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1. Big Data v kontextu vyroby

Ué&elem je vymezeni velkych objemu dat, resp. Big Data s orientaci na jejich fe$eni a
uziti ve strojirenskych firmach.

1.1 Definice a charakteristika Big Data

Pojem Big Data oznacuje masivni a komplexni datové sady, které svymi naroky zna¢né presahuji
mozZnosti tradi¢nich systému pro spravu dat. Zatimco tradiéni data jsou primarné strukturovana a
organizovana v relac¢nich databazich, Big Data zahrnuji data v riznych formatech, jejichz zpraco-
vani vyzaduje pokrocilé analytické pfistupy a distribuované systémy schopné efektivné pracovat v ob-
rovském méritku (Badman & Kosinski, 2024).

Specifika, ktera &ini velka data unikatnimi oproti tradi€nim datovym sadam, jsou definovana péti cha-
rakteristikami, ¢asto oznac¢ovanymi jako ,,V* Big Data: Objem (Volume), Rychlost (Velocity), Roz-
manitost (Variety), Vérohodnost (Veracity) a Hodnota (Value) (Badman & Kosinski, 2024).

Prvnim aspektem Big Data je objem, ktery se vztahuje k mnoZstvi dat, jez jsou dnes generovana a
ukladana. U rozsahlych datovych sad se bézné pracuje s velmi vysokymi poéty zaznamf, na které tra-
di¢ni ulozné systémy Casto nestaci. Pravé omezena Skalovatelnost klasickych feseni je jednim z di-
vod(, pro¢ se objevuje potfeba novych pristupl k ukladani a spravé dat (Badman & Kosinski, 2024).

Druhou charakteristikou je rychlost, tedy tempo, jakym data do systému prichazeji a jak rychle je
nutné je zpracovavat. V soucasnosti vznikaji data témér nepretrzité a ¢asto v realném ¢ase — schop-
nost reagovat na data okamzité se tak ¢asto stava primarnim pozadavkem modernich informacénich
systém( (Badman & Kosinski, 2024).

Treti dimenzi je rozmanitost, popisujici Sifi datovych formati, se kterymi je potieba pracovat. Ve-

dle klasickych strukturovanych dat se stale Castéji objevuji také data polostrukturovana a nestrukturo-
vana, ktera nemaji pevné dané schéma, a to pochopitelné zvySuje naroky na jejich ukladani i integraci
(Badman & Kosinski, 2024).

Ctvrtym pilifem je vérohodnost, tedy kvalita a spolehlivost dat — data pochéazeji z rliznych zdroj a
mohou obsahovat chyby. Pokud nejsou tyto problémy feSeny, mize dojit ke zkreslenym vystupum a
chybnym rozhodnutim, a je tedy nutné zavadét procesy CiSténi a validace dat, jeZ pomahaji zajistovat
jejich spravnost (Badman & Kosinski, 2024).

Poslednim aspektem modelu 5V je hodnota, ktera vyjadfuje skutecny pfinos dat pro organizaci,
samotné shromazdovani dat nema smysl, pokud data nejsou dale analyzovana a vyuzita (Badman &
Kosinski, 2024).

1.2  Oblasti generovani dat ve vyrobnim prostredi

Vyrobni primysl neustale prochazi revoluci fizenou daty, ktera transformuje tradi¢ni provozy na vy-
soce optimalizovana prostfedi tzv. chytré vyroby. V téchto prostfedich dochazi k bezprecedentni
produkci dat, ktera pochazeji ze starSich automatizacnich systémi a senzorovych siti, stejné
jako z nové nastupuijicich technologii. Nizkourovhova granularni data jsou zaznamenavana v realném
Case a slouzi k vytvareni ,vyrobni inteligence”, ktera podporuje pfesné a véasné rozhodovani (O’Do-
novan et al., 2015).

Dle systematické studie O’Donovana et al. (2015) Ize data a vyzkum s nimi spojeny rozdélit primarné
podile oblasti vyroby, kde data vznikaji, a podle typu analytiky, ktera je k jejich zpracovani vyuzita.

1.2.1 Klasifikace dle oblasti vzniku a aplikace dat
Autofi zminuji nékolik konkrétnich oblasti vyrobniho prostredi, které generuji specificka data a
vyzaduji tak rozdilné pFistupy zpracovani.
= Data v oblasti procesu a planovani, ktera slouzi primarné k optimalizaci vyrobnich postupl a
souvisi s tokem vyroby a samotnou efektivitou operaci,
= data v oblasti udrzby a diagnostiky sbirana za u€elem prediktivni udrzby a diagnostiky v real-
ném case,
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= data z kategorie fizeni kvality, diky kterym |ze zajistit sledovani a nasledné dostate¢nou vyrobni
kvalitu,

= podnikova data, ktera prochazeji napfi¢ celou organizaci a slouzi k podpofe rozhodovani na
vyS8i urovni fizeni podniku,

= data vyuzivana pro design a virtualni vyrobu,

» specificka data zamérena na planovani aktivit a pfimé Fizeni proces(l ve vyrobnim prostredi,

= data monitorujici faktory souvisejici s environmentalnimi dopady, bezpecnosti prace, a tedy i
ochranou zdravi (O’Donovan et al., 2015).

1.2.2 Klasifikace dle typu zpracovani

Pro efektivni vyuziti velkych objemu dat Ize klasifikovat zptsob analyzy, kterym jsou data zpracova-
vana, a O’Donovan et al. (2015) ji klasifikuji do tfi drovni pokrocilosti:

= Deskriptivni analytika, ktera se zaméruje na popis struktury, vztaht a vyznamu dat,

= prediktivni analytika, jenz vyuziva dostupna data k pfedpovidani budoucich vysledku

= preskriptivni analytika — nejpokrocilejSi typ analytiky, ktery na zakladé dostupnych dat pfimo

predepisuje konkrétni akce, které by meély byt provedeny v pfipadé riznych udalosti.

Data ve vyrobnim prostfedi nevznikaji jednotné, ale v rliznych ¢astech procesu a s rliznym ucéelem;
pro dal$i postup jsou podstatna predevsim data pfimo spojend s priitbéhem vyroby a kontrolou
kvality, protoze pravé ta nesou informaci o tom, zda se vyrobni kus chova standardné, nebo dochazi
k odchylkam.

1.3 Vyzvy spojené s Big Data

Sprava a potencialné i analyza velkych datovych sad pfedstavuji fadu vyzev raznych druhd, jenz
dokazou hybat s efektivitou a Uspésnosti implementace téchto technologii v organizaci.

problematice a pFijeti konceptu velkych dat v organizacich; spousta podnik( si stale neuvédomuije
potencial vyuzivani velkych dat a zarover podceriuje naro¢nost jejich spravy, ¢imz eventualné miize
dochazet k neefektivnimu planovani IT infrastruktury v samém poc¢atku (Naeem et al., 2022).

Dal$i vyzvou je dle Naeema et al. (2022) zmét’ dostupnych technologii a nastroji pro praci s vel-
kymi daty — vzhledem k rozmanitému ekosystému Big Data platforem, riznych databazi, analytickych
nastroji a nepfeberného mnozstvi cloudovych sluzeb je pro organizace, které o implementaci Big
Data uvazuji a nemaji dostatek internich expertl, velmi obtizné zvolit spravné technologické feseni.

Vyznamnou pfekazkou je také samotna analyticka ndaro¢nost, ktera klade vysoké naroky na lidské
zdroje, protoze proces transformace surovych dat na uzite¢né znalosti pro strategické rozhodovani
vyzaduje multidisciplinarni dovednosti. Dle Naeema et al. (2022) nestaéi pouze data shromazdit; or-
ganizace potfebuji vysoce kvalifikované tymy datovych inzenyr(, ktefi pfipravi data tak, aby je na-
sledné mohli zpracovat datovi védci. Nedostatek takto specifickych expertll na trhu, ktefi by zvladli
praci s nestrukturovanou analytikou, pfedstavuje pro mnoho firem kritické tzké hrdlo.

S rostoucim objemem dat roste pfimo umérné i riziko spjaté s bezpec¢nosti a ochranou soukromi —
sprava dat v takovém prostfedi vyZaduje sofistikované mechanismy ochrany, nebot zpravidla obsa-
huje pfinejmensim data podléhajici ochrané osobnich Udaju. Nedostatecné zabezpeceni mize nejen
v pfipadé utoku vést k bezpe€nostnim incidentdm v rdznych mirach; situaci dale komplikuje skutec-
nost, Ze mnoho organizaci vyuziva cloudové sluzby tfetich stran kvuli nedostate¢nym zdrojdm pro
vlastni infrastrukturu a tim je obecné vzato zvySeno riziko neautorizovaného pfistupu k datiim (Naeem
et al., 2022).

Faktor, ktery je nutné zvazit pfi Uvaze o zpracovavani Big Data, je proces ETL (Extract, Transform,
Load). Takové organizace, které disponuiji vlastnim systémem, Celi dle definice procesu transformace,
Cidténi od redundanci a chyb a naslednému uloZeni dat do datového skladu v optimalizovaném for-
matu — takovy proces je kazdopadné Casoveé i vypocetné narocny a ve spolecnosti mize zabirat az 50
% celkového ¢asu potfebného pro datovou analytiku (Naeem et al., 2022).

V neposledni fadé je tfeba zminit potfebu Skalovatelnosti fyzické infrastruktury diky skute¢nosti,
Ze tradi¢ni IT infrastruktura neni navrZzena pro praci s nepfedvidatelnym a extrémné velkym objemem
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dat. Podniky tedy musi implementovat distribuované systémy, které jsou schopny dynamické Skalova-
telnosti aktualnich potieb zpracovani (Naeem et al., 2022).

Z uvedenych vyzev vyplyva potfeba navrhovat Feseni, ktera reflektuji jak rostouci objem dat a s
tim spojené naroky na infrastrukturu, tak i jejich analytickou naro¢nost. V daném kontextu se
proto jedna prfedevsim o snahu efektivné redukovat objem ukladanych dat s cilem omezeni narok(i na
datovou infrastrukturu a zaroven automatizovat odhalovani nestandardnich prabéhl bez nutnosti ma-
nualniho vyhodnocovani — nebo pouze s minimalnim zasahem.

1.4  Vyhody implementace Big Data

Jednim z hlavnich pfinositi Big Data je schopnost detailné sledovat a analyzovat pribéh vyrob-
nich procest v redalném case, diky které Ize prejit z reaktivniho Fizeni jakosti k proaktivnimu.
Sbérem kombinace dat ze senzoru, Fidicich systém( a z dfive ulozenych provoznich zaznam Ize od-
halit pomérné pfesny obraz toho, jakym zplsobem vyroba funguje a jak se chova. Za predpokladu, ze
jsou tato data priibézné vyhodnocovana, si lze pomérné rychle v§imnout situaci, kdy se zacne proces
odchylovat od obvyklého nastaveni. Diky tomu je moZné zasahnout jesté pred tim, nez se problém
naplno objevi — v praxi se to projevuje mensim pocétem vadnych kusl a obecné vyrovnanéj$im prubé-
hem vyroby (O’Donovan et al., 2015).

Big Data rovnéz podporuji optimalizaci vyrobnich operaci z hlediska vykonnosti a dostupnosti
zarizeni; analyza realnych provoznich dat totiz umozriuje vyrazné lepsi odhad pro planovani kapacit,
minimalizaci prostojovych ¢asu, a tedy i optimalizaci vyrobni sekvence. O’Donovan et al. (2015) pou-
kazuji na skutecnost, Ze propojeni dat z rliznych Urovni fizeni vytvafri celistvy obraz o pribé&hu vyrob-
nich tokl, diky némuz spi$ Ize kvalifikované rozhodovat v ramci celého podniku.

Implementace Big Data technologii se promita také do finanénich ukazatelt vyroby, a to skrze sni-
Zeni miry zmetkovitosti a niz8i poCet reklamaci ¢€i napfiklad efektivné&jSim planovanim udrzby. Jak uva-
déji O’'Donovan et al. (2015), data-driven pfistup napomaha presnéjsi alokaci zdrojl a eliminuje rozho-
dovani, jez by jinak vychazelo pouze z odhadu ¢i zkuSenosti jednotlivcu.

Prinosy implementace Big Data technologii jsou tedy v primyslovém prostredi konkrétni a méri-

telné — od snizeni po¢tu vadnych kusu a reklamaci az po efektivnéj$i vyuziti vyrobnich kapacit a pod-

purnych zdroju. V kontextu analyzovaného vyrobniho zavodu predstavuje pravé schopnost véasné de-
tekce odchylek a proaktivniho fizeni kvality dulezity argument pro rozvoj analytickych pfistupt nad do-
stupnymi vyrobnimi daty.

1.5  Zdvéry

& = Problematika Big Data ve vyrobnim prostfedi neni omezena pouze na schopnost
data ukladat, ale zahrnuje cely fetézec rozhodnuti od jejich sbéru pres spravu,
pfedzpracovani a analytické vyuZiti az po vyhodnoceni jejich skute¢né hodnoty
pro podnik.
=V kontextu vyroby jsou podstatna zejména data vznikajici pfimo v priubéhu vyrob-
niho procesu a pfi kontrole kvality, protoze pravé tato data umoznuiji sledovat sta-
bilitu procesu, identifikovat odchylky a vytvaret podklady pro proaktivni fizeni jakosti.
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2. Moznosti ukladani Big data

Uéelem je charakterizovat r(izné technologické moznosti, jejich efekty a pfipadna ome-
zeni spojené s ukladanim velkych objemu dat.

Ukladani velkych dat pfedstavuje fundamentalni vrstvu datové orientovanych architektur a tvori
predpoklad pro efektivni zpracovani a naslednou monetizaci dat. Technologie na ukladani, a tedy v ur-
¢itém smyslu i uchovavani Big Data jsou navrhovany s cilem zajistit dlouhodobé udrzitelnou
spravu dat v podminkach exponencialniho ristu jejich objemu a dal$ich jizZ zminénych parame-
tr(. Idealni systém pro ukladani velkych dat by podle Strohbacha et al. (2016) mél splfiovat nékolik
¢asto protichlidnych pozadavk(l; kromé prakticky neomezené $kalovatelnosti objemu dat a schopnosti
zvladat vysoké rychlosti zapisu i ¢teni by mél rovnéz flexibilné podporovat rizné datové modely
a soucasné umoznovat praci se strukturovanymi, nestrukturovanymi nebo polostrukturovanymi daty. Z
hlediska ochrany soukromi by pak mél idealné pracovat vyhradné se Sifrovanymi daty. Autofi
nicméné upozorfiuji, ze viechny tyto pozadavky nelze v plném rozsahu sou¢asné naplnit, a sou¢asné
systémy proto pfedstavuji rizné kompromisy mezi vykonem, $kalovatelnosti, konzistenci a bezpec-
nosti.

Takové pozadavky zasadnim zplsobem prekracuji moznosti tradi¢nich relaénich databazovych sys-
témd, jejichz architektura je historicky zalozena pfedevsim na vertikalnim Skalovani a silnych transaké-
nich garancich. V reakci na tato omezeni dochazi k posunu smérem k distribuovanym architektu-
ram typu shared-nothing, které preferuji horizontalni Skalovani prostfednictvim vétSiho poctu rela-
tivné nezavislych vypocetnich uzli (Strohbach et al., 2016).

2.1 Technologie pro ukladani

Dynamicky rozvoj datové intenzivnich aplikaci a sou€asné zmény v hardwarovych paradigmatech ve-
dly ke vzniku celé fady novych uloznych technologii, které se védomé odklanéji od klasického relac-
niho modelu — tyto systémy €asto upfednostriuji Skalovatelnost, dostupnost a vykon pfed striktnim do-
drZzovanim transaké&nich vlastnosti, zejména okamzité konzistence dat. Na zakladé& architektonickych a
funkénich charakteristik Ize technologie pro ukladani Big Data rozdélit do nékolika zakladnich ka-
tegorii (Strohbach et al., 2016).

211 Distribuované souborové systémy

Zakladni infrastrukturni vrstvu pro ukladani rozsahlych objemul nestrukturovanych dat tvofi distribu-
ované souborové systémy. V této oblasti se de facto jako standard prosadil Hadoop Distributed
File System, jehoz navrh je optimalizovan pro spolehlivé ukladani velmi velkych souborti na komodit-
nim hardwaru. Architektura HDFS je uzpusobena zejména pro scénafe hromadného nahravani dat a
nasledné davkové zpracovani, pfiemz se soustfedi na propustnost spiSe nez na nizkou latenci pfi-
stupu k jednotlivym zaznam(m (Strohbach et al., 2016).

2.1.2 NoSQL databaze

Vyznamnou skupinu pfedstavuji databazové systémy souhrnné oznaCované jako NoSQL. Takoveé
technologie vyuZivaji alternativni datové modely a zpravidla se vzdavaji plné podpory transak&nich
vlastnosti ACID ve prospéch vysSi Skalovatelnosti a dostupnosti. V zdvislosti na pouzitém datovém
modelu Ize NoSQL databaze dale ¢lenit na nékolik podkategorii:

= Ulozisté klic-hodnota, ktera umoziuiji ukladani dat bez pfedem definovaného schématu, pfi-
¢emz pFistup k objektlim je realizovan vyhradné prostfednictvim unikatniho klice,

» sloupcové orientovana ulozZisté, jez organizuji data po sloupcich namisto fadku, ¢imz dosa-
huji vysokeé efektivity pfi kompresi a analytickém zpracovani fidkych dat. Data jsou typicky iden-
tifikovana kombinaci kli¢e fadku, kli¢e sloupce a asového razitka,

» dokumentové databaze, urCené pro ukladani polostrukturovanych dat ve formatech typu XML
nebo JSON, které umozniuji dotazovani nad vnitfni strukturou dokumentt bez nutnosti jednot-
ného globalniho schématu,
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= grafové databaze, optimalizované pro praci s vysoce propojenymi daty, kde jsou klic¢ovym prv-
kem vztahy mezi entitami. Distribuované $kalovani téchto systému je v8ak technologicky na-
ro€né vzhledem ke komplexité grafovych struktur (Strohbach et al., 2016).

2.1.3 NewSQL databaze

Jako reakce na kompromisy typické pro NoSQL systémy se objevuji tzv. NewSQL databaze, jejichz
cilem je propojit vyhody horizontalni $kalovatelnosti s plnou podporou transakénich viastnosti
a dotazovaciho jazyka SQL. Systémy jsou navrhovany pro provoz v architekturach typu shared-no-
thing a usiluji o dosazeni vysokého vykonu na urovni jednotlivych uzll pfi zachovani konzistence dat
(Strohbach et al., 2016).

2.1.4 Dotazovaci platformy pro Big Data

Samostatnou kategorii tvofi dotazovaci platformy, které funguji jako logické zprostfedkujici vrstvy mezi
uzivatelem a distribuovanymi ulozisti a které davaji uzivatelim moznost analyzovat data ulozena v dis-
tribuovanych souborovych systémech ¢i NoSQL databazich prostfednictvim dotazovacich jazyku in-
spirovanych SQL. Zakladnim principem je zde pfistup schema-on-read, kdy je struktura dat defino-
vana az v okamziku dotazu, nikoliv pfi jejich ukladani. Zminény koncept zvysuje flexibilitu prace s daty
v ranych fazich jejich Zivotniho cyklu (Strohbach et al., 2016).

2.2  Pristupy k ukladani

Rozhodnuti o zpUsobu organizace ukladani a zpracovavani velkych dat ma dlouhodobé dopady na
nakladovou strukturu a Fizeni rizik firmy. Ali et al. (2024) poukazuji na to, Ze se podniky dnes ty-
picky pohybuji mezi dvéma zakladnimi architektonickymi pfistupy: tradi¢ni lokalni infrastrukturou a
cloudovym prostfedim.

2.2.1 On-Premise infrastruktura

Model on-premise je zaloZen na vlastnictvi a spravé veskeré infrastruktury pfimo organizaci — ta zajis-
tuje provoz datovych center, stejné jako serverd, Ulozist i podpurnych systémud samostatné. Hlavnim
argumentem ve prospéch tohoto feseni je plna kontrola nad daty a jejich fyzickym umisténim,
coz |ze povazovat za relevantni tfeba pro subjekty pasobici v regulovanych odvétvich, zejména ve fi-
nanénim sektoru nebo ve verejné spravé (Ali et al., 2024).

Lokalni pfistup je na druhou stranu spojen s vysokymi kapitalovymi vydaji a znacnymi naroky na
provozni spravu; organizace musi nést odpovédnost za rozsahlé mnozstvi proménnych — tdrzba
hardwaru, energetické zabezpeceni, chlazeni, zalohovani i obnova po havarii lezi v takové situaci na
bedrech spole¢nosti. Z pohledu Big Data projekt(i je problematicka pfedevsim omezena Skalovatel-
nost, nebot’ rozsifeni kapacity vyzaduje €asové i finan€né narocné investice do infrastruktury nové, a
to zase muze byt v rozporu s dynamikou datové orientovanych aplikaci (Ali et al., 2024).

2.2.2 Cloud computing

Cloudové prostiedi pfedstavuje alternativu zalozenou na poskytovani vypocetnich a uloznych zdroj(
formou sluzby — organizace tak ziskavaji pfistup k infrastrukture prostrednictvim internetu a hradi
pouze skutecné vyuzité kapacity, ¢imz dochazi k transformaci kapitalovych vydaji na provozni (Ali
etal., 2024).

Z hlediska implementace Ize rozliSit verejny, privatni a hybridni model. Verejny cloud je charakteris-
ticky sdilenou infrastrukturou spravovanou poskytovatelem a jeho vyhodou je bezesporné vysoka mira
Skalovatelnosti a ekonomicka efektivita. Privatni cloud je vyhrazen jedné organizaci a nabizi vySsi
miru kontroly, avS§ak za cenu vy$Sich naklada. Hybridni model kombinuje oba pfistupy a umoznuje di-
ferencované nakladani s daty podle jejich citlivosti a provoznich pozadavku (Ali et al., 2024).

Pro oblast Big Data je typicky zejména model Infrastructure-as-a-Service, ktery poskytuje virtuali-
zované vypocetni zdroje a ulozisté. Ali et al. (2024) uvadéji, ze vétSina analyzovanych organizaci pre-
feruje cloudové feSeni pred lokalni infrastrukturou, a to zejména z divodu Skalovatelnosti a nizSich
vstupnich nakladd. Reseni jsou navrzena tak, aby umoztiovala efektivni ukladani a zpracovani
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rozsahlych objemu nestrukturovanych dat; tato vlastnost patfi mezi zakladni pfedpoklady fungovani
aplikaci pracujicich s Big Data.

Z uvedeného prehledu vyplyva, Ze existuje Siroké spektrum technologickych a architektonickych pfi-
stupl k ukladani velkych dat, které se liSi zejména zpUsobem Skalovani a mirou konzistence ¢&i vy-
konu.

2.3  Zavéry

& = Rostouci objem vyrobnich dat pfinasi nejen analytické pfilezitosti, ale také znacné
naroky na datovou infrastrukturu, vypocetni kapacity, spravu dat a jejich dlouhodobé
uchovavani.
= Prehled technologii a pfistupl k ukladani ukazuje, Ze moderni Big Data architektury
dokazZou Skalovat a pracovat s rtiznorodymi formaty dat, avsak kazdé feseni je
spojeno s ur€itymi kompromisy.
= Ztoho vyplyva, Ze samotné rozSifovani ulozidt neni dlouhodobé dostateénou odpo-

jem ukladanych dat bez ztraty jejich diagnostické hodnoty.

= Analyzované priklady z praxe velkych technologickych a primyslovych spole¢nosti
zaroven potvrzuji, Ze optimalizace prdace s daty mizZe mit riizné podoby — od sjed-
noceni datovych platforem pfes cloudovou Skalovatelnost az po snizovani energe-
tické a materialové narocnosti datové infrastruktury.
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3. Optimalizacni reseni pro skalarni data

Ucelem je:

» ukazat moznost zmenseni objemu prendasenych a ukladanych dat prostred-
nictvim vhodné metody, kter4d umozni efektivn&jsi praci se zdznamy bez ztraty
jejich diagnostické hodnoty

* sniZeni nakladi spojenych s vyskytem anomalii — tedy odchylek v prabéhu vy-
robniho procesu, které nejsou zachytitelné béznymi monitorovacimi technikami.

Optimalizaéni pfistup bude usilovat o vytvofeni prediktivniho ramce, jenz umozni takové anomalie
vCas rozpoznat a zabranit jejich dopadiim, zejména ve formé reklamaci nebo zvySenych nakladl na
kontrolu kvality.

Pro ucely navrhu a ovéreni feSeni byly zvoleny dvé pilotni vyrobni linky z diivodu dostupnosti kvalit-
nich historickych dat — jak kfivkovych, tak skalarnich — a zaroven reprezentativnosti z hlediska charak-
teru vyrobnich operaci. Pfistup je koncipovan tak, aby jej bylo mozné nasledné pouze s minimalnimi
zménami rozsifit i na dal$i linky obdobného typu. Celkem bylo ziskano 562 soubort s kfivkovymi
daty (kazdy reprezentuje jednu kfivku) a 21 tabulek se skalarnimi zaznamy pro jednotlivé stanice.

Skalarni data generovana v ramci pilotni linky &. 1 zastupuji ¢ast informaci generovanych vyrobnimi
linkami a obvykle nesou informaci o parametrech, které popisuji pribéh riiznych fyzikalnich velicin.

3.1 Prfedzpracovani dat

Plan pfedzpracovani skalarnich dat se tyka pfedevsim zajisSténi konzistence vstupniho datasetu a
eliminace zkresleni zpisobené nekvalitnimi zaznamy. V pfipadé asymetrie rozdéleni parametru, ktera
se v néjakém rozsahu o¢ekava, bude aplikovana transformacni metoda navrzena Yeo a Johnsonem
(2000). Metoda, ktera je ve firmé standardem, patfi do rodiny mocninnych transformaci a jejim cilem
je zlepsit rozdéleni dat nebo jejich pfiblizeni k normalnimu rozdéleni (Yeo & Johnson, 2000).

Data budou naéitana z externiho datového souboru ve formatu CSV a soucasti pfedzpracovani
bude odstranéni duplicitnich zaznamu, nebot ve vyrobni praxi se takové zaznamy standardné vysky-
tuji. Pokud se v datech budou vyskytovat vice€etnd méfeni se stejnym identifikatorem vyrobku, bude
zachovan pouze nejnovéjsi ze zaznamui uréeny na zakladé ¢asové znacky vysledku méfeni. Vzhle-
dem k ¢asovému ohrani¢eni dat budou vyjmuty zaznamy, které svoji cestu vyrobni linkou zacaly
prfed danym ¢asovym intervalem a byly dokonéeny v ném — tedy takové, jejichz identifikator Ize
nalézt pouze na navazujicich stanicich, nikoliv na stanici €. 1.

Datova sada bude nasledné zpracovavana ve dvou navazujicich rovinach — prvni rovina bude za-
mérena na posouzeni informacni hodnoty jednotlivych parametrl pro rozhodnuti o navrhu zachovani
¢i vylouCeni v optimalizované datové reprezentaci a druha rovina bude vybrané informaéné hodnotné
parametry zpracovavat ve snaze detekovat anomalie.

3.2  Informacni hodnota parametru

Hodnoceni informac¢ni hodnoty skaldarnich parametrd ma za cil identifikovat ty veli€iny, které pfina-
$eji relevantni informaci o chovani vyrobniho procesu, a naopak omezit vliv parametri redundant-
nich nebo analyticky nevyznamnych. VVzhledem k vysokému poctu dostupnych skalarnich méfeni a
jejich rozdilné kvalité nebude ucelné pracovat se v§emi parametry v plném rozsahu, nebot by to
mohlo vést ke zvySené vypocetni naro€nosti, a pfedevSim ke ztizeni analyzy.

PFi navrhu analytické metodiky byly primarné zvazovany moderni analytické pristupy, které nabizi
strukturovany a kvantifikovatelny zaklad pro automatizovany vybér parametr. Primarné byla analyzo-
vana metoda prahovani rozptylu, jez k hodnoceni uziteCnosti parametrl vyuziva hodnotu jejich dis-
perze a vychazi z pfedpokladu, Ze parametr s vy38im rozptylem je pravdépodobné informativnéjsi, pfi-
¢emz parametry s rozptylem blizicim se nule Ize odfiltrovat (Kamalov et al., 2025).

Aplikace metody na takto specificka vyrobni data by neposkytla dostate¢né spolehlivé vysledky
kvuli povaze samotného procesu a dlouhodobé snaze o co nejmensi rozptyl jednotlivych parametr(

nich hranic. Pokud by se vybér fidil vypocty dle rozsahu variance, matematicky filtr by mylné oznadil
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stéZejni vyrobni parametry za degenerované Ci témér konstantni a z analyzy by je nespravné vyloucil
(Kamalov et al., 2025).

Z tohoto dlivodu nebylo mozné moderni vypocetni postupy pouzit. Selekce parametri se bude na-
misto toho opirat vyhradné o expertni vybér, coz piné odpovida tradiénim postuplim v oblastech se
slozitymi zavislostmi. Cely proces bude probihat skrze expertni konzultace s procesnimi specialisty,
ktefi disponuji detailni znalosti fyzikalni podstaty méfenych veli€in i technologickych omezeni jednotli-
vych vyrobnich stanic, a mohou tak pfesné urcit informacni hodnotu parametru bez ohledu na jeho ak-
tualni statistickou variabilitu.

Vysledkem této faze bude seznam parametra, které jsou z hlediska dalSi analyzy relevantni, pfiemz
surova data zlstanou zachovana pro pfipadnou zpétnou dohledatelnost.

3.3 Detekce anomalii

Cilem faze detekce anomalii je identifikovat vyrobni kusy, které sice formainé spinily tolerané¢ni
limity na vSech stanicich a byly vyhodnoceny jako dobré, av3ak jejich procesni parametry se statis-
ticky vymykaji chovani bézné produkce. Takové kusy nelze zachytit standardnimi kontrolnimi mecha-
nismy zaloZzenymi na pevné danych mezich, pfesto mohou indikovat nestandardni pribéh vyrobniho
procesu.

Stanice €. 5 - P2

Hodnota parametru
~

0 2000 4000 6000 8000 10000
Poradi zaznamu

Obrazek 3.1: Ukazka casové fady parametru z pilotni linky ¢.1 (zdroj: autorka, 2026)

Na obrazku je znazornén bodovy graf jednoho z parametrd vyrobni linky, ktery slouzi k ilustraci da-
vod( pro zavedeni metody detekce anomalii. Zobrazeny jsou pouze hodnoty odpovidajici kusim
oznac¢enym jako OK, presto je z priibéhu patrné, Zze nékteré z nich se svym chovanim od ostatnich
odlisuji natolik, Zze by mohly byt pfi bliz§im posouzeni povazovany za nestandardni. Na tomto grafu ani
na ostatnich grafech pracujicich se skalarnimi daty nejsou z divodu anonymizace uvadény nazvy pa-
rametrd ani jejich jednotky.

| v ramci vyrobkd splrujicich stanovena kritéria kvality je viditelny rozptyl hodnot sledovaného para-
metru. V urcitych Usecich se hodnoty koncentruji v relativné uzkém pasmu, jinde je naopak patrna
vétsi variabilita. Zaroven se vyskytuji i jednotlivé body, které z tohoto ,typického” chovani vybocuji —
takové pfipady vSak bé&Zné kontrolni mechanismy nezachyti, protoZze nedochazi k pfekro€eni pfede-
psanych toleranénich mezi.

Vstupem do této faze je redukovany dataset obsahujici pouze parametry vybrané v pfedchozi fazi
expertni selekci. Vypocet je provadén vyhradné nad zaznamy korektné dokoncenych vyrobki, ¢imz je
zajisténo, ze referencni chovani odpovida skute€nému provoznimu standardu vyrobni linky.

Pavodné byla pro kvantifikaci odchylky kazdého kusu zamyslena metoda klasického z-skore, jez
vyjadfuje odchylku od priméru v jednotkach smérodatné odchylky. Hodnoty, které nasledné prekracuji
urcitou hranici, jsou povazovany za anomailni. Je nutné zminit, Ze takovy pfistup je pomérné citlivy na
pritomnost extrémnich hodnot, které se ve vyrobnim procesu kazdopadné objevuji a potencialné by
tak mohly nepfiznivé ovlivnit jak pramér, tak smérodatnou odchylku (Rousseeuw & Hubert, 2018).

Jako vhodnéjsi varianta se tedy nabizi vyuZiti robustni varianty z-skore, ktera nahrazuje klasické
statistické charakteristiky jejich robustnimi protéjSky. Konkrétné je primér nahrazen medianem a smé-
rodatna odchylka medianovou absolutni odchylkou (dale jen MAD), ktera je vici extrémnim hodnotam
vyrazné méné citliva. Vypocet probiha dle vztahu
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- (x — medién(x))’ (3.1)
MAD (x)

kde z je hodnota robustniho z-skore, x je hodnota méfeného parametru, medidn je stfedova hodnota
distribuce daného parametru napfi¢ vsemi kusy a MAD je median absolutnich odchylek od me-
didanu. Autofi uvadéji, Zze pro zajisté€ni konzistence MAD s klasickou smérodatnou odchylkou pfi nor-
malnim rozdéleni je hodnota MAD Skalovana konstantou 1,4826; jelikoz je robustni z-skére v ramci
nasledné normalizovano délenim svou maximalni hodnotou, konstanta se ve vypoctu vyrusi a jeji apli-
kace nema na vysledné anomaly score zadny vliv, a tak neni konstanta ve vypoc&tu dale uvazovana
(Rousseeuw & Hubert, 2018).

Pro kazdy parametr je nasledné vypodtena absolutni hodnota robustniho z-skére, ktera je normalizo-
vana na interval (0, 1) podélenim maximalni hodnotou z-skére v daném parametru dle nasledujici rov-
nice:

_ (3.2)
max(|z|)’

norm _—

N

kde z™°™™ je normalizované absolutni robustni z-skére, |z| je absolutni hodnota robustniho z-skére

(velikost odchylky bez ohledu na smér) a max(|z|) je maximalni absolutni hodnota robustniho z-skére
v ramci daného parametru. Normalizace zajiStuje, ze vSechny parametry pfispivaji k vyslednému
skore ve srovnatelném méfitku bez ohledu na jejich fyzikalni jednotky nebo rozsah hodnot.

Vysledné anomaly score kazdého kusu je definovano jako aritmeticky prdmér normalizovanych z-
skore pres v8echny sledované parametry:

n

1
anomaly_score = EZ Znorm,i» (3.3)
i=1

kde anomaly_score je vysledné skére anomalnosti daného kusu, n je celkovy poCet sledovanych para-
metrd, z,,,m ; j& normalizované z-skére i-tého parametru nabyvajici hodnot v intervalu (0, 1) a Zozna-
Cuje soucet pres vsechny parametry i =1, 2, .., n.

Je nutné zminit omezeni vyplyvajici z povahy pouzité metody: robustni z-skére standardné pfedpo-
klada pfiblizné symetrické rozdéleni hodnot parametru, coz odpovida normainimu nebo obdobnému
rozdéleni; v praxi vSak ¢ast vyrobnich parametrt takovy pfedpoklad nesplfiuje — zejména parametry s
pfirozenou dolni nebo horni tolerancni hranici vykazuji zpravidla logaritmicko-normalni rozdéleni, u
néjz je distribuce hodnot asymetricka. Za uc¢elem zmirnéni tohoto efektu bude, jak uz bylo zminéno

v kapitole Pfedzpracovani dat, na vybrané parametry aplikovana Yeo—Johnsonova transformace,
ktera umozniuje transformovat i nenormalné rozdélena data (véetné hodnot obsahujicich nulu ¢i
Tim se zlepSuje pouzitelnost robustniho z-skére pro tyto parametry a snizuje se riziko, Ze pfirozena
asymetrie dat bude myIné interpretovana jako anomalni chovani.

Aplikace robustniho z-skore na takto upravené parametry je tedy méné zatizena systematickym
zkreslenim; presto vSak mohou existovat pfipady, kdy ani transformace nevede k dostate¢nému pfi-
blizeni k symetrickému rozdéleni.

Vystupem této faze bude rozSifeny dataset obsahujici pro kazdy kus vypoctené anomaly score a
diléi normalizovana z-skére pro vybrané parametry — stanovené granularita umoZznuje nejen identifi-
kaci anomalnich kus(, ale také zpétnou analyzu toho, které parametry se nejvyraznéji podilely na je-
jich odchylce od standardniho chovani.

Na zakladé vysSe uvedeného Ize formulovat konkrétni implikace pro dalSi postup feSeni. Navrzeny pfi-
stup kombinuje Fizenou redukci datového prostoru s naslednou detekci odchylek, pficemz kli¢o-
vym prvkem je nahrazeni Cisté statistického vybéru parametrd expertné fizenou selekci. Tento krok
reflektuje specifika vyrobnich dat, u nichz nizka variabilita neimplikuje nizkou informacni hodnotu, a
naopak potvrzuje nutnost zapojeni doménové znalosti do analytického procesu.
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3.4 Zavéry

<

Analyza bude probihat nad redukovanym, ale informacné relevantnim podmnozi-
novym prostorem parametrt, coz umozni efektivnéjsi a interpretovatelnéj$i mode-
lovani.

Zvolena metodika robustniho z-skore, doplnéna o normalizaci a pripadnou
transformacéni upravu dat, poskytuje jednotné méfitko pro porovnani odchylek na-
pfi¢ heterogennimi veli€inami.

Tim vznika kompaktni indikator anomalnosti, ktery je dale vyuzitelny jak pro iden-
tifikaci nestandardnich kusu, tak pro jejich detailni rozklad na uroven jednotlivych pa-
rametrd.

Navrzené feSeni neni pouze nastrojem pro jednorazovou analyzu, ale pFfedstavuje
obecné aplikovatelny ramec pro priibézZné vyhodnocovani vyrobnich dat. V na-
sledujicich ¢astech bude proto tato metodika prakticky implementovana na realnych
datech pilotni linky, pfiéemz duraz bude kladen nejen na identifikaci anomalii, ale
také na posouzeni pfinosu navrzeného pfistupu z hlediska sniZzeni objemu dat a po-
tencialnich ekonomickych dopada.
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4, Optimalizacni reseni pro krivkova data

Uéelem je specifikovat optimalizagni feSeni pro kfivkova data, ktera jsou specifickym ty-
pem vyrobnich zaznamu a zachycuji prubéh fyzikalnich veli¢in béhem realizace jed-
notlivych technologickych operaci. Na rozdil od skalarnich parametrt obsahuji krivky
detailni informaci o dynamice prubéhu méreni — jsou nicméné generovany jen pro ur-
Cité Casti vyrobniho procesu.

Navrhované optimalizaéni FeSeni pro krivkova data se proto zaméfuje predevsim na jejich efektivni
reprezentaci a vyuziti pro identifikaci nestandardnich pribéhu vyrobniho procesu. Cilem je snizit ob-
jem ukladanych dat pfi zachovani kli¢ové informaéni hodnoty signalu a sou¢asné vytvofit mecha-
nismus, ktery umozni automaticky rozpoznat anomalni prabéhy méreni.

4.1 Predzpracovani dat

Ziskana kfivkova data byla zastoupena ve formatu JSON ulozeném v textovych souborech s pfiponou
txt, pficemz kazdy jednotlivy soubor reprezentoval prabéh jedné operace na konkrétnim vyrobku

v ramci vyrobni linky. Zdznamy obsahuji dvojice hodnot popisujici pribéh fyzikalnich velicin,
které vznikaji pfi rotacnich operacich, typicky v par tisicich bodt s jemnou granularitou, diky které je
nasledné mozné kfivku detailné opticky analyzovat. KaZzdy zaznam se sklada ze dvou hlavnich
¢asti — prvni jsou metadata, ktera obsahuji zakladni popis méfeni, ndasledovana samotnymi daty o
méfeni, tedy hlavni méfenou Casti.

Prvnim krokem navrhu optimalizaéniho fe$eni je pfedzpracovani dat, jehoz cilem je prevést surové
zdaznamy z vyrobniho procesu do konzistentni a analyticky vyuZitelné podoby. \Vzhledem k tomu,
Ze puvodni data jsou uloZena v textovych souborech ve formatu JSON a obsahuji rozsahlé mnozstvi
metadat, je nutné provést jejich transformaci do strukturované formy.

Planované kroky pfedzpracovani zahrnuji nejprve kontrolu kvality vstupnich soubort, jejimz cilem
je ovéfit jejich Uplnost, ¢itelnost a spravnost struktury. Nasledné bude provedeno parsovani zaznamu
do formatu CSYV, které zaijisti jednotnou tabulkovou reprezentaci dat pro jednotlivé mérené pribéhy.
Po prevodu do formatu CSV bude nasledovat pfepocet vybranych hodnot tak, aby byly kfivky graficky
Iépe Citelné a vzajemné porovnatelné.

4.2 Komprese

Vzhledem k tomu, Ze kfivkova data pfedstavuji z pohledu objemu i etnosti generovani jednu z vy-
znamnéjsich ¢asti vyrobnich zaznamu a kaZda operace na vyrobni lince vytvari pribéhy mére-
nych fyzikalnich veli¢in, typicky o stovkach az tisicich vzorku, coz pfi kontinualnim provozu vede
k exponencialnimu ristu objemu dat, pfedstavuje takovy jev zasadni vyzvu jak z hlediska pozadavku
na uloznou kapacitu a datové prenosy, tak i z pohledu nasledného zpracovani a analyzy. Cilem této
kapitoly je proto pfedstavit metody komprese, které umoznuji realné snizit datovou velikost kfivek, aniz

by doslo k vyznamné ztraté jejich informaéniho obsahu.

V realném provozu by tato kompresni metoda nachazela uplatnéni pfedevsim ve fazi archivace dat.
Soucasna praxe ve firmé spociva v tom, ze se vSechny kfivkové zaznamy ukladaji v piném, pavodnim
rozliSeni, a to bez jakékoli redukce poctu vzork(. Dlouhodobé tak nartdsta objem historickych dat,
ktera jsou sice dllezita pro zpétné dohledani vyrobnich udalosti, ale pro naprostou vétSinu analytic-
kych nebo diagnostickych uloh neni nutné uchovavat je v maximalnim detailu.

Po dlkladné reSersi moznosti redukce bodl na kfivce byl zvolen algoritmus Douglas—Peucker,
ktery patfi mezi nejrozSifenéjSi metody pro zjednodusovani trajektorii a datovych kfivek. Tento algorit-
mus byl pivodné vyvinut pro kartografické ucely, avSak diky své univerzalnosti nasel Siroké uplatnéni
také v priimyslovych a signalnich aplikacich. Princip tohoto algoritmu spociva v rekurzivnim rozdé-
lovani trajektorie na linearni segmenty a postupném odstrariovani bodu, které lezi uvniti defino-
vaneé tolerance a nepfispivaji k tvarove informaci signalu. Zachovany jsou pouze ty body, jejichz vyne-
chani by vedlo k pfekro¢eni stanoveného prahového odchyleni od plvodni kfivky (Douglas & Peucker,

1973).

Zakladni myslenka metody vychazi z geometrického hodnoceni vyznamnosti jednotlivych bodii.
Kazdy bod je posuzovan podle své kolmice na spojnici mezi po¢ateénim a koncovym bodem

KIT VSE - 15 -



MBI-AF: Big Data ve vyrobé (AF_Ill_02_01_07_Stroj Big Data.docx)

segmentu. Pokud je vzdalenost bodu od této pfimky mensSi nez zvoleny prah, je bod povazovan za re-
dundantni a odstrani se. V opaéném pFipadé zlistava zachovan a slouzi jako novy uzlovy bod pro
dal$i rekurzivni déleni. Timto zpisobem postupné vznika zjednodusena reprezentace signalu tvofena
minimalni mnozinou bodu, které stale popisuji pavodni priibéh s pfijatelnou chybou aproximace (Dou-
glas & Peucker, 1973).

Vysledkem je redukovany dataset, ktery si zachovava hlavni trend, extrémy a pfechody kfivky, za-
timco drobné fluktuace jsou odstranény. Mira komprese je pfitom dana pomérem poctu bodl v kom-
primované a pGvodni kfivce. Ridici parametr algoritmu — tzv. prostorovy préh, znageny € — uréuje
kompromis mezi Urovni zjednodus$eni a vérnosti rekonstruovaného priibéhu — volba optimalni hodnoty
tohoto parametru je zasadni pro dosazeni rovnovahy mezi kvalitou aproximace a efektivitou komprese
(Douglas & Peucker, 1973).

Vzhledem k tomu, Ze Uspésnost detekce anomalii je do zna&né miry zavisla na zachovani detailni in-
formace o prabéhu procesni kFivky, je pfi navrhu experimentalniho postupu nutné vénovat pozornost
také poradi jednotlivych krokd zpracovani. Kompresni metody, pfestoze mohou vyrazné snizit objem
ukladanych dat, totiz zaroven pfedstavuji uréitou formu aproximace pivodniho signalu a mohou
tak vést ke ztraté jemnych tvarovych charakteristik, které mohou byt pro rozpoznani nestandard-
nich prabéha klicové. Z tohoto divodu je vhodné detekéni model nejprve navrhnout a ovéfit na pavod-
nich, nekomprimovanych datech, ktera zachovavaji maximaini informacéni obsah méfeni. Teprve po
oveéreni funk&nosti navrzeného pfistupu Ize nasledné analyzovat, jak se vysledky detekce méni pfi
aplikaci kompresnich metod. Posouzeni vlivu komprese na kvalitu detekce anomalii tak pfedstavuje
potencialni smér dalSiho vyzkumu, ktery maze pfispét k nalezeni rovnovahy mezi Usporou datového
objemu a zachovanim diagnostické hodnoty procesnich kfivek.

4.3  Analyza vyznamnosti

V této fazi navrhu optimaliza¢niho feSeni bude pozornost zaméfena na ur€eni informaéni vyznam-
nosti jednotlivych useku procesni krivky, ktera popisuje vztah mezi momentem a Ghlem. Cilem je
urcit, které ¢asti pribéhu maji zasadni vliv na charakteristiku procesu a mohou slouzit k rozpoznani
odchylek, a které naopak obsahuji pfevazné opakujici se nebo malo pfinosné informace.

Navrhovany pfistup vychazi z principll pouzivanych pfi analyze ¢asovych rfad a rozpoznavani tvaro-
vych vzord, prestoze v tomto pfipadé nejsou data zavisla na ¢ase, ale na Uhlu, coz znamena, ze
misto sledovani vyvoje veli€iny v Case je sledovana trajektorie procesu — tedy prabéh momentu vzhle-
dem k ménicimu se Uhlu (Olszewski, 2001).

v ow s

Pro uréeni vyznamnosti jednotlivych Usekd se uvazuje rozdéleni kfivky na mensi ¢asti, z nichz
kazda predstavuje urgity lokalni tvarovy usek. Useky Ize popsat prostfednictvim nékolika zakladnich
charakteristik, napfiklad rozsahem hodnot, proménlivosti, sklonem nebo plochou pod kfivkou; tyto
kvantitativni ukazatele déle umozni srovnavat jednotlivé useky mezi sebou a posoudit, jaky maji pfi-
nos k celkovému prubéhu (Olszewski, 2001).

KaZdy z téchto useku bude vyjadrfen pomoci souboru éiselnych rysi, jez popisou jeho hlavni
vlastnosti. Hodnoty budou nésledné pfevedeny do spoleéného méfitka, aby bylo moZné porovnavat
jejich relativni vyznam napfi€ celou kfivkou. Tim vznikne jednotny ramec pro urleni, které ¢asti maji
nejvétsi diagnostickou hodnotu (Olszewski, 2001).

Soucasti navrhu je také porovnani s expertnim posouzenim, které ovéfi, zda vysledky vypoctené
podle navrZzené metody odpovidaji realné technologické dtleZitosti jednotlivych fazi procesu. Pfi
rozchazejicich se nazorech umozni tento krok pfipadné upravit vahy jednotlivych ukazatell tak, aby
vysledna analyza lépe vystihovala skute€¢né chovani vyrobniho systému (Olszewski, 2001).

4.4 Detekce anomalii

Cilem této Casti je formulovat postup detekce anomadlii v procesnich kfivkach, ktery by umoznil
vCasnou identifikaci nestandardnich priibéhd vyrobnich operaci a pfispél tak k prevenci vzniku vad-
nych kusu i naslednych reklamacnich fizeni.

Dosud pouzivané metody primyslového monitoringu vychazeji pfevazné z pevné stanovenych praho-
vych hodnot nebo z okénkové analyzy, ktera sleduje vybrané charakteristiky signalu v ¢asové ¢i uh-
lové definovanych usecich — pfistupy jsou sice vypocetné nenaroCné a dobfe interpretovatelné, avSak
jejich schopnost odhalovat sloZitéjsi €i nelinearni odchylky je omezena a do znaéné miry zavisla na
zkuSenostech obsluhy. S rostouci komplexitou vyrobnich procesl a objemem dostupnych dat se proto
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ukazuje potfeba vyuzivat pokrocCilejsi metody, které umoznuji zachytit jemné vzory a vztahy v da-
tech i bez nutnosti jejich pfedchozi explicitni specifikace (Tan et al., 2005).

V ramci této kapitoly je pozornost zamérena pfedevsim na pfistupy zaloZené na strojovém a hlubo-
kém uceni, zejména na jednotridni modely, které se uci pouze z béznych prabéhu a nasledné vy-
hodnocuiji jejich odchylky od standardniho chovani. Pfistup se ukazal vhodnym zejména diky existenci
omezeného mnozstvi anomalnich zaznam( a faktu, Ze jejich systematické ziskavani by bylo ¢asové, a
tedy i ekonomicky, neefektivni.

Nasledujici text nejprve shrnuje tradi¢éni metody monitoringu a jejich limity, poté se vénuje moder-
nim pfistupm k detekci anomalii v procesnich kfivkach a kone¢né predstavuje navrh experimental-
niho postupu, ktery bude aplikovan na dostupna vyrobni data.

V pramyslové praxi se historicky vyuZivaji konvenéni metody sledovani procesnich kfivek, které
jsou zalozeny na pfedem definovanych parametrech a explicitné stanovenych pravidlech. Mezi nej-
Castéji pouzivané patfi okénkova analyza, pfi niz je kfivka rozdélena do nékolika ¢asovych nebo jinych
segmentl z nichz v kazdém se vyhodnocuji vybrané charakteristiky — primérna hodnota, maximum
nebo tfeba rychlost zmény signalu (Tan et al., 2005).

Dal$im rozsifenym postupem je kontrola viiéi toleranénim mezim, kdy se pribéh sledované veli¢iny
porovnava s horni a dolni limitni hodnotou, jejichz pfekro€eni signalizuje moznou odchylku procesu.
Specifickou variantu pfedstavuje porovnavani s referenéni ,obalkovou” kfivkou, kdy je méfeny pribéh
vyhodnocovan vzhledem k etalonové kfivce obklopené toleranénim pasmem ur€ujicim pFipustnou va-
riabilitu signalu (Tan et al., 2005).

Ackoli jsou tyto metody v pramyslu dlouhodobé vyuzivany, jejich uéinnost je podminéna peclivou ka-
libraci a vysokou mirou a konzistenci expertnich znalosti personalu. V praxi navic vykazuji omezenou
schopnost detekovat slozitéjsi, nelinearni ¢i subtilni odchylky od standardniho prabéhu, jez mohou byt
pro kvalitu vyrobku kritické, pficemz neporusuji explicitné stanovené limity. Tato omezeni jsou ob-
zvlasté patrna v prostredi moderni vyroby, kde procesni data vykazuji vysokou variabilitu, jsou
ovlivnéna vice faktory sou¢asné a mohou obsahovat odchylky, jejichz vzory nelze pfedem plné defino-
vat (Tan et al., 2005).

S postupujici digitalizaci pramyslové vyroby a sou¢asnym dlirazem na efektivni sniZovani nakladu
spojenych s ukladanim a zpracovanim dat dochazi k vyznamnému rozsifeni moznosti aplikace po-
krocilych analytickych metod nad procesnimi kfivkami, a to zejména s vyuzitim nastroju strojo-
vého a hlubokého uceni. V kontextu montaznich a spojovacich operaci, mezi které patfi pravé i Srou-
bovani nebo tfeba lisovani, pfedstavuji procesni kfivky — typicky zaznam prabéhu momentu utahovani
v Case nebo zavislost sily na draze — zdroj informaci pro zajisténi kvality vyroby a v€asnou detekci
procesnich odchylek ¢&i poruch (Meiners et al., 2020).

V odborné literatufe Ize nalézt Siroké spektrum metod pro detekci anomalii v procesnich kfivkach,
pfi¢emz volba konkrétniho pfistupu zavisi na dostupnosti dat, povaze vyrobniho procesu a pozado-
vané citlivosti na odchylky. Z hlediska konstrukce modelu se tyto metody déli na jednotfidni a vi-
cetfidni.

Jednotfidni metody jsou v primyslové praxi ¢asto preferovany, nebot defektni priibéhy jsou obvykle
vzacne a jejich systematické sbirani je nakladné &i technologicky obtizné. Modely tohoto typu jsou tré-
novany vyhradné na zaznamech odpovidajicich normalnimu chodu procesu a jejich ukolem je vytvofit
reprezentaci ,standardniho“ chovani. Odchylky od tohoto modelu jsou nasledné klasifikovany jako
anomalie. Mezi bézné vyuzivané metody patfi One-Class Support Vector Machines, autoen-
kodéry a Isolation Forest. One-Class Support Vector Machines konstruuje rozhodovaci hranici ko-
lem dat normalni tfidy, autoenkodéry vyuzivaji neuronove sité k rekonstrukci vstupnich dat a anomalie
identifikuji na zakladé velikosti rekonstrukéni chyby, zatimco Isolation Forest pouziva nahodné rozdé-
leni dat k rychlé izolaci odlehlych prabéhl (Meiners et al., 2020).

V situacich, kdy je k dispozici dostatek jak normalnich, tak defektnich zaznamu, je mozné vyuzit vi-
cetfidni klasifikaci. Ta ma za cil ptimo oddélit jednotlivé tfidy pribéhu a ¢asto se realizuje pomoci
Support Vector Machines, Random Forests, Gradient Boosted Trees nebo neuronovych siti,
napftiklad vicevrstvych perceptronl a konvoluénich neuronovych siti. Konvoluéni neuronové sité
umoznuji extrahovat tvarové rysy pfimo z kfivek nebo z jejich transformaci, napfiklad do asové-frek-
vencnich reprezentaci (spektrogramu) (Meiners et al., 2020).

Vedle Cisté modelovych feSeni se uplatiuji i hybridni pfistupy, které kombinuji automatické uéeni s
rucni extrakci pfiznaku — mezi typické patfi maximalni dosazeny moment, thel pfi dosazeni urcité
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sily ¢i celkova doba trvani operace. Tento pfistup je vyhodny zejména u menSich datasetd, protoze
poskytuje interpretovatelné vystupy a maze zlepSit vykon modelu (Meiners et al., 2020).

Dle odborné literatury se ukazuje, ze jednotfidni modely maji ve vyrobnim prostredi zasadni prak-
tickou vyhodu oproti vicetfidnim pFistuptiim, zejména kvuli nedostatku kvalitné anotovanych dat o
defektech. Jejich pfednosti je schopnost detekovat i zcela nové typy odchylek, které nebyly v tréninko-
vych datech obsazeny, a lepsi adaptace na proménlivé vyrobni podminky. Dany vyvoj sméfuje k me-
todam, které kombinuji vysokou citlivost detekce s moznosti implementace v redlném case, pfi
optimalizaci vypocetni ndro€nosti, latence a kompatibility s existujicimi systémy.

Vzhledem k povaze dostupnych dat se jako vychozi strategie jevi jednotfidni u€eni nad ,zdravymi“
pribéhy. Dostupnych 502 OK zaznam tvofi dostateény zaklad k nauéeni reprezentace standardniho
chovani procesu, aniz by bylo nutné sbirat rozsahlé mnozstvi defektnich vzorkd. Sada 60 evaluacnich
zaznamu, ktera zahrnuje smés OK a anomalii, bude slouzit k nezavislému nastaveni prahové
hodnoty, ladéni hyperparametri a posouzeni generalizace bez Uniku informaci z anomalii do tré-
ninku.

V prvni fazi se predpoklada sjednoceni dat z JSON formatu do ¢asovych kfivek pevné délky a jejich
normalizace na srovnatelnou skalu, aby byly odstranény trivialni rozdily zptisobené méfitkem a
vzorkovanim. Nasledné by byl natrénovan jednotiidni model, ktery se nauci rekonstruovat &i ohranicit
prostor béznych priibéhl. Pfirozenym kandidatem je autoenkodér nad 1D kFivkami (pro zachyceni ne-
linearnich vzord bez nutnosti ruéni extrakce pfiznaku), zatimco metoda Isolation Forest se vzhledem

k povaze vstupl nezda byt velmi vhodnou, a tak neni jeji vyuziti v planu.

Vyuziti metod vyzadujicich vyvdZzené mnozstvi tréninkovych dat obou tfid se za danych podmi-
nek nepredpoklada — vicetfidni klasifikaCni modely by totiz v takovém pfipadé mohly byt nachylné

k pfeuceni, a navic by postradaly schopnost detekovat nové typy odchylek, které se nenachazi v sou-
¢asném tréninkovém datasetu.

Rozhodovaci prah pro rozliSeni mezi normalnim a anomalnim priabéhem bude uréen empiricky z
trénovacich dat — bude po expertni validaci definovan jako 99. percentil rekonstrukéni chyby dosazené
na trénovaci sadé obsahujici relativné bezvadné kfivky. Pristup reflektuje pfirozenou variabilitu i v
ramci bezvadnych prabéhu, kdy ¢ast kfivek mlze vykazovat vy$Si rekonstrukéni chybu, aniz by se jed-
nalo o skute€nou anomalii.

4.5 Zavéry
% » Hlavni problém nespociva pouze v jejich analyze, ale uz v samotném objemu a
formé, ve které jsou uchovavana.
= Navrzeny postup proto oddéluje prdci s daty na dvé roviny:
o na jedné strané fesi jejich efektivni reprezentaci a moznou redukci,
o na strané druhé jejich vyuziti pro detekci odchylek.

*» Nezanedbatelné je pfitom zachovani tvarové informace krivky, ktera nese podstat-
nou diagnostickou hodnotu, a zaroven omezeni redundantnich detailu, jez nejsou pro
dal$i analyzu nezbytné.

» Detekce anomalii je nasledné uvazovana jako problém rozpoznani odchylky od

bézného prabéhu, pfiCemz zvoleny pristup reflektuje omezenou dostupnost defekt-
nich dat a opira se primarné o modelovani standardniho chovani procesu.
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5. Aplikace navrzenych metod pro skalarni data

Uéelem je charakterizovat aplikace pro zpracovani skalarnich dat, a to na zakladé pre-
o
dem navrZenych metod.

5.1  Predzpracovani dat

Zpracovani zaslanych dat vychazelo z charakteru dostupnych vyrobnich zaznamu — obdrzena slozka
obsahovala data ze v8ech dostupnych vyrobnich stanic pro danou vyrobni linku, pfi€emz kazda ze
stanic byla reprezentovana jednim CSV souborem z odpovidajiciho ¢asového obdobi; ¢asova znacka
se pro stejny identifikator zpravidla o par vtefin liSila kvuli skute¢nosti, Ze kazda stanice ma vlastni ¢a-
sovy senzor. Jednotlivé soubory zpravidla v prvnich sloupcich obsahovaly metadata, nasledné
pak mérené hodnoty parametri a pfipadné i jejich dolni a horni toleranéni meze.

Pfed zapocetim analyzy byla provedena série krokl pro zajisténi kvality a konzistence dat —nejprve
byly odstranény zaznamy obsahujici nadmérné mnozstvi chybéjicich hodnot. \/zhledem k cili
analyzy byly dale odstranény vSechny zaznamy, které byly oznaceny jinak nez ,good®, tedy OK. P¥i
dal$i exploraci se ukazalo, Ze v datech dle ocekavani dochdzi k opakovanému vyskytu zaznamu
vztahujicich se ke stejnému identifikatoru; takové pfipady byly oSetfeny selektivni redukci zaznamu,
pficemz za reprezentativni byl povazovan ve vétsiné pripadu vzorek odpovidajici nejnovéjSimu ¢aso-
vému okamziku méfeni, a tak bylo zajisténo, ze kazdy vyrobni kus byl v datové sadé zastoupen pravé
jednou hodnotou, aniz by doslo ke ztraté relevantni informace.

5.2 Selekce parametru a jejich popis

Vybér parametrd pro naslednou analyzu byl realizovan skrze expertni selekci — proces probihal for-
mou konzultaci s procesnimi specialisty disponujicimi detailni znalosti fyzikalni podstaty méfenych ve-
li¢in i technologickych omezeni jednotlivych vyrobnich stanic. Na zakladé jejich posouzeni bylo vy-
brano Sest vyrobnich stanic s konkrétnimi parametry, pfiCemz dvé ze stanic byly oznaceny jako

Soucasti selekéniho procesu byla také vizualni explorace dat. Pro jednotlivé parametry byly analyzo-
vany grafy ¢asovych fad a histogramy rozloZzeni hodnot, které umoznily |épe porozumét charakteru dat
a identifikovat pfipadné extrémni hodnoty. V nékterych pfipadech byly pozorovany odlehlé hodnoty
technologického puvodu, tedy hodnoty, které se sice statisticky jevi jako extrémni, avSak z hlediska
fyzikalniho principu méfeni odpovidaji b&Znému chovani vyrobniho procesu. Takové parametry nebyly
automaticky vylouceny z analyzy, ale byly dale posuzovany individualné s ohledem na jejich technolo-
gicky vyznam.

Celkem bylo expertem do analyzy vybrano 112 parametra riznych rozdéleni. Po vizualni exploraci
byly vyfazeny tyto parametry:
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Obrazek 5.1: Casova fada druhého parametru na stanici €. 1 (zdroj: autorka, 2026)
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Casovd Fada druhého parametru na stanici &. 1 vykazuje nestabilitu hodnot v pribé&hu sledova-
ného obdobi. Pfestoze se vétSina méfeni pohybuje v relativné uzkém rozsahu, v datech se objevuje
postupny narlst a nasledny pokles hodnot, které nejsou doprovazeny zadnou systematickou zménou
trendu ani opakujicim se vzorem — vykyvy se vyskytuji ponékud nepravidelné a vysledek skére na
tomto parametru by byl zavadégjici.
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Obrazek 5.2: Casova fada desatého parametru na stanici €. 3 (zdroj: autorka, 2026)

Casovd Fada desdtého parametru na stanici é. 3 vykazuje vyrazné zmény Grovné hodnot v priib&hu
sledovaného obdobi. Data se postupné pohybuiji ve tfech relativné stabilnich pasmech, mezi nimiz do-
chazi k nahlym skokovym pfechodim. Zmény nejsou plynulé, ale maji charakter nahlych posuni
celé urovné méreni. Za takovychto podminek nelze aplikovat robustni z-skére a o¢ekavat spolehlivy
vysledek.
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Obrazek 5.3: Histogram ¢etnosti sedmého parametru na stanici €. 4 (zdroj: autorka, 2026)

Histogram sedmého parametru na stanici €. 4 ukazuje diskrétni charakter rozdéleni hodnot, ktery
vyplyva z principu méficiho zafizeni umoZzfiujiciho zaznamenat pouze omezené spektrum hodnot. Ob-
dobné rozdéleni bylo identifikovdno také u dalSich sedmi parametrid na nékterych vyrobnich sta-
nicich. Tyto pfipady proto nejsou z divodu pfehlednosti dale samostatné ilustrovany.
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Obrazek 5.4: Histogram ¢etnosti ¢trnactého parametru na stanici €. 4 (zdroj: autorka, 2026)

Histogram ctrnactého parametru na stanici ¢. 4 vykazuje vyrazné bimodalni rozdéleni hodnot, kdy
se naméfené hodnoty koncentruji do dvou oddélenych intervall, kvuli pfitomnosti dvou odliSnych pro-
voznich stavl. Obdobné bimodalni rozdéleni bylo pozorovano také u dalSich dvou parametrd na ji-
nych vyrobnich stanicich. Z divodu prehlednosti v§ak tyto pfipady nejsou dale samostatné graficky
prezentovany.

Stanice €. 4 - P14

800

700 A

Cetnost vyskytu

N w B €] [=)]

o o o [e] o

o o o o o
1 L 1 L L

100 A

0.05 0.10 0.15 0.20 0.25
Hodnoty parametru

Obrazek 5.5: Histogram céetnosti étyficatého osmého parametru na stanici €. 5 (zdroj: autorka,
2026)

Histogram ctyricatého osmého parametru na stanici ¢. 5 vykazuje trimodalni rozdéleni hodnot, kdy
se naméfené hodnoty soustfeduji do nékolika oddélenych intervall, a je tedy pro dalSi analyzu na-
prosto nevhodny. Obdobny typ rozdéleni byl pozorovan také u dal$iho parametru na stejné vyrobni
stanici; z divodu pfehlednosti uz neni znovu zobrazovan.
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Obrazek 5.6: Casova fada padesatého $estého parametru na stanici ¢. 5 (zdroj: autorka, 2026)

Casovd Fada padesétého Sestého parametru na stanici é. 5 vykazuje vyrazné zmény Grovné hod-
not v pribéhu sledovaného obdobi. Namérené hodnoty se stfidavé pohybuji v nékolika relativné sta-

bilnich pasmech, mezi nimiz dochazi k nahlym skokovym pfechodim. Vzhledem k tomu, Zze parametr
nevykazuje stabilni statistické vlastnosti v €ase a jeho chovani je vyrazné ovlivnéno témito skokovymi
zmeénami, byl z dalSi analyzy vyfazen.
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Obrazek 5.7: Histogram ¢etnosti sedmého parametru na stanici €. 6 (zdroj: autorka, 2026)

Histogram sedmého parametru na stanici ¢. 6 vykazuje vyrazné asymetrické rozdéleni hodnot —
prevazna vétSina méfeni se koncentruje v Uzkém intervalu nizkych hodnot, zatimco mensi ¢ast pozo-
rovani se nachazi ve vyrazné vzdalené oblasti vysSich hodnot, coz vede k silné nerovnovaze mezi
hlavni koncentraci dat a izolovanymi hodnotami, které tvofi samostatny shluk. Toto rozdéleni kompli-
kuje interpretaci odlehlych hodnot a mlze vést k jejich nespravné identifikaci pfi pouziti statistickych
metod detekce anomalii. Z tohoto dlivodu byl parametr z dalSi analyzy vyrazen.
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Obrazek 5.8: Histogram cetnosti osmého parametru na stanici ¢. 6 (zdroj: autorka, 2026)

Histogram osmého parametru na stanici €. 6 vykazuje specifické bimodalni rozdéleni hodnot s do-
minantni koncentraci méfeni v jednom hlavnim intervalu. Vedle tohoto hlavniho shluku se v datech
objevuje menS§i skupina hodnot ve vyrazné vysSi oblasti, ktera vytvari sekundarni koncentraci dat.
Vzhledem k tomu, Ze rozdéleni hodnot neni homogenni a obsahuje oddélené skupiny pozorovani,
muze byt identifikace anomalii u tohoto parametru statisticky zkreslena. Parametr byl proto z dalsi
analyzy vyfazen.

Po vyrazeni parametr(i s nestandardnim rozdélenim bylo do analyzy zafazeno 94 parametra s nor-
malnim nebo logaritmicko-normalnim rozdélenim.

5.3 Detekce anomalii na skaldrech

Detekce anomadlii probihala samostatné pro kaZzdou vyrobni stanici a pro pfedem definovany se-
znam parametr vybranych na zakladé expertni selekce a nasledné korekce. Po nacteni dat byly jed-
notlivé parametry pfevedeny na numericky format.

U kazdého analyzovaného parametru byla nejprve posouzena Sikmost jeho rozdéleni. V pfipadech,
kdy rozdéleni vykazovalo vyraznou asymetrii, byla testovana Yeo—Johnsonova transformace a byla
aplikovana pouze tehdy, pokud po jejim pouziti doSlo ke snizeni absolutni hodnoty Sikmosti oproti pa-
vodnimu rozdéleni. Pokud transformace rozdéleni nezlepsila, byl parametr ponechan v pavodni po-
dobé.

Nasledné byla pro kazdy parametr vypocétena odchylka jednotlivych hodnot od typického chovani
pomoci robustniho z-skoére.

Robustni z-skére bylo pro jednotlivé parametry stanoveno podle jiz zminéného vztahu:
(x — medién(x))

2T MADG) 54
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Vzhledem k tomu, Ze obecnym cilem této metody nebylo rozliSovat smér odchylky, ale jeji veli-
kost, byla pouZita absolutni hodnota robustniho z-skore. Vlysoké kladné i zaporné odchylky tedy
byly interpretovany jako stejné vyznamné z hlediska mozného anomalniho chovani.

|z| (5.5)

norm —
max(|z])’

Pro zajisténi vzajemné srovnatelnosti parametrt byla absolutni hodnota robustniho z-skére norma-
lizovana vydélenim maximalni hodnotou dosazenou v ramci daného parametru, ¢imz byl kazdy para-
metr pfeveden na srovnatelnou Skalu v intervalu od 0 do 1, kde hodnota 0 odpovida minimalni od-
chylce, tedy stfedni hodnoté&, a hodnota blizici se 1 nejvy$Si pozorované odchylce v ramci daného pa-
rametru. Standardné se totiz parametry od sebe, zvlast v kontextu riznych vyrobnich stanic, lisi jak
fyzikalni jednotkou, tak i rozsahem a rozptylem hodnot.

Po normalizaci byla pro kazdy vyrobni kus stanovena celkova hodnota anomaly score na vyrobni
stanici jako aritmeticky prdmér normalizovanych absolutnich robustnich z-skoér(i napfi¢ véemi zahrnu-
tymi parametry skrze nasledujici, jiz zminény vzorec:

n

1
anomaly_score = ;Z Znorm,i- (5.6)
i=1

Takto definované skoére reprezentuje souhrnnou miru odchylky konkrétniho vyrobniho kusu od
b&zného chovani procesu. Cim vy$si je jeho hodnota, tim vyraznéji se dany kus odliduje od typického
prubéhu sledovanych parametrt. Vyhodou tohoto pfistupu je skuteénost, Ze anomalie neni posuzo-
vana pouze na zakladé jednoho izolovaného parametru, ale jako kombinovany efekt vice veli€in sou-
Casné.

Vysledkem detekce byl pro kazdou analyzovanou stanici vystupni datovy soubor obsahujici pi-
vodni zaznamy dopinéné o dil¢i normalizovana z-skére jednotlivych parametrl a o vysledné cel-
kové anomaly score. Tento vystup nasledné slouzil jako podklad pro identifikaci podezielych vyrob-
nich kusu a pro dalsi interpretaci z hlediska technologického vyznamu odhalenych odchylek.

Tabulka 5.1: Ukazka vysledného anomaly score na stanici €. 2 (zdroj: autorka, 2026)

P1 P2 anomaly_score
0,03287 0,00527 0,01907
0,01233 0,00763 0,00998
0,05245 0,01224 0,03235
0,01058 0,00047 0,00552

Po vypo&tu anomaly score na urovni jednotlivych vyrobnich stanic byly vysledky dale propojeny do
spole¢ného piehledu, aby bylo mozZné posoudit miru odchylky vyrobniho kusu v $ir§im kontextu ce-
Iého sledovaného Useku vyroby. Pro kaZzdou stanici byl vyuzZit vystupni soubor obsahujici identi-
fikator vyrobniho kusu a odpovidajici hodnotu anomaly score.

Vzhledem k tomu, Ze v prabéhu vyrobniho procesu dochazi ke zméné pouzivaného identifikatoru, bylo
nejprve nutné zajistit ndvaznost mezi star§im a nov&j$im formatem identifikace vyrobku. Cisté k to-
muto ucelu byla vyuzita data ze stanice €. 7 ve které byly sou€asné dostupné oba typy identifikatort a
poslouzila tak jako pfemostujici ¢lanek propojujici vysledky z pfedchozich a nasledujicich vyrob-
nich stanic do jednoho spole¢ného souboru.

Nasledné byly k jednotlivym vyrobnim kusim prifazeny hodnoty anomaly score ze zvolenych sta-

nic. Z vysledného piehledu byly odstranény zdznamy, u nichz nebylo mozné jednoznaéné dohledat
oba identifikatory, pfipadné obsahovaly neplatné nebo chybéjici hodnoty identifikace. Sou€asné byly
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ponechany pouze ty kusy, pro které byla dostupna alespori hodnota anomaly score ze stanice €. 1,
kvuli pfipadné zavadéjici nedplnosti vysledku.

Za ucelem celkového posouzeni miry odchylky vyrobniho kusu napfi€ vice stanicemi bylo nasledné
stanoveno agregované skore jako vazeny prumér diléich anomaly score. S ohledem na pocate¢ni
expertni analyzu byly jednotlivym stanicim pfifazeny vahy reflektujici jejich relativni vyznam pfi vypo-
Ctu agregovaného anomaly score — jejich vySe byla opét stanovena na zakladé expertniho vyjad-
feni. Stanice €. 4 a stanice €. 5 tak dostaly zvySenou vahu deset, zatimco stanice ¢. 1, 2, 3 a 6 dostaly
pfifazenou standardni vahu 1. Stanice ¢. 7 dostala jako Cisté pfemostujici vahu 0 a jeji parametry ne-
byly viibec ve vypoctu zohlednény. Vysledné agregované skoére tak Ize vyjadFit vztahem

Yist1 Wy - scorejg (5.7)

anscorej =

)

m
s=1Ws

kde score; ; predstavuje hodnotu anomaly score j-tého vyrobniho kusu na s-té stanici, wy odpovida
vaze dané stanice a m je pocet zahrnutych stanic, pro néz byla u daného kusu dostupna hodnota
skore. Do jmenovatele vstupuji pouze vahy téch stanic, u nichz byla hodnota anomaly score skute¢né
k dispozici.

Takto definované agregované skoére predstavuje souhrnnou miru odchylky vyrobniho kusu v
ramci vice navazujicich ¢asti vyrobniho procesu — hlavni vyhodou je, Ze umozniuje zohlednit nejen
izolované odchylky na jednotlivych stanicich, ale i jejich pfipadnou kumulaci v prabéhu vyroby. Sou-
Casné Ize prostfednictvim vah zduraznit ty stanice, které jsou z technologického nebo analytického
hlediska povazovany za vyznamné;jsi.

Tabulka 5.2: Ukazka vysledku vypoétu anomaly score — sefazené od nejvyssiho, bez oznacéeni
identifikatory (zdroj: autorka, 2026)

Stanice¢.1  Stanice¢.2  Stanice¢.3  Stanice¢.4  Stanice¢.5  Stanice .6 Anosr:::z
0,126 0,051 0,368 0,551 N/A N/A 0,466
0,233 0,037 0,224 0,510 0,489 0,269 0,448
0,142 0,061 0,309 0,428 0,529 0,285 0,432
0,243 0,071 0,245 0,490 N/A N/A 0,420
0,150 0,029 0,094 0,467 0,484 0,229 0,417
0,189 0,046 0,336 0,448 0,449 0,416 0,415
0,169 0,045 0,282 0,460 0,428 0,335 0,404
0,155 0,080 0,489 0,433 0,419 0,384 0,401

Vysledkem této faze zpracovani je pfehledovy datovy soubor ve formatu Excel, v némz byl pro
kazdy vyrobni kus uveden pivodni i navazujici identifikator, diléi anomaly score z jednotlivych
stanic a vysledna agregovana hodnota skdre — jak |ze ostatné vidét na vySe zobrazené tabulce (viz
Tabulka 5.2). Tabulka zobrazuje prvnich osm generovanych zaznamd, které jsou sefazeny od nej-
stanice, kterymi chronologicky prochazi s vyslednou priimérnou hodnotou, tedy zobrazuje jakysi ¢a-
sovy vyvoj anomaly score pfi prichodu linkou. Ty zaznamy, které maji na nékterych pozdéjsich stani-
cich (a hlavné na Sesté) stanici hodnotu skére oznacenou jako N/A jsou takové, které byly v nékteré
fazi procesu oznaceny standardnimi metodami jako NOK. Na zakladé expertniho posouzeni byly ta-
kové kusy ponechany v celkovém prehledu, protoze na nich Ize zkoumat vyvoj jejich anomaly score
pred vypadnutim. Naopak ty zaznamy, které maji skére vypsané na vSech stanicich, prosly stan-
dardné celym procesem vyroby a byly odeslany.
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Vzhledem k tomu, Ze nebyla k dispozici jednoznacna identifikace konkrétnich reklamovanych kus,
nebylo mozné provést standardni kvantitativni vyhodnoceni pfesnosti navrzené metody pomoci klasic-
kych metrik — hodnoceni prinosu detekce anomalii bylo proto zaloZzeno primarné na expertnim
posouzeni vysledki. Na pilotni lince €. 1 se roéné vyskytuje pouze velmi malé mnozstvi reklamaci,
cilem navrzeného pristupu tedy neni jednoznacna klasifikace kusi na OK a NOK, ale identifikace
téch, které se svym chovanim odliSuji od bézného pribéhu vyroby.

Z tohoto divodu nebyl v ramci metody stanoven pevny rozhodovaci prah anomaly score; vy-
sledna hodnota skére slouzi vyhradné jako nastroj pro sefazeni vyrobnich kust podle miry jejich od-
chylky od typického chovani. Pfistup tak odpovida spiSe principu prioritizace nez klasifikace — misto
snahy o jednoznacéné rozhodnuti je cilem usnadnit vybér omezené mnoziny potencialné problematic-
kych pfipadd pro naslednou kontrolu.

54  Zivéry

& = Expertni posouzeni vysledného pfehledu ukazalo, ze kusy s nejvyssi hodnotou
anomaly score skute¢né vykazuji urcité nestandardni charakteristiky v pribéhu
sledovanych parametrd.

= Ackoliv se nejedna ve vsech pfipadech o jednozna¢né vadné vyrobky, vybrané kusy
predstavuji z hlediska dal$i analyzy relevantni kandidaty, jimz se vyplati vénovat
zvySenou pozornost.

= Metoda tak umoznuje zaméfFit kontrolu na velmi malou éast produkce zpUsobem,
ktery je vyrazné efektivnéjSi nez nahodny vybér, nebot upfednostriuje kusy s nejvyssi
mirou odchylky od béZzného chovani.

= Prace se skalarnimi vyrobnimi daty stoji pfedevSim na jejich spravném ,,0¢isténi“ a
pochopeni kontextu — teprve po odstranéni nekonzistenci, duplicit a problematic-
kych parametri dava smysl pfistoupit k samotné analyze.

= Vysledky soucasné potvrzuji, Ze chovani jednotlivych veli¢in nelze posuzovat izo-
lované ani Cisté statisticky; bez znalosti technologie by ¢ast parametra byla vyhod-
nocena zavadéjicim zpusobem.

= Pouzity zpusob vypoctu odchylky pak umoZzriuje prevést riznorodé veliciny na
spoleénou Skalu a porovndvat je mezi sebou, pficemz nejvétsi pfinos se ukazuje
ve chvili, kdy jsou dil¢i odchylky spojeny napfi¢ vice stanicemi — v takovém pfipadé
jiz nejde pouze o identifikaci extrému v jednotlivych méfenich, ale o zachyceni kusu,
u nichz se odchylky kumuluji v pribéhu vyroby.
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6. Aplikace navrzenych metod pro kiivkova data

Uéelem je charakterizovat aplikace pro zpracovani kfivkovych dat, a to na zakladé pre-
o
dem navrZenych metod..

6.1  Predzpracovani a ¢isténi dat

Kazdy z poskytnutych zaznamu ve formatu JSON obsahoval detailni pribéh dotaZeni uloZzeny v
poli tightening steps. Jednotlivé kroky méfeni zahrnuji objekt graph, ktery obsahuje priibéhy veli¢in —
angle values, torque values, gradient values a time values. Kromé téchto hlavnich poli se v
souborech nachazi také pole angleRed values a torqueRed values.

Analyza téchto dat vSak ukazala, Ze obé redukované slozky obsahuji vyhradné nulové hodnoty — jejich
pritomnost v kazdém zaznamu nepfinasi zadnou informacni hodnotu, pouze zvySuje datovy objem a
muze komplikovat nasledné zpracovani. Z pohledu efektivity datové infrastruktury je doporu¢eno, aby
se v budoucnu hodnoty angleRed a torqueRed do exportovanych JSON soubort vibec nezapi-
sovaly. Tento krok by vedl k uspofe datového prostoru a k zjednoduseni datové struktury nepochybné
bez jakékoliv ztraty informaci potfebnych pro analyzu.

Vypis 6.1: Ukazka zapisovani hodnot v JSON souboru (zdroj: autorka, 2026)
"graph": {

"angle values": [150.380000, 151.170000, 153.520000,
155.680000, 158.420000, 161.170000, 164.310000, 167.640000, 169.800000, 173.520000,
177.440000, 179.600000, 183.910000, 186.070000, 190.190000, 192.340000, 196.460000,
198.820000, 202.740000, 206.660000, 210.380000, 212.540000, 216.270000, 219.990000,
224.110000, 227.830000, 231.560000, 235.290000, 237.440000, 241.360000, 245.090000,
249.010000, 251.170000, 254.890000, 258.620000, 262.740000, 266.660000, 270.380000,
274.110000, 276.460000, 280.190000, 283.910000, 288.030000, 291.750000, 295.680000,
299.400000, 303.520000, 307.240000, 311.170000, 315.090000, 319.010000, 322.730000,
326.460000, 328.810000, 332.540000, 336.460000, 340.190000, 342.340000, 346.260000,
349.990000],

"torque values": [0.130000, 0.120000, ©.210000,

0.260000, 0.260000, 0.190000, 0.190000, ©.180000, 0.210000, 0.170000, 0.180000, ©.150000,
0.140000, 0.140000, 0.160000, 0.160000, 0.140000, 0.130000, 0.110000, 0.070000, 0.060000,
0.120000, 0.130000, 0.130000, 0.130000, ©.130000, 0.130000, ©.130000, 0.130000, 0.150000,
0.130000, 0.110000, 0.130000, 0.130000, ©.130000, 0.130000, 0.130000, 0.130000, ©.110000,
0.130000, 0.120000, 0.120000, 0.090000, 0.090000, 0.110000, 0.090000, 0.110000, 0.110000,
0.130000, 0.130000, 0.100000, 0.100000, 0.100000, 0.120000, 0.110000, 0.090000, 0.110000,
0.100000, 0.100000, 0.120000],
"gradient values": [0.004000, 0.002000, ©.013000,

0.030000, 0.014000, -0.007000, -0.010000, -0.002000, 0.004000, 0, -0.002000, -0.005000, -
0.001000, -0.002000, 0, 0.002000, 0, -0.002000, -0.004000, -0.006000, -0.006000, 0, 0.010000,
0.007000, 0, 0, 0, 0, 0.001000, 0.002000, 0, -0.003000, -0.001000, 0.001000, 0.001000, O,
0.001000, 0.001000, -0.001000, -0.001000, -0.001000, 0, -0.002000, -0.002000, 0.001000, 0, O,
0.002000, 0.004000, 0.003000, -0.002000, -0.003000, 0, 0.001000, 0, -0.001000, 0, -0.001000,

0, 0.001000],
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"torqueRed values": [0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, O,
0, 0, 0,0,0,0,0,90,0,80,890,80,29090.%90490,29,8903%95790390,.39040908905090.0,.40,70.90.80.0,
0, 0, 0,0,0,0,0,0,09,0,0,290,0,0,0,0,0,0,.0,20],

"angleRed values": [0, 0, 0, @, 0, 0, 0, 0, @, @, 0, O,
0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, 0, @, 0, @, @, @, @, 0, 0, 0, 0, 0, O, O, O, @, O, @, @, O, O,
0, 0, 0,0,0,00,0,09,09,09,0,80,.80,.80,20,20],

"time values": [0.256800, 0.258000, 0.261600,

0.264000, 0.266400, 0.268800, 0.271200, 0.273600, 0.274800, 0.277200, 0.279600, 0.280800,
0.283200, 0.284400, 0.286800, 0.288000, 0.290400, 0.291600, 0.294000, 0.296400, 0.298800,
0.300000, 0.302400, 0.304800, 0.307200, 0.309600, 0.312000, 0.314400, 0.315600, 0.318000,
0.320400, 0.322800, 0.324000, 0.326400, 0.328800, 0.331200, 0.333600, 0.336000, 0.338400,
0.339600, 0.342000, 0.344400, 0.346800, 0.349200, 0.351600, 0.354000, 0.356400, 0.358800,
0.361200, 0.363600, 0.366000, 0.368400, 0.370800, 0.372000, 0.374400, 0.376800, 0.379200,
0.380400, 0.382800, 0.385200]

}

Ukazka vysSe predstavuje ¢ast plvodniho datového zaznamu ve formatu JSON, ktery obsahuje pri-
béh mérenych fyzikalnich veli¢in zaznamenanych béhem jedné vyrobni operace. Datova struk-
tura ulozena pod kli€¢em graph zahrnuje nékolik paralelnich poli, z nichz kazdé odpovida jedné sledo-
vané proménné procesu.
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Obrazek 6.1: Graf standardni podoby kifivky moment-thel (zdroj: autorka, 2026)

Pole ,,angle values‘ obsahuje uhlové hodnoty vyjadfené ve stupnich, které popisuji priibéh po-
hybu nastroje v ¢ase. S nimi koreluje pole ,,torque values®, jez zachycuje kroutici moment (v jed-
notkach N-m) a slouzi jako hlavni veli¢ina pro posouzeni kvality operace. Kombinaci téchto dvou veli-
¢in vznika kfivka moment-uhel, ktera predstavuje zakladni zdroj informaci pro naslednou analyzu pri-
béhu procesu a detekci odchylek (viz Obrazek 6.1). Pole ,gradient values® obsahuje derivaci mo-
mentu vaci Uhlu a poskytuje informace o dynamice zmén zatizeni. Pomocna pole ,torqueRed values*
a ,angleRed values® jsou ur€ena pro uchovani zredukovanych hodnot po provedeni komprese nebo
zjednoduseni trajektorie — v surovém zaznamu jsou zatim inicializovana nulami. ,Time values® pak
predstavuje ¢asové znacky jednotlivych méfeni a umozniuje transformaci pribéhu do asové domény,
a to maze byt uziteéné pfi porovnavani nebo synchronizaci vice signald.

Pro potfeby aplikace jednotlivych analytickych metod byla pavodni data dale zpracovana s cilem vy-
tvorit jednotny a Citelny vstupni format pro experimentalni analyzy.
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Obrazek 6.2: Graf prevedené podoby kiivky moment-thel (zdroj: autorka, 2026)

Nejprve byly z kazdého souboru JSON extrahovany pouze dvé klicové veli¢iny — angle a torque.
Pravé tyto byly totiz na zakladé konzultace s odbornikem z praxe vyhodnoceny jako nejvyznamné;jsi
pro posouzeni pribéhu dotazeni a charakteristiku fyzikalniho procesu. Dale byl pfidan novy sloupec
angle 2, ktery predstavuje matematicky transformovanou podobu thlové hodnoty podle funkce
navrzené externim expertem. Po této transformaci byly pribéhy méfeni po grafické strance ¢itelnéjsi a
meély jednotny smér rustu (viz Obrazek 6.2). Pro naslednou analyzu vyznamnosti jednotlivych Gsekt
kfivky byla pfidana ke kazdému radku jesté informace, o jaky segment kfivky se jedna. | pres-
toze parametr angle ani torque nejsou ¢asovou informaci, pfi zachovani jejich pofadi pfi zpracovanim
je oba i tak Ize interpretovat jako nositele informace o ¢ase, nebot jednotlivé hodnoty odpovidaji po-
sloupnosti méfeni v prabéhu procesu a nepfimo tak zachycuji jeho ¢asovy vyvoj.

Tabulka 6.1: Ukazka upraveného souboru (zdroj: autorka, 2026)

angle torque angle 2 segment
1148,99 26,08 1154,09 6A_Pretightening
1150,17 26,38 1155,27 6A_Pretightening
1150,17 26,59 1155,27 7A_Loosening

Vysledkem tohoto postupu je, Ze kazdy experimentalni soubor ve formatu CSV obsahuje Ctyfi
sloupce — angle, torque, angle 2 a segment, jak je mozné vidét na zobrazeném pfikladu tabulkové
struktury (viz Tabulka 6.1). Prvni tfi sloupce pfedstavuji Ciselné veli€iny, které popisuji pribéh méreni
v oblasti momentu a uhlu, &tvrty sloupec segment pak slouzi k identifikaci konkrétni ¢asti vyrobniho
procesu, ze které dany pribéh pochazi.

6.2 Komprese procesnich krivek

Na zakladé reSerSe metod redukce poctu bodu na kfivce byl jako kompresni nastroj zvolen algorit-
mus Douglas—Peucker, ktery se ukazal jako nejvhodnéjsi pro dany kontext, nebot umozriuje pfimo
redukovat datovou velikost signdlu bez zmény jeho reprezentace, zachovava tvarovou informaci
a soucasné poskytuje transparentni a snadno interpretovatelny parametr komprese v podobé prosto-
rového prahu €. V této ¢asti je popsano, jakym zpusobem byl algoritmus aplikovan na dataset ofiznu-
tych vyrobnich kfivek a jaké vysledky tato aplikace pfinesla.

Aby bylo mozné analyzovat vztah mezi mirou komprese a kvalitou aproximace, byla komprese prove-
dena pro osm hodnot parametru ¢:

e 0,05,
e 0,15,
e 0,2,
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e 0,25,
e 0,3,
e 0,35,
e 04.

Volba konkrétnich hodnot parametru ¢ byla provedena tak, aby bylo mozné systematicky analy-
zovat vliv tolerance aproximace na vyslednou miru komprese a kvalitu rekonstrukce signalu.
Testované hodnoty byly zvoleny v intervalu 0,05-0,4 s krokem 0,05, coz pokrylo cely relevantni roz-
sah parametru a zaroven poskytlo dostate¢né rozliSeni pro pozorovani trendu zmén komprese a re-
konstrukéni chyby. Dolni hranice intervalu byla zvolena tak, aby je$té dochazelo k urcité redukci poctu
bodd, zatimco horni hranice pfedstavuje hodnotu, pfi niz by dalsi zvySovani tolerance jiz vedlo k vy-
raznéjSimu zjednodus$eni kfivky a potencialni ztraté tvarovych charakteristik signalu — interval by tedy
mél poskytovat moznost analyzovat kompromis mezi mirou redukce dat a zachovanim informaéniho
obsahu procesni kfivky.

Rozlozeni poctu hodnot v jednotlivych kfivkach
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Poéet soubordl
w
o
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Obrazek 6.3: Histogram pocétu hodnot v jednotlivych souborech s kiivkami (zdroj: autorka,
2026)

Na grafu rozlozeni poctu hodnot v jednotlivych kfivkach Ize pozorovat poc¢ty hodnot na krivkach
pro lepsi pfedstavu o kolik bodl opravdu Ize zapis sniZzit.

Tabulka 6.2: Vysledky komprese s riznym nastavenim parametra (zdroj: autorka, 2026)
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Parametr () Pramér v?slevdného po- Primérna komprese Prim&rna MSE
¢tu hodnot (%)

0,05 228 83% 0,0734

0,1 125 91% 0,0734

0,15 89 93% 0,0706

0,2 71 94% 0,0651

0,25 58 95% 0,0604

0,3 50 96% 0,0647

0,35 44 97% 0,0709

0,4 40 97% 0,08

Tabulka 6.2 shrnuje vliv hodnoty parametru € na uroveri komprese a pfesnost rekonstrukce sig-
nalu vyjadfenou metrikou MSE (Mean Squared Error). Z vysledku je ziejmé, Ze se zvysSujici hodno-
tou parametru € se vyrazné snizuje pocet uchovanych bod(, coz pochopitelné vede k postupnému na-
rdstu miry komprese. Primérny pocet bodu klesa z 228 pfi hodnoté € = 0,05 az na 40 bodu pfi € = 0,4,
coz odpovida kompresi o pfiblizné 97 %.

Zaroven lze pozorovat, ze zmény rekonstrukcéni chyby jsou v celém sledovaném rozsahu rela-
tivné malé — mirny pokles hodnoty MSE v pocatecni ¢asti intervalu Ize interpretovat jako disledek
¢aste¢ného odstranéni drobnych fluktuaci signalu. Pfi vy$Sich hodnotach parametru € vsak jiz dochazi
k postupnému zjednodusovani pribéhu kfivky a rekonstrukéni chyba zacina opét nartstat. Vysledky
tak potvrzuji existenci kompromisu mezi mirou komprese a vérnosti aproximace puvodniho signalu —
pro dalSi experimenty tak byla zvolena hodnota parametru € = 0,25, pfi niZ je dosaZzeno komprese

valu.

Rozhodujici kritérium pro optimalni volbu & = 0,25 neni samotna minimalni MSE, ale kombinace tri

v

cialisty a dosazeni komprese 95 %, ktera predstavuje prakticky smysluplnou hranici pro archivaci.
Volba byla dale ovéiena vizualni inspekci na realnych defektnich kiivkach.

Pro ilustraci vlivu parametru € na tvar komprimované kfivky jsou na obrazcich nejprve uvedeny

KIT VSE - 31 -



MBI-AF: Big Data ve vyrobé (AF_Ill_02_01_07_Stroj Big Data.docx)

Porovnani plvodni a komprimované kfivky

—— Origindinf kfivka
—— Komprimovana kfivka, €=0.1
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Obrazek 6.4: Porovnani pavodni a komprimované procesni krivky pfi parametru € = 0,05 (zdroj:
autorka, 2026)

Obrazek s grafem zobrazuje porovnani piavodni kfivky s jeji komprimovanou reprezentaci pii nej-
niz8im nastaveni € = 0,05. Na obrazku Ize vidét, Ze pfi této hodnoté dochazi pouze k mirné redukci
poctu bodd a komprimovana kfivka témér pfesné kopiruje pribéh puvodniho signalu — zachovany z(-
stavaji vSechny vyznamné tvarové charakteristiky a vizualni rozdily mezi obéma prabéhy jsou mini-
malni: vysledna aproximace zlstava velmi blizka puvodnim datam.

Porovnan( plvodnf a komprimované kfivky

—— Originaln( kfivka
~—— Komprimovana kiivka, €=0.25
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Obrazek 6.5: Porovnani ptivodni a komprimované procesni krivky pfi parametru £ = 0,25 (zdroj:
autorka, 2026)

Na obrazku (viz Obrazek 6.5) je zachyceno porovnani pivodni a komprimované kfivky pfi opti-
malni hodnoté parametru ¢ = 0,25. \/ tomto pfipadé jiz dochazi k vyraznéjSi redukci po¢tu bodu a k
¢aste¢nému zjednodu$eni priibéhu signalu. Pfesto komprimovana kfivka nadale zachovava hlavni
trend pribéhu i charakteristické body procesu.
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Porovnani plvodni a komprimované kfivky

—— Origindinf kfivka
—— Komprimovana kfivka, €=0.4
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Obrazek 6.6: Porovnani plvodni a komprimované procesni kfivky pfi parametru € = 0,4 (zdroj:
autorka, 2026)

Porovnan( plvodnf a komprimované kfivky

—— Originalnf kfivka
—— Komprimovand kfivka, e=0.4
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Obrazek 6.6 zobrazuje porovnani puvodni procesni kfivky s jeji komprimovanou reprezentaci
vytvorenou algoritmem Douglas—Peucker pFi nastaveni parametru g = 0,4. Nejvyssi testovana
hodnota, a tedy i nejvy$$i mozna hodnota komprese stale zachovava pomérné detailni tvar priibéhu
procesu a hlavni charakteristické body signalu, tedy vyrazné vrcholy a prudké zmény momentu. V po-
rovnani s niz§imi hodnotami parametru € kazdopadné dochazi ke zjednoduseni prubéhu a k eliminaci
drobnych lokalnich fluktuaci, nicméné vysledny pribéh nadale vérné reprezentuje hlavni trend kfivky.

Aby bylo mozné posoudit, zda je zvolena metoda komprese pouzitelna v realném vyrobnim prostfedi,
nestaci hodnotit pouze obecné metriky — z pohledu kvality vyroby je nejdilezitéjSi, zda komprimovana
kfivka stale obsahuje dostatek informace pro spolehlivé odhaleni nezadouciho chovani procesu, tedy
zejména anomalnich kusu, které by u zakaznika vedly k reklamaci.

Pro experimentalni ovéfeni byly proto vyuzity zaznamy kfivek z redlného provozu, které reprezentuji
takové kusy, u kterych Ize pfepokladat jejich vadnost, ackoliv je tradiéni metody oznadily za OK —
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konkrétné takové, které by byly s velmi vysokou pravdépodobnosti reklamovany, pokud by se dostaly
k zakaznikovi.

Doplikova konzultace se dvéma experty na dany vyrobni proces potvrdila, Ze i zvazovana hodnota
parametru ¢ = 0,25 poskytuje pro ucely archivace plné dostacujici arovern zachovani tvaru kfivky.
Z tohoto dlivodu byly nasledné experimenty provadény pravé s touto hodnotou epsilonu.

Porovnani plivodni a komprimované kfivky

—— Originaln( kfivka
—— Komprimovana kfivka (e = 0.25)
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Obrazek 6.7: Testovaci porovnani ptivodni a komprimované procesni krivky €. 1 pfi parametru
€ = 0,25 (zdroj: autorka, 2026)

Na obrazku (viz Obrazek 6.7) je patrné, Ze i pFi vice neZ 94% kompresi kfivky zlstava prubéh sig-
nalu prakticky totozny s originalem pri hodnoté MSE 0,059. Komprimovana kfivka vérné zacho-
vava jak globalni tvar, tak i lokalni extrémy a prudké zmény, v€etné oblasti mezi body 1000 a 1200 na
ose X, kde by se v pfipadé potfeby provadéla zpétna analyza chyby. Z pohledu nasledné diagnostiky
tedy nedochazi ke ztraté informaci, které jsou nepostradatelné pro identifikaci potencialné vadnych
kus.
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Porovnani pivodni a komprimované kfivky

—— Origindinf kfivka
—— Komprimovana kfivka (e = 0.25)
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Obrazek 6.8: Testovaci porovnani piivodni a komprimované procesni kfivky €. 2 pfi parame-
tru € = 0,25 (zdroj: autorka, 2026)

Pro lepsi otestovani metody byl do testovaci mnoziny kfivek zafazen i na prvni pohled defektni dil,
ktery vSak tradi¢nimi zplsoby kontroly projde jako OK — i pfes velmi nestandardni pribéh v Zluté vy-
znacené oblasti se ho podafilo s nastavenim parametru € = 0,25 komprimovat na 69 %, pfi kterych
hodnota MSE nabyla hodnoty 0,0824.

Diky provedenému testovani na realnych vyrobnich datech Ize jednoznaéné potvrdit, Ze algoritmus
Douglas—Peucker poskytuje plné funkéni a spolehlivy postup pro kompresi kfivkovych dat urée-
nych k dlouhodobé archivaci a z praktického hlediska tak pfedstavuje vhodny nastroj pro optimalizaci
datovych ulozist, zejména v prostfedich, kde je generovano velké mnozstvi senzorickych zaznamu a
kde je zarovefi vyZadovano zachovani vérného tvaru kfivky pro uéely pozdéjsiho vyhodnoceni nebo
auditnich procesd.

6.3  Vyznamnost jednotlivych useku krivky

Cilem této faze bylo najit ty ¢asti kiivky moment-uhel, které nesou nejvétsi mnozstvi diagnostic-
vani procesu. Zaroven Ize diky této analyze potvrdit nebo vyvratit spravnost umisténi kontrolnich oken
pro automatické vyhodnocovani OK a NOK kusu (viz Obrazek 6.9), ktera jsou na obrazku vyznacena
Zlutym ohranienim.
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Obrazek 6.9: Graf priibéhu kfivky moment-tuhel s vyznaéenymi kontrolnimi okny a jednotlivymi
segmenty (zdroj: autorka, 2026)

Pro analytické ucely byla implementovana metoda pro vyhodnoceni informaéni vyznamnosti jednotli-
vych UsekU kfivky — kazdy segment (viz Obrazek 6.9) byl vyhodnocen samostatné podle ctyF me-
trik: smérodatné odchylky momentu, rozsahu hodnot momentu, plochy pod kfivkou a variabi-
lity sklonu. Pro zajisténi vzajemné srovnatelnosti byly vSechny metriky pfevedeny do jednotného mé-
fitka v intervalu 0—1 a nasledné bylo vypoéteno souhrnné skére vyznamnosti jako vazeny primér je-
jich hodnot. Segmenty vykazujici vyrazné zmény momentu, vétSi amplitudu a rychlejsi pfechody dosa-
hovaly vy$§ich hodnot skére, coz signalizuje jejich vy$si informacni pfinos. Naopak ¢asti pribéhu s
ustalenym charakterem byly vyhodnoceny jako méné vyznamné.

Top 5 nejvyznamnéjsich segmentd
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Obrazek 6.10: Graf vyznamnosti segmentt (zdroj: autorka, 2026)

Obrazek 6.10 zobrazuje pét segmenti s nejvyssim dosaZzenym skoére informacéni vyznamnosti. Z
grafu je patrné, Ze dominantnimi oblastmi z hlediska pfinosu pro kontrolu kvality jsou segmenty 10A,
7A a 8A, kvuli vyrazné dynamice a rychlym zménam momentu. Vysledky potvrzuji, ze nejvétsi mnoz-
stvi diagnostickych informaci je soustfedéno pravé v aktivnich fazich procesu, zatimco stabilni ¢asti
prubéhu maiji na celkové vyhodnoceni mensi vliv; jsou v souladu s expertnim hodnocenim, podle né-
hoz byla tzv. okénkova analyza zaméfrena na nejvysSi a nejnizsi ¢asti kfivky, konkrétné v segmentech
10A_Tightening, 8A_Loosening2 a mezi kroky 7A_Loosening a 6A_Pretightening. Je nutné zminit, ze
segment 5A_Screwing2 byl v oblasti ristu experty oznacen za problémovy ve smyslu naprosto nejcet-
néjSiho vyskytu anomalii na kfivce, a tedy také koresponduje se zjisténim vyznamnosti jednotlivych
segmentd.
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6.4 Detekce anomalii na krivkach

Detekce anomalii na kfivkovych datech byla realizovana pomoci konvoluéniho autoenkodéru, ktery
byl navrZen pro rekonstrukci béZznych prabéht momentové kfivky. Zakladni princip metody spogiva v
tom, Ze model je uéen pouze na kfivkach odpovidajicich standardnimu chovani procesu, a na-
sledné je schopen tyto pribéhy rekonstruovat s nizkou chybou (Meiners et al., 2020). Pokud je
na vstup pfedlozena kfivka s nestandardnim priibéhem, tedy potencialné anomalni zaznam, rekon-
strukeni chyba se zpravidla zvySi. Pravé velikost této chyby byla v dal8im kroku vyuZita jako kritérium
pro rozliSeni mezi standardnimi a anomalnimi kusy.

Pro experiment byly pouzity vyhradné hodnoty torque sefazené v ¢ase, tedy prubéhy krouticiho mo-
mentu, nebot technologicky vyznam této veli€iny fakticky poskytuje hlavni zdroj informace o pribéhu
dotaZeni.

Protoze délka jednotlivych prabéhl se vyrazné lisila (viz Obrazek 6.3, typicky mezi 1 000 az 1 600
body), bylo pro potfeby detekce anomalii nezbytné sjednotit datovy rozsah vSech méfeni. Pivodné
byla pouzita interpolace na 1 000 bodu, ktera méla zajistit zachovani charakteru kfivky pfi zmenseni
datového objemu; tato metoda bohuzel vykazovala nedostateénou pfesnost zejména v oblastech s
prudkymi zmé&nami momentu. Po konzultaci s procesnimi odborniky bylo rozhodnuto o pouZiti alter-
nativniho pristupu — ofezani priubéht odzadu na délku 1 000 bodii. ZpUsob byl zvolen proto, Ze
uvodni faze kfivky, odpovidajici pocate¢nimu ustaveni systému, se ukazala jako informaéné malo vy-
znamnad a z hlediska analyzy procesu jen ziidka pfinaSela diagnosticky relevantni udaje, zarover ob-
sahovala pomérné rliznici se po¢ty bod( vzhledem k tomu, Ze pfi tomto méfeni zalezi na Uhlu zasa-
zeni kusu do vyrobni linky. Kazdy zaznam tedy nadale vystupoval jako jednorozmérny Ciselny vektor o
stejné délce.

Trénovaci mnozina byla tvorfena 502 soubory, které reprezentovaly pouze standardni, tedy bez-
vadné prabéhy procesu. Pro potfeby evaluace byly zaslany dvé slozky pro OK a anomalni kfivky,

z nichz kazda obsahovala 30 kfivek — je nutné zminit, Ze evaluaéni slozka s anomalnimi kfivkami ob-
sahovala jak kfivky vyhodnocené jako OK, tak ty, které tradi¢ni metody oznacily za NOK.

Pfed vstupem do modelu byla data skdlovana pomoci Min—-Max normalizace. Normaliza¢ni trans-
formace byla odvozena z trénovacich dat a ndsledné aplikovana také na evaluaéni kfivky. Vysledné
hodnoty tak byly pfevedeny do intervalu od 0 do 1, coZ je u autoenkodért pro detekci anomalii v ¢aso-
vych Ffadach nejen doporuéeny postup (TensorFlow, 2024), ale sou¢asné koresponduje s vyuzitim sig-
moidalni aktivaéni funkce na vystupu (Goodfellow et al., 2016a). Po §kalovani byla data doplnéna o
kanalovou dimenzi tak, aby odpovidala vstupnimu formatu konvoluéni sité ve tvaru ((1000, 1)), pro-
toze jednorozmérna konvoluéni sit o€ekava vstup ve formé sekvence doplnéné o informaci o poctu
vstupnich kanalld (Goodfellow et al., 2016b).

Samotny model byl implementovan jako sekvenéni architektura typu CNN autoenkodér, jehoz ci-
lem je rekonstruovat vstupni signal na zakladé naucené vnitini reprezentace (Goodfellow et al.,
2016a). Vstupni vrstva pfijimala jednorozmérnou kfivku délky 1 000 bodl. Enkodérova ¢ast modelu
byla tvofena tfemi konvolu€nimi vrstvami s 64, 32 a 16 filtry a s velikostmi kernelu 7, 5 a 3. VyuZiti vice
vrstev tvofi tzv. hluboky autoenkodér, ktery oproti mélkym architekturam dokaze data mnohem lépe
komprimovat a potencialné snizovat vypocetni naro¢nost pro reprezentaci nékterych funkci (Good-
fellow et al., 2016a). Navic plati, Ze vyuziti konvoluénich kernell zajistuje fidké propojeni, coz ve své
podstaté poskytuje ekvivalenci vi¢&i posunuti — sit’ diky tomu dokaze zachytit stejné charakteristiky ne-
zavisle na tom, v jakém Case se v kfivce objevi (Goodfellow et al., 2016b). Redukce dimenze skrze
pooling navic vytvafi tzv. nedplny autoenkodér, jehoz kapacita je zamérné omezena tak, aby nedo-
kazal signal dokonale zkopirovat, ale naopak byl donucen zachytit ty nejvyraznéjsi viastnosti tré-
novacich dat (Goodfellow et al., 2016a).

Za prvnimi dvéma konvoluénimi vrstvami enkodéru byly zafazeny vrstvy MaxPooling1D, které po-
stupné redukovaly rozmér vnitfni reprezentace a umoznily modelu soustredit se na hlavni tvarové
charakteristiky signalu. Operace sdruzovani (tedy pooling) nahrazuje vystupy sité souhrnnou sta-
tistikou z blizkého okoli, ¢imz &ini reprezentaci invariantni vii¢i malym lokalnim posunim ve vstupu.
Soucasné efektivné zmenSuje prostorovou dimenzi dat a snizuje tim vypocetni zatéz v nasledujicich
vrstvach (Goodfellow et al., 2016b). Dekodérova éast nasledné rekonstruovala ptvodni pribéh
pomoci dvou operaci UpSampling1D prokladanych konvoluénimi vrstvami, pfi€emz vystupni vrstva s
jednim filtrem a sigmoidalni aktivacni funkci vracela rekonstruovanou kfivku ve stejném formatu jako
vstup.
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Model byl optimalizovan pomoci algoritmu Adam a jako ztratova funkce byla pouzZita MSE — to te-
oreticky odpovida standardnimu trénovani autoenkodéru, které se bézné optimalizuji pomoci variant
davkového gradientniho sestupu s vyuzitim zpé&tného Sifeni chyby, pfi¢emz cilem ztratové funkce je
penalizovat model za jakoukoliv odliSnost rekonstrukce od plvodniho vstupu (Goodfellow et al.,
2016a). Trénovani probihalo maximalné po dobu 300 epoch s velikosti davky 32 a s validaénim podi-
lem 10 % z trénovacich dat. Pro omezeni pfeuceni byla sou€asné vyuzita metoda early stopping,
ktera ukoncila u€eni ve chvili, kdy se validaéni ztrata po dobu dvaceti po sobé jdoucich epoch dale ne-

Po dokonéeni trénovani byla pro kazdou evaluaéni kfivku vypoctena jeji rekonstrukce, coz se

v podstaté da oznacit za samotné jadro detekce anomalii pomoci autoenkodérd — vychazi totiz z hy-
potézy, Ze pokud je model trénovan primarné na normalnich datech, abnormalni (anomaini) prabéhy
nedokaze presné zkopirovat a jejich rekonstrukéni chyba tak bude prokazatelné vy$si (TensorFlow,
2024). Nasledné byla stanovena rekonstrukéni chyba, ktera nebyla pocitana jako prosta globalni
MSE pres cely prubéh, ale jako vazena rekonstrukéni chyba. A¢koliv se v zakladnich Ulohach ¢asto
vyuziva primérna globalni chyba porovnavana s pevnym prahem, spravny pfistup a volba strategie
pro uréeni anomalii vzdy zavisi na specifikach konkrétni datové sady (TensorFlow, 2024). Z tohoto di-
vodu byla navrzena metodika zohledriujici tvarové vlastnosti signalu. Kazda kfivka byla rozdélena na
dvé &asti: prvni Usek zahrnoval prvnich 250 bodua a druhy Usek zbyvajicich 750 bodl. Pro obé ¢asti
byla samostatné spoctena stfedni kvadraticka chyba rekonstrukce a celkova hodnota byla urena jako
vazeny soucet

MSE} = Wq- MSE}"l + Wy * MSE']"2, (68)

kde MSE; ; predstavuje chybu rekonstrukce prvni Casti j-té kiivky, MSE; , chybu rekonstrukce druhé
¢asti a vahy byly nastaveny na w; = 0,7 a w, = 0,3. Vy$§§i vaha byla pfifazena prvni ¢asti pribéhu,
protoze se pfi expertnim ovéfovani ukazala jako vyrazné vyznamné&jsi pro rozliSeni bézného a nestan-
dardniho chovani.

Distribuce rekonstrukéni chyby na trénovacich datech
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Obrazek 6.11: Distribuce rekonstrukéni chyby na trénovacich datech (zdroj: autorka, 2026)

Pro pfevod na binarni klasifikaci OK/NOK byl nasledné stanoven rozhodovaci prah na zakladé roz-
déleni rekonstrukcni chyby na trénovacich datech, konkrétné jako 99. percentil rekonstrukéni
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chyby trénovacich OK kfivek. Kfivky s rekonstrukéni chybou vy$si nez tento prah byly klasifikovany
jako anomalni.

Nejhorsi 1 % trénovacich kfivek | rekonstrukéni chyba: 0.00045

—— Skuteény pribéh
—— Rekonstruovany priibéh
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Obrazek 6.12: Prvni kfivka presahujici threshold (zdroj: autorka, 2026)

Na zobrazené kfivce Ize pozorovat rozporuplny naridst mezi body 0-200. Popisovana oblast je na
této kfivce, a i na dalSich zobrazovanych zvyraznéna zlutym ohraniCenim.

Nejhorsi 1 % trénovacich kfivek | rekonstrukéni chyba: 0.00047
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Obrazek 6.13: Druha kfivka presahujici threshold (zdroj: autorka, 2026)

Druha rekonstruovana kfivka presahujici 99. percentil opét ukazuje rozporuplny nar(ist na svém
pocatku.
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Nejhorsi 1 % trénovacich kfivek | rekonstrukéni chyba: 0.00060
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Obrazek 6.14: Treti kiivka presahujici threshold (zdroj: autorka, 2026)

Na tfeti kfivce je stejny problém jako na prvni a druhé.

Nejhorsi 1 % trénovacich kfivek | rekonstrukéni chyba: 0.00104

—— Skuteény pribéh
—— Rekonstruovany priibéh
Rekonstrukéni chyba
20
E 104 /
=)
=
c
o
5 e
E o0
>
B
K]
-10
-20
0 200 400 600 800 1000

Poradi zaznamu

Obrazek 6.15: Ctvrta kfivka presahujici threshold (zdroj: autorka, 2026)

Na c&tvrté kfivce je mezi 0—100 bodem patrny zub a nestandardni narust okolo 200. bodu.

Nejhorsi 1 % trénovacich kfivek | rekonstrukéni chyba: 0.00045
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Obrazek 6.16: Pata krivka presahujici threshold (zdroj: autorka, 2026)
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Pata kfivka ma v poCatku maly zub a okolo 100. bodu viditelnou malou vinku.

Nejhorsi 1 % trénovacich kfivek | rekonstrukéni chyba: 0.00049
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Obrazek 6.17: Sesta kiivka presahujici threshold (zdroj: autorka, 2026)

Na Sesté kfivce je, stejné jako na Ctvrté, viditelny o néco mensi zub.

Z uvedenych ukazek je vidét, ze krivky prekracujici stanoveny prah maji v pribéhu uréité lokalni
odchylky, nejéastéji na zacatku méreni. Typicky jde o rizné nahlé narlsty, ,zuby“ nebo drobné vi-
néni, které se modelu nedafi dobfe zrekonstruovat, a proto u nich vychazi vyssi rekonstrukéni chyba;
zaroven je ale potfeba Fici, ze ne ve vSech pfipadech jde o jednoznaéné vadné kusy — spiSe se jedna
o hrani¢ni pribéhy, které se uz ¢aste¢né odliSuji od bézného chovani.

Kvalita klasifikace byla hodnocena pomoci standardnich metrik, konkrétné accuracy, precision,
recall a F1-score, a zaroven byla sestavena také konfuzni matice s vidinou podrobného posouzeni za-
stoupeni spravné a chybné klasifikovanych pfipadu.

Pro lepsi interpretaci vysledkd byly vSechny evaluaéni kfivky po klasifikaci také graficky exportovany —
kazdy vystupni graf obsahoval puvodni torque kfivku, jeji rekonstrukci vytvofenou autoenkodérem a
Cervené zvyraznénou oblast mezi obéma prubéhy, ktera vizualné reprezentovala rekonstrukéni chybu.
Grafy byly ukladany do samostatnych podsloZek podle vysledku klasifikace, tedy zvlast pro spravné a
chybné vyhodnocené pfipady (jak true positive a negative, tak false positive a negative). Z teoretic-
kého hlediska tyto vizualni odchylky pfimo ukazuji mista, kde vstupni signal opousti prostor nor-
malnich dat. Autoenkodér si totiz zachovava schopnost reprezentovat pouze ty variace, které jsou
nezbytné pro uspésSnou rekonstrukci normalnich trénovacich vzorkd, a cokoliv mimo tuto oblast nedo-
kaze presné zkopirovat (Goodfellow et al., 2016a).
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Obrazek 6.18: ROC kfivka modelu pro detekci anomalii na
torka, 2026)

Prvnim krokem hodnoceni vykonnosti navrzeného modelu byla analyza ROC kfivky, ktera zachy-
cuje vztah mezi podilem spravné detekovanych anomalii a podilem falesné pozitivnich pFipadii,

momentovych kfivkach (zdroj: au-

tedy normalnich kfivek ozna¢enych za anomalie pfi riznych hodnotach rozhodovaciho prahu.

Z grafu (viz Obrazek 6.18) je patrné, Ze kiivka se nachazi vyrazné nad diagonalou reprezentujici na-
ovat mezi standardnimi a anomalnimi
t modelu byla kvantifikovana po-
moci plochy pod ROC kfivkou, ktera v tomto experimentu dosahla hodnoty 0,9522, tedy vyrazné

hodnou klasifikaci, a to indikuje dobrou schopnost modelu rozli$
prubéhy momentové kfivky. Celkova diskriminacéni schopnos

vy$8i, nez dosahuje nahodna klasifikace s hodnotou 0,5.
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Obrazek 6.19: Matice zamén (zdroj: autorka, 2026)

Matice zamén (viz Obrazek 6.19) pfehledné zachycuje vztah mezi skutecnym a predikovanym
oznacenim jednotlivych evaluacnich krivek a umoZriuje rozlisit ¢tyri zakladni typy vysledku kla-
sifikace: spravné identifikované normalni pribéhy (true negative), spravné detekované anomalie (true
positive), faleSné pozitivni pfipady (false positive) a faleSné negativni pfipady (false negative).

Z matice zamén vyplyva, ze model spravné klasifikoval vSech 30 normalnich kfivek, které byly
oznaceny jako OK, v pfipadé anomalnich kfivek bylo spravné detekovano 25 prabéh, zatimco 5 ano-
malnich kfivek bylo modelem chybné vyhodnoceno jako normaini.

Tabulka 6.3: Metriky nasazeného modelu (zdroj: autorka, 2026)

Metrika Hodnota

Rozhodovaci prah (Threshold) 0,000446

Pfesnost klasifikace (Accuracy) 0,9167
Pfesnost pozitivni klasifikace (Precision) 1,0000
Citlivost (Recall) 0,8333

F1-skore 0,9091

Plocha pod ROC kfivkou (AUC) 0,9522

Na z&kladé dosazené hodnoty citlivosti modelu Ize formulovat prakticky pfedpoklad o jeho schopnosti
zachytit anomalni prabéhy v redlném provozu. Model spravné identifikoval 25 z 30 anomalnich kfivek
v evaluagni sadé&, coz odpovida citlivosti 83,3 %. Za pfedpokladu, Ze rozloZzeni anomalii v redlném
provozu odpovida rozlozeni v evaluacni sadé, Ize oCekavat, ze model zachyti pfiblizné &tyfi z péti ano-
malnich prabéh.
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Model nevykazoval Zadné falesné pozitivni pfipady — vSechny normalni kfivky byly spravné klasifi-
kovany jako OK. Z pohledu vyrobni praxe to znamena, Ze operatofi nejsou zatézovani zbyte¢nymi po-
plachy a kazdé upozornéni modelu odpovida skuteéné odchylce.

Je nicméné nutné pristupovat k t¢émto odhadlim s obezretnosti, nebot evaluaéni sada obsahovala
pouze 30 NOK krivek, pificemz kazdy jednotlivy zachyceny nebo nezachyceny kus predstavuje
zménu citlivosti o pfiblizné 3,3 procentniho bodu. Prezentované hodnoty jsou tedy orientacni a pro ro-
bustnéjSi odhad skutecné vykonnosti modelu v dlouhodobém provozu by bylo Zadouci ovéfeni na vét-
8im a reprezentativn&jSim vzorku anomailnich dat.
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Obrazek 6.20: Distribuce rekonstrukéni chyby pro normalni a anomalni momentové kfrivky
(zdroj: autorka, 2026)

Obrazek 6.20 znazorhuje rozdéleni rekonstrukéni chyby vypoétené pomoci konvoluéniho auto-
enkodéru pro dvé skupiny dat — bézné a anomaini kfivky. Rekonstrukéni chyba pfedstavuje rozdil
mezi plivodnim prib&éhem momentové kfivky a jejim priibéhem rekonstruovanym modelem.
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Distribuce rekonstrukéni chyby (detail)
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Obrazek 6.21: Detail distribuce rekonstrukéni chyby pro normalni a anomalni momentové
kfivky v oblasti nizkych hodnot (zdroj: autorka, 2026)

V pfipadé béZnych kfivek se hodnoty rekonstrukéni chyby soustfedi v Uzké oblasti velmi nizkych hod-
not, model tedy dokaZe tyto pribéhy dobfe rekonstruovat a jejich charakteristiky odpovidaji
vzorium naucenym béhem trénovani; naopak u anomalnich kfivek se rekonstrukéni chyba zvysuje a
jeji hodnoty jsou rozprostfeny v Sir§im rozsahu, v nékterych pfipadech az o nékolik Fadd vyssi nez u
béznych kfivek. Je zfejmé, ze kusy, které maji rekonstrukéni chybu blizko nule, se od standardniho
prubéhu vychyluji jen malo a jsou to pravé ty kusy, které mohou byt velmi problematické, nebot je tra-
di¢ni metody nejsou schopné oznadit za NOK.

KFivky s rekonstrukéni chybou niz8i nez prah stanoveny z trénovacich dat jsou klasifikovany jako nor-
malni, zatimco kFivky s vy$$i chybou jsou oznageny jako anomalni. Z detailniho grafu (viz Obrazek
6.21) je patrné, ze mezi obéma skupinami existuje relativni separace, presto v§ak nedochazi k jejich
uplnému oddéleni.

Dosavadnim nedostatkem aplikace této metody v praxi mize byt omezena reprezentativnost tré-
novacich dat, omezeny nebo ne zcela reprezentativni soubor evaluacénich kus( ¢i kombinace téchto
dvou faktora.
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Obrazek 6.22: True negative kiivka s velmi nizkou MSE (zdroj: autorka, 2026)

Obrazek 6.22 znazornuje reprezentativni priklad momentové krivky s normalnim priabéhem,
ktera byla, stejné jako vSechny normalni, spravné modelem oznaena za neanomaini, tedy true nega-
tive. Graf zachycuje pribéh skuteéného tocivého momentu a jeho rekonstrukci vytvofenou konvoluc¢-
nim autoenkodérem. Na zakladé pribéhu rekonstrukce Ize fici, Ze autoenkodér kopiruje velmi dobfe
tvar pavodni kfivky.
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Obrazek 6.23: True positive kfivka s vysokou MSE (zdroj: autorka, 2026)

Na true positive kiivce s velmi vysokou MSE (viz Obrazek 6.23) Ize jednodus$e vidét ervenou plo-
chu, ktera zobrazuje samotnou rekonstrukéni chybu, tedy kvantifikaci rozdilu mezi pavodnim sig-
nalem a jeho aproximaci generovanou modelem.
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Obrazek 6.24: True positive kfivka s relativné nizkou MSE (zdroj: autorka, 2026)

Na kfivce s relativné nizkou rekonstrukéni chybou Ize pozorovat typicky nestandardni pribéh,
pfi kterém je zjevna chyba pfi zpracovani konkrétniho kusu — pravdépodobné by se ve Zluté zvyraz-
néné oblasti mélo jednat o skfipnuti tésnéni, a tedy potencialni divod k reklamaci.

True Positive | rekonstrukéni chyba: 0.00088

—— Skuteény pribéh
—— Rekonstruovany priibéh
Rekonstrukéni chyba

204

10

Tocivy moment [Nm]

0 200 400 600 800 1000
Pofadi zaznamu

Obrazek 6.25: True positive kfivka s MSE blizko k rozhodovacimu prahu (zdroj: autorka, 2026)

Vyse vykresleny obrazek zobrazuje anomalni kfivku, jez ma pouze velmi malou, nezkusenym clo-
vékem naprosto prehlédnutelnou odchylku, ktera ma nicméné velky vyznam z pohledu procesu —

ne zcela plynuly narlst na kiivce mezi nultym a dvoustym bodem ve zvyraznéné oblasti naznacuje né-
jakou fyzickou nesrovnalost na dilu. Obdobné prabéhy se staly pfedlohou pro tento vyzkum, nebot’ do-

sud neni zaveden systém, ktery by byl schopny na takovéto kfivky se zdanlivé normalnim prabéhem
upozorfiovat.
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False Negative | rekonstrukéni chyba: 0.00035

—— Skuteény pribéh
—— Rekonstruovany priibéh

Rekonstrukéni chyba
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Obrazek 6.26: Prvni false negative kfivka (zdroj: autorka, 2026)

Prvni kfivka, ktera méla byt ozna¢ena za anomalii a nebyla, obsahuje nestandardni vinku mezi 50.—
150. bodem. I jako v pfedchozich a nasledujicich pfipadech jsou konkrétni anomalie zvyraznény zlu-
tym ohrani¢enim.

False Negative | rekonstrukéni chyba: 0.00027

—— Skuteény pribéh
—— Rekonstruovany priibéh

Rekonstrukéni chyba
20

101

Tocivy moment [Nm]

0 200 400 600 800 1000
Poradi zaznamu

Obrazek 6.27: Druha false negative kiivka (zdroj: autorka, 2026)

DalSi obrazek s false negative krivkou obsahuje mezi body 100-200 zub, ktery znaci anomalni
pribéh Sroubovani kusu.
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False Negative | rekonstrukéni chyba: 0.00023
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Obrazek 6.28: Treti false negative krivka (zdroj: autorka, 2026)

Na treti kfivce oznacen expertem jako anomalni Ize pozorovat podivné chovani okolo bodu 100.

False Negative | rekonstrukéni chyba: 0.00021

—— Skuteény pribéh
—— Rekonstruovany priibéh

Rekonstrukéni chyba
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0 200 400 600 800 1000
Pofadi zdznamu

Obrazek 6.29: Ctvrta false negative kfivka (zdroj: autorka, 2026)

Na Ctvrté kfivce je zobrazen velmi maly zub opét okolo bodu 100.
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False Negative | rekonstrukéni chyba: 0.00029
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Obrazek 6.30: Pata false negative kfivka (zdroj: autorka, 2026)

Posledni false negative kfivka ukazuje, stejné jako kfivka pfedchozi, maly zub okolo bodu 100.

6.5 Zivéry

& = Aplikace navrzenych metod na kfivkova data ukazuje, Ze jejich pfinos nespociva
pouze v moznosti detailnéji analyzovat prubéh procesu, ale také v tom, Ze pomaha
fesit dva praktické problémy, které jsou ve vyrobnim prostredi tizce provdazané
— vysoky objem ukladanych dat a sou€asné obtiZzné rozpoznavani jemnych, ale tech-
nologicky podstatnych odchylek.

» Ve fazi pfedzpracovani se ukazuje, Ze ¢ast plivodné ukladanych informaci nema
pro dal$i analyzu skuteény vyznam, a jejich vypusténi tak nevede ke ztraté hod-
noty, ale naopak ke zjednoduSeni a zpfehlednéni datové struktury.

» Nasledna komprese potvrdila, Ze i vyrazna redukce poctu bodi muze pfi vhodné
zvoleném nastaveni zachovat tvar kfivky v mife dostacujici pro archivaci i pozdéjsi
zpétné vyhodnoceni.

» Analyza vyznamnosti jednotlivych usek(l zarover potvrdila expertni nazor, dle kte-
rého informacéni hodnota neni v ramci celé kfivky rozloZzena rovnomérné, ale
koncentruje se do urcitych fazi procesu.

» V oblasti detekce anomalii se pak ukazalo, Ze model zaloZeny na u¢eni béZného
prabéhu je schopen zachytit i takové odchylky, které by pfi tradiénim zplsobu hod-
noceni zlstaly bez povSimnuti.

= KFrivkova data se tak v tomto pojeti neukazuji pouze jako objemny zaznam vyrob-
niho procesu, ale jako zdroj informaci, se kterym Ize pracovat cilenéji jak z hle-
diska ukladani, tak z hlediska v€asné identifikace nestandardniho chovani.

KIT VSE - 50 -



MBI-AF: Big Data ve vyrobé (AF_Ill_02_01_07_Stroj Big Data.docx)

7. Vyhodnoceni pfinost

Uéelem je detailné charakterizovat pfinosy aplikovanych metod a fe$eni na skalarnich i
kfivkovych datech.

Vyhodnoceni pfinosl bylo provedeno ve tfech rovinach odpovidajicich jednotlivym navrzenym optima-
lizacnim opatfenim. V pfipadech, kde to charakter dostupnych dat a metodického postupu umoziioval,
byl pfinos kvantifikovan a vyjadren jako potencialni ekonomicka tuspora. \V pfipadech, pfi nichz
nebylo mozné pfinos jednoznacné vycislit, bylo hodnoceni provedeno kvalitativné se zaméfenim na
praktickou vyuZzitelnost navrzeného pfistupu a jeho pfinos pro praci s vyrobnimi daty.

7.1 Detekce anomalii na skaldarnich datech

Navrzeny pfistup detekce anomalii vychazejici ze skaldrnich vyrobnich dat ma z praktického hle-
diska predevs§im koncepcéni a metodicky vyznam; vzhledem k absenci jednoznaéné identifikovanych
reklamovanych kus( v§ak nebylo mozné jeho vykonnost posoudit pomoci standardnich klasifikaénich
metrik — hodnoceni pfinosu se proto opira pfedevsim o schopnost metody zachytit odchylujici se
chovani a nabidnout alternativni pohled na pribéh vyrobniho procesu. Metoda tak slouzi pri-
marné jako nastroj prioritizace; sefazuje vyrobni kusy podle miry jejich odchylky od typického chovani
a usnadriuje tak vybér kandidatl pro expertni kontrolu.

Vyznamnou prednosti tohoto feSeni je jeho nizka vypocetni narocnost, nebot vypocet robustniho z-
skore spolu s naslednou agregaci napfi¢ parametry i stanicemi pfedstavuje operace, které rostou line-
arné s objemem dat a nevyzZaduji Zadné naro¢né trénovani ani optimalizaci modelu — metoda je tak
dobre Skalovatelna a Ize ji uvazovat i pro nasazeni v prostfedi s omezenymi vypoc&etnimi zdroji, pFi-
padné pfimo pro on-line zpracovani dat. Zaroven pracuje s relativné malym objemem vstupnich dat,

protoze vychazi pouze ze skalarnich velicin, které jsou ve vyrobni praxi bézné dostupné.

Podstatnym pfinosem je rovnéz schopnost prevést heterogenni parametry na spoleé¢nou skalu a
nasledné hodnotit jejich odchylky v souvislostech, a nejedna se tedy pouze o identifikaci extrém-
nich hodnot jednotlivych velicin, ale také o zachyceni situaci, kdy se mens$i odchylky kumuluji napfic¢

vice parametry &i vyrobnimi stanicemi — pravé takové pfipady pfitom €asto odpovidaji realnému cho-

vani procesu, kde se problémy neprojevu;ji izolovang, ale jako kombinace vice dil€ich vlivu.

Vysledny pfehled s agregovanym anomaly score v sou¢asné fazi umoznuje efektivni prioritizaci vy-
robnich kust pro dalsi analyzu; v kontextu velmi nizkého podilu reklamaci — pohybuijiciho se pfi-
blizné na urovni 0,01 % produkce — je totiz Zadouci zaméfit pozornost pouze na omezenou mnoZzinu
potencialné problematickych pfipadu. Metoda tak mize slouzit jako nastroj pfedvybéru, ktery vyrazné
zUzi objem dat ur€enych k detailni kontrole a umozni cilenéjsi praci s podezielymi kusy.

Je i tak nutné zduraznit, Ze navrzeny pfistup prfedstavuje spiSe prvni krok smérem k systematic-
kému vyuziti skalarnich dat pro detekci anomalii; jeho dalSi rozvoj bude vyzadovat rozsahlejsi vy-
zkum — zejména v oblasti validace na vétSim mnozstvi dat, nastaveni rozhodovacich prahi a ovéfeni
vazby mezi vypoctenym anomaly score a skute€nymi vyrobnimi defekty. Omezenim zUstava také za-
vislost na expertnim vybéru parametr(i a stanoveni vah jednotlivych stanic — jako jeden z prioritnich
kroku pfi dal§im rozvoji metody je doporucena citlivostni analyza vah jednotlivych stanic, ktera by
umoznila kvantifikovat vliv tohoto expertniho rozhodnuti na vysledné poradi kusu.

Navzdory témto omezenim Ize hlavni pfinos metody spatfovat v tom, Ze otevirda mozZnosti detekce
anomalii i v situacich, kde nejsou k dispozici rozsahlé datové sady, detailni oznadeni vad nebo
dostateCna vypocetni kapacita pro nasazeni komplexnich modelll — ukazuje tak, ze i s vyuZzitim rela-
tivné jednoduchych statistickych nastrojd je mozné ziskat smyslupiny pohled na odchylky ve vyrobnim
procesu a vytvofit zaklad pro dalSi, pokrocilejSi analytické pfistupy.

7.2  Komprese kfivkovych dat

Pro odhad ekonomického pfinosu komprese kfivkovych dat byl nejprve uréen objem generovanych
dat. Primérna velikost jedné kfivky z pilotni linky se pohybuje okolo 75 kB a na jedné vyrobni lince
vznika ro¢né pfiblizné pul milionu téchto zaznamu, coz odpovida zhruba 37,5 GB dat za rok. P¥i
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pfedpokladané dobé uchovani 10 let tak dosahuje celkovy objem uloZzenych kfivkovych dat pfiblizné
375 GB na jednu linku.

PFi praktickém ovéreni se ukazalo, Ze navrZeny zptisob komprese pFi zachovani potfebnych meta-
dat sniZuje objem dat v priméru o 81 %. U pilotni linky, kde roéni objem dat dosahuje pfiblizné 37,5
GB, to znamena usporu zhruba 30,4 GB ro¢né; pfi cené 0,72 € za 1 GB odpovida tato hodnota pfi-
blizné 21,9 € za rok. Na urovni celého pracovisté jsou vdak objemy dat nesrovnatelné vy3si — denné
vznika pfiblizné jeden milion kfivek o pramérné velikosti okolo 1 MB, tedy zhruba 1 TB dat denné, coz
predstavuje pfiblizné 365 TB za rok. Pfi zachovani stejné miry komprese by tak bylo mozné ro¢né sni-
zit objem dat pfiblizné o 296 TB, coz pfi uvedené cené odpovida Uspore pfiblizné 213 tisic € rocné jen
na kfivkovych datech.

Vedle samotné redukce objemu dat je vSak pfinos navrzeného feseni SirSi; komprese neznamena
pouze Usporu kapacity Ulozisté, zaroven sniZuje naroky na prenos dat mezi jednotlivymi systémy
a zjednodusuje jejich dalsi zpracovani. VVyhodou pfistupu je rovnéz skutec¢nost, ze redukce pro-
biha Fizenym zpusobem, tedy se zachovanim klicovych charakteristik signalu a potfebnych me-
tadat; nedochazi tak k pouhému ,odstranéni dat“, ale k jejich efektivn&jSimu uloZeni pfi zachovani in-
formacni hodnoty.

Uvedeny vypocet vychazi vyhradné z kfivkovych dat, ktera z hlediska datového objemu nepfedstavu;ji

videozaznamy, jejichz velikost je o fad vysSi; ovéfeni kompresniho pristupu na momentovych kfriv-
kach tak slouzi spise jako doklad toho, Ze systematicka redukce datového objemu je realizova-

telna pfi zachovani podstatné informaéni hodnoty signalu. U objemnéjsich datovych typl by se stejny

princip promitl do vyrazné vyssich uspor.

7.3  Detekce anomadlii na kfivkovych datech

Nasledujici vypocet pfedstavuje ilustrativni odhad za pfedpokladu idealnich podminek. Skute¢ny pfi-
nos zavisi na charakteru konkrétnich reklamaci, reprezentativnosti evaluaéni sady a stabilité
vyrobniho procesu v ¢ase. Pro robustni vy¢isleni by bylo nutné dlouhodobé nasazeni modelu v real-
ném provozu.

Na zakladé dostupnych provoznich udaju Ize orientaéné vycislit potencialni ekonomicky pfinos nasa-
zeni modelu pro detekci anomalii na momentovych kfivkach — primérny naklad na jednu reklamaci
¢ini minimalné 25 000 € a ro¢né je u pilotni linky €. 2 evidovano pfiblizné 17 reklamacnich pfipad,
celkovy ro¢ni naklad je tedy okolo 425 000 €.

Za predpokladu, Ze model dosahuje v realném provozu citlivosti odpovidajici vysledkiim na evaluaéni
sadeé, tedy pfiblizné 83,3 %, bylo by mozné zachytit zhruba 14 z 17 reklamacnich pfipadl roéné jeste
pfed odeslanim vyrobkl zakaznikovi — potencidlni roéni uspora by tak dosahovala priblizné 354
000 €. Zbyvajici priblizné tfi pfipady by i nadale mohly projit nezachyceny, s odhadovanym nakla-
dem okolo 71 000 €. P¥i statistické nejistoté dané malym rozsahem evaluacni sady je nutné zminit, ze
se skute¢na hodnota zachycenych reklamaci mize vyrazné liSit.

Vedle samotného finanéniho efektu ma navrzeny pfistup nejvétsi potencial z pohledu organizace
kontroly; model Ize vyuZit jako ndstroj pro véasnou identifikaci problému, takze namisto zpét-
ného fedeni reklamaci je mozZné podezielé kusy zachytit uz b&€hem vyroby, pfipadné bezprostfedné
po jejim dokon&eni — tim se nejen sniZuje riziko odeslani vadného vyrobku zakaznikovi, ale zarover
vznika prostor pro rychlejsi reakci na vznikajici odchylky v procesu.

Vyhodou tohoto pfistupu je také jeho relativni obecnost, nebot’ metoda neni pevné svazana s kon-
krétnim parametrem ani typem vyrobku, ale vychazi z tvaru signalu jako takového — pfi dostate¢né
reprezentativnich datech ji Ize aplikovat i na jiné typy kfivek nebo na dalsi ¢asti vyrobniho procesu.
Soucasné jde o feSeni, které nevyzaduje rozsahlé mnozstvi oznacenych dat, protoze stavi na uceni z
bézného chovani — to je v prumyslovych podminkach zasadni, jelikoz vadné kusy tvofi jen velmi maly
podil produkce.

Je v8ak potfeba brat v uvahu, ze uvedené vycisleni prinosu je pouze orientacni a vychazi z néko-
lika zjednodusSujicich pfedpokladl, zejména ze kazda reklamace odpovida anomalii zachytiteIné mo-
delem a ze vykonnost modelu zlstane v dlouhodobém provozu na Urovni dosazené pfi evaluaci. Ve
skute€nosti maze byt pfinos ovlivnén fadou dalSich faktort — napfiklad charakterem konkrétnich rekla-
maci, kvalitou a reprezentativnosti trénovacich dat nebo pfirozenou variabilitou vyrobniho procesu v
Case; pravé tyto oblasti by proto mély byt dale ovéfeny pfi pfipadném nasazeni v praxi.
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7.4

Z uvedenych vysledku je patrné, Ze pfinos navrZenych pfistupt se projevuje v
ruznych rovinach; zatimco komprese dat pfinasi pfimé Uspory v oblasti ukladani a
prace s daty, detekce anomalii m& hlavni hodnotu ve v€asné identifikaci nestandard-
niho chovani a podpofe rozhodovani ve vyrobé.

Lze vidét, Ze nejde pouze o financni efekt, ale i o zefektivnéni prdce s daty a ci-
lenéjsi kontrolu; zaroven je v8ak nutné vysledky chapat jako orientadni, jejich piné
oveéfeni by vyzadovalo dlouhodobé nasazeni v realném provozu.

Uvedeny postup se byl prakticky ovéren a ukazuje se, Ze je realné pouzitelny. Po-
uzité metody davaji smysluplné vysledky a potvrzuji, Ze zvoleny smér optimalizace
neni jen teoreticky, ale Ize ho aplikovat i na skute¢na vyrobni data.

Zaroven je ale potfeba pocitat s tim, Ze $lo o ovéfeni na omezeném vzorku. Pokud
by se mél postup nasadit v praxi, bylo by nutné ho dal testovat na del8im ¢asovém
obdobi a na SirSim spektru dat; teprve potom by se dalo spolehlivéji fict, jak stabilné
funguje v béZzném provozu a jaky ma skutec¢ny pfinos.
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8. Zaver

Cilem bylo navrhnout a ové¥it pristupy k efektivnéjsimu zpracovani vyrobnich dat s durazem na
snizeni jejich objemu a soucasné na vyuziti jejich informacéni hodnoty pro detekci nestandard-
niho chovani procesu. V rdmci feSeni byly analyzovany jak skalarni, tak kfivkové datové struktury, pfi-
¢emz navrzené postupy se zaméfily na jejich praktickou vyuzitelnost v podminkach realné vyroby.

V oblasti skaldrnich dat byl navrzen pfistup zaloZzeny na robustnim vyhodnoceni odchylek jed-
notlivych parametru a jejich nasledné agregaci napfi¢ vyrobnimi stanicemi. Vysledky ukazaly, ze
takto definované anomaly score umoznuje identifikovat kusy, u nichz dochazi ke kumulaci odchylek v
prubéhu vyroby, a poskytuje tak novy pohled na chovani procesu. Pfinos této metody spociva prede-
v8im v jeji jednoduchosti a nizké vypocetni narocnosti.

V pfipadé krivkovych dat byly FeSeny dvé oblasti — jejich objem a moznost detekce anomalii. Navr-
zeny zpUsob komprese prokazal, ze je mozné vyznamné snizit datovy objem pfi zachovani podstatné
informacni hodnoty signalu; zaroven byl implementovan i model pro detekci anomalii zaloZzeny na re-
konstrukéni chybé, ktery umoznuje zachytit nestandardni pribéhy momentovych kfivek a potencialné
tak pfedchazet vzniku reklamaci. Orientacni vycisleni pfinosu naznacuje, ze i Castecné zlepseni
vEasné detekce mlize vést k vyznamnym ekonomickym tsporam.
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