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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva problematikou detekce poruchovych stavi u leteckych
motor(. Hlavnim pristupem detekce je hledani anomalii v datech snimanych pomoci sen-
zorl. Pro ziskani komplexni predstavy o systému a jednotlivych senzorech, je v tvodu
této prace uveden popis celého systému a to konkrétné motoru typu HTF7000 a také
popis senzort. Pro samotnou detekci anomalii je zde uveden navrh algoritmu na zakladé
ti rlznych detekcnich metod, které jsou popsany ve druhé kapitole. Jedna se o metody
SVM (Support Vector Machine), K-means a ARIMA (Autoregressive Integrated Moving
Average). Implementace algoritmu je popséana v dalsi ¢asti prace, v€etné navrhu grafic-
kého uZzivatelského rozhrani. V zavéru prace je pak statisticka analyza ziskanych vysledki,
srovnani Gcinnosti jednotlivych modell a diskuze vystupll z navrzeného algoritmu.

KLICOVA SLOVA
SVM, K-means, ARIMA, letecky motor, senzor, HTF7000, detekce anomalii

ABSTRACT

This thesis deals with the failure mode detection of aircraft engines. The main approach
to the detection is searching for anomalies in the sensor data. In order to get a com-
prehensive idea of the system and the particular sensors, the description of the whole
system, namely the aircraft engine HTF7000 as well as the description of the sensors,
are dealt with at the beginning of the thesis. A proposal of the anomaly detection al-
gorithm based on three different detection methods is discussed in the second chapter.
The above-mentioned methods are SVM (Support Vector Machine), K-means a ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average). The implementation of the algorithm in-
cluding graphical user interface proposal are elaborated on in the next part of the thesis.
Finally, statistical analysis of the results,the comparison of efficiency particular models
and the discussion of outputs of the proposed algorithm can be found at the end of the
thesis.
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Uvod

Senzory v komercnich leteckych motorech pracuji v tézkych podminkach, a proto
jsou nachylné k porucham. Jakékoliv nedetekované poruchy snimaciti mohou mit za
nasledek katastrofalni nasledky. Proto jsou detekéni a prediktivni algoritmy nedil-
nou soucasti monitorovani systému a maji rozhodujici vliv na zvyseni spolehlivosti,
Uc¢innosti a bezpecnosti motoru. Pro navrh téchto algoritmi je mozné vyuzit celou
radu metod, avsak nejvice pouzivanym zpusobem [29], [30] je detekce anomalii. Tato
metoda je dulezitym nastrojem pro monitorovani, diagnostiku a urceni prognézy
daného systému. Pokud dojde k chybé systému, muzeme predpokladat, Ze dojde
ke zménam métenych hodnot. Véasné odhaleni anomalie mize pomoci k detekci
chybného chodu systému. To umozni provedeni udrzby diive, nez porucha zptsobi
sekundarni poskozeni, které vede k vyrazeni celého systému z provozu.

Tato diplomova prace je vypracovana ve spolupraci s firmou Honeywell a jejim
cilem je navrhnout spolehlivé metody pro identifikaci normélniho pracovniho rezimu
a poruchového rezimu ve velkém mnozstvi dat snimanych pomoci senzori.

Uvodni &4st prace se bude vénovat obecnému popisu systému, kterym je v tomto
pripadé letecky motor typu HTFEF7000. Déle pak detailnéjSimu popisu senzoru a je-
jich technickych parametri. Ve druhé kapitole jsou popsany typy anomalii a obecné
metody detekce. Nasledné pak budou diskutovany vybrané metody, uveden jejich
popis a duvody volby téchto metod. Zminéna obecna ¢ast bude nasledovana detail-

nim popisem navrzeného algoritmu a vyhodnocenim detekce.
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1 Popis systému

1.1 HTF7000 konstrukce motoru

HTF7000 je dvouproudovy motor (také turbodmychadlovy), ktery pracuje na po-
dobném principu jako proudovy motor!. Oproti proudovému motoru obsahuje navic
dmychadlo (ventilator, angl. fan) a nizkotlaky kompresor, pohdnéné dalsi turbi-
nou. Tento motor byl vyvinuty spolecnosti Honeywell Aerospace pro pouziti na trhu
stfedné velkych obchodnich letadel. V soucasné dobé je tento motor nainstalovan
na letadlech Bombardier Challenger 300/350, Gulfstream G280, Embraer Legacy
a Cessna Citation Longitude viz obrazek 1.2 [1].

Vysokotlaky Vysokotlaka
Dmychadlo  kompresor turbina

Vysokotlaka

Nizkotlaka

hfidel
Nizkotlaky Spalovaci komora Nizkotlaka  Tryska
kompresor turbina

Obr. 1.1: Schematicky diagram proudového motoru s vysokym pomérem obtoku

vzduchu. Prevzato z [16].

Motory typu HTFEF7000 jsou dvouhtidelové s jednoduchym navrhem viz obrazek
1.1. Tah je dan proudénim vzduchu okolo jadra motoru. Proud vzduchu vznika ro-
taci turbodmychadla bez tlumici s fiditelnymi lopatkami rotoru, které je pohanéno
tristupnovou nizkotlakou turbinou. Jadro kompresoru se sklada ze c¢tyr axialnich
kompresorovych diskti s péti fadami lopatek,z nichz dvé jsou variabilni a z jednostup-
nového odstredivého kompresoru. Rotory axialni i odstredivé ¢asti kompresoru jsou
fizeny dvoustupnovou vysokotlakou turbinou. Vysokotlaka i nizkotlaka hiidel ro-

tuji ve stejném sméru. Cely rotacni systém je ulozen v systému lozisek a tésnéni,

'Proudovy motor je typ motoru, ktery se pouziva v letectvi. Pracuje na principu Newtonova
zékona o akci a reakci — spaliny vychazejici z motoru ptisobi silou opa¢nym smérem na motor,

ktery tim zenou vpred.
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ktery obsahuje pouze dvé sbérné jimky oleje. Obé tyto jimky jsou ulozeny v chladné
¢asti motoru, aby nedoslo k jeho vzniceni. Spalovaci komora je prstencova s primym
vstrikovanim. Pro snizeni hluku a zvysSeni t¢innosti se na vystupu z motoru micha
vzduch obtékajici jadro s plyny z jadra motoru. K michani dochéazi pred vstupem

do vyfukové trysky [1].

—

_OOQ-IHII".I

Obr. 1.2: Letadla, ktera jsou osazena motory typu HTF7000 od firmy Honeywell
(Challenger 300, Gulfstream G280, Embraer Legacy, Cessna Citation Longitude).

1.1.1 Zakladni koncept fizeni motoru

Motor je Tizen dvoukanalovym systémem digitalniho elektronického fizeni s plnou
autoritou (FADEC). Tento systém ma k dispozici dvé samostatné kontrolni jednotky
(ECU). Tento systém prijima nékolik vstupnich proménnych aktualniho letového
stavu, véetné hustoty vzduchu, polohy paky skrtici klapky, teploty motoru, tlaku
motoru a mnoha dalSich parametrii. Vstupy jsou prijimany a analyzovany az sedm-
desatkrat za sekundu. Provozni parametry motoru, jako je priutok paliva, poloha
statorové lopatky, poloha odvzdusnovaciho ventilu a dalsi, jsou vypocteny z dostup-

nych tdaju. FADEC také 1idi startovani a restartovani motoru. Zakladnim tcelem

FADEC je poskytnout optimalni i¢innost motoru pro dany letovy stav [6].

1.1.2 Monitorovani stavu motoru

Monitorovani stavu motoru a diagnostika poruch se vyviji stejné jako probiha vyvoj

vvvvv

torovani teploty vyfukovych plyni (EGT), méfeni rychlosti otaceni nizkotlakého
kompresoru (N1) a vysokotlakého kompresoru (N2), méfeni prutoku paliva (Wf),
mereni celkové teploty vzduchu (TAT), vstupni teploty motoru (T2), okolniho tlaku

12
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Obr. 1.3: Typické senzory pouzivané pro fizeni motoru.

(Pamb) a celkového vstupniho tlaku (P2), vstupni teploty a tlaku vysokotlakého
kompresoru (HPC) (T25, P25), vystupni teploty a tlaku HPC (T30, Ps30) a dalsi
viz obrazek 1.3 [8]. N1 predstavuje rychlost otaceni nizkotlakého kompresoru a N2
je rychlost otaceni vysokotlakého kompresoru. Hodnoty jsou méreny v otackach za
minutu (RPM). Po startu je rychlost nizkotlakého kompresoru fizena turbinovym
kolem N1, které je pripojeno k nizkotlakému kompresoru pres soustfedny hridel
a obdobné je vysokotlaky kompresor fizen turbinovym kolem N2, které je pfipojeno

k vysokotlakému kompresoru.

Monitorovani otacek vysokotlakého a nizkotlakého kompresoru

Principialné se jedné o induktivni snimace. Soucasné induktivni snimace se skladaji
vétsinou z tyc¢ového magnetu s magneticky mékkym pélovym nastavcem, na kterém
je umisténa indukéni civka se dvéma vyvody. Otaci-li se pred timto snimacem fero-
magnetické ozubené kolo nebo jiny obdobné konstruovany rotor, indukuje se v civce
priblizné sinusové napéti. Pii vysokych rychlostech se elektricky puls generovany
z kazdého cilového zubu kombinuje a objevuje se jako nepretrzita sinusova vlna. Na

rotoru mize byt umisténa jedna nebo vice vztaznych znacek [7].

13



Tab. 1.1: Prehled senzoru

Senzor | Popis senzoru a umisténi

N1 rychlost otaceni nizkotlaké turbiny

N2 rychlost otaceni vysokotlaké turbiny
PO okolni tlak

P15 staticky tlak na obtokovém vedeni

P2 vstupni tlak dmychadla

P25 vstupni tlak vysokotlakého kompresoru

Ps30 | vystupni staticky tlak vysokotlakého kompresoru

P40 vstupni tlak vysokotlaké turbiny
P48 vstupni tlak nizkotlaké turbiny
P50 vystupni tlak nizkotlaké turbiny
TO okolni teplota

T2 vstupni teplota dmychadla

T21 vystupni teplota dmychadla

T24 vystupni teplota nizkotlakého kompresoru

T30 vystupni teplota vysokotlakého kompresoru

T40 vstupni teplota vysokotlaké turbiny

T48 vstupni teplota nizkotlaké turbiny

T50 vystupni teplota nizkotlaké turbiny

Wi prutok paliva

W21 prutok vzduchu na vstupu dmychadla

W22 prutok vzduchu na vstupu vysokotlakého kompresoru

W36 prutok vzduchu na vystupu vysokotlakého kompresoru

W40 | pritok vzduchu na vstupu vysokotlaké turbiny

W48 | pritok vzduchu na vstupu nizkotlaké turbiny

W50 | pritok vzduchu na vystupu nizkotlaké turbiny

Méfreni teploty

Teplota je v riznych ¢astech motoru mérena obvykle pomoci termoclanki viz ob-
razek 1.4. Termoclanky v motorech HTF7000 jsou typu K tedy chromel-alumelové
jejichz teplotni rozmezi je -200 az 1250 °C s citlivosti 40,8 pV [9].

Palivovy systém

Ridici prvky palivového systému by se daly rozdélit do t¥f podjednotek:
1. hydromechanicka jednotka,
2. hydromechanickd/elektronickd jednotka,

14
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Obr. 1.4: Schéma termoclanku typu K (chromel-alumel) ve standardnim termo¢lan-

kovém méticim zapojeni.
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Obr. 1.5: Schéma fizeni paliva pomoci hydromechanické/elektronické jednotky. Pre-

vzato z [10].

Hydromechanicka/elektronicka jednotka viz obrazek 1.5 je hybridni systém, ale
mitize fungovat pouze na hydromechanickém principu. V dudlnim rezimu jsou vstupy
a vystupy elektronické a tok paliva je Fizen servomotory. Treti typ, FADEC, vyuziva
pro své vstupy elektronicka c¢idla a ridi tok elektronickymi vystupy. Ovladani typu
FADEC dava elektronickému ovladac¢i tplnou kontrolu. Bez ohledu na typ, maji
vsechny ovladaci prvky pro fizeni paliva stejnou funkci a to ridit tok paliva tak,

aby odpovidal vykonu pozadovanému pilotem. Do fidici jednotky vstupuje mnoho
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parametri, na jejichz zakladé je fizen tah motoru pro dany priitok paliva. Naptiklad
otacky vysokotlaké i nizkotlaké turbiny, vstupni tlak a teplota kompresoru, tlak ve
spalovaci komore a mnoho dalsich parametru [10].

Pro méreni priitoku paliva do spalovaci komory se pouzivaji senzory, které sni-
maji a odesilaji data do ECU. Nemaji tidici funkci. Tento senzor je z fyzikalniho
hlediska hmotnostni pratokomér. Hmotnosti pritok @, udava hmotnost tekutiny,
ktera projde prutoénym prurezem v urcitém systému za jednotku c¢asu. Pro ptimé
meéreni existuji dve zakladni metody - prutokoméry zalozené na Coriolisové principu
a tepelné hmotnostni pritokoméry. Coriolisovy pritokomeéry vyuzivaji tzv. Corioli-
sovy sily, ktera vznika ve vibrujicich méricich trubicich pti pritoku hmotného média.
Fazovy posuv v rezonanénim kmitani trubic, ktery vznika jako dtsledek ptisobeni
Coriolisovy sily, je tmérny hmotnostnimu pritoku tekutiny trubici a frekvence vlast-
nich kmiti odpovida hustoté tekutiny. Tepelny hmotnostni prautokomeér vychazi ze
zéavislosti vymény tepla mezi zdrojem a okolim, které tvori proudici tekutina, na

hmotnostnim pratoku [11].

s

SekundérniVa

Primarni

Jadro

civka

Sekundarni Vb

Obr. 1.6: Schéma senzoru LVDT. Proud je veden do primarni civky V;, a vzajemnou

indukénosti vznika napéti na sekundarnich civkach V, a V,. Prevzato z [12]

Tlakové senzory

Pro méreni tlaku jsou u leteckych motori pouzivané senzory typu LVDT (Linear
Variable Differential Transformer) viz obrazek 1.6. Tento senzor je tvoren tfemi civ-
kami, které jsou navinuté vedle sebe po celé délce nevodivé trubice, kterou prochazi
feromagnetické jadro, jez je pri meéreni posouvano. Prostiedni civka je priméarni,
zbylé dvé jsou sekundarni. Primarni civka je napajena stfidavym proudem. Sekun-
darni civky jsou propojeny tak, ze jakykoli proud indukovany primarni civkou bude
mezi dvéma sekundarnimi civkami fazové posunuty o 180 stupni a vysledny vystup
bude nulovy, pokud nedojde k posunuti. Pokud se jadro posune doleva nebo do-
prava, vzajemna indukénost mezi primarni a sekundarnimi civkami se zvysi v jedné

a snizi se ve druhé civce, ¢imz se vytvori diferencni napéti mezi obéma sekundarnimi
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civkami. Produkovany vystup diferencniho napéti je primo timérny posunuti jadra
[12].
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2 Detekce anomalii

Detekce anomaélii je technika pouzivana pro identifikaci vzorku dat, ktery neodpo-
vida predpokladanému chovani. Tyto nekonformni vzorce jsou ¢asto oznacovany jako
anomalie, odlehlé hodnoty, vyjimky, aberace nebo nesouhlasna pozorovani v riznych
aplikacnich oblastech. Prvni dva uvedené vyrazy jsou nejcastéji pouzivané terminy
v souvislosti s detekci anomélii. Tato metoda se pouziva v Siroké skale aplikaci, jako
je detekce podvodu kreditnich karet, pojistnych podvodi, detekce naruseni kyber-
netické bezpecnosti, poruch v zabezpecovacich systémech a dalsi [5].

Vyznam detekce anomalii je dusledkem skutecnosti, ze anomalie v datech jsou
nositely vyznamnych a ¢asto kritickych informaci v Sirokém spektru aplikacnich
domén. Naptiklad anomélni provozni vzorec v pocitacové siti miize znamenat, Ze
napadeny pocita¢ odesila citlivdi data do neopravnéného cile [2]. Anomélni obraz
MRI muze indikovat pfitomnost malignich nadort [3] a naptiklad anomalie v datech
transakcel mohou znamenat kradez kreditni karty nebo kradez identity [4].

Detekce odchylek nebo anomalii v datech byla studovana ve statistice jiz v
19. stoleti. Postupné se v nékolika vyzkumnych komunitach vyvijela cela rada de-
tekénich technik. Nékteré techniky byly vyvinuté pro urcité aplikacéni domény, jiné
jsou obecnéjsi [5].

V této kapitole jsou uvedeny ruzné typy anomalii dale jsou predstaveny skupiny
detekénich metod a priklady konkrétnich metod, které budou nasledovné diskuto-

vany podrobnéji s prihlédnutim na jejich praktickou realizaci.

* 02

6 ol = N2

03

Obr. 2.1: Jednoduchy priklad anomalii ve dvourozmérném souboru dat.
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2.1 Co jsou anomalie?

Anomalie jsou urcité vzory v datech, které neodpovidaji dobfe definovanému pojeti
normalniho chovani. Na obrazku 2.1 je uveden priklad anomalii v dvourozmérném
souboru dat. Data maji dvé normalni oblasti N1 a N2. Jsou urceny tak, ze vétsina
dat lezi v téchto oblastech. Body oznacené ol, 02 a mnozina bod O3 vyskytujici se v
dostatecné vzdalenosti od mnozin N1 a N2, jsou anomalie. Anomalie se v datech vy-
skytuji z riznych divodi, ale maji jednu spole¢nou vlastnost. Jedna se o analyticky
vyznamné informace.

Detekce anomalii se stejné jako filtrace signéali zabyva odstranovanim nechténého
sumu v datech. Sum muize byt definovan napifklad jako jev, kterj nemé pro analyzu
dat zadny vyznam, je nezadouci. Je treba jej pred jakymkoliv zpracovanim dat
odstranit. Dalsim tématem vztahujicim se k detekci anomaélii je detekce novotvart.
Cil této metody spociva v odhaleni doposud nepozorovanych vzorci dat. Rozdil
mezi novotvary a anomaliemi spoc¢iva v tom, Ze nové vzory jsou typicky zaclenény
do normalniho modelu poté, co byly detekovany. Je nutno podotknout, ze reseni

téchto souvisejicich problémi se Casto pouzivaji k detekci anomalii a naopak [5].

2.2 Typy anomalii

Dilezitym aspektem pouzité techniky detekce je povaha dané anomalie. MiiZzeme je

rozdélit do tTi kategorii:

2.2.1 Bodové

Odlisuje-li se jeden vzorek dat od ostatnich, potom ho oznac¢ime jako bodovou ano-
malii. Jde o nejjednodussi typ anomalie, na ktery je zaméfena vétsina vyzkum.
Vezmeme-li v tivahu obrazek 2.1, body ol a 02 jsou bodové anomalie. Jako pri-
klad z redlného zivota muzeme za bodovou anomalii povazovat podvodnou bankovni
transakci. Kvili jednoduchosti predpokladejme, ze data jsou definovana pouze jed-
nim znakem: hodnotou transakce. Transakce, jejiz hodnota je velmi vysoka ve srov-

nani s béznymi prevody, bude bodovou anomalii [5].

2.2.2 Kontextové

Kontextova anomalie, jinak také nazyvana podminéna anomalie, se vyskytuje, je-
li jeden datovy bod nebo skupina bodi anomélni vzhledem ke kontextu. Pojem
kontextu je dan strukturou datového souboru a musi byt specifikovan jako soucast
formulace problému. Kazdy datovy soubor je definovan pomoci néasledujicich dvou

sad atributu:
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1. Kontextové atributy. Kontextové atributy se pouzivaji k urceni kontextu pro
dany soubor dat. Napriklad v systému soutfadnic je zemépisna sitka a délka
dané lokace kontextovym atributem. V casovych radach je ¢as kontextualni
atribut, ktery urc¢uje polohu datové instance v celé sekvenci.

2. Atributy chovdni. Atributy chovani naopak definuji ty vlastnosti, které nejsou
definovany pomoci kontextovych atribut. Naptiklad v jiz zminovaném systému
souradnic muze byt také popsané prumérné mnozstvi srazek na planeté. Mnoz-
stvi srazek na libovolném misté je pak atribut chovani.

Neobvyklé chovani v datech se urcuje pomoci atribut chovani v konkrétnim
kontextu. Jedna datova instance muze byt kontextovou anomalii za urcitych pod-
minek, pokud ale bude stejna datova instance podminéna jinym zptisobem, mtize
byt povazovana za normalni. Kontextové anomalie byly nejcastéji zkoumany v ¢aso-
vych Tadach [13], [14] a v prostorovych datech [15]. Ptiklad kontextové anomaélie je
uveden na obrazku 2.2, ktery zobrazuje vyvoj teploty v poslednich letech. Teplota
v Case t1 tedy v zimé je normdlni, avsak stejnd teplota namérena v 16té (v case t2)

je povazovana za anomalii [5].

Teplota

Obr. 2.2: Priklad kontextové anomalie t2 v casové radé. Teplota v case t1 je stejna
jako teplota v case t2, ale vyskytuje se v jiném kontextu, tudiz neni povazovana za

anomalii.

2.2.3 Kolektivni

Vyskytuje-li se v urcité casové radé tusek, ktery je vzhledem k celé sadé dat neob-
vykly, oznacuje se jako kolektivni anomalie. Jednotlivé datové body vyskytujici se
v useku kolektivni anomélie nemuseji byt samy o sobé anomaliemi, ale vhledem ke
spolecnému vyskytu jsou takto oznacovany. Na obrazku 2.3 je zaznam EKG, kde
zvyraznéna Cast zaznamu je kolektivni anomalie, z medicinského pohledu se jedna
o predcasnou kontrakci sini. Kolektivni anomalie se mohou vyskytovat pouze v ta-
kovych datovych souborech, kde jednotlivé instance vykazuji pribuznost. Na rozdil

od bodovych anomalii, které mohou nastat v jakémkoliv datovém souboru. Naproti
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tomu vyskyt kontextovych anomalii zavisi na dostupnosti kontextovych atributt
v datech. Bodova anomélie nebo kolektivni anomaélie mohou byt kontextualni ano-

malii, pokud jsou analyzovany podminéné s ohledem na dany kontext [5].

Kolektivni anomalie

teplota

Obr. 2.3: Kolektivni anomalie uvedena na prikladu zavislosti tlaku na teploté.

-7

2.3 Metody detekce anomalii

K detekci anomalii Ize pouzit mnoho metod. V této kapitole budou predstaveny
rizné detekéni algoritmy a tento ptrehled bude zdkladem ke zvoleni spravného de-
tekéniho algoritmu pro praktickou cast této diplomové prace. Diukladnéjsi rozbor

algoritmi je uveden napriklad v [5].

2.3.1 Klasifikacni metody

Klasifika¢ni metody se snazi klasifikovat zaznam jako normalni nebo anomélni. Pti-
kladem Kklasifikator jsou umeélé neuronové sité, nejcastéji dopredné preceptronové

L a klasifikitory zaloZené na pra-

sité, Bayesovské sité, Support Vector Machines
vidlech, kdy pravidla mohou byt nastavena pomoci strojového uceni, nebo lidské
odbornosti. Tyto klasifikatory byvaji trénovany na mnoziné dat, ktera obsahuje
vSechna mozna normalni chovani, aniz by obsahovala anomalie. Jestlize nemohou
byt nové zaznamy zarazeny do zadné z klasifikovanych t¥id, jsou oznaceny jako ano-
malie. Klasifikatory lze taktéz natrénovat pomoci souboru dat sestavajicitho z nor-
malnich a anomalnich zaznami, které jsou oznaceny odpovidajicim zpusobem za

ucelem vytvoreni klasifikatoru schopného presné klasifikovat budouci zaznam bud

ISupport vector machines (SVM) je metoda strojového uéeni s uéitelem, slouzici zejména pro
klasifikaci a také pro regresni analyzu.
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jako normélni, nebo anomélni. Hlavnim nedostatkem téchto metod je, Ze vSechny
s vyjimkou metod zaloZenych na pravidlech urc¢enych lidskou odbornosti a metody
jednotiidnich SVM potiebuji velké soubory znacenych dat. Vzhledem k tomu, Ze

tyto mnoziny je tfeba vytvorit manualné, ¢asto neexistuji [17].

2.3.2 Metody zalozené na hledani nejblizSiho souseda

Metody detekce anomalii zalozené na analyze nejblizsich sousedii se opiraji o nasle-
dujici predpoklad: data vykazujici normdalni chovdni se vyskytuji v hustjch shlucich,
zatimco anomdlie jsou od téchto shluki znacné vzddleny. Hlavnim problémem této
metody je uréeni vhodné miry vzdélenosti (podobnosti). Nejcastéji se pouziva jed-
noducha Euklidovska vzdalenost. Tato metoda se sklada bud z analyzovani vzda-
lenosti nejblizsich sousedi nebo z analyzy poctu zadznamu v urcité vzdalenosti od
testovaného vzorku, coz je obvykle vypocetné velmi narocny tikol a zavisi na mérené

vzdélenosti [17].

Shlukova analyza

Metody detekce anomalii zalozené na shlukové analyze definuji shluky pro bézné
datové instance a s témito shluky porovnavaji nové zdznamy. Existuji dva hlavni
pristupy pro detekci anomalii pomoci této metody. Prvni pristup spociva ve shlu-
kovani celé sady dat a analyzuje hustotu kazdého shluku. Predpoklada se, ze data
vykazujici norméalni chovani patii do velkych a hustych shluk na rozdil od anomalii,
které se obvykle vyskytuji v mensich a fidsich skupindch. Druhy ptistup je zalozen na
predpokladu, Ze anomalie se vyskytuji ve vétsi vzdalenosti od stredu seskupeni nez
normalni data. Techniky shlukovani casto vyzaduji stejné méreni vzdalenosti jako
analyza zalozend na hledani nejblizstho souseda. Hlavni rozdil mezi témito dvéma
metodami je ze pfi shlukové analyze jsou data porovnavana s celymi shluky, ne

s jednotlivymi zaznamy. Tim padem je tato metoda ve fazi testovani rychlejsi [17].

2.3.3 Statistické metody

Klicovym predpokladem pro jakoukoliv statistickou metodu detekce anomadlii je:
Normalni zdznamy se vyskytuji v oblasti stochastického modelu s vysokou pravdeé-
podobnosti, zatimco anomdlie se vyskytuji v oblasti s nizkou pravdépodobnosti [5].
Statistické metody detekce anomalii se skladaji ze dvou krokid. V prvnim kroku je
vybran statisticky model. Ve druhém kroku jsou nové datové instance testovany
oproti tomuto modelu, aby se zjistila pravdépodobnost vyskytu daného zaznamu.
V c¢asovych fadach jsou pouzité statistické modely casto zaloZeny na regresi a pro

detekci anomalii se vyuziva mnozstvi regresnich modeli. Napiiklad Autoregresni
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modely (AR) [19] [20], Autoregresni model klouzavého pruméru (ARMA) a Au-
toregresni integrované modely klouzavych pruméra (ARIMA) [17]. Tyto metody
detekce anomalii jsou nejjednodussim pristupem. Lze Tici, Ze principem téchto me-
tod je oznaceni téch datovych bodiu, které se odchyluji od béznych statistickych
vlastnosti distribuce, zahrnujici pramér, medidn, modus a kvantily. Reknéme, Ze
anomalie je takovy bod, ktery je vzdaleny od priméru o vice nez je standardni
odchylka datového souboru, pripadné jeji ndsobek [18].
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3 Detekce chyb senzortii

Detekce abnormalniho chovani ¢i poruch v leteckych motorech je pro prognostické
aplikace velmi naroc¢nd, jelikoz data byvaji obvykle ¢asteéné znehodnocena a to
zejména Sumem vznikajicim na snimacich senzorech. Mirné odchylky ve vyrobnim
procesu maji za nasledek, ze snimana data se mohou motor od motoru lisit. Jed-
notlivé komponenty maji riznou zivotnost a jejich tdrzba neprobihd ve stejnych
intervalech, tudiz vznikaji dalsi odchylky. Proto data realného leteckého motoru ty-
picky obsahuji odlehlé hodnoty, nejsou normalné distribuovany a obvykle obsahuji
sum. Pro zavedeni detekéniho algoritmu je tieba, aby spliioval jisté predpoklady.
Zejména je vyzadovano malé mnozstvi falesné pozitivnich vysledki, aby nedoché-
zelo ke zbytec¢nému vysazeni motoru z provozu, coz by znamenalo nemalé financ¢ni
ztraty. Dale je dilezité, aby i pres uvedené problémy se vstupnimi daty byl algo-
ritmus natolik presny, aby dokazal vcas lokalizovat zacatek problému a odhadnout
zbyvajici zivotnost motoru.

V této diplomové praci budou pro detekci anomalii v senzorovych datech vyuzity
t1i jiz zminéné detekéni metody. Prvni z nich, metoda SVM, je jedinnou klasifikac¢ni
metodou, kterou lze jako 1-Class SVM vyuzit pro detekci odlehlych hodnot. Druha
vybrand metoda, K-means, je z kategorie metod shlukové analyzy. Tato metoda
je popsana v [40] a patii k relativné jednoduchym, avsSak efektivnim metodam,
které byly jiz diive vyuzivany pro detekci anomalii. Posledni uvedenou metodou
je metoda ARIMA. Opét je to hojné diskutovanad metoda, ktera je zaloZzena na
odlisném principu nez dvé predchozi metody. Inspiraci pro vybér této metody jsem
nalezla v [42]. Model ARIMA se zaméruje spise na predikci dat, ale za vyuziti dat
historickych je mozné predikovanou hodnotu odecitat od realné namérené hodnoty
a na zakladé nastavenych hranic je pak mozné definovat, zda se jednd o anomalii, ¢i

nikoliv.

3.1 Support Vector Machines

Support Vector Machines (SVM) neboli metoda podptrnych vektoru je relativné
nova trida algoritmi strojového uceni, které byly ptivodné vyvinuty pro tiidéni dat
do dvou ruznych tiid. Zaklady metody SVM polozil v roce 1982 zejména Vladi-
mir Vapnik [31]. Tato metoda se stala proslulou diky tspéchu v klasifikaci ruéné
psanych postovnich smérovacich ¢isel v Americe [32]. Jednd se o typicky algoritmus
strojového uceni, hledajici nadrovinu, ktera v prostoru priznakt optimalné rozdéluje
vstupni data do dvou t¥id. Algoritmus slouzi k linearni separaci i takovych dat, kde
neni separace mozna. Pozadavkem pri hledani nadroviny je maximéalni vzdéalenost

mezi nadrovinou a nejbliz§im prvkem jednotlivych tiid 3.1. Cilem SVM je nalezeni
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jediného optimalniho linearniho klasifikatoru. Takto nalezend optimalni nadrovina
tomto pruhu se nenachédzi zadny bod. Cesky je tento pruh nazjvan ¢asto pasmo
necitlivosti ¢i hrani¢ni pasmo. K popisu nadroviny slouzi nejblizsi body, kterych je
obvykle malo, nazyvaji se podpurné vektory. Své jméno ziskala metoda pravé podle
téchto vektori. Pivodni metoda SVM je binarni, coz znamen4, ze rozdéluje data do
dvou trid [33].

Dulezitou soucasti techniky SVM je jadrova transformace (angl. kernel trans-
formation) prostoru ptiznaku dat do prostoru transformovanych piiznaku typicky
vyssi dimenze. Tato jadrova transformace umoznuje prevést puvodné linearné nese-
parovatelnou tlohu na tlohu linearné separovatelnou, na kterou lze dale aplikovat

optimaliza¢ni algoritmus pro nalezeni rozdélujici nadroviny [33].
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Obr. 3.1: Princip klasifikace metodou SVM. Na obrazku a. jsou vSechny mozné

nadroviny a na obrazku b. je jiz nalezena optimalni nadrovina.

3.1.1 Rozdéleni SVM

SVM zahrnuje velké mnozstvi algoritmii, které muizeme rozdélit do skupin podle
linearity a separace dat:

o linedrné separabilni ptipad,

o linedrné neseparabilni ptipad,

e nelinearni SVM.

Linearni SVM je jednodussi varianta metody SVM, kdy neni potieba prevod
z puvodniho prostoru priznakt a nedochézi k zddné jadrové transformaci. Vysledkem

je pak cisté linearni klasifikator. Pokud jsou klasifikac¢ni tiidy linearné separabilni,
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existuje nekonecné mnoho hranic, které dokazi rozdélit prostor tak, aby na jedné
strané hranice byly pouze objekty z jedné tiidy a na druhé strané hranice pouze ob-
kdy se snazime linearné oddeélit data, ktera nejsou plné linearné separovatelna. Na-
priklad se miize jednat o zasuména data, kde se jednotlivé tridy castecné prekryvaji
a neni proto mozné najit jednoznacnou hranici. V takovém ptipadé chceme najit

takovou rozdélujici nadrovinu, aby k chybné klasifikaci dochézelo co nejméné [27].

Linearné separabilni pripad

Obecné nejjednodussim pripadem pouziti SVM je linearni klasifikator pro linearné
separabilni data, tedy takova, ve kterych lze obé tiidy od sebe oddélit nadrovinou.
Méjme tedy mnozinu trénovacich dat {x;,v;},i = 1,....,Ly; € {-1,1},x; € R%
Predpokladejme, ze mame nadrovinu, ktera oddéluje pozitivni od negativnich vzorka
dat. Body x, které vyhovuji podmince w - x + b = 0, kde w je normalovy vektor k
nadroviné, |b|/ || w || je vzdalenost od nadroviny k pocatku a || w || je Euklidovska
norma w. Necht d(d_) je nejkratsi vzdalenost od délici nadroviny k nejblizsimu
pozitivnimu (negativnimu) bodu. Pdsmo necitlivosti oddélujici nadroviny jsou pak
definovano jako dy +d_. Pro linedrné separovatelna data algoritmus jednoduse hleda

.....

predpokladejme, ze vSechna trénovaci data splnuji nasledujici podminku [34]:

xX;wW+b>+1 pro y; = +1, (3.1)
x;-w+b< -1 pro y;, =—1, (3.2)

coz lze sloucit do jedné nerovnice

Nyni uvazujme body, pro které plati rovnost v 3.1 (pozadavek, ze takovy bod
existuje, je ekvivalentni volbé rozsahu pro w a b). Tyto body lezi na nadroviné
H, : x;-w+ b= 1. Podobné body, pro které plati rovnost v 3.2, lezi v nadroviné
H, : x;-w+b= —1. Nadroviny H; a H; jsou kolmé a maji stejny normalovy vektor
w a jejich vzdalenost od rozdélujici nadroviny je 1/ || w ||. Sfika hrani¢niho pasma
vzhledem k podminkdm 3.3 [34].

Ocekavame tedy, ze Teseni pro typicky dvourozmeérny pripad bude mit podobu
znazornénou na obrazku 3.2. Tyto trénovaci body, pro které plati rovnost 3.3 a tedy
ty, jejichz odstranénim by se zménilo nalezené feseni, se nazyvaji podplirné vektory
[34].
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Obr. 3.2: Linearni délici nadroviny pro separabilni pripad. Podpturné vektory jsou
zakrouzkované. Prevzato z [34].

Nyni prejdeme k Lagrangovské formulaci problému. Pro to existuji dva divody.
Prvni je, Ze omezeni 3.3 budou nahrazena omezenimi samotnych Lagrangeovych
multiplikatord, s nimiz bude mnohem snazsi manipulovat. Druhym je, zZe v tomto
preformulovani problému se trénovaci data vyskytuji ve vsech vyrazech jen ve ska-
larnich souc¢inech. Toto je klicova vlastnost, kterda ndm umozni zobecnit postup pro
nelinearni pripad.

Zavedeme tedy nezdporné Lagrangeovy multiplikatory «;, ¢ = 1,...,[, jeden pro

kazdou nerovnost v 3.3. Lagrangeova funkce:

! !
Lp = %||W||2—z;aiyi(xi-w+b)+z;ozi (3.4)
Nyni musime minimalizovat Lp vzhledem k w a derivace Lp vzhledem ke vsem
a; museji byt nulové. VSe za omezeni o; > 0. Jednd se o konvexni problém kvad-
ratického programovani. To znamend, ze muzeme misto toho fesit dualni problém -
hledani maxima Lp za néasledujicich podminek: ze gradient Lp je vzhledem k w a b
nulovy, a ze o; > 0. Tato konkrétni dvojita formulace problému se nazyva Wolfova
dualita [35].
Aby byl gradient Lp podle w a b nulovy, musi platit:

w = Zaiyixi (3.5)

Z ay; = 0. (3.6)

27



Dosazenim do 3.4 se ziskd dudlni Lagrangeova funkce
1
LD = Z a; — 5 Z OéiOéjyiiji . Xj (37)
i J

Nyni mame dvé riizna oznaceni Lagrangeovych funkci. Lp pro primarni al.p pro
dualni funkci. Je nutné zdtraznit, ze tyto dvé formulace jsou odlisné. Vyplyvaji ze
stejné objektivn{ funkce, ale maji riiznd omezeni. Resen{ je pak nalezeno minimalizaci
Lp nebo maximalizaci Lp.

Trénovani SVM spociva v maximalizaci Lp vzhledem k «;, pri omezeni 3.7
a a; > 0, s feSenim danym v 3.5. Pro kazdy trénovaci bod mame jeden Lagran-
geuv multiplikator «;, pricemz body, pro které plati a; > 0, jsou podpurné vektory
a lezi v nadrovinach H; nebo H,, zatimco vsSechny ostatni trénovaci body maji
a; = 0 a lezi bud v jedné z nadrovin, nebo na té strané od nich, pro kterou plati os-
- pokud by se vSechny ostatni body odstranily, novym natrénovanim by se ziskala
tataz délici nadrovina.

Karushovy-Kuhnovy-Tuckerovy podminky

Karushovy-Kuhnovy-Tuckerovy (KKT) podminky jsou nutné podminky pro op-
timalni feseni v 1loze nelinedrniho programovani za predpokladu splnéni urcitych
podminek regularity. Pro konvexni problémy jsou zaroven i postacujicimi podmin-
kami. SVM predstavuji konvexni problém a podminky regularity jsou pro né splnéné
vzdy. KKT podminky jsou tim padem nutné a postacujici, aby w, b, a byly fesenim
[34].

Pro primarni problém KKT podminky vypadaji nasledovné:

0

8vap = wy — zi:ai?/ixiv =0 v=1,...d (3.8)
0 Lo — _ e —

Jw. P = Wy zi:alyl =0 (3.9)

yi (xi-w+b)—1>0 i=1,..1 (3.10)

a; >0 Vi (3.11)

a; (i (w-x;+0)—1) =0 Vi (3.12)

KKT podminky hraji dilezitou roli pfi numerickém feseni SVM tilohy.

Linearné neseparabilni pripad

vevs

kterd nejsou plné linedrné separovatelna. Napiiklad se muize jednat o zasuména
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data, kde se jednotlivé tridy castecné prekryvaji a neni proto mozné najit jedno-
znacnou hranici. V takovémto pripadé chceme najit takovou rozdélujici nadrovinu,
aby k chybné klasifikaci dochazelo co nejméné.

V takové situaci se provadi zmirnéni podminek 3.1 a 3.2 s pridanou cenou za

jejich poruseni, a to zavedenim pridavné proménné &,i — 1, ..., [:

Xi-W+b>+1-& pro y = +1, (3.13)
x; W+ —=1+¢& pro y;, = —1, (3.14)
§ >0 Vi (3.15)

Aby nastala chyba, musi odpovidajici & prekrocit jednotu, takze >, &; je horni
hranice poc¢tu chyb v trénovacich datech. Prirozenym zpusobem jak pritadit dosta-
tecnou cenu za chyby je stanoven{ minimalizované funkce misto || w [|* /2 jako
| w > /2 + C(Z;&)% kde C je volitelny parametr, pricem? vétsi C' znamend veétsi
penalizaci chyb.

Dualni problém pak je:

Maximalizovat

1
Lp = > ai— 2 D oYX - X; (3.16)
i ij
za podminek
0<a;<C, (3.17)
> aiy; = 0. (3.18)
Reseni je opét
Ng
W= i, (3.19)
i=1

kde Ng je pocet podpurnych vektort. Jediny rozdil oproti predchozimu piipadu
je tedy ten, Ze a; jsou nyni shora omezené C. Tato situace je schématicky znazornéna
na obrazku 3.3.

Budeme potiebovat KKT podminky pro priméarni problém. Primarni Lagrange-

ova funkce je:
1

Lp = B | w? +CZ& — Zai{yi (xi-w+b) —1+&} - Zﬂifi> (3.20)

kde pu; jsou Lagrangeovy multiplikatory zavedené pro zajisténi & > 0. KKT pod-

minky pro primarni problém jsou pak
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Obr. 3.3: Linearni délici nadroviny pro neseparabilni pripad. Prevzato z [34].

L
gwp = w, — Y YTy =0 (3.21)
L

88—; =~ > iy =0 (3.22)

OLp
o6 C—a;—p;=0 (3.23)
Yi(xi - w4+b) —14+& >0 (3.24)
& >0 (3.25)
a; >0 (3.26)
11 > 0 (3.27)
af{yi(x;-w+b) —1+&}=0 (3.28)
pi&i =0, (3.29)

kde 7 jde od 1 do poctu trénovacich bodi, v jde od 1 do dimenze dat.

Stejné jako v predchozim pripadé mizeme pouzit KKT podminky komplementa-
rity, rov. 3.28 a rov. 3.29 pro stanoveni prahu 6. VsSimnéme si, Ze rov. 3.28 v kombinaci
s rov. 3.29 ukazuje, ze & = 0 jestlize a; < C'. Pak lze pro urceni b jednoduse dosadit
do rov. 3.28 kterykoliv trénovaci bod, pro ktery plati 0 < o; < C (s & = 0) [34].
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Nelinearni SVM

L nenf

Jak lze vyse uvedené metody zobecnit na pripad, kdy rozhodovaci funkce
linedrni? Zakladni myslenkou je pouziti tzv. jadrového triku (anglicky kernel trick),
s jehoz pomoci se provadi transformace dat z ptivodniho prostoru ptriznaki do pro-
storu vyssi dimenze, ve kterém jsou data linedrné separabilni. Jinymi slovy, pro-
vadime zobrazeni trénovacich dat z ptivodniho prostoru do jiného vicerozmérného,

eukleidovského prostoru H, pomoci funkce:
d:RI—H (3.30)

V tomto vicerozmérném prostoru lze téz definovat novou optimalni separac¢ni nadro-
vinu. Kdyby existovala jaderna funkce K, kde K (x;,x;) = ®(x;) - ®(x;), nemusime
vibec znat zobrazeni ® a k natrénovani algoritmu by stacilo pouze K, pro které

v tomto pripadé plati:
K (x;,%x;) = e~ lIxi—x;11%/20” (3.31)

V tomto konkrétnim pripadé ma H nekonecny rozmeér, takze by nebylo snadné
explicitné pracovat s ®. Nicméné pokud nahradime x;-x; vyrazem K (x;, x;) kdekoliv
v trénovacim algoritmu, budou vSechny predchozi ivahy platit, jelikoz se bude stéle
jednat o linearni separaci, pouze v jiném prostoru. V testovaci fazi lze pouziti w

také obejit - pro urceni do které tiidy bod spada, pocitame funkci sign z vyrazu

Ng Ns
flz) = Z ;Y D(s;) - (x) + b= Z iy K (s;,x) + b, (3.32)

kde s; jsou podpiirné vektory. Takze se opét miizeme vyhnout explicitnimu vy-
poc¢tu ®(x) a namisto toho pouzit K(s;,x) = ®(s;) - ¢(x). Znaménko f(x) opét
reprezentuje prislusnost vektori k jedné ze dvou trid [34].

Priklady nelinearnich SVM

Problematika jadrovych funkei pouzivanych v SVM je velmi rozsahla a stale se
vyviji. Proto v néasledujicim odstavci budou uvedeny pouze tii nejcastéji pouzivané
funkce, ackoli jako jadrové funkce mohou byt pozity vsechny ty, které spliuji tzv.
Mercerovu podminku [34].

Mezi casto pouzivané jadrové funkce patii napriklad:

K(xy)=(x-y+1) (3.33)
K (x,y) = e IFY |2 /202 (3.34)
K (x,y) =tanh (kx -y — 0) (3.35)

Rovnice 3.33 je polynom stupné p, rovnice 3.34 je Gausovska radialni bazova

funkce a rovnice 3.35 je konkrétni typ dvouvrstvé sigmoidalni neuronové sité [34].

L Rozhodovaci funkci“ se rozumi funkce f(x), jejiz znaménko predstavuje tiidu pfifazenou da-

tovému bodu x.
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Obr. 3.4: Znazornéni nelinedarni SVM.

3.1.2 One-Class SVM

Metoda One-Class SVM byla navrzena Scholkopfem a kol. [36] jako varianta pivod-
nitho SVM algoritmu. Cilem této techniky je pravé detekce odlehlych bodu, ktera je
taktéz primarnim cilem této diplomové prace. Hlavni rozdil mezi One-Class SVM
a klasickou SVM metodou je ten, zZe prvni uvedena metoda vyzaduje pro trénovani
modelu pouze datové body normélniho provozniho rezimu, zatimco metoda uvedena
jako druha vyzaduje pro natrénovani modelu vzorky jak normalniho provozniho re-
zimu, tak vzorky chybovych dat, na jejichz zékladé je definovan klasifikator. V pod-
staté jde o to ze, metoda One-Class SVM definuje hranici, kterd vyhovuje vétsiné
trénovacich bodu. Tato ¢ast algoritmu predstavuje prave trénovaci fazi. Jestlize dany
datovy bod spada do této hranice, je zarazen do kategorie normélnich operac¢nich
dat, jinak je klasifikovan jako odlehly bod, tedy anomalie. Pro nelinearni hranice je
k mapovani dat do prostoru s vyssimi dimenzemi pouzita opét jadrova funkce.
Tato metoda je zaloZena na diive uvedenych tvahach. Uvazujeme-li tedy tréno-
vaci mnozinu dat x; € R", ¢ = 1,...,m a kazdy bod x; mize byt pritazen k oznaceni
tridy y; € 1. Vzorové vektory jsou mapovany do prostoru s vyssimi dimenzemi po-
moci mapovaci funkce @, ve kterém je linearni nadrovina konstruovana tak, aby
jejl vzdalenost od pocatku byla maximalni. To mize byt definovano néasledovné: Je
tieba minimalizovat w1 || w ||? vzhledem k podmince w - ®(z;) + b > 0Vi. V pro-
storu priznak vsak neni vzdy mozné dokonale oddélit vzorové vektory od pocatku.
V takovém pripadé nebude optimalizacni problém uvedeny vyse konvergovat s ko-
necnym resenim. Za timto ucelem definujeme v € (0,1) a proménnou &; k uvolnéni
optimalizac¢nich podminek. Proménnd v odpovidd maximalni hodnoté zlomku chyb
tréninkového souboru a b je vzdélenost od pocatku v prostoru priznakt. Upraveny

primarni problém optimalizace muze byt zapsan jako [37]:

. 1 R
MiNw,&.b5 | w | +% Y &i—b (3.36)
i=1
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podléhajici podmince

Stejné jak bylo uvedeno u binarnich metod SVM jsou zde zavedeny Lagrange-
ovy multiplikdtory «; > 0 a p; > 0. Parcidlni derivace Lagrangeovy funkce jsou

nastaveny na nulu nasledovné [37]:

1 1 m m m
L(w,&b) = 5 | w [? —l—%Z& —!—b—Za(w-@(xi) +b+¢&) —Zl/ifi (3.38)
i=1 i=1 i=1
oL m
5. =0 = w= ;Oéiq) (zi) (3.39)
OL 1
OL m

Je zvolena jadrova funkce K (z,y) = ®(x;)-®(z;) a dudlni forma Lagrangeovy funkce

je pak zapsana jako:
Mmingscio K (,x5), (3.42)

vzhledem k podminkam

0<ao; <1, Zai =vm (3.43)
i=1
Resenfm dvojtho problému pro «a; a rekonstrukei b z primarniho problému se
ziska rozhodovaci funkce

m

flx) =" aik (z;,z) —b. (3.44)

i=1

Zaporna hodnota f(z) znaci, ze bod x je odlehld hodnota. Datové body, pro které
plati 0 < o; < %, jsou podpturné vektory.

3.1.3 Analyza hlavnich komponent

Na zakladé dostupnych informaci je pro predzpracovani dat vyuzita metoda analyzy
hlavnich komponent (PCA) [37].

Analyza hlavnich komponent (Principal Component Analysis, PCA) je metoda
slouzici k dekorelaci dat. Casto se pouziva ke sniZeni dimenze dat s co nejmensi

ztratou informace. Snizeni poc¢tu proménnych daného datového souboru je obvykle
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na tkor presnosti, avsak takové reseni je kompromisem prinasejici zjednoduseni pro
dalsi zpracovani. Data lze pak mnohem snadnéji prozkoumat, vizualizovat a analy-
zovat a algoritmy strojového uceni konzumujici takto predzpracovana data jsou pak
mnohem rychlejsi. Vzhledem k tomu, Ze mensi datové sady lze snadnéji prozkoumat
a vizualizovat je analyza dat pomoci algoritmi strojového uceni mnohem jednodussi
a rychlejsi. Myslenka PCA je tedy jednoduchd - snizeni poc¢tu proménnych dané

sady dat pri zachovani co nejvétsiho poctu informaci.

Normalizace dat

Cilem tohoto kroku je normalizovat rozsah vstupnich proménnych. Divodem proc je
nezbytné provést normalizaci dat pred samotnym uzitim PCA je takovy, zZe je tato
metoda velmi citlivd na odchylky vstupnich proménnych. To znamend, Ze pokud
jsou mezi rozsahy vstupnich proménnych velké rozdily, budou proménné s vétsimi
rozsahy dominovat nad proménnymi s malymi rozsahy (napfiklad proménna, kterd
se pohybuje v rozsahu mezi 0 a 100, bude dominovat nad proménnou, kterd se

pohybuje mezi 0 a 1), coz povede ke zkreslenym vysledkim.

Vypocet kovarian¢ni matice

Cilem tohoto kroku je pochopit, jak se proménné v sadé vstupnich dat lisi od sebe
navzajem, nebo jinymi slovy, zjistit, zda mezi nimi existuje néjaky vztah. Nékdy
jsou proménné korelovany takovym zpusobem, Ze obsahuji nadbytecné informace.
Abychom tedy identifikovali tyto korelace, spoc¢itame kovarianéni matici.
Kovarian¢éni matice je symetrickd matice p x p (kde p je pocet dimenzi), kterd ma
na vstupu kovariance vsech moznych pari vsech vstupnich proménnych. Naptiklad
pro tiidimenzionalni datovou mnozinu s tfemi proménnymi x, y a z je kovariancéni

matice 3 x 3 matice:

Cov (xz,z) Cov(x,y) Cov(z,z)
Cov (y,z) Cov(y,y) Covl(y,z) (3.45)
Cov(z,z) Cov(z,z) Cov(z,z)

Jelikoz kovariance proménné samé se sebou je jeji variance (Cov(a, a) = Var(a)),je
pak na hlavni diagonale variance kazdé vstupni proménné. A jelikoz ma kovariance
komutativni vlastnost (Cov(a,b) = Cov(b,a)) jedna se o symetrickou matici. Jed-
notlivé hodnoty v kovarianéni matici ndm tikaji zda a jak moc jsou jednotlivé vstupni
proménné korelovany.

o Jestlize je hodnota pozitivni, potom jednotlivé proménné rostou ¢i klesaji do-

hromady, tedy jsou korelovany.
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» Pokud je hodnota negativni pak jedna proménna roste, zatimco druhé klesd,

tedy nejsou korelovany.

Vypocet vlastnich vektora a vlastnich hodnot pro identifikaci hlavnich kompo-
nent

Vlastni vektory a vlastni hodnoty jsou pojmy linearni algebry, které je nutné vy-
pocitat z kovariancéni matice, aby bylo mozné urcit hlavni komponenty. Definice
hlavnich komponent je néasledujici: Hlavni komponenty jsou nové proménné jez jsou
konstruovany jako linedrni kombinace pocatecnich proménnych. Tyto kombinace se
provadéji takovym zpusobem, Ze nové proménné (tj. hlavni komponenty) nejsou ko-
relovany a vétsina informaci uvniti pocatecnich proménnych je komprimovana do
prvni slozky. Myslenka je takova, ze desetirozmérna data daji na vystupu deset hlav-
nich komponent, ale PCA se snazi dat maximalni mozné informace do prvni slozky,

zbyvajici informace do druhé slozky a tak dale, jak je naznaceno na obrazku 3.5.

70 T T T T T

Variace [%)]

Hlavni komponenty

Obr. 3.5: Priklad procentualniho zastoupeni informace v kazdé z hlavnich kompo-

nent.
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3.2 K-means

Pojem K-means poprvé pouzil James MacQueen v roce 1967 [39]. K-means je metoda
nehierarchické shlukové analyzy, ktera seskupuje objekty na zakladé jejich hodnot
do K nesouvisejicich shlukt, jejichz pocet je pfedem dan. Objekty které jsou klasi-
fikovany do stejného shluku maji podobné funkéni hodnoty. Shluky jsou definovany
svymi centroidy, coz jsou body ve stejném prostoru jako shlukované objekty. Ob-
jekty se zarazuji do toho shluku, jehoz centroidu jsou nejblize. Algoritmus postupuje
v nasledujicich krocich [40]:

1. Definice poc¢tu shlukii.

2. Inicializace K centroidi a to tak, ze vSsechny objekty budou libovolné rozdéleny
do K shluki, dale se definuji jejich centroidy a dale je pak nutné ovérit, zda se
jednotlivé centroidy lisi. Alternativné mohou byt centroidy inicializovany na
K nahodné vybranych rtiznych objektech.

3. Déle je pak provedena iterace pres vsechny objekty a vypocitana vzdalenost
kazdého objektu ke kazdému z definovanych centroidi. Objekty jsou pak pfi-
fazeny do shluku s nejbliz§im centroidem. Pfepocet centroidi nové modifiko-
vanych shlukt.

4. Krok 3 je opakovan, dokud dochéazi ke zménam centroidt po kazdé iteraci.

Pro vypocet vzdéalenosti mezi dvéma objekty je definovana funkce. Nejcastéji

pouzivana distancéni funkce je euklidovska, ktera je definovana jako:

A(.) = | 3 (= 90 (3.40

kde x = (z1,....,xm) a y = (Y1,---,Ym) jsou dva vstupni vektory s m kvantitativ-
nimi znaky. V euklidovské vzdalenostni funkci, vSechny priznaky prispivaji stejné
k vysledné hodnoté funkce. AvSak ve vétsiné pripadi maji riznd méfeni rizné roz-
sahy, proto je nutné pred pouzitim euklidovské vzdalenostni funkce tyto velic¢iny
normalizovat.

Alternativou k Euklidovské vzdalenosti je Mahalanobisova vzdalenost, kterd po-

uzivé inverzni kovariancéni matici S~! k uréeni korelace mezi jednotlivymi veli¢inami.

d(y,7) = (@ —y)" S (x—y) (3.47)

Vypocet a inverze kovariancni matice je vSak vypocetné narocna pro velky pocet

vicerozmérnych velic¢in [40].

3.2.1 Detekce anomalii pomoci K-Means

Algoritmus K-means je aplikovan na sadu dat, kterd muze obsahovat jak normélni,

tak anomélni data, aniz by byly pfedem oznaceny. Existuje predpoklad, ze anoméalni
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a normalni data budou v prostoru priznaki tvorit rtizné shluky. Data vSsak mohou
také obsahovat odlehlé hodnoty, které nepatii do vétsiho shluku. Pokud je pocet
takovychto hodnot maly, proces shlukovani neni narusen.

K-means algoritmus rozdéluje trénovaci data do K shluki, ale neurcuje, zda
dany shluk odrazi normalni ¢i nenormélni data. To musi byt definovano manualné
nebo heuristicky. Muze se stat, ze clustery budou velmi blizko u sebe, coz mize mit
nékolik divodi. Jednim z nic je napriklad, Ze trénovaci data jsou ptilis homogenni,
to znamena ze trénovaci data neobsahuji zadné anomalni hodnoty, nebo anoméalni
chovani vypada velmi podobné jako norméalni chovani.

Zakladnim problémem metody K-means je definovani vhodného poc¢tu shluki K.
Jako pocatecni hodnota byla zvolena K = 2, jelikoz predpokladame, Ze normalni a
anomalni trénovaci data tvori dva rtizné shluky. Proces shlukovani vede k vytvoteni
centroidii pro normalni a anomalni data, které mohou byt pouzity pro detekci ano-
malii v nové prichozich datech. Nové zaznamy musi byt pfedem zpracovany a trans-
formovany, aby bylo docileno stejnych podminek jako u trénovacich dat. Pro ucely
detekce anomalii byly pouzity dvé metody zalozené na méreni vzdalenosti, které je

mozné pouzit samostatné nebo kombinované [40].

Klasifikace

Vzdalenost k centroidu odpovidajicimu shluku je vypocitdna pomoci vazené Eukli-
dovské funkce. Dany datovy bod je klasifikovan jako normalni nachazi-li se blize k
centroidu jez byl definovan jako norméalni nez k anomalnimu a naopak. To je zna-
zornéno na obrazku 3.6 s dvojrozmérnym priznakovym prostorem. Bod P je blize
k centroidu, ktery byl urc¢en jako normalni, proto klasifikujeme P jako normaélni.
Tato klasifikace na zdkladé vzdalenosti umoznuje detekovat znamé typy anomalii,
tj. anomalni data s podobnymi charakteristikami jako v souboru trénovacich dat
[40].

Detekce odlehlych bodu

Odlehly bod je takovy datovy bod, ktery se vyrazné lisi od ostatnich. Proto jej lze
povazovat za anomalii. Pro detekci odlehlych bodia se vypocita pouze vzdalenost
k prislusnému centroidu normélniho shluku. Pokud je vzdélenost mezi objektem
a centroidem vétsi nez preddefinovana prahova hodnota d,,,.. je bod povazovan za
anomalii. To je znazornéno na obrazku 3.7, kde bod P, a P3 lezi mimo okruh d,,,,,. Na
rozdil od klasifikacni metody, detekce odlehlych bodt nevyuziva centroidy shluk,
jez byly oznaceny jako anomalni. To znamend, ze miize byt méné presna pro detekci
znamych druhii anomalii. Na druhou stranu umoznuje detekci novych anomalii, které

se nevyskytovaly v souboru trénovacich dat.
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Obr. 3.7: Detekece odlehlych bodu. Prevzato z [40].

Kombinovana metoda klasifikace a detekce odlehlych boda

Za tucelem prekonani omezeni kazdé jednotlivé metody lze pouzit klasifikaci a de-
tekci odlehlych hodnot kombinovanym zptisobem. Pokud jsou tyto dvé metody apli-
kovany soucasné, je s objektem zachazeno jako s anomaélii, pokud je blize k centroidu
anomalniho shluku nez k normalnimu, nebo pokud je jeho vzdalenost k centroidu
normalniho shluku vétsi nez preddefinovana prahova hodnota. Na obrazku 3.8 jsou
oba body P, a P, definovany jako anomalie. Bod P; je blize anomalnimu shluku

a vzdalenost bodu P, od centroidu normélniho shluku je vétsi nez d,qq.
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Obr. 3.8: Kombinace klasifikace a detekce odlehlych bodi. Prevzato z [40].

3.3 ARIMA

Metoda ARIMA (zkratka anglického AutoRegressive Integrated Moving Average,
,autoregresni integrovany klouzavy prumér“) je metoda slouzicich k pochopeni vlast-
nosti ¢asovych rad a k predikci jejich chovani. Metodu navrhli v sedmdesatych letech
George Box a Gwilym Jenkins [41]. Model ARIMA se skldda ze tii komponent, kdy
kazdéd z nich pomaha modelovat urcity typ vzoru [42]:

» Autoregresni (AR), ktera vyjadiuje, ze soucasnd hodnota ¢asové fady se da
vysvétlit jako linedrn{ kombinace predchozich hodnot. Rad této komponenty se
oznacuje p a oznacuje pocet predchozich hodnot, ze kterych je tvorena souc¢asna
hodnota casové tady. Napriklad p = 2 znamend, Ze soucasnd hodnota casové
fady je tvorena maximalné dvéma predchazejicimi hodnotami.

« Integraéni (I) komponenta, znamena diferenci ¢asové fady. Rad integracni
slozky se znaci d a udava pocet po sobé se opakujicich diferenci.

« Komponenta klouzavého praméru (MA), ktera je lépe chdpédna jako ter-
min oznacujici chybovou zpétnou vazbu, méri prizptisobeni novych prognéz
chybam ptedchozich prognéz. Rad MA slozky se oznacuje ¢ a (podobné jako
u AR parametru p) vyjadiuje z kolika ¢asovych intervalti v minulosti se chyby
v modelu uplatni [42].

Obecné pro casové fady {X;,t =1,2,3,...,n} je stiedni hodnota vyjadiena jako

E(X;) = p amodel ARIMA(p, q,d) lze vyjadrit jako:

6 (B) (VIX,—p) =0 (B)e, t>d, (3.48)

kde B, BX, = X,_; je operator zpétného posunuti a V4¢VeX, = (1 — B)’X, je d-t4
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Obr. 3.9: ARIMA model. Prevzato z [42].

Polynomy operatoru zpétného posunu jsou pak definovany jako:

¢(B) = —¢B—¢2B*—...— ¢,B” (3.49)
0(B) = —0,B—0,B>—..—0,B° (3.50)

Vstupni data pro modely ARIMA jsou obecné nestacionarni. Nejdiive je nutné pou-
zit vhodny proces pro tpravu dat, tak aby byla dana casova rada stacionarni. Poté
je nutné stanovit vhodny model a provést dalsi kroky, jako je napriklad identifikace
rfadu modelu, odhad parametru a testovani hypotéz. Cely postup navrhu ARIMA
modelu je uveden na obrazku 3.9 [42].

1. V prvnim kroku je nutné urcit, zda je sekvence stacionarni pomoci vhodného
testu stacionarity. Pokud tento test selZze je nutné provadét diferenciaci, dokud
neni sekvence stacionarni.

2. Dale je vytvoren vhodny model na zakladé identifikacnich pravidel modelu
ARIMA.

3. Identifikace optimélniho fadu pro stanoveni modelu pomoci AIC (Akaike In-

formation Criterion) nebo BIC (Bayesian Information Criterion) 2.

2Ve statistice, Bayesovské informa¢ni kritérium (BIC) nebo Schwarzovo kritérium (také SBC,
SBIC) je kritérium pro vybér modelu mezi koneénou sadu modela. Je ¢dsteéné zalozeno na funkci
pravdépodobnosti a tzce souvisi s informaénim kriteriem Akaike (AIC) [43].
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4. Odhad nezndmych parametrt v modelu pomoci odhadu korela¢niho momentu,
odhadu nejmensich ¢tverci nebo metody odhadu maximalni pravdépodob-
nosti.

5. lIdentifikace rezidui. Zda je reziduum pouze sekvence bilého sumu, jestlize neni
je nutné vratit se ke kroku 2.

6. Provedeni prediktivni analyzy na zékladé zavedeného ARIMA modelu [42].

Modelace za pouZiti dat v klouzavém okné Predikce L krokd

. Dy
[

> I Dy
1 Iy

3 - D3
1

1

4 I
10

Vytvoreni exponencialniho vazeného praméru
prouréni konecné hodoty

O i e '}

Obr. 3.10: Metoda exponencidlné vazeného klouzavého prameéru. Prevzato z [42].

Vyhody modelu ARIMA

1. Model ARIMA je zalozen na Markovové nahodném procesu, ktery by mohl
odrazet dynamické charakteristiky modelu ARIMA. Model ARIMA zahrnuje
model AR, modely MA a model ARMA, ktery plné absorbuje vyhody regresni
analyzy a posiluje dobré vlastnosti klouzavého prameéru.

2. ARIMA model muze byt aplikovan na nestacionarni ¢asové rady, coz je opravdu
vhodné pro nestacionarni charakteristiky vétsiny senzorovych dat.

3. Model ARIMA muze byt pouzity pro predikci provozu a detekci anomélii z du-

vodu dostupné vypocetni slozitosti [42].

3.3.1 Zlepseni modelu ARIMA

Pro zlepseni vystupu za pouziti modelu ARIMA je vhodné napiiklad pouziti klouza-
vého okna pro urceni historickych dat. Model ARIMA pouziva k modelovani a pred-
vidani budoucich dat vzorkovana historicka data. Aby bylo zajisténo rychlé a presné
modelovani, je navrzena pevna velikost posuvného okna. Velikost okna by méla byt

co nejmensi v ramci predpokladu relativné vysoké presnosti modelovani. To nejenze



zajisti rychlé modelovani, ale také zaruci pouziti nejnovéjsich historickych dat, takze
miizeme ziskat presnéjsi predikovanou hodnotu. Déale je nutné po kazdém posunuti
okna aktualizovat model. Jelikoz jsou senzorova data obecné nestacionarni, pouziva
se v kazdém okné zavedeny model ARIMA. I pres to je nutné znovu definovat rad
a odhady parametri v zavislosti na datech v novém okné a poté vypocitat prediko-
vanou hodnotu. Vcéasné aktualizovany novy model tak zajistuje presnost predikované
hodnoty [42].

Jako dalsi a klicovy krok je predikce senzorovych dat metodou "Short Step Ex-
ponential Weighted Average', tedy metodu kratkého krokového exponencidlniho va-
zeného pruméru. Tato metoda do jisté miry snizuje presnost predikce, ale zvysuje
schopnost hodnoceni abnormalniho chovani dat. Postup je obvykle rozdélen do dvou
krokt: Predikce kratkého kroku a predikce hodnoty dat pomoci vazeného priaméru.
Data mohou byt korelovana v riznych casech. Jestlize je interval mezi korelacemi
kratsi je zavislost téchto dat vétsi a naopak, pokud je interval mezi nimi delsi, je-
jich korelace je mensi. Jestlize pro model ARIMA plati L < L je jeho predikovana
hodnota platna a ¢im kratsi je krok predikce, tim presnéjsi je predikovana hodnota.

Na zakladé vyse uvedené analyzy tedy plati, je-li L = 1 je predikovana hod-
nota nejpresnéjsi a nejucingjsi, ale neni vhodna k detekci abnormélniho vyvoje dat.
Vyskytne-li se v novém casovém okné anomalie, model se rychle prizptsobi a tato
predikovana hodnota bude oznacena jako nova presnd abnormalni hodnota. Dojde-li
skutecné k abnormalnimu vyvoji dat, miize byt tato hodnota oznacena jako nor-
malni. Pro navrh algoritmu detekce anomalii je proto nékdy nutné dosahnout ne-
presné predikéni hodnoty, aby bylo mozné provést presnou detekei. Z tohoto diivodu
je zavedena urcita setrvacnost k predikované hodnoté. Jestlize nastane anomalni vy-
voj dat, parametry modelu nemohou byt tak snadno prizpusobeny a je tak snadnéjsi
ziskat predikovanou hodnotu, kterou lze snadno pouzit k detekci anomalii. Teore-
tickym zakladem k tomuto zptsobu je to, Ze vyvoj snimanych dat je v urcitém
ustaleném stavu a ma jistou provozni setrvacnost, takze jakakoli nahla zména je
zpusobena chybnou funkei snimacich senzort, nebo poruchou systému. Pro snad-
néjsi detekei anomalii je tedy do normalniho provozu zavedena jiz drive zminéna
setrvacnost a to metodou kratkého krokového exponencidlniho vazeného primeéru,
ktera je znazornéna na obrazku 3.11 a popsana v nasledujicim textu.

1. Nejprve jsou k modelovani pouzita data v klouzavém okné, je provedeno L-
kroku predikce a odpovidajici vystupni hodnoty jsou ulozeny na odpovidajici
pozice v daném casovém okné.

2. Dale je pak ve stejném c¢asovém okné na L-hodnotach vytvoren exponencialné

vazeny prumeér. Vystupni hodnota je reprezentovana jako

D =Y \D;, (3.51)
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Obr. 3.11: Vylepseny model detekce anomalii, zalozeny na modelu ARIMA. Prevzato
z [42].

kde \; je vazena hodnota D;.

3. Poslednim krokem je posouzeni zda je vyvoj v nasledujicim momentu abnor-
malni ¢ nikoliv. K tomu je vypocitan rozdil mezi predikovanou hodnotou
a realnou hodnotou dat. Pro detekci anomalii jsou nastaveny rizné prahy
v zavislosti na testovaném senzoru. Jestlize relativni chyba prekroc¢i prahovou

hodnotu, predpokldadame, 7Ze se v daném ¢ase vyskytuje anomalie [42].
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4 Navrh algoritmu

Algoritmus byl navrzen v prostfedi Matlab na zakladé vybranych metod, tedy me-
tody SVM, K-means a ARIMA. Algoritmus je koncipovan tak, aby byl snaze apli-

kovatelny i pro budouci analyzu dat ve firmé Honeywell.

4.1 Popis dat

Vstupni data pochézi z databaze firmy Honeywell a jedna se o zdznamy dvanécti riz-
nych senzoru (viz tabulka 4.1) pro 1641 motort (pro TKO fazi a 1752 pro CRU fazi)
typu HTF7000, které jsou v ramci analytického tymu ve firmé Honeywell zpracova-
vany a maji pro vybrané obdobi dostatek dostupnych zaznami. V pripadé ulozené
datové struktury, kde jsou data dle legislativnich podminek firmy ¢astecné anony-
mizovana, se jedna o data z obdobi od 1. 1. 2016 do 30. 4. 2019. Pro pripadné
dalsi vyuziti algoritmu, je mozné nastavit ¢asové obdobi v podstaté libovolné, avsak

nejstarsi data ulozena v databéazi pochazi z roku 2000.

Tab. 4.1: Popis testovanych senzorti.

Senzor Popis Jednotka
poil tlak oleje psia
oilt teplota oleje °C
N1 otacky nizkotlaké turbiny rpm
N2 otacky vysokotlaké turbiny rpm
ITT teplota vzduchu vstupujictho do turbiny °C
TT2 teplota vzduchu na vstupu do motoru °C
PS staticky vstupni tlak méreny psia
P3 tlak vzduchu vstupujici do vysokotlakého kompresoru psia
FFM prutok paliva PPH
EGT teplota vyfukovych plynt °C
FUEL_USAGE | spotfeba paliva PPH
WFT teplota paliva °C

Shér dat probihd béhem celého letu, ale vyznamné zaznamy jsou predevsim
z TKO faze a CRU faze, proto jsou v praktické c¢asti mé diplomové prace zkou-
mana data pravé z téchto uvedenych letovych fazi. Z pohledu statistickych funkci
jsou data popsana v tabulce 4.2 pro TKO a v tabulce 4.3 pro CRU.

Z predchozich analyz zkoumanych dat a zavislosti, jsou znama urcita fakta. Na-
priklad pro néktera senzorova data jsou definovany vzory, fikajici uzivateli, ktera
porucha je predikovéana a je tak mozné véas zabranit rozsahlejsi poruse ¢i kolapsu
celého systému. Priklady zminénych vzorta chovani jsou uvedeny na obrazku 4.1. Na
zakladé téchto vzort jsou stanoveny mozné poruchy systému jako je uvedeno na ob-

razku 4.2. Kde je na prvnim radku mozné vidét vzor pro poruchu vysokotlaké turbiny
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Tab. 4.2: Statistické hodnoty pouzitych senzori pro TKO data.

Statisticka Aritmeticky Median Modus Smérodatna Min Max
funkce pramér odchylka

poil 120.51 120.55 137.19 6.14 -50.00 137.25
oilt 50.86 51.35 55.18 7.84 13.98 84.11
N1 8910.29 8916.00 8927.00 214.16 742.00 9633.00
N2 26192.95 26265.00 26509.00 494.85 4934.00 27286.00
ITT 836.73 843.37 858.96 34.65 416.46 932.09
TT2 19.44 20.93 28.44 10.31 -33.51 52.93
PS 14.29 14.53 14.72 0.75 1.68 15.15
P3 323.89 324.03 322.07 12.99 15.59 363.72
FFM 2881.74 2868.91 2838.94 155.97 -1000.00 3489.02
EGT 596.46 601.47 613.67 28.67 408.80 813.12
FUEL_USAGE | 84.87 70.11 59.68 105.21 0.00 5811.95
WET 44.45 44.96 46.86 8.16 -150.00 78.89

Tab. 4.3: Statistické hodnoty pouzitych senzort pro CRU data.

Statisticka Aritmeticky Median Modus Smérodatna Min Max
funkce pramér odchylka

poil 99.61 100.23 101.00 6.97 -50.00 129.89
oilt 71.55 71.61 68.81 7.33 -150.00 101.81
N1 8238. 8381.00 8640.00 578.58 4144.00 9662.00
N2 24768 24861.00 24961.00 679.75 19879.00 27108.00
ITT 728.3 735.28 727.50 57.75 395.84 910.07
TT2 -17.6 -20.11 -26.00 13.74 -54.34 29.90
PS 3.85 3.47 2.14 1.42 1.98 6.75
P3 116.9 114.90 103.81 28.37 32.23 346.46
FFM 971.7 954.25 878.00 231.52 -1000.00 2164.16
EGT 511.5 516.22 0.00 47.00 0.00 642.44
FUEL_USAGE | 1594. 1293.18 0.00 1033.88 0.00 7298.23
WFT 65.13 65.38 62.38 7.96 -150.00 96.00

(HPT Issue), dale pak vzor pro poruchu kompresoru (Compressor Issue), problémy
s lopatkami na privodu vzduchu (Inlet Guide Vane Issue) a poruchu toku vzduchu
(Bleed Issue). Redlny problém je vyobrazen na obrazku 4.3, kdy doslo k protrzeni
plasté kompresoru a v datech je tak mozné vidét snizeni otacek vysokotlaké turbiny,
ktera neni doprovazena zménou teploty. Tento vyvoj znaci pravé poruchu na kom-
presoru, kterd se v tomto pripadé potvrdila. Uvedeny obrazek pochazi z predchozich
analyz, nicméné muze poslouzit jako pravdivé pozitivni priklad vyskytu anomalie
v datech.

Jako priklady pravdivé pozitivnich vyskytu anomadlii byl pouzity soubor péti
motoru o celkovém poctu 8362 zaznami. Anomalie jsou v tomto datovém souboru
detekovany u senzort I'TT, N2, FFM a P3. Zavislosti mezi jednotlivymi senzory jsou

vykresleny na obrazku 4.4.
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Obr. 4.1: Priklad vzorti chovani pro vybrané senzory.
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Obr. 4.2: Detekované poruchy dle vybranych vzort chovani.
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Obr. 4.3: Fotografie redlného motoru s dirou v plasti kompresoru s vykreslenym

zédznamem dat.
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Obr. 4.4: Zavislosti mezi senzory u datového souboru s anomaliemi.

4.2 Obecny pristup k navrhu algoritmu pro

Jak jiz bylo dfive uvedeno, prediktivni algoritmy a monitorovaci algoritmy umoz-
nuji uzivatelim a vyrobctm zarizeni posoudit provozni stav stroju, diagnostikovat
poruchy nebo odhadnout kdy pravdépodobné dojde k selhani zarizeni. Diky vCasné

diagnostice nebo predikci selhani, je mozné predem naplanovat udrzbu,lépe spravo-

monitorovani stavu systému

vat zasoby, zkratit prostoje a tak zvysit provozni efektivitu [28].

Vyvoj téchto algoritmil vyzaduje dobie navrzenou strategii pro véasné zhodno-
ceni provozniho stavu zarizeni a vcasné odhaleni vznikajicich chyb. To vyzaduje

vyuziti jak senzorovych méreni, tak znalost systému. Je nutné vzit v itvahu mnoho

faktort, véetné:

Pozorované zdroje poruch a jejich relativni cetnost.
Dostupnost méteni procesu pomoci senzorti. Pocet, typ a umisténi senzort
a jejich spolehlivost a redundanci ovliviiuji jak vyvoj algoritmt, tak naklady.
Jak se rtizné zdroje chyb projevuji na pozorovanych symptomech. Takova ana-

lyza pri¢in a nasledktt muze vyzadovat rozsahlé zpracovani dat z dostupnych
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senzoru.
o Fyzikalni znalosti o dynamice systému. Tyto znalosti mohou pochézet z mate-
matického modelovani systému a jeho chyb a z poznatki odborniki v oboru.
Monitorovdni stavu vyuziva senzorova data k vyhodnoceni aktualniho stavu kon-
krétniho zarizeni a k detekci nebo diagnostice poruch. Vstupnimi daty mohou byt
napriklad zaznamy z méreni teploty, tlaku, napéti, hluku nebo vibraci, shroméaz-
dénd pomoci konkrétnich senzoru. Algoritmus monitorovani stavu odvozuje metriky
z dat oznacovanych jako indikatory stavu. Indikator stavu je jakakoli funkce systé-
movych dat, jejichz chovani se méni v predvidatelném stavu, v souvislosti s degra-
daci systému. Algoritmus monitorovani stavu muze tedy provadét detekci chyb nebo
diagnozu systému porovnanim novych dat s jiz existujicim oznacenym anomalnim

vyvojem dat [28].

4.2.1 Pracovni postup pro vyvoj algoritmii

Nasledujici obrazek 4.5 ukazuje postup pro vyvoj detekéniho ¢i predikéniho algo-

ritmu.

\
\

Vyvoj detekéniho modelu

. . Nalezeni Natrénovani Nasazeni a
|:> Predzpracovani [> indikatoru stavul E> modelu I:> integrace -
Senzorova .
data y i i

Ziskavani dat

HE

Senzorova data, na kterych je algoritmus nasazen

Obr. 4.5: Blokové schéma vyvoje detek¢niho algoritmu. Prevzato z [28].

Sbér dat

V¥voj samotného algoritmu zaéing sbérem dat. Casto se jednd o spravu a zpracovani
velkého objemu dat. Obvykle ma vyvojar ¢i uzivatel pristup k jednomu nebo vice
z nasledujicich typu dat.

« Reélna data z normalné pracujiciho systému.

o Redalna data ze systému pracujiciho v chybném stavu.

» Redlna data ze selhani systému.
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Avsak reilna data ze selhani systému nejsou ve vétsiné pripadu k dispozici a to
z divodu pravidelné adrzby a relativni vzacnosti takovych incidentii. V tomto pii-
padé mohou byt data generovana pomoci modell, které simuluji provoz systému

v riznych poruchovych stavech [28].

Ptedzpracovani dat

Predbézné zpracovani je casto nezbytné pro prevod dat do podoby, ze které lze
snadno odvodit stavové indikatory. Predzpracovani dat zahrnuje jednoduché tech-
niky, naptiklad odstranovani odlehlych a chybéjicich hodnot, a pokrocilé techniky
zpracovani signdli, jako je kratkodoba Fourierova transformace. K urceni vhodné
techniky pro predzpracovani dat je nutné mit dostatecnou znalost systému a cha-
rakteristiky dat [28].

Identifikace indikatoru stavu

Klicovym krokem ve vyvoji detekénich algoritmii je identifikace indikatort stavu,
tzn. funkci systému, jejichz chovani je mozné predvidat v zavislosti na degradaci
systému. Indikator stavu muze byt jakakoliv funkce, kterd je schopna rozlisit nor-
malni stav od poruchového, nebo je uzitecna pro predikci zbyvajici Zivotnosti. Mezi
techniky, které se bézné pouzivaji pro extrahovani stavovych indikatort, patri:

o Tadova analyza,

o modalni analyza,

o spektralni analyza,

o spektralni analyza obalky,

o analyza unavy materidlu?,

o nelinearni analyza ¢asovych Tad,

» analyza zalozena na modelu.

Trénovani modelu

Hlavni komponentou algoritmu je model detekce nebo predikce. Tento model ana-
lyzuje extrahované stavové indikatory k urceni aktudlniho stavu systému (detekce
a diagnostika chyb) nebo predpovida jeho budouci stav (predikce zivotnosti sys-
tému). Detekce a diagnostika poruch zavisi na pouziti jedné nebo vice hodnot indi-
katoru stavu pro rozliseni mezi zdravym a chybovym provozem a mezi riaznymi typy
poruch. Jednoduchy model detekce poruch je prahova hodnota indikatoru stavu,
ktera indikuje stav poruchy prti jejim prekroceni. Jiny model miize porovnavat aktu-

alni hodnoty s jejich statistickym rozdélenim. Je tak mozné uréit pravdépodobnost

!Fatigue analysis, neboli analyza tinavy je provadéna bud deterministickym pi¥istupem pouhym
pouzitim Minerova pravidla nebo spektralnfho pfistupu (ve frekvenc¢ni oblasti).
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konkrétniho poruchového stavu. Komplexnéjsim pristupem k diagnostice je pouziti
klasifikdtoru, ktery porovnava aktualni hodnotu jednoho nebo vice indikatori s hod-
notami spojenymi s chybovymi stavy a je tak mozné urcit pravdépodobnost vyskytu
konkrétniho chybového stavu [28].

Nasazeni a integrace

Nasazeni nebo integrace detekéniho algoritmu je obvykle posledni fazi pracovniho
postupu vyvoje algoritmu. Jiz v drivéjsich fazich je nutné brat v uvahu, jakym
zpusobem bude algoritmus nakonec nasazen. Vliv na pozadavky a dalsi aspekty
navrhu systému ma napiiklad to, zda algoritmus bézi na vestavéném hardwaru,

jako samostatny spustitelny soubor nebo jako webova aplikace [28].

4.3 Vlastni navrh algoritmu

Algoritmus je vytvoren v programu MATLAB 2015a. Tato verze je zvolena zamérné
proto, aby bylo pripadné mozné algoritmus vyuzivat i nadale ve firmé Honeywell.
Ze stejného duvodu je koncipovan zpusobem uvedenym v nasledujicim textu.

Hlavnim spoustécim skriptem je DP__Gregorova _ Runner.m, ve kterém je zapo-
tfebi definovat vSechny vstupni parametry a to véetné zkoumané faze letu, sledo-
vaného casového obdobi, pouzité metody, sledovanych senzort a dalsich. V tomto
skriptu je rovnéz implementovana funkce getSQLdata.m kterd stahuje data z da-
tabaze firmy Honeywell na zakladé definovanych vstupnich parametrii jako je séri-
ové ¢islo motoru, pozadované c¢asové obdobi a pozadované vystupni proménné. Na
vystupu této funkce dochézi k anonymizaci dat, na zakladé legislativnich podmi-
nek firmy a déle jsou sériova cisla jednotlivych motorti oznacena jako ESN 1 az
ESN_ 1641 pro vzletovou fazi a ESN 1 az ESN_ 1752 pro CRU fazi. Pro testo-
vani a spousténi skriptu bez pristupu do databaze je nutné nastavit parametr con-
nection_type = extract. V tomto pripadé budou data nacitana z ulozenych struktur
pro TKO a CRU.

Soucasti spoustéciho skriptu je rovnéz funkce statDescription.m, ktera poskytuje
statisticky popis vsech dostupnych dat a v ramci této funkce jsou dostupné statis-
tické vystupy ukladany do tabulek ve formatu exel. Spousténi této funkce je mozné
nastavenim parametru statistics = 0 vypnout. Dalsi funkce, ktera je soucasti tohoto
skriptu je funkce dataPreProcessing. zde dochazi k predzpracovani dat pro dalsi
analyzy. Detailnéjsi popis predzpracovani dat je uveden v nasledujici kapitole. Ze
spoustéciho skriptu vstupuje algoritmus do funkce DP__Gregorova__Deployment.m.
Jak jiz bylo zminéno, koncepce celého algoritmu je vytvarena na zakladé zvyklosti

u ostatnich analytickych algoritmt pouzivanych k analyze dat ve firmé Honeywell.
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4.3.1 Ptedzpracovani vstupnich dat

Jak jiz bylo zminéno, predzpracovani dat je dilezitou soucasti celého algoritmu. Data
jsou zde rozdélena na trénovaci a testovaci mnozinu a vystupem jsou dvé tabulky, kde
kazdy sloupec jak trénovacich tak testovacich dat predstavuje zaznamy pro urcity
senzor. Vstupnim parametrem je kromé samotné datové struktury taktéz datové pole
s definovanymi testovanymi sensory a velikost testovaci a trénovaci matice. Soucasti

dataPreProcessing funkce je graficky vystup senzorovych dat v case, viz obrazek 4.6.

o 2000 4000 6000 8000 10000 o 2000 4000 6000 8000 10000
Time points Time points

o 2000 4000 6000 8000 10000 o 2000 4000 6000 8000 10000
Time points Time points

Obr. 4.6: Data pro vybrané senzory v zavislosti na case

4.3.2 Hlavni funkce algoritmu

Koncept hlavni funkce DP__Gregorova__Deployment.m je prizptsoben tak aby bylo
mozné pouzit algoritmus treti stranou. Jelikoz vSechny vyvijené algoritmy jsou po-
skytovany zakazniktim, jako jsou spolecnosti zajistujici udrzbu letadel koncovych
zakaznik.

Soucasti této funkce je napriklad také funkce getConfig.m, ktera nacitda data
z prilozeného csv souboru. Parametry které jsou nacitany z externiho souboru jsou
konfigurovatelné a tak snaze prizptsobitelné aktualnim pozadavkim zédkaznika a to
bez zasahu do samotného algoritmu. Struktura s témito parametry je nacitana témeér
do vSech nasledujicich funkci, které s témito parametry pracuji. Vstupy do vsech
aplikovanych funkci, jsou nastavovany pravé v.DP__Gregorova__ Deployment.m a tato

funkce tak trofi v podstaté kostru celého algoritmu.
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4.3.3 SVM

Do funkce SVM.m se algoritmus dostava jak jiz bylo uvedeno pres DP__Gregorova
_ Deployment.m. Stejné tak do funkce PCA.m, kterda bezprostiedné predchazi sa-
motnému SVM algoritmu, jelikoZ je to pro néj nezbytny proces. V. PCA funkci
dojde k normalizaci dat pomoci metody z-score a nésledné je na takto upravena
data aplikovana ptvodni funkce pca, ktera je soucasti Matlabu. SVM pak pracuje
z vystupy z funkce pca jako jsou naptiklad koeficienty hlavnich komponent, které
byly vraceny jako p x p matice, kde kazdy sloupec obsahuje koeficienty pro jednu
hlavni komponentu, nebo matice skore.

Néasledné dojde k natrénovani SVM modelu, a jeho aplikaci na testovaci data.
Pro trénovani je tfeba nastavit typ jadrové funkce. Pro OneClass SVM je vhodné
pouzit funkci RBF, kterou jsem zvolila. Déle je nutné definovat vektor, prirazujici
vsem vstupnim datim hodnotu 1, to znamena, Ze jsou vsechna vstupni trénovaci
data oznacena jako normalni a také jsem definovala hranice oddélujici 5%, 1% a 0.1%
anomalii. Vystup pro trénovaci sadu dat je zndzornén na obrazku 4.7. Pro vykres-
lovani barevné oddélenych hranic je zde pouzita funkce plotContourmatriz.m. Po
natrénovani modelu je mozné jej aplikovat na testovaci mnozinu dat a nasledné na
cely soubor motort, kdy se za pomoci této metody snazim detekovat anomalie pro
rizné kombinace senzorti u jednotlivych motori. K tomuto ucelu slouzi u metody
SVM funkce fleetRunTestingSVM.m. Testovani probiha tak, Ze jsou data pro jed-
notlivé motory rozdélena do dvou skupin a to na data aktudlni a historicka. Toto
déleni je typické pro pouzivané algoritmy ve firmé Honeywell, proto jsem se ho takto
snazila ponechat. Dale jsou aktualni data za pomoci vystupu z funkce PCA.m nor-
malizovana a je na né aplikovan definovany SVM model. Timto zptsobem je mozné
najit anomalie jak vizualné tak pak pomoci metriky, kterd urcuje, které body ze
vstupni mnoziny dat, spadaji za hranici normélniho chovani.

Pro jednodussi posouzeni a definovani v jakém casovém okné se vyskytla ano-
malie jsou testovand data vykreslena v zavislosti na case véetné hodnoty klouzavého
pruméru a hranic, které jsou definovany jako soucet priméru a smérodatné odchylky;,
nebo jejiho nasobku. Tyto proménné jsou vystupem z funkce calcAverageSigma.m.

Anomaélie jsou zvyraznény viz obrazek.

4.3.4 K-means

Algoritmus pro detekovani anomalii metodou Kmeans je naprogramovan ve stejno-
jmené funkci £_mean.m. Na vstupu této funkce je datova struktura, trénovaci data,
pole s testovanymi senzory a konfiguracni struktura. Metodou Kmeans jsou pro-
chazeny vschny mozné kombinace testovanych senzori a jsou tak hledany anomalni

hodnoty pro jednotlivé senzory ¢i skupinu senzorti.
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Training Data and Calculated Outlier Detection Threshold
Blue: Normal, Green: 5% outlier, Yellow: 1% outlier, Red: 0.1% outlier
T T T

2nd Principal Compansnt

2
151 Principal Component

Obr. 4.7: Metoda SVM - priklad modelu pro trénovaci data

V prvnim kroku je vytvorena matice aktualné testované kombinace senzori all-
SensorData(z,y), kde hodnota x je délka senzorovych dat pro dany motor a y = 2,
jelikoz je vzdy testovana pouze kombinace dvou senzort a to z divodu zobrazeni
a nasledné vizualni kontroly. Néasledné jsou pak vypocteny pozice centroidii definujici
dva shluky. Jelikoz je nutné predem urcit pocet shlukt, je tato hodnota definovana
opét v konfiguracnim souboru. V tomto pripadé byly zvoleny shluky dva, jelikoz se
jednéa o zavislost mezi dvéma riznymi senzory, tudiz se da predpokladat, ze data
nebudou tvorit pouze jeden kompaktni shluk. Konfigurovatelna je také metoda pro
meéreni vzdalenosti. K tomuto tcelu jsem zvolila Euklidovskou vzdalenost. Déle jsou
pro stejnou kombinaci senzorii, avSsak pro data pochazejici pouze z jednoho mo-
toru vypocitany vzdalenosti od jiz definovanych centroidi a urcena prislusnost k
jednomu ¢ druhému shluku. Anomaélie jsou pak takové body, jejichz vzdéalenost od
jednoho ¢i druhého shluku je vétsi nez soucet primérné vzdalenosti a trojnasobku
smérodatné odchylky viz obrazek 4.8. Takto oznacené anomélni body jsou platné
pouze pro aktualni kombinaci testovanych senzori a jsou tak mezikrokem k detekci
takovych odlehlych hodnot pro které plati, Ze se vyskytuji na stejné pozici ve vsech
testovanych kombinacich. Vystupem K-mean algoritmu je struktura s hodnotami
pro kazdy testovany motor a kazdy testovany senzor.

Pro testovani vsech motort je pouzita funkce fleetRunTestingKmean.m, které je
obdobna jako diive uvedena funkce pro testovani metody SVM. Vystupem je opét
struktura, ve které je uvedeno zda dany motor a dany testovany senzor ma néjaka

anomalni data ¢i nikoliv a také je mozné tento vystup graficky znazornit.
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Anomaly detection for sensor N2_ITT combination
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Obr. 4.8: Priklad detekce anomalii pomoci metody K-means pro kombinaci N2 -
ITT

4.3.5 ARIMA

Metoda ARIMA je od zacatku postavena na jiném konceptu, nez predchozi dveé
uvedené metody. Na data je v tomto pripadé nahlizeno jako na data casovych fad,
proto je cely algoritmus tomuto prizptisoben.

V prvni radé jsou vybrana data pro testovany motor a senzor a jsou prevedena
do formatu timetable kdy prvni sloupec udava casovou posloupnost a ve druhém
sloupci jsou prislusna data pro testovany senzor. JelikoZ chceme testovat pouze data
oznacCena jako aktualni, jsou proto tato data vybrana v daném casovém intervalu
a s témito daty se nasledné pracuje jako s novym datovym polem. V dalsim kroku je
nutné identifikovat, zda jsou data stacionarni ¢i nikoliv a to pomoci Dickey-Fullerova
testu, ktery je v matlabu implementovan jako funkce adftest. Jeslize je vystupni hod-
nota jedna, test je validni a data jsou stacionarni. Nasledné se pomoci autokorelace
a parcidlni korelace (obrazek 4.9) uréi zda je model vhodny a definuje se vyznamné
zpozdéni MA. Na zakladé vyse uvedené analyzy postacuje pro transformaci modelu
na stacionarni diferenciace 1.radu.

V dalsim kroku je pomoci funkce arima definovan model a urceny predikované
hodnoty. Nasledné je ovérena vhodnost modelu, pripadné jsou definovany nové para-
metry a znovu vypoctena predikovana hodnota. Vystupem této detekce je hodnota

rezidua. Jestlize je rozdil mezi predikovanou hodnotou a hodnotou rezidua v abso-
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lutni hodnoté vétsi nez trojnadsobek smérodatné odchylky vypoctené z origindlnich

dat, je tato hodnota oznacena jako anomaélie.

Sample Partial Autocorrelation Function
T T T T T

0.8 b

04 - b

-02 b

Sample Partial Autocorrelation

04 J

-06 - -

08 1 1 I 1 I I 1 I I

Obr. 4.9: Priklad parcidlni autokorela¢ni funkce - metoda ARIMA
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5 Vyhodnoceni detekce

Algoritmy navrzené v této diplomové praci se zprvu jevily jako velmi vhodné pro
detekci anomalii v senzorovych datech, nicméné ani jedna metoda nespliiuje ptisna
kritéria pro detekci anomalii pro letecky primysl. Ziejmé by bylo vhodné tyto me-
tody vice propracovat a lépe definovat vstupni parametry, coz muze byt v budoucnu

predmétem préace analytického tymu firmy Honeywell.

5.1 Vyhodnoceni SVM

V testovaci fazi jsem zvolila ¢tvefici senzorii, pro které zname zavislosti, jak bylo
uvedeno diive. Jelikoz tato metoda pracuje pravé s kombinacemi senzort, je mozné
podle znalosti systému hledat anomalie v datech na zakladé jejich kombinaci. Pro
zvolené senzory (N2, ITT, P3 a FFM) z celkového poc¢tu 1641 testovanych motoru
v TKO fazi jsem metodou SVM detekovala anomalie u z 974 nich, coz je 59,35 %
motort. Tato hodnota je vyznamna pro detekci bodovych anomalii a podle vizualni
kontroly viz obrazek 5.1 je do jisté miry vyhovujici. AvSak pro detekci kontextualnich
anomalii, které jsou pro senzorova data signifikantni je tato metoda ve fazi vyvoje
v jaké se nachazi nevyhovujici. Bylo by vsak vhodné pokracovat ve vyvoji i nadale,
protoze jak se zda, ma tato metoda potencial. Po vhodném zvoleni kombinace sen-
zoru je mozné odhalit poruchy, které zavisi na vicero vstupnich parametrech, ne

pouze na datech z jednoho senzoru.

5.2 Vyhodnoceni K-MEANS

Metoda K-means méa podobny vystup jako predchozi metoda SVM. AvsSak timto
zpusobem jsem testovala vSechny dostupné senzory a to tak ze vystupem je anomaélie,
vyskytujici se v kombinaci vsech senzort. Stejné tak jako u SVM se vzdy jedna pouze
o bodové anomalie a pro lepsi funkcénost této metody je také potieba dale pracovat
na vyvoji. Metodou K-means jsem detekovala u kazdého motoru minimélné jeden
anomalni bod alespon pro jeden senzor. Vystup je ulozeny ve vystupnim souboru
K-MEANS results.csv. Celkem bylo detekovano pro kazdy senzor relativné velké
mnozstvi anomalii. V tabulce 5.1 jsou shrnuté pocty vyskytu anomalii pro jednotlivé
senzory. Prumérné tak byla detekovana anomaélie u 61 % motori z celkového poctu
1641 pro kazdy senzor.
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Applying Outlier Detection Threshold for the Engine

Blue: Normal, Green: 5% outlier, Yellow: 1% outlier, Red: 0.1% outlier
4 T T T T T
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L
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-8 5 4 2 0 2 4
1st Principal Component

Obr. 5.1: Priklad detekce anomalii pro jeden motor metodou SVM.

Tab. 5.1: Pocet motorti, u kterych byla detekovana anomalie metodou K-means pro

dany senzor.

Statisticka Pocet motord, pro které byly de- Procentualni vyskyt anomalie
funkce tekovany anomalie [%]
poil 1102 67,15
oilt 1428 87,02
N1 1228 74,83
N2 498 30,35
ITT 1158 70,57
TT2 1294 78,85
PS 982 59,84
P3 954 58,14
FFM 826 50,34
EGT 1117 68,07
FUEL_USAGE | 0 0
WET 1456 88,73

5.3 Vyhodnoceni ARIMA

Metoda ARIMA méa s poctem 856 detekovanych motorti z celkového poctu 1641
motort nejlepsi vysledky, ze vsech testovanych metod, ale pro béznou praxi je to stéle

nedostacujici. Stéle je mira detekovanych motoru vice nez 50%, konkrétné 52,16 %. A
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to ze souboru, kde je pravdépodobnost vyskytu anomalie za dané obdobi cca. 10 %.

Tato metoda je nejvice vyhovujici metodou z pohledu kontextualnich anomalii,
které se vyskytuji v senzorovych datech nejcastéji, jelikoz pracuje primo s daty ¢aso-
vych fad. Nicméné je nutné na vyvoji této detekéni metody pro pouziti v praxi déle
pracovat. Existuje nescetné moznosti jak metodu prizpusobit dattim tak, aby vyho-
vala potrebam zakaznikl. Je zrejmé ze vSech uvedenych metod nejvice variabilni,

proto si troufam rici, Ze je nejvhodnéjsi metodou pro dalsi vyvoj.

5.4 Shrnuti

Obecné vzato vSechny metody maji vice nez 50 % pozitivnich detekei. Je to ziejmé
proto, Ze definovana hranice pro indikaci anomaélie je nastavena jednoduse jako sou-
¢et prumérné hodnoty vstupnich dat a trojnasobku smérodatné odchylky, pripadné u
metody ARIMA musi byt reziduum vétsi nez je trojnasobek smérodatné odchylky.
Nicméné je tato diplomova prace dobrym zakladem k dalsim analyzam. V bézné
praxi analytika trva vyvoj jediného algoritmu nékdy i vice nez rok. V souvislosti s
timto faktem lze ocekavat, ze uvedené algoritmy je potreba vice promyslet a propra-
covat a snad nékdy v budoucnu budou vyuzitelné k peclivym analyzam, diky kterym

bude mozné predchazet katastrofam, které nejsou v leteckém primyslu vyjimkou.
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6 Zavér

V této praci jsou shrnuty obecné poznatky z oblasti detekce anomalii. Konkrétné je
zameérena na detekci anomalii v datech, které jsou snimany riznymi typy senzorii
z leteckych motort typu HTF7000. VSechny tyto senzory jsou v uvodu prace po-
psany, vcéetné jejich fyzikalnich principii. Stejné tak je popsan motor, ktery v tomto
pripadé slozi jako systém poskytujici data. Tento obecny popis technickych parame-
tri je nasledovan popisem typt anomalii a detailnim popisem metod vybranych pro
praktickou ¢ast.

Cilem zminéné praktické casti, bylo navrzeni algoritmu pro detekci anomalii.
Byly zvoleny tri detek¢ni metody a to metoda SVM, K-means a ARIMA. Vsechny
tyto metody bohuzel nedosahuji tak kvalitnich vysledki, aby je bylo mozné okamzité
pouzivat v praxi. U vSech metod byly detekovany anomalie u vice jak 50% motort,
coz lze vyhodnotit jako nevyhovujici mnozstvi, jelikoz z praxe vime, ze obvykla
a pripustnd mira je cca. 10% motort na obdobi, které jsem zvolila. To bylo pro data
oznacena jako aktualni od zacatku roku 2017 do konce roku 2018.

Je vsak nutné zamyslet se diikladnéji nad realnymi anomaliemi vyskytujicimi se
v datech tohoto typu, tedy datech pochazejicich z leteckého motoru. Z pohledu pou-
zitych metod nemusi byt vystup natolik Spatny, hledame-li opravdu pouze anomalni
bod. Letecky motor je vSak natolik komplexni systém, Ze je ziejmé nutné nahlizet
na néj vice komplexnéji. Je tedy mozné ze tyto metody se v budoucnu stanou za-
kladnim kamenem pro navrh komplexniho algoritmu detekujicitho chyby tak dobre,
ze bude mozné zabranit katastrofam, které jak jiz bylo zminéno, nejsou v leteckém

prumyslu vyjimkou. K tomuto cili vSak vede jesté dlouha cesta.
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Seznam symbolii, veli¢in a zkratek

MRI Magnetické rezonance ( z anglického ,Magnetic Resonance Imaging*)

BPR Bypass ratio

FF Fuel flow

FADEC Full Authority Digital Engine Control

ECU Eletronic Control Unit

RPM Revolutions Per Minute

LVDT Linear Variable Differential Transformer

SVM Support Vector Machine (v ¢eském prekladu "Metoda podpirnych
vektora")

KKT Karushovy-Kuhnovy-Tuckerovy podminky

ARIMA Zkratka anglického AutoRegressive Integrated Moving Average,

,autoregresni integrovany klouzavy prumeér)

TKO Takeoff - vzletova faze letu

CRU Cruise - faze letu, kdy letadlo leti delsi dobu v urcité vysce, to
znamena, ze ani neklesd, ani nestoupa.

RBF Radial Base Function
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