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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva predikci dat pomoci neuronové sité a detekci anomalii v sito-
vych datech. V praci je sestaven model neuronové sité pro predikci casovych tad, ktery
je otestovan na redlnych datech. Nasledné je predikce vyuzita pii detekovani anomalii v
sitovych datech. Vysledky neuronové sité jsou nésledné porovnany s regresni analyzou
dat.

Abstract

The thesis deals with data forecasting using neural network and anomaly detection in ne-
twork data. In this thesis, a neural network model for time series forecasting is constructed
and tested on real data. Subsequently, the forecasting is used in detecting anomalies in
network data. The neural network results are then compared with regression analysis of
the data.
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1 Uvod

Popularita umélé inteligence kazdym rokem roste a uplatiiuje se v stale Sirsim okruhu
odvétvi. Jednim z divodi je narist dostupnych dat a rychly vyvoj vypocetni kapacity,
coz vytvari idealni podminky pro vyvoj v oblasti umélé inteligence a strojového uceni.
Jednou z nejvyznamnéjsich technologii umélé inteligence jsou neuronové sité, inspirované
strukturou a funkei lidského mozku. Jejich schopnost ucit se rozpoznavat slozité vzory
v datech piinasi revolu¢ni moznosti v Sirokém spektru aplikaci.

Obecné délime neuronové sité do dvou skupin na konvoluéni neuronové sité CNN
a rekurentni neuronové sité RNN. Konvoluc¢ni neuronové sité jsou navrzeny pro praci
s tabulkovymi nebo mfizovymi daty a nejvice se vyuzivaji u analyzy, klasifikace a roz-
poznavani obrazu. Rekurentni neuronové sité slouzi k praci se sekvencénimi daty jako
jsou casové fady nebo text. Jejich charakteristikou je uchovavani dlouhodobych zavislosti
a vzord chovani v sekven¢nich datech. V této praci se budeme zabyvat predikci redlnych
sitovych dat pomoci rekurentnich neuronovych siti. Nasledné vyuZijeme predikce vygene-
rované neuronovou siti pro detekci anomalii v sifovych datech. Dalsim predmétem préce
bude porovnani vysledkti dosazenych umélou inteligenci s vysledky regresni analyzy dat.

S rostoucim vypocetnim vykonem také nartistaji naroky na komplexnost feseni a obec-
nost modelil neuronové sité. Proto se vytvaii velké a slozité obecné modely, které nejsou
konstruovany pro urcité aplikace, ale jako pocatecni forma pro pozdéjsi vyuziti na kon-
krétni problematiku. S tim souvisi vyuzivani slozitych modelt na problémy, které by
mohly byt feseny jednodussim modelem s konstrukci prizptisobenou konkrétnimu pro-
blému. V této praci se pokusime sestavit jednoduchy model konstruovany pro feseni kon-
krétni problematiky, ktery bude spliiovat nase pozadavky s co nejnizsi casovou a vypocetni
naroc¢nosti.

Prace je rozdélena do ¢tyt hlavnich ¢asti. V prvni ¢asti uvedeme tvod k neuronovym
sitim, popiSeme zakladni strukturu a fungovani neuronové sité. Dale predstavime po-
krocilejsi model LSTM neuronové sité, ktery vyhovuje nasi aplikaci. Druhé ¢ast obsahuje
vyuziti teoretickych poznatk pii tvorbé neuronové sité pro predikci sifovych dat. Na-
sleduje implementace v programovacim jazyce Python a nasledné testovani jednotlivych
parametri pro konstrukci optimalniho modelu neuronové site.

Ve treti casti vyuzivame navrzeny model neuronové sité, ktery pouzijeme pii detekci
anomalii v jednotlivych datasetech. Zde popiseme dvé vytvorené metody pro detekci ano-
malii, jednu zameérujici se na Gsporu casové narocnosti a druhou na co nejvyssi presnost
pii detekci anomalii. V posledni ¢asti nadefinujeme potfebnou teorii regresni analyzy
a predikce dat pro porovnani s neuronovou siti. Nasledné provedeme predikci casové rady
a detekci anomalii pomoci statistickych metod a porovname vysledky a celkovy proces
obou pristupii.



2 Neuronova sit

Neuronova sit (Neural Network), ¢asto nazyvana také uméla neuronova sit (Artificial
Neural Network), ozna¢uje matematicky model inspirovany fungovanim lidského mozku.
Tato modelova struktura je navrzena tak, aby simulovala zptsob, jakym biologické neu-
rony vzajemné spolupracuji pfi zpracovani informaci. Tyto sité maji schopnost ucit se
a rozpoznavat vzory v chovani, coz umoznuje feseni slozitych tloh, které by jinak byly
obtizné nebo nemozné pro tradicni algoritmy. Poznatky v této kapitole vychazi z [1], [2],
4], [5), [7].

Obecné délime neuronové sité na konvolu¢ni neurnové sit€ CNN a rekurentni neu-

ronové sité RNN. V této kapitole vysvétlime zaklady stavby a principy fungovani neuro-
v dalsich kapitolach rozvijet.
Neuronovou sif si miizeme predstavit jako orientovany graf, kde kazdy uzel predstavuje
matematickou operaci a kazda orientovand hrana urcuje vstupy a vystupy mezi jednot-
livymi uzly. V jazyce neuronovych siti se zakladni struktura sklada ze dvou stavebnich
casti:

e neurontl,
e vazeb.

Kombinaci neuronii a jejich vzajemnych vazeb tvoriime strukturu neuronové sité, kdy
je zvykem, Ze neuronovéa sit tvoii k-partitni aplny graf. To znamend, Ze neuronova sit
obsahuje k disjunktnich mnozin tak, ze neurony v jednotlivych mnozinach mezi sebou
nemaji zadné vazby, ale jsou propojeny se vSemi ostatnimi neurony z ostatnich mnozin.
Tyto disjunktni mnoziny oznacujeme jako vrstvy, které délime do 3 skupin:

e vstupni vrstva,
e skryta vrstva,
e vystupni vrstva.

Obecné do neuronové sité zadavame n vstupnich hodnot, které jsou reprezentovany vstupni
vrstvou. Vstupy transformujeme ve skrytych vrstvach a vysledkem je m hodnot obsa-
zenych ve vystupni vrstvé. Obréazek 2.1 ukazuje jednoduchou neuronovou sit se dvéma
vstupy, jednou skrytou vrstvou a jednim vystupem. Skryté vrstvy ziskaly sviij nazev diky
jejich neuroniim, které béhem vypoctl své vystupy neukazuji. Pocet skrytych vrstev lze
rozsitit na zakladé pozadavki modelu. S rostoucim poctem a velikosti vstupnich hodnot
schopna popsat vzajemné vztahy a vzorce chovani ve vstupnich datech. Pocet skrytych
vrstev se oznacuje jako hloubka modelu. Neuronové sité s hloubkou vétsi nez 3 se oznacuji
jako hluboké uceni (Deep Learning).
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Obréazek 2.1: Jednoduché neuronova sit
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2.1 Neuron

Neuron je zakladni stavebni jednotkou neuronové sité. Tvoii vrstvy neuronové sité
a provadi vypocetni operace, které zpracovavaji vstupni hodnoty vektoru @ = (x1, ..., z,)
do vystupniho vektoru z = (21, ..., 2,,) nasledujicim zptsobem

kde matice W = (w;) pro k = 1,..., m oznacuje vahy pfislusné vektoru vstupnich hodnot
x, b = (by,...,b,) oznacuje vektor posunuti a f oznacuje vystupni aktiva¢ni funkei.
Neuron mtze mit vice vstupi, ale pouze jeden vystup. Schematicky proces fungovani
neuronu je zobrazen na Obrazku 2.2.

posun
vstupy vahy aktivacni
funkce ;
X, > \Nr1 vystup
\

X, — W,

Obréazek 2.2: Model neuronu

2.1.1 Aktivaéni funkce

Vystupni aktivacni funkce slouzi k zavedeni nelinearity do vystupu neuronti. Bez této
Upravy by neuronové sif nedokazala Tesit sloZitéjsi nelinearni problémy, byla by omezena
pouze na tlohy s linedrnim feSenim. Pro rtizné aplikace pouzivame riizné aktivacni funkce,

které mohou ovlivnit pfesnost a fungovani neuronové site.
Sigmoida
Jednou z nejpouzivanéjsich aktivacnich funkci je sigmoida, kterou budeme v nasledujicim

textu znacit o(z) a je ddna predpisem

r € R. (1)
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Obrazek 2.3: Sigmoida

Jak je vidét na obrazku 2.3, obor hodnot této funkce je omezeny na intervalu (0, 1). Této
vlastnosti se vyuziva pro filtrovani dat, kdy velkym zapornym hodnotam pfipisujeme
malou vahu a velké kladné hodnoty znac¢né neovlivni feSeni.

Tangens hyperbolicky
Dalsi bézné pouzivana aktivacni funkce je tangens hyperbolicky dany predpisem

e?r — 1

tanh(:c) = m,

r e R (2)
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Obrazek 2.4: Tangens hyperbolicky

ReLU
Jinym pfikladem muZe byt usmérnovaci aktivacni funkce zvand ReL.U (Rectified Linear
Unit)

f(z) =max(0,2), z€R, (3)

ktera slouzi k eliminaci vlivu zapornych hodnot pti feseni. Aktivacni funkci ReLU miizeme
vidét na obrazku 2.5.

Tyto funkce jsou vyuzivany kvili svym vlastnostem, hlavné kviili existenci a omeze-
nosti jejich derivaci, coz je klicové pro optimalizaci parametri neuronové sité. Detailnéjsi
analyzu aktiva¢nich funkci najdete v [3]. V naSem pfipadé budeme v ramci neuronové
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Obrézek 2.5: Usmérnovaci linedrni funkce ReLU

sité vyuzivat aktivacni funkci sigmoidu a tangens hyperbolicky, které budou kli¢ové pro
architekturu neuronové sité, kterou popiseme v kapitole 2.2.1.

2.1.2 Backpropagation

Backpropagation (nebo také backward propagation) je algoritmus vyuzivany pro
uceni neuronovych siti. Uc¢enim rozumime dpravu neznamych parametri vah w a posunt
b modelu. Jelikoz tyto parametry pii startu modelu neznédme, jsou voleny nahodné a
metodou backpropagation se tyto parametry optimalizuji. Nasledujici algoritmus vychéazi

2 [8] a [9].

Predpoklddejme neuronovou sif s N vrstvami, kde vrstva 0 je vstupni vrstva a vrstva N
je vystupni vrstva. Algoritmus funguje nasledujicim zpisobem:

1. Doptedny chod (Forward Pass):
Pro kazdou vrstvu a = 1,..., N se spocitaji vistupy z(® pro kazdy neuron ve vrstvé

nasledujicim zptisobem:
20 — F(W@x@ 4 p)

Vistup neuronové sité z¥) budeme pro zjednoduseni znadit z.

2. Vypocet chyby ve vystupni vrstvé:

Spocita se chyba ve vystupni vrstvé N. V nasem pripadé chybovou funkci E pred-
stavuje stfedni kvadraticka chyba:

1 .

B=—> (@—4), (4)

kde z; , prot = 1,...,m predstavuje vystupy neuronové sité€ a z;, prot =1,...,m
oznacuje valida¢ni hodnoty.

3. Vypocet gradientti chybové funkce vzhledem k vaham w a posuntim b:

Pro kazdou vrstvu a = 1..., N se vypocitaji gradienty pro vahy a posuny nasledu-
jicim zptsobem:

oF B oF 0z B oF (a)

dw@  92@ ow@  dg@
OF oF 0z oF
ab@ 9z gp@  9z@"




4. Aktualizace vah a posunii pomoci algoritmu optimalizace (napf. metody gradienti):

Pro kazdou vrstvua = 1..., N se aktualizuji vahy a posuny nasledujicim zptisobem:
oF
(@) — wlo _ 2
WY =w ey
b@ _p@ _ o, 9
ob@’

kde o € (0, 1) je mira uceni (learning rate).

Volba parametru « zalezi na dané tloze, byva zvykem volit @« = 0.01 nebo o = 0.001.
Timto postupem iteracné vypocitame gradienty a aktualizujeme parametry sité w a b
tak, aby se minimalizovala chybova funkce F, coz nazyvame ucenim neuronové sité.

Na Obréazku 2.6 je ukazan priklad gradientni funkce neznamého parametru. Pfi volbé
malého parametru « je uceni sité pomalé, a navic algoritmus mize skoncit v lokalnim mi-
nimu a globalniho minima nikdy nedosahne. Volbou velkého parametru « uceni urychlime,
ale mizeme globalni minimum dplné minout.

® Aktualni pozice

Obrazek 2.6: Priklad funkce gradientu neznamého parametru

2.2 Rekurentni neuronova sit

Neuronové sité se obecné déli na dvé velké skupiny, konvolu¢ni neuronové sité a reku-
rentni neuronové sité. Konvolu¢ni neuronové sité se bézné pouzivaji pro feSeni problémi
obsahujicich prostorova nebo tabulkova data jako naptiklad obrazky. Rekurentni sité se
vice hodi pro sekvencni a ¢asové posloupnosti, napiiklad ¢asové fady, protoze na rozdil od
konvolucnich siti dokazi zachovavat dlouhodobéjsi zavislosti v chovani dat. Navic konvolu-
¢ni modely maji presné dany forméat vstupnich a vystupnich dat, zatimco rekurentni sité
dovoluji variabilitu vstupt, coz znamena moznost libovolné meénit jejich dimenzi. Vzhle-
dem k charakteru nasich dat budeme aplikovat na nas problém rekurentni neuronovou
sit, ktera je vhodna pro préci s ¢asovymi rfadami.

Zakladni neuronové sité vyuzivaji pouze dopredny chod, tedy informace jsou trans-
portovany siti pouze jednim smérem ze vstupni vrstvy na vystupni vrstvu. Tento ptistup
je vhodny v pripadech, kdy jsou vystupni data nezavisla na piredchozich vstupech. Avsak
tento model neumoznuje uchovavat dlouhodobéjsi informace z minulych vstupi.

Rekurentni neuronové sité se odlisuji schopnosti vyuzivat predeslé vystupni hodnoty
jako vstupni data pri dalsim béhu sité. Timto zpiisobem neuronové sité uchovavaji predeslé
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Obrazek 2.7: Rekurentni neuronové sit

informace a jsou schopny rozeznavat dlouhodobéjsi vzory v chovani dat. Na obrazku 2.7
je ukazan ptiklad rekurentni neuronové sité.
Dopredny chod neuronu rekurentni neuronové sité miizeme popsat nasledujicim vztahem:

z=f (Z(wzkxf) + Z(visz_l) + bk>,

i=1 i=1

3

kde m oznacuje velikost vystupniho vektoru z’ = (z¢,..., 2! )7 a V = (vy) je matice vah

vektoru z’.

Diky predavani predeslych informaci pii béhu sité ma tento model schopnost uchova-
vat kontext predchozich dat, avSak rozsah kontextu, ktery dokaze neuronové sit uchovat,
je znac¢né omezeny. VIiv vstupli exponencialné roste nebo klesa v zavislosti na poctu cykl,
kterymi projde neuronovou siti. Tento problém nastava pii metodé backpropagation. Na-
sledujici odvozeni vychézi z [10].

Budeme uvazovat model rekurentni neuronové sité v odlisném tvaru, ktery je ekvi-
valentni s nasim ptvodnim pfedpisem.

2 =Wfx)+Vf(z'") +b,

kde f(g) pro vektor g s délkou k chapeme jako f(g) = (f(g1), .-, f(gx)). Opét se snazime
obecné minimalizovat chybovou funkci F(z') vzhledem k nezndmym parametriim, které
budeme znacit 8 = (W, V,b). Kdyz dany model rozlozime do tvaru tradi¢ni neuronové
sité, muzeme chybovou funkci zapsat jako soucet chyb v jednotlivych cyklech, kde T je
celkovy pocet cyklt.

IE <~ OF'

00 00

t=1

Zamétime se na minimalizaci chyby v kroku ¢. Uzitim fetézového pravidla dostavame

OFE! ! (6Et 0zt 82’“)

90~ £=\ 0z 9z 06

k=1

Clen g%,i nam urcuje, jak vystupy z predchozich cykli ovliviiuji chybu v cyklu ¢. Rozepsé-



nim tohoto ¢lenu ziskdme
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Nyni si ukdzeme, jak nam vzdalenost t — k ovliviiuje uceni sité a jaky vliv na to
mé matice vah V. Pfedpokladame, Ze derivace aktiva¢ni funkce f’(z) je omezena Cislem
v € R. Kdyz budeme uvazovat euklidovskou normu matice, dostavame

Hdlag z' 1) H <.

Budeme uvazovat \; < %y jako absolutni hodnotu nejvétsiho vlastniho ¢isla matice V.

. 7. , ., , . k+1 s 1vs .
Vezmeme-li libovolné k < ¢, parcialni derivace agzk vyjadiime jako

o k+1
— - = Vdiag(f'(2")).
Vyuzijeme-li zakladni vlastnosti normy matice, mizeme tento ¢len odhadnout
azk-i-l ) . 1
% | < I a7 < 2 =1

Odtud je vidét, ze existuje n € R spliujici 851;21 < n < 1. Dosazenim do rovnice (5)
dostaneme

t
82’“ B H 8z’ P (©6)
i=k+1
Tedy pfi rostouci vzdalenosti ¢ — k£ se tato hodnota exponencialné blizi 0 a tedy
s rostoucim ¢ klesd mnozstvi informaci, které sit uchovava o minuljych hodnotach. Tento
nedostatek se nazyva problém mizejicich gradienti. V piipadé aktivacni funkce sigmoidy
je v = 7 a pro funkci tangens hyperbolicky plati v = 1. Tedy obé funkce spliiuji nas pied-
poklad omezenost1 prvni derivace a hodnota gradientu tak zavisi na matici V. Analogicky
pokud uvazujeme \; > %, dostaneme problém explodujicich gradientii, kdy pii rostoucim
t — k nastava g—:z — 00.
Z tohoto diivodu pro uchovavani dlouhodobéjsich zavislosti je tifeba vyuzit pokrocilejsi
model neuronové sité.

2.2.1 LSTM neuronova sit

Long Short Term Memory (LSTM) sif je specialni druh rekurentni neuronové sité. Je
specialné navrzena, aby vytesila problém s dlouhodobym uchovavanim zavislosti, ktery se
vyskytuje u tradi¢ni rekurentni sité. Pro uchovani vice informaci ma tento model komplex-
néjsi strukturu. Klasické neurony jsou nahrazeny bloky, které obsahuji vice ¢asti. Schéma
LSTM bloku mtizeme vidét na obrazku 2.11. Teorie popsané v této kapitole vychézi z [6],
[11] a [17].

Kazdy blok obsahuje tfi hlavni komponenty, takzvané brany (Gates):



e Forget Gate,
e Input Gate,
e Output Gate.

Dalsi klicova soucast LSTM bloku je funkce zachovavajici dlouhodobé zavislosti nazyvana
stav buriky (Cell State). V dalsi ¢asti si detailnéji popiSeme dopfedny chod a strukturu
LSTM siteé.

Cell State

Na zacatku je tfeba zminit, jak funguje stav buiiky. Tento vektor budeme znadit C*,
kde t predstavuje index cyklu LSTM sité. Piedstavuje dlouhodobou pamét uchovavajici
spojitosti a zavislosti v predeslych datech. V priibéhu chodu sité je tento stav upravovan
pomoci bran na zakladé novych dat. Jelikoz neni v pritbéhu chodu sité upravovan pomoci
vah, nenastavd v tomto piipadé problém s mizejicim/explodujicim gradientem béhem
uceni neuronové sité.

Forget Gate

Prvnim krokem v algoritmu LSTM sité je rozhodnout, které informace z minulosti
zachovat a naopak, které jiz nejsou dilezité. Tento problém fesi Forget Gate. Aktivac¢ni
funkce sigmoida, kterd nabyva hodnoty pouze v intervalu (0, 1), slouzi jako ,filtrovaci“
funkce. S jejim vyuzitim dostaneme hodnotu f* pomoci nasledujiciho vztahu

ft = U(fot + Vthil + bf),

kde funkeci o(r) rozumime o(r) = (o(r1),...,0(r,)). Pomoci této hodnoty upravime stav
butiky C*~! z pfedchoziho cyklu

' =foc,

kde ® chapeme jako nasobeni po slozkach vektoru.

ft

[o
zt—l b

—_—

fat

Forget Gate

Obrazek 2.8: Forget Gate

10



Input Gate

V nasledujicim kroku vybereme, které vstupni informace ulozime do dlouhodobé
paméti. Tento postup se skladd ze dvou ¢asti. V prvni ¢asti se znovu pomoci funkce
sigmoida ur¢i hodnota i, kterd vyfiltruje dtlezité informace ze vstupnich hodnot.

’I.,t — O_(v[/ixt + ‘/iZt_l +b7,)

Druhé ¢ast pfevede pomoci aktiva¢ni funkce tangens hyperbolicky vstupni data do hod-
noty C*, kterd svym formatem odpovida stavu buiiky C*.

Ct = tanh(WCXt + Veztt + bc)

Spojenim téchto dvou casti dostaneme vyslednou hodnotu 6“, ktera predstavuje nové
informace, o které bude doplnén stav burky.

at:itQGt

6t
|_0' tan
t—1 A A

T ot Input Gate

Obrazek 2.9: Input Gate

Pomoci Forget Gate a Input Gate mizeme upravit stav bunky z pfedchoziho cyklu
a pridat k nému nové dillezité informace, ¢imz vytvofime novy stav buniky, pomoci kte-
rého muzeme predpovidat nové vystupni hodnoty. Ve vysledku tedy dostavame novy stav
bunikky C* nasledujicim pfedpisem

Ct=C'+C'=foc+itoCh
Output Gate
Poslednim krokem LSTM algoritmu je vyuziti nového stavu bunky a vstupnich hod-
not pro vytvotreni vystupu. Stejné jako v predchozich krocich se znovu pouzije funkce
sigmoid pro filtraci vstupnich hodnot. Tuto funkci budeme znacit o'. Poté uz pouze pou-

zijeme tangens hyperbolicky na stav buriky, abychom dostali vystup v intervalu (—1, 1),
a obé hodnoty spolu vynasobime

o' = O'(Woxt + ‘/oztil + b0)7

z' = tanh(C") ® o'

11
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t—1 i t

L
Y

Tmt Output Gate

Obrazek 2.10: Output Gate

Na Obrazku 2.2.1 je graficky znézornéna celd bunka LSTM sité. Navic je zde zna-
zornéna Cast bunky, kterd zachovava dlouhodobé zavislosti (Long-Term Memory) a krat-
kodobé zavislosti (Short-Term Memory). Muzeme vidét, ze kratkodobé souvislosti jsou

uchovany ve vystupu z predchoziho cyklu sité z~! a dlouhodobé zavislosti uchovava stav
bunky C*.

Long-Term Memory
t—1 2 t
¢t - e
h N A
. Ct tanh
f ?:t t
 ~ —>X
Ct
0] [0 [Enl [o]
— A
P ] P
L —
Tmt Short-Term Memory

Obrazek 2.11: Long Short Term Memory sit
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3 Model neuronové sité

V této sekci se zamérime na samotny model neuronové sité. Nasim cilem bude nalézt
co nejobecnéjsi model neuronové sité, ktery bude predikovat budouci hodnoty realnych
dat, jejichz charakter bude rtiznorody. Pro tvorbu modelu pouzijeme programovaci jazyk
Python, ktery vyhovuje nasemu ucelu diky jednoduché syntaxi, ale hlavné diky rozsahu
knihoven, které jsou uzpiisobené pro tvorbu neuronovych siti a také pro zpracovani dat.
Primérné budeme vyuzivat knihovnu TensorFlow pro stavbu modelu neuronové sité a kni-
hovnu Scikit-learn pro pripravu dat.

3.1 Popis dat

N&s model budeme aplikovat na realna data. K dispozici mame dva rozdilné datasety.
Jednd se o ¢asovou odezvu servert sifového provozu. Data jsou ve forméatu .csv, obsahuji
informaci o ¢ase méfeni ve formatu timestamp a c¢asovou délku odezvy serveru v mili-
sekundach. Kazdy dataset obsahuje hodnoty méfeni za piil roku, kdy méreni se opakuje
jednou za 5 minut. Budeme pracovat s daty od 26. dubna 2021 2:00 do 18. fijna 2021
1:55 o celkové délce 50400 hodnot. Data mtizeme reprezentovat jako c¢asové fady a pro
zjednoduseni nahradime format ¢asu indexem urcujicim potfadi hodnot. Na obrazcich 3.1
a 3.2 muzete vidét pouzité datasety.

sl.csv

4000 -

3000 A

t [ms]

1000 +

" RAKRUUAAULARALRALASAL

T T T T T T
0 10000 20000 30000 40000 50000
n

Obrézek 3.1: Dataset sl.csv

Nasim cilem je na zakladé naSich dat vyuzit neuronovou sif k predikci nasledujici
hodnoty. Reseni rozdélime na dva typy problémfi. Prvni piipad bude popisovat situaci,
kdy v redlném provozu dostaneme jednu hodnotu za 5 minut a na zakladé dosavadnich
hodnot budeme predikovat néasledujici hodnotu. V nasem pfipadé neni nutné predikovat
vice hodnot do budoucnosti, jelikoz na validaci jedné hodnoty ¢ekdme 5 minut a mizeme
novou hodnotu pouzit pro predikci dalsi hodnoty, ¢imz mame presnéjsi vstup, nez kdy-
bychom predikovali nasledujici 2 hodnoty a ¢ekali na validaci 10 minut. Hlavni myslenkou
je pouziti natrénované LSTM neuronové sité, ktera je schopna s prijatelnou pfesnosti
predikovat nasledujici hodnotu a v momenté zméreni realné hodnoty pouzijeme predikci
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s2.Csv

800000 4

600000 1

t [ms]

400000

200000 1

T T T T T T
0 10000 20000 30000 40000 50000
n

Obréazek 3.2: Dataset s2.csv

pro porovnani. Pokud se budou tyto hodnoty odlisSovat o predem stanovenou hodnotu,
prohlasime realnou hodnotu za anomalii.

Druhy problém bude zahrnovat zpétnou analyzu celé ¢asové fady a oznaceni moznych
anomalii na zakladé stejného principu jako v pfedchozim pripadé. Budeme se primarné
soustfedit na detekci anomalii na celém datasetu, tedy zpétnou analyzu poskytnutych
realnych dat. Reseni této tilohy budeme moci aplikovat pozdéji s mensimi tipravami i na
prvni problém v realném provozu.

3.2 Preprocessing

V prvni fadé budeme vénovat pozornost zpracovani ¢asovych fad a jejich formatovani
pro vstup do neuronové sité. Zakladni model LSTM neuronové sité pracuje s aktivacnimi
funkcemi sigmoida a tangens hyperbolicky, jejichz obor hodnot je (0,1) a (—1,1). Funkce
sigmoida méa funkci filtru a pfimo netransformuje vstupni data, budeme se tedy hlavné
soustiedit na funkci tangens hyperbolicky. Z pribéhu této funkce zobrazené na obrazku
2 vidime, ze funk¢ni hodnoty vzdéalené od nuly se zobrazuji na hodnoty blizké jednicce
a pokud bychom jako vstupy vyuzili nase ptivodni data, vSechny hodnoty by se zobra-
zily na skoro stejné hodnoty blizké jedni¢ce a neuronova sif by neméla Sanci zachytit
charakter dat, protoze dana data by byla reprezentovana témér konstantni fadou. Z to-
hoto diivodu bude potfeba data normalizovat. Jelikoz nase data nabyvaji pouze kladnych
hodnot, transformujeme nase data do intervalu (0, 1) néasledujicim zptsobem

Tscaled = M, Vo e X.
Lmax — Tmin
Timto zajistime spravnou funk¢nost neuronové sité. Proces uceni bude probihat nasledu-
jicim zptisobem. Casova fada se pfed vstupem do neuronové sité normalizuje. Z norma-
lizovanych vstupu sit predikuje normalizovanou hodnotu, ktera se nésledné transformuje
do ptivodniho méritka. Jelikoz vypocet chyby probiha uvnitt neuronové sité, musi byt
normalizovana i validacni data. Z tohoto divodu budou hodnoty chybové funkce velmi
malé, jelikoz se pocitaji z normalizovanych dat.
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P1i uceni neuronové sité se vyuzivaji dva hlavni postupy, trénovani s ucitelem a bez
ucitele. Trénovani bez ucitele znamend, Ze neuronova sit nemé data oznacend a musi
v nich sama hledat skryté vzory nebo struktury. My zvolime pristup uceni neuronové sité
s ucitelem, tedy neuronové siti pripravime ke kazdé predikci valida¢ni redlnou hodnotu, pro
ovéreni presnosti predikce. Pro uceni neuronové sité budeme potirebovat matici vstupnich
hodnot a vektor redlnych validacnich hodnot. Velikost matice vstupnich hodnot je urcena
velikosti vstupu neuronové sité, coz znamend, kolik pfedchozich hodnot bude vyuzito
pro predikci néasledujici hodnoty. Vstup ve formatu casové fady vzdy posuneme o jednu
hodnotu doptedu pri predikci nasledujici hodnoty. Kazda vstupni fada bude predstavovat
jeden tadek ve vstupni matici X a k ni bude néalezet jedna nasledujici redlnd hodnota ve
valida¢nim vektoru z. Priklad vstupnich hodnot mutzete vidét na obrazku 3.3.

Pfiklad vstupnich hodnot

95000 1 — Vstupni posloupnost
realna hodnota

® predikce

90000

85000 -

80000 4

75000 A

70000 4

65000 4

60000 +

Obrazek 3.3: Ptiklad vstupnich hodnot pro predikci

Obecné uvazujme cCasovou fadu s celkovym poctem N hodnot. Uvazujme délku
vstupni posloupnosti k, vstupni matice X bude mit rozméry N —k X k a vektor realnych
hodnot z bude mit velikost N —k. Timto zpusobem si pfipravime vstupni posloupnosti
pro celou fadu, kdy neuronova sit provede predikce pro kazdy fadek matice X, vysledkem
bude vektor predikci z o velikosti N —k.

Pro pripravu dat slouzi metoda create dataset (). Vstupem do této metody je ca-
sova Tada k predikci a velikost vstupniho vektoru x;, tedy kolik hodnot z minulosti se
pouzije k predikci. Metoda postupné prochazi cely dataset a pridava radky do matice X
a vektoru z. Nakonec se vysledné hodnoty pfevedou do typu pole pro pozdéjsi vyuziti
funkci knihovny Pandas.

Metoda 1 Vytvoreni vstupii neuronové sité

def create_dataset(dataset, input_size):
dataX, dataz = [1, []
for i in range(len(dataset)-input_size):
x_t = dataset[i:(i+input_size), 0]
dataX.append(x_t)
dataZ.append(dataset[i + input_size, 0])
return np.array(dataX), np.array(dataZ)
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Na obrazku 3.4 je zobrazen piiklad vstupnich hodnot neuronové sité pro prvnich 10 hodnot

souboru sl.csv.

Bow N e @

x 1
70778.687500
57231.960938
79374.859375
68029.671875
73192.382812

x_2
57231.960938
79374.859375
68029.671875
73192.382812
80004234375

x_3
79374.859375
68029.671875
73192.382812
80004.234375
96065 . 312500

Matice X

x_4
68029.671875
73192.282812
80004.234375
96065. 312500
62237.812500

X 5
73192.382812
80004.234375
96065.312500
62237.812500
78576.984375

z
80004 ,234375
96065.312500
62237.812500
78576.984375
75884.906250

Vektor z

Obrazek 3.4: Vstupni hodnoty neuronové sité

Pro trénovani neuronové sité se vstupni data déli na dva datasety, trénovaci a testo-
vaci data. Trénovaci data se pouzivaji pri trénovani sité, pomoci kterych se minimalizuje
chybova funkce. Testovaci data néasledné slouzi k ovéfeni natrénovanych parametri neu-
ronové sité, jelikoz tato data nemdla sit pfi trénovani k dispozici. Byva zvykem pouzit
70-80 % celkovych dat pro trénovani a zbyla data vyuzit pfi testovani sité. V nasem pii-
padé vyuZijeme 70 % dat pro trénovani a 30 % dat pro testovani modelu. Rozdéleni dat
u datasetu s2 mizete vidét na obrazku 3.5.

—— trénovaci data
testovaci data

800000

600000

400000

200000

o] 10000 20000 30000 40000 50000

Obrazek 3.5: Rozdéleni souboru s2

3.3 Tvorba modelu neuronové sité

V této sekci se budeme vénovat postupnému sestaveni modelu rekurentni neuronové
sité. Zakladni model bude vychazet z [12] a [2] a postupné budeme model rozsifovat na
zakladeé ziskanych vysledktl a teorie popsané v predchozi ¢asti prace.

V dnesni dobé je stéale ¢astéjsi pfi nasazeni umélé inteligence pouzit jiz predtrénované
modely, které slouzi jako forma pro co nejobecnéjsi vyuziti. Timto si mizeme usnadnit
praci pii navrhovani a trénovani sité, protoze se nemusime zabyvat vhodnou architekturou
modelu, ale na druhou stranu vyuzivame velkou sif s vyssi vypocetni a ¢asovou néroc¢nosti,
nez by bylo potfeba u specializované neuronové sité. Pokusime se vytvorit mensi model
specializovany na nas problém a vyhneme se pouziti velkého predtrénovaného modelu. Nas
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primarni cil bude vytvorit co nejjednodussi model, ktery bude co nejpresnéji predikovat
budouci hodnoty nasich datasett a tim minimalizovat celkovou naro¢nost neuronové sité.

3.3.1 Struktura modelu

Nyni mtizeme zacit konstruovat samotnou strukturu neuronové sité. Mame pfipravena
vstupni data i valida¢ni hodnoty a mizeme se zabyvat jednotlivymi parametry a kompo-
nenty, ze kterych se sklddé samotnd neuronovéa sit. Mimo vstupt mame jasny i vystup,
pouze jedinou vystupni hodnotu reprezentujici predikci. Ze zacatku se omezime na ve-
lice jednoduchou strukturu neuronové sité, na které otestujeme, jaké parametry budou
pro nas ucel nejvhodnéjsi. Zakladem nasi neuronové sité budou LSTM bloky. Budeme
uvazovat pouze model s jedinou skrytou LSTM vrstvou, ktera bude obsahovat pro zaca-
tek mensi pocet bloki. Pro nizsi ¢asovou naroc¢nost pii testovani zvolime pouze 4 LSTM
bloky. Pocet neuronti (blokt v pfipadé LSTM) v jedné skryté vrstvé budeme oznacovat
jako sitku vrstvy a jak uz bylo zminéno drive, hloubkou modelu budeme oznacovat pocet
skrytych vrstev. Posledni skrytou vrstvou bude vrstva Dense, kterd oznacuje obycejnou
vrstvu obsahujici zakladni neuron popsany v sekci 2.1, ktery hodnoty z pfedchozi LSTM
vrstvy transformuje do jedné vystupni hodnoty. Graf zakladniho modelu je zobrazen na
obrazku 3.6.

Ny

@

Obrazek 3.6: Graf modelu neuronové sité

Nez prejdeme k samotnému testovani parametri, musime rozhodnout, jaké zakladni
komponenty bude sit obsahovat a jaké principy bude vyuzivat pii trénovani. JelikoZ nase
data jsou ve tvaru casové fady, a cilem je co nejptresnéjsi predikce, budeme chybu predikce
posuzovat na zakladé rozdilu vzdalenosti presné a predikované hodnoty. Z tohoto divodu
vyuzijeme jako chybovou funkci (loss function) stifedni kvadratickou chybu E popsanou
rovnici (4). Jelikoz hodnota stfedni kvadratické chyby se pii trénovani sité nehodi pro
predstavu, jaké presnosti model dosahuje, knihovna Tensorflow nabizi navic moznost si
u modelu zvolit metriku, pomoci které se spocita chyba predikce, ale tato funkce neni
vyuzita pri trénovani modelu, slouzi pouze jako informativni hodnota. Z tohoto divodu
pri trénovani sité zvolime jako metriku primérnou absolutni odchylku.

Dalsim dilezitym aspektem modelu neuronové sité je takzvané pretrénovani. K to-
muto jevu dochézi, kdyz se vahy a posuny neuronové sité nastavi tak, ze dochazi k presné
aproximaci testovacich dat. Tim neuronové sit prichdzi o obecnost predikovat odlisna
data. Obvykle se tomuto jevu snazime zabranit. Pretrénovani sité se da zmirnit zakom-
ponovanim Dropout vrstvy do modelu. Jak uz jeji ndzev napovida, tato vrstva ndhodné
vynechava pri trénovani urcité procento vstupti, ¢imz zabranuje modelu se pfesné prizpi-
sobit trénovacim dattim a zachovéa si vétsi obecnost.
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V nékterych pripadech mize byt pretrénovani vyhodné pro dany problém. Miuze
pomoci neuronovym sitim zachytit velmi jemné a komplexni vzory v Casovych fadach,
které by bez pretrénovani nebyly zachyceny. Také se vyuziva pri malém vzorku dat pro
ziskani nejvétsiho mnozstvi informaci. Mozné benefity pfetrénovani jsou zminény v [19].
V nasem pripadé, kdy nam pfi predikci jde o co nejpfesnéjsi zachovani charakteru dat,
muze byt preuceni neuronové sité cesta k presnéjsi predikci. V kapitole 3.5 otestujeme,
zda pretrénovani modelu bude mit pozitivni vliv na nase vysledky.

3.3.2 Optimizer

Jednim ze stéZejnich faktorti neuronové sité je optimizer. Uzce souvisi s uéenim neu-
ronové sité, které jsme popsali v teoretické casti prace. Optimizer je metoda vyuzivana
pro minimalizaci chybové funkce E. Metoda popsana v teoretické c¢asti je jednou z nej-
jednodussich optimizert a také velice vhodnou pro pochopeni. AvSak dand metoda neni
nejrychlejsi a je vypocetné pomérné narocna. Z toho divodii vzniklo vice verzi optimizert,
z nichz vétsina vychazi z gradientni metody a pridava dalsi parametry nebo nastavuje
adaptivné miru uceni pro urychleni algoritmu. Jednim z nejefektivnéjsich algoritmi je
optimizer Adam. Sklada se ze dvou gradientnich metod. Nésledujici informace vychazi
z [13].

Prvni metoda vyuzivd momenty pro urychleni metody gradienti (SGD), ktera vy-
uziva klouzavych pruméru gradientt. Algoritmus urcujici vahu w; v ¢ase t + 1 funguje
nasledovné.

)

my = Prmy_1 + (1 — B)a—wta

W1 = Wy — QM

kde m; ozna¢uje moment v ¢ase t a f € (0,1), popisuje parametr klouzavého priméru,
ktery urcuje, jakou vahu maji predchozi gradienty.

Druhd metoda se nazyva Root Mean Square Propagation (RMSP). Jedna se o adap-
tivni metodu, kterd v kazdém kroku upravuje miru uceni «. Tento algoritmus je podobny
predchozimu, akorat upfednostnuje vice gradient v daném kroku.

2
Utzﬂvtl‘i‘(l—ﬂ)(aE) ;

ow,

« oE
VU + € 0w,

kde v; oznac¢uje druhy moment v ¢ase t a € je konstanta blizka nule zajistujici numerickou
stabilitu v prvnim kroku, kdy vy = 0.
OE

Spojenim predchozich algoritmii a oznac¢enim o = g(t) dostavame prvni a druhy moment

Wiy = Wy —

my = Bimy_1 + (1 — B1)g(1),

v = Bavi—1 + (1 — Ba)g(t)*.

Pocateéni hodnoty volime mg = 0, vy = 0, 81 = 0.9, B> = 0.999 a ¢ = 1078. V kroku t
spocitame momenty m; a v; nasledné provedeme korekci biasu, coz nam dava lepsi odhad
pro klouzavé primeéry

~ my ~ V¢

(1—=p1) (1-p5)
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V poslednim kroku spocitame samotné vahy w;

o~

my
\/i)\t"—g‘

Algoritmus opakujeme, dokud neni dosazeno pozadovaného poctu iteraci, které budeme
v rdmci neuronovych siti nazyvat epochy. Stejnym algoritmem budeme pocitat také po-
suny b neuronové sité. Na obrazku 3.7, ktery je prevzaty z [13] je porovnani minimalizace
chyby s ostatnimi optimizery.

W = W1 — QX

10

a MNIST Multilayer Neural Network + dropout

— AdaGrad

—  RMSProp

— SGDNesterov
AdaDelta

—  Adam

training cost

\ U]\ ,\J\’\.ﬁ‘“ I A AM v\f\“;

207 fo o s

L I i
0 50 100 150 200
iterations over entire dataset

Obrazek 3.7: Porovnani efektivity minimalizace chyby neuronové sité

3.3.3 Epocha a velikost vzorku

Abychom méli model neuronové sité kompletni, je potfeba zminit vyznam epochy
a velikosti vzorku (batch size). Pro ndzornost si tyto pojmy vysvétlime na vstupni matici
X, kterd bude obsahovat 100 fadki. Kazdy fadek obsahuje jednu vstupni posloupnost
hodnot o délce k.

Velikost vzorku udava, kolik vstupnich hodnot vstoupi pfi trénovani do neuronové
sité, nez dojde k tipravé neznamych parametrii vah a posunti. Tedy pokud zvolime velikost
vzorku 10, model predikuje 10 hodnot a poté dojde ke srovnani s presnymi hodnotami
a upravé vah a posuntl. Pokud velikost vzorku nedéli celkovou velikost datasetu, posledni
velikost vzorku je mensi a obsahuje zbylé hodnoty.

Pocet epoch urcuje, kolikrat v ramci uceni neuronova sit projde cely trénovaci dataset.
V ramci jedné epochy méa kazda hodnota trénovaciho datasetu moznost upravit model.
Pokud nastavime 10 epoch, velikost vzorku 10 a mame celkem 100 vstupnich hodnot,
v kazdé epose dojde k 10 tipravam parametrii, tedy parametry modelu budou preuceny
stokrat.

Pocet epoch predstavuje pocet iteraci, kolikrat v ramci udeni sit pouzila cely data-
set a velikost vzorku snizuje naro¢nost uceni neuronové sité, ale znacné snizuje rychlost
konvergence k nejmensi hodnoté chyby. Kazda epocha obsahuje minimalné jeden vzorek
(v pfipadé, kdy k pfeuceni sité dojde po predikei celého datasetu). Pocet epoch ovliviiuje
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velikost datasetu: 100

I8
r )]

1. epocha |batch | batch |batch | batch | batch|bateh | batch | bateh | bateh [batch | dataset
L_r_J

velikost vzorku: 10

Trénink 2.epocha |batch [batch |batch |batch |batch|batch | batch | batch | batch | batch | dataset

\7’ 3. epocha |batch |batch | batch | batch | batch|batch | batch | batch | bateh | bateh | dataset

Obrazek 3.8: Epocha vs batch size

velikost chyby neuronové sité. S rostoucim poctem epoch chybova funkce neuronové sité
konverguje ke svému minimu.

Vétsi hodnoty velikosti vzorku se vyuzivaji u velkych trénovacich datasetii a neuro-
novych sitich s velkou hloubkou nebo sitkou. Epochy i velikost vzorku vyznamné ovliviuji
jak ¢asovou, tak i vypocetni naro¢nost modelu. Pijde o dalsi dulezité parametry, které je
tfeba optimalizovat pro efektivitu trénovani neuronové sité.

3.4 Implementace modelu neuronové sité

Nyni, kdyz zname strukturu a komponenty naseho modelu, miizeme zacit s imple-
mentaci modelu LSTM sité. Jak uz bylo zminéno na zac¢atku kapitoly, program budeme
implementovat v programovacim jazyce Python. Model neuronové sité budeme tvorit po-
moci knihovny TensorFlow, k praci s daty a preprocessingu budeme vyuzivat knihovny
scikit-learn, Pandas a NumPy. Vizualizaci vysledki zajistuje knihovna Matplotlib.

Jako prvni vytvorime metodu pro tvorbu modelu neuronové sité. Tato metoda ma
nazev set_model() a pouziva vstupni parametr input_length, ktery oznacuje délku
k vstupniho vektoru x a parametr neurons, ktery urcuje Sitku modelu, tedy pocet neu-
rond v jedné skryté vrstveé. Uvnitf metody se inicializuje model neuronové sit€, nasledné
se do modelu pfida skrytda LSTM vrstva obsahujici zadany pocet neuronii a nastavi se
velikost vstupniho vektoru. Nasledné se prida vrstva Dense, ktera zkombinuje vystupy
z LSTM vrstvy do jediné pozadované hodnoty. Nastavime chybovou funkci, v nasem
pripadé pouzijeme stfedni kvadratickou chybu, jako optimizer zvolime metodu Adam,
a nakonec nastavime metriku jako primeérnou absolutni odchylku.

Metoda 2 Vytvoreni modelu neuronové sité

def set_model(input_length,neurons):
model = Sequential()
model.add (LSTM(neurons, input_shape=(1, input_length)))
model.add(Dense(1))
model.compile(loss='mean_squared_error',optimizer='adam',
metrics="mean_absolute_error")
return model

S vytvorenym modelem mizeme pfejit k trénovani neuronové sité. Trénink parame-
trt nam obstara metoda NNTrain(). Vstupnimi parametry této metody jsou parametry
trainX a trainZ, které reprezentuji matici vstupnich hodnot X a validac¢ni vektor z. Na-
sleduji parametry urcujici poc¢et neuronti, délku vstupnich posloupnosti, pocet epoch a ve-
likost vzorku. Uvnitf metody se nejdrive inicializuje model neuronové sité pomoci metody
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set_model () a poté se nastavi takzvany ModelCheckpoint (), ktery slouzi k pribéznému
ukladani modelu.

Diky pribéznému ukladani nemusime model pti kazdém spusténi programu znovu tré-
novat. Navic, pokud dojde k chybé nebo model nedosahuje pozadované presnosti, muzeme
v trénovani pokracovat v misté, kde bylo preruseno. V ramci checkpointu je tieba nasta-
vit umisténi v paméti pro ukladani. Budeme ukladat pouze vahy a posuny modelu misto
modelu celého pro usetfeni mista v paméti, navic jsme kdykoliv schopni snadno znovu
vytvorit model diky metodé set model (). Nésledné se ur¢i chybova funkce na zéakladé,
které se budou uklddat vahy. Vahy budeme uklddat na zakladé nejmensi hodnoty chybové
funkce, navic ulozime pouze vahy, které budou vykazovat mensi chybu nez v predchozich
epochach. Samotné trénovani se spousti pomoci model.fit (), ktery vyzaduje vstupni
a valida¢ni hodnoty a nastavi pocet epoch, velikost vzorku a pribézné ukladani. Nakonec
ulozime ziskané hodnoty chybové funkce, které budeme potiebovat pro pozdéjsi porovnani
jednotlivych modelt a ulozime je ve formatu csv.

Metoda 3 Trénink neuronové sité

def NNTrain(trainX, trainZ, neurons, input_length, epochs, batch_size):
model = set_model(input_length,neurons)
model_checkpoint = tf.keras.callbacks.ModelCheckpoint(
filepath='.\weights\weight_{}_ep_{:03d}_neur_{}_1b_{3}'
.format (filename, epochs,neurons, input_length),
save_weights_only=True,
monitor='loss',
mode='min',
save_best_only=True)
history=model.fit(trainX, trainY, epochs=epochs,batch_size=batch_size,
verbose="auto",callbacks=[model_checkpoint])
loss=history.history['loss"']
data=pd.DataFrame ({"epochs" :np.arange(1,epochs+1),"loss":loss})
data.to_csv('.\loss\loss_{}_ep_{:03d}_neur_{}_1b_{}.csv'
.format (filename, epoch,neurons,look_back) ,index=False)
return model

3.5 Trénovani modelu

vvvvv ’

Popsali jsme ty nejdiilezitéjsi metody, které budeme vyuzivat pii tvorbé a trénovani
neuronovych siti a nyni se v této kapitole budeme vénovat casové nejnarocnéjsi casti,
trénovani modeld neuronovych siti, jejich porovnani a vylepSeni na zakladé ziskanych
vysledki. V této sekci nebudeme uvadét presné hodnoty casové narocnosti algoritmii,
jelikoz se jedna pouze o prototypy a jazyk Python neni tak striktni pii béhu kédu jako
naptiklad C++.

3.5.1 Mira udeni

V prvni fadé se podivame, jakou nejvhodnéjsi hodnotu zvolime jako miru uceni. Otes-
tujeme hodnoty a v rozmezi 0.1 az po 0.00001 a hodnoty budeme postupné zmensovat
o jeden 7ad. Pouzivame sice optimizer Adam, ktery vyuziva adaptivni miru uceni, coz je
popsano v sekci 3.3.2, ale jeji poc¢atecni hodnota vyrazné ovliviiuje pribéh uceni. Jed-
notlivé hodnoty budeme porovnavat na zakladé chybové funkce E. Jako vstupni hodnoty
zvolime vektor o délce 288 hodnot, coz v pétiminutovych intervalech predstavuje jeden
den. Pro trénink bylo zvoleno 100 epoch. Na obrazcich 3.9 a 3.10 mtzeme vidét vyvoj
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chyby u dataseti sl a s2 s rostoucim poc¢tem epoch. Méjme na paméti, Zze pracujeme
s normalizovanymi daty, proto nabyva chybova funkce takto nizkych hodnot.

Zavislost chyby na mife uceni Zavislost chyby na mife uceni
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Obrazek 3.9: Zavislost chyby na mire uceni souboru sl
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Obrazek 3.10: Zavislost chyby na mife uceni souboru s2

7 obrazk je vidét, ze u obou dataseti hodnota o = 0.1 byla zvolena prilis velka a chy-
bova funkce nekonverguje ke globalnimu minimu. Mensi hodnoty jiz konverguji vSechny,
ale lisi se rychlosti konvergence. U hodnoty a = 0.01 chyba konverguje, ale na pribéhu
funkce u obou datasett je vidét, ze vzhledem k normalizovanym datiim je tato hodnota
stale relativné velka, coz se projevuje vykyvy v chybové funkci.

Nejlépe se chova chybova funkce pii volbé o = 0.001, kdy funkce konverguje ve
stejném Case nejrychleji k nejnizsi hodnoté v obou pripadech. U mensich « chybova funkce
zacina na velkych hodnotach a rychlost konvergence je mensi nez u 0.001. Tedy u téchto
hodnot by byl pro stejnou pfesnost nutny vétsi pocet epoch. Z obou grafi je vidét, ze
zvolend hodnota epoch byla pro a = 0.001 zbytecné velka. V poslednich 40-50 epochach
dochazelo k minimalnimu poklesu chybové funkce.
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3.5.2 Délka vstupni posloupnosti

Dalsim krokem v tvorbé modelu bude zvoleni idealni délky vstupnich posloupnosti.
Tato hodnota ndm urcuje, z kolika predeslych hodnot se bude predikovat nasledujici
hodnota. LSTM sit sice obsahuje i urc¢ité mnozstvi informaci o pfedchozich vstupech,
ale zna¢ny podil informaci neuronové sit ziskdva z nedavnych hodnot. Pravdépodobné
bude mit vliv na vysledky mimo velikosti vstupu i $ifka modelu, aby mohla sit vyuzit vice
informaci z vétsich vstupt. Zatim se omezime pouze na sit se ¢tyfmi bloky pro ziskani
prvotnich informaci, poté se budeme zabyvat i vlivem Sitky modelu.

Budeme testovat vstupni posloupnosti o délce 15 minut, 1 hodina, 1 den, 1 tyden,
2 tydny a 1 mésic. Z vysledkt v predeslé kapitole snizime pocet epoch na 60 pro zmenseni
Casové i vypocetni naroc¢nosti. Vysledné hodnoty chybové funkce v pribéhu uceni jsou
zobrazeny na obrazku 3.11 a 3.12.

Zavislost chyby na vstupnich datech
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Obrazek 3.11: Zavislost chyby na Sifce neuronové sité datasetu sl

Zavislost chyby na vstupnich datech
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Obrazek 3.12: Zavislost chyby na sifce neuronové sit€ datasetu s2
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Z vyslednych grafii se v pfipadé datasetu s1 ukazuje jako nejlepsi vysledna posloup-
nost jeden den, v pripadé datasetu s2 nejlépe dopadl jeden tyden. V obou pfipadech se
ukazal jeden mésic jako zbytecné velka informace. Navic se v pripadé datasetu s2 chybova
funkce rapidné zvysila v prvotni fazi trénovani. Tézko se odhaduje, co zptsobilo tento
neocekavany vykyv, jestli je to zptsobeno vlivem optimizeru nebo tento jev vznikl diky
vyskytu velkych hodnot v datasetu.

V dalsich modelech budeme uvazovat jako vychozi hodnotu jeden tyden. K tomuto
rozhodnuti vede nékolik faktort. Dataset sl je jednodussi na predikci diky svoji periodicité
dat a vyskytu mensiho mnozstvi extrémnich hodnot a abnormalit v charakteru dat. Da se
tedy predpokladat, ze k predikci tohoto datasetu potifebujeme mensi mnozstvi vstupnich
informaci nez v piipadé datasetu s2, ktery nema tak dobré vlastnosti.

Dalsim faktorem pii urceni optimalni délky vstupni posloupnosti je posuzovani vy-
sledné predikce. Kdyz se znovu vratime k vyslednym grafiim chyby, rozdil mezi 15 minu-
tami a jednim dnem se nezda byt natolik vyrazny. Navic zmensenim vstupu také snizime
vypocetni naro¢nost. Zptisob, jakym neuronova sit predikuje nasledujici hodnotu pii ne-
dostatku informaci, je vidét na obrazku 3.13, ktery ukazuje ¢ast predikce datasetu sl,
kterad je predikovana na zékladé predchozich 15 minut.

4500
—— realné hodnoty

4000 A \,\A predikce
N

W Ve f‘\/\ \\
4\.

3500
3000 \,

"
2500 A
2000 A

1500 - *\._‘_\ _A

1000 +

_A,f“\q B /\\\,

T T
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Obréazek 3.13: Predikce datasetu sl se vstupem 15 minut

Ve skutecnosti je predikce jen upravend ptvodni ciselnd rada, kterd je posunuta
o jednu pozici dopfedu. Neuronové sit tedy pfi nedostatku informaci jako predikeci urci
posledni zndmou hodnotu, kterou upravi pomoci pfedchozich hodnot. Tento vysledek
nelze povazovat za uzitecnou predikci, jelikoz jejim vysledkem je ndm znamé hodnota.

Oproti tomu, kdyz si zobrazime ¢ast predikce datasetu sl se vstupni posloupnosti
jeden den, dostaneme odlisné vysledky. Tento pfipad je zobrazen na obrazku 3.14. Nyni
predikce jiz neni posunuté a kopiruje ptivodni data. Tento problém jsme si ukazali pouze
u datasetu s1, protoze je nazorné€jsi nez u s2. V datasetu s2 dochézi ke stejnému problému,
ale s malou sitkou modelu nevymizi, jako v pripadé datasetu sl. Z toho divodu pouzijeme
vstup s lepsimi vysledky u datasetu s2.
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Obréazek 3.14: Predikce datasetu sl se vstupem 1 den

3.5.3 Sitka modelu

Jako vstup do naseho modelu jsme urcili posloupnost o délce jednoho tydne. V této
sekci otestujeme, jestli pridani vétsiho mnozstvi LSTM blokt vylepsi nase dosavadni pre-
dikce. Jelikoz dataset sl dosahoval dostatecné presnych vysledki v modelu se ¢tyimi
LSTM bloky, budeme v této kapitole vénovat pozornost datasetu s2. Pro dsporu casu
budeme model trénovat pouze 39 epoch. Tento pocet byl urcen empiricky v pribéhu

experimentl jako nejlepsi pomér presnosti a ¢asové narocnosti.

Na obrazku 3.15 mtzeme vidét chyby modeli neuronové sité s 5, 10, 50, 100, 200 a 400
bloky v jedné skryté LSTM vrstvé. Takto vysoké hodnoty byly otestovany kvili délce
vstupnich posloupnosti. Cilem bylo otestovat, jestli pro takto velka vstupni data nebude
potfeba velka sitka modelu neuronové sité pro presné€jsi predikce. Plivodnim zamérem
bylo otestovat az 2016 blokti, stejny pocet jako velikost vstupnich dat pro jeden tyden,

Zavislost chyby na Sifce modelu
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Obrazek 3.15: Zavislost chyby na sifce modelu datasetu s2

coz z divodu ¢asové naroc¢nosti nebylo uskutec¢néno.

Jak je vidét z detailu poslednich 10 epoch na obrazku 3.16, tak s Sitkou modelu se

25
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Obrazek 3.16: Detail zavislosti chyby na Sifce modelu datasetu s2

nezvysovala presnost neuronové sité. Tento zavér je prekvapivy a bylo do urcité miry pred-
pokladano, ze sifka modelu vylepsi dosavadni vysledky. Otazkou je, zda je toto chovani
zpusobeno nasim cilem predikovat pouze jedinou hodnotu z velkého mnozstvi predcha-
zejicich hodnot. Vysvétlenim mutze byt, Zze model pro takto jednoduché zadani nebude
benefitovat z rostouci sitky modelu. Druhou moznosti mize byt normalizace dat. Jeli-
koz ptivodni data nabyvaji velkych hodnot a naslednd normalizace je prevede na interval
(0, 1), mohlo vlivem normalizace dojit ke ¢astecné ztraté informaci o ptivodnich datech.
Na obrazku 3.17 jsou zobrazeny matice vah modelt s sitkou 4, 10 a 50, které trans-
formuji vstupni data. Na zakladé jejich podobnosti se nejspise bude jednat o prvni pfipad,

500

750 1

1000 0.0

12501

15001

-1.0

17504

2000 1

[ 1 2 3 o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Sitka modelu 4 Sitka modelu 10 Sifka modelu 50

Obrazek 3.17: Porovnani vdhovych matic vstupt
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kdy model nebenefitoval z rostouci sitky modelu. Ptesto se v pozdéjsi ¢asti prace budeme
vénovat modelu bez normalizace, abychom zjistili, jestli normalizace dat ma za nasledek
ztratu informaci. Z vysledk® nasich pozorovani plyne, Ze Sitka modelu neovliviiuje pres-
nost neuronové sité. Budeme se model snazit dale vylepsit pomoci rozsifeni neuronové
sité do hloubky.

3.5.4 Hloubka modelu

V predchozi sekci rozsitovani modelu do sitky nepfineslo pozadované vysledky. Proto
se v této Casti zamérime na rozsifovani modelu do hloubky. Jako vychozi parametry
modelu jsme zvolili 50 epoch a 50 neuronti. Nechavame délku vstupni posloupnosti jednoho
tydne, tedy 2016 vstupnich bodl. Zacneme na modelu s jednou skrytou LSTM vrstvou
a postupné budeme vrstvy pridavat. Na obrazku 3.18 jsou zobrazeny priibéhy chybovych
funkci modelu.
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Obrazek 3.18: Zavislost chyby na hloubce modelu datasetu s2

7 vysledki vidime, ze hloubka modelu nema vyrazny vliv na vyslednou chybu. Nejlépe
ve vysledku dopadl model se 2 skrytymi LSTM vrstvami, jehoz predikce mtzeme vidét
na obrazku 3.19. Zajimavé chovani se projevuje u modelu se 7 a 8 skrytymi vrstvami.
Oba modely v prvnich iteracich maji vétsi chybu nez ostatni modely. Model se 7 vrstvami
nakonec zacne konvergovat jako ostatni modely, ale model s 8 vrstvami se s rostoucim
poctem epoch témér neuci. Stejny vysledek dostaneme i pro modely s hloubkou vétsi nez
8 vrstev. Predikce tohoto modelu mtizeme vidét na obrazku 3.20. Vysledkem predikce
je pouze jedna hodnota, ktera je blizka stfedni hodnoté trénovacich dat, tedy hodnota
blizka minimu stfedni kvadratické chyby pro prtimér. Z predchozich pozorovani se nabizi
moznost, ze hodnota miry uceni « je pro tento model jiz piilis velka. Testovani tuto teorii
potvrdilo a model zacal konvergovat pii o = 0.0001, ale trvalo 30 epoch, nez zacala chyba
modelu postupné klesat. AvSak model nedosahoval lepsi presnosti a jeho ¢asova narocnost
se vice nez zdvojnasobila.

Jelikoz rozsiteni sité mohlo zménit jeji chovani, otestovali jsme znovu rizné délky
vstupnich posloupnosti a také rizné sitkky modelu. Stale nejlepsi vysledky neuronové sit
vykazovala pfi vstupni posloupnosti s délkou jednoho tydne a sitkou 50 neuronti.
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Predikce modelu se 2 skrytymi vrstvami
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Obrazek 3.19: Predikce modelem se 2 vrstvami datasetu s2
Predikce modelu s 8 skrytymi vrstvami
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Obrézek 3.20: Predikce modelem s 8 vrstvami datasetu s2

Ve fazi testovani se nabizela moznost manualni apravy jednotlivych vrstev neuronové
sité. Hlavni myslenou bylo, jestli postupnym zmensovanim skrytych vrstev nebude model
dosahovat lepsi ptresnosti, kdyz predikuje pouze jednu hodnotu, ale do modelu vstupuji
tisice vstupnich hodnot. Tato teorie byla otestovana, ale nepfinesla lepsi vysledky. Kdyz
se nad touto situaci zamyslime, dobereme se k zavéru, Ze neuronova sit dokéze tyto zmény
struktury provadét sama pomoci nastaveni jednotlivych vah modelu. V ramci uc¢eni muze
neuronovéa sit nastavit vahy blizké nule u nadbytecnych cest. Manualnim zmengSenim mo-

delu sice mtizeme zkratit dobu uceni, ale na druhou stranu omezujeme moznosti celého
modelu.

uvodni model natrénovany model

trénink
(e o{ze] =—>

Obrazek 3.21: Zména struktury modelu v pribéhu trénovani
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3.5.5 Pretrénovani a velikost vzorku modelu

Nez prohlasime nas model za findlni, zbyva otestovat nékolik poslednich véci. V sekci
3.3.1 jsme popsali jev pretrénovani neuronové sité, ktery ma bézné negativni vliv na
obecnost modelu. JelikoZz mame celkem jednoduchy model, miZeme si dovolit sit znovu
natrénovat na konkrétnich datech, které chceme predikovat, aby zachytila konkrétni vzory
v chovani. Sta¢i nam obecnost modelu vzhledem ke struktufe, nepotfebujeme obecnost
predikci pro rizna data se stejnymi parametry.

Porovnanf pietrénovani modelu
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Obrazek 3.22: Porovnani modelt bez pretrénovani

Na obrazku 3.22 mutzeme vidét porovnani chyby t¥i modeld. Prvni model je nas
doposud nejpresnéjsi model a dalsi dva modely jsou rozsifené o jednu a dvé Dropout
vrstvy. Prvni upraveny model ndhodné vynechava 10 % vstupii do Dense vrstvy a druhy
model mé navic stejnou Dropout vrstvu mezi LSTM vrstvami. Z obrazku mitizeme vidét,
ze upravené modely nedosahuji stejné presnosti pii trénovani sité jako ptivodni model.
Navic chyba predikce testovacich dat je vét$i nez u ptvodniho modelu o 1 % a 3 %.
Pretrénovani modelu, které ma skodlivy vliv na vysledky predikci, mizeme pozorovat pti
vykresleni chyby trénovacich dat a validac¢nich dat v pribéhu trénovani. Kdyz s klesajici
chybou trénovacich dat roste chyba testovacich dat, potom méa pfretrénovani negativni vliv
na predikovani jinych nez trénovacich dat.

Porovnani trénovaci a valida¢ni chyby

—— trénovaci chyba
4 | -
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Obréazek 3.23: Porovnani chyb testovacich a trénovacich dat
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Na obrazku 3.23 mizeme vidét porovnani chyb trénovacich a testovacich chyb v pribéhu
trénovani neuronové sité s chybami modelu s jednou Dropout vrstvou. Vidime, Ze ptivodni
model dosahuje lepsi pfesnosti na trénovacich datech a chyba na testovacich datech je
témér totoznd s modelem branicim preuceni. Jasné vidime, Ze sif nevykazuje lepsi hod-
noty bez pfeuceni ani nepfichazi o schopnost presné predikce na testovacich datech. Diky
tomuto zavéru nebudeme v nasem modelu vyuzivat Dropout vrstvy a ziistaneme u naseho
puvodniho modelu.

Dalsim dtlezitym faktorem v priibéhu trénovani neuronové sité je velikost vzorku
modelu. V sekci 3.3.3 jsme popsali vliv velikosti vzorku na uceni neuronové sité a caso-
vou naroc¢nost trénovani. V ramci testovani se budeme snazit naleznout nejlepsi pomeér
presnosti modelu a ¢asové naro¢nosti trénovani. Jako velikost vzorku vyuzijeme mocniny
2 od 8 do 128. Tyto hodnoty nesouvisi s modelem nebo daty, vyuzivaji se ¢isté z progra-
matorského hlediska pro vyuziti co nejvétsiho vypocetniho vykonu vypocetnich jader.

Na obrazku 3.24 mtzeme vidét porovnani chybovych funkei pro rizné velikosti vzorku
a obrazek 3.25 zobrazuje detailnéji poslednich 10 epoch trénovani. V prilozené tabulce jsou
zobrazeny Casy trénovani pro jednotlivé velikosti vzorku.

Porovnanf velikosti vzorku modelu
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Obrazek 3.24: Porovnani chyby modelt v zavislosti na velikosti vzorku

Porovnani velikosti vzorku modelu
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Obrazek 3.25 & Tabulka 1: Porovnani presnosti a ¢asové naroc¢nosti vzorku modelu
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Na detailnim obrazku mutzeme vidét, Zze nejlepsi presnosti dosahoval model s veli-
kosti vzorku 32 a nejvice se blizi model s velikosti 64. Model s velikosti 64 je sice o 35
vtefin rychlejsi nez model s velikosti 32, ale ¢asova naroc¢nost modelu s velikosti 32 je stale
pomérné kratka doba vzhledem k pétiminutovym intervaliim v nasich datech. V tomto
pripadé dame prednost vétsi presnosti pred usetfenim casu, jelikoz trénovani sité se pro-
vadi casto pouze jednou, ale mensi presnost predikce se projevi s kazdou predikovanou
hodnotou. V ptipadé, Zze by bylo nutné sit pretrénovat v prubéhu predikovani v reél-
ném cCase, mame stale casovou rezervu pro natrénovani i vétsich datasetii, nez pouzivame
k testovani. Pokud by u velkych datasett doslo k pfekroc¢eni 5 minut pii trénovani, potom
budeme volit velikost vzorku 64. Z toho divodu budeme v nasem modelu pro predikci dat
pouzivat velikost vzorku 32.

Na zavér shrneme poznatky z testovani LSTM neuronové sité. Nas model bude vyuzi-
vat miru uceni o = 0.001, ktera vzhledem k rychlosti konvergence a presnosti vykazovala
nejlepsi vysledky a fungovala az pro modely se 7 LSTM vrstvami. Jako vstup jsme zvolili
tyden dat, ktery obsahuje 2016 hodnot. Tato posloupnost dosahovala nejlepsich vysledki
v datasetu s2 a v datasetu s1 byl nepatrny rozdil s posloupnosti jednoho dne, ktera v da-
tasetu s2 dosahovala horsich vysledkt nez jeden tyden v datasetu sl. Sitka modelu méla
prekvapivé miniméalni vliv na vysledky modelu, ale u modelu s vétsi hloubkou vykazovala
lepsi vysledky sit s 50 neurony, byt miniméalni. Pro na$ model jsou dostacujici 2 skryté
LSTM vrstvy a pro nas acel nebudeme vyuzivat prosttedky zamezujici pretrénovani, nao-
pak pouzijeme vysoky pocet epoch v nasem piipadé si mtizeme dovolit 100 epoch a velikost
vzorku 32. V pripadé potieby mtizeme vyuzit vétsi velikost vzorku pro snizeni casové na-
rocnosti. Na obrazku 3.26 mizeme vidét vysledné predikce spocitané nasim modelem.
Vysledné chyba naseho modelu je 7.4 % z priméru predikovanych hodnot.

Predikce modelu se 2 skrytymi vrstvami
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Obrézek 3.26: Predikce datasetu s2

3.5.6 Model bez normalizace

Predtim, nez se zacneme vénovat detekci anomalii, prozkoumame, jestli normalizace
dat nezkresluje predikce neuronové sité. Abychom mohli nas model vyuzit, bude pottfeba
lehce pozménit LSTM vrstvy. Jak uz bylo zminéno v sekci 3.4, pokud bychom se pokusili
vyuzit stejny model na ptvodni data, predikce nebude fungovat, diky aktivaéni funkci
tangens hyperbolicky (2). Vysledek takového modelu mtizeme vidét na obrazku 3.27.
Model nebyl schopny si poradit se vstupnimi daty a vraci pouze nulové hodnoty.

31



Predikce standardniho LSTM modelu bez normalizace
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Obrazek 3.27: Predikce datasetu s2 standardnim LSTM modelem bez normalizace

Abychom mohli pouzit model se stejnou stavbou jako v predchozi sekci, budeme
muset upravit aktivacni funkci LSTM vrstev. Potirebujeme funkci, které zobrazi vstupni
hodnoty do R. Jelikoz nase data neobsahuji zdporné hodnoty a jedna se o ¢asové zaznamy,
nebude obsahovat zaporné hodnoty ani v budoucnu. Z toho divodu se nabizi aktivacni
funkce ReLU (3), kterd odpovid4 indentité na R{. AvSak pii zméné aktivacni funkce
model po natrénovani predikoval pouze jednu hodnotu. Stejné jako v pfipadé modeli
s hloubkou vétsi nez 8 bylo tfeba zmensit o jeden fad miru uceni a.. Po této tpravé model
zacal konvergovat jako obvykle. OvSem zmenseni miry uceni zpisobilo snizeni pfesnosti
0 28 % oproti normalizovanému modelu. Predikce spocitané timto modelem mutizeme vidét
na obrazku 3.28
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Obrazek 3.28: Predikce datasetu s2 upravenym modelem bez normalizace

7 obrazku vidime, ze tento model predikuje nizsi hodnoty v misté anomalii, coz by
bylo uzitecné v pozdéjsi fazi pti detekci anomalii. Jenze aktivacni funkce ReLLU nefunguje
tak dobfe jako filtr vysokych vstupnich hodnot a toto chovani je vidét na predikcich za
nejvétsi anomalii v datasetu. Zhruba od hodnoty 17000 epoch je vidét, Ze jeden tyden
predikci po nejvétsi anomalii predikuje nepresné hodnoty. Z divodu snizené presnosti
a vykyvim v predikcich vzhledem k anoméaliim budeme pro predikci dale pouzivat model
sestaveny v sekci 3.5.
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4 Detekce anomalii

V predchozi ¢asti prace jsme se sousttedili na vytvoreni modelu neuronové sité a sesta-
vili jsme vhodny model pro predikci ¢asovych fad. Nyni pouzijeme tento model k detekci
anomalii v datasetu. Vyuzijeme predikce vygenerované nasim modelem, které budeme
porovnavat s pivodnimi hodnotami, a na zékladé rozdilu jejich vzdalenosti urc¢ime, zda
se jedna o anomalii, ¢i nikoliv. Hrani¢ni hodnotu nebo také casté oznaceni threshold ozna-
¢ime 7. Mnozinou anomalii rozumime

A(Xy) ={x € Xy, |z — P(z)| > »},

kde P(x) oznacuje predikci prvku x.

Pokud bychom nyni pouzili nas model a nastavili pevné danou hranici s urcujici
anomalie, nedostaneme vysledek, se kterym bychom byli spokojeni. Z vyslednych predikci
v kapitole 3.5, které mtzeme vidét na obrazku 3.26, vychazi paradoxné jako nejvétsi
problém presnost predikci. Jak se d& ocekavat, kdyz jsme trénovali model na datech
s anomaliemi, bude tento model anomaélie i predikovat. Usek jednoho dne predikei v misté
s nejveétsimi anomaliemi datasetu s2 je zobrazen na obrazku 4.1.
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Obrazek 4.1: Predikce anomaélie datasetu s2

Vidime, ze predikce velmi presné kopiruji hodnoty anomalii. Pti zvoleni vysokého
» vzhledem k méritku naseho datasetu dostaneme vysledek zobrazeny na obrazku 4.2.
Vysledkem je maly pocet bodi, ale tyto body nepredstavuji nejvétsi anomalie. Na druhou
stranu pii zvoleni mensiho s ziskdme vysoky pocet potencionalnich anomalii. Cést vybra-
nych bodu se da povazovat za opravdové anomalie, avSsak neobsahuje vsechny anomalni
hodnoty. Naopak obsahuje i spoustu bodi, které anomalie s nejvyssi pravdépodobnosti
nejsou. Anomaélie vybrané pomoci nizkého s mizeme vidét na obrazku 4.3. Tyto vysledky
nemuzeme povazovat za validni detekovani anomalii.
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Obrazek 4.2: Detekce anomalii datasetu s2 pro velké
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Obrazek 4.3: Detekce anomalii datasetu s2 pro malé s

Presné predikovani anomalii nas nuti znovu pozménit nas dosavadni model neuronové
sité. Presnéji feceno nebudeme ménit stavbu modelu, ta funguje vyborné na predikovani
budoucich hodnot, ale zamérime se na trénovaci data. Jelikoz nas trénovaci dataset obsa-
hoval anoméalni hodnoty, parametry modelu pocitaji s budoucimi anomaéliemi, a budou je
predikovat. Abychom mohli predikce povazovat za smérodatnou informaci, zda se jedna
o anomalii ¢i nikoliv, potfebujeme nas model natrénovat na datech bez anomalii.

Abychom ziskali dataset, ktery nebude obsahovat anomalni hodnoty, budeme si muset
vypomoci statistikou pro jejich urc¢eni. Pozorny ¢tenai se muze ptat, proc¢ se v této praci
zabyvame umélou inteligenci pro detekci anomalii, kdyz v pribéhu musime pouzit sta-
tistické metody, abychom z datasetu odstranili anomaélie. Potom bychom mohli k detekci
anomalii rovnou pouzit statistické metody. Tuto otéazku si zodpovime v kapitole 5.7.

Neuronové sit je schopna dostatené zachytit charakter dat i z mensiho tiseku data-
setu. Z toho diivodu nemusime provadét detekci anomalii na celém datasetu, ale pouze
na vybraném tseku. Pokusime se vybrat tisek s co nejméné anomaliemi, abychom museli
filtrovat co nejméné hodnot. Z tohoto tiseku odebereme anomalie a pouzijeme jej pro na-
trénovani neuronové sité. Diky tomu bude neuronova sit predikovat pouze hodnoty bez
anomalii a mtzeme jeji predikce vyuzit pro detekci anomalii v ptivodnim datasetu.

Nejvétsim problémem je nalezeni vzorku datasetu, ktery obsahuje co nejméné ano-
malii a zaroven obsahuje dostatek informaci o chovani dat. Prvni moznosti je, ze tisek dat
budeme muset vybrat ru¢né. Pokud se vratime k problému, ze detekujeme anomalie v re-
alném case, budeme mit k dispozici pouze pocatecni dataset, ktery budeme muset vyuzit
jako vzorovy. Ten pouze ocistime od anomalii a pouzijeme k natrénovani neuronové sité.

Druhou moznosti je vymyslet algoritmus, ktery vybere tsek dat za nas. Bohuzel
z ruznorodosti dat je téméf nemozné navrhnout algoritmus, ktery bude fungovat pro
vSechny datasety s riznym typem chovani. V datasetu s2 se nejvétsi anomalie projevuji
jako vysoké hodnoty. Muzeme proto vytvorit algoritmus, ktery nalezne nejvétsi hodnoty
v daném datasetu a poté vybere tsek predem zadané délky s nejmensim poctem vysokych
hodnot. Bohuzel v pripadé datasetu sl se nepodarilo nalézt vyhovujici metodu, ktera
by vybrala vhodny tusek dat pro trénovani. Pokouseli jsme se detekovat anomadlie jak
na puvodnim datasetu, tak i na reziduich ziskanych pomoci dekompozice datasetu, ale
neziskali jsme pozadované vysledky.

U datasetu sl jsme ruc¢né vybrali vhodny vzorek dat. Vybirali jsme data s délkou dvou
mésicii u datasetu s2 a jednim meésicem u datasetu sl, coz se béhem testovani ukazalo
jako dostatecny vzorek pro natrénovani neuronové sité. Na nasledujicich obrazcich mtizeme
vidét vybrané tseky s délkou jednoho mésice. Cervené body na obrazku zna¢i hrani¢ni
body, které do datasetu nezahrnujeme.

Nyni, kdyz mame vybrané vhodné tseky dat, pokusime se tyto datasety vycistit od
anomalii. Protoze potfebujeme anoméalni hodnoty nejen nalézt, ale také nahradit, nema
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Obréazek 4.4: Nalezeni trénovaciho datasetu nejmensimi anomaliemi

smysl hledat anomalie pfimo ve vzorovém datasetu, protoze potom nevime, jakymi hodno-
tami mame anomaélie nahradit, abychom nevytvofili zmény v chovani dat. Z toho divodu
pouzijeme dekompozici casové fady, kterd fadu X; rozlozi nasledujicim zptsobem

Xy =T+ S+ Yy,

kde T; je trendova slozka, S; je sezonni slozka a Y; jsou rezidua. Dekompozice ¢asové rady

je detailnéji popsana v kapitole 5. Dekompozici vzorového datasetu s2 miizeme vidét na
obrazku 4.5.
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Obrazek 4.5: Dekompozice vzorového datasetu s2

Trendova slozka a sezénni slozka zachovavaji charakter dat, proto budeme anomaélie
detekovat na reziduich. Jelikoz chceme nas model co nejobecnéjsi, nemame zadné predpo-
klady na data samotné. Z toho diivodu se k detekci anomalii nabizi pouze neparametrické
metody. Vyuzijeme metodu Boxplot fungujici na zakladé kvartili. Kvartil se urcuje po-
moci p-kvantilu, ktery definujeme jako realné ¢islo x, = inf{z € Z F(z) > p}, kde Z
oznacuje zakladni soubor a F'(z) je distribuéni funkce Z. Hornim a dolnim kvartilem ro-
zumime hodnotu p-kvantilu pro p = 0.75 a p = 0.25. Hodnota kvantilu pro p = 0.5 se
oznacuje jako medidn. Rozdil horniho a dolniho kvartilu se nazyva kvartilovd odchylka

(IQR).
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Metoda box plot najde horni a dolni kvartil, které v grafu vykresli jako obdélnik
a prida linii znacici median. Nasledné vytvorii takzvané vousy, které rozsifuji interval
mezi kvartily na kazdou stranu o délku 1.5 IQR. Pokud vousy nabyvaji hodnot mimo ma-
ximum nebo minimum datasetu, jsou omezeny témito hodnotami, proto vousy Boxplotu
nemusi byt stejné dlouhé. Hodnoty mimo interval vymezeny vousy Boxplotu povazujeme
za anomadlie (outliery). Hodnoty anomadlii jsou néasledné vykresleny v Boxplot grafu.

Boxplot reziduf
(o]

175000 A

150000 1

125000 4

0 om o

100000 A

75000 4

50000 4

25000 4

04

—25000 A

Obrazek 4.6: Boxplot rezidui

Na rezidua pouzijeme metodu Boxplot, jejiz vysledky miizeme vidét na obrazku 4.6.
Zde vidime hodnoty kvartilii, medianu a anomalii, ale neni zde vidét, o jaké anomalie se
jedna. Graf s rezidui, kde jsou vykresleny anomaélie a hrani¢ni hodnoty Boxplotu, miizeme
vidét na obrazku 4.7. Rezidua prohlasené za anomalii nahradime nulovou hodnotou, jelikoz
predpokladame, Ze rezidua maji nulovou stfedni hodnotu. Vyfiltrovany vzorovy dataset
ziskdame zpétnym seCtenim trendové, sezénni a upravené rezidualni slozky.

Rezidua vzorového datasetu s2
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Obrazek 4.7: Anomaélie rezidui vzorového datasetu s2

Timto procesem jsme ziskali vhodna data pro natrénovani neuronové sité. Vysledna
ocisténa data muzeme vidét na obrazku 4.8. Stejnym zpiisobem jsme vytvorili trénovaci
data pro dataset s1. Nyni mtizeme tato data pouzit k natrénovani nového modelu, ktery
nebude predikovat anomalie. Pouzijeme stale stejny model, pouze zménime trénovaci data.
Vysledek natrénovaného modelu je velmi podobny jako u celého datasetu, predikce maji
prumérnou chybu 6.5 %, coz je o procento lepsi vysledek nez u celého datasetu.
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Obrazek 4.8: Vzorovy dataset s2

Pouzitim vzorového datasetu na trénink nastava problém s normalizaci dat. Jelikoz
neuronovou sit jsme natrénovali na datech, kterd maji jiné maximum a minimum nez cely
dataset. Tim padem maji jiné méritko nez ptivodni dataset. Budeme si muset zvolit, které
meéritko budeme pouzivat. Ve vysledku by to nemél byt rozdil, pouze kdyz zvolime mensi
meéritko ke transformaci, dostaneme po normalizaci ptivodnich dat vstupni hodnoty vétsi
nez 1. To nebude problém diky aktivacnim funkcim tangens hyperbolicky a sigmoida,
které vétsim hodnotam prifadi témeér stejnou vahu jako hodnotam v okoli 1. V nasem
pripadé dava smysl zvolit mensi méritko, které 1épe reflektuje hodnoty bez anomalii.

Samoziejmé u extrémnich hodnot se projevi vliv na predikce, ale tyto hodnoty budou
s nejvetsi pravdépodobnosti anomalie, které nechceme pouzivat jako vstupy do neuronové
sité z dtivodu ovlivnéni predikci. Kdyz se vratime k ptivodni myslence pouzit rozdil vzda-
lenosti mezi predikci a realnou hodnotou, ukazeme si predikci stejného tiseku jako na
obrazku 4.1, ale pouzijeme novy model. Vysledek miizeme vidét na obrazku 4.9. Z ob-
razku je patrné, ze predikce jiz nekopiruje anomalni hodnoty, ale vliv anomalii je stale
znacny. Vysoké hodnoty anomaélii zptisobuji nartist predikei a jejich néasledny pokles. Toto
chovani by zptisobovalo oznaceni validnich hodnot za anomélie.
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Obrazek 4.9: Predikce anomaélie datasetu s2 novym modelem

7 tohoto divodu je potteba pfi predikovani hodnot upravovat vstupy. Idealni scénar
by vypadal nasledujicim zptsobem. V pribéhu predikovani v momenté, kdy je hodnota
oznacena za anomalii, bychom jeji hodnotu nahradili hodnotou jeji predikce ve vSech ostat-
nich vstupech. Potom by jiz hodnota anomalie nezasahovala do dalsich predikci. Bohuzel
toto neni mozné, protoze narazime na omezeni zpisobena vypocetnim vykonem. Jak bylo
popséano v kapitole 3.2, nase vstupni vektory maji délku 2016 (jeden tyden) a obsahuji po
sobé jdouci hodnoty, které se s kazdym dalsim vstupnim vektorem posunou o jednu hod-
notu dopredu. Tim padem jedna vstupni hodnota je obsazena v 2016 vstupnich vektorech
(kdyZ nepocitame prvnich 2015 hodnot datasetu), které musime zménit. Samotné zména
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nepredstavuje problém, ale narazime na problém pii pouziti funkce model.predict ()
v knihovné TensorFlow. Tato funkce je prizptisobend na predikovani velkych datasetii
v pripadé, ze do funkce vlozime vSechny vstupni hodnoty najednou, v nasem piipadé
matici X, a funkce vrati vSechny predikce najednou a nelze v pribéhu predikovani ménit
jeji vstupni data. AvSak spousténi této funkce je ¢asové narocné, primo v dokumentaci
se nedoporucuje pres tuto funkci iterovat. Pro nas problém by bylo idealni predikovat
hodnoty po jednom a na zakladé vysledku predikce zménit dalsi vstupy. Tento problém
by se dal vyresit implementaci nasi neuronové sité naptiklad v jazyce C++, ale to je nad
ramec této prace.

4.1 Metoda Double-pass

Budeme se snazit nas problém vyftesit jinym zptisobem. Jako prvni vytvorime metodu,
ktera bude cilit na nizkou ¢asovou naroc¢nost. Tuto metodu budeme nazyvat Double-pass.
Jeji princip je zalozen na ziskanych vysledcich z minulych predikci. Jak mtizeme vidét na
obrazku 4.9, predikce maji tendenci snizovat hodnoty anomalii. Této vlastnosti vyuzijeme
a provedeme predikci celého datasetu.

Jelikoz povazujeme predikce jako ,,spravné‘ hodnoty, tak po detekci anomalii pomoci
thresholdu ¢ oznac¢ime za anomalie i validni hodnoty. Tyto nepfesnosti zatim ignorujeme
a nahradime detekované anomalie prislusnymi predikcemi. Takto nam vznikne novy data-
set, ktery obsahuje nizsi hodnoty anomalii, ale také vyssi hodnoty ovlivnéné anomaliemi
pri predikci. Proto tento dataset znovu pouzijeme pro predikovani. Ziskame nové predikce,
které jsou méné ovlivnéné anomaliemi a znovu provedeme porovnani pomoci thresholdu s«
s puvodnim datasetem. Dostaneme novou mnozinu anomalii, kterou prohlasime za finalni
anomalie. Timto zptisobem do urc¢ité miry snizime vliv anomalii na predikci a pomoci thre-
sholdu s mtizeme ovlivnit tolerance, podle kterych se budou detekovat anomaélie. Velikost
» je zapotfebi urcit empiricky v zavislosti na datasetu a pozadované presnosti, s jakou
se budou detekovat anomalie. Navic vystupem z tohoto algoritmu neni pouze mnozina
anomalii, ale také ocistény dataset, ktery byl anomalii zbaven.

Metoda 3 Double-pass

def double_pass(dataset, input_length, neurons, kappa):
model=set_model (input_length, neurons)
model.load_weights()

for i in range(2):
X = create_input(scaler.transform(dataset),input_size = input_length)
prediction=scaler.inverse_transform(model.predict (X))
anomaly_index=[]

for i in range(len(prediction)):
if (abs(predictionl[i]-dataset [i+input_length])>kappa):
dataset [i+input_length]=predictioni[i]
anomaly_index.append([i+input_length])
return dataset, anomaly_index

Na obrazku 4.10 jsou znazornény vysledky jednotlivych fazi algoritmu u datasetu s2.
Miizeme vidét, ze v prvni fazi doslo k silnému ovlivnéni predikci, proto doslo k oznaceni
vétsiho poc¢tu anomalii, specialné za nejvétsi anomalii v datasetu. Druhy priichod odstranil
vétsinu falesnych anomalii, ale stale nékteré anomalie bychom mohli povazovat za falesné.
Celkovy pocet detekovanych anomalii pomoci této metody je 300. Detekce trvala priblizné
5 vtefin.
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Obrazek 4.10: Pribézné vysledky metody Double-pass datasetu s2

4.2 Metoda se zménou vstupu

V této metodé se pokusime priblizit ideadlnimu pripadu, kdy v pfipadé detekce ano-
malie se anomalni hodnota nahradi predikci pfi vstupu do neuronové sité, aby neovliviio-
vala vysledky dalsich predikci. Nasemu modelu trva predikce celého datasetu pfiblizné
2 vteriny. Pro predstavu pomoci predchozi metody jsme detekovali 300 anomaélii u da-
tasetu s2. Pokud bychom znovu predikovali pii detekci anomalie, detekce trvala pres 10
minut, a to jsme navic detekovali pouze nejvice vyrazné anomalie. Abychom tento proces
urychlili, budeme muset snizit mnozstvi predikci, které se v pritbéhu detekovani provedou.

Vyuzijeme vlastnosti neuronové sité, kterou muzete vidét v levé c¢asti obrazku 4.9,
kde se vyskytuje jedna vyraznéjsi anomalie, kterd zasadné neovlivnila nasledujici predikce.
K ovlivnéni doslo, az po vyskytu nékolika vétsich anomalii po sob€. Z tohoto dlvodu se
zameétfime na po sobé jdouci anomalie. Budeme predikovat dataset X; a velikost vstupniho
vektoru zvolime k, predikce datasetu X; ozna¢ime P(X;). K nové predikci dojde az v pfi-
padé, kdyz bude detekovano p po sobé jdoucich anomalii. Stejné jako v minulé metodé
budeme anomalie detekovat pomoci thresholdu s. Do té doby bude pribézné vytvaren
novy dataset X;, ktery bude obsahovat stejné hodnoty jako X;, az na anomalie, které bu-
dou nahrazeny predikcemi. V iteraci t 4, kdy bude detekovano p po sobé jdoucich anomalii,
dojde k nové predikci. Nyni musime vytvorit novy dataset Y; nasledujicim zptisobem

)A(t, t—k—p<t<ty
Y, =
X, t>ty.

Nésledné predikujeme dataset Y; a novymi predikcemi nahradime p minulych predikci,
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které ovliviiuji vysledky a nahradime i budouci predikce. Tento algoritmus se opakuje
pokazdé, co je detekovano p po sobé jdoucich hodnot.

P(X;)=P(Y;), t>ta—p.

Vsimnéme si, ze dataset Y; ma mensi velikost nez X, jelikoz k predikci v cCase ¢
potiebujeme pouze t — k pfedchozich hodnot. Jelikoz chceme opravit i predikce ovlivnéné
p anomaliemi potiebujeme k predikcim ¢ — k — p predchozich hodnot. Timto algoritmem
ziskdme predikce P(X;), které jsou méné ovlivnéné anomaliemi a s jejich vyuzitim mizeme
ur¢it mnozinu anomalii A(X,).

Metoda 4 Se zménou vstupi

def double_pass(dataset, input_length, neurons, kappa, p):
model=set_model (input_length, neurons)
model.load_weights()
X = create_input(scaler.transform(dataset),input_size = input_length)
prediction=scaler.inverse_transform(model.predict (X))
anomaly_index=[]
anomaly_count=0

for i in range(len(prediction)):
if (abs(predictioni[i]-dataset [i+input_length])>kappa) :
anomaly_count+=1
if (anomaly_count==p):
new_dataset=np.zeros((len(dataset)-i+anomaly_count,1))
new_dataset [0:input_length+pl=clean_datal[i-p:i+input_length]
new_dataset [input_length+p:]=dataset[i+input_length:]
X = create_input(scaler.transform(new_dataset),look_back= input_length)
prediction[i-p:]=scaler.inverse_transform(model.predict (X))
clean_data[i-p+input_length:i+input_length]=prediction[i-p:i]
anomaly_count=0
clean_datal[i+input_length]=prediction[i]
else:
clean_data[i+input_length]=dataset [i+input_length]
anomaly_count=0

for i in range(len(prediction)):
if (abs(prediction[i]-dataset [i+input_length])>kappa) :
anomaly_index.append([i+input_length])
clean_data[i+input_length]=prediction[i]
else:
clean_datal[i+input_length]=dataset [i+input_length]
return clean_data, anomaly_index

Vysledek ziskany touto metodou je zobrazen na obrazku 4.11. Hodnota thresholdu s«
byla zvolena stejné jako u predeslé metody a bylo zvoleno p = 5. Detekce trvala priblizné
50 vtefin. Z vysledku vidime, Ze vsechny vysoké hodnoty byly detekovany jako anomalie
a pocet bodtl, které pravdépodobné nejsou anomalie, se zmensil. Celkovy pocet anoma-
lii zachycenych touto metodou je 195. Se zmensSujicim se p se bude minimalizovat vliv
anomalil na predikce, ale také znacné vzroste Casova narocnost. K nastaveni parametru
p muzeme vyuzit predchozi metodu, ktera nam poskytne prvotni odhad poc¢tu anomalii,
pomoci kterého miizeme urcit parametr p.

Podivame se i na vysledky anomalii dataseu sl, kde detekovani anomalii bylo pa-
radoxné slozitéjsi nez u datasetu s2, i kdyz ma mnohem pravidelnéjsi chovani. Problém
nastava v misté, kde se rozptyl casové fady snizi od indexu 20 000, coz miizete vidét na
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Obrazek 4.11: Anomélie datasetu s2 pomoci metody se zménou vstupt

obrazku 3.1. N&s trénovaci dataset s1 pro detekci anomaélii byl zvolen v tseku s vétsim
rozptylem. Z toho divodu neuronova sit pfedpoklada stejny rozptyl u celé ¢asové rady
a bude oznacovat za anomaélie hodnoty s mensim rozptylem. V tomto pfipadé se nam
podafilo tomuto chovani zamezit diky vhodné volbé 5. V opa¢ném ptipadé bychom tento
problém fesili pretrénovanim neuronové sité v prubéhu detekovani. Dalsi moznosti by bylo
natrénovani neuronové sité na dvou vzorovych datasetech s vySsim a nizsim rozptylem.
Vysledky obou metod u datasetu s1 mtizeme vidét na obrazcich 4.12 a 4.13.
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Obrazek 4.12: Detekce anomalii datasetu s1 pomoci metody Double-pass
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Obrazek 4.13: Detekce anomalii datasetu s1 pomoci metody se zménou vstupu
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Vysledkem obou metod je nejen mnozina anomélii A(X;), ale také dataset X; vy-
¢istény od anomalii, ktery mizeme pouzit pro budouci trénovani nebo predikovani. Vy-
sledné vyfiltrované datasety, ziskané pomoci metody se zménou vstupt, mizeme vidét na
obrazcich 4.14 a 4.15. U téchto dataseti jsme vynechali prvni tyden dat, ktery je potieba
k prvni predikci a neméame moznost ho pomoci neuronové sité vyfiltrovat.
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Obrazek 4.14: Vyfiltrovany dataset sl
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Obrazek 4.15: Vyfiltrovany dataset s2
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5 Regresni analyza c¢asovych rad

Vysledky vytvorené neuronovymi sitémi budeme porovnavat se statistickymi meto-
dami pro predikci ¢asovych fad. V nasledujici sekci popiseme teorii a zakladni vlastnosti
potiebné pro predikci nasich dat, které budeme uvazovat ve tvaru casové rady. Predpo-
kladame zakladni znalosti statistiky a budeme se hlavné vénovat problematice spojené
s nasim problémem. Néasledujici teorie vychazi z [14], [16], [15] a [18]

Definice 5.1. Casovou fadou {X;} (té7 stochasticky proces) je mnozina ndhodnych ve-
licin {X; : t € T}, T C Z definovanych na tomtéz pravdépodobnostnim prostoru (€2, A, P),
T # 0.

V naSem pfipadé uvazujeme mnozinu 7' jako podmnozinu celych ¢isel, jelikoz nas dataset
jsou diskrétni hodnoty v case.

Definice 5.2. Necht {X;} je ¢asovd fada s koneénymi druhymi momenty (FX? < o).
Pro tento stochasticky proces definujeme funkci stfednich hodnot

px(t) = EX;
a kovarianéni funkci

Vx(r;s) = C(Xp, X)) = E[(Xy — px () (Xs — px(s))],
kde r, s, t € N.

Diilezitou vlastnosti pro analyzu ¢asovych fad je stacionarita. Udava do jisté miry
stabilitu casové rady, tedy jestli je tato fada predvidatelnéd a jeji hodnoty nejsou zavislé
na case.

Definice 5.3. Rekneme, 7e {X;} je stacionarni (slabé stacionarni), jestlize
e 1ix(t) nezavisi na t,
e vx(t+ h,t) nezavisi na t pro kazdé h € N.
Uvedeme priklady stacionarnich procesti, které budou pouzivany v nasledujici ¢asti.

Definice 5.4. Jestlize v {X,} jsou v8echny X, stochasticky nezavislé a stejné rozdélené
se stfedni hodnotou p a rozptylem o2 znac¢ime X; ~ [1D(u, c?).

Definice 5.5. Jestlize v {X;} jsou vSechny X, nekorelované se stejnou stfedni hodnotou
@ a rozptylem o? zna¢ime X; ~ WN(u,0?). Tento proces je oznacovan jako bily $um
(White Noise). Pfidame-li podminku, ze {X;} je I1D proces, dostaneme Gaussovsky bily
Sum X; ~ WN(0,0?).

Mezi dalsi dilezité vlastnosti casovych fad patii autokorela¢ni funkce. Urcuje linearni
zavislost dvou prvki ¢asové fady v riznych ¢asovych okamzicich. V pripadé stacionarnich
fad jsou tyto funkce zavislé pouze na vzdalenosti h danych ¢asovych okamziki.

Definice 5.6. Necht {X;} je stacionarni ¢asova fada, pak pro kazdé h € Z definujeme

e autokovariancéni funkci

VX(h) = O(Xt+h’ Xt),
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e autokorela¢ni funkci ACF

px(h) = = R(Xiin, Xt).

Poznamka 5.7. Operator zpétného posunu budeme znacit B
BX; = X;_,.
Operator diference na zpozdéni 1 budeme znacit V
VX, =X, — X1 =(1-B)X,.
Opakované pouziti operatoru zavedeme nasledujicim zptisobem

B'X; = B 'BX, = X; .

5.1 MA a AR procesy

V této ¢asti se budeme vénovat stacionarnim procestim s nulovou stfedni hodnotou. MA

proces popisuje Casovou Tadu, jejiz soucasna hodnota zavisi na chybach predikce z pre-

deslych ¢asovych hodnot.

Definice 5.8. Rekneme, 7e {X,} je MA (moving average) proces fadu ¢, jestlize plati
Xt - Zt + 91215_1 + 92Zt_2 +-- qut—q-

Tvar pomoci operatoru zpétného posunu
q .
X, =1+6,B+6,B>+.--+6,B)Z = (1 +) eiBl) Z, = 60(B)Z,,
i=1

9B)=1+6,B+---+6,B,
kde Z;, ~ WN(0,0°) a 6y,...,0, € R jsou konstanty.

Na rozdil od MA procesu, AR proces urcuje soucasnou hodnotu c¢asové fady pomoci
predeslych hodnot.

Definice 5.9. Rekneme, 7ze {X,} je AR (autoregression) proces fadu p, jestlize spliiuje
Xe =1 X+ + 0 Xy + Zs.

Tvar pomoci operatoru zpétného posunu
p .
Xt — <¢1B + (bQBQ + tee + ¢po>Xt + Zt = Zt - <1 — Z leBz) Xt — ¢(B)Xt,
i=1

¢(B)=1—¢B—---—¢,B",
kde Z; ~ WN(0,0?), ¢1,...,¢, € R jsou konstanty a plati C(X,, Z;) = 0 pro r < t.
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5.2 ARMA procesy

Spojenim predeslych dvou procesi dostaneme obecnéjsi proces nazyvany ARMA proces.

Definice 5.10. Rekneme, ze {X;} je ARMA (p,q) proces (p,q > 0), je-li stacionarni a pro
kazdé t plati

Xe—0iXon— =0 Xy p=Zi + O Zy 1 + 027 o+ - + 0,7,
Tvar pomoci operatoru zpétného posunu
¢(B)X, =0(B)Z,
kde Z; ~ WN(0,0?) a polynomy ¢(B) a 6(B) nemaji spolecné kofeny.

Pro ziskani lepsich predikci ARMA procesii vyuzijeme nasledujici vlastnost zvanou kauza-
lita, ktera popisuje vliv proménné na budouci hodnoty.

Véta 5.11. ARMA(p,q) je kauzalni proces pravé tehdy, kdyz

tedy polynom ¢(z) ma kofeny mimo jednotkovy kruh.

Nasledujici véta zajistuje, Ze TeSeni rovnice ARMA procesu existuje, a navic je pouze
jediné.

Véta 5.12. Stacionarni feseni {X;} rovnice ARMA (p,q) existuje pravé tehdy, kdyz

¢(z) #0, V]z[=1,
tedy kdyz kofeny polynomu ¢(z) nelezi na jednotkové kruznici. Toto feseni je navic jediné.

V praxi vSechny modely nesplnuji podminku kauzality. Pokud v casové radé exis-
tuje z spliiujici podminku ¢(z) = 0, potom se takova fada oznacuje jako nestacionarni
se stochastickym trendem nebo se v ni objevuje sezénnost ¢i se v pritbéhu méni rozptyl
fady, nemuZzeme dany proces modelovat pomoci ARMA procesu. K tomu pouzijeme ne-
stacionarni modely stochastickych procesti. K odstranéni proménného rozptylu vyuzivame
Box-Coxovu transformaci stabilizujici rozptyl.

5.2.1 Box-Coxova transformace

Necht ndhodné veli¢ina X mid EX? < oo a jeji smérodatna odchylka je funkei stiedni
hodnoty o (i) = oou?, o9 > 0. Polozme A\ = 1 — 0, pak

-1
A#0
9() {ln |z], A=0.
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5.3 ARIMA procesy

Pro predikci nestacionarnich casovych rad se stochastickym trendem se vyuzivaji
ARIMA procesy. Jedné se o procesy, které se pomoci opakovaného diferencovani prevedou
na ARMA proces.

Definice 5.13. Necht d € Ny, pak fekneme, ze {X;} je ARIMA(p,d,q) proces, jestlize
Y; = (1 — B)4X, je kauzalni ARMA(p, q) proces. Tedy

¢(B)(1 — B)'X, =0(B)Z;, Z,~WN (0,07%),
kde ¢(z) je polynom fadu p, #(z) je polynom fadu q a ¢(z) # 0 pro z < 1.

Tedy pokud chapeme ¢(B)(1 — B) jako polynom, potom p kofeni tohoto polynomu
lezi mimo jednotkovy kruh a d kofent lezi na jednotkové kruznici. Na druhou stranu,
pokud je kofen MA polynomu v ARMA modelu blizky 1, znamena to, ze byla fada
prediferencovana.

5.4 SARIMA procesy

Predeslé modely byly schopné popsat pouze nesezénni data. Proto vyuzijeme SARIMA
model, ktery vyuziva periodi¢nost dat s.

Definice 5.14. Necht d, D € Ny, pak fekneme, ze {X;} je SARIMA (p,d, q) x (P, D,Q)s
proces s periodou s, jestlize Y; = (1—B)?(1 — BS)D X, je kauzalni ARMA proces spliujici
rovnici

¢(B)® (B*)Y, =0(B)O (B*) Z;, Zy~WN (0,0%),
kde ¢(z) je polynom fadu p, ®(z) je polynom fadu P, 6(z) je polynom fadu q, ©(z) je
polynom fadu Q. Pro splnéni kauzality musi proces spliiovat ¢(z) # 0 a ®(z) # 0 pro
z < 1.

5.5 Predikce ve stacionarnich ¢asovych radach

Hleddme nejlepsi linearni predikci P, X, ., h > 0 ve stacionarni fadé se znamymi
parametry p, y(h).
n
P Xoin = ag + Z a; Xpq1-i-
i=1

Snazime se tedy minimalizovat chybu S(aq, ..., a,) = E(X,1n — P X,1n)?. Celé odvozeni
je popséano v [14]. Minimalizaci této hodnoty ziskdme vysledny tvar nejlepsi predikce

P, Xpn = a0+ i a; Xni1-i = ,u<1 - i ai) + i a; Xny1—i, Tpa=y,(h),

i=1 =1 i=1

kde
+(h) W) ) A(n—1)
() = v(hfr 1) - 7(:1) 7(.0) v(n —2)
A(h+n—1) An—1) ~(n-2) +(0)



5.5.1 Predikce v ARIMA modelu
Je-li X; ARIMA(p,d,q), pak Y; je kauzalni ARMA(p, q), pficemz

(1-B)X, =Y,
Proto
d d }
thYt—Z< ) ) (—1)X,;, t=1,2,...
= N
Aplikaci operatoru predikce dostavame
L (d
PoXoin = PoYorn— Y ( . ) (—1Y P Xpn—jy t=1,2,...
=1 N7

kde P,Y, . ziskdme z predikce z ARMA modelu.

5.5.2 Predikce v SARIMA modelu
Je-li Xy SARIMA(p,d, q) x (P, D, Q)s, pak Y; je kauzalni ARMA(p, q), pficemz
(1-B)¥(1-B)’X, =V,

Proto
d+Ds

Xn+h — Yn+h —|— Z ann-i-h—ja t — 1, 2, e

j=1
Aplikaci operatoru predikce dostavame

d+Ds
PoXuin = PaYoun + ) 0;PiXopnoj, t=1,2,...

=1

kde P,Y, . ziskame z predikce z ARMA modelu.

5.6 Dekompozice Casové rady

Pti detekci anomalii v ¢asové fadé budeme vyuzivat dekompozici ¢asové rady. Timto
zpusobem budeme schopni detekovat anomaélie na reziduich casové fady. Méjme casovou
rfadu X;, kterou mizeme rozlozit nasledujicim zptisobem

Xe =T+ S +Y,

kde EY; =0, Sirq = S; a plati Z?Zl S; = 0. T} oznacuje trendovou slozku ¢asové rady, S;
oznacuje sezonni slozku a Y; predstavuje rezidua casové fady. Pfedpokladejme, Ze mame
pozorovani {z1, ..., z,, }. Trend se nejprve odhadne pouzitim klouzavého priameéru specialné
zvoleného tak, aby eliminoval sezénni slozku a potlacil Sum. Je-li perioda d sudéa, feknéme
d = 2q, pak pouzijeme

ﬁ = (0.524—q + Tp—g1 + -+ + Tppgo1 + 0.57044) /2, g<t<n—gq.

Je-li perioda licha, naptiklad d = 2q + 1, pak pouzijeme jednoduchy klouzavy primeér
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Druhym krokem je odhad sezonni slozky. Pro kazdé k = 1,. .., d, vypocitame prameér
wy, odchylek {(Xiija — Thtja), ¢ < k+ jd < n — q}. Protoze tyto primérné odchylky se
nemusi nutné rovnat nule, odhadujeme sezénni slozku S jako

d

~ 1

Sk:wk_ag Wws, k’Zl,...,d.
i=1

a Sy = Si_q, pro k > d. Nesezonni data jsou pak definovana jako ptvodni fada s odstra-
nénou odhadnutou sezénni slozkou

Dt:Xt—:S’\t, tzl,...,n.

Nakonec znovu odhadneme trend z nesezénnich dat pomoci klouzavého priméru.
Z hlediska tohoto prehodnoceného trendu a odhadnuté sezénni slozky je pak fada rezidui

déna vztahem L
Yt:Xt_Tt_Sta t:1,...,n.

Dekompozici budeme vyuzivat pii detekci anomalii. Jelikoz u dekompozice se pred-
poklada homoskedasticita, coz znamena, ze Casova fada ma v case konstantni rozptyl,
pouzijeme Box-Coxovu transformaci stabilizujici rozptyl.
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5.7 Porovnani regresni analyzy s umélou inteligenci

V této kapitole provedeme predikci dat pomoci statistickych metod, pro pozdéjsi
porovnani s neuronovou siti. Nasledné aplikujeme statistické metody pro detekci anomalii
a vysledky srovname s nasimi vysledky neuronové sit€. Regresni analyzu budeme provadét
v jazyce Python s vyuzitim knihoven Statsmodels, Scipy a Pmdarima.

Nejprve ovéfime, zda jsou data stacionarni. Vzhledem k nasim datim neptedpo-
kladame, Ze nase ¢asové fady budou stacionarni. K testu vyuzijme ADF (Augmented
Dickey-Fuller) test a KPSS test. Hned v tomto pfipadé dostavame rozpor, jelikoz ADF
test zamitl nestacionaritu nasich datasetti na hladiné vyznamnosti 0.05, na druhou stranu
KPSS zamitl stacionaritu. Jelikoz se v obou nasich datasetech vyskytuje sezénnost, ne-
budeme nase data povazovat za stacionarni.

K tomuto zavéru nasvédcéuji i autokorela¢ni funkce a parcialni autokorelacni funkce
datasetii. Z periodicity ACF vidime jasnou sezénnost dat a pomalé konvergovani k nule
ACF zase naznacuje, ze je zde pritomny trend.
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Nasledné zkontrolujeme, jestli oba nase datasety nemaji proménny rozptyl, coz zna-
mena, ze rozptyl nezavisi na stfedni hodnoté. Tento aspekt budeme testovat pomoci para-
metru 6. Podminkou je, ze ¢asova fada musi mit vSechny hodnoty kladné. Nase datasety
tuto podminku splnuji, nemusime k fadam pricitat kladnou konstantu pro odstranéni za-
pornych hodnot. Néasledné vybereme k tsekt délky 4-12 a odhadneme jejich 1 a ¢ pomoci
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T; ar; =max r; —min x;, j = 1,..., k. Parametr 0 urcuje zavislost rozptylu na stfedni
hodnoté nasledujicim zptisobem

o(p) = oop’, Ino(p) =Inoy+01np.
Nésledné tento parametr odhadneme pomoci regrese
Inr; =Inog + 01Inz;.

Ke stanoveni vhodné hodnoty 6 vyuzijeme interval spolehlivosti pro 6. Pokud bude inter-
val spolehlivosti obsahovat 0, potom data maji konstantni rozptyl a nemusime provadét
transformaci stabilizujici rozptyl. Jelikoz oba nase datasety mély parametr 6 vétsi nez
nula, provedli jsme Box-Coxovu transformaci stabilizujici rozptyl.

Transformovany dataset sl
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Obrazek 5.3: Transformovany dataset sl

Transformovany dataset s2
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Obrazek 5.4: Transformovany dataset s2

Timto mame pripravena data, kterd mtzeme pouzit pro predikce. Urcili jsme, Ze
mame nestacionarni data s trendem a sezénnosti, tim padem k predikci vyuzijeme SA-
RIMA metodu popsanou v kapitole 5.4. Nez za¢neme s predikcemi, stoji za to zminit
rozdily v pripravé dat nez u neuronové sité. Vidime, ze jsme museli ovérit znacné mnoz-
stvi parametri, transformovat data a vybrat vhodnou metodu pro predikce. U neuronové
sité stacilo pouze data normalizovat a pripravit vstupni a valida¢ni data. Tento proces je
plné automaticky a nevyzaduje nasi pozornost u rozdilnych dat. Je tedy mnohem obec-
néjsi a nemusime kontrolovat zadné pozadavky, protoZe neuronové sif sama rozpozné
vzory v chovani dat. Oproti tomu ve statistické ¢asti musime ovérit podminky u kazdého
nového datasetu a proces pripravy dat se muze pokazdé lisit v zavislosti na vstupnich
datech.
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5.7.1 Predikce pomoci algoritmu SARIMA

Jelikoz nase data obsahuji sezonni slozku, musime urcit periodu datasetii, abychom je
mohli diferencovat, ¢imz eliminujeme sezénnost. Z chovani dat miizeme soudit, ze perioda
obou dataset® bude 1 den, coz v pétiminutovych intervalech odpovida 288 hodnotam.
K potvrzeni pouzijeme periodogram, ktery urc¢i periodu datasetu. Zavedeni periodogramu
je popséno v [14]. Periodogramy obou datasetl jsou zobrazeny na nésledujicich obraz-
cich. Periodu datasetu ziskame jako prevracenou hodnotu frekvence s nejvyssi hodnotou
spektra. V obou ptipadech vysla perioda 288, coz odpovida jednomu dni.
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Periodogram datasetu sl Periodogram datasetu s2

Néasledujicim krokem je diferencovani casové fady pro zbaveni se sezénnosti a na-
sledné urceni parametrit SARIMA algoritmu. Jelikoz se snazime nas proces co nejvice
automatizovat, nebudeme zkouset parametry nalézt osobné. Pro osobni urceni parametrt
se vyuzivaji ACF a PACF pro urceni parametri AR a MA procesu pro sezénni i nese-
zonni ¢ast casové fady. V nasem pripadé nechame nalezeni modelu na automatické detekci.
Tento algoritmus pocita hodnotu AIC pro rtzné parametry modelu SARIMA a vybere
ten s nejnizsi hodnotou. Popis algoritmu miizete nalézt v [14]. Nase datasety jsou piilis
velké pro vyuziti tohoto algoritmu na celém datasetu, proto se omezime pouze na posledni
3 tydny dat. Prvni dva tydny vyuzijeme pro urceni modelu a posledni tyden vyuZijeme na
otestovani predikci. Pro porovnani do obrazku pridame i predikce vytvorené neuronovou
siti. Na obrazku 5.6 je zobrazena predikce datasetu s1.

Predikce pomoci SARIMA
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Obrazek 5.6: Predikce datasetu s1 pomoci SARIMA algoritmu

Predikovali jsme doptedu 288 hodnot. Jako nejlepsi model byl nalezen SARIMA(0,0,5)
(0,1,0)285. Tato metoda neni stavénd na postupné predikovani, jako to délame v piipadé
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neuronové sité, ale k predikci vice hodnot najednou. Je potfeba zminit, ze nastaveni pa-
rametri u ¢trnacti dni trva kolem 20 minut a kdybychom to praktikovali s kazdou novou
hodnotou, nedockali bychom se vysledku. Mtzeme pouzit model se stejnymi parametry
pro dalsi predikce, ale vytvoreni modelu se znamymi parametry pro urcita data trva kolem
5 minut. V tomto mé velkou vyhodu neuronové sit, které predikce trvaji vtefiny a staci ji
natrénovat pouze jednou. Predikce SARIMA algoritmu je méné presnd nez u neuronové
sité. Navic si mizeme vSimnout, ze predikce silné kopiruje predchozi data o délce jedné
periody. Pokud chceme predikovat delsi ¢asovy tusek, tak se predikce periodicky opakuje.
Navic zde nastava problém znazornény na obrazku 5.7.
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Obrazek 5.7: Predikce datasetu s1 pomoci SARIMA algoritmu

SARIMA predikce nebere v potaz tydenni periodi¢nost a pouze navazuje na nejblizsi
data. Mozna je to zptisobeno periodou pro diferencovani fady, momentalné pouzivame
periodu jeden den. Pokud zkusime zvolit periodu dat jeden tyden, jsou potfeba k urceni
parametri modelu data s minimalni délkou odpovidajici dvéma periodam. Bohuzel s timto
nastavenim se model nikdy nedostal ke spoc¢itani hodnoty AIC ani pro jednu sadu para-
metri. Na nase mnozstvi dat neni tento algoritmus svou vykonnosti stavény. Bohuzel se
nam nepodafilo upravit nastaveni modelu, aby bral v ivahu i tydenni periodicitu.

U datasetu s2 byl vyhodnocen jako nejlepsi model SARIMA(5,1,1)(0,1,0)285. V-
sledky predikce mizeme vidét na obrazku 5.8. Model vykazuje podobné vlastnosti jako
v predchozim pripadé. Vérné kopiruje posledni periodu, kterd neodpovida redlnym dattm.
V tomto piipadé dosahuje neuronova sif opét lepsich vysledkti. Na téchto priikladech
muzeme vidét nesporné vyhody neuronovych siti v umeéni najit vzory v chovani dat a vy-
uzit je v predikci. Navic neuronova sit analyzovala cely dataset, coz jsme si v pfipadé
SARIMA algoritmu nemohli z ¢asovych divodi dovolit.
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Obrazek 5.8: Predikce datasetu s2 pomoci SARIMA algoritmu

V tomto ohledu ma uméla inteligence spoustu benefit, jak v rychlosti a presnosti,
ale také ve své univerzalnosti. A¢ mame dva rozdilné datasety, tak pro jejich predikovani
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jsme pouzili stejny model neuronové sité. Pouze jsme natrénovali parametry, jejichz urceni
zabralo zlomek ¢asu oproti uré¢eni SARIMA modelu. Sice neuronové sit predikuje pouze
jednu hodnotu do budoucnosti, pricemz SARIMA predikovala 288 hodnot, bohuzel pouzit
stejny pristup jako u neuronové sité je z hlediska ¢asové naroc¢nosti u SARIMA algoritmu
témeér nemozny.

5.7.2 Detekce anomalii

V této kapitole se pokusime detekovat anomaélie nasich datasett pomoci statistickych
metod a porovname slozitost a postup feseni s neuronovou siti.

Nejprve se zamérime na dataset s2, ktery bude predstavovat mensi problém na de-
tekovani anomalii. Je to zplisobeno vysokymi hodnotami anomalii a tim, ze fada nema
rostouci trend. Nejvyraznéjsi anomalie vyskytujici se v datech jsou hodnoty vyrazné vzda-
lené od medianu. Nabizi se nam pouzit metodu Boxplot, kterd oznaci hodnoty vzdéalené
o 1.5 kvartilové odchylky od medidnu za anomadlie. Vysledek metody miizeme vidét na ob-
razku 5.9. Vidime, ze nejvétsi anomalie byly zachyceny, ale je oznaceno i znacné mnozstvi
bod1, které se nezdaji byti anomaliemi. Tento pfistup navic nerozezna pripady, kdy dojde
ke zméné chovani, které se neprojevi vysokymi nebo nizkymi hodnotami, coz neuronova
sit zaznamenéa. Tento postup slouzi spiSe ke zpétné analyze dat, ale v piipadé, kdy po-
tfebujeme s daty dale pracovat, nemame anomalie ¢im nahradit, pouze vime, které body
byly oznaceny za anomalie. Na druhou stranu se jedna o rychlou metodu, pro oznaceni
odlehlych anomalii, kterda nemé zadné predpoklady.

Detekce anomalii pomoci metody Boxplot
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Obrazek 5.9: Anomaélie datasetu s2 ziskané metodou Boxplot
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sl je minimum hodnot, které jsou odlehlé, nebudeme pouzivat metodu Boxplot. Misto ni
vyuzijeme kritérium zvané Z-Score.

Z-Score
Predpokladem pro urceni Z-Score je norméalni rozdéleni datasetu X;. Hodnotu z-score
ziskdme pomoci vzorce
T —p
z = s T e Xt-
o

Za anomalii povazujeme bod s hodnotou |z| > 3. Tato hodnota vychazi z vlastnosti
normélniho rozdéleni, kdy Z-Score mé rozdéleni N(0,1) a 99.7 % hodnot lezi ve 3 sméro-
datnych odchylkach od stfedni hodnoty. Jelikoz predpokladem je normalni rozdéleni, pou-
zijeme na dataset Box-Coxovu transformaci, jejiz vedlejsi vliastnosti je, ze transformovany
dataset se priblizuje normalnimu rozdéleni.

33



Pouziti metody Z-Score nema vyhovujici vysledky, kdyz se pouzije pfimo na trans-
formovany dataset. Nezaznamena totiz zmény v chovani. Vyuzijeme dekompozici ¢asové
fady, protoze dataset sl je znac¢né periodicky. Tim oddélime sezénni a trendovou slozku
a poté muzeme detekovat anomélie pomoci metody Z-Score pfimo na reziduich, které
by méli mit normalni rozdéleni. Timto zptisobem zachytime jako anomaélie nejen odlehlé
hodnoty, ale i vyrazné zmény v chovani. Vysledek mtizeme vidét na obrazku 5.10. Jedna
se znovu o rychlou metodu, ale musime data nejdiive pripravit. Pfesnost detekce také
souvisi s dekompozici, protoze ne vzdy jsou vysledkem dekompozice normalni residua,
coz snizuje pfesnost metody.
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Obrazek 5.10: Anomalie datasetu s1 detekované pomoci Z-Score

7 vysledku vidime, ze mizeme dosahnout solidnich vysledkt pfi detekovani anomalii
i pomoci statistiky. Existuje i mnoho dalsich metod na detekci anomalii, ale vyuzili jsme
ty, které vychazi hlavné ze statistickych poznatkii. Nechtéli jsme vyuzivat metody machine
learningu, které jsou do urcité miry velmi blizké nasemu detekovani pomoci neuronové site.
Sice musime urcit tu nejvhodnéjsi metodu pro detekci anomalii, ale podobnym procesem
si projdeme i u neuronové sité. K natrénovani neuronové sité musime vybrat vhodny tisek
dat, coz muiize byt problematické samo o sobé€, a nasledné tento dataset ocistit od anomalii,
coz svym zptsobem zahrnuje stejny proces jako v této kapitole. Na druhou stranu diky
neuronové siti mizeme nahradit hodnoty anomaélii pomoci predikci, které zachovavaji
charakter dat. Oba postupy maji své vyhody a nevyhody a pro nejlepsi mozny vystup
bude vhodné zkombinovat oba pfistupy.
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6 Zavér

Cilem diplomové préace bylo aplikovani neuronovych siti na realna sitova data za
ucelem predikce hodnot. Dalsim tkolem bylo vyuziti vygenerovanych predikci neuronovou
siti pro detekci anomalii a nasledné porovnani vysledki s regresni analyzou.

V prvni ¢asti jsme zavedli zdkladni konstrukci neuronové sité a nasledné ji rozsirili
o LSTM architekturu. Druha c¢ast obsahovala navrzeni a implementaci neuronové sité
v programovacim jazyce Python. Testovali jsme vliv miry uceni, sitku vstupniho vektoru
a hloubku neuronové sité. Dale jsme se zabyvali vlivem velikosti vzorku na trénovani neu-
ronové sité a otestovali jsme vliv pretrénovani na vysledny model. Dosahli jsme predikci,
jejichz chyba dosahovala piiblizné 7 %.

Ve treti ¢asti jsme upravili ptivodni model pomoci vzorovych dat, abychom dosahli
predikci bez anomalii, které slouzily jako kritérium pro detekci anomalii. Nasledné jsme
vytvorili dvé metody na detekci anomalii. Prvni je metoda Double-pass, kterad vyuziva
dvoji predikce pro zmirnéni chyby zptisobené anomaliemi s co nejmensi ¢asovou naroc-
nosti. Druha je metoda se zménou vstupt, ktera v pribéhu predikovani nahrazuje ano-
malni hodnoty ve vstupech a minimalizuje tak chybu predikci, ktera se projevi v detekci
anomalii.

Ve ¢tvrté ¢asti jsme uvedli definice potiebné pro regresni analyzu ¢asovych fad, kte-
rou jsme potiebovali v zavérecném porovnani. Nasledné jsme provedli predikci dat sta-
tistickou metodou SARIMA, ktera slouzi k predikci dat s trendem a sezénnosti. Bohuzel
tato metoda dosahovala mnohem horsich vysledki nez neuronova sit z hlediska piesnosti
i casové narocnosti. Na druhou stranu statistické metody vykazovaly dobré vysledky pfi
detekovani anomalii, které byly srovnatelné s neuronovou siti. V tomto ohledu ma kazdy
zpusob svoje pozitiva i negativa a idealnim vysledkem je do detekce anomalii zapojit jak
statistické metody, tak i neuronovou sit.

Tento proces nabizi Sirokou skalu moznosti, ktera by v budoucnu stala za otestovani
nebo vylepseni. Jako dalsi postup se nabizi vyuziti i jinych architektur neuronovych siti
a jejich vzajemné porovnani. Moznost k vylepSeni predstavuje vyvoj adaptivnich metod
pro urcovani thresholdu s pro presné€jsi detekci anomalii. Dalsim aspektem vhodnym
k inovaci je vybér a filtrovani testovacich dat, které jsou klicové pro natrénovani neuronové
sité slouzici k detekci anomalii. Idedlnim scénafem by bylo navrzeni obecné metody, ktera
by fungovala pro rtizné typy dat. Nabizi se i dalsi mnozstvi témat, kterd by stala za
uvazeni, jelikoz se jedna o stale pomérné mlady obor, ktery ma vysoky potencial pro
zdokonaleni.
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