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Anotace

Tato disertatni prace se zaméfuje na problematiku udrzby vozového parku dopravci
provozujicich méstskou hromadnou dopravu. Hlavnim cilem je vytvofeni modelu ¢asového
planu udrzby vozidel, vyc¢isleni nakladii na realizaci planované i neplanované udrzby. Prace
analyzuje historicky vyvoj automobilového priimyslu a jeho vliv na soucasné pozadavky na

udrzbu vozidel.

V ramci prace jsou navrzeny postupy a algoritmy pro urychleni a zptfesnéni procest tvorby
plantd udrzby a souvisejicich rozpoctl. Tyto postupy umoznuji kontrolu pribéznych vysledkt
a uzivatelské vstupy do procesi predikce ndkladl, vyuziti vozového parku a predikce vykoni
jednotlivych vozidel. Prace také poskytuje praktické navody na implementaci navrzenych

postuptl v provoznim prostiedi dopravnich podnikd.

Vysledky prace jsou validovany na provoznich datech vybraného dopravniho podniku méstské
hromadné dopravy. Hlavni vyhody navrzeného postupu zahrnuji zrychleni a zptesnéni tvorby
plant udrzby, vycisleni nakladi na udrzbu a vytvoteni vstupli pro funkéni plan skladovych

zasob.
Klicova slova

Udrzba vozidel, méstska hromadna doprava, plan GdrZby, neplanovana udrzba, pravidelna

udrzby, naklady na udrzbu, P-graph, process-network synthesis, Poissonova regrese, ARRIMA

Title

Predictive vehicle maintenance plan
Annotation

This dissertation focuses on the issue of maintenance of the fleet of carriers operating public
transport. The main objective is to create a model of the vehicle maintenance schedule,
quantifying the costs for the implementation of planned and unplanned maintenance. The thesis
analyses the historical development of the automotive industry and its influence on the current

vehicle maintenance requirements.

The thesis proposes procedures and algorithms to speed up and refine the process of developing
maintenance schedules and associated budgets. These procedures allow for the control of

intermediate results and user input into the processes of cost prediction, fleet utilization, and



individual vehicle performance prediction. The paper also provides practical guidance on the
implementation of the proposed procedures in the operational environment of transport

companies.

The results of the work are validated on operational data of a selected public transport
enterprise. The main benefits of the proposed approach include speeding up and refining the
creation of maintenance plans, quantifying maintenance costs and generating inputs for a

functional inventory plan.
Keywords

Vehicle maintenance, public transport, maintenance plan, P-graph, process-network synthesis,
Poisson regression, ARRIMA, unscheduled maintenance, scheduled maintenance, maintenance

costs
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UvVOD

Jednim z hlavnich pokrokl védy a techniky byl rozmach strojirenské vyroby, ktera se
v 19. stoleti soustfedila na automobilovy prumysl. S moznostmi doby a prvnimi vynalezy doslo
ke konstrukci prvnich jednoduchych vozi. Prvni automobil byl konstruovan se vznétovym
motorem, ktery byl ale velmi nebezpecny. AvSak s narastajicimi dopravnimi pozadavky
a zvySujicimi se naroky na pohodlnost dopravy doslo k nékolika pokrokim. Vyvoj
v automobilovém primyslu dosahoval stale vyssich vykont a ptepravnich kapacit. S naristem
pozadavku vSak nartstala 1 potfeba udrzovat chod jednotlivych stroji a dbat nejen na plynulost

dopravy, ale 1 bezpec¢nost. K plnéni téchto pozadavka ptistoupil opravarensky pramysl.

V dnesni dobé vSak existuji mnohem vyssi pozadavky, které plynou z neustle se
ménicich pfedpisti a zdkonil. Stale plati, ze primarnim cilem je brat ohled na bezpecnost

a spolehlivost vozidel s cilem snizit ekologicky dopad na zivotni prostiedi. Vzhledem k témto

vvvvvv

vvvvvvvvv

Vzhledem k aktudlnimu trendu v produkci vozidel prochazi vyvojem i opravarensky priamysl

a udrzba.

Neustale ménici se konstruk¢ni postupy vozidel ovliviiuji také soustavné vyvoj novych
opravarenskych a diagnostickych systémul. Bezpecnost a spolehlivost vozidel je proto odkazana
na pravidelnou a modernizovanou udrzbu. Udrzba je dilezitym a nezbytnym faktorem,
potiebnym pro v¢asnou diagnostiku aktualniho stavu vozidla, v¢éetné urceni potfebnych vymeén

a oprav jednotlivych soucasti konstrukce.

Tato prace je zaméfena cilené¢ na problematiku udrzby vozového parku dopravci
provozujici méstskou hromadnou dopravu. Tyto dopravni podniky jsou charakteristické tim, Ze
dopravce zpravidla provozuje vétsi mnozstvi vozidel kazdého typu, jednotlivé typy vozidel jsou
provozovany na jasné urc¢enych linkach z divodu jejich kapacit a vykonu a konkrétni vozy mayji
velmi riznorodou historii vykont, poruch a nehod, pficemz ¢ast vozidlové flotily je zpravidla

jesté v zarucnim servisu a ¢ast jiz naopak za minimalné moralni Zivotnosti.

Podklady pro tvorbu plani udrzby se v ¢ase méni a jejich aktualizace byva naroénym
procesem, jelikoz samotny fyzicky plan udrzby zasahuje i do ekonomického planovani a musi

spadat do ekonomického ramce, ktery ma dany dopravni podnik k dispozici. Napt. v dobé
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covidovych uzavér dochéazelo i k vyznamné redukci a opétovnému navySovéani dopravnich
vykonil dopravci. Déle byly zcela nepredikovatelné piijmy dopravci a tlak ze strany vlastnikt
dopravcii na okamzitou minimalizaci nakladl 1 se zaméfenim na udrzbu vozidel. Do procesu
planovéani udrzby vstupuje postupné vytazovani zastaralych vozidel a ndkup novych, ale
1 neptfedvidatelné udalosti jako nehody, chybéjici ndhradni dily a dals$i zdroje pro realizaci
samotné udrzby (chybéjici lidské zdroje, jiz obsazené odstavné koleje apod.). Manazerské
rozhodovani v ramci planovani udrzby vozidel tedy ptfedstavuje slozitou ulohu, ktera vyzaduje

v praxi i tvorbu alternativnich plant udrzby dle zadanych parametrt.

Proto je cilem této disertacni prace zaméteni na udrzbu vozidel, konkrétné prediktivni
plan udrzby, jehoZ cilem je vytvofit model optimalniho casového planu udrzby vozidel,
zajistujicich spolehlivost, bezpecnost, nizky ekonomicky a ekologicky dopad provozu

jednotlivych vozidel a dopravniho podniku jako celku.

Model optimalniho ¢asového planu bude jiz v rdmci této disertacni prace validovan na
provoznich datech vybraného dopravniho podniku méstské hromadné dopravy provozujiciho

vSechny trakce povrchové dopravy (autobusy, tramvaje, trolejbusy).

12



1 SOUCASNY STAV PROBLEMATIKY UDRZBY VOZIDEL

Spolehlivost a kontrola kvality spojena s vybérem optimalnich zplsobi udrzby by
v soucasné dob€ nemohla existovat bez dobte planovaného a diagnostického postupu. Samotna
udrzba se z divodu vyuzivani technické diagnostiky a novych programt dostala na novou
uroven. Aplikace inovativnich konstrukci, materialdi, technologickych feSeni je vzdy
doprovazena vyzkumem jejich spolehlivosti i bezpecnosti provozu. Souvislost mezi
spolehlivosti, technickym stavem vozidel a rizikem nehod, potvrzuji studie riiznych autord
(Moroz, 2005). Pro zajisténi urcité urovné technické dostupnosti a bezpecnosti technického

stavu vozidel jsou vytvoieny provozované systémy provozu a udrzby (Verevkin, 2017).

Efektivnost a ucinnost udrzby urcuje troven spolehlivosti pozorovaného zatizeni (Sari
& Ridho, 2016). Jednotlivé Cinnosti a aktivity udrzby maji za cil zajistit, aby dané objekty
fungovaly podle toho, jaké jsou aktualni pozadavky uzivatele. Udrzba souvisi nejen s vice
postupy, ukoly, pokyny, ale i kvalifikaci personalu a zdroji potfebnymi pro drzbu sledované¢ho
zafizeni ¢i pro zlepSeni jeho aktualni Cinnosti. Spravna udrzba mize zvysit dlouhodobou

produktivitu, zachovat funkéni tiroven produktu a snizit neplanované prostoje (Ni J, 2015).

1.1 Udriba

Pojem udrzba vozidel ma mnoho definic, ale obecné pfedstavuje slozity a komplexni
proces. Bez ohledu na druh zatfizeni, je provozovani udrzby a jednotlivych krokli v ramci
platnych ptedpisit narocné. Hlavnim ukolem opravarenského primyslu a jednotlivych
odbornikii v dané oblasti je nalezeni nejefektivnéj$iho zplsobu udrzeni daného zatfizeni pfi

bezpecném chodu (Skiivanek, 1976).

Hlavnim ukolem programu udrzby je zajistit bezproblémovy chod vozidel, zabranit
zhorsSeni jejich spolehlivosti a udrZet Zivotnost a trvanlivost vozidel v pfedepsanych mezich
(Skfivanek, 1976). Obecné lze fici, ze udrzba vozidel je proces, kterym dochézi k fizeni
administrativnich a technickych ¢innosti béhem zivotniho cyklu daného zatfizeni. Podle
(Lehder, 2000) je cilem udrzby nejen udrzet, ale také obnovit stav zafizeni, ve kterém lze
vykonavat pozadovanou funkci s apelem na kvalitu, bezpecnost, optimalni naklady

a environmentalni pozadavky.

(Kobbacy, 2008) popisuji klicovy cil udrzby jako ,,optimalizaci celkového Zivotniho

cyklu zarizeni”. To znamena, ze maximalizace dostupnosti a spolehlivosti zafizeni musi byt
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dosazeno nakladové efektivnim zplisobem a v souladu s environmentalnimi a bezpe¢nostnimi

predpisy.

(Furch, 2010) charakterizoval drzbu jako: ,,souhrn vsech technickych, administrativnich
a manazerskych cinnosti behem Zivotniho cyklu véci, jejichz cilem je udrzZet véc ve stavu,
pripadné vratit ji do stavu, ve kterém miize plnit pozadovanou funkci.* Jednou z definic drzby
je charakterizovat ji jako komplex ¢innosti zabezpecujici zptsobilost a ekonomicky vyhodny
provoz vybranych zatizeni. Také je definovana jako souhrn opatieni zajiStujici posouzeni
skutecného stavu objektu a zajiSténi zachovani, resp. obnoveni pozadovaného stavu. Podle

(Lehder, 2000) mezi jednotlivé ¢innosti drzby zafazujeme:

e Zakladni udrzba (promazani, ¢isténi).
e Kontrola a revizni prohlidky.
e Detekce poruch.

e Oprava.

Realizace Udrzby probiha podle pfedem stanovenych pravidel, kterd jsou spojena

s podrobnym ¢asovym planovanim.

1.1.2 Vyvoj udrzby

Vyvoj udrzby v pribéhu Casu zaznamenal rizné realizatni a koncepcni stadia,
determinovana tehdejsi technologickou urovni zafizeni. Béhem dlouhého obdobi (14.-
15.stoleti) se az do zacatku 20. stoleti povazovala Uidrzba zatizeni za femeslny typ prace. Jeji
podstata vychazela z ¢innosti zaméienych na udrzovani technického stavu a vymeéna zatizeni
obnovujici jejich technicky stav a vétSinou se povazovala za nezbytné néklady (Virca I. and

Badea, 2019).

Ve druhé poloviné 20.stoleti v navaznosti na rozvoj militaristického a dopravniho
primyslu nabyvala udrzba na novém vyznamu. Teorie a praxe Udrzby se vyvijely a byly
prizptisobeny tak, aby spliiovaly vys$si pozadavky na efektivitu a produktivitu a zvySujici se

slozitost systému a zafizeni (Pintelon L., 2008).

V roce 1950 byla udrzba povazovana za opravny typ Cinnosti, ktery piedpokladal, ze
oprava technického zatizeni je provedena, az kdyz dojde k poruse. Teorie udrzby byla v této
dobé zaloZena na technickém inzenyrstvi a souvisela s pfitomnosti poruchy, opotiebovani

materidlu. Velky duraz byl kladen hlavné na spolehlivost zatizeni.
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V priabéhu 50.-70.1et 20 stoleti méla udrzba preventivné planovany charakter, ktery
zahrnoval nepfetrzitou Udrzbu a opravy podle potieby. Teorie udrzby byla zalozena na

vvvvvv

a odvijela se od ptisnych plant udrzby.

Béhem 70. a 80. let 20. stoleti doSlo k masivnimu priniku pramyslové elektroniky do
konstrukce technickych zafizeni, coz souviselo s vyvojem vyrobnich systému, zlepSovanim
kvality a designu. Implicitni sifeni téchto znalosti vedlo k vyS§si tirovni celé primyslové teorie

a praxe spojené s udrzbou.

Koncem 20. stoleti vSak pramyslova perspektiva ziskala $ir§i pozornost v oblasti fizeni
a planovani udrzby (Pintelon L., 2008). V prvni dekad¢ nového tisicileti se do centra pozornosti
dostaly tzv. ndmésti. ,,koncepty udrzby na miru“ (Pintelon L., 2008). V disledku toho bylo
manazeriam doporuceno, aby se nezaméfili pouze na naklady na udrzbu, ale také na hodnotu
sluzeb udrzby. Podle (Pinjala, 2006) to znamenalo, Ze udrzba se stala pro firmy otazkou
strategického vyznamu. Kromé toho autofi tvrdi, Ze je tfeba dale feSit propojeni mezi
strategickymi a provoznimi aspekty udrzby. Rovnéz by méla byt vénovana dodate¢na pozornost
1 tomu, jak miize udrzba zlepsit produktivitu a efektivitu. Tvrdi zejména, Ze analyzu nakladl na

udrzbu je tfeba doplnit $irsi analyzou zahrnujici vykon, produktivitu, hodnotu a vynosy.

1.1.3 Typy udrzby

Udrzba a jeji realizace predstavuje aktualni téma. Pfiméfena tdrzba je jednim z faktort
odpovidajicich za pracovni vykon a ndkladovou efektivnost spole¢nosti. Pfispiva ke zvySovani
spolehlivosti zafizeni a zajiStuje chod béznych vyrobnich procesti (Ghajargar, Zenezini, &
Montanaro, 2016). Pravé proto ji (Duffuaa, Ben-Daya, Al-Sultan, & Andijani, 2001) oznacil za
klicovou podminku podnikii a spolecnosti ovlivitujici udrzeni jejich konkuren¢ni vyhody.
Udrzba se miize provadét prostiednictvim riiznych akci a existuji rtizné klasifikace typt udrzby
(Duffuaa, Ben-Daya, Al-Sultan, & Andijani, 2001). Udrzba miiZze byt rozdélena na dvé hlavni
¢innosti, a to napravnou a preventivni. (Shin & Jun, 2015) klasifikuji udrzbu do tii typt:
opravnd udrzba, preventivni Gdrzba a Gdrzba zaloZena na stavu (condition-based maintenance,

CBM).

Podobnou klasifikaci uvedl 1 (Stuchly, 1988), kdyz definoval tfi strategie udrzby a to:

e Proaktivni, resp. preventivni: jejim hlavnim tc¢elem je zamezeni vzniku poruch zafizeni.

Rovnéz zahrnuje preventivni a prediktivni zptsob udrzby. Déli se do tii mezi krokti a to:
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o planovana obnova,
o plénované vytazeni
o aurceni podminek sledovaného stavu.
e Diagnosticka: jejim hlavnim tkolem je monitorovani aktudlnich vlastnosti a parametr
a priprav vhodnych opatteni.
e Po poruse: dochazi k ni az po diagnostikovani poruchového stavu s cilem na opravu

poruchy a ptivedeni daného zatizeni do funkcniho stavu.

Obecné lze vSak definovat az Ctyfi typy udrzby: udrzba z diivodu opravy, preventivni
udrzba, prediktivni idrzba a proaktivni udrzba. V minulosti firmy ¢asto vyuzivaly preventivni
udrzbu ke snizeni nakladl za kontrolu a celkovou udrzbu (De Faria, Costa, & Olivas, 2015);
(Ghajargar, Zenezini, & Montanaro, 2016). (Bousdekis, 2018) uvedl, ze provadéni preventivni
udrzby by mohlo vést k nahrazeni jednotlivych soucastek pfili§ brzy, coz miize vést ke zvySeni
obchodnich nakladd. Proto s rozvojem a inovaci prumyslu a technologii se udrzba postupné

ptizptsobuje na prediktivni udrzbu.
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1.2 Plan udrzby

Planovani udrzby zahrnuje celou skdlu metod zabezpecujicich udrzbu, opravu resp.
vyménu sledovaného zafizeni. Hlavnim cilem pldnovéani Gdrzby je minimalizace celkovych

nakladii na kontrolu, opravy a prostoje vznikajici z nefunk¢nosti zatizeni (Mirghani, 2001).

Vysoka uroven automatizace iniciovala pokrok v oblasti udrzby stroji. (Ben-Daya &
kvality a vyrobnich néakladti. Souvislost s kvalitou price a vyrobnich nakladii piimo
ovlivitovalo zvySeni vydajii na udrzbu a pracovnikt udrzby. V nékterych odvétvich proto stale
existuje oddéleni udrzby jako nejvétsi oddeleni, kterd tvoti priblizné 30 % celkové pracovni

sily (Bjorklund, 2010).

V tomto stavu je proto spravné vypracovani postupu a strategii pro tvorbu udrzbovych
systémt klicovym faktorem optimalizace celkové strategie udrzby. Problémem je, Ze vétSinou
dané strategie nenabizeji ak¢ni plan pro provozni uroven. Mnoho strategii planovani ¢innosti
udrzby zdlraziuje strategii, ktera je obvykle spojena se zodpovédnostmi managementu na
nejvyssi a stiedni trovni. To znamena, ze zaméstnanci na provozni Urovni €asto plni tkoly

udrzby, které jsou piili§ obecné a obtizn€ pirenosné na plan udrzby.

Hlavni nevyhodou téchto strategii udrzby pro provozni Groven je vSak to, ze vyzaduji
vstupni informace, které je obtizné ziskat. Tento nadzor podporuji (Sharma, 2005) a poukazuji
na to, ze mnoh¢ z vstupnich téchto faktorti neni snadné vyhodnotit z diivodu nejistot spojenych
s odhadem charakteristik selhani/opravy jednotlivych komponent zatizeni. Tyto uvahy
naznacuji, ze:

e V¢tSina strategii drzby je navrZzena pro vrcholovy management. V tomto bod¢ je
problémem implementace do vyrobniho systému.
e Tyto strategie udrzby vyzaduji na provozni urovni vstupni informace k vypracovani

planu udrzby.

V poslednich letech proto bylo mozné sledovat zmény ve formé vyvinuti nékolika
modeld, metod, konceptl a strategii s cilem vhodné rozpldnovat a hodnotit ¢innost udrzby
a kvantifikovat jeji efektivitu (Lundgren, Skoogh, & Bokrantz, 2018). Mezi nékteré modely
planovani udrzby lze zaradit Value Driven Maintenance (VDM) (Haarman H, 2004)), Total
Productive Maintenance (TPM) (Nakajima, 1988), Reliability Centered Maintenance (RCM)
(Rausand, 1998) a Total quality maintenance (Al-Najjar, 1996).

17



1.3 Predikce ceny

Néklady na udrzbu ptedstavuji kli€ovy faktor pfi vyberu zpiisobu realizované udrzby.
Pti odhadovani nakladd na udrzbu je tfeba zohlednit celkové néklady a efektivitu daného druhu
udrzby za ucelem snizeni ndklada a zvysSeni produktivity. Model pro vypocet nakladi se méni

v zavislosti na tom, jak se mezi sebou lisi jednotlivé strategie udrzby.

V piipadé reaktivni udrzby dochdzi k ¢innosti az po detekci poruchy. To znamena, Ze
naklady na udrzbu jsou spojeny s opravou neboli napravnou vymenou (corrective replacement
cost, Cc). V pripad¢ preventivni udrzby jsou jednotlivé Cinnosti naplanovany a ndklady jsou
spojeny s preventivni vymeénou soucastek, prostoji a celkovou kontrolou napldnované ¢innosti
postupné udrzby. Celkové nadklady Casto zahrnuji nédklady souvisejici s preventivni vyménou
a opravou (preventive replacement, Cp; Cc), ndklady na kontrolu (inspection cost, Ci), naklady
souvisejici s jednotkovymi prostoji (downtime cost, Cd) a ndklady spojené s opravnou vyménou

(Co).

V roce 2002, (Grall, Bérenguer, & Dieulle, 2002) navrhl model pro vypocet nakladl pro
prediktivni Gdrzbu probihajici neptetrzité s cilem nalézt optimalni prah prevence. Objektivni
funkce, kterd ma byt minimalizovana ptredstavuje celkové ocekavané naklady na dlouhodobou

udrzbu. Kumulativni ndklady na udrzbu lze vyjadrit jako:

C(t) = Ci - Ni(t) + Cp - Np(t) + Cc - Ne(t) + Ct - d(t) [K&]

Cx¢

Rovnice 1 Kumulativni ndklady na udrzbu (Grall, Bérenguer, & Dieulle, 2002)

kde Ni(t), Np(t) a Nc(t) predstavuji pocet kontrol, preventivnich oprav a oprav
provedenych v ¢asovém intervalu [0, t], zatimco d(t) pfedstavuje trvani doby necinnosti stroje

v [0, ].

V ptipad¢ prediktivni adrzby se proto Cinnosti udrzby provadéji podle vysledkt
predpovédi mozné poruchy, takze ndkladovy model je v tomto pfipadé spojen s odhadem
zbyvajici zivotnosti konkrétniho systému resp. zafizeni. Vzajemny vztah je dobie popsan
v (Arena, Collotta, Luca, Ruggieri, & Termine, 2021). Reaktivni idrzba ma nejnizsi naklady
naplanovanych prostojii stroje. Namisto toho prediktivni udrzba umoziiuje dosahnout

nejlepSiho kompromisu mezi ndklady na opravu a naklady na prevenci 0.
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reaktivni prediktivni
udrzba udrzba
optimalni
rozpéti
naklady
Optimum
__-#

preventivni
udrzba

cetnost udrzbarskych praci

wes naklady na opravu

s Naklady na prevenci

m——— celkové naklady

Obrazek 1 Kompromis vztahu nédklad na opravdu a na prevenci (Arena, Collotta, Luca,
Ruggieri, & Termine, 2021)

Prediktivni udrzba prodluzuje Zivotnost majetku a snizuje prostoje zatizeni a naklady

na nahradni dily a praci. Tento pfistup také zvySuje urovenn bezpecnosti pracovniki

a optimalizuje provoz zafizeni, coz vede k okamzitym Usporam energie. Na druhé strané je

tteba pocitat s ndklady na ztizeni diagnostickych zatizeni (Arena, Collotta, Luca, Ruggieri, &

Termine, 2021).
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1.4 Prediktivni udrzba

Prediktivni udrzba je druhem drzby, ktery vyuziva rizné prediktivni nastroje k urceni
casového rozvrhu pottebnych jednotlivych ¢innosti, souvisejici s idrzbou zatizeni. Je zalozena
na nepretrzitém monitorovani integrity zatizeni, cozZ umoziuje provadet udrzbu jen tehdy, kdyz
je to opravdu nutné. Krom¢ toho umoznuje vcasnou detekci poruch diky prediktivnim
nastrojum zaloZenym na historickych udajich (naptiklad techniky strojového uceni), faktorech
integrity (napiiklad vizudlni aspekty, opotfebovani, zbarveni odliSné od origindlu) a metodach
statistické interference (Carvalho, Soares, & Vita, 2019). Déle popsal prediktivni udrzbu jako
novy typ udrzby, ktera funguje na principu ziskavani reprezentativnich vlastnosti

monitorovanim stavu zafizeni a na zaklad¢ toho ptedpovida vyvoj degradace.

Jak jiz bylo zminéno v prvnich podkapitolach, tak hlavnim tkolem dobré strategie
udrzby je zlepsit stav zafizeni, snizit miru selhani zafizeni a minimalizovat naklady na udrzbu
a zaroven maximalizovat zivotnost zafizeni. Diky této skuteCnosti je strategie prediktivni
udrzby vhodnou volbou diky své schopnosti optimalizovat vyuziti a fizeni aktiv (Jezzini,

Ayache, Elkhansa, Makki, & Zein, 2013) a (Kumar, Shankar, & Lakshman, 2018).

Prediktivni tidrzba se zabyva predikci poruch diive nez k nim dojde. Podle (Jardine, Lin,
& Banjevic, 2006), lze rozdé€lit metody udrzby schopné monitorovat stav zatizeni pro

diagnostické a prognostické ucely do tii hlavnich kategorii a to:

e Statistické pristupy.
e Piistupy um¢l¢ inteligence.

e Piistupy zalozené na modelech.

Vyuzivani jednotlivych postupti mé svéa pozitiva a také negativa. V piipadé metod
zaloZenych na modelech je tfeba mit mechanické znalosti a ovladat teorii zafizeni, kterd maji
byt monitorovana. Statistické pfistupy vyzaduji matematické znalosti zejména stochastickych
modelll, proto se je v praxi stale Castéji vyuzivana uméla inteligence. V roce 2018 (Baptista,
2018) porovnali umélou inteligenci se statistickymi metodami, pozorovali pievysSujici vysledky

ve prospéch umg¢lé inteligence.

Jednou z metod umélé¢ inteligence v prediktivni 1drzbé je strojové uceni. Strojové uceni
(Machine Learning, ML) se ukézalo jako vykonny nastroj pro vyvoj inteligentnich
prediktivnich algoritmii v mnoha aplikacich. Pfistupy ML maji schopnost zpracovat

mnohorozmérné udaje ve velkém rozsahu a extrahovat skryté vztahy v ramci udajt ve slozitych
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a dynamickych prostiedich (jako jsou pramyslova prosttedi) (Wuest, Weimer, Irgens, &

Thoben, 2016).

Jednotlivé pokroky, internet a inovace vedly ke zméné paradigmatu udrzby. Praveé
inovativni technologie umoznila vytvofeni celé¢ Skaly novych funkci a sluzeb. Senzory
a digitalizované systémy fizeni véci minimalizuji nepfijemnosti a spotfebu Casu souvisejici

s udrzbou (Carvalho, Soares, & Vita, 2019).

Prediktivni udrzba ptredstavuje velmi slozity proces, ktery zobrazuje aktudlni funkcni
stav a spolehlivost primyslovych strojti, zafizeni i vozidel v redlném cCase. Tato strategie
udrzby se rozviji ve ¢tyfech fazich (Lin, a dalsi, 2019):

e Shromazd'ovéni udaji z riznych senzorti systému.
e Piedzpracovani udaji.
e Diagnostika a progndza poruch.

e Rozhodovani o strategii udrzby.

1.5 Typy prediktivni udrzby
1.5.1 Fyzikalni metody

Prvnim zptsobem prediktivni drzby je vyuziti fyzikalnich modelid. Fyzikalni modely
se vyuzivaji hlavné¢ v oblastech monitorovani napiiklad pobieznich turbin a namotnich
a vojenskych systému (Tinga & Loendersloot, 2019). Z matematického hlediska Ize fici, Ze
tento druh udrzby koreluje s opotfebovanim zivotnosti komponentl. Mezi proménnymi vSak
musi byt zohlednény rizné fyzikalni veliCiny, které popisuji chemickou, mechanickou

a elektrickou povahu daného zatizeni.

Hlavni vyhodou tohoto typu prediktivni Udrzby je, Ze prostfednictvim fyzikalniho
procesu dokaze ptresné popsat vysledné vystupy. Negativnimi aspekty jsou slozitost, vysoké
naklady na implementaci a vysoka specificnost systému, které poskytuji menSi moznost

opétovného pouziti a rozsiteni (Arena, Collotta, Luca, Ruggieri, & Termine, 2021).

1.5.2 Znalostni modely

Druhym zpiisobem prediktivni drzby je vytvafeni modell zaloZenych na znalostech
odbornikli. Cilem tohoto zptisobu je vyuzit znalosti k vytvoreni simulace dovednosti a chovani

odbornikli. Po formalizaci znalosti je mozné je reprodukovat a automaticky aplikovat. Znalosti
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jsou zpracovany externimi systémy, které dokazi vyvodit zavére¢né mechanismy na zakladé

simulace mysleni odbornikl v dané praxi.

Mezi nejbéznéjsi piistupy k implementaci tohoto typu modelu patii systémy zaloZené
na pravidlech, nebot’ vyuzivaji jednoduchost pti provadéni a interpretovatelnosti. Nevyhodou
je v8ak jejich nizky vykon, zejména pokud je tieba vyjadrit komplikované podminky nebo kdyz
je pocet pravidel velmi vysoky (Arena, Collotta, Luca, Ruggieri, & Termine, 2021).

1.5.3 Metody zaloZené na zpracovani dat
Vzhledem k inovativnimu piistupu v primyslu dochazi k ¢astéjSimu vyuziti systémui
zaloZzenych na ziskanych tdajich s cilem dosdhnout efektivnéjSich feSeni. V této cCasti je
pfedstaven nejnovéjsi stav v oblasti pfistupl zaloZenych na udajich, které 1ze ziskat vyuzitim:
e Statistické pfistupy.
e Stochastické pfistupy.

e Techniky strojového uceni.

1.5.4 Statistické a stochastické pristupy

Statistické a stochastické metody umoznuji zabyvat se slozitymi systémy, jejichz vyvoj
a zmény nejsou snadno predvidatelné. Aplikace statistickych metod pro urceni prediktivni
udrzby mtize byt vyhodna v nékterych specifickych piipadech souvisejicich s provozem

mechanickych komponentli a vozidel (Saibannavar, Mallikarjun, & Kulkarni, 2020).

1.5.5 Strojova uceni
Strojova uceni je soucasti umélé inteligence (Al) a zabyva se vytvarenim systému, které
se uci a zlepsuji vykon na zdklad¢ vstupnich udaji, které pouzivaji. V soucasnosti se pouzivaji
Ctyfi typy algoritmu strojového uceni:
e Algoritmy uceni pod dohledem.
e (Casteéné kontrolované.
e Bez dozoru.

e Posilovaci algoritmy uceni.

Pfi uceni bez dozoru nejsou udaje oznaceny a model je formulovan tak, aby sam
identifikoval vzory a struktury v udajich. V ¢astecné kontrolovaném uceni jsou vstupni udaje

kombinaci oznacenych a neoznacenych udajt. Pii ueni pod dohledem se pouzivaji oznaené
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tréninkové udaje. Jinymi slovy, vstupni proménné a odpovidajici vystup se dodavaji do stroje,
aby se naucili mapovani ze vstupll na vystupy, pficemz se model Casto iterativné upravuje.
Uceni pod dohledem je pravdépodobné nejcastéji pouzivanym strojovym ucenim. Vyuzitim
posilovani uceni umoziuje systému ucit se podle pravidel, pokusti a omyli, aby objevil

v

nejpiiznivejsi akee.

1.5.6 Tradi¢ni algoritmy

Nejpokrocilejsi metodou hlubokého uceni, které se obvykle pouzivaji k prediktivni
udrzbé¢ v automobilovém primyslu, jsou tradi¢ni algoritmy. Pojem hloubkové uceni se vztahuje
na podmnozinu umélé inteligence a strojového uceni, ktera vyuziva vicevrstvé umélé
neuronové sité¢ k odhadu lepsi funkce mapovani mezi konkrétnimi vstupy a vystupy. Vyuziti
algoritmt vyzaduje k dosazeni vysoké ptesnosti obrovské mnozstvi tdaji. Tyto algoritmy se
ve velké mife pouzivaji v mnoha automobilovych odvétvich. Nejrozsitenéjsi tradicni algoritmy
pouzivané pti prediktivni udrzbé€ jsou linearni regrese (LR), regrese Gaussova procesu (GPR),
uméla neuronova sit’ (ANN), rozhodovaci strom (DT), podptrny vektorovy stroj (SVM) a k-
nejblizsi sousedé (k-NN) (Arena, Collotta, Luca, Ruggieri, & Termine, 2021).

1.6 Metody planovani udrzby vozidel pouZivané v Ceské republice

Na zdkladé osobnich konzultaci v rdmci odbornych komisi Sdruzeni dopravnich
podniktt CR Odborné skupiny (OS) Tramvaje, OS Trolejbusy a OS Autobusy lze konstatovat,
ze postup pii tvorbé plant udrzby vozidel je v ramci Ceské republiky obdobny a postup je
limitovan pravé zdrojovymi daty pro planovanim udrzby a jejich strukturou. Neni vyznamny
rozptyl mezi databazemi se zdrojovymi daty ani strukturou plant mezi jednotlivymi dopravnimi
podniky. Validace vytvofeného modelu v ramci této prace probéhne ve vybraném dopravnim
podniku dopravnim podniku CR. Zasedani kazdé z odbornych komisi Sdruzeni dopravnich
podnikti CR probiha jednou roéné spoleénd se zasedanimi odbornych komisi SdruZeni
provozovatelti hromadné dopravy osob v méstskych aglomeracich Slovenské republiky a na
zékladé osobnich konzultaci 1ze konstatovat, Zze proces planovani udrzby vozidel dopravnich

podnikl na Slovensku probiha zcela totoznym zptsobem.

Naptiklad jen v Ostravé realizoval dopravni podnik v ramci kalendéainiho roku 2021 na
dréznich trakcich (tramvaje a trolejbusy) 1.555 planovanych prohlidek, 789 predsezénnich
prohlidek, 1.880 mési¢nich prohlidek motorové ¢asti vozidel, 20.138 dennich prohlidek a 543

neplanovanych oprav v diisledku havarii. V rdmci autobusové trakce bylo realizovano 52.304
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dennich prohlidek, 1.308 kontrolnich prohlidek, 39 stfednich prohlidek a 7 velkych prohlidek.
Jediné prohlidky, které nejsou v provozu planovany jsou velké prohlidky na tramvajové trakci.
To je z diivodu, Ze pro velké prohlidky je jiz pIn€ vyuzit outsourcing z divodu nedostatecnych
vnitinich kapacit pro jejich realizace. Velké prohlidky tramvaji si dnes v praxi realizuji jen 3
dopravni podniky ve méstech: Praha, Brno, Liberec. Naptiklad Plzeiiské méstské dopravni
podniky neprovadi interné tdrzbu Zadnou, ale v modelu PPP je servis pln¢ outsoursovan.
V prazském metru dokonce outsorsing udrzby zasel tak daleko, ze udrzbu na kazdé lince metra
realizuje jind privatni spolecnost. At’ je udrzba délana v uvedenych piipadech zcela interné€ nebo
podléha castecnému ¢i plnému outsorsingu, tak potieba planovani kapacit idrzby a ekonomicka
predikce ptimych nékladi je shodnd (zasmluvnéni jakékoli podoby outsorsingu samoziejmé

pln€ odpovida lokalnim podminkam).

V kone¢ném disledku je udrzba vzdy hrazena z vetejnych prostiedkii a jen se lisi
instituce, kterd samotnou udrzbu fyzicky vykonava. Zpiisob zasmluvnéni udrzby vozidel ale
ma dopady na procesy vycisleni resp. predikce nakladli na provozovani dopravy. Piiklad
outsorsingu udrzby vozidel z Plzné je jediny, ktery nevyzaduje ze strany dopravniho podniku
zadné planovani udrzby, protoze dopravni podnik plati dodavateli pevnou taxu za najeté km
a planovani udrzby, ale i vypravy vozidel jsou plné v rukou dodavatelské spolecnosti. Ostatni
dopravni podniky musi pro vyc¢isleni nakladii na budouci provoz realizovat i plany udrzby

vozidel.
Stavajici postup tvorby planu udrzby vozidel v Ceské republice
Pro sestaveni planti drzby vozidel dopravnich podnikl existuji v ceskoslovenském

prostiedi zakladni vstupy:

e Plan km.
e Piedpis udrzby pro jednotliva vozidla.

e Karty vozidel.
Plan km

Plany km vychazi z objednavek objednatelti dopravy, pfipadné se jednd o dopravni
vykony, které¢ dopravce ziskal ve vefejné soutézi. Zpravidla je definice takovych kilometra
v podobé popisu tras linek (jejich trajektorie, ze které je potfebna pouze jeji délka), poctu spoji

piipadné 1 typt pozadovanych vozidel. Pro celkové vycisleni potieby pocti vozidel
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v jednotlivych depech a km pfipadajicich na jednotliva depa a typy vozidel je tieba sestavit

i obehy vozidel. Az z vytvotenych obéht vozidel se vytvoii plan km, Tabulka 1 reprezentuje

ptiklad jeji podoby.

Leden unor prosinec

Depo 1 typ vozidla 1 X km X km X km

typ vozidla 2 X km X km X km

X km X km X km

Depo 2 typ vozidla 1 X km X km X km

typ vozidla 2 X km X km X km

X km X km X km

X km X km X km

Tabulka 1 Plan km - ptiklad (autor)

Plany km jsou relativné dynamické zejména z divodi vyluk, ptipadné¢ z divoda
komer¢nich objednavek dopravy, odieknuti vykonii ze strany objednatele (pandemie COVID

19, uzavieni obsluhované zastavky / trasy linky).
Predpis udrzby pro jednotliva vozidla

Ptedpis udrzby vozidel je primarné dodavan vyrobci vozidel. Tyto pfedpisy jsou pak
agregovany do internich piedpist dopravnich podniktl. Pfedpisy prohlidek vozidel jsou vazany
na najetou vzdalenost vozidel nebo na uplynuly ¢as od realizace posledni prohlidky. Zpravidla
byvaji intern€ oznacovany P1-P6, ptipadné az P12 kdy vzdy plati, Ze prohlidka s vy$Sim ¢islem
je vetsi typ prohlidky, ktera je zaroven prohlidkou vSech nizsich prohlidek v ¢iselné tadé
(napriklad realizace P3 je zaroven realizaci P1 a P2). Mohou existovat i specialni prohlidky
jako napf. protipozarni prohlidka (PZ) a dalsi. Tabulka 2 zobrazuje ptiklad ptedpisu prohlidek
pro typ vozidla. Jednotlivé vozy mohou mit v Case své vlastni pfedpisy. V praxi napiiklad
u vozidel po vaznych nehodach dochazi ke zptisnovani kritérii jednotlivych prohlidek, nebo
naopak u vozidel po zaruce dochazi k jejich navySovani. Stejné tak prohlidky zavislé na Case
nemusi byt nutné provadény u vozidel, kterd nejsou aktivné vyuzivana (napf. nema smysl
provadét pravidelnou mésicni protipozarni kontrolu u vozidla, které se aktivné nepouziva
a jedna se o tzv. ,,zeleznou zasobu*). Mohou existovat i dalsi lokalni motivace k jejich zménam.
Vsechny zmény tabulky piedpist by ale mély byt provadény v souladu platnou legislativou

dané zemé.
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Typ prohlidky  Vzdalenostni limit [km]  Casovy limit [d] Tolerance

PZ - 30 +5
P1 20000 - +500
P2 20 000 - +500
P12 - 365 +30

Tabulka 2 Ptedpis planované udrzby — ptiklad (autor)

Rozsah jednotlivych prohlidek (planované udrzbé€) vozidel resp. ukony, které se musi

v ramci dané prohlidky realizovat, nejsou pro tuto disertacni praci relevantni.

Pro jednotlivé typy prohlidek (pldnované udrzb¢) vozidel jsou piimo piedepsany typy
dild, které musi byt povinné vyménény a kontrolovany. Zaznamy o provedenych vyménach
nahradnich dild jsou zaznamenany na karté vozidla ptip. je mozné je dohledat az k vydejce ze

skladu.

Tabulky ptredpisit prohlidek jsou relativné statické a k jejich manudlnim zméndm

dochazi vyjimec¢né. Z pohledu své struktury jsou shodné pro vozidla vSech trakci.
Karty vozidel

Kazd¢ vozidlo ma svou kartu, zpravidla elektronickou. Karta vozidla obsahuje
informace o najetych kilometrech, provedené pldnované i neplanované udrzbé a zpravidla je

dohledatelna vazba na vydejku ze skladu o spotiebé nahradnich dila provedené pti dané tdrzbé.

Karty vozidel predstavuji nejdynamictéjsi vstup pro planovani udrzby, protoze zejména
najeté km se za kazdy den mohou liSit o stovky az tisice a denné probihaji jednotky az desitky

pravidelnych prohlidek.

Jak bylo uvedeno v ptikladech v kapitole 1.6, tak béhem jednoho kalendainiho roku
dochazi k realizaci tisict planovanych prohlidek. Cést z nich je zavisla na ¢ase, ¢ast z nich je
zavisla na najetych km jednotlivych vozidel. Neplanovana udrzba a udrzba z divodii nehod je
logicky zé&visla opét jen na najetych km jednotlivych vozidel (pokud se pominou napf. situace,
kdy dojde k posprejovani nepouzivaného vozidla po vniknuti do ptfimo do depa a nasledné jeho

myti resp. neplanované udrzbg).
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Je tedy zcela ziejmé, Ze plan km je zcela stézejni pro sestavu planu udrzby i odhadu
neplanované udrzby a nakladii na opravu vozidel po nehodach. Ukolem managementu
dopravniho podniku je v co mozna nejkratSim Case financné i provozné kvantifikovat celkové
naklady na udrzbu na budouci obdobi, aby bylo moZzné v ramci jednédni s objednatelem dopravy

vy¢islit ndklady na objednanou dopravu a zajistit tak jeji zasmluvnéni.

Jak bylo uvedeno vyse, tak jen sestava planu km je Casov€ naro¢ny proces, jelikoz
obnasi kompletni tvorbu ob&hti vozidel zaméstnanci dopravniho podniku a plan udrzby vozidel
na n¢j teprve navazuje. Cely proces zpravidla komplikuje napiiklad nejistota pti potizovani

novych vozidel (terminy a rozsah dodéavek).

Mensi dopravni podniky ve méstech jako Jihlava, Chomutov + Jirkov, Most + Litvinov
atd. které maji vzhledem ke svému charakteru fadu let staticky plan km a vozovy park se
obnovuje v delSich casovych intervalech, vyuzivaji v praxi znalostni modely. V praxi mohou
v roce tp pouZzit plany a zkuSenosti z jiz realizovaného roku #;, jen zapocitat inflaci a plan
udrzby i s plnym vyc¢islenim nakladii maji hotovy pro rok #+; s velmi vysokou pfesnosti v fadu
jednotek dni. Do této skupiny dopravnich podnika ale mohou spadat i ty s vétSim provozem,
pokud je jejich provoz meziro¢né relativné staticky. Napi. Pardubice a Olomouc stiidaji viceleta

obdobi , klidnéjsi* s obdobimi vyznamnych zmén v planech km i skladbé vozového parku.

Pro vét§i dopravni podniky jako Usti nad Labem, Liberec, Plzef, Ostrava atd., kde mezi
lety ¢.; a t+; dochazi k vyznamnym zménam planti km a slozeni vozového parku, cely proces

trva za pomoci znalostnich metod i1 fadu mésicli pro management s desitkami let zkuSenosti.

Plany udrzby jsou pak managementem dep v denni frekvenci aktualizovany podle zmén
v planu km, kartach vozidel. Tato kazdodenni aktualizace znamena hodiny manuélni prace pro
managera depa. Jediny SW nastroj, ktery je pro tvorbu planti udrzby a vycisleni nakladi
vyuzivan, je tabulkovy procesor MS Excel. Jeho realné vyuziti Ize nazvat degeneraci vyuziti
metod zalozenych na zpracovani dat. Specializované SW na management dep a skladového

hospodaistvi slouzi vyhradné k evidenci minulosti, nikoli automatizaci tvorby plana tdrzby.

1.7 Shrnuti aktuilniho stavu planovani adrzby

Kazd4d z metod uvedena v kapitole 1.5 ma historicky své uplatnéni pro specifické

ptipady a primarné se 1isi v tom, jaka data a v jaké kvalité jsou potieba pro jejich aplikaci.
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Fyzikalni metody nevyzaduji viz 1.5.1 pro svou aplikaci Zddn4 data a samy o sob¢ viibec
nepomahaji pfi tvorbé plant drzby vozidel. Jsou vhodné jen jako dopliikové a v praxi se
vyuzivaji jako soucdst vSech typi udrzby, kdy kvalifikovani pracovnici provadi kontroly, na

které jsou Skoleny piimo dodavateli dopravnich prostifedku.

Znalostni modely viz. 1.5.2 jsou jedinou dnes v ¢eskoslovenském prostiedi vyuzivanou
metodou a na vétSich dopravnich podnicich se plné projevuje nevyhoda v jeji velké Casové
naroCnosti. Vzhledem casovému tlaku na management dopravnich podnikti pak klesa

1 spolehlivost této metody.

Metody strojového uceni viz. 1.5.5 jsou velmi rychlé a vysoce efektivni a nemaji
problém s dynamicnosti vstupnich dat. Pro vytvoteni téchto metod je ale potieba Siroka datova
zdkladna (maximalni historie) bez faktickych chyb v datové zékladné¢ a zéaroven je
v Ceskoslovenském prostiedi vysoky tlak na jejich ovlddani (maximalni vstupy kvalifikovaného
managementu). Ceskoslovenské prostiedi tedy nesplituje zejména pozadavek na Sirokou
datovou zakladnu bez faktickych chyb a chovani metod strojového uceni se obtizn¢ kontroluje
a ovlada. Vytvoreni a ovladani metod strojového uceni vyzaduje specialistu na umélou

inteligenci, nikoli managera dopravniho podniku.

Metody zaloZené na zpracovani dat viz. 1.5.3 a statistické a stochastické ptistupy viz.
1.5.4 se dobte ovladaji i kontroluji. Redlné je jejich chovani také citlivé na kvalitu vstupnich
dat, stejn¢ jako metody strojového uceni. Jelikoz se jejich chovéani snadno kontroluje, tak se
v praxi anomdlni chovani zpravidla vysvétli chybou ve vstupnich datech a iterativné tak l1ze
data opravovat (standardné se v datové analytice pouziva termin ,,Cistit™) jen ze strany uzivateld
systému. Jelikoz chovani téchto modeld je ve své podstaté stochastické, tak detekce chyb
v datech neni zcela jednoznacna jen z pohledu na vystupy systému. Kvalifikovany uZzivatel,
ktery ma piehled o zdrojovych datovych strukturach a béznych hodnotach je ale schopen chyby
v datech rychle odhalovat. Nevyhodou téchto pfistupli je, ze v pfipadé vyznamné zmény
v datech, na kterych byly tyto modely kalibrovany, je tfeba tyto modely upravit. Takovymi
zménami muze byt v pfipad€ plant tdrzby napft. zcela novy typ vozidla (napf. na vodikovy

pohon), ktery by mél odlisna kritéria na realizaci planované udrzby.

Tradicni algoritmy viz. 1.5.6 se dobte ovladaji i kontroluji. Stejn¢ jako metody zalozené

na zpracovani dat viz. a statistické a stochastické pfistupy jsou citlivé na vstupni data, ale na
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rozdil od nich je vyzadovana vys§i mira porozuméni algoritmu uzivatele na detekei pficiny resp.

chyby v datech. Detekce chyb je ovSem vzdy zcela jednoznacna.

Obrazek 2 zobrazuje mapu datovych zdrojt, které mohou byt vyuzity pro jednotlivé
kroky ve vySe uvedenych algoritmech. Datové zdroje jsou v prvnim sloupci rozdéleny na
databazové a zdroje, které vznikaji mimo databdzové systémy dopravcil, resp. nejsou
systémové podchyceny ve zdrojovych systémech. V dalsim sloupecku jsou uvedeny business
nazvy datovych zdroji. Cervené jsou oznadeny proménné s nizkou spolehlivosti na zdrojovych
systétmech (doba udrzby) nebo vysokou proménlivosti na strané vstupii algoritmu (pocet
potiebnych vozl daného typu na den a predpokladané km). OranZzovou barvou jsou zvyraznéna
data, ktera budou jiz tvotena algoritmicky a ptipadné budou déle upravovana uzivatelem resp.
manazerem, ktery ma na starosti planovani udrzby vozidel. Data jsou zde rozdé€lena do sekci
,Databdze* a ,,Ru¢né* z toho divodu, ze autor prace predpokladd vyuziti modelu v praxi
a z hlediska praktického vyuziti je tfeba uvazovat i o moznostech inZenyrského propojeni
modelu do ekosystému softwarovych nastroji dopravnich podnikd. Vyuziti konkrétnich metod
pii tvorbé planu udrzby vyzaduje jiz navrhovou ¢ast alespoil na urovni pseudoalgoritmu, proto

Obrazek 2 nezobrazuje piimé uziti metod a ta bude soucasti az disertacni prace.

Trakece [d]
Typ vozu [d]

Stavvozu [d]
Typ adriby daného vozu [d]

km limit s rezervou [d]

Datum a typ minul & adriby [?]
Historie dennich probéh [d]
Historie doby adriby [?]
Historie cen ddriby [?]
Budget pro udribu [d]

Aktualni Eeriéni bu dietu iro Udribu [?]

Km koeficientvozu [Q]
Distribuované km [d]
Vysout&iené ceny [Bm]
Inflace [6m]

Databaze

Soubor specialnich technik [jednou]
Rezerva km limitu [on demand]

De nnikapacita udriby [on de mand]
Mowy typ vozu [on demand]

Rucne

Obrazek 2 Existujici a neexitujici datové zdroje  (autor)
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2 CIiL DISERTACNI PRACE

Mezi nejvice vyuzivané typy udrzby v dopravnim podniku provozujicim méstskou
hromadnou dopravu se zafazuje planované udrzba, neplanovand udrzba a udrzba po nehodé¢.
Hlavnim problémem zminéné udrzby na naSem uzemi je limitace informaci o planovanych
vykonech jednotlivych vozidel, a tedy obtizna odhadnutelnost rozsahu planované i neplanované

udrzby jednotlivych vozidel a vy¢isleni budoucich finan¢nich néklada.

Tato disertacni prace se zamétuje na procesy planovani drzby vozidel dopravnich
podnikt a jeji typy realizované dle zvyklosti v ¢eskoslovenském prostiedi. Hlavnim cilem této
prace je vytvoreni prediktivniho planu udrzby vozidel dopravniho podniku, ktery by zajistil
zptesnéni planovani udrzby, a tedy 1 nakladi jeji realizaci. VeSkeré modely a vypocetni procesy
maji byt manazersky ovladatelné alesponi v rozsahu:

e Rucni korekce predikovanych ndklada (napt. pfi zméné smluv, inflace apod.)
e Rucni korekce vyuziti vozového parku (plan vyfazovani vozidel a nakup novych)

e Ru¢ni korekce planu najetych km jednotlivych provozi a dep/vozoven

Takto ovladatelny systém na tvorbu plant Udrzby pak ma byt vyuzitelny i pro
modelovani hypotetickych situaci a rychlého vyhodnocovani budoucich nakladti na adrzbu
vozového parku dopravniho podniku. Plnéni hlavniho cile prace je spojeno s plnénim dil¢ich
cilt a to:

e Vytvorit vstupy pro funkéni plan skladovych zasob zabezpecujici z pohledu dopravce
optimalni spolehlivost udrzby vozidel

e Vytvofit funkéni néstroj planovani preventivni udrzby zavislé na ujetych kilometrech

e Vytvofit model predikce zalozeny na kombinaci stochastickych a klasickych metod

e Vytvofit model predikce ndkladi zaloZeny na historii nakladi ve vztahu k vozovému

parku
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3 PREHLED METOD POUZITYCH K DOSAZENI CILE
PRACE

V této c¢asti autor shrnuje zdkladni metody pro dosazeni cili disertacni prace. Nejprve
s metodami spiSe teoretickymi, jako analyza stavajiciho procesu, model procesu a simulace,
pokracuji metody cist¢ matematické jako predikce Casovych fad nebo Poissonova regrese,

a nakonec jsou uvedeny metody praktické jako je vyuziti case study.

3.1 Analyza stavajiciho procesu

Procesem dle (Hammer & Hershman, 2010) se rozumi soubor ¢innosti, ktery vyzaduje
jeden nebo vice druhl vstupti a tvoii vystup, ktery ma hodnotu pro zédkaznika. Analyza spociva
dle (Hendl, 2008) v rozdé¢leni celku na jeho komponenty a dile na zkoumani, jak tyto

komponenty funguji jako samostatné prvky a jaké jsou mezi nimi vztahy.

V ramci analyzy stavajiciho procesu se tedy d¢€li proces na jeho jednotlivé komponenty

a zkoumaji se vztahy mezi nimi, a také jejich vztahy ke vstuptim a vstupim procesu.

3.1.1 Predikce ¢asovych rad

Casovou tadou dle (Chatfield, 2000) se rozumi série Casové uspotradanych dat ¢i
pozorovani. Z hlediska feSitelnosti ulohy predikce Casové fady se nejCastéji uzivaji
ekvidistantni Casové fady, které maji mezi jednotlivymi pozorovanimi stejnou casovou

prodlevu.

Casové fady budou v této diserta¢ni praci primarné uréeny k predikci cen, protoZe na
vyvoj ceny v Case lze pohlizet jako na ¢asovou fadu. Pouziti statistickych modelti pro analyzu
a predikci Casovych fad se datuje jiz do prvni poloviny dvacatého stoleti. Jiz v 70. letech
dvacatého stoleti existovala celd Skala metod pro predikci ceny (Chambers, Mullick, & Smith,
1971). Standardni statistické modely pro analyzu a predikci ¢asovych tad shrnuje napi.
(Chatfield, 2000). Evaluaci téchto metod se zabyva (Armstrong, 2001) ale fyzicky v ném nejsou

samotné metody predikce, jen zplisoby, jak je evaluovat.

(Dama & Sinoquet, 2021) jiz poskytnut piehled standardnich statistickych modela

doplnény o 6 kategorii neuronovych siti vhodnych pro analyzu a predikci casovych fad.

Standardni statistické modely pro analyzu a predikci ¢asovych fad zahrnuji model

s exponencialnim vyhlazovanim od (Everette S. Gardner & Mckenzie, 1985), model s lokalnim
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polynomidlnim vyhlazovanim dle (Fan & Gijbels, 2018), autoregresni model od (Yule, 1927),
metoda klouzavého priiméru feSena v (Whittle, 1953), ARMA model zahrnujici jak autoregresi
tak klouzavy pramér dle reprintu origindlniho ¢lanku z roku 1970 v (Box P., 2016), dale pak
ARIMA model z (Kinney, 1978) rozsifujici model ARMA o integracni ¢len, piipadné SARIMA
model dle (Persaud, 1980), ktery navic modeluje sezonnost. Dale pak aditivni Holt-Wintersova
metoda z ¢lankt (Winters, 1960), (Holt, 2004), coz je reprint ¢lanku z roku 1957, a mnohé dalsi.
Z nov¢jsich modelti odvozenych od modelu ARIMA se jedna naptiklad o model ARFIMA
(Pandher, Hossain, Budsaba, & Volodin, 2022). Vyznam a princip zakladnich ¢asti modelt
ARIMA:

e Autoregrese (AR): Tato ¢ast modelu vyuziva zavislosti mezi pozorovanim a nékolika

zpozdénymi pozorovanimi (pfedchozimi ¢asovymi body).

e Integrovana (I): V tomto pfipad¢ dochazi k diferencovani pozorovani, aby se ¢asova

fada stala stacionarni, coz znamena, Ze statistické vlastnosti fady se v Case neméni.

e Klouzavy prumér (MA): Tato ¢ast modeluje zavislost mezi pozorovanim a rezidualni

chybou z modelu klouzavého priméru aplikovaného na zpozdénd pozorovani.

Modely ARIMA a zn¢ho odvozené jsou vSestrannym, vykonnym a ovladatelnym
nastrojem pro piredpovidani ¢asovych tad, ktery Ize pouzit v riznych oblastech, jako je fizeni
dodavatelskych fetézct, predpovidani spotieby el. energie, analyza finan¢nich trhi a dalsi. Diky
své schopnosti pracovat se stacionarnimi i nestacionarnimi daty a dostupnému zpracovani

(Python, R apod.) jsou Casto uzivanymi modely pro ulohy predik¢niho modelovani.

Za poslednich 20 let se vyrazné rozvinulo vyuziti neuronovych siti pro predikci
casovych fad. Pfehled metod pro analyzu a predikci ¢asovych fad pomoci neuronovych siti
shrnuje (Tealab, 2018), ze samotnych metod pak napf. nelinearni model s perturbacemi (Pang,
Guo, Xiong, & Li, 2007), hybridni pfistupy kombinujici ARIMA metodu s neuronovymi sitémi
(Zhang, 2003) a (Wang & Syntetos, 2011), pfistup kombinujici fuzzy regresni model s
neuronovymi sitémi (Khashei, Hejazi, & Bijari, 2008), ¢i ptistup kombinujici Markoviiv model
s neuronovymi sitémi a genetickymi algoritmy (Alalawin, Arabiyat, Alalaween, Qamar, &
Mukattash, 2021). Stejn¢ tak se (Alalawin, Arabiyat, Alalaween, Qamar, & Mukattash, 2021)
zabyva predikci potiteby skladovych zasob spolu s jejich cenou pomoci nékolikanidsobné

linearni regrese.
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3.1.2 Model procesu a simulace

ZjednoduSenym zépisem vysledku analyzy procesu je model procesu. Jinak feceno,
model procesu je zjednoduSeny popis procesu a jeho chovani. V namodelovaném procesu je

mozné zkoumat jeho chovani vzhledem ke zvolenym podminkdm pomoci simulace.

V daném ptipadé¢ bude model procesu zvolen pro tvorbu samotného planu udrzby.
Zakladni shrnuti poskytuji napt. (Basri, Abdul Razak, Ab-Samat, & Kamaruddin, 2017) a (Garg
& Deshmukh, 2006). VétSina metod vychazi z popisu ulohy s vyuzitim linearniho
programovani, n¢které metody pak tvoii plan za pouziti genetickych algoritmli nebo jinych
stochastickych metod. Pomoci linearnitho programovani modeluji ulohu planovani udrzby
(Mira, Andrade, & Gomes, 2020) (Haghani & Shafahi, 2002). Dalsi klasickou metodou
planovani udrzby je pomoci metodologie P-graf (Adonyi, Heckl, & Olti, 2013), kterou lze fesit
1 multiagentnim systémem (Zhou, Fox, Lee, & Nee, 2004).

3.1.3 Modely pro predikci skladovych zasob

Cilem této prace neni i samotnd predikce skladovych zasob, ale vytvoreni podkladt pro
jejich predikci. Proto je tfeba udélat alespon zakladni ptehled metod predikce skladovych

zasob, aby bylo zfejmé, jaka data maji modely predikce poruch poskytovat.

V poslednich padesati letech se predikci poptavky po skladovych zasobach ¢i
nahradnich dilech vénuje zna¢na pozornost, a to zvlast¢ kvili nalezeni optimdlniho
kompromisu mezi jejich dostupnosti a cenou za jejich drzeni a skladovani. Tato sekce vétSinove
vychézi z kritického ptehledu soucasné literatury poskytnutého (Pinge, Turrini, & Meissner,

2021) a (Syntetos & Boylan, 2001).

Metody pro predikci potieby skladovych zdsob lze rozdélit na metody vyuzivajici
casové fady a neuronové site, a metody vyuZzivajici kontext predikce, zvlasté pak Zivotni cyklus,
plan udrzby, stati a provozni podminky daného zatizeni ¢i procesu, pro ktery jsou ndhradni dily

¢i skladové zasoby vyuzivany.

V zékladu se jedna o vyuziti casovych fad obdobné jako v 3.1.1, specificky pro predikci
potieby skladovych zasob jsou vyuzity napt. Crostonova metoda (Croston, 1972), metoda SBA
(Syntetos & Boylan, 2001) nebo vyuziti bootstrappingu (Willemain, Smart, & Schwarz, 2004)
(Varghese & Rossetti, 2008). Dalsi moznosti je Bayesovsky model vyuzivany pro predikci
potieby skladovych zasob (Apak, 2012).
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Vedle casovych fad lze vyuzit i stochasticky model spotieby nadhradnich dilt pomoci
Poissonova rozdéleni pro uréeni optimélnich parametri dané¢ho systému zasob (Xinmin, Wei,
& Huizhi, 2016). V piipadé cileni na just-in-time dostupnost ndhradnich dil pomoci systému
pro monitorovani stavu, je tieba spravu nahradnich dild zajiStovat napi. modelem

proporciondlnich rizik (Lelo, Heyns, & Wannenburg, 2020).

Pro predikci skladovych zasob lze vyuzit i neuronovych siti (Gutierrez, Solis, &
Mukhopadhyay, 2008) (Lolli, a dalsi, 2017) pti¢emz jejich srovnanim s klasickymi metodami
se vénuje (Mukhopadhyay, Solis, & Gutierrez, 2012).

Jednou z metod predikce potieby skladovych zasob s vyuzitim kontextu predikce je
napt. dvoufdzovéa prediktivni metoda (Romeijnders, Teunter, & Jaarsveld, 2012), kterd
modeluje jak mnozstvi potfebnych soucastek pro danou opravu, tak samotny pocet oprav. Diky
tomu umi tato metoda vyuzit informace ohledn¢ planovanych oprav, ¢imz se autorim povedlo
snizit chybu modelu az 0 20% v porovnani s modely, které s informacemi ohledné planovanych

oprav nepracovaly.

Dalsimi metodami v této kategorii jsou metody které v sob¢ zaclenuji také usudek
experta (Van den Broeke, De Baets, Vereecke, Baecke, & Vanderheyden, 2019) (Fildes &

Goodwin, 2007), které v piehledu srovnava (Arvan, Fahimnia, Reisi, & Siemsen, 2019).

3.1.4 Poissonova regrese

Poissonova regrese je jednou z metod predikce ¢asovych fad, a to na zaklad€ poissonovy

distribuce:

e M\ -]
x!

P(x) =

Rovnice 2 Poissonova distribuce

Poissonovym modelem s parametrem A se v praxi popisuji data vznikld jako pocet
vyskyti sledované udalosti za jednotku Casu, pficemz jednotlivé udalosti jsou na sob¢ nezavislé
a jejich primérny vyskyt za jednotku casu je A.

3.2 Pripadova studie

Ptipadova studie viz. (Yin, 2017), je podrobna studie konkrétniho predmétu, ktera je

vedena za ucelem lepsiho pochopeni daného jevu. Existuje vice riznych moznosti provedeni
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ptipadové studie a jeji nastaveni a parametry se liSi pfedevSim podle oboru, ve kterém je pouZzita
a jejiho cile. Proto v této ¢asti autor popisuje navrh piipadové studie, ktera bude pouzita pro

aplikaci metody navrzené v této disertacni praci v kontextu realného svéta.

Formaln¢ se ptipadova studie sklada z n€kolika ¢asti. Zacind tivodem, ktery popisuje
rozsah a ucel studie, tedy cil. Dale nasleduje ¢ast metod, ve které jsou popsany metody pouzité
v ramci piipadové studie. Hlavni zjisténi pfipadové studie jsou obsazena v diskuzni ¢asti. V
daném piipad¢ se bude diskutovat o implementaci navrhované metody v kontextu realného

svéta.
Nakonec v zavérecné ¢asti dochazi ke shrnuti zjisténi.

Jsou-li k dispozici vysledky ptipadové studie, je tteba mit vZdy na paméti, ze vysledek
jednoho piipadu mize byt zptisoben nahodnou poruchou nebo chybou.
3.3 Metody praktické

Cisténi dat

Cisténi dat (anglicky Data Cleansing) je proces oprav, Giprav a mazani dat, ktera jsou
nespravna, netplna nebo duplikovana. Cisténi miZe byt jednorazové nebo miize byt provadéno

prabézné. Stejné tak jej lze délat bud’ ruéné nebo prostfednictvim riznych softwarovych

nastrojl.
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4 POSTUP PREDIKTIVNIHO PLANOVANI UDRZBY
VOZIDEL

Autorem navrhovany postup pii tvorbé prediktivniho planu udrzby vozidel tvoti Siroky
systém. Navrzeny postup musi respektovat aktudlni stav datovych zdroji vyuzitelnych pro
planovani udrzby popsany v kapitole 1.7 a vedle postupu a algoritmt pro feSeni jednotlivych

krokli jsou navrzena i nutna rozsifeni aktualni datové zakladny.
V nasledujicich kapitolach jsou popsany okruhy:
e predpoklady pro zvoleny postup,
e opomijené podminky,
e datové zdroje, v€etné navrzeni novych a kontrolnich,
e navrhovany postup planovani udrzby s vyuzitim novych datovych zdroji
e aalgoritmy pro fesSeni jednotlivych krokd.

4.1 Predpoklady navrhu postupu a algoritmui

V kapitole 1.6 je shrnut soucasny postup pouzivany v ¢eskoslovenském prostiedi pro
planovani udrzby vozidel v dopravnich podnicich provozujicich méstskou hromadnou dopravu.
Z uvedeného vyplyva, Ze pfi nadvrhu celého postupu vyuzivajici algoritmické zpracovani je

tteba brat v ivahu nasledujici omezeni a podminky:

e Dopravni podniky disponuji kvalifikovanymi pracovniky pro ru¢ni zpracovani plani

udrzby vozidel.

e Zejména kvalifikovani pracovnici, ktefi by méli byt cilovymi uZivateli navrzeného

postupu a algoritmil, maji vysoké naroky na ovladani a kontrolu celého systému.
e Je tfeba zpfesnit predikce vykont jednotlivych typl vozidel.
e Je tfeba predikovat vykony pro jednotliva vozidla.
e Piedpisy udrzby jsou stanovené pro typy vozidel.

e Jednotlivé vozy mohou mit vlastni piedpisy udrzby.
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e Kazdé vozidlo mé svou elektronickou kartu vozidla obsahujici:
o historii vykont,
o provedenou planovanou
o aprovedenou neplanovanou udrzbu.

e Datova zakladna viz. vSechny datové zdroje uvedené na Obréazek 2 neni z historickych
a praktickych divodi ocisténa o chyby a nepiesnosti.
4.2 Opomijené podminky
Existuje mnozina podminek, které by mé¢l obecné postup pro pldnovani tdrzby vozidel

zohlednovat, ale z praktickych diivodii nejsou pro ¢eskoslovenské prostiedi relevantni.

Ackoli se jednd o podminky, které nejsou samy o sobé v navrhovaném postupu
a algoritmech zohlednény, tak u jednotlivych algoritm a kroki postupu je upozornéno na to,

ze praveé v daném algoritmu ¢i postupu by bylo vhodné danou podminku zohlednit.

4.2.1 Kapacity zdroji pro provadéni planované i neplanované adrzby
Kapacity zdroji pro provadéni planované i neplanované udrzby predstavuji lidské

zdroje a plochy pro provadéni planované a neplanované tdrzby.

V ceskoslovenském prostiedi, jak bylo uvedeno v kapitole 1.6, neptedstavuje omezeni
vySe uvedenych zdrojii redlny problém pro vSechny druhy prohlidek a udrzby s vyjimkou
velkych prohlidek pro kolejova vozidla, které v této disertacni praci odpovida oznaceni P1.
Jelikoz v ramci velké prohlidky kolejovych vozidel dochazi na odstavné koleji takika ke

kompletnimu rozebrani vozidel, tak prohlidky P1 znamenaji:
e vyznamnou ¢asovou naro¢nost
e avysokou rizikovost jakéhokoli ¢asového odhadu realizace.
Casova naroénost velké prohlidky kolejovych vozidel prevysuje jeden kalendaini den.

Rizikovost velké prohlidky kolejovych vozidel spociva v tom, Ze v jejich pribéhu
dochazi k detekci poruch a zdvad a Casto vznika potiteba uziti ndhradnich dili. Potfebné

nahradni dily nemusi byt vzdy u dopravniho podniku skladem a ¢ekaci lhiity na jejich dodani
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Casto prevysuji i tfi mésice. Po tuto ¢ekaci dobu je pak realné kolejové vozidlo, pfipadné cela
souprava, v rozmontovaném stavu odstavena na koleji, kterd je urcena pro servis a tato kolej

pak neni dostupna pro prohlidky a servis jinych vozidel.

Pro vySe uvedené divody se velké prohlidky kolejovych vozidel v pfipadé interni
realizace nebo i outsorsingu domlouvaji jen s kratkym pifedstihem podle volnych kapacit a na

ro¢ni obdobi se redln¢ odhaduje jen jejich pocet.

4.2.2 Obsluhované spoje a linky

Je logickym piedpokladem, ze potieba zejména neplanované udrzby, ktera vznika
v disledku poruch ¢i jejich ocekavani, primarné piimym opotiebenim vozu a jeho casti, je
zavisla na tom, jaké tzemi obsluhuje. V praxi jiné opotiebeni riznych ¢asti vozidel vznika
u vozidel, které jsou nasazeny na spoje, kde musi prekondvat vétsi prevySeni nebo jsou jinak
vice zatizeny napt. vy$Sim poctem cestujicich. Stejné tak pro nehody je logické predpokladat,
ze existuji na obsluhovaném tzemi mista s vy$S§i a niz$i mirou rizika nehod. Jakykoli
navrhovany postup a model by tak logicky m¢l zohlediiovat i to, jaké konkrétni spoje obsluhuje

a jaké opotiebeni a rizik na nich tedy vznika.

V praxi plany km, které jsou uvedeny v kapitole 1.6, vznikaji na jednotlivé typy vozidel.
A zaroven plati, ze dopravni podniky se snazi mit maximaln¢ homogenni vozovy park, pravé

z diivodu udrzby a celkovych nakladii na udrzbu a udrzovani skladovych zasob.

Dopravni podniky si rizné typy vozidel pofizuji pravé z divodu obsluhy uzemi, resp.
linek a spoju, které maji nestandardni podminky. Napfi. v Liberci existuje skupina autobust
dopravniho podniku, které¢ jsou nasazovany na linky do Bedfichova. Tyto autobusy piekonava;ji
nejvetsi vyskoveé prevyseni, stoupani a jezdi maximalné zatizeni v zimnim obdobi, tedy jsou na
n¢ kladeny ty nejvétsi naroky z pohledu vykonu a tdrzby. Tato skupina vozidel logicky neni
nasazovana na jiné linky. Stejné tak napt. v Praze je izolovana skupina vozidel vyuzivana napf.
pro linku spojujici zoologickou zahradu a sidlisté¢ Bohnice, které ve vétsiné€ své délky prekonava
vyznamné stoupani/klesani. Obdobna situace panuje i v jinych méstech v ceskoslovenském

prostoru.
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Pro vyse uvedené diivody kombinace vstupnich dat:
e plan km na typy vozidel
e akarta vozu,

tedy pln¢ postihuje situace, ve kterych v praxi dochazi k riznému zatizeni vozidel

v dtsledku jejich nasazeni na riizné linky a spoje.

4.2.3 Heterogenni vozovy park

Potteba planované udrzby vozidel rizného typu jsou samostatné definovany
v ptredpisech udrzby. Je ale logickym ptfedpokladem, ze potieba neplanované udrzby, ktera
vznika v disledku poruch ¢i jejich ocekavani, primarné pfimym opotiebenim vozu a jeho ¢asti,
je zavisla na tom, o jaky se jedna typ vozu. Existuji vyznamné rozdily mezi vozy zejména
s ohledem na druh pohonu (nafta, CNG, baterie, vodik). V praxi, jednd-li se o opravdu
vyznamné rozdily, jsou tyto kategorie rozliSeny jiz v planech km, které jsou uvedeny v Tabulka
1. Uvedené kategorie maji totiz razné kapacity (midibusy, minibusy, kloubové autobusy,
soupravy) nebo dojezdové vzdalenosti, jsou jinym zpusobem vazany na infrastrukturu, napf.
kvtli nabijeni a dopliiovani pohonnych hmot, a proto uz v ramci pldnovani jizdnich fada

a obéhtl vozidel dochazi k jejich odliSovani.

V ramci této prace se tedy vychazi z logického piedpokladu, Ze odliSeni kategorii
vozidel vyznamné z provoznich divodi, je shodné s odliSenim kategorii vozidel s obdobnymi

potfebami neplanované udrzby.

4.3 Datové zdroje

Jak bylo uvedeno v kapitole 1.7, tak v soucasné dobé existuji dostupné databazové
zdroje dat, jiné existuji jen v papirové podobé a nejsou systémoveé uchopeny. Pro proces
planovani udrzby vSak maji vyznam a musi existovat ve zpracovatelné podobé. V obrazku
Obrazek 3 je znazornéna mapa vyuziti datovych zdrojii pfimo na procesy navrzené v kapitole

4.4. Jejich popis a sjednoceni do zjednoduSujicich datovych objektil je uveden dale.
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Predikce cen .
.. - L Predikce cen Doba ;
Km koeficient | Distribuce km | PL udrzby dle A A Zobrazeniv
ostatni udrzby |opravy/udriby )
vozu [Q] [d] typu [on planu [d]
[on demand] | [on demand]
demand]
Trakce [d] v v v v v v
Typ vozu [d] v v v v v
Stav vozu [d] v V4
Typ udrzby daného vozu [d] v V4
v v
km limit s rezervou [d] v
Datum a typ minulé udrzby [?] v
Historie dennich probéht [d] v
Historie doby Udrzby [?] v v
Historie cen udrzby [?] v v
Budget pro udrzbu [d] v
Aktudlni éerpani budgetu pro tdrzbu [?] v
v

3 v v

fu, Km koeficient vozu [Q] v 4 v 4 v

A8 |Distribuované km [d] v
VysoutéZené ceny [6m] v v
Inflace [6m] v v v
Soubor specidlnich technik [jednou] v
Rezerva km limitu [on demand]

Z% Denni kapacita udrzby [on demand] v

2 |Novy typ vozu [on demand] v

Obrazek 3 Mapa uziti datovych zdroja (autor)
4.3.1 Existujici datové zdroje

Pro navrh celého procesu dochazi ke schematickému zjednoduseni existujicich

datovych zdrojti v nasledujici podobé:

Historie udrzby (hitorie udrzby) — obsahuje historii provedené udrzby pro kazdé

konkrétni vozidlo a jeji typ a ucel, dale historii stavii vozd.

e Zakladni tdaje o vozu (vuz hlavicka) — obsahuje trakci, typ vozu, identifikaci (SPZ,

¢islo vozu atd.), pohon, pouzivané palivo.

e Ceny za provedené udrzby a opravy (pp_cena) — obsahuje seznam spotifebovaného

materidlu a prace pro kazdou prohlidku a opravu.

e Dopravni vykony vozidel (km_denni pribl) — obsahuje denni najet¢ km pro kazdé
vozidlo. JelikoZ vozy jsou v provozu i pfes noc a historicky se jednalo o pfepis

z papirovych dokumentli a tachometrii, tak se jednéa jen o priblizné udaje.

e Ptedpis udrzby (limit_vuz_orig) — predpis udrzby od vyrobce.
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4.3.2

4.3.3

Plan velké udrzby kolejovych vozidel (tramvaj SPVP) — plan velkych prohlidek
kolejovych vozidel.
Nové definované datové zdroje

Oproti existujicim databazovym zdrojim dat se zavadi nové:
Plan km (plan_km) — obsahuje data o planech km popsanych v kapitole 1.7.

Mapa ciselnikl typt vozl (ciselnik typ vozu) — redlné slouZzi jen pro sparovani dat
konstruktérti grafikond, kteti vytvareni plany km pro zpravidla obecné typy vozidel
(napt. ,.kloubovy autobus), sredlnymi typy vozidel v vuz hlavicka (kloubovych

autobusti mize byt vice typi).

Plan likvidace vozidel (plan_likvidace) — Seznam vytazovanych vozidel s planovanym

datumem likvidace.

Seznam novych vozi (novy vuz hlavicka) — Stejné struktura jako vuz hlavicka, ale
pro vozidla neexistujici. Slouzi pro modelovani situaci ,.kdybychom si pofidili

konkrétni vozy v konkrétnim obdobi*.

Piedpis Udrzby nové pofizovanych/zamyslenych vozidel (novy vuz prohlidka) -

ptedpis udrzby od vyrobce.

Rezervy predpisii udrzby (rezerva_limitu) — Seznam piedepsanych udrzeb a dopravnim

podnikem tolerovany limit jejich provedeni v %.

Vyuziti rezervy (vyuziti_rezervy) — proménna ANO/NE, zda chce dopravni podnik

vyuzit rezervu v rezerva_limitu.

Editovatelné pribézné vysledky

Jednim z pozadavkl na cely systém je jeho fiditelnost uzivatelem. Z tohoto diivodu

autor prace definuje nasledujici datové sady:

Kilometrovy koeficient (km_koeficient) — reprezentuje vahu vozu v systému.

Vysledny plan km (plan_km vysledny) — plan km distribuovany na konkrétni typy

vozidel
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4.3.4

Odhad cen (odhad cen) — odhad cen jednotlivych typd tdrzby pro konkrétni typy

vozidel.

Limit pro konkrétni vliz (limit vuz) — vySe limitu pro kazdou konkrétni pfedepsanou

prohlidku pro konkrétni vozidlo.

Vysledky prediktivniho planu udrzby

V ramci vysledkt autor navrhuje i kontrolni mechanismy, které maji slouzit uzivateli

k validaci celého modelu, ale 1 k validaci manualnich vstupta a editaci pribéznych vysledki.

Muze naptiklad nastat situace, kdy v planu km budou planovany km vykony pro depo a typ

vozidel, u kterych ale napft. uzivatel systému naplanuje jejich likvidaci a neprovede néhradu

novymi vozy. Pro takovou situaci logicky cely model pro dané planované km nebude schopen

najit odpovidajici vozidla, kterym by planované km pfiradil a tudiz se takovy vykon neprojevi

ani v planu udrzby. Nebo naopak miZe dojit k ,,pfetiZzeni* vozidel, ktera standardné

Plan udrzby (plan) — strukturovany plan tdrzby vozidel i s cenami za jejich povedeni.

Nedistribuované km (nedistribuovane) — km vykony, které nebylo mozné z riznych

davodu ptitadit pro konkrétni vozy a konkrétni dny.

Srovnani distribuovanych km a aktualnich vykoni (distribuovane vs aktualni_km) —

srovnani aktudlnich vykonut s planovanymi.

4.4 Postup tvorby prediktivniho planu udrzby

Cely postup je zobrazen na Obrazek 4. Postup obsahuje tii procesy (preprocessory),

které slouzi k ptipravé mezivysledkti uvedenych v kapitole 4.3.3 a algoritmus pro sestaveni

planu udrzby vozidel. Veskeré vysledky preprocessorti je mozné uzivatelsky kontrolovat

a upravovat.
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Obrazek 4 Postup tvorby prediktivniho planu Gdrzby a vycisleni naklada (autor)

4.4.1 Preprocessing 1 - km koeficient vozu

Tento preprocessing se realn¢ sestava z dvou na sebe navazujicich procest. Prvnim je
vypocet km koeficientu vozu a druhym nasledné distribuce planovanych km pro jednotlivé

vozy.

Ma-li navrhovany systém byt schopen planovat udrzbové zasahy, jejichz realizace je
z drtivé vétSiny vazana na urcity interval kilometrického probéhu (pro kazdy typ dopravniho
prostiedku je stanoven predepsany kilometricky probéh vozidla v rozsahu od-do), je nutno
predikovat pro kazdé vozidlo jeho kilometricky probéh, aby bylo mozné urcit, kdy dané vozidlo

dosahne definované hranice pro realizaci urcitého stupné predepsané udrzby.
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Km koeficient vozu piedstavuje vahové koeficienty dle jednotlivych typi vozidel

anasledné dle jednotlivych vozidel pro dany typ na zdklad¢ historickych kilometrickych

probéht.

Algoritmus 1 Vypocet km koeficientu (autor)

Vstupy: km_denni_pribl; vuz hlavicka
Vystupy: km koeficient

1 foreach vuz hlavicka/typ vozu // pro kazdy typ vozu

2

N SN 0 AW

compute sum_typ _vozu = sum km_denni_pribl // spocitej celkové vykony daného typu
vozu

foreach vuz_hlavicka/ID // pro kazdy viz v daném typu

compute sum_vuz = sum km_denni_pribl // spocitej jeho celkovy vykon

compute km_koeficient=sum_vuz/sum_typ _vozu //spocitej jeho vahu v daném typu

end

Pro lepsi ilustraci uziti tohoto popisu lze uvést nasledujici ptiklad. Dopravnik podnik

ma pét tramvaji typu T3, pficemz vahové koeficienty téchto jednotlivych vozidel budou 10, 15,

20, 20 a 35 % (soucet musi dat 100 %). Toto znamend, bude-li napf. typu tramvaje T3 pfifazen

kilometricky probéh 200 km, pak bude odhadovany kilometricky prob¢h jednotlivych tramvaji
T3 roven 20, 30, 40, 40 a 70 km.

Algoritmus 2 Vypocet planu kilometrti (autor)

BOW N

Vstupy: km_koeficient; plan_km; plan_likvidace

Vystupy: km_plan_vysledny

set day = today+1 // nastav den na zitra

while day<=max plan_km/day // pro kazdy den az do konce existence planu
foreach vuz hlavicka/typ vozu // pro kazdy typ vozu

compute sumkm_typ _vozu = plan_km/typ_vozu*vaha dne // vykon pripadajici na
dany typ dne, ten se spocita analogicky Algoritmus 1

compute sum_vaha_typu = km_koeficient/typ_vozu where
day<plan_likvidace/den vyrazeni //celkové vahy vsech vozidel daného typu, ktera
nejsou jiz v likvidaci
Sforeach vuz_hlavicka/ID // pro kazdy viiz

if day<plan_likvidace/den_vyrazeni // pokud vozidlo nebylo vyrazeno

compute plan_km/day = km_koeficient/sum_vaha_typu*sumkm_typ vozu //
km vykon vozidla na dany den
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9 else set plan_km = 0 // pokud je v likvidaci, nema vykon
10 end

11 end

12 end

Rozdily vykonli mezi pracovnimi dny a vikendy je zohlednény v kroku 4. Pokud rozdily

jsou zndmy jiz z pland, pouziji se rozdily zndmé z plant. Realn¢ tomu tak ale nebyva.

Jelikoz uvedené vahové koeficienty vychazeji z historickych dat, mize vzniknout
problém u novych vozidel, pro kterd nejsou historicka data k dispozici v pozadovaném rozsahu.
Témto vozidlim musi byt vahové koeficienty pfidéleny rucné, ptficemz se v praxi predpokladaji
vys$si hodnoty téchto koeficientd (vychazi se z toho, Ze nova vozidla budou nasazovéna do

provozu piednostng).

Obrazek 5 prezentuje ukazku vypoctenych km koeficientl — viz sloupec B.

Automatické uididdni (8 ) Loy B = km koeficient - Jen pro &teni - Excel P Hiedat
Soubor Domi Vioden Rozlofeni stranky Vaorce Data Revize Zobrazeni Nipovida
A - — —
c == % ey 2]
2 Cafibri <1 A A % Lt Obecry [g; =

= . - Formtovat  Styly
3~ | EE- % g ko tabullou = w:-jl._:-
Schrinka & Pisma = Zarovndni 5 dislo ] Styly
D645 f
Fad i
| A B < D € F G H 1 )

1 ec_voru *|  km_koef - | wozowna - wuz_typ T typ_plan *! celkem_km *| den km'~| rok * omesic.r  vykon_typ_den_adj plan -
307 373 8,30% 2330 Trolejous SOLARIS TROLLING 12 AC 5T12 12725 424 2020 1 3108,004447
308 3705 8.08% 2330 Trolejbus SOLARIS TROLLIND 12 AC 5T12 12383 413 2020 1 5108,004447
309 EFSE N .I7% 2330 Trolejbus SOLARIS TROLLINO 12 AC 5T12 11201 397 2020 1 5108,004447
310 3708 7.13% 2330 Trolejbus SOLARIS TROLLINO 12 AC sT12 10919 364 2020 1 5108,004447
311 EYE] 7.06% 2330 Trolajous SOLARIS TROLLINOD 12 AC §T12 10812 360 2020 1 5102,0048347
312 3709 6,57% 2330 Trolejbus SOLARIS TROLLIND 12 AC 5T12 10320 351 2020 1 5108,004447
313 2 6,19% 2330 Trolejbus SOLARIS TROLLIND 12 AC 5T12 S488 316 2000 1 5108,004447
314/ 3713 6,15% 2330 Trolejbus SOLARIS TROLLIND 12 AC 5T12 9426 314 2020 1 5108,004447
315 3707 6,07% 2330 Trolejbus SOLARIS TROLLINO 12 AC 5T12 9306 310 2020 1 5108,004447
318 70 6,07% 2330 Trolejbus SOLARIS TROLLIND 12 AC 5T12 9295 310 2020 1 5108004447
17 3702 5.99% 2330 Trolejous SOLARIS TROLLINDG 12 AC 5T12 172 306 2020 1 5108003447
313 na 5.79% 2330 Trolejbus SOLARIS TROLLIND 12 AC 5T12 8877 256 2020 1 5108,004447
19| 3703 4,95% 2330 Trolejbus SOLARIS TROLLIND 12 AC 5T12 7645 255 2020 1 5108,004447
320 3706 3,87% 2330 Trolejbus SOLARIS TROLLIND 12 AC 5T12 5931 158 2020 1 5108,004447
321 3704 2,92% 2330 Trolejbus SOLARIS TROLLIND 12 AC 5T12 4475 149 2020 1 5108,004447
322 3701 2,90% 2330 Trolejbus SOLARIS TROLLIND 12 AC 5T12 4448 148 2020 1 5108,004447
323 ans 2,55% 2330 Trolejbus SOLARIS TROLLIND 12 AC $T12 3900 130 2020 1 5108,004447
324 3912 L31% 2330 Trolejbus SOR TNB 12 Standard 5T12 2015 67 2020 1| 5108,004447
641 Soutet 100,00%
aaa

Sheetl +) '
Piipraven 18 1635 zhznamd natezeno H m M - ]

Obrazek 5 Ukazka vypoctenych km koeficientil pro trolejbusy Solaris Trollino (autor)

Za ucelem validace ptistupu distribuce kilometrickych probéhii jednotlivym vozidlim
na zékladé¢ odhadnutych vahovych koeficienti je tfeba provést srovnani skute¢nych
kilometrickych probéhti a jejich odhadu — ukézku tohoto srovnani prezentuje Obrazek 6. Toto
srovnani je jiz v sumarnim tvaru (pro jednotlivé typy vozidel, nikoliv pro jednotliva vozidla)
pro kilometrické prob&hy, pro ktera byla k dispozici historicka data o skutecné realizovanych

dopravnich vykonech jednotlivych typt vozidel. Ve sloupci A jsou uvedeny jednotlivé typy
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vozidel (jedna se o pracovni dokument, proto jsou uvedeny pracovni ndzvy), ve sloupci B jsou
vykony planované pro jednotlivé typy vozidel, ve sloupci C jsou uvedeny skutecné realizované
dopravni vykony a ve sloupci D je spocitan procentualni podil mezi planovanym a skutecnym
dopravnim vykonem. Z obréazku je patrné, ze hodnoty podilii se v tomto ptipadé pohybuji kolem
hodnoty 100 %, proto je mozno tento odhad deklarovat za pouzitelny. U nékterych typt vozidel
se vSak mohou predikované hodnoty lisit vice, nez deklaruje Obrazek 6, coz byva zpisobeno

vylukovou ¢innosti, ktera miize tento plan podstatné narusit.

Automnaticke uklidin/ (8 ) Ltk = phan_vs_ujete_leden2020 - Jen pro Cteni - Excel £ Hisdat Dorda Michal T m = (=] x
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1 typ_plan -1 wykon_plan - ujete_km_nekomp - plan_vs_ujete -
9 su1s 20141 22011 92%
10 SU 10 zaruceny 60697 65779 92%
11 T velkokapacitni 109726 113864 96%
12|LF 313945 325720 96% 1
13 ST 15 zaruceny 5543 5720 87% i
14 LF+vlek 3949 4053 87%
15T 331147 335740 99%
16 TRAm - stfedni kapacita 303094 296388 102%
17 CNG 12 zaruieny 841604 819493 103%
18 Minibus 31540 30320 104%
19 26 Tr parcialni zaruée 65685 625953 104%
20 |CNG 18 176110 149420 118%
Sheetl ) 1
Moman, B om = - [

Obréazek 6 Srovnani skuteénych a odhadovanych kilometrickych probéht jednotlivych typa
vozidel (autor)

Obrazek 7 potom demonstruje vytvoreny plan kilometrickych probéhii s detailem na
jednotliva vozidla. Ve sloupci A je uvedeno evidencni ¢islo daného vozidla, ve sloupci B je
uveden stanoveny kilometricky koeficient dan¢ho vozidla. Ve sloupci F je uveden odhadovany
kilometricky probéh vozidla, ve sloupci G je odhadovany denni kilometricky probéh. Tento byl
stanoven na zaklad¢ hodnoty celkového denniho dopravniho vykonu (sloupec J), ktery je
stanoven pro typ vozidla a vozovnu. Denni kilometricky probéh kazdého vozidla ptifazeného
dané vozovné je potom stanoven jako procentualni podil, ktery odpovidd hodnoté km
koeficientu, z tohoto celkového denniho dopravniho vykonu. Ve sloupci K je uvedena
informace o poctu vozidel daného typu ptitazenych dané vozovné. A konecné sloupec L uvadi
procentudlni podil mezi planovanym a skutecnym dopravnim vykonem souhrnné pro vSechna

vozidla dan¢ho typu.
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Obrazek 7 Plan kilometrickych probéhii v detailu na jednotliva vozidla (autor)
4.4.2 Preprocessing 2 — Predikce cen planované udrzby dle typu

Dalsi preprocessing fe$i otdzku odhadu ndkladi planovanych tdrzbovych zéasaht
v zavislosti na typu preventivniho udrzbového zasahu a typu vozidla. K predikci cen panované
udrzby lze vyuzit rizné metody, jako Poissoniv proces a modely ¢asovych fad. Jelikoz vstupni
data zpravidla obsahuji anomalie a neni mozné je zcela vycistit, tak autor doporucuje vyuziti

rec
1

casovych fad s integrovanym klouzavym primérem, ktery ,,vyhladi“ pfipadné anomalie, které¢

by nebyl schopen postihnout napt. Poissontv proces.

Algoritmus 3 Vypocet ceny planované udrzby (autor)
Vstupy: historie udrzby, pp_cena
Vystupy: odhad cen
1 foreach vuz _hlavicka/typ vozu // pro kazdy typ vozu
2 | foreach historie udrzby/typ udrzby // pro kazdy typ udrzby
3 compute ARIMA (Kinney, 1978) // spocteni casové rady cen
4 end
5 end
V ptipad¢ neexistence historickych dat o daném typu Udrzby neni moZzno predikci

provést a pak je uzivateli umoznéno tyto ocekdvané néklady zadat ru¢né.
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Ukazku odhadnutych nakladli na jednotlivé preventivni udrzbové zdsahy prezentuje

Obrazek 8.

- oo P 100% -~ KE % 000 123-  WVichori(A. - 10 ~ B I & i * H Er-lejp-wr co @B T~ I - ~
prikaz_pu_nazev
A B [ o i F { H

| prikaz_pu_nazev TE vuz_typ = ciselnik_pp trakce T odhad_ceny = odhad_ceny_rucne = odhad_ceny_rucne_drive = tram_podil ¥
Stfedni prohlidka SP Tramwaj - vieény iz VVEOLI 0B Tranwaj 308410 07072684352 i
Stfedni prohlidka SP Tramvaj T3 Zrychlovad 08 Tranmaj ABEG4S 0,4886350026
Stfedni prohlidka SP Tramwvaj T3 R P Progress 08 Tramvaj 493984 0.4278495661
Stfedni prohlidia SP Tranwaj T3 R E. Europulsse 08 Tramwa) 394270 0,78077332T9

15 Stfedni prohlidka SP Tramwaj T3 G TVE 08 Tranwaj 440548 0 ATIENTI09
Stiedni prohlidka SP Tramwaj TEAS TV3 08 Tramwaj 525004 0575745717
Stfedni prohlidka SP Teamwaj SKODA LTM 10.08 08 Tramwaj 569156 0,5575431479
Velkd prohlidka VP Tramwaj £KODA LTM 10.08 10 Tramwaj
Stfedni prohlidka SP Tranwaj Inekon TRIO Elin 0B Tranmaj 566709 06563267921
Velka protlidka VP Tramvaj Inekon TRIO Eln 10 Tramvaj 2750216 08117209689
Stfedni prohlidka SP Tramwaj Inekon TRIO Europ 0B Tramvaj T29616.28 0

30 Velki prohiidka VP Tramwaj Inekon TRIO Europ 10 Tranwaj 2730216 0,608083453

35 Stiedni prohlidka SP Tranwaj VarioLFR E Europu 08 Trammaj 485443 0387243387

36 Velka prohlidka VP Tramwaj VariolLFR.E Europu 10 Tramvaj 1430009 05407340188

- Stfedni prohlidka SP Tramwvaj VarolFR.5 Bkoda 08 Tramvaj 4Te388 0,3139741488

41 Valkd prohlidka VP Tramvaj VanoLFR S Skoda 10 Tranwaj 1400000 1400000

44 Stiedni prohlidka SP Tramvaj Vanal F2 Europulss 08 Tramuaj 570000 570000

45 Velkad prohlidka VP Tramwaj VanolF2 Europulss 10 Tramwa) 2011835 0,6380819004

45 Stiedni prohlidka SP Tramvaj VarioLF2R. S Skods 08 Tramwaj 556133 04796014108
< >
+ & Pouziti dokumentu = vyuzitl rezervy = odhad_cen - km_koeficient = plan_km = clselnlk_typ_vozu L3 u Prozxoumat

Obrazek 8 Odhadnuté ceny jednotlivych typt udrzby (autor)
4.4.3 Preprocessing 3 — Predikce cen ostatni udrzby

Kromé planovanych tdrzbovych tkont v pribéhu provozu dochazi 1 k dal§im nakladim
na udrzbu, které plynou z udrzbovych zasahi, jez je obtizné predikovat. V tomto ptipad¢ se

jedna zejména o nasledujici situace:

eV prubehu preventivniho udrzbového zasahu odhaleny zavady na vozidle, které je nutno

odstranit.
e Udrzba po poruse.
e Udrzba po nehodg.

V prvnim pfipadu jsou ukony technikii na sebe v Case vazany, coz ptedstavuje
vyznamny prakticky problém, ktery vyznamné komplikuje teoretické, resp. idealistické
moznosti pfistupu feSeni daného problému. Spotfeba materidlu, tedy i ceny udrzby, jsou
ovlivnény jejich zaddvanim pro jiné prohlidky a udrzbu. Napft. spotiebovany material, a tedy
1 cena prohlidky/opravy, zahrne jen do jedné udalosti a druha udalost je bez spotfebovaného
materidlu a tedy i ceny nebo neni viibec v datech evidovéna. Jedna se o pfirozeny problém.
Technik nemd motivaci ,,$t€pit™ svou praci, kterou vnimé jako celistvou do vice zdznami

v evidenci a tim si pfidélavat v dané situaci zbyteCnou administrativni praci.

48



Pro vyfeseni vySe uvedeného problému lze uzit obdobny postup, jako u predikce
naklad. V kapitole 4.4.2 byl struéné¢ popsan postup predikce nakladii preventivnich
udrzbovych zasaht, tyto naklady odpovidaji standardnimu rozsahu. K témto nédkladiim je nutno
pripocitat naklady na neplanované viceprace, které jsou stanoveny jako procentudlni Cast ze

standardnich (planovanych) naklada.

Algoritmus 4 Vypocet ceny neplanované udrzby  (autor)
Vstupy: historice udrzby, pp _cena; odhad cen
Vystupy: extra_budget/neplanovana_udrzba

1 foreach vuz_hlavicka/typ vozu // pro kazdy typ vozu

2 set sum_PL=0

3 set sum_NP=0

4 foreach historie_udrzby/typ udrzby // pro kazdy typ udrzby

5 if historie_udrzby/typ_udrzby € PL // pro planovanou udrzbu

6 foreach histoire_udrzby/ID // pro kazdou udrzbu

7 ‘ compute sum_PL=sum_ PL+pp_cena/ID // nacitani sumy planované udrzby
8 end

9 else // pro neplanovanou udrzbu

10 foreach histoire_udrzby/ID // pro kazdou udrzbu

11 ‘ compute sum_NP=sum_NP+pp cena/ID // nacitani sumy planované udrzby
12 end

13 end

14 end

15 Compute extra_budget/neplanovana_udrzba = sum_NP/sum_PL*odhad cen //
pomeérny vypocet ceny neplanované udrzby

16 end

Kazdy typ udrzby je datové pfimo vézan i na typ vozidla. Tyto procentualni poméry se
snadno spocitaji z historickych dat viz. ukazka na Obrazek 9 a pro dalsi vypocet se pouzije jen
jejich primér. Sloupec C obsahuje naklady planované udrzby, sloupec D naklady nepldnované
udrzby, sloupec E je podil nédklad neplanované udrzby vici udrzbé planované a F je obsahuje
podil ndkladti neplanované udrzby vii¢i planované pro jednotlivé trakce. Do uvedeného ptipadu

byl pouzit jen pro vizualizaci rozpad na jednotlivé roky.
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Obrazek 9 Ukazka procentudlniho podilu nakladl neplanované udrzby vici ndkladim
planované udrzby (autor)

Co se tyce nakladi na udrzbu po poruse, resp. nehodé, na zéklad¢ historickych dat Ize

analogicky odhadnout sumarni naklady na tento typ udrzby pro jednotlivé kategorie

provozovanych vozidel (tramvaje, autobusy, trolejbusy) — ukazka viz Obrazek 10. O tuto

pramérnou ¢astku je potom sniZzen planovany rozpocet na udrzbu, se kterym se pracuje pfi

planovani preventivni udrzby.
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Obrazek 10 Vypocitané ro¢ni naklady na tidrzbu po poruse, resp. nehod¢ (autor)
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Kromé¢ odhadu nékladii na realizaci preventivniho udrzbového zasahu Preprocessing 3
rovnéz predikuje doby trvani jednotlivych typt udrzbovych zédsahti. V ptipadé odhadu doby
trvani se postupuje analogicky, jako u odhadu nékladt. Ze zdznamt historie udrzby se pouZzije

jen primérné trvani jednotlivych typii prohlidek — ukazka viz. Obrazek 11.
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Obrazek 11 Ukazka odhadu doby trvani preventivnich adrzbovych zasahl (autor)
4.5 Vypocet prediktivniho planu adrzby

K vypoctu, resp. vytvoieni samotného planu udrzby lze pfistoupit mnoha piistupy.
Jelikoz se v této praci navrhuje postup, ktery méa umoznit navrzeni planu Gdrzby s opomijenymi
podminkami, ale zarovei 1 navrhnout, jak by mély byt tyto opomijené podminky zahrnuty, tak
je vhodné zvolit formalismus pro maximalistické feseni, tedy takové, které¢ bude vhodné i pro

zakomponovani v této praci pomijenych podminek.

4.5.1 Grafova interpretace

Problém udrzby ma sitové rysy stejné jako problémy PNS (process-network synthesis),

které se fesi pomoci metodiky P-Grafu (Adonyi, Heckl, & Olti, 2013).

Obrazek 12 znazornuje nejobecnéjsi obecny graf PNS, ktery se vyuziva pro zékladni
vyrobni systémy. Tyto systémy mohou byt spojité, davkoveé nebo smisené. Pii spojitém provozu
se vystup jednotky realizuje neptetrzit¢ od zapoceti Cinnosti. V davkovém provozu jsou vstupy
privadény do jednotky v jeden moment, nasledné jsou zpracovany a vSechny vystupy jsou

zpracovany také v jeden moment. Nasledné se cyklus opakuje. Spojita jednotka mtze provadét
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pouze jednu operaci, ale ddvkova jednotka mulize realizovat rizné ulohy. Vyhodou dédvkovych
systém je, Ze jsou velmi flexibilni, a proto je relativné snadné ménit kone¢né vyrobky nebo
vyrobni metody. Naproti tomu spojité systémy jsou z dlouhodobého hlediska mén¢ nakladné
na provoz. Problematika PNS se zabyva primarn¢ spojitymi systémy. Elementarni krok pak

realizuje transformaci vstupnich surovin na vyrobky, resp. vystupni material.

Vstupni
material

Vystupni
[ material

Obrazek 12 Graf reprezentujici jednotky udrzby (Adonyi, Heckl, & Olti, 2013)

Sestaveni grafu je tedy ukolem reprezentujici sestaveni elementarnich krokt do takové
sit¢, ktera je optimalni podle urcitych kritérii, jako jsou ndklady, zisk apod. Urcenim
nejvyhodnéjsi, tj. optimalni sité lze zvysit efektivitu a snizit ndklady. Obrazek 12 obsahuje
jednu vyrobni jednotku Oy, se dvéma vstupnimi materidly M-M: a tfemi vystupnimi materialy

resp. produkty M3-Ms.

a vstupnimi materidly Mi-M3s, jeden mezivyrobek Ms, jeden produkt Me a jeden vedlejsi

produkt Ms.

Vstupni material

Produkty

Obrazek 13 PNS sit’ zahrnujici tfi provozni jednotky a ¢est materialit (Adonyi, Heckl, & Olti,
2013)
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Aby bylo mozné pouzit P-grafy pro optimalizaci problému udrzby vozidel, je tieba
identifikovat vazby mezi ikony tdrzby a provoznimi jednotkami. Tyto vazby jsou zndzornény

na Obrazek 14. Prvky grafu v kategorizaci PNS:

e  Vstupni material:
o aktivni bus TX - vozidlo, kter¢ je dostupné/provozuschopné.
o neaktivni_bus TX — vozidlo, které neni dostupné/provozuschopné.
o bus v udrzbé TX — vozidlo, které je v drzbé.

e  Operacni jednotky:
o prostoj TX — ¢ekani provozuschopnych vozidel na dalsi provoz.
o provoz TX —vozidlo je v provozu.
o neaktivni_¢ekani TX — ¢ekani ne provozuschopnych vozidel.
o udrzba TX — realizace drzby neprovozuschopnych vozidel.

e Vedlejsi produkty:

o bus v _udrzbé — stav udrzby, kam je mozné se dostat proaktivné bez ¢ekani na

neprovozuschopny stav. Vztahuje se na planovanou udrzbu.
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aktivni_bus_T1 O

neaktivni_bus_T1

prastoj T1 provoz_T1 neaktivni_cekani_T1 udrzba_T1

neaktivni_bus_T2

aktivni_bus_T2 PR
TR bus_v_udrzbé T1

provoz_T2 neaktivni_cekani T2

prostoj T2

aktivni_bus_T3 bus v Gdrbé T2 neaktivni_bus_T3

Obrazek 14 P-graph realizace tdrzby vozidel (autor)

Sestaveny grafv fadcich reprezentuje provozni dny se strukturovanymi aktivitami, které
jsou reprezentovany jako operacni jednotky. Vozy se v Case pohybuji mezi jednotlivymi
aktivitami a stavy. Graf nemd ve svém vychozim stavu ohodnocené hrany, resp. lze uvazovat

na vSech hranach jen s hodnotou 1.

4.5.2 Generovani grafu

Samotny P-graf je algoritmicky jiz pfi generovani strukturalniho modelu a je schopen
poskytnout jiz pii své konstrukci feSeni, které nemusi dodrzovat vSechny podminky, ale
poskytuje alesponn néjaké feSeni. Vzhledem k opomijenym podminkam v této praci jiz

vygenerovany graf predstavuje samotné feseni ulohy.
Pro tvorbu grafu plati nasledujici pravidla:

e Kazdy viiz je v jeden den jen v aktivité (provozu) nebo v udrzbé
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Vozy vstupuji do udrzby az ve chvili, kdy se stanou neprovozuschopné.

Neprovozuschopné se vozidlo stava v nasledujicich situacich:

o Vozidlo pfekro¢ilo maximalni povolenou hodnotu limitu pfedepsané

prohlidky, voliteln€ v¢etné tolerance.
o Vozidlu vznikl pozadavek na udrzbu po nehod¢ nebo jiné udalosti.

Graf se vzdy generuje ode dne nasledujiciho po dni, ze kterého jsou znamé skutecné

vykony. Na vstupu je znamo, jaka vozidla pro dany den budou v udrzb¢ (rozhodnuti z minulého

dne) a jaké budou v provozu. Nasledujici Algoritmus 5 se tedy spousti vzdy po uzavieni

provozniho dne a vzdy po spusténi Algoritmus 2. Graf se generuje ,,po sloupcich®, tedy po

vozidlech.

Algoritmus 5 Postup tvorby P-grafu pro udrzbu vozidel  (autor)

[

10

11
12
13

14
15
16

Vstupy:  historie udrzby;  km_denni pribl;  plan _km_vysledny; limit vuz,
rezerva_limitu, vyuziti_rezervy, vuz_hlavicka

Vystupy: plan udrzby
foreach vuz_hlavicka/ID // pro kazdé vozidlo
set day = today+1 // nastav den na zitra

set plan_km_real/(day-1) = km_denni_pribl/day //nastav realny vykon vozu pro
dnesni den z historie

while day<=max plan_km/day // do konce existence planu
if provoz/day // je vozidlo v dany den v provozu?

compute plan_km_real/day = plan_km_real/(day-1)+plan_km/day // pripocti
planované vykony pro dany den

set P=1// nastav prohlidku na nejvyssi stupen
if vyuziti_rezervy = 1 // pouziva se rezerva?

if plan_km_real-historie udrzby/km > limit vuz*(l+rezerva_limitu)
//doslo k dosazent limitu prohlidky s rezervou?

Algoritmus 6 // podalgoritmus nastaveni prohlidek

else // pokracuje se az do dalsiho dne

elseif plan_km_real-historie udrzby/km > limit vuz // doslo k dosazeni
limitu prohlidky bez rezervy?

Algoritmus 6 // podalgoritmus nastaveni prohlidek

else // pokracuje se az do dalsiho dne

end
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17 | else set provoz/(day+1) = 1 // nastav na dalsi den vozidlo do provozu
18 end
19 end

Algoritmus 6 Algoritmus nastaveni prohlidek (autor)
Vstupy: parametr P
Vystupy: provedeni zaznamit o provedenych prohlidkach
set provoz/(day+1)=0// nastav na zitra prohlidku
set PP=P // od aktualni prohlidky

Vv

AW N -
=
=
&
Q
RS
~
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Il
S
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>
=
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compute historie udrzby/km=plan_km_real //pro kazdy typ nizsi prohlidky proved’
zdznam o provedent prohlidky

5 end

Algoritmus 6 slouzi jen pro usporu prostoru a zjednoduSeni zapisu. Jedna se realné

o samostatnou funkci.

Navrzeny Algoritmus 5 nezohlediiuje pravdépodobnost vyskytu nepldnované udrzby.
Jeji cena se pocita nezavisle v Algoritmus 4. Pokud by se stochasticky uvazovalo o vyskytu
neplanované udrzby, tak by cely plan udrzby byl sdm o sob¢ velmi nestabilni, protoze samotny
plan udrzby je Cisté deterministicky. V P-grafu je totiz reprezentovan vedlejSim produktem,
ktery reprezentuje samotnou udrzbu. Tento produkt ma na casové ose zcela deterministicky
charakter. Vyskyt jakékoli udalosti v jakémkoli harmonogramu na zéklad¢ jakéhokoli
stochastického pfistupu je postup, ktery se v deterministickych planech nikdy neaplikuje a patii

spise do simulacnich modeli.

Generovani grafu popsané v Algoritmus 5 je redln¢ degeneraci stochastického P-grafu,
protoze v ném chybi rozhodovaci loha vyplivajici z kapacitnich omezeni. Vyhodou je rychlost
a zcela deterministické chovani celého navrzeného systému. Vysledky navrzené¢ho procesu by

se v praxi mély prepocitavat kazdy den po uzavieni provozniho dne.

4.5.3 Opomijené podminky

Pokud by se ptestala pouzivat zjednoduSeni v podobé opomijenych podminek podobé
kapacit technikl, udrzbarskych cet a kapacit ploch pro realizaci udrzby, tak by graf mél

ohodnocené hrany (ohodnoceni hran by reprezentovalo ¢as) a piibyl by navic dalsi vstupni
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material, ktery by reprezentoval techniky, udrzbaiské cety a kapacity ploch pro realizaci

udrzby. Postup tvorby takového grafu je popsan v (Adonyi, Heckl, & Olti, 2013).

Model P-grafu je schopen vyuzit strukturalni vlastnosti problému a v disledku toho
zmensSit prostor pro vyhledavani. Obecny algoritmus B&B (branch and bound) obvykle
rozhoduje o jedné rozhodovaci proménné v ¢islu v jednom kroku, avsak algoritmus ABB
(accelerated branch and bound), ktery lze vyuzit v P-grafech, je schopen rozhodnout o vice

celociselnych hodnotach najednou.

Konkrétni postup, jak se fesi rozhodovaci llohy PNS pomoci ABB je popsan v (Friedler,
Varga, & Fan, 1995).

4.6 Shrnuti navrhovaného postupu

Obecny postup tvorby planii udrzby vozidel a ureni nékladi na udrzbu jsou navrzeny
takovym zplisobem, aby bylo dosazeno zrychleni a zpfesnéni téchto procesti. V ramci
navrzeného postupu a algoritml je castecné zachovdno metod znalostnich — formou
manazerskych vstupii do editace mezivysledkii a moznosti ovlivnéni chovani jednotlivych
algoritmi pomoci dodate¢nych, resp. nové navrzenych datovych zdrojii. Navrzeny postup
vyznamné vyuziva kombinaci metod zaloZenych na zpracovani dat a tradi¢nich algoritmt

v podobé tvorby sitového grafu PNS.

S ohledem na vyuzitelnost navrzeného postupu a algoritmil v praxi pro ¢eskoslovenské
prostiedi jsou navrzeny i kroky spocivajici v zakomponovani proménnych, které v této
disertacni praci byly opomenuty. Jejich vycet 1 misto vhodného zakomponovani jsou v této

praci jasn¢€ uvedeny formou rozsifeni PNS ulohy na P-graf.

Navrzeny postup a algoritmy jsou navrzeny tak, aby neovlivnili stavajici procesy

ptipravy dat a zptsob jejich evidence ze strany uzivatelll - dopravnich podnikd.

Navrzeny postup vyuziva algoritmy, které jsou vSechny implementované v dostupnych
knihovnach v jazycich R a Python a cely navrzeny systém tak mize na jakémkoli dopravnim

podniku replikovat kazdy jen se zakladni znalosti programovani a matematiky.

Na zéklad¢ praktickych zkuSenosti autora této disertacni prace by se redlny ¢as potiebny
pro vypocet vSech algoritmd, resp. kompletniho vypoctu prediktivniho planu tdrzby, mél

pohybovat maximaln¢ v fadu minut. Praktickym problémem uziti navrhovaného postupu
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a algoritmi zistava ¢isténi dat a nacitani a ukladani vysledkd z/do datovych ulozidt. Reseni
tohoto praktického problému, ktery je realné jen problém implementace na strané IT oddéleni
dopravniho podniku, miize negativné ovlivnit ¢as celého vypocetniho procesu. V ramci
piipadové studie bude nasledné ovéfen i1 prakticky dopad vysSe uvedenych praktickych

problému.

Hlavni motivace vzniku této disertacni prace, tedy vytvoteni postupu a algoritm, které
by slouzili jako podpora manazerského rozhodovani pii planovani udrzby vozidel a usnadnéni

kalkulace ndklada na udrzbu planovanou i neplanovanou, jsou tedy naplnény.

Vystup prediktivniho planu udrzby, resp. Algoritmus 5 je i seznam realizovanych
prohlidek, které jsou na Obrazek 14 zobrazeny forméln¢ jako vedlejsi produkty PNS grafu.
Tento vedlejsi produkt je sdm o sob¢ vstupem pro funkcni plan skladovych zdsob zabezpecujici
z pohledu dopravce optimalni spolehlivost udrzby vozidel. Tim je splnén i posledni dil¢i cil

této disertacni prace.

Na zékladé dikladného literarniho ptehledu lze konstatovat, Ze navrhovany postup
a algoritmy jsou ve své kombinaci nov¢ a originalni. V dohledané literatufe neni popsan zadny
postup a algoritmy pro v této disertacni praci pozadované omezujici podminky a pozadavky na

fiditelnost ze stran uzivatell systému.
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5 PRIPADOVA STUDIE

Cely postup navrzeny v kapitole 4 vcetné algoritmil byl pln¢ implementovan autorem
této prace na datech poskytnutych Dopravnim podnikem Ostravy a.s. v ramci projektu TACR
CKO01000060. Zdrojové kody v jazyce R vznikly za piispéni Katefiny Sulcové Ph.D.

Cely postup a algoritmy byly validovéany a verifikovany ve spolupraci se zaméstnanci

managementu odpovédnymi za tvorbu plant udrzby vozidel.

Cely navrzeny postup, jeho vystupy a pfinosy, byly prezentovany na spolecném
zasedani Dopravné provoznich skupin SdruZeni dopravnich podnikti Ceské a Slovenské

republiky.

V dalSich kapitolach jsou uvedeny zejména odchylky od navrzeného postupu v kapitole
4, které bylo v praxi nutné ucinit, aby v daném piipadu bylo dosazeno efektivniho vyuziti
navrzené¢ho postupu. Uvedené odchylky by mély slouzit ¢tendiim této disertacni prace jako

navod pro realnou implementaci v praxi i v jinych ptipadech.

5.1 Zpracovani databazovych dat

Pro validaci a verifikaci nebylo mozné mit k dispozici pifimy ptistup do provoznich
databazi a bylo tfeba postavit cely systém tak, aby jakkoli nezatéZoval Zadny provozni systém.
I v ptipadé implementace dané¢ho postupu na jiném dopravnim podniku musi byt nejprve
systém zbudovan v prostiedi ,,sandboxu*, aby jeho béh nikterak neohrozoval provozni systémy

dopravniho podniku, a pfitom mohl byt u¢inn¢ validovan a verifikovan.

V daném piipadé a v daném case byl zvolen na dopravnim podniku pro jiné ucely jiz
existujici zplsob vycitdni databdzovych dat pomoci nastroje Power BI od spolecnosti
Microsoft. Cely proces je zobrazen na Obrazek 15. V ramci jednotlivych datovych sad

a procest je komprimovan do zjednodusujiciho schématu celému postupu na Obrazek 4.
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Obrazek 15 Proces neptimého vy¢itani a zpracovani dat  (autor)

Data nactena do nastroje Power Bl byla v denni frekvenci exportovana pomoci nastroje
DAX studio, ve kterém se zaroven feSila i1 ¢ast CiSténi dat a nasledné v davkach nahravana

k dalSimu zpracovani.

Pro zkuSenosti uzivatell systému s tabulkovym procesorem MS Excel byly pro veskeré
manualni vstupy a prubézné kontroly vysledki vyuzity Google sheets. Ty byly upfednostnény

pied sdilenymi seSity MS Excel z divodu snazsiho feSeni autentizace piimo z kédu R.

R kédy byly spoustény v modulu Machine learning studio MS SQL Serveru 2020

s nasledujicimi moduly:

e Dplyr,

e |ubridate,

e forecast,
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e stringi,

e stringr,

e reshape2,

e data.table,

o tidyr,

e googledrive,

e googlesheets4.

Vysledné plany udrzby pak byly opét nacitdny do Power BI, kde jim byla vytvotena
uzivatelsky privétivd prezentace s moznosti filtrovani podle trakce, typli vozidel apod.

Vysledna prezentace je znazornéna na Obrazek 16.
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Celkem 1 17527144 666 266544058 473 583917136 426 3 TR 170,36 403 2681 830.41 30 447 73787 ST1 7407 767.00 T 4T

Plin SP a VP tramvaji dle data 2G6Ctovini
dseink pp  2020-11 0202 210 202102 202103 02104 202108 02106 200107 Celkem

3 72&5556!_97 28475311 154926555 196245823 218 7849 276625195 5238 560 133302703 .I.SNTHS.O!.
# 0 440669463 2203 34930 2203 M931 700000000 175000000 175000000 570334531 25016 74657

Celkemn | 2038 361,97 7254 292.74 3752 614,86 1962458.2) 41385 147,80 976625195 697857760 3 0R3027.13 S 70334831 44924 081,60

Detail prohlidky

En\un;no"dlq datum_zuctovani csenk pp eCvoru prilaz pu nazev odhad cery  tramNPodhad ceny dosazens hodnots Bmit Imi rez den km trakece vz byp

21. & 2020 20. 12. 2020 10 1328 Veld prohidia WP 143000900 773 34031 0,00 480000 S$I0000 Ujeté ksiometry Tramvy Tramwa) VarolFR
1.9. 2020 31 12. 2020 1 1330 Veld prohidia WP 1430 00900 77334030 R.60 430000 SI0000 Liete lometry Tramvy Tramway VariolFR
3.9.2020 27. 1, 2020 =] 1513 Stfedni prohiisia 5P 824 83400 508 189,13 15,60 120000 130000 Ueté lometry Tramvy Tramwy) KTSOSR

9.9.2020 26. 1, 2020 =] $8 Stfedni prohiicia 5P 493 58400 211 35084 200 100000 110000 Ujete iometry Tramvy Tramwva)T3RP.P

15, 9 2020 1. 12 2020 o8 132 Riedni probidia 5P 435 44300 191 857,03 0,00 480000 490000 Uete biometry Tramvy Tramwa) VerolFR

2252020 1. 12. 2020 o3 1124 Stfedni prohiidia 5P 525 00400 302 26295 3,00 120000 130000 Ujete iometry Tramvy Tramwa) T6AS TV

1. 10 2020 1. 14 2020 02 1702 pubprohida /kpbpz/ 3mnTs TN 10000 11000 Ljeté blometry Tramvy TramvajStadier T

1. 10 2020 1. 10 2020 o2 1707 pub prohida / kp bpz / 33n7s 110557 10000 11000 Ujeteé klometry Tramvay TramvajStadier T,

Obrazek 16 Prezentace planu udrzby v Power BI (autor)

Casova naroénost jednotlivych procesti z Obrazek 15 je uvedena v tabulce Tabulka 3.

Proces Casova narocnost

Pievod DB -> Power BI -> Google sheets ~3 hod

Nacteni dat preprocessing 1 — Km koeficient vozu ~15 min
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Proces

Preprocessing 1 — Km koeficient vozu

Ulozeni dat preprocesingu 1 — Km koeficient vozu

Nacteni dat preprocessing 2 — Predikce cen PL udrzby dle typu
Preprocessing 2 — Predikce cen PL udrzby dle typu

Ulozeni dat preprocesingu 2 — Predikce cen PL udrzby dle typu
Nacteni dat preprocessing 3 — Predikce cen ostatni udrzby
Preprocessing 3 — Predikce cen ostatni udrzby

Ulozeni dat preprocesingu 3 — Predikce cen ostatni udrzby

Nacteni dat planu udrzby do Power BI

Casova naro¢nost
<1 min

<1 min

~15 min

~3 min

<1 min

~2 min

~2 min

<1 min

~2 min

Tabulka 3 Casova naro¢nost nepiimého nacitani a zpracovani dat (autor)

Z casti uvedenych v Tabulka 3. tabulky je ziejmé, ze ¢asové uzké hrdlo celého procesu

nepiimého zpracovani dat je v nalitdni dat z databaze a jejich ptfevodu do Google sheets

a nasledné i nacitdni preprocessingli z Google sheets. V Cistém architektonickém feSeni by

R skripty mély mit pfimy ptistup do databaze, nad kterou by vypocty provadély ,,online®.

V praxi neni nezbytné, aby R skripty byly pfipojeny na provozni databaze, ale mohou se

pfipojovat na zrcadlend data napt., v datovém skladu. Tato architektura je zobrazena na

Obrazek 17. V uvedené architektufe by méla byt odstranéna uzka hrdla resp. dlouhé casy na

naditani a ukladani dat uvedené v Tabulka 3.
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Obrazek 17 Proces provozniho nacitani a zpracovani dat (autor)
5.2 Cisténi dat

Cisténi dat predstavuje samo o sobé proces, kterd je z podstaty véci unikétni pro kazdy
ptipad uziti. V kazdém dopravnim podniku bude vzdy jinak stard a kvalitni datovéa zakladna

o historii najetych km, provadéné udrzb¢ a nakladi, kterd s udrzbou byla spojena.

V daném pftipad¢ jsou uvedeny situace, které bylo nutné fesit, protoze i zptisob feSeni
uvedenych probléml vzdy zavisi na jejich charakteru a cetnosti. ZkuSenosti autora této
disertacni prace tikaji, ze CiSténi dat u budovani systému jako je ten navrzeny v této praci,

zabere zhruba 1/3 veSkerého ¢asu na implementaci celého systému:
e Duplicitni zaznamy.
e Problémy s malymi a velkymi pismeny pro parovani dat.

e Filtrace nerelevantnich dat.
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Veskeré numerické hodnoty v historii najetych km a cenach obsahuji anomalie kvuli

Spatnému zépisu desetinné carky.

Datumy udalosti (napt. 1.1.1900) pfedstavuji v internim uziti na kazdém dopravnim

podniku né&jaky vyznam.

Nektery spotfebovany material se dopliiuje zcela nahodné a ne vzdy podle piredepsaného

rozsahu v ramci planovanych prohlidek (napft. kosté, kybl a hadr).

Nektery spotiebovavany material se v Case kvantitativné méni. Napt. dopravni podnik
v ¢ase vymeéni dodavatele oleje a na misto lahvi oleje o objemu 11 pouziva lahve oleje
o objemu 21. Baleni o vétsim objemu pak technikovi na spotiebu vydrzi déle, tedy pro
neékteré prohlidky je v evidenci spotiebovaného materialu nadbytek a pro nékteré
naopak neni spotfebovan materidl zadny. Tyto nevyrovnané spotieby pak maji vliv i na

cenu prohlidek, které navic po zméné objemu baleni zméni sviij rozptyl.
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ZAVER

V priibéhu vyvoje zdsadnich casti této disertani prace v Ceskoslovenském prostoru
v dopravnich podnicich provozujicich méstskou hromadnou dopravu byly stile vyuzivany
znalostni metody pro tvorbu planti pravidelné i nepravidelné udrzby a udrzby po nehodéch.
Rovnéz souvisejici rozpoCty na vyse uvedené typy udrzby vznikaly znalostnimi metodami.
Néklady na drzbu vozidel pfitom ptedstavuji vyznamny podil v nakladech dopravnich

podnikii.

Cilem této prace tedy bylo navrhnout postup a algoritmy pro urychleni a zptfesnéni
procest vedoucim k navrhim plant udrzby vozidel a souvisejicich rozpocti. Postup
a algoritmy mély umoziovat kontrolu pribéznych vysledkii a uzivatelské vstupy do procesit
predikce nakladt, vyuziti vozového parku a predikce vykonil jednotlivych vozidel. Stejné tak
byl naplnén dil¢i cil vytvoreni vstupti pro funk¢ni plan skladovych zasob zabezpecujici

z pohledu dopravce optimalni spolehlivost udrzby vozidel.

V préci je navrzen obecny postup tvorby planti udrzby vozidel a uréeni ndkladi na
udrzbu takovym zptisobem, aby bylo dosazeno zrychleni a zptesnéni téchto procesii a ovétil je
v praxi na vybraném dopravnim podniku, kde byl navrzeny postup a algoritmy validovany
a verifikovany ve své konkrétni podobé. Pro budouci implementace a rozvoj autor poskytl
v ramci ptipadové studie praktické zkuSenosti a ndvody na implementaci v provoznim prostiedi

dopravnich podniku.

V ramci navrzeného postupu a algoritmli bylo ¢aste¢né zachovano metod znalostnich,
ale bylo vyznamné vyuzito kombinaci metod zaloZenych na zpracovani dat a tradi¢nich

algoritmu. Stejné tak je v praxi nutné vyuzit i metody praktické, resp. ¢isténi dat.

S ohledem na vyuzitelnost navrzeného postupu a algoritm v praxi pro ¢eskoslovenské
prostiedi jsou navrzeny i kroky spocivajici v zakomponovani proménnych, které v této
disertacni praci byly opomenuty. Jejich vycet 1 misto vhodného zakomponovani jsou v této

praci jasn¢ uvedeny.

Navrzeny postup vyuziva algoritmy, které jsou vSechny implementované v dostupnych
knihovnach v jazycich R a Python a navrzeny systém tak muze na jakémkoli dopravnim

podniku replikovat kazdy jen se zakladni znalosti programovani a matematiky.
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Na zéklad¢ dikladného literarniho prehledu je mozné konstatovat, Ze navrhovany
postup a algoritmy jsou ve své kombinaci nové a origindlni. V dohledané literatui'e neni popsan
zadny postup a algoritmy pro v této disertatni praci pozadované omezujici podminky

a pozadavky na fiditelnost ze stran uzivateld systému.

Navrzeny postup a algoritmy jsou navrzeny tak, aby neovlivnili stavajici procesy
piipravy dat a zptisob jejich evidence. V piipadé zasadnich zmén v datové zakladné ¢i zpisobu
evidence a sbéru dat, resp. zptesnovani datové zakladny, 1 vysledky navrzeného postupu

a algoritmti budou pfesné&;si.

Lze tedy konstatovat, Ze byla naplnéna hlavni motivace vzniku této disertacni prace,
tedy vytvoreni postupu a algoritml, které by slouzili jako podpora manazerského rozhodovani
pii planovani udrzby vozidel ausnadnéni kalkulace ndkladi na udrzbu planovanou
1 neplanovanou. Stejné tak bylo Vysledek této disertacni prace tedy muze najit své uplatnéni
v praxi v dopravnich podnicich provozujicich méstskou hromadnou dopravu v celém

ceskoslovenském prostoru.
Pro shrnuti hlavni vyhody navrzeného postupu a algoritmi jsou:
e  Zrychleni a zpfesnéni tvorby planu udrzby planované i neplanované

e Zrychleni a zptesnéni vycCisleni ndkladii na vSechny typy udrzby vcetné udrzby po
nehodéach

e Vyuziti odbornosti stavajicich specialistii pro korekci pribéznych vysledkl a ovladani

prediktivnich modela

e  Vytvoreni vstupl pro funkéni plan skladovych zasob zabezpecujici z pohledu dopravce

optimalni spolehlivost drzby vozidel
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