi ¢asti je
okno pro analyzu dat, kde si mliZeme zvolit casovy usek a konkrétni charakteristiky,
které potrebujeme analyzovat. Data lze také exportovat do csv souboru. Ifm moneo

poskytuje moZnost centralné nastavovat parametry jednotlivych senzoru.

5.4.2021
a @ @ ifm moneo ©) 17:12:50

Vitesco Technologies #= Monitoring table 7\ Dashboard 2 Analysis ‘ Tasks & Tickets _'3, Settings & rules

=¥ Trutnov Anglyss
-9 so10
9 / NEDERMAN / Hiidel_VVB011

-9 s001
-9 sos9

=¥ OFZ-648

New analysis

=9 NEDERMAN

> [@ Hridel VVBO011 > Crest

> [H MOTOR_VVBO011

¥, MOTOHODINY - Ne...

=9 Bunka

Obr 12 - Uzivatelské rozhrani ifm moneo

41



Software zaroven sleduje pro kaZzdou charakteristiku prekroceni prahovych hodnot a
v pripadné upozorni na jejich abnormalni vyvoj. Tyto prahové hodnoty jsou stanoveny
na zakladé zkuSenosti a pozorovani chovani stroje v béZném bezporuchovém provozu.

Prahové meze jsou rozdéleny do dvou stupiiii — varovné a poplachové.

Stanoveni varovnych a poplachovych mezi (alarmi) pro jednotlivé

charakteristiky - zarizeni Nederman:

Hridel Motor
Varovani
Teplota [°C] 45 55 45 55
a-RMS [m/s?] 50 90 X X
a - peak [m/s2] 70 90 40 60

Tab 03 - Nastaven{ prahovych mezi - Nederman
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14 Analyza vibracnich charakteristik pri poruse

Senzory jsou na zarizeni umisténé teprve nékolik mésicti (od tinora 2021). Za toto
obdobi zatim nastala jedind porucha - dne 7.2.2021 poSkozeni loZiska na motoru.
Motor byl vyménén za novy a byl obnoven provoz zarizeni. Na grafu niZe (Obr 13) je
vyznacen pribéh poruchy a mizeme sledovat vyvoj jednotlivych charakteristik vibraci

a teploty.

vyména motoru

3
=
%)

)
o
o
o
<
o)
o
o
M
o]
Q
o
I
o
o
o
=
o
o
o

e 00:00 : B: 00:00
(compressed) Feb 7, 2021 Feb 8, 2021

Obr 13 - Casovy priibéh poruchy motoru

Z grafickych vystupt je na prvni pohled ziejma zvySena teplota pied poruchou, ktera
se pohybovala kolem cca 65 °C (alarm nastaven na 55 °C). Viditelny je také rozdilny
pribéh jednotlivych charakteristik pied a po havarijnim stavu, nicméné z tohoto grafu
neni zména jednotlivych charakteristik ptilis ¢itelna. V nasledujicich grafech mtizeme
vidét hodnoty smérodatné odchylky, vypocitané z namérenych hodnot jednotlivych
charakteristik za urcity ¢asovy interval (v tomto pripadé cca 11,7 min) pred a po
poruse. Uvedeny jsou smérodatné odchylky crest faktoru, a-Peak a a-RMS, kde jsou

patrné signifikantni rozdily priibéhu pied a po poruse.
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Standard deviation - a-Peak

pred poruchou § po vwméné motoru

Standard deviation - Crest faktor

pred poruchou po vyméné motoru

Obr 14 - Priibéh smérodatnych odchylek a-Peak a crest faktoru pied a po poruse

Standard deviation - a-RMS

e >

pied poruchou PO VWmMénsé motory

04

Obr 15 - Priibéh smérodatné odchylky a-RMS pied a po poruse

Z grafti je ziejmy vyznam vibracni analyzy v diagnostické a prediktivni udrzbé. Ve
spolecnosti VT je pribeéh vibraci pravidelné sledovan diagnostikem z oddéleni udrzby,
ktery pri abnormalnim vyvoji charakteristik zjiStuje pricinu. Nicméné dat zatim neni
nasbirdno mnoho, senzory jsou v provozu teprve nékolik mésictli, takze se spiSe

experimentuje a vyuzivaji se data pro ucely diagnostické udrzby.
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15 Moznosti zavedeni prediktivni udrzby

Pro zavedeni prediktivni udrzby pro odsava¢ Nederman si predstavime doporuceny
postup a dva mozné pristupy vytvoreni prediktivniho modelu, které vSak Ize povazovat

za obecné platné pro vétSinu zarizeni.

Pred zavedenim prediktivni udrzby na kterémkoliv zarizeni je vhodné nejprve zvazit
finan¢ni narocnost a navratnost investic. Méli bychom dobre znat zarizeni, na kterém
chceme prediktivni udrZzbu zavést, a také si udélat prehled vSech mozZnych poruch,

které mohou nastat, véetné jejich diisledki. Vhodnym nastrojem je FMEA, nebo FMECA.

Na zarizeni jsou umisténé senzory, které mohou také samoziejmé selhat. Existuje
nastroj, ktery je schopen posoudit stav a presnost senzorii - MSA (Measurement
System Analysis), ktery stanovuje odchylku mezi namérenou a skutecnou hodnotou.
Tento krok je volitelny, ale jelikoZ pro prediktivni idrzbu je dtilezité spolehlivé mérent,

tak ho lze doporucit.

Prvni z pristup vytvoreni prediktivniho modelu je nasbirani velkého mnoZzstvi
datovych sad, zahrnujicich jak poruchové, tak bezporuchové stavy. Nasbirana data Ize
nasledné analyzovat a pouZit pro vytrénovani a vytvoreni algoritmu. Vhodné je také
sbirat data z vice stejnych zarizeni (bohuZel v tomto pripadé nejsou k dispozici), ktera
jsou v provozu v raznych pracovnich podminkach. Data z vice zatizeni zajisti vytvoreni

robustnéjsiho prediktivniho modelu.

Druhym moZnym pristupem, ktery se vyuziva pri nedostatku nasbiranych dat, je
vytvoreni matematického modelu zarizeni, ktery by simuloval provoz zarizeni
(poruchovy i bezporuchovy) a odhadoval senzory nameéiené hodnoty (synteticka
data). Tato data vytvorena matematickym modelem, mohou dopliovat data ze senzori

na realném zarizeni a pomoci vytvorit prediktivni model.

Nasbirana data je pred jejich analyzou a pouzitim k trénovani algoritmu nutné ocistit
od nezadoucich sloZek jako jsou odlehlé hodnoty, chybéjici hodnoty, bily Sum a dalsi,
abychom predesli zkresleni vysledkii a dosahli vytvoreni efektivnéjsiho algoritmu.
Také nam tento krok usnadni analyzu dat, jesté pred vytvorenim prediktivniho
modelu, kdy potfebujeme nalézt vhodné charakteristiky, které reprezentuji technicky

stav zarizeni - takzvané indikatory stavu zarizeni. Nékteré indikatory se hodi pro
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vytrénovani modelu, jiné zase pro klasifikaci jednotlivych poruch. Na jejich vhodném

vybéru zavisi spolehlivost a pfesnost celé prediktivni tidrzby. [45]
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16 Volba indikatora stavu zatizeni

Presnost vytvoreného prediktivniho modelu zavisi zejména na kvalité a mnozstvi dat,
ale také spravné zvolenych indikatorech stavu, které budou k vytrénovani modelu
pouzity. Je vhodné zvolit takové charakteristiky, které méni své hodnoty se
zhorSujicim se stavem zarizeni. PouZiti nespravnych, nebo nerelevantnich
charakteristik by mohlo model negativné ovlivnit a jeho predpovédni schopnost by se

znacné zhorsila, protoze by tyto nevhodné indikatory zptisobovaly v modelu Sum.

Algoritmus, vytrénovany pomoci strojového uceni lze vyuzivat v prediktivni udrzbé
ke ttem zakladnim tcelim - detekci abnormalniho chovani, klasifikaci poruchy a
odhadu zbyvajiciho provozuschopného stavu zarizeni - RUL (Remaining Useful Time).
Aby mohl prediktivni model spravné klasifikovat druh poruchy je dilezité mit
nasbirano dostatek dat k jednotlivym druhlim poruch a stanovit vhodné indikatory, dle

kterych bude model schopen klasifikovat o kterou konkrétni poruchu se jedna.
Vybér vhodnych indikatori si demonstrujeme na nasledujicim piikladu.

V dubnu 2021 nastala situace, kdy se zacal projevovat abnormalni vyvoj a-Peak
(Spickového zrychleni). Pribéh a-Peak tésné po nabéhu zarizeni v pravidelnych
intervalech dosahoval vysokych hodnot, které se vySplhaly aZ nad varovnou, a
zanedlouho i nad poplasnou hodnotu nastavenych mezi. Po Case se zase hodnoty
stabilizovaly a incident se opakoval vZdy po spusténi zarizeni (Obr 16). Zarizeni bylo
zkontrolovano pracovnikem udrzby, ktery diagnostikoval prokluzujici ozubeny remen
a bylo nutné naplanovat a provést serizeni, jinak by bez zasahu doSlo po néjaké dobé

k poruse zatizeni.
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Povoleny ozubeny femen - prokluz, nutné sefizeni

15089 / NEDERMAN /
Hiidel_VVB011

compressed

> a-Rms
15089 / NEDERMAN /
Hiidel_VVBO11

compressed

> v-Rms
89 / NEDERMAN /
011

compressed Apr 15, 2021

08:30 Time

Obr 16 - Ifm moneo, vizualizace charakteristik ovlivnénych prokluzujicim ozubenym remenem

Pokud analyzujeme vyvoj jednotlivych charakteristik, které byly v casovém intervalu
od priblizné 6:30 do 7:30 ovliviiovany povolenym femenem (zvyraznéno zluté),
miliZeme stanovit vhodné indikatory pro kategorizaci incidentu uvolnéného femenu.
Mezi ¢asem 6:07 az 6:12 bylo zarizeni na nékolik minut zastaveno zdivodu
naplanované pravidelné denni udrzby, proto nebudeme data z toho ¢asového dseku

povazovat za relevantni (zvyraznéno modre).

Charakteristiky, které vykazuji nejvétsi zmény priibéhu v tomto obdobi jsou hodnoty
obou druhtli zrychleni jak Spi¢kového, tak v efektivni hodnoté (a-Peak a a-RMS -
Obr17, Obr18)

Average a-RMS

LR GO0 DA

Standard deviation - a-RMS

MMJAMJLMUWW

Obr 17 - Grafy uvolnény femen - a-RMS
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Average a-Peak

b L

Standard deviation - a-Peak

t
Obr 18 - Grafy uvolnény femen - a-Peak

Naopak minimalni nebo Zadné zmény pozorujeme u hodnot crest faktoru a v-
RMS (Obr 19). Proto se tyto charakteristiky nebudou dobrou volbou pro kategorizaci

tohoto typu incidentu - uvolnéného ozubeného remenu.

Average - Crest faktor

Standard deviation - Crest faktor

wwwwa«wwwwmewaww

Average - v-RMS
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acas
Standard deviation - v-RMS

- Lwl”ﬂl

Obr 19 - Grafy uvolnény remen - Crest faktor a v-RMS
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Nyni porovname data z uvolnéného femenu z dubna 2021 s daty namérenymi tésné
pred poruchou motoru v unoru 2021 a referen¢nich hodnot provozu zarizeni za
normalniho stavu. Z dostupnych charakteristik pouzijeme primérné hodnoty
zrychleni a rychlosti v efektivni hodnoté (a-RMS a v-RMS), které se jevi jako
nejvhodnéjsi pro kategorizaci téchto dvou poruch. Vizualizaci jsme znazornili
vbodovém grafu (Obr 20). Aby byl schopen algoritmus spravné klasifikovat druh
poruchy, je cilem najit takové indikatory stavu, které budou hodnoty jednotlivych
poruch co nejvice odliSovat. Vyuzili jsme pro tyto Ucely dvé charakteristiky, Ize ale

vyuzit kombinace vice charakteristik.

Average v-RMS, a-RMS

Avg v-RMS [mm/s]

Porucha motoru

Avg a-RMS [m/s?]

Obr 20 - Porovnani poruchovych hodnot s bezporuchovym stavem a-RMS, v-RMS

Na nasledujicim prikladu (Obr 21) je ukdzka nevhodné zvolenych indikatora stavu, kdy
se jednotlivé poruchy prekryvaji a algoritmus by kategorizoval poruchy s vy$si mirou
nejistoty a zaroven by je Castéji zaménoval za bezporuchovy stav, coZ je z hlediska

prediktivni udrzby nepripustné.
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Avg a-RMS, Crest faktor

Avg Crest

Porucha motoru
Avg a-RMS [m/s2]

8 10 12 14 16 18 20

Obr 21 - Porovnani poruchovych hodnot s bezporuchovym stavem a-RMS, Crest faktor

Pii této demonstrativni ukdzce jsme vychazeli z dostupnych dat a namérenych
charakteristik, kterych nenf mnoho a pro stanoveni kategorizace jednotlivych poruch
a indikatort by bylo tfeba dikladnéjsich analyz signalu. Nékdy se pri vybéru vhodnych
indikatorl stavu pro kategorizaci poruchy setkdme s dvéma ¢i vice poruchami, které
jsou z hlediska vyvoje jednotlivych charakteristik témér stejné a pro predikéni model
je nemoZné rozeznat tyto druhy poruch s uspokojivou mirou spolehlivosti. V téchto
piipadech je nutné prozkoumat vyvoj charakteristik z riiznych thli pohledu a najit
odliSnost mezi témito poruchami, ktera bude vyuZita jako indikator stavu. Signal je
nutné analyzovat nékolika riznymi zpisoby, v pripadé vibraci je vhodné provést
Casovou analyzu (primér, rozptyl, Sikmost, Spicatost, standardni smérodatna
odchylka...), frekven¢ni analyzu (vrcholy, maximalni frekvence...) a ¢asové-frekvencni

analyzu a nalézt tak vhodné indikatory stavi, kterymi lze charakterizovat rozdily mezi

jednotlivymi poruchami. [46]

Pro zavedeni prediktivni udrzby je potieba zvolit vhodny software, ktery bude schopny
predzpracovat nasbirana zasuméld data, analyzovat signal, vytrénovat prediktivni
model a v realném case nasledné data zpracovavat a vytvaret predikce. V této praci si
predstavime moznosti softwaru MATLAB sjeho nadstavbou Simulink a dopliikem

Predictive Maintenance Toolbox.
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17 Prediktivni udrzba v prostredi MATLAB

MATLAB je produktem spolecnosti MathWorks, Inc. Predstavuje software a
programovaci jazyk, ktery se vyuZziva zejména pro analyzu dat, numerické vypocty,

vyvoj algoritmi a simulaci, ke které vyuZziva nadstavbovou platformu Simulink.

+MATLAB poskytuje reseni v oblastech, jako je aplikovand matematika, strojové uceni,
zpracovdni signdlu a komunikace, zpracovdni obrazu a pocitacové videni, financni
analyza a modelovdni, ndvrh ridicich systémi, robotika a mnoha dalSich. Prikladem
aktudlniho vyuZiti systému MATLAB miiZe byt vyvoj systémil aktivni bezpecnosti
automobilii, robotické sondy vesmirného programu, monitorovaci systémy ve

zdravotnictvi, inteligentni energetické sité nebo LTE systémy.” [47]

Predictive Maintenance Toolbox byl vyvinut pro ucely prediktivni udrzby, je dopliikkem
systému MATLAB a dokaZe pokryt proces zavedeni prediktivni udrZzby od sbéru
surovych dat, pres jejich predzpracovani, analyzu dat, extrahovani vhodnych
indikatort stavu a jejich ohodnoceni, vytrénovani prediktivniho modelu aZ po uvedeni
prediktivni udrzby do provozu. Vyuzit lze také mozZnost vytvoreni matematického

modelu a generovani syntetickych dat pomoci platformy Simulink.

Simulink je nastroj k vytvareni dynamickych systémi, pomoci blokovych schémat
realnych systémt, nebo rovnic. Systémy lze simulovat v redlném case a vizualizovat

vysledky. [47]

Pro zpracovani signali nabizi MATLAB balicky Signal Processing Toolbox nebo
Wavelet Toolbox - funkce zoblasti ¢asové analyzy, frekvencni analyzy a casoveé-
frekvencni analyzy, diky ¢emu poskytuje plnou podporu pro dikladnou analyzu

vibrac¢nich signalii ze senzort umisténych na zarizenich.

MATLAB obsahuje také funkci pro vyhledavani vhodnych indikatort stavu, které lze
nasledné ohodnotit pomoci funkce rank features. Po nalezeni vhodnych kandidata pro
indikatory stavu, vytrénujeme pomoci strojového ucCeni model, nebo modely,
s vyuzitim zvolenych metod (napriklad neuronové sité, bayesovské sité, kvadraticka
diskriminac¢ni analyza atd.). U vytvorenych modeli MATLAB vyhodnoti jejich piresnost
napriklad s vyuZitim matice zamén (Confusion Matrix - Obr 21) na zakladé cehoZ si

vybereme nejpresnéjsi model. Pokud nejsme spokojeni s presnosti vytvorenych
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prediktivnich modelli, musime se vratit o krok zpét k vybéru indikatorl stavu a zvolit

jejich vhodnéjsi kombinaci.

Confusion Matrix

Blocked Inlet

Blocked Inlet&
Worn Bearing

Seal Laakage |

Seal leakoge&
Blocked Inlet

True Class

Seal Leakage&
Worn Bearing

Healthy

Worn Bearing

Predicted Class
Obr 22 - Confusion Matrix MATLAB [46]

Pro vypocet RUL (Remaining Useful Time), tedy ¢asu zbyvajiciho do poruchy vyuZziva
MATLAB tii metody vypoctu. Prvni metoda, zaloZena na podobnosti (similarity model),
porovnava naméfena data zkonkrétniho zarizeni s daty naméfenymi na jiném
podobném zarizeni a odhaduje zbyvajici ¢as do poruchy. Druhou metodou, je metoda
zaloZend na preziti (survival model), kterd pracuje s historickymi daty, konkrétné
historickymi vyskyty poruch a dobou mezi nimi. Pomoci statistickych metod a
pravdépodobnostni distribuce pak odhaduje ¢as do nasledujici poruchy. Posledni
metodou je metoda zaloZend na degradaci (degradation model), kterd predpovida
poruchu na zakladé historickych namérenych dat na konkrétnim zarizeni a snazi se
vytrénovat linearni, nebo exponencialni model, ktery odhaduje ¢as do prekroceni
hodnot stanovenych poruchovych mezi. JelikoZ nejsou kdispozici data z jiného
odsavace vypari ze svarovani Nederman, bylo by nejvhodnéj$im reSenim vyuziti
posledni metody - metody zaloZzené na degradaci, samoziejmé po nasbirani
dostatecného mnozstvi dat jak kvytrénovani modelu, tak k odhadu RUL pomoci

degrada¢niho modelu.
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Vytvorené modely lze poté snadno exportovat napriklad ve formé scriptu a nasadit

v realném prosttedi, pfimo na zatizeni, serveru, cloudu apod. [48]. [45]

Velikou vyhodou vyuZiti systétmu MATLAB jsou volné dostupna naucna videa a
dokumentace, jak teoretické, tak z oblasti praktické z redlného prostiedi (napriklad
zavedeni prediktivni udrzby ve spole¢nosti Mercedes). Jsou tedy oporou pii praci se
softwarem, jak pro zkuSené uZivatele, ktefi si mohou prohloubit znalosti, ale také je
oceni zejména zacatecnici, ktefi se teprve se systémem MATLAB seznamuji. Kromé
dostupné online podpory v podobé dokumentace a videi, se také konaji online

semindare a konference.
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18 Zaveér

7 w7

Teoreticka cast bakalarské prace se nejprve zabyva vysvétlenim pojmu predik¢nich
analyz a jejich vyuzZitim. Nasleduje vysvétleni souvisejici terminologie a zakladnich
kvantitativnich metod jako je analyza casovych fad, neuronové sité, klasifika¢ni a
regresni stromy a Kalmanav filtr. V dal$i ¢asti jsou predstaveny metody a strategie
udrzby vcetné prediktivni Udrzby a popsany druhy poruch a degradace stroji.
V praktické Casti se prace vénuje analyze pristupu k udrzbé vyrobnich zarizeni ve
spolecnosti Vitesco Technologies, kde zjiStujeme, Ze nejvyuzivanéjsi strategii jsou
preventivni udrzby, provadéné dle pland adrzeb, a idrzba po poruse. Ddle se vyuziva
a rozviji strategie diagnostické udrzby, zahrnujici zejména tribodiagnostiku, analyzu
vibraci a teploty. Nasledné se vénujeme datim nasbiranych zvibrac¢nich senzort,
umisténych na odsavaci vypari ze svaifovani od vyrobce Nederman, které jsou
vyuzivany k diagnostické adrzbé a sledovani aktualniho stavu zatizeni. Senzory jsou
uvedeny do provozu od Unora 2021, takZe dostupnych dat neni zatim mnoho. Jsou
popsany jednotlivé dostupné charakteristiky, které jsou ze senzoru ziskavany a jejich
vyznam v diagnostické udrZzbé. Nasledné jsou nastinény dva moZné pristupy
pro piechod z diagnostické na prediktivni adrzbu. Jeden z pristupi je nasbirani
dostatecného mnoZstvi dat a vytvoreného prediktivniho modelu zaloZeného na datech,
druhd moZnost je vytvoreni matematického modelu a generovani syntetickych dat,
ktera by dopliovala data ze senzord. Tento pristup se Casto vyuziva u vyznamnych
systému, u kterych je nepripustné dojit az k selhani zarizeni, a také je nutné mit
podrobné znalosti tykajici se konstrukce zarizeni a zkuSenosti s vytvarenim a simulaci
modelli. Navazali jsme vybérem vhodnych indikatort stavu zarizeni, které jsme
demonstrovali na konkrétnim ptikladu. Na zavér jsme predstavili moZnosti systému
MATLAB s jeho nadstavbou Simulink a dopliikkem pro prediktivni tdrzby Predictive
Maintenance Toolbox. MoZnym rozsifenim nebo navazanim na tuto praci by mohlo byt
pouziti Kalmanova filtru pro filtrovani a analyzu vibra¢niho signalu. Tato metoda je ve
vibrodiagnostice a prediktivni Udrzbé vyuzivana zejména kvili své adaptabilité a
odolnosti viici ruseni, coz byva ve vibrodiagnostice vyznamnym problémem. Také by
bylo mozZné pokracovat zpracovavanim a analyzou dat a vytvarenim prediktivniho

modelu v softwaru MATLAB.
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Téma prace: Predikéni analyzy ve spolecnosti Vitesco Technologies

Téma prace anglicky: Prediction Analysis at Vitesco Technologies company

Vedoudi prace: prof. RNDr. PhDr. Antonin Slaby, CSc.
Katedra informatiky a kvantitativnich metod

Zasady pro vypracovani:

Osnova:

Reserini a teoreticks cast

1.0vod: Definice prediktimi analjzy, dilezitost oblasti

2. Terminologse

3. Vigbér z vyutitelnych metod (Analyza Casovych fad, Klasifikaéni a regresni stromy, Neuronové sité, Bayesowska sif ...)
4. Poruchy stroji

5. Strategie udriby

6. Vitesco Technologies - pedstaveni podniku

Prakticka cist

1. Ziskani dat z podniku Vitesco Technologies, zhodnoceni, ipravy
8. Vybér metod

9. Demonstrace vybranych metod k parcidini odpovidi

10. Porovmni a zhodnoceni peistupd, vihod a nevyhod

11. Zivir
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