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Abstrakt

Data mining je v soucasné dobé mocnym néastrojem pro analyzu
dat. Pomoci této techniky Ize objevovat skryté informace,
predpovidat vyvoj nemoci, nebo monitorovat pribéh vyroby,
ktery byva reprezentovan formou casovych fad. Diplomova préce
je zameérena na popis a c¢lenéni casovych tad spolu se zpra-
covanim pripadovych studii zalozenych na ¢asovych tadach. V
praci byly zkoumané a popsané pripadové studie v data minin-
govych nastrojich pouzivanych na fakulté mechatroniky pro obor
informacni technologie v kurzu data miningu a jsou zachycovany
rozdily pri jejich pouzivani. V zavéru jsou nastroje vyhodnoceny
spolu s doporucenim z hlediska pouziti v dalsich tlohach.

Abstract

Data mining is currently a powerful tool for analyzing data. This
technique can discover a hidden information, predict a development
of dieseases or monitor a process of production which is represented
in many cases by form of time series. In this thesis were examined
and reported case studies using data mining tools used by the fa-
culty of mechatronics in the field of information technology in the
data mining course and described differences in their use. Data mi-
ning tools are evaluated with the recommendations in terms of use
in other tasks.

Podekovani

Mnohokrat dékuji RNDr. Klare Cisatové, Ph.D. za trpélivost,
ochotu a poskytnuté rady, bez kterych by tato diplomova prace ne-
mohla vzniknout. Praci bych chtél vénovat Ing. Milosi Sedlackovi
za vSechno, co pro mne v zivoté udélal.
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1 Uvod

V soucasné dobé se v radé odvétvi elektronicky zaznamenava obrovské mnozstvi dat
otazka, jak nasbirand data smysluplnym zptisobem vyuzit. Odpovédi na tuto otazku
je data mining, do Cestiny casto prekladano jako dolovdni dat. Data mining slouzi
k nalezeni a zkoumani skrytych a uzite¢nych informaci ze zkoumanych dat. Diky této
technice je mozné z dat predvidat nadchézejici trendy, vyvoj nemoci, predpovidat
budouci prodeje nebo planovat vyrobu. Data z oblasti, jakou je napriklad vyroba,
jsou casto reprezentovany ve formé ¢asovych tad.

Diplomova prace se zabyva vytvorenim ptipadovych studii obsahujici casové
rady spolu se sestavenim predikénich modeltt modelovanych v data miningovych
nastrojich. Pouzité data miningové ndastroje byly vybrany na zdkladé studijniho
vyuziti ve vyuce a to z divodu, ze diplomova prace ma za cil vytvorit pripadové
studie pro vyuku praktického zpracovani ¢asovych rad na fakulté mechatroniky v
predmétu zabyvajicim se data miningem.

Pted samotnou tvorbou pripadovych studii je zapotiebi uvést ¢tenare do pro-
blematiky casovych tad a jejich clenéni. V kapitole 2 se zabyvam predstavenim
zakladnich pojmu ¢asovych tad, jejich charakteristikami a v posledni fadé mani-
pulaci s ¢asovymi fadami. Kapitola 3 je vénovana tvodu ¢tenare do problematiky
data mimingu. V textu je popsana priprava dat pred nasazenim data miningovych
nastroju spolu s predstavenim vybranych modelovacich nastroju, které maji v dnesni
dobé velké zastoupeni.

Stézejni cast diplomové prace je zamérena na vytvoreni pripadovych studii zalo-
zenych na ¢asovych radach. Prvni pripadova studie, kterou jsem oznacil jako monito-
rovani provozu strojiu, je zalozena na predikci poruchy stroju za pomoci vytvoreného
modelu zpracovavajictho poskytnuté data ve formé casové rady zaznamendvajici
vlastnosti stroje jako je tlak, teplota, vykon aj. pred jeho selhdnim. Druha ptipadova
studie je oznacena jako predpovéd spotreby elektrické energie. Studie je zaméiena na
analyzu a predikci spotfeby elektrické energie na nasledujici den pomoci namérenych
casovych rad spotreby elektrické energie za dané obdobi spolu s teplotou na nékolika
stanovistich. Studie dale obsahuje analyzu spotieby elektrické energie v zavislosti
na dnu v tydnu, svatku a venkovni teploty. V obou pripadech jsem vytvoril detailni
prirucky zachytavajici nutné operace pro tvorbu pripadovych studii ve zvolenych
nastrojich. Prirucky také slouzi jako podklad pro vyuku.



Zpracovani pripadovych studii probihd v data miningovych néastrojich IBM
SPSS Modeler a nastroji Knime. Vybér nastroju byl zalozen za cilem porovnani
komeréniho néstroje (IBM SPSS Modeler) spolu s volné dostupnou platformou
Knime. Cilem je porovnat oba pouzité nastroje pti modelovani pripadovych studii
z hlediska nabizenych funkci a vyvodit doporuceni pro nasazeni na konkrétni typy
tuloh.



2 Analyza casovych rad

Casové rady se vyskytuji v kazdém odvétvi, kde jsou produkovana a zaznamenavana
data v zavislosti na cCase, a jsou mocnym nastrojem pro nalezeni urcitych, opa-
kujicich se udalosti. Takové jevy se daji objevit pomoci analytickych metod. Z
divodu velkého rozsahu analytickych metod bude v této diplomové praci popsana
pouze vybrand ¢ast. Cilem analyza¢nich metod je podle [1] nésledujici: Metody pro
analyzu c¢asovych tad slouzi k nalezeni pravidla pro tvorbu ¢asové rady. Nalezenim
pravidla se dostavame do situace, kdy mame sanci predvidat budouci vyvoj zkou-
mané casové fady a prizpusobit podle ni dalsi ¢innost, ktera je na ¢asové radé zavisla.
Po nalezeni mechanismu vytvareni casové rady se vytvari model. Model se nasledné
testuje a ovéruje se jeho korektnost viici zkoumané casové radeé.

V této kapitole budou nejprve vymezeny nékteré zakladni terminy, které ctenare
uvedou do zkoumané problematiky. Dale budou popsany vlastnosti ¢asovych fad
spolu s jejich moznostmi analyzy.

2.1 Casové Fady

Casové fada je posloupnost casové usporadanych hodnot. Hodnoty jsou nejcastéji
vysledkem méreni, nebo sledovanim veli¢in jakou jsou ekonomické ukazatele apod.
Casové rady mohou obsahovat napriklad data o stavu oleje vyrobniho stroje sledo-
vané v case, nebo stavy zasob skladt za dané obdobi. Casové rady byvaji nejcastéji
ziskavany ekvidistantné, tzv. jsou ziskany ve stejnych casovych intervalech. Prikla-
dem ekvidistantnich intervall je periodické zaznamenavani teploty vzduchu kazdou
hodinu.

Zapis casové Tady je v nasledujicim tvaru:

Y1, 92,-- -, Un (21)

nebo -li
y,t=1,...,n (2.2)

Casové rady slouzi k vytvoreni modelu, podle kterého muzeme napt. predikovat
nékteré situace. [1]
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Situace, které lze z casovych rad predpovidat jsou naptiklad predikce nezamést-
nanosti, havarie stroji, nebo intervence na devizovych trzich.

2.2 Déleni casovych rad

Casové Tady popisuji vivoj statistického znaku a rozdéluji se do mnoha skupin [4].
Mezi hlavni skupiny déleni patii rady:

Intervalova casova rada

Hodnota sledovaného ukazatele casové rady zavisi na celé délce sledovaného inter-
valu. Prikladem mize byt rist mezd v Ceské republice od roku 2000 do roku 2015,
tzv. o kolik K¢ se zménila mzda od roku 2000 do roku 2015. Déle pak naptiklad
meésiéni provozni naklady pro chod restaurace nebo ¢tvrtletni spotieba vody pro
sledované sidliste.

Okamzikova casova rada

Hodnota ukazatele okamzikové ¢asové fady nezavisi na délce sledovaného intervalu,
jako v pripadé intervalové casové rady, nybrz na jistém okamziku. Timto okamzikem
muze byt ur¢ity ¢as, den v mésici apod. Prikladem je pocet dopravnich nehod k datu
31.12.2014, nebo pocet evidovanych uchazecti v urc¢itém okamziku apod.

Odvozena c¢asova fada

Posledni rozdéleni casovych fad je odvozena casova rada, ktera je vysledkem kom-
binace trad intervalovych nebo tfad okamzikovych. Prikladem muze byt efektivita
vyroby. Vysledna casova fada bude vytvorena podilem rady, ktera reprezentuje pocet
kust vyrobku a rfady reprezentujici nezavadné vyrobky.

2.3 Dalsi déleni ¢asovych rad

Casové rady lze dale délit do nékolika skupin [1, 3, 4] a to podle délky ¢asovych fad,
ekvidistance, zda jsou deterministické ¢i nikoliv apod. Déleni fad podle zminénych
kritérii jsou popsany v nasledujicich odstavcich.

ﬁady s absolutnimi a relativnimi ukazateli

Hodnoty casové tady s absolutnimi ukazateli nejsou zadnym zpusobem upraveny,
ale jsou ve ,, stavu“, ve kterém byly ziskdny (naméreny). Naproti tomu ¢asové rady
s relativnimi ukazateli jsou jiz néjakym zptsobem upraveny. Ukazatelé mohou byt
zprumeérovany, mohou byt nad témito ukazateli provadény rizné vypocty apod.
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ﬁady deterministické a stochastické

Deterministické casové fady neobsahuji zadny ndhodny prvek a jsou tvoreny podle
urcitého modelu. Naopak u stochastickych fad se ndhodny prvek vyskytuje a nelze
je tak predikovat, nybrz pouze odhadovat. Prikladem stochastické ¢asové rady je
vyvoj akcii na akciovém trhu, ktery se odviji podle situaci ve svéte.

Rady kratkodobé a dlouhodobé

Hodnoty kratkodobych casovych fad jsou zaznamenavany v ¢asovych tisecich kratsich
nez jeden rok. Jednda se napriklad o mésicni uzaveérky, ¢tvrtletni hodnoceni apod.
U dlouhodobych casovych tad se hodnoty sleduji v horizontu vétsim nez jeden rok.
Takové fady naptiklad obsahuji hodnoty o subjektu za poslednich x let a obsahuji
tak historii.

ﬁady ekvidistantni a neekvidistantni

Ekvidistantni fady obsahuji hodnoty se stejnym ¢asovym krokem, tzv. interval mezi
hodnotami rady je stejny a hodnoty jsou zaznamenavany ve stanovém case. Neekvi-
distantni casové fady zadnym intervalem nedisponuji a hodnoty tfad jsou ziskavany
nahodné, nebo v zavislosti na okolnich procesech. Pri praci s neekvidistantnimi
radami je nutné nejprve tyto rady upravit. Casto se uvadi prevod na jednotkovy
interval. Ekvidistantni ¢asovou radu lze ziskat naptiklad periodickym sniménim tep-
loty ovzdusi kazdou hodinu. Neekvidistantni ¢asovou fadu lze potidit zaznamenanim
hodnot pri selhavani elektroniky a to mérenim napft. napéti a proudu na klicovych
elektronickych soucastkach.

Rady stacionarni a nestacionarni

Oznaceni fady pojmem stacionarni a nestacionarni casové fady zavisi na tom, zda
obsahuji zmény v priméru, nebo rozptylu hodnot fady. Stacionarni fady obsahuji
cyklické zmény priaméru nebo rozptylu a tudiz nejsme schopni rozeznat jednotlivé
hodnoty v rtiznych c¢asovych okamzicich, tzv. dochazi k oscilovani hodnot. Naopak
u nestacionarnich c¢asovych rad dochazi k vyvoji hodnot na celém ¢asovém méritku
rfady. Nestacionarni rady obsahuji trend. Stacionarni radou muze byt naptiklad
diskrétni sinusovy signal. Prikladem nestacionarni casové tady je vyvoj svétové
populace, kterd se neustale zvysuje. Rozdil mezi témito fadami je zobrazen na
nasledujicim obrazku.
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Nestacionarni fada Stacionarni fada

t t

Obrazek 2.1: Rozdil mezi nestacionarni a stacionarni ¢asovou radou

2.4 Charakteristiky casovych rad

S casovymi Tfadami je mozné provadét mnoho matematickych operaci, které se ve
statistice pouzivaji. Operace nad casovymi radami se déli do dvou skupin. Prvni
skupinu tvori charakteristiky polohy, kde hlavni skupinu tvori priméry. Druhou
skupinu zastupuje rozptyl, ktery je jednim ze zastupct charakteristiky variability.
Mezi zéakladni operace s casovymi radami jsou zminény aritmeticky primér a rozptyl.
[3, 4] Tyto a dalsi nejvice pouzivané operace nad ¢asovymi fadami jsou popsany v
nasledujicim textu.

2.4.1 Charakteristiky polohy

Jedna se o hodnoty, které charakterizuji stted zkoumaného souboru a kolem kterych
kolisaji vSechny hodnoty souboru.

Aritmeticky primeér

Aritmeticky prumeér je podil souctu vsech hodnot y; ¢asové fadu celkovym poctem
prvku tady n.

n
2. Yi

711 (2.3)

=

g =
Vazeny primér

Vysledkem vazeného priméru je podil souctu hodnot y; casové tady, které jsou
vynasobeny svoji vahou w;, a celkovym souc¢tem vsech vah w;

13



Chronologicky priamér
Chronologicky primér se pouziva pro zjisténi primérné hodnoty okamzikové casové
rady.

Pro ekvidistantni casové fady se pouziva prosty chronologicky primeér.

n
1 1
yityz2 | y2tus Yn—1+Yn UL+ 2 Vi + 3Un
S R N i=2

_: = 25
Y n—1 n—1 (2:5)

Jkde y; jsou hodnoty casové rady.

Pro neekvidistantni fady se pouziva nasledujici vztah, tzv. vazeny chronologicky
prumeér.

—1+
yl;y2d2+y2;y3d3—l—...+y" 12 yndn

J = 2.6
Y dy+ds+ ... +d, (2:6)
nebo-li
N yio1+yi
i l.;y 12 Y dz
y="—m—" (2.7)
> d;
i=2
Jkde d;; 1= 2,...,n je délka intervaltt mezi jednotlivymi hodnotami ¢asové rady.

2.4.2 Charakteristiky variability

Charakteristiky variability slouzi ke zjisSténi variability zkoumaného souboru, tj. o
kolik se lisi zkoumané hodnoty v celé radeé.

Rozptyl
Udava, jak jsou hodnoty rozptyleny od stfedni hodnoty.
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i (yi — 5)2
Var (X) =4 —— (2.8)

n—1

kde n — 1 znaci pocet prvku fady vybérového souboru, y; je prvek rady a y je
prumeér hodnot tady.

Smeérodatna odchylka

Jedna se o druhou odmocninu rozptylu a znaci, jak jsou hodnoty odchyleny od

prumeéru.
o=/Var(X) (2.9)

2.5 Korelace

Korelace vyjadiuje miru zavislosti dvou casovych rad. Korelace je dana vztahem

o8

(i =) (: — ¥)
Tay = (2.10)

00y

, kde hodnoty r,, mohou nabyvat hodnot z intervalu (—1;1). Veli¢iny z; a y;
jsou hodnotami zkoumanych fad a o,, o, smérodatné odchylky casovych fad = a
y. Pokud se hodnoty r,, vysledku korelace blizi k hodnoté —1, dochazi k zdporné
korelaci. Hodnoty jedné ¢asové rady v zaporné korelaci stoupaji, kdezto hodnoty v
druhé casové rade klesaji. Pokud korelace ¢asovych fad nabyva hodnoty 1, tak se
hodnoty korelujicich tad vyvijeji stejné (hodnoty rostou). Korelace nabyvaji hod-
noty 0 udava nezavislost zkoumanych rad.

Pokud se vsak u ¢asovych rad vyskytuje casové zpozdéni, tj. hodnoty casovych
rad jsou ziskavany v jinych ¢asovych intervalech, pak zavislost téchto rad nemusi
byt odhalena. Casové rady obsahujici casové zpozdéni by méli byt nejdiive upraveny
do stejnych casovych intervali. [4]

2.6 Miry dynamiky

Mezi dalsi transformace casovych fad patti miry dynamiky. Miry dynamiky zahrnuji
tempa a prirtstky. Tempem se rozumi procentualni riist sledované veli¢iny v daném
obdobi oproti obdobi minulému. Prirtistek pak oznacuje ptirtistek sledovaného uka-
zatele mezi dvéma nasledujicimi obdobimi. Popis jednotlivych mir dynamiky vychazi
z [1, 3].
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Absolutni priristek

Absolutni prirtstek oznacuje rozdil soucasného a minulého obdobi , tj. ¢, t — 1
sledované veli¢iny.

Ayr =y — Y (2.11)
kdet=23,...

Primérny absolutni pfrirtstek

Jedna se primérnou hodnotu absolutnich prirtistkl za stanovené obdobi n
kden =2,3,...

B f: Ay,
A=22 (2.12)
n—1

Koeficient ruastu

Koeficient ristu oznacuje podil dvou sousednich obdobi, tj. o kolik procent vzrostla
sledovana velic¢ina o proti obdobi minulému. Koeficient ristu se také oznacuje jako
tempo rustu. Pro ziskdni procent se vysledek nasobi hodnotou 100.

Yt
Yi—1

by = (2.13)

kdet=2,...n

Pramérny koeficient ristu

Oznacuje prumérny koeficient riistu za stanovené obdobi n.

Em Vg = ﬂy z (214)

Yo Yn—1

nebo-li

|/ Yn
n

e
Il

n—

(2.15)

Relativni prirtistek

Udava zménu sledovaného ukazatele casové fady v ¢ase t oproti hodnoté ukazatele
v case t — 1.

Ay, _ Yt — Yt
Yt—1 Yt—1

o = (2.16)
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2.7 Upravy &asovych fad

V nésledujicich odstavcich budou popsany zakladni ipravy casovych rad.

Doplnéni chybéjicich hodnot

V nékterych pripadech je nutné casovou tadu doplnit o ur¢ity pocet hodnot z
divodu, ze zkoumana fada je pro dalsi praci prilis ,kratkd“. V takovémto pripadé
je nékolik zpusobi, jak tyto chybéjici hodnoty doplnit [4]:

e Prvni z moznosti je doplnit fadu nulami. Doplnénim lze zvétsit velikost ¢asové
fady na pozadovanou velikost. Jednd se o nejjednodusi metodu, ale nema
zadnou vypovidajici hodnotu z diivodu nepridani zadné nové informace.

o Dalsi moznost doplnéni chybéjicich hodnot je doplnit Tadu aritmetickym pri-
mérem nebo medianem. Tato metoda je casto pouzivana a vyuziva se predevsim
pro doplnéni hodnot mezi hodnoty jiZ namérené.

o Mezi dalsi metody doplnéni hodnot patii metoda linearni interpolace. Linearni
interpolace vklada mezi jednotlivé sousedni hodnoty, hodnoty nové ziskanim
linearni interpolaci.

e Pro doplnéni hodnot 1ze také pouzit metodu extrapolace. Extrapolace slouzi
k odhadu hodnot fady mimo tuto fadu. Extrapolované hodnoty maji v praxi
smysl pouze pro malé intervaly. Pro vétsi intervaly je extrapolace povazovana
za velmi nepresnou metodu.

Dopliovanim c¢asovych fad chybéjicimi hodnotami je v praxi nutné brat zretel
nad tim, ze dochézi k dosazovanim ,umeéle” vytvorenym hodnotam, které by v praxi
nemuseli vitbec nastat.

Transformace meéritka

Transformace méritka se pouziva pro zmenseni variability hodnot casové fady. Trans-
formace muze byt uskutecnéna za pomoci matematickych operaci, a to napriklad
vynasobenim rady vhodnou konstantou, logaritmovanim, kombinaci dvou rad apod.
Pro ziskdni puvodni fady se provede zpétna transformace. [4]

Sezonni diference

Sezénni diference slouzi ke zjisténi, zda doslo k diferenci v opakujicich se (sezénnich)
okamzicich. Diference miize byt kladna nebo zaporna. Prikladem je diference ¢tvrt-
letnich uzavérek za predeslé obdobi nékolika let, nebo zména vyrobenych produktii
v ur¢itém meésici za nékolik let. [4]
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Vyhlazovani casovych rad

Casové rady mohou nékdy obsahovat nékolik ndhodnych hodnot casové fady, nebo
hodnoty, které se do casové fady mohou dostat z diivodu chybného méfeni. Vyhlazeni
casové Tady je schopné tyto jevy ¢astecné potlacit a zobrazit tak fadu bez dalsich
vlivii. Vyhlazeni casové tady lze docilit pomoci klouzavych praoméru. [4]

2.8 Problémy casovych rad

P1i tvorbé casové Tady se sledovana veli¢ina transformuje na matematicky model.
Transformaci muze dojit k radé problémum, kterym je vhodné se vénovat pred
vlastni analyzou casové rady [1, 4].

Problémy s délkou ¢asovych rad

U ¢asovych fad muze dochézet k problémiim z divodu délky rady. Napriklad nékteré
algoritmy pro analyzu casové Tady pozaduji minimélni velikost casové Tady pro
spravné fungovani algoritmu. Dalsi problém ,krdtkych® tad je, ze fady nemusi do-
statecné zachytit sledovany vyvoj zkoumaného problému. V dlouhych fadach se na-
opak muze vyskytovat prvek, ktery ovlivni fadu a znehodnoti ocekavany vysledek
pozorovani.

Problémy s kalendarnimi dny

Dalsim problémem ¢asovych tad je problém kalendainich dnti. Problém spociva v
délce jednotlivych meésicich, ale také v pracovnich dnech. Pracovni dny jednoho
meésice casto nekoresponduji s pracovnimi dny v jiném meésici. Nelze zapomenout
na svatky nebo prestupny rok, které mohou ovliviiovat ¢asové rady a komplikovat
souvisejici algoritmy. Problémy kalendainich dni lze fesit stanovenim pevného poctu
dni mésice, roku apod.

Problémy se vzorkem méreni

Vybér vzorku namérenych dat casové fady nemusi byt vzdy provadén stejnym
zpusobem nebo vybrany vzorek nemusi korektné reprezentovat zkoumanou ¢asovou
radu. Naptriklad pouhym zkoumanim nékolika pocatecnich zaznamu casové trady
nezjistime chovani casové rady a ziskany vzorek nemusi korespondovat s dalsim
vyvojem. Vysledna analyza vzorkované casové rady by byla velmi zkreslena.

Problémy s volbou c¢asovych bodi pozorovani

Pti tvorbé casové rady se sledovana veli¢ina spojitého charakteru preménuje na radu
diskrétnich hodnot, které jsou casové usporadany. Pri transformaci je nutné zvolit
zpusob diskretizace. Zakladni technikou diskretizace je zaznamenavani hodnoty v
konkrétnim case, naptiklad pocet bit prenesenych v konkrétnim okamziku. Dalsi
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metodou diskretizace je akumulace hodnot. Akumulace hodnot scitd jednotlivé hod-
noty ¢asové rady za urc¢ité obdobi. Posledni cast diskretizace je metoda primérovani.
Metoda pri diskretizaci spojité veliciny prumeéruje diskrétni hodnoty za zvolené ob-
dobi.

2.9 Metody analyzy casovych rad

Pro analyzu ¢asovych tad existuje fada metod, které se lisi zptisobem aplikace na
dany problém. Metody jsou déle zavislé na aplikaci na konkrétnich ¢asovych fadach.
Mezi nepouzivanéjsi metody patii [4, 1]:

o Grafickd analyza
o Dekompozice casovych tad
o Spektralni analyza

» Box-Jenkinsovskd metodologie

Graficka analyza

Jedna se o zdkladni metodu analyzy ¢asové rady. Jak jiz nazev napovida, pti této
analyze se zkouma casova Tada reprezentovana grafem. Prolozenim grafu lze na-
piiklad zjistit pfibliZny trend ¢asové fady nebo vyhleddvanim tzv. patterns'lze
odhadovat budouci vyvoj. Grafickd analyza se napriklad vyuziva pti analyze akcii.
Pouzitim grafické analyzy jsme schopni porovnavat vice casovych rad mezi sebou a
hledat urcité zavislosti.

Dekompozice ¢asovych rad

Dekompozice ¢asovych fad je metoda umoznujici ¢asovou radu rozdélit do nékolika
slozek. Diivodem rozdéleni ¢asové fady na jednotlivé slozky je jeji snadnéjsi naslednéa
analyza, nez analyzovat casovou radu jako celek. Princip metody bude popsan v
nasledujici kapitole 2.10.

Spektralni analyza

Spektralni analyzu lze prirovnat k fourierové analyze. Casova fada je povazovana
za kombinaci sinusovych a kosinusovych funkci, které maji rtizné amplitudy a frek-
vence. Princip metody spoc¢iva v analyze spektra, tedy nalezeni frekvenci, které rada
zastupuje a nasledna analyza jednotlivych slozek spektra.

Wzory, které se mohou vyskytovat v ¢asovych fadach a je mozné z nich odvodit budouci vyvoj
tady
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Box-Jenkinsovska metologie

Box-Jenkinsovské metologie stavi na analyze rezidudlni (ndhodné) slozky, ktera je
popsana v kapitole 2.10. Analyza zjistuje moZnou korelaci veli¢in rezidualni slozky
s jinymi prvky rady. Box-Jenkinsovska metologie zkouméa moznou zavislost pomoci
zmény vstupnich dat a pozorovanim zmény prvki zkoumané rady.

2.10 Dekompozice casovych rad

Rozkladem ¢asové fady na slozky lze snadnéji fadu zkoumat a odhalit rtizné vlast-
nosti vyvoje zkoumané rady jako celku. Tyto slozky vychazi z potteb klasické analyzy
ekonomickych casovych tad a je mozné hledat stejné analogie i v jinych ¢asovych
radach. Rozklad vsak klade za predpoklad, ze model ¢asové rady je zavisly pouze
na case a neni ovliviiovan zadnymi dalsimi vlivy. Popis slozek casové rady vychéazi
z [1, 3, 4]

Predpokladem dekompozice ¢asovych rad je dekompozice casové rady do nékolika
jednotlivych slozek:

e Trend - T;

e Sezonni slozka - S;

o Cyklicka slozka - C}
e Nahodna slozka - E}

Trend T,
Urcuje smér vyvoje zkoumaného jevu z dlouhodobého hlediska, tedy je vysledkem
dlouhodobych a stalych procest. Trend muze byt rostouci, klesajici, nebo konstantni
(bez trendu). Trend se modeluje obvykle pomoci matematickych kiivek. Piikladem
trendu mohou byt Zivotni podminky v dané zemi, pokroky ve védé nebo porodnost

v CR. Obrazek 2.2.
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Trend

Obrazek 2.2: Trend

Sezénni slozka S,
Jedna o jevy, které se kazdoroéné opakuji a to vzdy ve stejnych obdobich. Prikladem
sezonni slozky je zména souvisejici s roénim obdobim, narodni svatky, tradice apod.
S témito zménami jsou napriklad spjaté sezénni prace, uzavirani obchodt apod.
Sezonni slozku zobrazuje obrazek 2.3.

Sezonni sloika

Obrazek 2.3: Sezonni slozka

Cyklicka slozka C;
Cyklicka slozka obsahuje cykly dlouhodobého hlediska oproti sezénni slozce, kde
¢asové obdobi je napriklad jeden rok. Cyklicka slozka vétsinou nemé konstantni pe-
riodu a muze mit riznou amplitudu. Cykly mohou byt zplisobeny riznymi faktory.
Mohou to byt ekonomické faktory, technologické, inovacéni, demografické aj. Cyk-
licka slozka zachytava kolisani okolo trendu, kdy se stridaji faze rastu a poklesu.
Cyklickou slozku predstavuje nasledujici obrazek.
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Cyklicka slozka

AN AN\
VNSV N

Obrézek 2.4: Cyklicka slozka

Prikladem cyklické slozky je schodek rozpoctu CR.

Nahodna slozka E,;
Posledni slozkou dekompozice rady je nahodné slozka, také oznacovana jako slozka
rezidudlni. Rezidualni slozka obsahuje ndhodné vykyvy rady. Dale se mtize jednat o
chybu méreni, zaokrouhlovaci chyby apod. Rezidualni slozka je zobrazena na obrazku
2.5.

Mahodna sloika

Obrazek 2.5: Nahodna slozka

Modely dekompozice €asovych rad

Pro dekompozici existuji tii typy modeli dekompozice:
o Aditivni model
o Multiplikativni model
e SmiSeny model

Vyjmenované modely urcuji, jak je vysledna casova rada sloZzena z jednotlivych
slozek popsanych v predeslé ¢asti 2.10. [1]

Aditivni model
Vyslednd casova fada aditivniho modelu je soucet vsech jednotlivych slozek. Slozky
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jsou uvadény v absolutni hodnoté a obsahuji stejné jednotky. Aditivni model je dan
rovnici 2.17. [3]

T*t /
/ I - |
R ) e ™

)

Tr+ LS,
At T
0 o '
Tr+ 524K,
L,
t i
0 o

Obréazek 2.6: Znézornéni skladéni slozek aditivniho modelu (ptevzato z [4] obr. 7)

Aditivni model se vyuziva v pripadech, kdy rozptyl hodnot ¢asové rady s casem
neroste.

Aditivni model

Obrazek 2.7: Aditivni model
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Multiplikativni model
Vysledna rada tohoto modelu je oproti modelu aditivnimu slozena ze soucint jed-
notlivych slozek. Multiplikativni model se pouziva v pripadech, kdy rozptyl hod-
not casové rady s casem roste. Jednotku obsahuje pouze slozka trend, ostatni jsou
povazovany za bezrozmérné. Multiplikativni model je ddn rovnici 2.18. [3]

}/t:Tt'Ct'St'Et (218)

Multiplikativni model

Obréazek 2.8: Multiplikativni model

Smiseny model
Jak jiz nézev napovidd, smiseny model je kombinaci modelu aditivniho spolu s
modelem multiplikativnim. Castym prikladem zapisu smiseného modelu je rovnice
2.19. [1]

Volba modelu zavisi na zkoumané casové radé, resp. na ukazateli, ktery radu
reprezentuje. V rozhodovani ndm muize byt napomocny graf. V aditivnim modelu
sezonni slozka osciluje kolem trendu s konstantni amplitudou, kdezto v multiplika-
tivnim modelu se sezénni slozka méni.

2.11 Metody dekompozice casovych rad

Pro samotnou dekompozici ¢asovych rad existuje nékolik metod, které se lisi zpi-
sobem pohledu na ¢asovou rfadu tzv. v pohledu na vyvoji sledovaného ukazetele.
Cilem dekompozice je identifikace trendu a sezonni slozky. Slozky ¢asové fady byly
predstaveny v kapitole 2.10. Pro identifikaci jednotlivych slozek se v praxi pouzivaji
nasledujici ¢tyfi metody dekompozice [1]:

e mnaivni modely

o vyrovnani trendu matematickou krivkou
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o vyrovnani klouzavym primérem
o exponencialni vyrovnani

V nasledujicim textu bude popsan strué¢ny princip jednotlivych metod pro analyzu
casovych rad.

Naivni modely

Naivni model je zdkladni model dekompozice casové fady. Princip modelu spoc¢iva
ve vyjadreni soucasné hodnoty sledované veli¢iny za pomoci hodnot minulych. Tento
typ modelu se pouziva pro prvni iteraci hodnot pred pouzitim presnéjsich modeli.

Vyrovnani trendu matematickou krivkou

Tento typ modelu predpokladéd neménnost trendu v nami sledovaném tseku a lze
ho tak popsat matematickou ktivkou. Jednd se o tzv. neadaptivni metodu. Cilem
modelu je urceni matematické krivky spolu s odhadem jejich parametri, tj. jde ndm
o nalezeni predpisu funkce daného trendu.

Vyrovnani klouzavym primérem

V nékterych pripadech nelze vyjadrit trend v ndmi zkoumané ¢asové radé jednou
matematickou krivkou a to ani zptusobem, ktery by rozdélil cely problém do mensich
¢asti, u kterych by se zjistili matematické funkce téchto casti a nasledné by se sjed-
notili v jeden celek. Zpusob této ,techniky“ by mohl byt velmi narocny, nebo by
nemusel byt vibec realizovatelny a to z diavodu spojitosti zkoumaného trendu. Z
tohoto divodu se doporucuje vyuzit adaptivnich metod, do kterych patii metoda
klouzavych primeri. Metoda klouzavych primért je zalozena na primérovani hod-
not intervalu fady nejcastéji o lichém poctu po sobé nasledujicich hodnot casové
rady, aby vysledna hodnota byla uprostied zvoleného intervalu, tj. vysledny prameér
hodnot je zpétné zapsan na index poloviny intervalu priumeérované rady. Postup je
znazornén na obrazku 2.9.

Obréazek 2.9: Vyrovnéani klouzavym primérem
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Exponencialni vyrovnani

Posledni predstavovanou metodou dekompozice casovych rad je metoda exponencial-
niho vyrovnani trendu. Jedna se o dalsi adaptivni metodu, ktera na rozdil od metody
Vyrovnani klouzavym primérem vyrovnava vSechny predeslé hodnoty a ne jen urcity
interval. S rostoucim intervalem vyrovnani maji predeslé hodnoty exponencidlné
klesajici vahy. Zptisob exponencialniho vyrovnani je znazornén na obrazku 2.10.

Obrézek 2.10: Exponencialni vyrovnani
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3 Data mining

V soucasné dobé se ve vsech odvétvich spolecnosti elektronicky zaznamenava a
uchovava obrovské mnozstvi dat na rozdil od drivéjsich dob, kdy data byla zazna-
menava taktéz, ale ne v takovém mnozstvi. Velkym problémem byla hlavné forma,
ve kterych byla data zaznamenana. Nejcastéji se data uchovavala v papirové podobé,
tudiz analyza byla velmi zdlouhava nebo dokonce nemozna. Data byla také velmi
ovlivnénd chybami vznikajici pii potizovani dat. V zdznamech se ¢asto napriklad ob-
jevovaly naptiklad duplicity, zaznamy byly nekompletni ¢i data obsahovala dokonce
vymyslenad data. To sa stavalo, kdyz nékteri porizovatelé nevidéli smysl nasledného
uziti dat, uchovavalo se prilis velké mnozstvi dat, ¢asto duplicitné vymahané ridicimi
organy. Jesté v nedavné minulosti bylo z vySe zminénych davodi porizovani dat
ruzné bojkotované. Soucasna digitalni doba se tyto vlivy snazi eliminovat a ziskavat
relevantni data. Nastava otdzka zda lze porizovana data smysluplné vyuzit. Od-
povéd na tuto otdzku ddva data mining, ¢asto oznacovdno v ceském piekladu
jako dolovani dat. Data mining je urcen k nalezeni skrytych a uzite¢nych informaci
ze zkoumanych dat. Diky této technice je mozné z dat predvidat budouci trendy,
vyvoj nemoci, pfedpovéd prodejii nebo klasifikaci zakaznikil. S analyzou dat mam
zkusenosti z profesniho zivota, jelikoz pracuji jako konzultant /vyvojar v oblasti SAP
Business Warehouse a pomoci analyzy dat vytvarim datové vystupy nejcastéji ve
formé reporti a to jak z oblasti vyroby, prodeji, tak i z oblasti Customer Re-
lationship Management zndamé castéji pod zkratkou (CRM). Data z oblasti
jako je prave napriklad vyroba jsou ¢asto reprezentovany ve formé casovych rad. V
[17] je publikovano vyuziti dat provoznim centrem Rolls-Royce ve Velké Briténii.
Spolecnost nepretrzité monitoruje pres 3700 prodanych leteckych motort na celém
sveté, aby predvidala poruchy, které by mohly nastat po detekci signifikantnich
problémt. Spole¢nost neni jen vyrobcem, ale také poskytovatelem této data minin-
gové sluzby a podle [17] tvoii az 70% rocnich trzeb divize pro vyrobu dopravnich
letadel.

3.1 Priprava dat

Pred nasazenim data miningovych néstroj je dilezitym krokem piiprava samotnych
dat. Priprava dat je ¢asové narocny a obtizny krok a zabere velkou ¢ast celého reseni.
Cilem je ze ,surovych® dat vybrat potfebné udaje a upravit je do tvaru, ktery je
vhodny pro dalsi zpracovani, napt. pro ruzné algoritmy apod. Nejcastéji se data
upravuji do datové matice. Matice je strukturovana do radki a sloupct, kde radky
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oznacuji zaznamy a sloupce jejich atributy. Strukturou jsou tedy stejné jako da-
tabazova relace v rela¢nich databazich. Zasadni rozdil spo¢iva v tom, ze vstupni
matice pro modelovani v data miningu vznika opa¢nym postupem nez je tomu pti
navrhu datového modelu pro rela¢ni databazovy systém. Navrh datového modelu
v rela¢nich databazich tesi redundanci dat dekompozici dat do tabulek, které jsou
provazany relacemi a spojeny pomoci klicovych atribut. Naopak data v data mi-
ningu jsou z rtiznych zdroj, nejen databazovych, a spojuji se do jedné datové matice.
Matice nemusi byt relaci a tudiz muze obsahovat duplicity a redundance, které kdyz
maji smysl, nevadi.

Priprava dat zahrnuje nékolik datovych operaci. Mezi né napriklad patii zpra-
covani nekompletnich zdznamu (napr. nékolik chybéjicich atributi v zdznamu), od-
vozovani atributii, redukei zdznamt nebo atribut. Mezi operace, které se provadéji
pri chybéjicich hodnotach, patii odstranéni nekompletnich zdznami nebo doplnéni
chybéjici hodnotou. Doplnéni nekompletnich hodnot zaznamu muze byt napiiklad
hodnotou ,null”. Dale je mozné nekompletni zaznamy doplnit libovolnou hodnotou,
prumérem (pokud se jedné o ¢iselnou hodnotu) apod. Proces nahrazeni chybéjicich
hodnot musi byt uvazeny a logicky spojeny se zamyslenym pouzitim atributu v
nasledném modelu. Nékteré dalsi moznosti doplnéni byly predstaveny v kapitole 2.7.
Nékdy je vhodné velké datové zdroje redukovat a vybrat pouze cast dat, které bu-
dou déle vybrané. Redukeci poétu zdznami je mozné zrychlit naslednou analyzu dat.
Mezi dalsi redukce vybudované vstupni matice patii redukce atributii. Divodem je
napriklad korelace atributii, vyznamova redukce apod. Atributy datového souboru
je také mozno odvozovat. Odvozovanim atributii se rozumi vytvoreni nového atri-
butu na zakladé jiného atributu, nebo vétsiho poctu atributi. Prikladem miuze byt
odvozeni tydne z atributu obsahujici datum.

Dalsim zpracovanim je iprava matice pro pouzité algoritmy ve vlastni analyze.
Jak jiz bylo zminéno v kapitole 2.8, nékteré algoritmy vyzaduji numerické vstupy
jiné pouze kategorialni data. Z tohoto diivodu musi byt nékdy hodnoty prevedeny
do numerické podoby a to naptiklad v pripadé, ze algoritmus vyzaduje pouze kvanti-
tativni (¢iselnd) data. Typickym prevodem je vytvoreni substituce, tzv. kategoridlni
hodnoty nahradit stanovenym ¢islem. To plati pouze pro ordindlni typ dat, tj. kate-
gorie, kterou lze seradit. U nomindlnich dat, tzv. neseraditelna kategorie, se obvykle
provadi prevod na indikatorové proménné. Naopak pokud s ciselnymi hodnotami
algoritmus pracovat neumi, nebo vyzaduje kategorie, musi se data transponovat na
intervalové kategorie. Tento proces miuze byt relativné jednoduchy. A to kdyz déleni
do intervali je dano poctem vyskytujicich se hodnot podle percentilii, nebo pevnou
velikosti intervalu. Pokud do kategorizace promitneme vztah k predikované hodnoté,
algoritmus ndvrhu intervalu pro optimalni kategorizaci mize byt komplikovanéjsi,
je-li v modelu definované predikovand proménna.|[2]

Nastinéné postupy maji pouze ilustrovat techniky prace s daty ve fazi pripravy

datové matice. Porozuméni dattim, logickym vztahtim a ciliim data miningové tlohy
teprve rozhoduje o pouzitych technikach a postupech. Obvykle je to naro¢ny a ne-
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trivialni proces.

3.2 Data miningové nastroje

V dnesni dobé existuje velka fada data miningovych nastroji, které nabizeji fadu
riznych algoritmii a technik pro zkoumani dat. Z tohoto divodu bude predstaveno
pouze nékolik vybranych data miningovych programi. Hlavni pozornost je vénovana
dvéma nastrojum pouzivanych v predmétu MTI/DM zejména z hlediska doporuceni
jejich pouziti pro typické problémy data miningovych tloh.

Orange

Orange je open source nastroj, ktery je urcen pro vizualizaci a analyzu dat. Nastroj
je dostupny ve formé Python knihovny a skripty z této knihovny pak mohou byt
spustény v terminalu, nebo v prostredich jako je PyCharm apod. Orange je vyvijen
Bioinformatickou laboratori na fakulté pocitacovych a informacnich véd na Slo-
vinské univerzité Ljubljana, kde je dédle s komunitou vyvijen. Data mining se v
tomto néastroji uskutecnuje pomoci vizualniho programovani, nicméné lze také vyuzit
programovaci jazyk Python. Orange obsahuje komponenty pro machine learning,
nastroje pro bioinformatiku a text mining spolu s néstroji pro datovou analyzu. [5]

Weka

Weka obsahuje kolekci algoritmti pro machine learning'. Tyto algoritmy mohou
byt primo aplikovany na datové soubory pomoci vizualniho prostiedi, nebo mohou
byt volany za pomoci vlastniho programového kédu v jazyce Java. Weka disponuje
nastroji pro jiz zminény machine learning, data mining, klasifikaci, regresi, asocia¢ni
pravidla a dalsi. Nastroj Weka je vyvijen univerzitou Waikato na Novém Zélandé.
Predpokladem nastroje je, ze data jsou ulozena v jednom souboru, ¢i jedné tabulce.
Dalsi moznosti je vyuzit nastroj pro dotazovani se nad databazi a ke zpracovani
obdrzenych vysledku. [6]

Rattle GUI

Jedna se o grafické uzivatelské rozhrani, které poskytuje data miningové nastroje
pouzivajici se skrze programovaci jazyk R. Vystupy néstroje Rattle jsou reprodu-
kovany v grafické podobé. [7]

RapidMiner

RapidMiner je prostiedi poskytujici nastroje pro machine learning, data mining a
prediktivni analyzu. Nastroj umoznuje vytvaret analyticky workflow, tzv. vytvaret

2Véda zabyvajici se algoritmy algoritmy umélé inteligence, které jsou schopné se samy
prizpiusobovat a udit se. [2]
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grafické schéma, kde jednotlivé uzly predstavuji algoritmy a dalsi operace. Dale
RapidMiner umoznuje pouzivat algoritmy z jinych néastroji a to z nastroju Weka
a R. Vyhodou je moznost rozsitit RapidMiner dalsimi funkcemi za pomoci volné
dostupnych rozsirenich. [§]

Mezi dalsi nastroje patii nastroj IBM SPSS Modeler a nastroj Knime. IBM
SPSS Modeler a Knime byly vybrany na zakladé pouzivani ve vyuce a proto v nich
jsou pripadové studie modelovany.

IBM SPSS Modeler

Jedna se o datamingovy nastroj, ktery slouzi pro zpracovani celého data minin-
gového procesu. Data miningovy proces zahrnuje ziskani dat i uvedeni vysledku
do redlného nasazeni. Nastroj je vyvijen spolecnosti IBM, ktera se jiz desitky let
zabyva informac¢nimi technologiemi.

IBM SPSS Modeler nabizi celou fadu vestavénych funkci pro zpracovani dat a
také mnoho modelovacich algoritmu. Nastroj poskytuje podporu jazyka R a je do
néj mozné integrovat nastroje vyuzivajici tento jazyk. IBM SPSS Modeler podpo-
ruje integraci softwaru SAP HANA, Oracle R a dalsi databazové stroje zalozené
na jazyku R. VSechny obsazené funkce data miningového nastroje a algoritmy jsou
usporadany do prehledného editoru, ve kterém cely proces zpracovani a modelovani
dat probiha v grafické podobé, to znamena, ze celé modelovani je tvoreno jako gra-
fické schéma. Ve schématu jsou jednotlivé uzly, které reprezentuji urcity algoritmus
¢i jiné datové operace, propojovany do orientovaného grafu. V orientovaném grafu
jsou uzly mezi sebou propojeny a to od uzli, které reprezentuji zdroj dat az po
nami definovany vystup. Seskupeni uzli se oznacuje jako proud neboli stream. Na

nasledujicim obrazku je znazornén priklad datového proudu, ktery je realizovan v
IBM SPSS Modeleru.[9]

I

[™9] js9uB /138118

Obrézek 3.1: Data miningové prostiedi IBM SPSS Modeler
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Licence
IBM SPSS Modeler je nabizen v nékolika verzich, které se lisi v nabizenych funket:

SPSS Modeler Personal
Jedna se o zékladni verzi tohoto software. Verze Personal je urcena pouze pro osobni
pocitace, tudiz neni mozné vyuzivat Analytic server pouzivajici se pro zpracovani
Big Data. Cena zakladni licence ¢ini 4 530$ na rok pro jednoho uzivatele a nabizi
ro¢ni technickou podporu.

SPSS Modeler Professional
Oproti minulé verzi verze Professional nabizi pokrocilejsi algoritmy a techniky pro
pripravu dat. Verze Professional navic disponuje moznosti provadét vypocty na jiz
zminéném Analytic serveru. Cena licence je 6 800% pro uzivatele na jeden rok.

SPSS Modeler Premium
Verze Premium nabizi jak vypocet na uzivatelském pocitaci, tak i moznost prenést
vypocet na Analytic server. Déale nabizi moznost analyzy socidlnich siti, nebo Text
mining. Cena licence je 11 300$ pro jednoho uZivatele na jeden rok.

Veskeré ceny licenc jsou aktudlni ke dni 1.5.2016 [10]

Knime

Jedna se v zakladni verzi o volné dostupny software pro analyzu dat. Platforma
nabizi mnoho ruznych komponent (uzl) pro Machine learning a data mining. Knime
aktivné vyviji skupina Michaela Bertholda na univerzité Konstanz v Zurichu. Néstroj
je vyvijen od roku 2006, kdy byl prvné vyuzivan pro farmaceutické vyzkumy. Pozdéji
byl Knime pouzit v ostatnich odvétvich jako business inteligence, nebo analyza fi-
nanc¢nich dat. Velkym rozdilem licenéni politiky platformy Knime je v poskytovani
uzlli a algoritmii. VSechny nabizené licence obsahuji stejné uzly a lze tedy stejny
datovy tok vytvorit v jakékoliv licenci na rozdil od nastroje IBM SPSS Modeler,
ktery ve vyssich verzi poskytuje uzly neobsahujici v zdkladni verzi. Platforma ve
vyssich licenci nabizi fadu doplinkovych sluzeb, mezi které patii napriklad vzdalené
spousténi datovych tokil, planované spousténi, autentifikaci uzivatele pro pristup k
datovym tokum umisténych na serveru a také webové API pro konfiguraci webovych
sluzeb. Cena néastroje Knime ve své nejvyssi licenci, ktera je oznacovana jako Knime
server poskytujici veskeré funkce platformy, ¢inni 21 000 pro 5 uzivatelil na jeden
rok. [20]

Stejné jako nastroj IBM SPSS Modeler, Knime je koncipovan jako editor, ve
kterém se zpracovani a uprava dat provadi pomoci k tomu urcenych uzli. Uzly
tvori datovy proud nebo-li workflow. Vyhodou nastroje je moznost vyvijet své
vlastni moduly, nebo pouzivat uzly, ve kterych lze pozadované chovani naprogramo-
vat a to za pomoci programovaciho jazyka JAVA a R. Dalsi vyhodou jsou dostupné
priklady. Priklady jsou zaméreny na konkrétni problémy a je pro né vzdy vytvorena
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samostatnd sekce, ve které muze uzivatel nalézt riizné varianty feseni. [11] Prehled
workflow v tomto prostredi 1ze vidét na nasledujicim obrazku.
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Obrazek 3.2: Data miningové prostiedi Knime
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4 Pripadové studie

V diplomové praci byly vypracované dvé pripadové studie v data miningovém néa-
stroji Knime a IBM SPSS Modeler a to predevsim proto, aby byla ovéfena moznost
prace s ¢casovymi fadami ve vybranych, spise technickych nez ekonomickych tlohach.
Prvni studie se nazyva monitorovani provozu stroji a je urcena na sestaveni modelu,
ktery je schopen predikovat selhani stroje. Vychazi se historie, kde je ,,mapovin® pro-
voz stroje az do jeho zastaveni pri selhani sledovanim veli¢iny vykonu stroje, teploty
stroje, tlaku a dalsich parametri. Pomoci téchto parametr se model ,nauci“ ro-
zeznavat z provozu stroje chybové stavy za pomoci namérenych ¢asovych rad. Druha
studie je zamétena na predikci spotieby elektrické energie. Cilem druhé studie je vy-
tvorit model, ktery z namétrenych casovych tad (teploty, spotteby, ...) bude schopen
predikovat spottebu el. energie. Datové soubory obsahuji jak data pro uceni, tak i
pro testovani. Za timto ucelem byla pouzita data, ktera mi byla poskytnuta a budou
pouzita ve vyuce v predmétu data miningu.

Pripadové studie jsou modelovany v data miningovych nastrojich Knime a IBM
SPSS Modeler. Cilem celé prace bylo porovnat volné dostupny nastroj Knime a jeho
aktualni nastroje pro pripravu dat, vlastni modelovani, testovani a pfipadné na-
sazeni do provozu s profesionalnim nastrojem IBM SPSS Modeler. V nasledujicim
textu jsou popsany obecné kroky provedené v kazdé studii a budou zde popsany
pouze rozdily implementace ve zvolenych data miningovych nastrojich. Konkrétni
implementace modeli ve vybranych nastrojich je popsana na prilozeném CD a bude
k dispozici studenttim pii studiu ¢asovych tfad v predmétu data mining na fakulté
mechatroniky.

Vlastni struktura pripadovych studii je popsana nasledujicimi body:
o cil studie

» struktura datového souboru

o analyza zavislosti dat

e vytvoreni modelu

» testovani modelu na testovacich datech a jeho vyhodnoceni
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4.1 Algoritmy pripadovych studii

Predikce modeli ptipadovych studii jsou zalozeny na modelovani pomoci rozhodo-
vacich stromti a neuronovych siti. Dtvod vybéru algoritmu rozhodovacich stromi a
neuronové sité vyplynul ze zadani tiloh. Piipadové studie jsou klasifika¢niho typu a
tudiz zminéné algoritmy jsou pro tento typ tloh vhodné.

Pti tvorbé pripadovych studii v nastrojich IBM SPSS Modeler a KNIME byla
snaha dodrzet shodnou strukturu datovych tok a vybrat stejné rozhodovaci algo-
ritmy. Bohuzel oba néstroje nedisponovaly shodnymi algoritmy a tak byly vybrany
takové algoritmy, které se spolu nejvice podobaji. V nastroji IBM SPSS Modeler byl
vybran rozhodovaci strom s algoritmem C¥5.0, ktery se pro takovéto typy tloh ¢asto
vyuziva. Prosttedi Knime niceméné timto algoritmem nedisponuje, ale nabizi rozho-
dovaci strom, ktery obsahuje modifikaci algoritmu C4.5. [?]. Pro neuronovou sit byl
v prostiedi Knime vybran uzel RProp MLP coZ znafi neuronovou sit typu resi-
lent backpropagation. Knime déle nabizi neuronovou sit typu PNN (Probabilistic
neural network), nicméné tato neuronova sit pii testovani vykazovala tispésnost
v modelu monitorovani provozu strojii pouhych 42%. Dalsi typy neuronovych siti
prostiedi Knime v testované verzi nenabizi. V nastroji IBM SPSS Modeler je k dis-
pozici pouze jeden uzel neuronové sité, ktery byl nastaven jako ML P neuronové sit.
Neuronové sit typu MLP disponuje vybérem poctu neuronii ve skrytych vrstvach.
Neuronové sit v néstroji IBM SPSS Modeler dale nabizi moZznost ¢asového omezeni
provadéného vypoctu, nebo je mozné nastaveni pocatecni inicializacni hodnoty pro
ziskani stejnych vysledkt pti kazdém dalsim spusténi modelu.

4.1.1 Klasifikacni algoritmy

Rozhodovaci strom je jeden z klasifikac¢nich algoritmt, ktery je ve vysledku slozen
z uzll a listl, kde uzly testuji hodnotu atributu a listy predstavuji vysledky téchto
testil tzv. obsahuji vysledky klasifikace. Klasifikacni stromy pracuji pouze s kate-
goridlnimi daty a proto je nutné data do tohoto typu prevést. Nékteré algoritmy
provadéji konverzi automaticky. Rozhodovaci stromy obsahuji nékolik klasifikac¢nich
algoritmu. Mezi klasifikac¢ni algoritmy patii ID3, C4.5, C5.0, SPRINT a dalsi. V
pripadovych studiich se vyuziva algoritmus C4.5 a C5.0. Algoritmus C4.5 je zalozen
na algoritmu ID&. Algoritmus /D& pracuje na principu klasického rozhodovaciho
stromu, ktery byl popsan vyse a tedy je zaloZzen na testovani hodnoty vstupniho
atributu v uzlu a prifazeni t¥idy v listech stromu. [14]

Algoritmus buduje strom hledanim nejlepsitho prediktora (atribut) pro predi-
kovanou proménnou pomoci informacniho zisku, ktery nejlépe buduje dalsi iroven
rozhodovani na trénovacich datech tzv. ma nejvyssi informacni zisk. Informacnim
ziskem (Gain(A)) se rozumi snizeni entropie pti znalosti atributu A, tedy rozdil en-
tropie pro cilovy atribut (celd data) a entropie uvazované tiidy atributu. Cilem
volby vhodného atributu v rozhodovacim stromu je co nejlepsi odliSeni vstupnich
dat vzhledem k cilovému atributu (predikované promeénné).
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Entropie

Systém S ma T' diskrétnich navzajem se vylucujicich stavii s; kdei =1...7T p; jsou
relativni ¢etnosti vyskytu stavu s; a suma p; je rovna jedné, potom

T

H(S) == (p: - logapr) (4.1)

i=1

definuje entropii, ktera vyjadruje miru neusporddanosti systému S.

Kazdy kategorialni atribut A lze chépat jako systém ve vyse uvedeném smyslu,
jeho jednotlivé kategorie jako stavy s; a relativni ¢etnosti p; 1ze snadno spocitat z
trénovacich dat. Pro hledani vhodného atributu pro vétveni je pouzivana entropie
moznych prediktort podminéna cilovym atributem C' tj. predikovanym atributem
H (%) Voli se ten atribut, ktery méa nejmensi entropii.

Vypocet informacniho zisku

Informacni zisk je mira odvozend od entropie a méri redukci entropie pii volbé
prediktora A. Tedy o kolik se snizi celkova entropie cilového atributu C' volbou
atributu A. Pocita se podle vztahu

Gain(A) = H(C’)H(é) (4.2)

Informac¢ni zisk pro hledani vhodného prediktora nad danou mnozinou dat se
spocita pro vsechny mozné prediktory a voli se ten, kde informacni zisk je nejvétsi.
Pro vybér prediktort pti budovani rozhodovaciho ¢i klasifikacniho stromu se pouzi-
vajiijiné statistiky ¢i algoritmické postupy. Volba, téch co zde popisuji, je disledkem
pouzitych nastroju v pripadovych studiich.

Informacni zisk se vyuzZivd v ndsledujicich algoritmech:
Algoritmus C4.5 je modifikace algoritmu ID3, ktery je vylepsen o pridani profrezavanti,
umoznuje zpracovavat spojita data a to tim, ze je automaticky diskretizuje a také
je schopen zpracovavat chybéjici hodnoty, které se nezahrnuji ve vypoctech entropie
a informac¢niho zisku.

Naslednikem algoritmu C4.5 je komeréni verze algoritmu C5.0, ktery je vylepsen
o nizsf naroky na pamét, dosahuje vyssi rychlosti klasifikace, umoziiuje boosting a
dalsi.

Informacni zisk je mozné modifikovat na tzv. pomérny informadcni zisk (in-
formation gain ratio). Pomérny informacni zisk bere v potaz i pocCet hodnot
atributu, rozumeéj pocet kategorii, tedy kdyz by byla stejna hodnota pro atribut v
celé datové mnoziné, tj. existovala by jedina kategorie pro danou datovou mnozinu,
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p; = 1 proi = 1 a vysledna entropie by byla nulova. Takovyto atribut je nepouzitelny
pro klasifikaci a je automaticky z klasifikace vyloucen. [15]

Rozhodovaci stromy obsahuji dalsi typ klasifikatoru dat, ktery hleda vhodny pre-
diktor na zdkladé Gini indexu. Gini index vyuziva napriklad algoritmus CART,
SPRINT a dalsi.

Gini index se spoc¢ita nasledujicim vzorcem:
T
GINI(A)=1 —pr (4.3)

t=1

kde p; oznacuje relativni ¢etnost pro kategorii ¢ atributu A.

Pokud hodnota Gini indexu nabyva hodnoty nula, pak je v koneéném uzlu jedina
kategorie. Pokud Gini inder nabyva hodnoty 1, je v kazdé kategorii stejny pocet
hodnot. [16]

Nastaveni rozhodovacich stromii v pouzitych nastrojich

Rozhodovaci stromy obsahuji fadu nastaveni. Nasledujici text popisuje moznosti na-
staveni rozhodovacich stromu v nastrojich IBM SPSS Modeler a Knime.

IBM SPSS Modeler - uzel C5.0

» boosting - provede se standardni klasifikace a na Spatné klasifikované vysledky
se znovu aplikuje novy model a tak dale. Pocet modelil je omezen uzivatelem
- vysledkem je zvysSeni presnosti vyhodnocovani rozhodovaciho stromu

e pruning severity - urcuje miru prorezavani, lze nastavit ¢islo v rozmezi 0
az 100. Cim blize se ¢islo blizi hodnoté 0, tim presnéjsi je vysledny strom tzv.
obsahuje vice informaci a opacné.

e Min number records per node - pocet zdznamu na uzel, pouziva se jako
stop kritérium algoritmu

Nastaveni uzlu vychazi z dostupné dokumentace IBM SPSS Modeler viz. [12].
Knime - uzel Decision Tree Learner
e Quality measure - klasifika¢ni kritérium stromu - Gini index a Gain ratio

o Pruning method - slouzi k prorezavani stromu a predchazeni tzv. overfiting
coz znaci, ze model se uci i Sumy, které se v datech mohou vyskytovat, a tim
se miize snizovat presnost modelu na testovacich datech.

e« Number threads - pocet vldken procesu pro vypocet

Nastaveni uzlu vychazi z dostupné dokumentace Knime viz. [13].
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4.2 Monitorovani provozu strojti

Studie monitorovani zkusebniho provozu je zamétrena na predikci selhani stroje peri-
odickym sledovanim jeho parametri jez jsou tlak stroje, teplota stroje, vykon stroje,
aktualni stav stroje, stav stroje na konci ¢asové rady a cas od posledni kontroly. V
této uloze bude vytvoren model, ktery ze vstupnich dat, tj. trénovaci mnoziny ve
formé casové tady, se nau¢i predpovidat selhani stroje. Vytvoreny model bude apli-
kovan na testovaci data a nasledné bude vyhodnocena jeho presnost. Pro uceni byly
zvoleny rozhodovaci stromy a neuronové sit.

4.2.1 Struktura datového souboru

Monitorovani zkusebniho provozu obsahuje dva datové soubory. Prvni z nich je
datovy soubor pro ,uceni“ modelu a je oznacen jako monitorovaniUceni, nebo-
li trénovaci mnozina. Druhy datovy soubor obsahuje testovaci data a nese oznaceni
monitorovaniTestovani. Testovaci data slouzi pro zjisténi presnosti modelu. Preh-
led zaznamt datového souboru je zobrazen na obrazku 4.1.

Row ID } Time | Power |} Temper...| | Pressure } Uptime } Status } Cutcome
Row77 77 902 259 0 404 0 303
Row78 78 B394 259 0 404 0 303
Row79 79 353 259 0 404 0 303
Row30 B30 B354 259 0 404 0 303
Row31 81 B8B83 259 0 404 0 303
Row32 B2 852 259 0 404 0 303
Row33 B33 380 259 0 404 0 303
Row34 B34 373 259 0 404 0 303
Row35 B35 B66 259 0 404 0 303
Row36 B6 353 259 0 404 0 303
Row37 37 350 259 0 404 0 303
Row38 38 344 259 0 404 0 303
Row39 39 339 259 0 404 0 303
Rows0 90 334 259 0 404 303 303

Obrézek 4.1: Prehled struktury zaznamt datového souboru v monitorovani
zkusebniho provozu

V nasledujici tabulce jsou popsany jednotlivé atributy datovych soubort.
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Tabulka 4.1: Atributy datového souboru - Monitorovani zkusebniho provozu
’ Ndazev \ Akce

Cas ¢as porizeného zaznamu (poradi zdznamu)

Vykon vykon stroje [W]

Teplota teplota stroje [°C|

Tlak tlak stroje, hod. 0 - normalni stav, hod. 1 - vystr. stav
PosledniKontrola | cas od provedené posledni kontroly

AktualniStav stav stroje, 0 normélni stav (101, 202 a 303 jsou chyb. stavy)
KonecovyStav chybovy stav, do kterého se dostane stroj na konci ¢as. rady

Dalsim krokem studie je nalezeni zavislosti mezi atributy datového souboru a
nasledné vytvoreni modelu pro predpovéd poruchy stroji.

4.2.2 Analyza vstupnich dat

Pro zjisténi zavislosti mezi atributy byl zvolen datovy soubor monitorovaniUceni.
Vstupni data jsem podrobil analyze pro porozuméni dat pred samotnou tvorbou
modelu pro pfedpovéd poruchy stroji. Pfed zapocetim manipulaci s daty jsem
si pomoci uzlu Table zobrazil vstupni matici pro prehled vstupnich dat. Velmi
napomocny pro rychlou analyzu vstupu je uzel Data audit, ktery slouzi k prove-
deni rychlé analyzy bez nutné manipulace s daty. Vystupem uzlu je prehled atri-
butt vstupni matice spolu se zobrazenim maximalnich, resp. minimalnich hodnot
¢iselnych atributi, primérna hodnota a také celkovy pocet zaznami, pocet zastou-
peni kategorii atributu apod. Zde je nutné zminit fakt, ze uzel Data audit se nachéazi
pouze v nastroji IBM SPSS Modeler a konkurenéni nastroj Knime obdobnou varian-
tou bohuzel nedisponuje. Cilem analyzy zavislosti atributt je zjistit chovani stroje
v chybovych stavech a odhalit atributy, které nejvice ovliviiuji stroj. Chybovym
stavem je v datovém zdroji oznacen atribut AktualniStav a miize nabyvat ¢iselnych
hodnot 101, 202 a 303. Za timto tcelem jsem separoval zaznamy s témito hodnotami
do trech skupin. V kazdé skupiné jsou pak analyzovany zavislosti atributii. Ve studii
je v jednotlivych chybovych stavech monitorovana s pribyvajicim casem teplota a
vykon. Struktura uzl pro nalezeni zavislosti atributti zachycuje obrazek 4.2.
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Obrézek 4.2: Analyza zavislosti atribut v monitorovani zkusebniho provozu v IBM
SPSS Modeler

Vysledkem analyzy zavislosti je, Ze pTi chybovém stavu 101 je teplota s casem
konstantni, ale vykon klesd. Chybovy stav 202 indikuje, Ze teplota stroje s casem
roste a vykon mirné osciluje. Pri chybovém stavu 303 je naopak teplota stroje kon-
stantni a vykon stroje klesa. Atributy teplota a vykon stroje jsou tedy dulezitymi
atributy pro predikcni model. Dalsi uzly analyzy dat jsou uzly pro zjisténi délky
jednotlivych ¢asovych tad, zjisténi poctu chyb apod. Samoziejmé by nas dale mohly
zajimat maximalni, resp. minimalni hodnoty tlaku, teploty a dalsi informace. Na
prilozeném CD v souboru (Monitorovani provozu stroju - zkoumani dat) je k dispo-
zici nékolik otazek, kterymi jsem analyzoval datovy soubor pouzity v tomto modelu
a nasledné to vedlo k porozuméni dattim.

4.2.3 Priprava dat

Pti tvorbé data mingového modelu je v prvnim kroku potfeba pripravit data pred
dalsim pouzitim. Priprava dat je dulezitym krokem pred tvorbou modelt ¢i dalsim
zkoumanim. Neékolik metod pripravy dat bylo popsano v kapitole 3.1.

V pripravé dat nés budou zajimat atributy méniciho se tlaku, teploty a vykonu.
Vhodnymi statistickymi tpravami budeme chtit data upravit do takové podoby,
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abychom zjistili urcité vlivy mezi daty, které nastavaji béhem provozu monitoro-
vaného stroje. Cilem bude zjistit zménu (rozdil) nésledujicich hodnot casové tady,
které budou vstupy pro dalsi uzly vyuzivajici klouzavého primeéru. Z tohoto diivodu
bude priprava dat obsahovat nékolik novych uzli, které budou popisovat zmény
zminénych velicin tlaku, teploty a vykonu. V nékolika nasledujicich bodech jsou
popsany nové odvozené uzly.

— — — —

MNarustwykonu  Pocetvykyvu vykonu MNarusttiaku Narust teploty

Obrézek 4.3: Uzly vyuzivajici veli¢iny tlaku, teploty a vykonu v nastroji IBM SPSS
Modeler

e Narust vykonu - slouzi k vypoctu rozdilu vykonu ve dvou nasledujicich
zaznamech

o Narust teploty — slouzi k vypoctu rozdilu teploty ve dvou nasledujicich
zaznamech

pro vypocet zmény dvou nasledujicich hodnot byla v nastroji IBM SPSS Modeler
vybrana funkce @DIFF1(FIELD1, FIELDZ2), ktera vraci rozdil prvniho argu-
mentu v zavislosti na zméné druhého argumentu. V nasem pripadeé to byly diference
neboli pririistek v ¢asové radé pro vykon stroje a v ¢asové fadé monitorujici teplotu.
Odvozeni této nové proménné vyslo ze zkoumani ¢asovych tad ve faze analyzovani
dat, které byly k dispozici. Vykon i teplota byly rostouci ¢i klesajici, pripadné os-
cilujici. Odlisit tyto stavy diferenci po sobé jdoucich hodnot je prvni fazi pripravy
dat. V nastroji IBM SPSS Modeler se toto chovani realizuje pomoci uzlu Derive
a spravné zvolenych parametri. Uzel Derive poskytuje nékolik moznosti nastaveni.
Nastaveni zavisi na posouzeni dataminera a konkrétni situaci. Nékolik variant na-
staveni zachycuje obrazek 4.4.
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o Marust vykonu

@ Eemml

Drerive as: Formula

e S

Derive field:

o VykywVykonu

@ Eemmnl

Derive as: Flag

Derive field:

e S

o Marust tlaku

@ Caanl

Derive as: Count

Derive field:

Derive field:

Derive as: State

Mode: @ Single © Multiple

Marustvykonu

[Vykywwykonu

|N arustTlaku

| Stav

Derive as: |Formula 2
Fieldtype: | & <Default=

Formula:

1 @DIFFL(Vykon, Cas

Derive as: |Flag
Field type: g Flag

Derive as: | Count

Lok J[canc]

Field type: % Flag ~ Initial state:
True value: [T Field type: & O™ value: Switch "On™ when:
[TEiET [EEATETT e |F|uc1uating | 1 VykyvWykonu = 'T' and BOFFSET
] Cas > 0 and Na: 1 Tlak /=0 4
Increment by: "Off value: Switch "Off" when:
| 11 |Stable | 1 BSINCE (WykywWykonu — 'T') > 5
A‘
Resetwhen: .
| R [ p—
1Cas =10 oK |l cancel

Obrazek 4.4: Nastaveni uzlu Derive v nastroji IBM SPSS Modeler

Policko Derive field v uzlu Derive je uréené k pojmenovani odvozeného atributu.
Polem Derive as se nastavuje chovani uzlu, které muze byt napriklad operace Count.

Zde se nastavuje pocatecni podminka, hodnota pro inkrementaci a podminka Reset
when urcujici nové podminéné nacitani.

Knime nicméné zadnym obdobnym uzlem pro poskytnuti takovychto funkei ne-
disponuje a tudiz bylo nutné toto chovani naprogramovat. Platforma disponuje uzly,
do kterych je mozné psat programovy kod v jazyce JAVA a je tedy mozné ,rucné”
manipulovat s daty pomoci programovaciho jazyka. Ukazka programového kodu ja-
zyka JAVA v programovatelném uzlu Java Snippet nastroje Knime je zobrazen na

obrazku 4.5.
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 system variables

S/ Your custom variables:
int wykonPredesly = 8;
int casPredesly = @;

! expression start

/# Enter your code here:

[

=1 o s

PUR S R R )

&

L L
]

w
X

ifi{c_Cas == @)

34

35 out_NarustVykonu = (double){c_Vwkon - vykonPredesly)/(®-casPredesly);
38 casPredesly = c_(Cas;

37 vykonPredesly = c_Vykon;

38 ¥

3% else

40 ' {

41 ocut_NarustVykonu = (double)c_Vykon - wvykonPredesly;
42 casPredesly = c_Cas;

43 vykonPredesly = c_Vykon;

44 '}

Obrazek 4.5: Ukazka prog. kodu JAVA v néstroji Knime

Dalsi mapovani vyvoje atributt vgkon a tlak jsou urceny nasledujici uzly:

e Pocet vykyvu vykonu — vraci hodnotu TRUE pokud jsou dva nésledujici
zdznamy vykonu opacéné (lisi se znaménka). Osciluje-li vykon je to charakte-
ristické pro chybovy stav.

e Narust tlaku — pocet vystraznych tlakti pro kazdou ¢asovou fadu zvIAst

Pro narust vystraznych tlaku se uklada jejich pocet v ¢asové radé do aktualniho
zaznamu. Situace je zachycena na obrazku 4.6

Cas | vykon | Teplota |Tiak | NarustTlaku JPoslednikontrola [+
734 65 895 252] 0O 0 284
735 66 895 252] 0 0 284
736 67 892 252] 0 0 284
737 68 888  252] 1 1 284
738 69 887 252] 0 1 284
739 70 ss7 252 1 2 284
740 71 887 252 o 2 284
741 72 885 252 o0 2 284
742 73 885 252] o0 2 284
743 74 885 252 o0 2 284
744 75 882 252 o0 2 284
745 76 878 252] o0 2 284
746 77 817 252] o0 2 284
747 78 873 252 o0 2 284
748 79 870 252 o0 2 284
749 g0 870 252] 0 2 284
750 g1 870 252] 0 2 284
751 82 868 252] 1 3 284
752 83 867 252] 1 4 284

Obréazek 4.6: Nartst vystraznych tlakt
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P1i stavu 101 dochazi k prvnimu tlakovému vykyvu, ktery se opakuje nepravi-
delné az do selhani stroje.

Diky provedené analyze vstupnich dat, ve které byla zjisténa zavislost zmény
teploty a zmény vykonu v case v zavislosti na chybovém stavu, jsem vytvoril dva
nové uzly pro odvozeni novych atributii. Odvozovanymi atributy jsou zmena tep-
loty a zmena vykonu. Uzly pouzivaji metodu klouzavého priméru pro vyhlazeni
moznych vykyvii hodnot zptisobené chybou méreni ¢i anomaéliich, které mohly na-
stat. Velikost nastaveného klouzavého priméru ovliviiuje presnost vysledného mo-
delu a z tohoto duvodu byl vhodny klouzavy prumér vybran na zakladé nékolika
provedenych méreni, které jsou zaznamenany v nasledujici tabulce. Méreni bylo pro-
vedeno na jiz hotovém modelu a slouzi pro zpétné zpresnéni modelu. Ve vychozim
nastaveni byl klouzavy primeér nastaven na hodnotu 5.

Tabulka 4.2: Zavislost poctu zaznamu klouzavého primeéru na presnost modelu

Uspé&snost [%]
Pocet zaznamu pro klouzavy prumér | Strom ‘ Neuronovi sit
1 zadznam 91,22 95,34
3 zdznamy 98,88 98,57
5 zaznamu 99,68 99,35
7 zdznamu 99,88 99,56
9 zaznamu 99,93 99,56
11 zdznamu 99,98 99,71

Provedené métreni ukazuje zavislost presnosti modelu na zvoleném klouzavém
prumeéru. Z uvedené tabulky 4.2 je vhodné nastaveni klouzavého priméru na hod-
notu 11 z divodu nejvétsi presnosti modelu. Hodnoty tabulky byly ziskany z nastroje
IBM SPSS Modeler s nastavenou inicializa¢ni hodnotou 284 681 600 pro neuronovou
sit.

Pro uzel vypocet nariistu tlaku nebyla jiz vyuzita stejna statistickd metoda
klouzavého priméru a to z divodu, ze tlak je reprezentovan hodnotou 1 a 0 a
nechceme vyhlazovat data, chceme znat vykyv hodnot, proto s tlakem pracujeme
jinak. V dalsim kroku byly vytvoreny nasledujici uzly:

e Zmena vykonu - klouzavy pramér hodnot, které produkuje uzel Narust vy-
konu

o Stav — pokud jsou dva zaznamy po sobé z uzlu Pocet vyskytu vykonu TRUE,
uzel vraci hodnotu fluctuating (nestabilni), jinak vraci hodnotu stable. Z ne-
stabilntho stavu se vraci, pokud je po sobé pét zaznamu (vychozi nastaveni) z
uzlu Pocet vyskytu vykonu FALSE.

o Zmena teploty — klouzavy prumér hodnot, které produkuje uzel Narust tep-
loty
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Stejné tak jako volba klouzavého priméru, nastaveni hodnoty v uzlu Stav, po
které uzel prechazi zpét do stabilniho stavu, ovliviiuje presnost modelu. V nasledujici
tabulce je zobrazeno testovani poc¢tu zaznamu na presnost modelu pri navratu do
stabilniho stavu.

Tabulka 4.3: Zavislost poc¢tu zadznamii na presnost modelu pfi ndvratu do stabilniho
stavu

Uspésnost [%)]
Pocet zaz. pro stabilni stav | Strom ‘ Neuronova sit
1 zdznam 98,88 98,88
3 zaznamy 99,01 98,52
5 zadznamu 99,68 99,35
7 zdznamiu 99,83 99,79
9 zaznamu 99,88 99,83
11 zaznamu 99,88 99,83

Hodnoty se ustdlily na deviti zdznamech s presnosti modelu 99,88% pro rozho-
dovaci strom a 99,83% pro neuronovou sit, kdyz uzly zmena teploty a uzel zmena
vykonu méli nastaveny klouzavy primeéru na hodnotu 5. Hodnoty byly naméreny v
nastroji IBM SPSS Modeler.

Zbyvajici ¢ast pripravy dat obsahuje nékolik dalsich vytvorenych uzli. Jednim z
nich je uzel pro filtrovani dale nepotiebnych atributi z datové matice, protoze jsou
zakompovany do jinych uzli a pro dalsi zpracovani jiz nejsou potteba. Mezi tyto
atributy patti Pocet vyskytu vykonu, ktery je vyuzit v uzlu Stav, ¢as, vykon, teplota
a tlak a také nartst teploty, nartust vykonu a pocet vykyvia vykonu. Déle je zapottebi
odstranit poc¢atecni zaznamy v kazdé ¢asové radé, protoze v téchto zaznamech nejsou
definovany referen¢ni charakteristiky a obsahuji hodnoty NULL. Pro tyto operace
jsou v kazdé platformé urceny jiné uzly a z tohoto diivodu je konkrétni implementace
popséna v piflohach pro kazdou studii zvlast. Obrazek 4.7 predstavuje pifpravu dat
v prosttedi IBM SPSS Modeler.

® —> —> —> —> —> —
o —> . —> . —> . —> . —> . —>
> = = = = =
From Stream Marustwykonu  Pocetwykyvu wykonu  Marust tlaku Marust teploty Stav Zmenlwkonu
@ 2 =3 < > =
- _+ =
] In ] - ] Sl . f ] s
To Stream  Mastaveni cilove pro..  Preved na retezec Filtrovani atributu  Odstraneni pocatecni..  Zmena teploty

Obréazek 4.7: Priprava dat monitorovani provozu stroju v nastroji IBM SPSS Mo-
deler
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Poznamka: V modelu vytvareném v prostiedi Knime bylo pro nékteré algo-
ritmy, které budou predstaveny v dalsi ¢asti zabyvajici se tvorbou modelu, potteba
prevést cilovy atribut na typ string, ktery bude model vyuzivat pro ,,uceni“. Divodem
prevodu jsou pouzité algoritmy, které pracuji pouze s datovym typem string. Nastroj
IBM SPSS Modeler konverzi datového typu nevyzadoval z diivodi automatické kon-
verze.

4.2.4 Model

Model monitorovani poruchy stroju se sklada z jiz zminéné casti pripravy dat a také
z rozhodovacich algoritmu. Pouzité rozhodovaci algoritmy jsou rozhodovaci strom a
neuronové sit. Model je aplikovan jak na testovaci data, tak i na data pro ,, uéens pro
transformaci vstupt do stejné struktury. Posledni ¢asti modelu je uzel reprezentujici
matici zamen pro vyhodnoceni uspéSnosti nauceného modelu. V modelu je dale
pripojen datovy soubor monitorovaniTestovani, na kterém je provadéno testovani
nauceného modelu.

Interactive Table
]
obrazeni dat Decision
CS5V Reader Priprava dat Tree Learner
B
it Priprava dat it
Data pro uceni Uceni rozhodovacino stromu
RProp MLP Learner
P> &N
Decision Tree
] Predictor Scorer
CSV Reader Priprava dat Uceni neuronove site _n @ -
—————
& n l
-+ 2 ®
] Priprava dat Prediktor rttr)modwauho Vyhodnoceni
Data pro overeni L
Interactive Table
.E MultiLayerPerceptron
Predictor Scorer
] —— >
Zobrazeni dat n u @ >
» L]

Prediktor neuronove site  Whodnoceni

Obrazek 4.8: Model monitorovani poruchy stroji v prostredi Knime
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V nésledujici tabulce je zobrazen prehled namérenych vysledkt vytvoreného mo-
delu v zakladnim nastaveni, tj. klouzavy prumér atributt zmena vykonu a zmena
teploty byla nastavena na velikost 5. Stejna hodnota byla také nastavena pro atri-
but ndvrat do stabilniho stavu uzlu uzlu Stav. Hodnota pro tyto uzly byla zvolena z
praktického hlediska, jelikoz vétsi hodnoty pro klouzavé priméry maji za nasledek
vynechani krajnich hodnot intervalu a to pro ¢asové rady o nékolika hodnotach muze
byt velice zavadéjici. Model v datovém toku vytvareném v néastroji IBM SPSS Mo-
deler déale obsahuje tremi dalsimi algoritmy rozhodovacich stromi. Jelikoz Knime
obdobnymi algoritmy nedisponuje, nebyly vysledky zarazeny do nésledujiciho shr-
nuti a jsou k dispozici na ptilozeném CD v souboru Monitorovani - vysledky modelu.
Tabulka 4.4 obsahuje prehled namérenych hodnot presnosti testovanych modeli v
pouzitych néstrojich pri nastaveni uzli v automatickém rezimutj. automatické na-
staveni stromu a po¢tu neuronu v neuronové siti.

Tabulka 4.4: Vysledky pfesnosti modelu monitorovani zkusebniho provozu
\ Rozhod. algoritmus \ IBM SPSS Modeler\ Knime ‘

Strom 99,68 99,85
Neuronovd, sit 99,35 98,23

V nasledujici tabulce je zobrazeno méteni na sledovani presnosti modelu pomoci
zmeény poctu vrstev a poc¢tu neuronti neuronové sité. 4.5

Tabulka 4.5: V1iv po¢tu neuronti na presnost modelu

Uspésnost [%)]
Pocet vrstev | Po¢et neuronu | IBM SPSS Modeler ‘ Knime
1 1 69,01 96,75
1 3 99,52 65,23
1 5 99,32 96,44
1 10 99,76 98,23
2 1 69,2 56,45
2 97,96 38,51
2 5 99,76 69,25
2 10 99,83 93,11

Rozhodovaci stromy obsahuji nékolik typt nastaveni. Nasledujici tabulky 4.6
a 4.7 méreni zobrazuji vliv nastaveni rozhodovacich stromi na presnost modelu.
Zmaménko ,, - oznacuje vychozi nastaveni.

Tabulka 4.6: Nastaveni rozhodovaciho stromu v prostiredi KNIME
| Pruning method | Presnost modelu [%] |

MDL 99,78

- 99,85
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Tabulka 4.7: Nastaveni rozhodovaciho stromu v prostiedi IBM SPSS Modeler
] Boosting \ Pruning severity \ Presnost modelu [%)] ‘

3 - 99,68
5 - 99,88
10 - 99,88
15 _ 99,71
20 - 99,66
- 0 97,11
- 50 97,11
- 75 99,68
- 100 99,68

4.2.5 ZAavér

Studie monitorovani zkusebniho provozu je zamérena na analyzu a sestaveni mo-
delu pro predikci poruchy stroji. Studie obsahuje dva datové soubory obsahujici
casové tady prubéhu ¢innosti stroje, resp. monitorovani vlastnosti stroje jako jsou
tlak, teplota, vykon a dalsi. Datové soubory maji stejnou strukturu, prvni datovy
soubor slouzi k analyze a natrénovani vytvoreného modelu a druhy soubor slouzi k
naslednému testovani modelu. Ptred stavbou predikéniho modelu byla analyzovana
vstupni data pro nalezeni zavislosti vstupnich atributi. Model studie obsahuje roz-
hodovaci strom a neuronovou sit. Rozhodovaci strom nabizi prehledovy graf, ktery
interpretuje pribéh rozhodovani a zobrazuje atributy, podle kterych se nejvice roz-
rametrem pro rozhodovani byl atribut zmény teploty, ktery udava, ze pokud nastava
narust teploty, stroj se dostane do chybového stavu 202. Dalsim vyznamnym atri-
butem pro rozhodovani byla zména vykonu stroje. Rozhodovaci strom je mozné
jednoduchym zptisobem interpretovat a to segmentaci objektti do danych trid. U
neuronové sité vSak takovato interpretace neni mozna. Vysledna presnost modelu je
také ovlivnéna nastavenim klouzavého prameéru spolu s nastavenim rozhodovacich
uzlil strom a neuronové sit, kde nevhodné zvolené nastaveni miize mit Spatny vliv
na vyslednou presnost modelu.
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Obrazek 4.9: Rozhodovaci strom v IBM SPSS Modeler
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4.3 Predpovéd spotieby elektrické energie

Cilem tlohy je sestavit model, ktery z namérenych dat uréi spotiebu na nasledujicich
24 hodin. Data obsahuji jak hodnoty spotieby elektrické energie, tak i teploty z
meérenych oblasti, kam elektricka energie je distribuovana elektrarenskou spole¢nosti.

4.3.1 Struktura datového souboru

Uloha obsahuje datovy soubor spotrebaElektriny. Datovy soubor obsahuje 35 064
zaznamu spotieby elektiiny v konkrétnich dnech, resp. hodindch spolu s namérenymi
teplotami z rtiznych oblasti. V datovém souboru je oznaceno, zda-li byl v méreny
den svatek ¢i nikoliv. Struktura c¢asti datového souboru je zobrazena na obrazku

4.10.

Cas Spotreba Celodenni prumerna teplota | Prumerna teplota | Teplota oblast 1 | Teplota oblast 2
1 2004-01-01 01:00:00 4921.768 -5.818 -4.949 -5.782 -3.600
& 2004-01-01 02:00:00 4827.295 -5.818 -5.065 -5.906 -3.732
3 2004-01-01 03:00:00 4537.326 -5.818 -5.182 -6.021 -3.916
4 2004-01-01 04:00:00 4478.257 -5.818 -5.321 -6.157 -4.095
5 2004-01-01 05:00:00 4442 755 -5.818 -5.411 -6.280 -4.261
i 2004-01-01 06:00:00 4118.950 -5.818 -5.500 -6.389 -4.368
7 2004-01-01 07:00:00 4256.507 -5.818 -5.561 -6.450 -4.372
8 2004-01-01 08:00:00 3981.896 -5.818 -5.487 -6.399 -4.284
9 2004-01-01 09:00:00 4244.942 -5.818 -5.288 -6.277 -4.054
10 2004-01-01 10:00:00 4478.448 -5.818 -5.123 -6.222 -3.903
11 2004-01-01 11:00:00 4734.789 -5.818 -5.065 -6.275 -3.917

Obrazek 4.10: Rozhodovaci strom v IBM SPSS Modeler

Tabulka 4.8 obsahuje popis vsech atributi datového souboru studie predpovédi

elektrické energie.

Tabulka 4.8: Atributy datového souboru - Predpovéd spotieby elektrické energie

] Nazev atributu

|

Popis

|

Cas
Spotreba

Prumerna teplota
Teplota oblast 1
Teplota oblast 2
Teplota oblast 3
Teplota oblast 4
Teplota oblast 5
Teplota oblast 6
Teplota oblast 7
Teplota oblast 8
Svatek

Celodenni prumerna teplota

Datum a cas provedeného méreni
Naméfend spotteba elekttiny v MW
Denni primérna teplota

Prameérna aktudlni teplota vsech oblasti

Aktualni teplota oblasti 1
Aktualni teplota oblasti 2
Aktualni teplota oblasti 3
Aktualni teplota oblasti 4
Aktualni teplota oblasti 5
Aktualni teplota oblasti 6
Aktualni teplota oblasti 7
Aktualni teplota oblasti 8
Svatek - hodnoty ano/ne
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4.3.2 Ptiprava dat

7 analyzy atribut vstupniho datového souboru, kterou jsem provedl pred tvorbou
datového modelu, jsem dosel k zavéru, ze v pripravé dat se zaméfim na zjisténi
informaci z poskytovaného data, jako jsou den v tydnu, mésic apod., diky cemuz
bude mozné zobrazovat spotiebu elektrické energie v téchto ¢asovych tdajich. Déle
se zamérim na zjisténi vykyvl spotreby, resp. na zjisténi maximalni a minimalni
hodnoty ve stanovenych dnech i tydnech spolu se ziskanim informaci o primérné
spotfebé za stanovené obdobi a také zjisténi zavislosti teploty na spotiebé elektrické
energie. Mezi zajimavost ptilozim zobrazeni zavislosti spotieby elektrické energie na
svatcich. Z porizenych dat vyplyva, ze data byla namérena za ¢asovy usek ¢tyr let.

Pro ptipravu dat byl vytvoren vlastni datovy tok, ve kterém jsou pripravovany
data pro tvorbu modelu predpovédi spotieby elektrické energie. Datovy tok je oz-
nacen jménem elektrinaPripravaDat. Sktruktura datového toku je zobrazena na
obrazku 4.11.

[F'n' prava dat predpovedi spotreby elekiricke energie]

i PN\

Prehlgd dat ota x spotreba
== -B- T
— S — @& —
spotrebaElekiriny; Priprava dat Hognaty Spotreba podle dnu

o,
Nl

Analyza dat elektrinaPripraveneD . Spotreba dle svatku

Obrazek 4.11: Datovy tok elektrinaPripravaDat v nastroji IBM SPSS Modeler

Datovy tok pripravy dat se skldada z nékolika uzli, mezi nimiz je uzel pro nacteni
datového souboru spotrebaFElektriny. V datovém toku se nachéazi uzel pro zobrazeni
vstupnich dat a také uzel Data audit, ktery slouzi k provedeni rychlé analyzy bez
nutné manipulace s daty. Vystupem uzlu je prehled atributii vstupni matice spolu
se zobrazenim maximalnich, resp. minimalnich hodnot ¢iselnych atributt, praomérné
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hodnota a také celkovy pocet zadznami, pocet zastoupeni kategorii atributu apod.
Nevyhodou je fakt, ze tento typ uzlu se nachazi pouze v nastroji IBM SPSS Modeler
a druhy testovany nastroj bohuzel timto typem uzlu nedisponuje.

Dilezitym uzlem celého datového toku pripravy dat je uzel Priprava dat. Uzel
slouzi k upravé vstupnich dat do pozadovaného tvaru a jednd se o uzel typu Su-
perNode v IBM SPSS Modeleru, resp. Meta node v nastroji Knime. Uzel slouzi k
zapouzdreni vybranych uzli do uzlu jednoho. Vyhodou néstroje Knime je moznost
nastaveni poctu vstupt a vystupt a tudiz uzel muze prijimat vice datovych toku a
nasledné je zpracovavat pomoci vnitini logiky navrzené uzivatelem.

Vnitini struktura uzlu Priprava dat je rozdélena do ti1 ¢asti. V prvni ¢asti uzlu
jsou zjisfovany casové ddaje, jako je den v tydnu, mésic, zjisténi spotieby elek-
trické energie pred 24 hodinami a také zjisténi spotfeby minuly tyden ke kazdému
porizenému zaznamu. Druha ¢ast uzli je zamérena na agregac¢ni funkce, tedy na
vypocet prumérnych hodnot, hledani maximalni a minimalni hodnoty spotieby
elektrické energie a to jak pro hodnoty denni spotieby, tak i tydenni spotrebu
elektrické energie. V posledni treti ¢asti se pocita primérna teplota vsech oblasti
spotfebovavajici elektrickou energii. V kazdé oblasti je pocitana prumérna teplota
za 24 hodin spolu s prumérnou teplotou za cely tyden. V néasledujicim textu jsou
popsany jednotlivé uzly obsazené v SuperNode, resp. Meta node Priprava dat.

Priprava dat

Column Filter

—p ili »

> .
B Filtrace
Slounce o taNode 1: 1 etalode 1: 1 MetaNode 1:1 MetaNode 1:1 8 o
spotreba |
MetaNode 1:1 |

Spotreba Spotreba Spotreba pred Zjlslenl dnu vtydnu .B’ .
za 24 hodin pred fydnem 24 hodinami Vypocet prumeru |
teplotsech oblasti
Column A Column A Column A d HetaNode 1:1 Java Snippet
LILI.I

Agregacni funkce _
Prldamvy!voreneho Prldamvy!voreneho Prldamvy!voreneho Diny v tydnu
sloupce sloupce sloupce

Obréazek 4.12: Struktura uzlu Priprava dat v nastroji Knime

Prvni cast uzlu Priprava dat je zaméfena na tpravu dat do casovych obdobi. To
znamena, ze jsou v datech vyhledavany tudaje o spottebé pred 24 hodinami, spotieby
pred tydnem, zjisténi dnu a mésice z ¢asového tdaje apod. V nastroji IBM SPSS Mo-
deler jsem pro zjisténi hodnoty spotieby pred tydnem pouzil jiz zminény uzel typu
Derive a pomoci jazyka CLEM jsem zapsal prikaz pro posun atributu Spotreba o
168 zaznami, abych ziskal pozadovanou hodnotu spotieby minulého tydne. Pro od-
vozeni hodnoty spotieby elektrické energie, ktera byla pred, resp. za 24 hodin jsem

postupoval stejnym postupem. Uzel Derive s nastavenim uzlu Derive as: Nominal
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jsem dale pouzil pro zjisténi dnu v tydnu z atributu poskytujicitho ¢asovou hodnotu.
V jazyce CLEM jsem pouzil piikaz datetime_weekday(Cas) pro kazdy mozny pripad.
Vysledkem byl kéd o 7 prikazech datetime_weekday(Cas), ktery byl obdobou kon-
strukce ptikazu Switch. Pro zjisténi mésice z ¢asové hodnoty byl pouzit podobny
postup s rozdilem pouzitého prikazu pro zjisténi mésice.

V néstroji Knime jsem musel postupovat jinym zpiisobem, jelikoz takovymi funk-
cemi nedisponuje. Pro spotteby pfed 24 hodinami a minulého tydne bylo zapotiebi
pouzit nékolik typt uzli, abych ziskal stejné vysledky jako v druhém néastroji. Mezi
operace potirebné pro ziskani stejnych vysledku patii posun hodnot atributu Spo-
treba o pozadovany pocet radku, tj. 24, resp. 168 radka, vytvoreni nového atributu
pro zapis posunutych hodnot a nasledné naparovani na ptvodni vstupni matici. To
samé platilo pro zjisténi dnu v tydnu a meésice z ¢asového atributu, kdy jsem musel
prevést casovy udaj z typu string na typ datum pomoci uzlu Date Field FEx-
tractor a nasledné provést prevod hodnot dnu v tydnu za pomoci konstrukce typu
Switch v uzlu typu Java snippet pouzitim programovaciho jazyka Java na cesky
formét, jelikoz uzel automaticky prevadi den v tydnu do tvaru, kdy tyden zacina
nedeli narozdil od naseho formatu, kdy tyden zacina pondélim. Konkrétni popis im-
plementace je zachycen v podrobném popisu tloh na prilozeném CD.

Druhd ¢ast uzlu Priprava dat je zaméfena na vypocet prumérnych hodnot,
hledani maximalni a minimalni hodnoty spotieby elektrické energie a to jak pro
hodnoty denni spotieby, tak i tydennich hodnot. Pro tyto ucely jsem zvolil v nastroji
IBM SPSS Modeler uzel typu Derive, do kterého jsem pomoci jazyka CLEM psal
pozadovanou funkénost. Pro primér to byla funkce @AVE, pro minimalni hodnotu
funkce @MIN, resp. @MAX pro maximalni hodnotu. Jelikoz Knime nedisponoval
potfebnymi nastroji pro zjisténi téchto udaj, musel jsem toto chovani uzlii napro-

gramovat. Z toho diivodu jsem pouzil jiz zminény uzel Java snippet, ktery umoznuje
psat programovy kod v jazyce Java.

V posledni ¢asti uzlu Priprava dat poc¢itam priumeérnou teplotu vsech oblasti, kde
se spotiebovava elektricka energie. V kazdé oblasti je pocitana primérna teplota za
24 hodin spolu s primérnou teplotou za cely tyden.

Déle se v datovém toku nachazi tfi uzly pro grafické znazornéni upravenych
dat. Mezi tyto uzly patii uzel Spotreba podle dnu, ktery interpretuje spotrebu
elektrické energie ve dnech v tydnu, kterou zobrazuje obrazek 4.13. Vystupem uzlu
je krabicovy graf zachycujici minimélni, resp. maximalni hodnotu, 1. a 3. kvartil
spolu s medianem a také outliners.
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Obréazek 4.13: Zavislost spotieby elektrické energie na dnu v tydnu a svatku v
nastroji IBM SPSS Modeler

Spotteba elektrické energie je ve vSednich dnech, resp. utery az ctvrtek velice
vyrovnana. V pondéli a patek je vidét vliv vikendovych omezeni, kdy mtze dochazet

napt. k omezeni vyroby, resp. k jeji obnoveé.
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Obréazek 4.14: Zavislost spotieby elektrické energie na dnu v tydnu a svatku v
nastroji IBM SPSS Modeler

Obrézek 4.14 zachycuje situaci spotieby elektrické energie pri svatcich, ktera se
zjistuje v uzlu Spotreba dle svatku. Pfi svatcich ma mnoho obchodii, statnich
firem a dalsich institucich zavieno a tudiz nedochazi k tak ,, velkému* odbéru jako v

pracovni den.

Posledni uzel datového toku zabyvajici se pripravou dat je uzel Teplota x spo-
treba a slouzi k zachyceni zavislosti spotteby elektrické energie na teploté, kterou
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zachycuje obrazek 4.15 na prumérné teploté. Z obrazku je patrné, ze pri poklesu
venkovni teploty stoupéa spotieba elektrické energie. V pripadové studii jsou pouzity
zdznamy spotieby elektrické energie potizené v roce 2004. V soucasné dobé odha-
duji, ze nastava opacné situace, kdy pfi rostouci teploté roste spotieba elektrické
energie. Diivodem je rostouci trend chladicich zafizeni, jako jsou klimatizace apod.
a tim svazany rust spotfeby energie.
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Obrézek 4.15: Zavislost spotteby elektrické energie na primeérné teploté v nastroji
IBM SPSS Modeler

4.3.3 Model predpovédi spotieby elektrické energie

Dalsi ¢ast tlohy je zamérena na vlastni modelovani predpovédi spotteby elektrické
energie za dalSich 24 hodin. Pro tyto tucely jsem vytvoril datovy tok s nazvem elek-
trinaModel, ve kterém je realizovdna predpovéd. Nasledujici obrazek 4.16 zobra-
zuje strukturu datového toku modelu budouci spotteby elektrické energie.

o4



CSV Reader Partitioning PNN Learner (DDA)

> — >
fone] 1
H, - > m — A " —
* | e . Rule-based
Zdroj dat Rozdeleni dat Uceni neuronove: PAN Predictor Java Snippet Row Filter Column Filter Interactive Table
= ite
Interactive Table s
L m e w w E
h .E (] ® ® (] ®
[ ] Predikce spotreby Cdhad o ivyssich O i Prehled nizkych
Zobrazeni dat za 24 hodin <2000MW odhadu nepotrebnych odhadu
atributu
Rule-based
Java Snippet Row Filter Column Filter Interactive Table
— R e
LS > = il bE
L L L] L
Odhad o inizsich O i Prehled vyssich
=2000MW odhadu nepotrebnych odhadu
atributu
Rule-based Histogram
Java Snippet Row Filter Column Filter (interactive)
— > 2> > =» > i bn
L] L] L] L]
Spatny odhad Odstraneni Odstraneni Spatne odhady
spatnych nepotrebnych
odhadu atributu
Java Snippet Column Filter Hiztogram
— [ 2 L N >n
L L] L]
Rezidua Odstraneni Rezidua
nepotrebnych
atributy Scatter Plot
L]
Cas vs rezidua

Obrazek 4.16: Model predpovédi spotieby elektrické energie v nastroji Knime

Prvnim uzlem ve datového toku je uzel pro nacteni dat, které jsem ulozil v
pripravné casti této tlohy. Dale je potifebovat rozdélit nac¢tena data na trénovaci a
testovaci mnozinu tak, aby mél model data pro uceni a testovani. K tomuto rozdéleni
jsem pouzil uzel Rozdeleni dat typu Partition, ve kterém jsem nastavil relativni
rozdéleni dat na 50%. Takto jsem docilil rozdéleni pripravenych dat na dvé stejné
velké casti. Pro predikci pomoci neuronové sité jsem vybral uzel neuronové sité a
jako cilovou proménnou jsem nastavil atribut Spotreba za 24 hodin.

V posledni ¢asti modelu jsem filtroval Spatné vysledky predikce a to predevsim,
kdyz v modelu dojde k tzv. outliers, tedy k hodnotam, které se rapidné lisi od
skutecnych hodnot. Za timto uc¢elem byly vytvoreny tfi vétve, kde v této prvni
vétvi zjistuji odhady, které se lisili o vice nez 2000MW a zdrovenl byl odhad mensi
nez skuteéna hodnota. Druha vétev obsahuje prehled predpovédi, které byly vétsi
nez skutecna hodnota a mély rozdil vétsi nez 2000MW.

Déle jsem oznacil Spatné predpovedi, které se lisily o max. 500MW pomoci uzlu
Spatny odhad.

Pro zobrazeni rezidui predikované hodnoty se skute¢nou hodnotou v dalsich 24

hodinach slouzi histogram s ndzvem Rezidua, ktery zobrazuje ¢etnosti jednotlivych
rozdili, viz. obrazek 4.17.
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Obrézek 4.17: Histogram rezidui v nastroji IBM SPSS Modeler

4.3.4 Vysledky

7 vysledkt je mozné usoudit, ze k nejvice Spatnym predpoveédi dochazelo pri vyssi
zméné teploty v jinak konstantnich mésicich. V nastroji IBM SPSS Modeler se jed-
nalo se pouze o mésic f{ijen, kdezto vysledky v nastroji Knime ukazovali zastoupeni
vice mésicti. Celkové vSak slo o obdobi nachylné na zmény spotieby z divodu na-
stupujiciho zimniho obdobi. Model celkové produkoval 10 nizkych odhadd v nastroji
IBM SPSS Modeler, resp. 74 v Knime. Jedné se tzv. odhady, které byly nizsi nez
skutecna hodnota za 24 hodin, a jejich rozdil byl vétsi nez 2000MW.

Pro vysoké odhady, tj. odhady vyssi o 2000MW nez byla skutecna spotieba
elektrické energie za 24 hodin, model produkoval 3 predpovédi v nastroji IBM SPSS
Modeler a 75 predpovédi v nastroji Knime. Pro tuto tlohu byla zvolena neuronova
sit typu PNN a to z dtivodu, Ze neuronova sit pouzitd v piedeslé tiloze nepodporuje
jiné vstupni parametry, nez je typ double (kromé cilové proménné). Vysledkem jsou
namérené hodnoty, které se neshoduji s vysledky v nastroji IBM SPSS Modeler.
Nejenom ze vypocet byl ¢asové naroény (desitky minut), ale také presnost modelu
nedosahovala podobnych vysledki jako v nastroji IBM SPSS Modeler. Nepresnost
této neuronové sité byla také ovéfena v piedeslé pifpadové studii, kdy sit dosahovala
presnosti pouze 42%. Pro vyvozeni zavéru o pouziti této neuronové sité v nastroji
Knime, by bylo zapotiebi provést testovani na dalsich sérii tloh. Ze zkusenosti v
praci v IBM SPSS Modeler vim, Ze neuronova sit je silny a spolehlivy ndstroj v
tomto nastroji. Platforma Knime je typu open source a je mozné, Ze jeho nékteré
moduly jsou stale vyvoji a mohou obsahovat chyby.

Histogramem jsem zjistil, Ze k nejvice Spatnym predpovédim dochazelo v nedéli.
Dtuvodem je zrejmé fakt, ze v nedéli dochazelo k nejvétsim rozptylim spotieby
elektrické energie.

4.3.5 Zavér

Studie pfedpovédi spotfeby elektrické energie je zaméfena na analyzu a predpovéd
na zakladé zaznamu casové Ttady, které byly pofizeny v casovém horizontu ¢ty
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let. Pomoci data miningovych nastroji byly z poskytnutych dat zjistény zavislosti
spotteby elektrické energie na svatcich, dnech v tydnu a také byla zjisténa zavislost
spotieby na venkovni teploté. Pomoci analyzy byl nasledné vytvoren model pro
ovéreni presnosti predpovédi na testovacich datech. Modelovani predpovédi spotieby
elektrické energie je nicméné velmi slozita iloha a nelze dosdhnout presnych vysledki,
ale pouze pribliznych hodnot v ur¢itém rozmezi. Hlavnim divodem je vysoka varia-
bilita teploty, coz velmi ovliviiuje vlastni predikci. Vysledky je nutné brat s rezervou.

4.4 Hodnoceni pouzitych nastrojt

Pro tvorbu modelt pripadovych studii byly pouzity datamingové nastroje IBM SPSS
Modeler a Knime. IBM SPSS Modeler byl testovan ve zkuSebni verzi 17 a nastroj
Knime byl pouzit ve verzi 3.0.1. v plném balicku, tzv. obsahoval vsechny volné do-
stupné doplitkkové rozsifeni. Oba pouzité nastroje byly testovany v 64 bitové verzi
na operacnim systému Windows 10.

V soucasné dobé je k dispozici IBM SPSS Modeler ve verzi 18, ktera nabizi
nékolik novinek a to predevsim implementaci algoritmi, které byly dostupné pouze
na serverové strané a nebyly implementovany v klientu jako je napriklad Linear
Support Vector Machines, Linear-AS pro linerani regresi, Tree-AS, ktery je zalozen
na algoritmu CHAID, a dalsi. Velkym prinosem je také moznost paralelnich béht
téchto algoritmt a pouzit tak vice jader procesoru pro vypocet. Nové je mozné
pouzivat programovaci jazyk Python s rozsitenim Spark, které slouzi pro progra-
movani s vyuzitim vypocetnich clustert. Diive byla tato moznost dostupna pouze
na vypocetnim serveru AS - analytic server, ke kterému se muselo pomoci IBM SPSS
Modeler ptipojit. Pripojeni vsak neumoznovala zakladni verze software, ale pouze
nastroje s ,,vyssi licenci. Velkou zménou prosel nastroj v propojeni s komunitou.
Nastroj se v posledni verzi snazi byt vice otevien komunité a nyni umoznuje po-
moci kontextové nabidky uzivateli zobrazit dostupna rozsiteni, které 1ze dodatecné
implementovat. [18§]

Data miningovy nastroj Knime je oproti svému konkurentovi aktualizovan castéji
a to predevsim aplikaci oprav vyskytujicich se chyb. Posledni aktualizaci nastroje je
Knime ve verzi 3.3, kterd vysla 6.12.2016. Nova verze obsahuje zmény predevsim v
rychlosti zpracovani dat a to predevsim pri praci s datové obsahlymi daty ulozenymi
v Excelu. Vylepseni se také tykalo rozsitenich poskytujicich Text Mining. V souc¢asné
verzi uzly poskytujici Text Mining umoznuji zpracovavat formaty typu pdf, ppt, doc,
txt, zip a dalsi, a navic disponuji extrakci metadat zkoumanych soubori, jako je
autor, cas modifikace dokumentu apod. Dalsi novinkou v oblasti Text Mining je
rozpoznani jazyka psaného textu. Prijemna nova funkce je v dnesni dobé predevsim
v implementaci uzltt pro vzdalené ptipojeni do cloudovych uloZist, mezi které patii
Amazon S3 a Azure Blob Store, a nasledné zpracovavani souboru z téchto
webovych sluzeb. Mezi dalsi zmény patii aktualizace platformy Eclipse, na které je
Knime zalozen. Platforma byla aktualizovana na verzi Neon (4.6). Posledni z velkych
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zmeén je automaticka instalace chybéjicich rozsiteni pti praci s workflow z novéjsich
verzi nastroje, nebo pri pouziti praci s workflow, které obsahuji néktery uzel z ko-
munitniho uloziste. [19]

Nyni se zamérim na hodnoceni pouzitych nastroju z praktického hlediska, které
vyslo z vytvareni predstavenych studii. Prvni dojem kazdého programu utvari pros-
tredi aplikace. Prostfedi obou néstroji ma velmi podobné ¢lenéni a sklada se z
hlavniho okna pro tvorbu datového toku a menu obsahujici uzly, které se pro datovy
tok pouzivaji. Uzly jsou seskupeny do kategorii, ve kterych nastroj Knime nabizi vy-
hleddvani podle zadaného textu. Vyhledavani néstroj IBM SPSS Modeler nenabizi,
coz pro pocetné skupiny uzli je zna¢nou nevyhodou.

Hodnoceni je také zaméteno na hodnoceni funkci, které néstroje nabizeji. IBM
SPSS Modeler nabizi bohatou radu vestavénych funkci a to véetné komercnich al-
goritml jako je napt. klasifikac¢ni algoritmus C5.0. Nastroj Knime ve sméru , vy-
bavenosti funkcemi zaostava a nabizi pouze funkce zakladni, nebo radu modifiko-
vanych algoritmt. Nevyhodou nékterych algoritmt je i doba vypoctu, kterda miuze
byt oproti komerénimu nastroji nékolikanasobné vyssi, coz se naptiklad projevilo
ve studii zabyvajici se spotifebou elektrické energie, kdy vypocet neuronové sité tr-
val az desitky minut, kdezto v komerénim nastroji IBM SPSS Modeler byl vypocet
dokon¢en béhem necelé minuty. Pouziti neuronové sité se v nastroji Knime prilis
neosvedcilo, proto doporuc¢uji pouziti jiného algoritmu podle typu tlohy. Rozdil v
obsazenych algoritmech je predevsim licencnimu omezeni. V tomto sméru je nutné
zopakovat, ze nastroj Knime je v zakladni verzi distribuovan zdarma, kdezto IBM
SPSS Modeler je nabizen pouze v komercnich licencich viz. 3.2. Naopak velkou
vyhodou nastroje Knime je moznost vytvareni doplnujicich rozsireni. Rozsiteni mo-
hou obsahovat nové algoritmy, uzly, nebo celé predptipravené datové toky. V tomto
smeéru je velice aktivni komunita, ktera jiz vytvorila spoustu rozsiteni.

Srovnani pouzitych nastroju z hlediska slozitosti datového modelu je patrna z vy-
tvorenych pripadovych studii popisovanych v této kapitole. Stejna tiloha v nastroji
IBM SPSS Modeler jde jednoduseji vytvorit pomoci nékolika uzli nez je tomu v
nastroji Knime. Prace v obou nastrojich je intiutivni, ovladani je velice vlidné.
Vysledné teseni prace s daty, modelovani i evaluace ¢i nasazeni je slozeno z do-
stupnych uzli (bloki) spojenych orientovanymi spojnicemi, které naznacuji tok daty
mezi uzly. V nastroji IBM SPSS Modeler je to stream a workflow v nastroji Knime.
V obou néstrojich je nutné porozumét jednotlivym uzlim (blokim) tak, aby jejich
pouziti bylo smysluplné. Nékteré uzly umoznuji velkou variabilitu nastaveni a vybér
vstupnich parametri od jednoduchych ¢i expertnich, které vyzaduji od dataminera
hlubsi znalosti data miningové algoritmizace. V rtznych blocich je mozné ,doprogra-
movat” vlastni implementaci. Slozitéjsi ¢ast nastava pri tvorbé programovych uzli
pokud prostiedi nenabizi pozadovanou funkénost a to ve formé programového kodu.
Knime umoznuje v k tomu urcenych uzlech pouzivat programovaci jazyk JAVA
nebo jazyk R. Tuto moznost jsem hojné vyuzival pti tvorbé pripadovych studii.
IBM SPSS Modeler moznosti programovani v jazyce R také disponuje, nicméné pro
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pouzivani nékterych uzli je nutné znak skriptovaci jazyk CLEM, ktery se pouziva
naptiklad v jiz zminéném uzlu Derive pouzitém v pripadovych studii. Oproti jazyku
JAVA se jedna o psani vyrazi, podminek a podobnych konstrukci. Jazyk CLEM
je proprietarni jazyk nastroje IBM SPSS Modeleru a tudiz neni béznou znalosti I'T
specialisti.

Dilezitym srovnanim obou nastroji je nutné vénovat grafické interpretaci vystu-
pu. V tomto sméru jasné prevlada IBM SPSS Modeler, se kterym se nastroj Knime
nemuze srovnavat. Rozdily v reprezentaci vystupi lze vidét v prilozenych obrazcich
této kapitole, nebo v priruckach vytvorenych studii v prilozené ptiloze. IBM SPSS
Modeler nabizi vystup v prehlednych grafech, které nabizeji fadu nastavenich a
to od nastaveni barev pres omezeni vykreslované oblasti az po interakci s grafem.
Knime podobnymi nastaveni disponuje také, nicméné graficky vystup a jednodu-
chost ovladani neodpovida zvyklostem dnesni doby, coz povazuji v soucasné dobé
za velkou nevyhodu tohoto nastroje. Vylepseni grafické ¢asti pak mohou poskytovat
nekteré nabizené rozsireni nebo export a nasledné zpracovani jinymi programy jako
je Matlab. Vystup v grafické podobé je také umoznén programovat pomoci jazyka R.

N

ostatnimi data miningovymi nastroji a neboji se experimentovat a vytvaret vlastni
uzly s pozadovanym chovanim pomoci vlastnich implementaci a to predevsim po-
moci programovaciho jazyka at uz se jednd o jazyk JAVA, R, nebo praci s ex-
ternimi programy jako je Matlab. Na druhou stranu nastroj IBM SPSS Modeler
bych doporucil uzivatelim, kteri vyzaduji kvalitni graficky vystup, uprednostnuji
jednoduché ovladani a pozaduji rychlé reseni problému.
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5 Zaveér

Cilem diplomové préace bylo vytvorit pripadové studie, které obsahuji ¢asové rady a
sestavit predikéni modely, které budou modelovany v data miningovych nastrojich
pouzivanych ve vyuce spolu se srovnhanim pouzitych nastroji z hlediska pouziti a
funkci, které nabizeji.

Pred samotnou tvorbou predik¢nich modelt bylo zapotrebi uvést ¢tenare do
problematiky casovych rad a jejich ¢lenéni. Shrnuty byly zédkladni pojmy, charakte-
ristiky a manipulace s ¢asovymi fadami.

Kapitola 3 je vénovana popisu vyuziti casovych fad v data maningu spolu se
zakladnim uvedenim ¢tenare do problematiky této analyzy. V textu jsou déle uve-
deny popisy vybranych data miningovych nastroji spolu s komerénim nastrojem
IBM SPSS Modeler a s volné dostupnym nastrojem Knime, které byly vybrany a
detailnéji popsany z divodu pouziti ve vyuce predmétu zabyvajicim se problemati-
kou dolovdni dat.

Stézejni ¢ast diplomové prace tvori pripadové studie, které byly vytvoreny za
ucelem ukéazky zpracovani ¢asovych rad ve vybranych data miningovych néastrojich.
V této ¢asti jsou také popsany algoritmy, které se ve vytvorenych studii pouzivaji.
Mezi pouzité algoritmy pati{ rozhodovaci strom a neuronové sit. Prvni piipadova
studie popisuje monitorovani zkusebniho provozu. V pripadové studii monitorovani
zkusebniho provozu jsou zaznamenavany vlastnosti stroju, jako je tlak, teplota vykon
a dalsi. Métrené velic¢iny slouzi pro sestaveni modelu a naslednou predikci poruchy
strojii. Druha pripadova studie je zamérena na analyzu a predikci dodavek spotieby
elektrické energie elektrarenské spolecnosti na nasledujici den. V obou pfipadech
byly vytvoreny datové toky spolu s detailnimi priruckami, které popisuji vytvareni
pripadovych studii a mohou slozit jako podklad pro vyuku.

V posledni ¢asti diplomové prace se zabyvam hodnocenim pouzitého softwaru.
Pro budovani datovych modelt byly vybrany dva data miningové nastroje a to IBM
SPSS Modeler a Knime. Diuvodem vybéru je pouzivani téchto nastroju ve vyuce
data miningu a také ukazat ¢tenditim jejich srovnani pii vytvareni pripadovych
studii. Srovnani ma pripadnému fesiteli data miningového projektu uleh¢it rozho-
dovani o DM nastroji, ktery chce pouzit. Porovnani data miningovych nastroji bylo
uskutec¢néno z nékolika pohledti. Nastroje byly podrobeny hodnocenim nabizenych
funkci, kde IBM SPSS Modeler nabizi uzly, které obsahujici vice vestavénych funkei a
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algoritmti nez je tomu u druhého nastroje. Mezi algoritmy patti i komercni algoritmy
jako je naptiklad rozhodovaci strom C5.0 a jimz nedisponuje néstroj Knime. Pri
zpracovani pripadovych studii se mi pouziti neuronové sité v nastroji Knime ptilis
neosvédcilo, proto doporucuji pouziti jiného algoritmu podle typu tlohy. Hlavnim
rozdilem obou nastroju je licen¢ni politika. IBM SPSS Modeler je komercéni nastroj
nabizeny v nékolika licencich, které byly popsdny v kapitole 3.2, kdezto néstroj
Knime je v zakladni verzi volné dostupny a je mozné do néj vytvaret vlastni dopliky,
nebo je lze ziskat od aktivni komunity. Nastroje kladné hodnotim po strance tvoreni
datovych modelt z divodu intuitivni tvorby datovych toka pouzivanim dostupnych
funkci. Nevyhodou je fakt, ze Knime ve srovnani s nastrojem IBM SPSS Modeler
tace pomoci programovaciho jazyka JAVA nebo R, coz v pripadovych studiich bylo
v mnoha pripadech nutné. Z hlediska grafické reprezentace vystupu IBM SPSS Mo-
deler vynika a z mého hlediska neni néastroj Knime v této kategorii souperem. V
testované verzi je znacné, ze Knime nemuze konkurovat ani s moznym vyuzitim ex-
ternich nastroju jako je Matlab apod. V zavéru hodnoceni doporucuji nastroj Knime
pro uzivatele, ktefi jiz maji zkusenosti s ostatnimi data miningovymi nastroji a ne-
boji se experimentovat a vytvaret vlastni uzly s pozadovanym chovanim pomoci
vlastnich implementaci a to piedevsim pomoci programovaciho jazyka at uz se jedna
o jazyk JAVA, R, nebo praci s externimi programy jako je Matlab. Na druhou stranu
nastroj IBM SPSS Modeler doporucuji uzivatelim, kteri vyzaduji kvalitni graficky
vystup, uprednostnuji jednoduché ovladani a pozaduji rychlé feseni problému.
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