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Abstrakt:  Clének predstavuje novou modifikaci zpracovdni statistik v Bayesovském  klasifikdtoru
provoznich poruchovych stavi. Modifikace umozni pro generovani statistik pouzivat takova trénovaci data,
kdy rozsahy (délky) trénovacich mnozin pro jednotlivé provozni rezimy se vyrazné lisi. PFi pouZiti béznych
postupit by vedlo pouziti takovych dat k nevyvazenym statistikam, takze Bayesovsky klasifikator by
generoval vychylené odhady rozdéleni pravdépodobnosti jednotlivych provoznich rezimii.

Kli¢ova slova:Bayesovsky klasifikdtor, diagnostika poruch, porucha

Abstract: The article presents a new modification of statistics processing in the Bayesian classifier of
operational failure states. Modification allows to use training data sets with considerably different lengths
for individual operating modes. Using common procedures to proces such data sets would lead to
unbalanced statistics, so Bayesian classifier would generate biased estimates of the probability distribution
of individual operating modes.
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1. Uvod

V tloze diagnostiky poruch je snahou odhalit co nejrychleji vzniklou odchylku od pozadované funkce sledovaného
systému (technologického procesu). Nezadouci zpisoby jeho chovani (provozni rezimy) jsou povazovany za
poruchy. Pouziti stochastickych modelt v diagnostice poruch poskytuje moznost nejen odhadnout vyskyt poruchy,
resp. odhadnout provozni rezim, ve kterém se technologicky proces nachazi, ale také kvalitativné posoudit
vérohodnost takového odhadu. V oblasti pravdépodobnostnich modelti znamenalo vyrazny posun zavedeni
Baesovského pristupu k teorii pravdépodobnoti. Bayesovska statistika poskytuje moznost navrhnout vychozi
pravdépodobnostni model zaloZeny na urcitych apriornich znalostech o modelovaném systému a nasledné model
korigovat podle aposteriornich informaci ziskanych srovnanim chovani modelu s modelovanym systémem [1], [2].

2. Bayesovsky klasifikator stavi
Predpokladejme redlny dynamicky systém (technologicky proces) popsatelny fizenym markovskym fetézcem m-

tého tadu [4], [3] se vstupnim vektorem Vi a vystupnim vektorem Yi , které jsou formalizovany podle vztahd

v, = |:Vk [1],Vk [2],., aV, [,LI:HT EP, =P * Pupa] P (1)

.
Yi :[yk [yi[2]- [’7]] EOy = D) X Py X XDy @

kde %, P jsou mnoziny v§ech moznych hodnot vektort Vi Y a H ,77 jsou pocty vstupnich a vystupnich veli¢in

Vk[j]egov[j]:{1'2""'N\/[J’]} Nv[,-]<°° j=12,..,u k=k,+1k,+2,...,k,

s

3)
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yk[j:|6¢y[j]:{1'2""'Ny[jj} Nym<°0 j=12,...n k=k,+1k,+2,...k,

>

“

Stejnym zptisobem zavedeme dopliujici diskrétni veli¢inu reprezentujici rezim ¢innosti technologického procesu,
kterou nazveme poruchovy stav

foeg ={012,...N, =1} N, <o k=ky+1k,+2,...Kk, )

kde #r je kone¢na mnozina vSech znamych poruchovych stavi;

N, . B A , . 1o . . o Y
f je celkovy pocet vSech znamych poruchovych stavii a kazdy poruchovy stav je oznacen indexem z mnoziny
prirozenych ¢isel rozsifené o nulu. Potadi indexti poruchovych stavii neni dilezité s vyjimkou bezporuchového

stavu, ktery bude mit pro v&t3i prehlednost vzdycky piifazen index O (nula). Stochasticky model zaloZeny na
fizeném markovském fetézci podle vyse uvedenych predpokladi nazveme Bayesovskym klasifikatorem
poruchového stavu. Bayesovsky klasifikator vyjadiuje rozdéleni podminéné pravdépodobnosti jevu, Ze se proces

T - [ f M " ¥ . .
v diskrétnim ¢ase K nachézi v poruchovém stavu 'k za predpokladu, Ze je v tomto okamZiku pozorovéan regresni

vektor %«

p(£]0*)=p(%[2.) oro K=o+ 1k +2, 00 K, ©

kde D je cela minul4 historie dat naméfenych na procesu az do diskrétniho Sasu K , viz (4). Vztah (6) ukazuje, Ze
poruchovy stav je podminéné nezavisly na celé minulé historii procesu, jestlize zname regresni vektor definovany
zde jako

2, ={D}_,,}:m>1

, 0

kde M=T ydava maximalni hloubku ukladanych dat v zakladnim regresnim vektoru s obecnou strukturou

2o =[v [Ty [l [T v [y [Ty [ [ v [ ] (®)

Pocet jeho prvki se rovna
p, = (n+)-(m+1) o
Zakladni regresni vektor v Bayesovském klasifikatoru stavii tedy zahrnuje vybrany usek zndmé namétené historie

technologického procesu podle (7) véetné posledniho znamého vstupu a také posledni znamé odezvy procesu na

’ . . r o 7 k-1 5
tento vstup. Regresni vektor naopak neobsahuje minulé hodnoty odhadii poruchového stavu f | nebot’ tato
veli¢ina nepfindsi zadnou novou informaci o technologickém procesu k informaci obsazené jiz v pozorovanych

H i=12,..r

K . L N . ; S
datech D" . Vytvoiime mnozinu hypotéz o struktufe regresniho vektoru ik a k nim ptislusné

odhady parametri modelu (4.1.6), tedy rozd¢leni aposteriornich pravdépodobnosti v maticich ! K a ziskame neuplné
uréeny model

Pl 2 K H) ek kg +2 k| (10)

Regresni vektor se strukturou podle i-t¢ hypotézy bude tvofen vybérem ze zakladniho vektoru podle vztahu

iZk:iJ'zk’ (11)

kde & je vybérova matice podle i-té¢ hypotézy. Matici K v Bayesovském klasifikatoru nazveme matici klasifikace
poruch. Vzhledem k (10) ma vyznam

iK:‘JK,M/:p(fk:l//|i2k:i§"’K"’H)J (12)
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pro CEP, yep k=ky+1ky+2,...k,

kde:
. N , , : . o . K
i< je index jednoznaéné ptifazeny konkrétni realizaci regresniho vektoru 2k a urcuje, na jakém radku matice '
,'K Sy sy
se prvek ' *" nachazi;
. . P , o < . f e . . K
v je index jednoznaéné ptifazeny konkrétni hodnoté poruchového stavu '« a uréuje, v jakém sloupci matice i se

K -
prvek " ¢ nachazi;
P2 =P i) X P o] %X (sz[p,z}

i

je kone¢na mnozina vSech moznych realizaci (hodnot) regresniho vektoru %k o
q.. P . .. H.
délce  * sestaveného podle hypotézy i" " ;

Py, . .
% je mohutnost mnoZiny 9z , tedy celkovy pocet moznych hodnot RV 2k
f,

?* je kone¢na mnozina viech moznych hodnot poruchového stavu '« ;

Po je mohutnost mnoziny #r, tedy celkovy pocet viech moznych poruch fi ;

p(iK|fk'Dk'iH) p(fk|izk'iK’iH)

Odvozeni statistik Bayesovského klasifikatoru, tedy aposteriornich hustot vede

n(k), i=12,...r

podle [4], [3] na ur¢eni matic absolutnich ¢etnosti pro jednotlivé hypotézy H o struktufe RV

in(k):rn(ko)"_rn](k) , i=12,...r (13)

>

. i=12,...,r . L n k . .
kde ’n(ko )' 1=12ur jsou matice, jejichz prvky ' "4""( °) nabyvaji apriorné zvolenych nezapornych hodnot a
k

ko+1

e o o ‘s . oo H .
vyjadiuji nasi subjektivni miru divéry, ze z naméfenych dat ziskame pomoci hypotézy ' sdruzenou dvojici

2. =(,f = .. L . y , o wx oy o
{' LS V/} a miizeme je interpretovat jako pocet takovych udalosti jesté pied zahdjenim identifikace, tedy

N K<k
v diskrétnich ¢asech

n' i =1,2,...,T . L n' o
in (k)' 1=120ur jsou matice, jejichz prvky ' '5'“’( ) predstavuji objektivng zjistény pocet vyskytd sdruzenych

. = = D¥ <
dvojic {’Z’f &l l’[/} ziskanych z naméfenych dat  **' pomoci hypotézy H pro diskrétni ¢asy ko <<k a

spocitame je pomoci jednorazového vztahu

0

k
inT, k)= z 6(i¢rz, ) 0wt
0= Tplembobn) ey »
nebo rekurzivniho vztahu

injc.w (k): injc,w (k_1)+5(i§' ,.zk)~5(1//,fk)

(15)
pro i:'|’2'“.’r , k:ko +1,k0 +2"“'kK, Ve, a ié’e(p,z
kde 5(W'fk) je Kroneckertiv delta operator definovany obecnym vztahem 5(05,,8 ) =1 pro 47 B , jinak
5(a,p)=0

Statistiky vyse popsaného Bayesovského klasifikatoru jsou sice kone¢nych rozmért, ale ptesto velice rozsahlé. Pro
zjednoduseni vypoctli vyuzijeme skute¢nosti, ze statistiky v matici K je mozné pocitat nezavisle po fadcich [4] a

. . K. =plf =v|z =.{, K H).
vyuzitim tvahy, Ze aposteriorni pravdépodobnosti © ¢ p( , V/" «=i6nK, ) jsou nenulové pouze

v piipadé, ze se ve fazi uCeni objevila v trénovacich datech alesponi jednou ptislusna dvojice konkrétnich hodnot
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{f" Vit = {} . Algoritmus pak realné pracuje pouze s redukovanymi maticemi K , in (k) vzniklymi z matic
K , n(k) vynechanim v8ech prazdnych fadkd a sloupcti. Matice ' n (k) (atimi i K ) jsou stale jesté pomérné
rozsahlé, ale ,,fidké* — obsahuji mnoho prazdnych (nulovych) prvki. K dalsi redukci rozmérnosti a zefektivnéni
algoritmu muZzeme pouzit naptiklad metody aproximace predikce zalozené na markovskych fetézcich (AMCP) [3],
ktera zaroven fesi situace, kdy v prib¢hu diagnostiky neni aktualni RV nalezen v naucené statistice.

Diagnostika poruch Bayesovskym klasifikdtorem probiha ve dvou fazich.

Faze identifikace parametrd stochastického modelu probiha podle algoritmu uceni s u¢itelem na zakladé predb&zné
kk kk

for1! k"”} . Pro trénovaci mnozinu dat tedy predpokladame

k=ky+1k,+2,...k,

¢i prubézné ziskanych znamych trénovacich dvojic {

znalost poruchového stavu (rezimu), ve kterém se systém nachazel v diskrétnich okamzicich
»
. - N (k). NP s . "y . P
. Redukovana matice &etnosti /" ( ) ,viz (13), za¢ina jako prazdna matice (s 0 fadky a 0 sloupci). K ni pfifadime
redukovany vektor vS§ech znamych indexti regresnich vektort (zpocatku také prazdny)

. T «
ne=li6] o 60 (16)

k
9. co,

. g o - . z . . . .
kde je mnozina indext vSech realizaci regresniho vektoru i“k, které byly pozorovany na trénovacich

datech. Celoc¢iselné indexy i g nejsou regresnim vektorim pfifazeny nahodné, ale funguji jako kod, ze kterého je
mozné hodnotu regresniho vektoru jednozna¢né rekonstruovat. Mozné zptisoby kdédovani stavi viz napt. [5] nebo

™ .
[3]. Kazdému fadku matice ’ n (k) pfislusi jeden fadek vektoru indexti i i, Algoritmus identifikace probiha

k=k,+1ky+2,...k {f..z.}

v krocich, béhem kterych prochdzime diskrétni ¢asy "1k a postupné ziskavame dvojice .

1*
V kazdém kroku inkrementujeme prvek matice cetnosti n (k)

"nj',-:k 5 (k)= ,.nl‘r’{k’,k (k=1)+1

(17

*

{f r } r
w1 , . . i e s T . o
na soufadnicich danych hodnotami *'""%<J) kde "%« je &islo fadku ve vektoru 'k , na kterém se nachazi index

regresniho vektoru Sk akde f je ¢islo poruchového stavu. Kdyz je to nutné, ptidavame sloupce do matice ¢etnosti

*

- p
; , "y L k . o . - . ,

in ( ) pro nové poruchy a radky do matice in ( ) a vektoru indexi i pro nové objevené hodnoty regresnich
vektorti. Uvedeny postup opakujeme, dokud nedojdou trénovaci data. Mame-li k dispozici jesté apriorni rozlozeni

Cetnosti reprezentované matici ( 0 ) , zahrneme je predem do redukované matice absolutnich ¢etnosti obdobnym
zpusobem, kdy opét pouzijeme pouze fadky a sloupce, které obsahuji nenulové hodnoty. Vystupem faze identifikace

*

je redukovand matice ¢etnosti ’ n (k) s N, fadky a N, sloupci a k ni pfislusny redukovany vektor indexti M.

Ve fazi diagnostiky ziskavame prib&zng z nové naméfenych dat hodnoty regresniho vektoru i%x = i ¢ v diskrétnich
k=k, +1

, pricemz e ani " (k) se jiz neméni. Model (10) generuje v kazdém diskrétnim okamzZiku k

*

Casech

okamzity odhad rozdéleni aposteriornich pravdépodobnosti jednotlivych znamych poruchovych stavii * i |, které

piislusi aktualni hodnoté regresniho vektoru iZe =6 podle vztahu
.- .. (K)
i
iKlg,,,, - p(fk = (//|izk = ié’r ,-K, ,'H) :N—V

(18)
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3. Dynamika prechodii mezi stavy soustavy
Bayesovsky klasifikator stavii (10), (12) predpoklada, ze se chovani sledovaného systému méni velmi zvolna, takze

suficientni statistika obsazena v matici etnosti n(k) zahrnuje dostatecné obséhlou informaci pro kazdy provozni
rezim a ze ptipadné pfechodové déje jsou dostatecné vyznamné zastoupeny v trénovaci mnoziné provoznich dat.
Posloupnost hodnot regresniho vektoru pouzita jako zdroj pro generovani statistik, na jejichz zakladé nasledné
probiha rozpoznavani ur¢itého provozniho rezimu (poruchy), v nejvétsi mife obsahuje ustalené udaje
bezporuchového stavu. Stejna statistika vSak zahrnuje zaroven relativné kratké prechodové déje, ke kterym dochézi
pii zménach z jednoho provozniho rezimu na jiny. Statistiky jsou tedy z hlediska dynamiky pomérné silné
nevyvazené. Tvar a dynamika ptechodovych déjti jsou pfitom pro spravnou diagnostiku velmi diilezité. Proto je
nutné zajistit, aby se v rozhodovacim procesu dostate¢né vyrazné projevily.

3.1 Interpretace matice absolutnich cetnosti

. L . - . n(k . ..n(k s
Zpusob, jakym generujeme statistiky v matici ¢etnosti / ( ) (resp. v redukované matici in ( ) ) vede pfi bliz§im
prozkoumani k dilezitym poznatktim, které piimo vyplyvaji z vlastnosti statistik popsanych v pedchozich
kapitolach, pfesto v§ak nemusi byt zcela zjevné.

Kazdy prvek (redukované) matice absolutnich Cetnosti in (k) predstavuje pocet vyskytl dvojic {" Ze= 6= W}

v trénovaci mnoziné a mizeme snadno odvodit odhad rozdé¢leni aposteriorni pravdépodobnosti

o, (k
B2 = A= K )= z".”rf[) G
s Y

Vot 1peits pro S e VER (20)

Tento odhad nemusi byt pro diagnostiku poruch zcela vhodny, nebot’ nepotlacuje vybérovou chybu trénovacich dat.
Z postupu uceni je zfejmé, ze pfi objeveni nové poruchy pfiddvame do matice Cetnosti novy sloupec, do kterého
naplnime ¢etnosti vyskytu jednotlivych regresnich vektori z piislu§né nové ziskané trénovaci mnoziny. Ueni tedy
probiha po sloupcich a kazdy sloupec reprezentuje rozdéleni aposteriorni pravdépodobnosti

N -1 N
p(izk = i§|fk =y, K iH) :Iv (k) il (k) pro ié/ € I , 21
I (k
kde normovaci konstanta ¥ ( ) se vzhledem k vlastnostem pravdépodobnosti ur¢i jako soucet celého sloupce
Iw (k) = Z X in,C,ﬂl// (k)
i€p€ilic . (22)
Potom odhad rozdéleni (21) nabude tvaru
. n, (k) n, (k)
iicwy i
p(izk:ié’|fk:[//'iK,iH): ; - ;
Iu/ k) Z X in;ip.u/ (k) r*
ot pro 1 € ifk. 23)
| .
Normovaci konstanty ¥ piislusné jednotlivym sloupctim matice ¢etnosti n (k) ziejme odrazeji rozdéleni
pravdépodobnosti vyskytu jednotlivych poruchovych stavii
p(f, =v| K, H)ecl, (k) pro V/e¢;, (24)
g , - (k)
pro které je normovaci konstantou soucet vsech prvki matice
. | (k) z in,-ip.w (k)
p(fk :‘//|,-K:,-H)= v o iGe
Ztll// (k> Z Z . in;é,,.u/,, (k) *
Vocor Vp0r i$pE itk pro Ve, (25)

Spojenim (21), (24) dostaneme
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e, (K)o p( 2, = ¢lf =v, K H)-p(f, =] K, H) pro 16 € ifc. (26)

p(f, =v|.K. H) jako diisledek

odkud jasné vyplyva, Ze do statistik vnasime apriorni rozdéleni pravdépodobnosti
velikosti trénovacich mnozin.

Vliv relativnich délek trénovacich mnozin na statistiky modelu je nezddouci, protoze nepfinasi zadnou uzite¢nou
informaci. Je jasné, Ze v praxi bude vzdy k dispozici nejvice dat z bezporuchového stavu, zatimco data z poruch
budou podstatné omezengjsi v zavislosti na dob¢, po kterou ponechame technologicky proces v daném poruchovém
stavu. Pfirozen¢ pti bézném provozu je snahou poruchu odstranit ihned, jakmile je odhalena. I v piipadé, ze
piipravujeme trénovaci data a poruchu vyvoldme v modelovych podminkach uméle, nemusi byt mozné ¢i ptipustné
setrvat v daném rezimu pfili§ dlouho. Pfitom je jasné, Ze si nepiejeme omezovat ¢innost diagnostického systému
umélym potlacovanim pravdépodobnosti vzniku poruchy kvili nedostatku dat na strané jedné a zbytecnym
ofezavanim bohatych trénovacich dat pro bezporuchovy stav na strané druhé. Proto je vhodné vliv rozdéleni (24)

v procesu detekce poruch potlacit.

Lo o : fox X : p(izk|fkiK'iH)
Podle znamé Bayesovy formule mtizeme vztah mezi podminénymi pravdépodobnostmi a

(f |2 ’H) vyjadiit jako

Pl k)Pl p)

el 2 ) ol K. ] 2. [t K. H) (1| K. H)

p(f|:2e K. H) =

@7

To znamena, ze nejen (20), ale také odhad (18) bude objektivni pouze v pfipade, Ze potlacime vliv délek mnozin
trénovacich dat jednotlivych provoznich rezimi (poruchovych stavil) procesu. Odhadu nezavislého na délkach
trénovacich mnozin dosahneme nahrazenim odhadi rozdéleni aposteriornich pravdépodobnosti (18) vztahem

n(u/(k)
k
e __Pla=di=v kb)) ¢Z or
iNow z‘p(izk: §|f =y, K H) Z pr(k)
Vp 0 A cpy Z ,§plf/p( )

€€l pro vep (28)

kde podle Bayesovského ptistupu

) p(f, =V, 2 <1 K H)
p(ze=<lh=v. K H)  p(=y,[KH)
z 5(,21( = ,§|fk :l//p'lK'iH) z p(fk :l//pllzk ,§|,KI,H)
Vo€ -
i Pl v K H) 29)
Tento vyraz miizeme upravit na tvar
Plf=v,|z = ¢ K H)
y p(fk:l//pLK'lH) p(szy/p|,zk—,§,,K,,H)
iK,;,.// = . oc =
Z p(fkf‘//p|izk:i§'iK'iH) p(fk:V/p|iK'iH)
Voo p(fk :V/p|iK”H) pro WE(/);. (30)

KdyzZ srovname vztah (30) se vztahem (27), je zfejmé, ze Gpravou podle (28) jsme dosahli vyvazeného odhadu
rozdéleni aposteriornich pravdépodobnosti znamych poruchovych stavii. Pokud bychom potiebovali predepsat jiné
nez rovhomeérné rozdéleni poruchovych stavii, mizeme upravit vyvazeny vztah (28) nezavisly na délkach
trénovacich mnozin do podoby
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kde

N Z in,{,,,u/ (k)
iSpEilk
iK,C,V/:p(fk:l/l|iK'iH>' n (k)
Z ALY S
‘/’pe‘p; Z . inf,(p:'//p (k) *
oSt pro ¥V €% 31)
p(fk | K H) je nami zvolené apriorni rozdéleni pravdépodobnosti vyskytu poruchovych stavi.

Klasifika¢ni matice s prvky pocitanymi podle (31) piedstavuje sufficientni statistiku Bayesovského klasifikatoru
poruch, ktera je nezavisla na délce trénovacich mnozin, zachovava vyznamy pravdépodobnosti podle (18) a ptitom
nam poskytuje volnost ve volbé apriorniho rozdéleni pravdépodobnosti jednotlivych provoznich rezimi
(poruchovych stavii).

4.

Zavér

Modifikace vypoctu odhadu aposteriornich pravdépodobnosti podle (31) zajistuje nezavislost statistik na

vzdjemnych délkach trénovacich mmnozin pro jednotlivé provozni rezimy sledovaného systému. Poskytuje
projektantovi stochastického modelu svobodu nejen pfi piipravé trénovacich dat, ale také pti navrhu vzajemnych
vztahli mezi provoznimi rezimy, napiiklad pfi potlacovani €i zdUraznovani urcité poruchy. Vyznam uvedené
modifikace neni omezen pouze na diagnostiku poruch, ale je obecné aplikovatelny pro Bayesovsky klasifikator
v libovolné oblasti pouziti.
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