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Sammanfattning

I Reginatagen genereras signaler om savil s.k. “events” (meddelanden
om bade rutinhindelser och mer eller mindre allvarliga fel i olika enheter)
som “condition” (driftsriknare for olika enheter). Det &r 6nskvirt att Gver-
vaka bada dessa typer av signaler for att uppticka avvikelser som kraftigt
fordndrad frekvens eller driftsintensitet. Sddana avvikelser skulle kunna
signalera olika servicebehov, och det skulle alltsd vara till anvindning om
servicepersonal fick reda p& dem i god tid innan de lett till allvarligare fel.

Vi kommer hér att g& igenom en grundldggande och generellt anvind-
bar statistisk modell f6r detta scenario. Metoden utvirderas pa autentiska
data fran Reginatégen.
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1 Bakgrund

I Reginatagen genereras signaler om savil s.k. “events” (meddelanden om bade
rutinhéndelser och mer eller mindre allvarliga fel i olika enheter) som “condition”
(driftsrdknare for olika enheter). Det &r 6nskvirt att Gvervaka bada dessa typer
av signaler for att upptacka avvikelser som kraftigt fordndrad frekvens eller
driftsintensitet. Sddana avvikelser skulle kunna signalera olika servicebehov, och
det skulle alltsé vara till anvindning om servicepersonal fick reda pa dem i god
tid innan de lett till allvarligare fel.

Det som ligger ndrmast till hands dr att uppticka avvikelser i ett fordon
relativt alla andra, men man kan &ven tidnka sig avvikelser i hela flottan vid
en viss tidpunkt (t.ex. for att signalera extrema viderférhéllanden), eller pa en
viss geografisk plats (t.ex. fér att upptéicka balisfel eller ledningsproblem), eller
vilket annan urvalskriterium som helst.

Vi kommer hir att ga igenom en grundliggande och generellt anvindbar
statistisk modell for detta scenario.

2 Handelsedata

Olika hiéndelsemeddelanden &r olika allvarliga. En del signalerar akuta fel som
ovillkorligen méaste atgirdas. Dessa ar de “enkla” hindelserna: det behovs ingen
avvikelsedetektion ndr man far dem, utan det ar bara att boka in en verk-
stadstid direkt (eller atgirda pa annat sitt). Andra hindelser signalerar rena
rutindtgirder, som att féraren har nycklat upp taget, eller att ndgon lucka &r
oppen. Vid forsta anblicken &dr det kanske svart att se hur dessa hindelser skulle
kunna skvallra nagot om servicebehov. Sen finns ett stort antal handelser som
potentiellt kan signalera att nagot &r fel, &ven om de ocksd “strohdnder” slump-
massigt i normala fall. Nagra enstaka sddana hindelser kan normalt ignoreras,
utan forst ndr samma meddelande har upptritt ett antal ganger betraktas det
som signifikant. Dessa dr de svara hindelserna, dir ett verktyg for att uppticka
en forandrad frekvens skulle kunna reagera innan en manniska noterar att ndgot
ar ovanligt. P4 samma sétt skulle &dven fordndringar i frekvensen av till synes
helt “harml6sa” meddelanden skvallra om att nagot ar pa gang som borde kollas
upp extra.

Grundidén for avvikelsedetektionen i detta fall &r att rékna hur manga hén-
delser av en viss typ som intréaffar under ett visst tidsintervall, och jamfora det
med hur minga handelser som brukar genereras under ett lika langt intervall.
Om antalet genererade héindelser dr signifikant annorlunda &n det férvintade
antalet s& dr detta en avvikelse. I mer detalj gar det till s& att vi samlar data
fran ett stort antal férmodat “normala” intervall, och bygger fran dessa en sta-
tistisk modell 6ver fordelningen av antalet héndelser i ett intervall. Sen jamfor
vi ett nytt intervall med den modellen, genom att rdkna ut sannolikheten att
det observerade antalet hindelser i det nya intervallet ska ha genererats av den
statistiska modellen. Om den sannolikheten ar 1ag, s& har férmodligen det nya
fallet inte genererats av denna modell 6ver “normala” fall, utan betraktas som



avvikande.

Lat oss alltsa anta att varje meddelandekod genereras slumpméssigt med en
viss frekvens. (Aven om vi vet att vissa meddelanden genereras mer regelbundet
eller bara under specifika omsténdigheter si dr detta en approximation som &r
tillrackligt bra i ménga fall). Det innebér att avstindet mellan tvd meddelanden
av samma, typ ar exponentialférdelat:

Fd)y=e " (1)

dér parametern f &r medelfrekvensen f6r hindelserna.
Om avstanden mellan hindelserna r exponentialférdelade sa innebar det att
antalet hindelser som intréffar inom en bestdmd tidsperiod ar Poissonfordelat:
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dér parametern A dr medelantalet handelser under en saddan tidsperiod. Forhal-
landet mellan parametrarna f och A &r:

AN=Tf (3)

dér T &r den betraktade tidsperiodens langd.

Indata till vart problem bestar av riknare 6ver antalen intréffade hindelser i
ett antal intervall, samt en riknare for antalet hiindelser i ett specifikt intervall
som vi vill avgora hur normalt det &r. Utdata ar sannolikheten att det specifika
antalet héndelser har genererats av samma modell som de &vriga. Det direkta
sittet att gora detta dr att skatta parametern A fran mingden av rdknare, och
sen anvinda formeln ovan for att rdkna ut sannolikheten. Vi ska dock jamféra
tre olika sétt att gora detta: En approximation med normalférdelning; klassisk
skattning av Poissonfordelningen; samt Bayesiansk berékning av sannolikheten.

2.1 Approximation med normalférdelning

For hoga hindelsefrekvenser blir det snabbt stora tal i uttrycket fér Poisson-
fordelningen, varfor den kan kinnas komplicerad att berdkna. Samtidigt ser
Poissonfordelningen for hoga frekvenser ut ungefir ut som en normalfordelning,
varfér man kan vara frestad att anvinda denna som approximation. Samtidigt
méste man komma ihag att for laga frekvenser ser férdelningarna inte alls lika
ut, och denna approximation fungerar alltsa inte da. Vi tar upp normalférdel-
ningen hir for att visa hur approximationen slar, och for att ge en kinsla for
nér den gar att anvinda.
Normalférdelningen (d.v.s Gaussfordelningen) ser ut:
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dér medelvardet p och standardavvikelsen o kan skattas som (maximum likelihood-
skattningar):

w= T (5)

o= ||E=t T (6)

For att bedoma hur avvikande ett nytt fall dr, si récker det egentligen med
att rdkna ut hur manga standardavvikelser fran medlet fallet ligger, |z; — u| /o.
I de tva foljande berdkningsmetoderna behéver man dock rdkna ut sjilva sanno-
likheten for det nya fallet, varfor vi kommer att gora det hir ocksad med formel
(4) ovan for att kunna jimféra resultaten.

2.2 Klassisk skattning av Poissonférdelningen

Lat oss gora samma sak med Poissonfordelningen som med normalférdelningen
ovan. Det ar i sjilva verket ldttare, eftersom den bara har en parameter, A\, som
skattas pa samma sitt som p ovan:
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(Hos Poissonfordelningen dr sévil medelvirdet som variansen lika med A.)
Nu kan sannolikheten for ett nytt fall raknas ut med hjilp av formel (2).

2.3 Bayesiansk berdkning av sannolikheten

En nackdel med den klassiska skattningen ar att den inte tar hinsyn till osé-
kerheten i A\. Om man har manga datapunkter si dr precisionen férmodligen
god, men om man har ganska f& observationer sa &dr skattningen valdigt kénslig
for slumpvariationer i data. Detta korrigeras med Bayesiansk statistik: Istéllet
for att anvinda en punktskattning av A s& betraktar man denna parameter som
en stokastisk variabel, och berdknar hela fordelningen 6ver den givet méngden
observerade data, P(\|D). For att berdkna sannolikheten for ett nytt fall = far
vi integrera Over alla md&jliga virden av A:

P(|D) = A P(«|\)P(\|D) (®)

Enligt Bayes sats sa ar:

P(A|D) < P(D|\)P()) 9)



och om vi ansétter en uniform prior sa far vi att:
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Med hjalp av detta kan vi berdkna sannolikheten for ett nytt fall som:
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Eftersom samtliga uttryck ovan for att berdkna sannolikheten av ett nytt
fall snabbt ger virden mycket néra noll nér det nya fallet borjar bli lite ovan-
ligt, s& dr det man normalt brukar bedoma den negativa log-likelihooden, dvs
—log P(x). I fallet ovan, och om man anvénder Sterlings approximation for fa-
kulteter, n! ~ /27n"t9%% /e (och logaritmen av denna, logn! ~ (log(n) —
1)(n + 0.5) + 0.5(log(27) + 1)) sé& blir det man ska berdkna:

P(alD) = [ PEINPOID) =

—log P(z|D) ~log(N +1)(xz + 1 + le) —log(N)(1 + sz) +
+ (logz — 1)(z + 0.5) + (log(z ;) — 1)(2 z; +0.5) —

— (log(z + le) —1)(z+ Z x; +0.5) + 0.5(log(27) + 1)

(12)

2.4 Varierande intervallingd

Ovan forutsattes att vi har data 6ver antalet hindelser inom ett stort antal lika
langa intervall. En mojlig situation &r att vi sjilva inte kan vilja intervalling-
den, utan bara har data 6ver antalet héndelser i ett antal olika langa intervall.
Lyckligtvis dr detta rattframt att hantera.

Ett konkret exempel pa nir detta kan vara anvindbart i fallet med Regi-
nor ar foljande: En ansats &r att betrakta flottan av Reginor under den senaste
veckan for att se om nagon skiljer ut sig fran mingden med avseende pa négot
meddelande. Vara datapunkter kommer alltsa att bli det antal av den aktuella
héndelsetypen som intréffat pa varje Regina under den senaste veckan. Men de



flesta hindelserna intréffar formodligen i forsta hand pa tag i drift, varfor antalet
héndelser beror pa hur mycket varje fordon har anvéints. Eftersom fordonen ror
sig i lite olika omlopp med lite olika utnyttjandegrad sa blir de inte jamforbara.
Istéllet for att rdkna intervallet i veckodagar kanske man alltsd hellre vill rdkna
intervallet i antal rullade kilometer (eller ndgon annan driftenhet). Naturligtvis
kan man d& med hjilp av driftsriknarna ta reda pa antalet hindelser de senaste
5000 kilometerna istéllet for den senaste veckan, men ett alternativ dr att fort-
farande rdkna hindelser den senaste veckan och darefter ta hansyn till de olika
fordonens olika intervalldngd i kilometer.

Borja med att titta pa forhallandet i formel (3), 6ver relationen mellan fre-
kvensen f i en exponentialférdelning och X i Poissonférdelningen. Frekvensen av
héndelser ar fortfarande konstant, men A varierar mellan datapunkterna med
intervallingderna:

No=tif (13)

Poissonférdelningen uttryckt i parametrarna f och ¢; blir d4 istéllet:

e~ tif ti f)®
P(zi|f,t:) = # (14)
Om man vill rdkna klassiskt sa skattar man nu helt enkelt parametern f
som:

Zij\il Li
Zg\; ti

och sétter in detta tillsammans med ett nytt par « och ¢ i Poissonférdelningsut-
trycket.

For den Bayesianska berdkningen skriver vi ner férdelningen Gver f givet
data:

f= (15)
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vilket ger:
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Efter logaritmering och Sterlings approximation far man slutligen:

—logP(z:|D)%log(t—FZti)(z—}—l—Fle — log( Zt 1+ZxZ —log(t)
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(18)

2.5 Raikneexempel

For att se hur de tre olika metoderna (for fixa intervallangder) att uppskatta
sannolikheten for ett nytt fall beter sig, ska vi titta pa tva exempel.

Antag att vi for en viss héindelsekod har observerat sex lika langa intervall
med foljande antal hiandelser i: 3, 5, 2, 3, 8, 6. Dessa utgor de data vi vill basera
var modell 6ver normala fall pa. Darefter vill vi utvirdera var och en av foljande
nya antal hindelser for att se hur ovanliga de bedéms vara: 0, 4, 25.

Lat oss borja med normalapproximationen. Om man sitter in observatio-
nerna i formel (5) och (6) sa far man skattningarna p = 4.5 och 0 = 2.0616. I
tabellen nedan visas i kolumnen “Normalappr.” resultatet av att sitta in dessa
parametervirden tillsammans med vart och ett av testfallen i formel (4).

For den klassiska berdkningen av sannolikheterna anvinder vi istéllet formel
(2) med A = 4.5. Resultaten syns i kolumnen “Klassiskt” i tabellen nedan.

Slutligen anvénder vi formel (11) f6r den Bayesianska berdkningen. Resulta-
ten syns i kolumnen “Bayesianskt” i tabellen.

Normalappr. Klassiskt Bayesianskt
0.01787 0.01111 0.01335

4 0.1879 0.1898 0.1750

25 | 6.527-10723 | 1.532- 10~ | 4.754-107°

o




Som syns i tabellen sa ger de tre metoderna i detta exempel ungefir samma,
resultat for 0 och 4. Alla dr ocksd Gverens om att fallet 25 dr klart avvikande,
men de skiljer sig at i hur mycket. Normalapproximationen ger en mycket lagre
sannolikhet &n de andra, vilket &r typiskt: den Gverskattar ofta ovanligheten.
Den Bayesianska berdkningen dr den mest forsiktiga, vilket ocksa ar typiskt. Den
tar ndmligen hénsyn till osidkerheten i observationsdata. Det innebér att om vi
baserar var berdkning pa en mycket storre méngd data med samma medelvirde
s& kommer den klassiska skattningen att vara oférandrad, men den Bayesianska
ndrma sig den klassiska.

Lat oss som ett andra exempel anta att vi har en ganska ovanlig hindelsekod
som endast intrdffar i ungefir ett intervall av femtio. Lat oss anta att vi har
observerat 50 intervall och bara ett av dem med en hindelse av den aktuella
typen. Hur kommer da de tre varianterna att bedéoma ovanligheten av ytterligare
en sadan héndelse? Tabellen nedan visar resultaten.

Normalappr. | Klassiskt | Bayesianskt
1]6.525-10"1 [ 0.01960 0.03769

Hér ar det extra tydligt att normalapproximationen 6verdriver ovanligheten.
Anledningen &r som sagt att normalférdelningen &r en mycket dalig approxima-
tion till Poissonférdelningen f6r sma antal. Aterigen &r den Bayesianska skatt-
ningen mer forsiktig &n den klassiska. Den klassiska ligger néra 1/50 vilket vid
forsta anblicken kiinns rétt i detta fall, medan den Bayesianska har vigt in att
det ha varit en ren slump att endast ett fall intriaffade i de 50 vi tittade pa.

3 Driftsdata

Den andra typen av signaler frdn Reginorna som vi vill kunna hantera &r drifts-
data, d.v.s riknare 6ver driftstiden (eller strickan) hos olika system. Om nagon
av dessa riknare plotsligt borjar 6ka i en storre takt dn den brukar, till exempel
kompressorgangtiden, s& kan detta vara ett tecken pa servicebehov.

Forst maste man bestdmma, sig fér vilken statistisk modell som passar bast
for driftsrdknarna. Man kan forestélla sig att under ett fixt tidsintervall sa har
en riknare en viss medelokning med en viss standardavvikelse. Om vi antar att
denna 6kning dr normalférdelad (vilket inte dr strikt sant eftersom Gkningen
inte kan bli negativ, men borde vara en tillrackligt god approximation i detta
fall) s& far man om man ligger ihop 6kningen under flera sddana intervall en
slumpvandring (dvs en Wienerprocess, eller Brownsk rorelse) med drift &t ena
hallet. Egenskapen hos en sddan slumpvandring dr att om Gkningen under ett
intervall av valfri langd dr normalférdelad med medelvirde p och standardavvi-
kelse o s& ar 6kningen under ¢ sddana intervall normalférdelad med medelvirde
tu och standardavvikelse v/to.

Precis som for héndelsedata sa réknas driftsriknarna upp under drift av for-
donen, varfor intervallen aterigen kanske inte bor rdknas i dagar utan i t.ex.
antal driftskilometer. Darfér bér man &dven hir kunna ta hinsyn till olika inter-



vallangd for olika fordon. Varje datapunkt bestar alltsd av ett par av virden:
Okningen a; under intervallingden ¢,.

3.1 Klassisk skattning av fordelningen

Okningen a under det givna intervallet ¢ #ir alltsd normalférdelad:

1
P(alp,o,t) = \/ﬁge—(a—tuf/ztaz 1)

For att hitta maximum-likelihood-skattningen av parametrarna p och ¢ mul-
tiplicerar man ihop sannolikhetsférdelningarna for alla datapunkter, deriverar
resultatet med avseende pa parametrarna, och satter detta till noll. D4 far man
(rdkningarna utelimnade) skattningarna:

Zz‘\il @i
Zivzl ti

(21)
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N

Genom att sitta in dessa skattningar i férdelningen ovan tillsammans med
ett nytt a och ¢ sa far man veta hur sannolikt detta nya fall dr enligt modellen.

3.2 Bayesiansk berikning av sannolikheten

For att kunna gora den Bayesianska berdkningen maste vi forst ta fram en
férdelning 6ver parametrarna p och o. Om vi aterigen antar uniforma apriori-
férdelningar for parametrarna sé far vi:

N N
1 1 e
P(,01D) o< P(Dls, o) = [ Plail, o, t:) = (J%a) Nl S (@ tam)? 21,
i=1 il
(22)

vilket ger sannolikheten for ett nytt a och ¢ som:



fuaP alp, o, t)Hz 1 Plailp, o)
fu,a Hi:l P(a1|u707 tz)

f ( 1 )N+1 1L —(a—tw)?/2toe® =3 (ai—tip)? /2ti0”
o,0 2mo \/tl_[iti

N
f 1 L o= > (ai—tip)?/2t02
Mo 2mo Hl ti

P(a|D, 1) = / Plalyt,,t)P(, 0| D) =

N-1

1 1 1 —1 a? a? (a3, ai) :
Vo UL by, tiF(T)/ (E + 2~ e 4 )

N-—-2

_ a? > ai 2 2
AT e (2 <Zi271,,— S )

N

N[

a? (Ziai)2 2
1t (&1 Zz‘t_f,_iz;iti >
- ST =

(23)

Gammafunktionen I'(n) kan man om man vill undvika genom att aterigen an-
vinda Sterlings approximation:

2

g N2 N-a N-3
L) () 7 e =\/N_3<N_3> e (24)
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Om man &r ute efter den negativa log-likelihooden sa blir alltsa det man ska
berdkna (inklusive Sterlingapproximationen):

~log P(x|D) ~ (%) log (“—2 LS M) -

b+t

log(mt) + log(t + Z t;) — log(z ti)>

(25)
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3.3 Rikneexempel

For att illustrera dessa formler ska vi anvinda ett litet utdrag ur autentiska
driftsdata fran en Regina. Tabellen nedan visar huvudkompressorns gangtid
under ett antal intervall vars lingder dr givna bade i antal dagar och antal
korda kilometer.

Dagar | Kilometer | Driftstid
8 10 168
7 29 15

21 144 62
28 215 76
14 118 40
11 42 24
11 74 44
7 46 21
3 18 8
1 8 3
2 11 5

Den forsta driftstiden dr mycket hogre dn alla andra, utan att intervallet &r
ovanligt 1angt, varfér denna siffra ir uppenbart konstig (férmodligen en artefakt
i dataméngden snarare #n en verklig gangtid, men s& ser data ut). Lat oss for
exemplets skull ta undan detta forsta samt det sista fallet (som inte &r sérskilt
konstigt) som testfall, och trina modellerna pé de 6vriga. Vi ska ocksd jamfora
att anvinda dagar respektive kilometer som intervalldngd.

For den klassiska berdkningen far vi enligt formel (20) och (21) att pu =
2.845 och ¢ = 1.632 nir intervallingden &r méitt i dagar, och p = 0.4222 och
o = 0.7688 nir intervallingden dr métt i kilometer. Genom att sétta in dessa
parametrar, samt de virden vi vill testa, i formel (19) s& far vi resultaten i
tabellen nedan.

For den Bayesianska skattningen anvinder vi istéllet formel (23) och satter
in virdena fran tabellen ovan direkt.

Klassiskt Bayesianskt

Forsta fallet, dagar | 9.394- 107217 [ 6.279- 1010
Forsta fallet, km | 6.332 - 1075 | 2.253 - 10~ 12
Sista fallet, dagar 0.1653 0.1402
Sista fallet, km 0.1549 0.1310

Alla varianterna dr Gverens om att det forsta fallet dr konstigt medan det
sista dr helt normalt. Skillnaderna for det sista fallet ar liten mellan metoderna,
men for det forsta fallet ger den klassiska skattningen en extremt 1ag sannolikhet.
Nagon entydig skillnad av att rdkna i dagar eller kilometer syns tyvérr inte i
detta exempel, men man kunde forvinta sig mer palitligare virden av med
kilometer eftersom det avspeglar den verkliga anvindningen béittre &n antal
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| Fordon | Hindelse | | NegLogLikelihood |

3029 8408 HVAC kommunikationsfel 9316.7
9024 5002 Tagvarme: sdkringsfel 8900.6
9004 8325 Fel hastighet axel 4 5605.0
1002 8330 Stor hastighetsskillnad axel 3 3213.6
9046 4041 Stromriktare: 1ag kylvattenniva 3185.0
3044 8322 Fel hastighet axel 1 3046.3
9052 8329 Stor hastighetsskillnad axel 2 3024.3
9049 8328 Stor hastighetsskillnad axel 1 2834.8
1054 3147 Kolskeneovervakning urkopplad 2371.1
1053 3147 Kolskeneovervakning urkopplad 2304.7

Tabell 1: De 10 hindelsekoderna med mest avvikande frekvens.

dagar.

4 Tillampningsexempel

For att visa hur formlerna kan tillimpas i ett verkligt fall, anvinder vi ateri-
gen autentiska data fran Reginatagen, bade hindelsedata och driftsdata. Data
kommer fran 57 Reginatag (totalt 123 vagnar) och ror perioden 2003-10-01 -
2004-04-19. Antalet olika hindelsekoder som hanteras pd Reginorna &r 1013
stycken, varav 695 stycken férekommit under den aktuella tidsperioden. Anta-
let driftsrdknare &r ursprungligen 32 stycken, varav 19 &r relevanta. (De 6vriga
ar antingen oanvinda eller i stort identiska med nagon av de 19). Ett Regina-
tag kan ha tva eller tre vagnar. Det finns tre olika typer av vagnar, med lite
olika profil vad giller genererade hiandelser och uppdaterade driftsrdknare. En
tva-vagnars-Regina bestar av en A-vagn och en B-vagn, medan en tre-vagnars-
Regina dessutom har en T0-vagn i mitten.

Beroende pa hur man anvinder formlerna kan man nu antingen ta reda pa
till exempel om nagot fordon skiljer sig fran de andra sett 6ver hela perioden,
eller om ett fordon skiljer sig i tiden fran hur det brukar vara, eller om ett fordon
en viss vecka skiljer sig fran alla fordon under alla veckor.

4.1 Avvikelser i hindelsedata

For var och en av de 695 forekommande héndelsekoderna har varje Reginavagn
jamforts med alla andra vagnar av samma typ, under tidsperioden som helhet.
De koder och vagnar som uppvisade storst avvikelse &r listade i tabell 1.

Nu kan man titta ndrmare pd dessa genom att jamfora en vecka i taget av den
utpekade vagnen med alla andra vagnar av samma typ (och under alla veckor
i tidsperioden). D& far man en tidsserie 6ver hur den utpekade héndelsekoden
har varierat i “ovanlighet” 6ver tiden. S&idana diagram for de mest avvikande
héndelsekoderna visas i bild 1 och 2.
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Héandelsekod 8408
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Figur 1: Avvikelse per vecka av hindelsekod 8408 hos fordon 3029 (hog avvikelse)
och fordon 3028 (lag avvikelse).

Handelsekod 5002
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Figur 2: Avvikelse per vecka av handelsekod 5002 hos fordon 9024.
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| Fordon | Ackumulator | NegLogLikelihood |

1054 | Aux. compressor 1057.9
1029 | In traffic 902.8
1046 | In traffic 720.8
1054 | In traffic 337.6
1054 | Door 3 open 288.2
1046 | Aux. compressor 285.0
1053 | In traffic 256.4
1029 | Main compressor 250.5
1055 Door 3 open 242.3
9054 | Door 4 open 227.3

Tabell 2: De 10 mest avvikande driftsriknarna

4.2 Avvikelser i driftsdata

Precis som f6r hindelsedata har for var och en av de 19 driftsrdknarna varje
Reginavagn jamforts med alla andra vagnar av samma typ, under tidsperioden
som helhet. De storsta avvikelserna ar listade i tabell 2 och utvecklingen av den
storsta avvikelsen i tiden visas i figur 3.

4.3 Slutsatser

Flera av de detekterade avvikelserna ovan kvarstod pa fordonen under ett stort
antal veckor innan de slutligen férsvann, formodligen pa grund av nagon ser-
vicedtgard. Samtidigt ser man att dessa avvikelser framstar tydligt redan den
forsta veckan, och skulle i vissa fall formodligen kunna detekteras redan efter
ett par dagar. Anvindandet av denna typ av avvikelsedetektion skulle alltsa
kunna ge stéd till verkstaden om vad som behdver atgirdas si att felet hittas
langt tidigare &n det annars skulle gjorts, och ddrmed férhoppningsvis gor felet
enklare att atgirda, minskar slitaget pa kringliggande delar, och framfor allt
okar tiden som taget har full funktionalitet.

5 Avslutning

Ovan har vi givit de formler som behovs for att implementera avvikelsedetek-
tion av signalerna fran Reginatag. Tillimpningsexemplet visar att de direkt kan
komma till stor nytta i underhéllet av Reginatag.

Samtidigt d&r den behandlade problemstéillningen, att uppticka avvikelser i
diskreta hindelsestrommar eller i riknarvirden av olika slag, langt ifrdn unik
for denna specifika doméan. Ett exempel pa det forstndmnda kan vara analys
av logmeddelanden i olika sammanhang, och p& det senare att detektera fel
i komplexa reglersystem dir ett begynnande fel i en komponent maskeras av
att kringliggande komponenter kompenserar genom att arbeta hardare. Darfor
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Aux. compressor
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Figur 3: Avvikelsen 6ver tiden av driftsriknare “Aux. compressor” for vagn 1054.

anser vi att de formler som tagits fram har har mycket stor anvindningspotential
i flera olika doméner.
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