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Uvod

S neustalym technologickym pokrokem a vyvojem spoleCnosti, roste také mnozstvi
generovanych a ukladanych dat. Data jako takova, pro nas v§ak nemaji zadnou hodnotu, dokud
jim nedokazeme dat podobu, které jsme schopni porozumét. Proces extrakce znalosti z dat se
nazyva data mining. Data mining v sobé zahrnuje metody a techniky explorace a analyzy
datovych soubord. To nam pomaha z dat extrahovat uzite¢né informace a znalosti. Jsou to praveé
informace a znalosti, které nam davaji konkuren¢ni vyhodu a pomoci kterych jsme schopni

ptijimat feSeni a predvidat nasledujici vyvoj.

Kazdy subjekt, at’ uz se jedna o podnik ¢i jednice, nepfetrzit€é generuje a piijima informace.
V této informacni dobé je ¢im dal slozitéjsi tridit, validovat a rozumét informacim, jez nam jsou
neustale pfedkladany. Pro porozuméni informacim je zapotiebi znalosti a pfi vysokém objemu
dat, nastroji a technologii se jedna o klicovou vlastnost. Vyznamnou roli v tomto procesu
rozpoznavani dat hraje Cas, a pokud chceme datiim a informacim z nich ziskanych rozumét,
musime vyuzivané metody neustale aktualizovat. S nartistajicim mnozstvim dat a potfebou jim
rozumét a vyuzivat je k dosazeni nami zamyslenych cila roste také mnozstvi nastroju, které je

mozne vyuZzit.

Ve spole¢nosti SKODA AUTO, a. s. se vyuziva stale vétsiho mnozstvi modernich nastrojt
a technik pro analyzu dat. Tato diplomova prace vénuje pozornost tém, kterych se ve firmeé

k analyze a praci s daty pouziva.

Prace se sklada ze dvou ¢asti. Prvni Cast je teoreticka a tvofi ji Ctyfi kapitoly. Prvni kapitola
popisuje dobyvani znalosti z databazi, data mining a jeho nastroje a techniky. Druh4 kapitola
se tyka nastroja pro analyzu dat, které SKODA AUTO, a. s. pouziva. Treti kapitola teoretické
Casti je vénovana metodam process miningu a ¢tvrta kapitola popisuje principy a techniky
strojového uceni. Prakticka Cast je zaméfena na aplikaci metod a postupl predstavenych
v teoretické &asti na strojova data z autonomniho centralniho skladu SKODA AUTO, a. s. Nad
daty je nejdfive provedena transformace, analyza a vizualizace. Nasledné dochazi
k implementaci process miningu za G¢elem pochopeni procest probihajicich ve skladu. Zavér
praktické casti je vénovan predikci vyskytu chyb v probihajicich procesech pomoci machine

learning modelu.



Cil prace

Cilem této diplomové prace je predstaveni metod a postupt vyuzivanych k transformaci,
vizualizaci a analyze strojovych dat, jejich nasledna aplikace a zapojeni machine learningovych

algoritmd na podporu vybranych procesu.



1 Dobyvani znalosti z databazi

Roku 1936 Alan Turing publikoval clanek ,,On Computable Numbers, with an Application
to the Entscheidungsproblem® [1], ve kterém piichazi s mySlenkou pocitace, ktery by mohl
vykonavat slozité vypocty a zpracovavat velké mnozstvi dat. Turing tak polozil zaklady
pocitaCové éry. Od té doby se toho mnoho zménilo. Nyni jsou pocitace a data soucasti
kazdodenniho zivota Cloveka, ktery sam, Casto nevédomky, pfispiva ke zvySovani jejich

objemu.

Data uchovavame v riznych podobach, riznymi zptisoby a na riznych mistech. V roce 2020
doslo k vyraznému navy$eni vytvorenych a ulozenych dat. [2] Je to mimo jiné zptusobeno vlivy
pandemie COVID-19, kdy jsou lidé Casto nuceni pracovat, uCit se a travit ¢as v prostedi svych
domovu. Dle vyzkumu datové korporace IDC z biezna 2021 v roce 2020 dosahlo mnozstvi
vytvorenych ¢i replikovanych dat 64,2 ZB. [2] Spolecnost odhaduje, ze v néasledujicich 5 letech
dojde ke dvojnasobné vétsimu vytvoreni dat od doby vynalezeni digitalniho tlozisté. K rustu
dat dochazi predevsim diky neustalému technologickému rozvoji, ristu ekonomik a novych
trendd v raznych odvétvich, jako jsou napiiklad autonomni automobily, chytré domacnosti
a prumysl 4.0. Vétsina spoleCnosti se tato nashromazdéna data snazi vyuzit ve svij prospéch
a ziskat tak konkurencni vyhodu ve svém odvétvi, lépe porozumét svému zakaznikovi

¢i optimalizovat a predvidat vydaje.

S rozvojem informacnich technologii a jejich dostupnosti je nyni mozné velké objemy dat
zpracovavat, dale je analyzovat a vytvaret statistické modely, které dokazou s urcitou presnosti
predikovat dalsi vyvoj zpracovavanych dat. V 80. letech 20. stoleti se tak zacina rozvijet
komplexni pfistup (Knowledge Discovery from Databases — KDD), neboli dobyvani znalosti
z databazi. Hana Skalska ve své knize ,,Data Mining a klasifika¢ni modely* popisuje KDD jako
oblast managementu znalosti, ktera se zaméfuje na moznosti automatizace vyhledavani znalosti
z databazi, formalizaci analyzy dat, modelovani dat a prezentaci vysledka ve formé, usnadfiujici
vybér rozhodovaci strategie. [3] Cilem KDD je umoznit automatizovany piistup k relevantnim
informacim z dat a podpora dal§iho rozhodovani na zakladé vystupt, kterych je dosazeno
pomoci metod Data Miningu, ktery se poklada za samostatny obor a soucast procesu

vyhledavani znalosti z dat.



Autofi Oded Maimonl a Lior Rokach povazuji data mining za jeden z klicovych krokd v
procesu KDD. Proces KDD se nejcastéji sklada z deviti krokd, které nejsou pevné definovany

a mohou se menit a upravovat dle potfeby feSeného problému: [4]

1. Vymezeni aplikacni oblasti a porozuméni ciliim — pii vedeni procesu vyhledavani
znalosti z dat je potieba porozumét prostiedi, ze kterého data pochazi a otazkam, které
maji byt s pomoci dat zodpovézeny.

2. Vybér a vytvoreni data setu, nad kterym bude vyhleddvani provadéno — pokud jsou
definované cile, nasledujicim krokem je zjistit, ktera data jsou k dispozici, navrhnout
proménné, ¢i zpusob jakym by bylo mozné ziskat dopliujici data. Tento krok
je z hlediska data miningu velmi dilezity.

3. Predbéiné zpracovdani a cisténi dat — tato Cast se zameétuje na CiSténi dat, alokaci
odlehlych bodu, pfijima se rozhodnuti o zptusobu nakladani s chybé&jicimi hodnotami
a dochazi také k odstranéni Sumu.

4. Transformace dat — v této fazi KDD je kladen diraz na pfipravu dat pro data mining.
Hledaji se znaky, které je mozné vyuzit pro predikci. Soucasti toho mohou byt
transformace proménnych nebo metody snizeni dimenze (vynechanim ¢i sloucenim
specifickych atribut)

5. Data mining — vybér vhodné DM metody se odviji zejména od typu dat a cild KDD,
kterych je méa byt dosazeno. Mezi zakladni typy data miningu patfi napiiklad
klasifikace, shlukovani, diskriminacni nebo regresni analyza.

6. Vybér algoritmu pro data mining — veskeré predeslé kroky urcuji strategii. Tento krok
je definici taktiky. Vybér konkrétniho algoritmu pro vyhledavani vzortu v datech. Cilem
je vybér nejvhodnéjsiho algoritmu a jeho parametra.

7. Implementace algoritmu DM — tento krok se miiZze opakovat nékolikrat, nez je dosazeno
uspokojivych vysledki. Takovému procesu se fika ,tuning™ algoritmu, tj. Uprava
parametril, napf. minimalni mnozstvi instanci jednotlivych uzll v rozhodovacim
stromu.

8. Vyhodnoceni — vyhodnoceni a interpretace nalezenych vzorl ziskanych z dat
a porovnani s definovanymi cili v prvnim kroku.

9. Implementace/vyuziti nalezenych znalosti — vyuziti ziskanych znalosti a jejich zahrnuti
do dalSich systému. Znalosti mohou slouzit jako spoust’ pro zménu urcitych procesu,

kdy je dale mozné méfit a analyzovat vliv uplatnénych znalosti na zmény.



1.1 Data Mining

Data mining se povazuje za samostatny obor, ktery v sobé zahrnuje specialni statistické metody
vyuzivané pro dikladnou analyzu velkych datovych soubort. Tento pojem lze definovat jako
¢innost, ktera vyuziva metody explorace dat. Tukey aplikaci explora¢nich metod popsal pozdéji
spolu s navrhy dalSich intenzivnich statistickych analyz, jejichz cilem bylo vyhledavani novych
souvislosti v datovych souborech. [3]V oblasti informacnich technologii, se termin data mining

pouziva zejména v souvislosti s intenzivni analyzou datovych soubort velkého rozsahu.

1.1.1 Metodologie data miningu

S rozvojem data miningu a zvySujicim se zajmem firem ho vyuzivat na analyzu dat a naslednou
podporu pii rozhodovani, zacaly vznikat metodické postupy, které mély za kol data mining
zefektivnit. Tyto postupy se snazi proces data miningu rozdé€lit do nékolika fazi. Neni
pravidlem, ze kroky daného procesu na sebe navazuji. Poradi, ve kterém jsou predstaveny

se muze ménit, nebo opakovat dle potieb dané tlohy.

Mezi nejznaméjsi a nejpouzivanéj$i metodologie stale patii CRISP-DM (CRoss-Industry
Standard Process for Data Mining). Dal§im velmi zndmym postupem je tzv. SEMMA (Sample,
Explore, Modify, Model, Assess). SEMMA je pouzivanym pfistupem diky rozsifenému

pouzivani informacniho software SAS Enterprise Miner od spoleCnosti SAS Institute.

Metodologie CRISP-DM vznikla v ramci Evropského vyzkumného projektu, jehoz cil spocival
v hledani univerzalniho postupu dobyvéani znalosti z databazi, ktery bude pouzitelny
v nejruzné€jSich komercnich aplikacich. Takovy postup neboli metodologie, by méla nejenom
usnadnit a zefektivnit data mining, ale zaroven snizit naklady a Cas vynalozené na jednotlivé

ulohy.



Metodologii CRISP-DM je mozné popsat na zaklad¢ hierarchické struktury, ktera v sobé

zahrnuje popis ukolil ve Ctyfech urovnich:

e Faze projektu
e Obecné ulohy
e Specializované ulohy

e Aplikace v procesu

Phases —
Process

Model

Generic Tasks T
Mapping
/1.0 |
Specialised Tasks | L1CI[]

Process Instances <Lé) !)b é&ié’ CRISP
Process

Obrazek 1: Hierarchicka struktura metody CRISP-DM, prevzato z [5]

Jak je z obrazku 1 patrné, nejvyssi troven hierarchické struktury se sklada z nékolika uloh
na druhé urovni, ktera popisuje tzv. obecné ulohy projektu. Kroky obsazeny v obecnych
ulohach jsou zobrazeny na obrazku 1 v dolni Casti. Tato Uroven musi byt obecna na tolik,

aby pokryla v§echny mozné situace data miningu nezavisle na typu projektu.

Na tfeti urovni hierarchické struktury jsou specializované ulohy, které vznikaji pfevodem
obecnych tloh z druhé urovné na konkrétni akce podle feSen¢ho problému. Napriklad na druhé
urovni by mohla byt obecnd uiloha nazvana ocistit data. Treti iroven popisuje, v cem se bude
tato uloha lisit v riiznych situacich, napriklad cisténi ciselné hodnoty versus cisténi kategoridlni

hodnoty nebo zda FeSeny problém je typu shlukovani nebo prediktivhiho modelu [6].

Ctvrta Groveii aplikace v procesu popisuje technickou realizaci konkrétnich tloh, evidenci
vSech cCinnosti, rozhodnuti a jejich implementaci. Doklada, jaké ukony byly vykonany

a predklada dosazené vysledky.



Business = Data

Understanding | Understanding
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Deployment |

Testing and
Evaluation

Obrizek 2: Zivotni cyklus data miningu, prevzato z [7]

Zivotni cyklus data mining projektu je v metodologii tvoren nasledujicimi fazemi [4]:

1. Porozuméni problému — hlavnim vystupem této faze by méla byt definice problému

a stanoveni cild, jak z pohledu podniku, tak z pohledu data miningu.

2. Porozuméni datim — tato faze zahrnuje sbér a popis vlastnosti dat. DaleZitou roli zde hraje

kvalita dostupnych dat.

3. Piiprava dat — ve fazi pfipravy dat dochézi k jejich transformaci. Jedna se Casto o Casove
nejnaroCnéjsi Cast pfi praci s daty. Na této urovni probihd Cisténi dat, filtrovani, feseni
prazdnych hodnot, vybér atributd a dalsi aktivity upravy dat pro usnadnéni nasledného

modelovani.

4. Modelovani — je proces extrakce vzoru z dat a rozhodnuti o vhodném modelu, ktery bude
nejvice efektivni pii praci s danymi daty. Vyuziva se zde matematickych a logickych modela

za pouziti algoritmu asociace, rozhodovacich stromi, logické regrese ¢i shlukovani.



5. Hodnoceni — cilem této faze je vyhodnoceni vystupu modelu. Hodnoceni probiha na zakladé
stanovenych kritérii podniku. Je také dulezité, aby se pohlizelo na zadané cile a jejich splnéni.
Pokud pozadavky nebudou naplnéné, vraci se cely proces do nékterého z predchozich krokd.

Metody vyhodnoceni se odviji od typu zvoleného modelu.

6. Vyuziti v praxi — planovani implementace a monitoring. Cely projekt je dokumentovan

a shrnut v komplexnim reportu.

Dal$i zminénou metodologii je SEMMA. Ta usnadiiuje aplikaci statistickych a vizualizacnich
technik. Klade diraz na vybér a transformaci nejvyznamnéjSich proménnych, zvoleni

odpovidajiciho modelu pro naslednou predikci a piesnost k tomu vyuzivanych modela. [7]

SAMPLE

EXPLORE

. Data Clustering,
visualization eSS
Associations
MODIFY | |
Variable Data
selection, transformation
creation
MODEL
Neural Logistic
hetworks] | based ] | models

ASSESS
Model

assessment

Obrdzek 3: I'aze metodologie SEMMA, prevzato z [7]
Na obrazku vysSe jsou vyobrazeny jednotlivé faze metodologie SEMMA. Nasleduje jejich
popis:
1. Sample (vybér vzorku dat) — zde dochézi k vybé&ru vzorku dat, ktery bude dostatecné
velky na to, aby se dal povazovat za reprezentativni, ale zaroven bylo mozné s nim

rychle manipulovat. Zde je také mozné rozd¢lit data do patfi€nych skupin, dle ucelu

vyuziti, napiiklad na data pro validaci, testovani ¢i trénovani.



2. Explore (explorace) — cilem explorace dat je najit nové, dosud neznamé informace
a znalosti. Pfi exploraci je vyuzivano popisné statistiky a vizualizace dat. Vystupem této
faze je popis/odhaleni trendi nebo zavislosti v datech.

3. Modify (transformace) — na zaklad& vysledki explorace probiha transformace dat. Casto
se jedna o upravu poctu proménnych ¢i vytvoreni skupin. V pribéhu data mining
procesu neni neobvyklé jednotlivé kroky opakovat, protoze muze dochazet k novym
objevim v prab&hu procesu.

4. Model (modelovani) — tvorba modelu dle dostupnych informaci a charakteristice dat.
Assess (porovnani) — posledni krok data mining procesu dle SEMMA metodologie
se zamétuje na vyhodnoceni modelu, jeho pfesnosti a kvalitu jim nalezenych znalosti

a informaci. [7]

KDnuggets Polls
What main methodology are you using for data mining?
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A domain-specific methodology = wEte
None r
0% 10% 20% 30% 40% BO% 60%

Obrazek 4: Popularita jednotlivych metodologii data miningu, prevzato z [8]
Na obrazku 4 je mozné vidét vysledky dotazniku provadéného spolecnosti KDnuggets, ktera se
dotazala 200 respondenti na jimi vyuzivany druh metodologie pfi data miningu. Z vysledku je

vidét, ze obeé zminéné metodologie se stale t€si velkému zajmu.



1.2 Techniky a algoritmy data miningu

Pii vyhledavani znalosti z dat, se ve fazi data miningu vyuziva raznych technik a metod.
Obecné se tyto metody déli na deskriptivni a prediktivni. Deskriptivai metody popisuji vztahy
mezi daty a vyuzivaji se k analyze chovani proménnych a jejich zavislosti mezi sebou.
Prediktivni metody maji za cil, na zakladé dostupnych dat, odhalit trend a poskytnout odhad
pravdépodobného budouciho vyvoje. V této kapitole budou predstaveny techniky a metody,

které jsou pii ulohach data miningu nejpouzivané)si.

1.2.1 Klasifikace a diskriminace

Skalskd ve své knize [3] definuje ulohy klasifikace jako ,0becny proces vychdzejici
ze systematické analyzy a syntézy vlastmosti, které vedou krozdéleni mnozZiny prvku
do podmnoZzin prvkii s nejvétsi podobnosti, se spolecnymi znaky, se spolecnymi pricinami

¢

viastnosti, nebo se shodnym vyvojem.

V piipadé, kdy nejsou skupiny pro zarazeni novych prvki znamé, mluvime o tzv. klasifikaci
bez ucCitele — shlukové analyze. Cilem takové ulohy je nalezeni podobnych prvka

a charakterizace skupin. Hledaji se tedy spolecné vlastnosti a odli$nosti prvka.

Pokud jsou skupiny pro klasifikaci znamé, jedna se o tzv. diskriminaci, respektive klasifikaci
s ucicim souborem. Cilem je najit model/mnozinu pravidel, na zakladé kterého, bude mozné
zafadit novy prvek do jiz znamé skupiny. Predpokladem je existence proménnych, diky kterym

je mozné od sebe skupiny rozlisit.
Nejpouzivangjsi klasifikaéni modely:

- Linearni diskrimina¢ni analyza LDA (nelinearni nebo neparametricka DA)

- Rozhodovaci strom

- Bayesovska klasifikace

- Metoda SVM (Super Vector Machines — Metoda podparnych vektorll) nelinearni
separace

- Metody ensemble (n€kolik klasifikator()
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1.2.2 Shlukovani

Shlukovani se vyuziva k identifikaci skupin, které z pohledu datového souboru, obsahuji
podobné prvky. Shlukova analyza si klade za cil roztfidit prvky do nékolika, pokud mozno
nejvice homogennich skupin — shlukt. Prvky uvnitf shluku by si mély byt podobné co nejvice,
naopak prvky z riznych skupin, co nejméné. Pomoci technik hledani shlukti je mozné definovat
strukturu dat a ziskat tak informaci o rozdéleni a korelaci jednotlivych atributd v datech.
K témto uceltim je také mozné vyuzit klasifikacni metody, které vsak byvaji nakladngjsi, a proto
se techniky hledani shluku ¢asto uplatiiuji k priprave dat pro vybér skupin atributt a klasifikaci.

[9]
Hierarchické aglomerativni metody

- Metoda nejblizsiho souseda
- Metoda nejvzdalengjsiho souseda

- Centroidni metoda
Hierarchické divizni metody

- MacNaughton—Smithova metoda
Nehierarchické metody

- Forgyova a Janceyova metoda
- MacQueenova metoda (K-means)

- Fuzzy C-means

1.2.3 Predikce (prediktivni analyza, regresni analyza)

Nejpouzivangjsi technikou pro predikci jsou metody regresni analyzy. Cilem téchto
statistickych metod je odhadnout hodnotu zavisle proménné pomoci jiz znamych hodnot
proménnych nezavislych. Predvidani budouciho vyvoje dat u komplexnich problémua neni
jednoduché. Pro takové pfipady se vyuzivaji slozité)si techniky, jako jsou naptiklad logisticka
regrese nebo neuronové sité. Nékteré algoritmy provadi jak klasifikacni, tak 1 regresni model.
Jako priklad je mozné zminit CART (Classification and Regression Trees) algoritmus, jehoz

vysledkem jsou klasifikacni a regresni stromy. [4]
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Typy regresnich metod:

- Linearni regrese
- Mnohonasobna linearni regrese

- Nelinearni regrese

1.2.4 Asociac¢ni pravidla / Asocia¢ni analyza

Cilem asociacni analyzy je nalezeni asociacnich pravidel v datovém souboru. Asociacni
pravidlo je definovano vyrazem X = Y, kde X je skupinou prvkiia Y je jeden prvek, se kterym
jsou ve vztahu. [7] Nalezeni asociaci a korelaci mezi jednotlivymi prvky je mozné ziskat cenné
informace o zpracovavanych datech, které je dale mozné vyuzit pro podporu rozhodovéani.
Nejvhodnéj§im prikladem vyuziti asociacni analyzy, je analyza nakupniho kosiku, kterou
popularizator této metody Rakesh Agrawal, rozebira ve své publikaci [10]. Cilem analyzy
nakupniho kosiku je nalézt vzajemné vztahy (asociace) mezi jednotlivymi produkty, které
zakaznici nakupuji v obchodé€. Nejznaméjsimi algoritmy pro vyhledavani asociacnich pravidel

jsou algoritmy Apriori a CARMA.

1.2.5 Neuronové sité

Neuronové sit€ jsou v dnesni dobé jedny z nejpouzivanéjsich klasifikacnich modelti napfic
raznymi odvétvimi. Jejich architektura je inspirovana lidskym mozkem, ktery k pfenosu

informaci vyuziva sit€ nervovych bunék (neurontt) propojené axony.

output,

Obrazek 5: Perceptron, prevzatoz [11]

Zakladnim typem umélého neuronu je perceptron, ktery pfijima n€kolik binarnich vstupu
{x1, x2. } a produkuje jediny binarni vystup, kterého je dosazeno pomoci sumy soucinu vstupt
s mnozinou vah { wi, w2, ..., wi}. Sit’ se pak uci upravou vah tak, aby byla schopna predpovidat
spravné zatazeni prvka do tfid. [12] Neuronové sité jsou vhodné pro feSeni komplexnich uloh,

pti kterych mohou byt aplikovany za ucelem odhaleni trenda v datech a nasledné predikci.
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1.3 Analyza ¢asovych rad

Analyza Casovych fad je soucasti praktické ¢asti této prace, a proto bude tato kapitola rozebrana
podrobnéji. Modely vyuzivané k predikci ¢asovych fad jsou popsany v kapitole o strojovém
uceni.

Casovou fadu mtzeme definovat jako posloupnost hodnot nahodné veli¢iny, v &asovych

intervalech. Tato posloupnost je uspofadana chronologicky, srovnomérnymi c¢asovymi

intervaly mezi pozorovanimi. Casovou fadu je mozné zapsat nasledujicim zptsobem:
yi1,Vi2 .... Ym kde ys je hodnota v Case t = /....n

Analyza Casovych tad spada do studii stochastickych procest, kdy se kromé jevi nahodnych
veli¢in zkouma i jejich Casovy vyvoj. S reprezentaci dat formou ¢asovych fad se mizeme setkat
v ptirodnich védach v podob€ udaju o vysi naméfenych teplot za ro¢ni obdobi, sociologii, kdy
sledujeme pocty narozenych déti v daném roce, nebo ekonomice a financ¢nictvi, pfi ziskavani

informaci o vyvoji kurzu meén, ceny akcii, ristu HDP apod.

Cilem analyzy cCasovych fad je porozuméni mechanismu generovani hodnot Casové fady
avytvoreni modelu, ktery surCitou presnosti poskytne vhled do pozorovani historickych
hodnot. Takovy model je pak pouzit pro popis a analyzu struktury casové rady a predikci

budouciho vyvoje hodnot pozorovani. [13]

1.3.1 Dekompozice ¢asovych rad

Casové tady jsou obecné povazovany za smés ruSivych a uziteCnych komponent. Pfi
modelovani je nutné separovat uzitecnou slozku od ndhodného ruseni, kdy je uzitecna slozka
tvorena jeste trendovou, sezonni a cyklickou slozkami. Takovy proces se nazyva dekompozici

Casové fady.
Trend

Obecné tendence Casovych fad k stoupéni, klesani nebo stagnaci v néjakém konkrétnim
intervalu je povazovana za trendovou slozku, a proto je mozné fici, ze trend predstavuje
tzv. proces dlouhodobych zmén. Pokud hodnota casové fady delsi dobu kolisa kolem urcité

hodnoty, jedna se o konstantni trend.
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Sezonnost

Je typickou vlastnosti Casovych fad z oblasti ekonomie a vyjadiuje pravidelné se opakujici
odchyleni od trendové slozky v ramci néjakého casového obdobi. Za obdobi se nejCastéji voli

rok, ¢tvrtleti, tyden apod.
Cykli¢nost

Cyklicka slozka je definovana jako vykyv trendu zpusobeny dlouhodobymi cyklickymi
udalostmi s délkou delsi nez jeden rok. Cyklus je ve statistice definovan jako dlouhodoby vykyv
s neurcitou periodou. Cyklickd slozka Casové fady se nékdy spojuje s trendovou slozkou
jako soucast tzv. sttednédobého trendu nebo sttednédobé tendence vyvoje, ktera ma obvykle

oscilacni formu a neznamou promeénlivou periodu.
Nahodna slozka

Néhodna, nebo také rezidudlni slozka v ¢asovych tfadach je tvofena nahodnymi jevy, které
se neopakuji podle definovaného pravidla ¢i vzoru. Takové vykyvy v datech mohou

byt zptisobeny ne¢ekanymi udalostmi jako napfiklad valkou, demonstraci, povodni apod. [14]
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2 Nastroje pro analyzu a vizualizaci dat

Software pro vizualizaci a analyzu dat by méli zahrnovat veskeré funkce, které umozni ziskat

potiebné informace z nestrukturovaného datového souboru.

Tyto funkce mizeme rozdélit na:

- Ziskani dat ze zdroje

- Syntaktickou analyzu dat (parsing dat nebo zpracovani dat)
- Indexace zpracovanych dat

- Vizualizace dat

2.1 Ziskani dat ze zdroje

Ziskavani strojovych dat ze zdroje zajistuji ,,programy®, které jsou schopny data z jejich zdroje
dopravit do prostfedi, kde dohazi k jejich dalSimu zpracovani. Odlisné systémy maji odliSny
zpusob, jakym zachazi s daty, ktera generuji. Déli se na tfi zakladni kategorie dle pouzité

architektury:

Push-based — znamena, Ze zdroj je schopen ukladat zpravy na lokalni disk, nebo je samostatné
dopravit po siti tam kam je potieba. Je také mozné vyuzit tzv. forwardert, které jsou

instalovany/umistény co mozna nejbliz ke zdroji dat a staraji se o transport generovanych dat.
Pull-based — jsou software, které dokazou ziskat data pfimo ze zdroje.

Search in place — jedna se o zpusob, kdy data neni potieba nikam piepravovat. Piikladem
takového pristupu je model map-reduce. Vyhodou takového pfistupu je moznost nahlizet
na data v realném case, obzvlast pokud se jednd o analyzu pouze casti dat. Nevyhodou

takového modelu pak miZzou byt zvySené naroky na vykon datového zdroje.

2.2 Syntakticka analyza dat

Strojova data jsou generovana v nestrukturované podobé€, a proto jim neni vzdy snadné
porozumét. V pripadé€, kdy je zapotiebi s daty dale pracovat a ziskat z nich uzite¢né informace,

je nutné provést patficnou transformaci. Syntaktickou analyzu neboli parsing, je mozné
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provadeét pred, nebo po indexaci dat. Parsing je nezbytnou soucasti procesu analyzy strojovych
zprav. Jedna se o techniku, pfi které jsou textové fetézce usporadany dle predem definovanych
vzoru. Prichozi text je porovnavan se vzory a v piipadé shody je mozné s textem manipulovat
riznymi zpusoby. Tyto vzory nam dovoluji mimo jiné napiiklad odstranit nehodici se znaky

z obdrzené zpravy ¢i pfemeénit strukturu textu.
Nejznamé)§imi nastroji pro parsing a analyzu strojovych dat jsou:

e Programovaci jazyky — Programovaci jazyky jako napt. Python ¢i C/C++ disponuji
knihovnami, které jsou ucené pro transformaci dat a poskytuji moznost data rychle
upravovat.

e Splunk — Placeny softwarovy produkt, ktery poskytuje nastroje pro sbér a analyzu dat.
Splunk parsuje data pred jejich indexaci.

e Fluentd — Open source kolektor dat, ktery v sobé zahrnuje 1 urcité filtry a pluginy,
kterych se da vyuzit k lepsi strukturaci pfichozich dat.

e Graylog — Open source robustni feSeni pro management logovych zprav s moznosti
parsingu a upravy vstupnich logovych zprav.

e Logstash — Logstash je open source modul, ktery dokaze sbirat data z vice zdroju
a nasledné je odesilat tam, kam je potifeba. Mimo prepravy logovych zprav nabizi také
jejich upravu na vstupu. Je tak mozné zmeénit prichozi zpravu do potfebného formatu,

ktery bude vhodny pro ulozeni do databaze a dalsi analyzu.

2.3 Indexace a vizualizace dat

At uz data proSla procesem parsingu, nebo zistavaji v nestrukturované podobé a budou
upravena az v pripadé potreby, jsou ukladana do databazi. Nejpouzivanéj§imi databazovymi
systémy jsou stale rela¢ni databaze. Princip rela¢nich databazi bude v této praci stru¢né popsan,
stejné jako dalsi typ databazovych systému pro ukladani dat, tzv. NoSQL databaze, které jsou

Casto vyuzivany pro indexaci velkého mnozstvi nestrukturovanych dat.

2.3.1 Relac¢ni databaze

Relacni databaze (relational database management systems, RDBMS) ukladaji data v podobé
n-tic organizovanych do relaci. Vyhledavani je realizovano prostifednictvim operaci relacni

algebry. Zakladni reprezentaci n-tice v relacni databazi je ftadek v tabulce. Dlvodem
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je neptehlednost zapisu pomoci mnozin. Jeden fadek v tabulce predstavuje jeden zaznam
v databazi. Radky v tabulce se skladaji z nékolika poli neboli sloupct, které maji pevnd
stanovené datové typy. Nad daty uloZzenymi v relacni databazi jsou provadény dotazy pomoci
Structured Query Language (SQL). Diky tomuto standardizovanému vyhledavacimu jazyku

pro relacni databaze je mozné data do databaze vkladat a nasledné se na n¢ dotazovat.

Jednim z nejdilezitéjSich pojmu tykajicich se rela¢nich databazi jsou transakce a jejich
tzv. ACID architektura. Transakce se muze skladat z nékolika procest. Ty jsou provedeny
vSechny, nebo zadny. Vysledkem vykonani transakce je zména v databazi napiiklad v podobé

vlozeni novych dat do databaze.

2.3.2 NoSQL databaze

S neustalym nardstem mnozstvi dat a rychlosti s jakou k takovému generovani dochazi se méni
1 ptistupy, kterych je vyuzivano pro nakladani s daty. Zmény nastavaji také na strané uzivatele
a spolecnosti, které chtéji z dat vytézit co nejvice informaci, v co nejkrats$im ¢ase. Systémy pro
ukladani dat jinym nez klasickym relacnim zptisobem, se obecné oznacuji jako NoSQL
databazové systémy. Vétsina té€chto databazovych systému v dnesni dob€ vznika pro podporu
efektivniho zpracovani Big Data. Tento pojem definuje napfiklad spolecnost IBM takto:
.,V zavislosti na odvétvi a organizaci zahrnuji Big Data informace z internich a externich
zdroju, jako jsou transakce, socialni média, podnikova data, senzory a mobilni zafizeni. Firmy
mohou tato data vyuzivat, aby 1épe ptizpusobily své vyrobky a sluzby potiebam zakaznika, dale

optimalizovaly provoz a infrastrukturu a/nebo nalezly zcela nové zdroje piijma. [15]

Vétsina NoSQL databéazi oproti relacnim databdzim nevyuzivaji pro své transakce ACID
pravidel, nybrz piistup BASE. Jedna se opét o zkratku, ktera je sloZzend ze zacateCnich pismen

nasledujicich pojml Basically available, Soft-state, Eventually consistent.

e Basically available — VétSina dat je dostupna po vétSinu ¢asu, nemuze se stat, ze systém
prestane fungovat aplng.

e Soft-state — Oproti ACID commitu, kdy jsou vSechny upravy v databazi uspésné
potvrzeny a ulozeny v BASE principu tomu tam nemusi byt vzdy. Mize se tak stat,
Ze ruznym uzivatelim ve stejnou dobu mizou byt zobrazena jina data.

e Eventually consistent — Databaze se pfevazné nachazi v konzistentnim stavu, avSak

dovoluje 1 Caste¢nou nekonzistenci dat za Gcelem zvysit dostupnosti dat a rychlosti
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dotazovani. Mize se tak stat, ze rizni uzivatelé v ur¢itém Case (inconsistency window)

vidi odlis$na data. [16]

Vyhody NoSQL databazi:

L.

Flexibilni skalovatelnost: relacni databazové systémy vyuzivaji tzv. vertikalni
skalovatelnost, coz znamena nasazeni vykonnéjSiho hardware ve snaze navysit kapacitu
databaze. NoSQL databaze Skaluji horizontalné. Zpracovani kazdé ulohy muze byt
distribuovano v ramci mnoziny serveru, které je mozné rozSifovat piidavanim dalSich
serveru v ramci clusteru.

Flexibilni datovy model: NoSQL databaze nevyzaduji urCeni zadného databazového
modelu anebo je schéma dat volné.

Efektivni ¢teni: NoSQL databaze nevyzaduji pevné datové schéma, coz nam dovoluje
vytvofit datovou strukturu tak, aby nam dovolovala co nejlépe odpovidat na ¢asto kladené
dotazy.

Ekonomicky aspekt: Zna¢nou vyhodou je samoziejmé 1 finan¢ni narocCnost spravy
databazového systému. Diky horizontalni Skalovatelnosti NoSQL databazi neni od serveru,
na které ukladame data, pozadovano velkého vypocetniho vykonu. Je tedy mozné v clusteru

vyuzit relativné levnych pocitacu.

Nevyhody NoSQL databazi:

L.

Standardizace pfistupu k datim: Relac¢ni databaze maji jasné standardizovany pfistup
k dattim prostiednictvim jazyka SQL. S kazdou nové implementovanou NoSQL databazi
je potieba se ucit novou syntaxi.

Robustnost: NoSQL databaze mezi nami nejsou tak dlouho jako rela¢ni databaze a na rozdil
od relacnich databazi nedosahuji léty provéfené robustnosti.

Uzivatelska podpora: Myslenka open source nam poskytuje neustaly vyvoj v odvétvi
NoSQL databazi. Bohuzel ne vSechny projekty nabizi dostacujici uzivatelskou podporu

ve srovnani s relaénimi databazemi.

24 Splunk

Splunk je komer¢ni produkt, [17] ktery je schopen indexovat pfichozi data a nasledné v nich

vyhledavat. Vyuziva se zejména pro indexaci strojovych dat a jejich analyzu. K dotazovani nad

ulozenymi daty Splunk vyuziva vlastni Splunk Processing Language (SPL) dotazovaci jazyk.
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SPL dovoluje uzivateli vytvaret dotazy dle formatu dat, hledat souvislost mezi daty a nasledné

prezentovat nalezené informace pomoci tabulek a grafii rizného druhu.

Splunk umoziuje sbér dat zlokalniho, nebo vzdaleného zdroje, ktery disponuje Splunk
klientem. Indexovat je mozné data rizného typu, ale nejlépe pracuje s daty ve formatu csv, logy
operacniho systému syslog a Apache web-server errors. SPL pracuje pouze s textovymi daty.
Neni tedy mozné Cist binarni soubory, ve kterych ukladaji své logy naptiklad Wireshark nebo

Microsoft Event Viewer.

I pres to, ze je tento Splunk soustfedén na indexaci dat a vyhledavani v nich, jedna se o OLAP
(Online Analytical Processing). OLAP je povazovan za jeden z nastroji Business Intelligence
a slouzi k rychlé analyze dat v témér realném Case. VétSina nastroji pro analyzu logti nebo
strojovych dat, jako je napt. Splunk, Logstash ¢i Fluentd jsou povazovany za OLAP systémy.
[18]

24.1 Architektura Splunk

Abychom 1épe pochopili, jak Splunk funguje, je potfeba se podivat na jednotlivé faze

zpracovani dat a jejich provedeni.

Jak jiz bylo zminéno v predchozi kapitole o nastrojich pro analyzu a vizualizaci dat, funkce,
které dany nastroj musi byt schopen vykonat, jsou: ziskani dat ze zdroje, parsing dat, indexace
zpracovanych dat a nasledna vizualizace. Z pohledu Splunk software mluvime o tfech fazich,

které v sobé tyto funkce zahrnuji:

e Faze ziskani dat
e TFazeindexace dat

e Faze vyhledavani v datech

Input Parsing Indexing
(Data Input) (Event Parsing) (Writing to Disk)

Searching

Disk/Index

Obrdazek 6: Splunk, faze zpracovani dat, prevzato z [19]
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Faze ziskani dat

V této fazi Splunk pfijima data ze zdroje v hrubé podobé a rozdé€luje je do bloku, kdy kazdy

blok opatii metadaty. Metadata obsahuji informace jako naptiklad hostname, zdroj nebo typ

zdroje dat. Do informaci o blocich miizeme zaradit i typ kodovani znakl ¢i hodnoty, diky

kterym je ve fazi indexace rozhodnuto, do jakého indexu se dany blok dat ulozi.

Faze indexace dat

Tato faze se sklada ze dvou casti: parsingu a indexace:

1. Ve fazi parsingu Splunk transformuje data do podoby, ve které bude vyhledavani

v datech zjednoduSené. V terminologii Splunku se jedna o event processing, jelikoz

béhem tohoto procesu Splunk rozdéli data do tzv. individualnich eventa.

Tato faze se sklada z neékolika nasledujicich kroka

a.
b.
c.

d.

Rozdéleni datového proudu do jednotlivych radka
Identifikace, parsing a vytvofeni timestamp
Vytvoreni metadat jednotlivych eventt

Transformace eventil a metadat prostfednictvim regex pavidel

2. Ve fazi indexace Splunk ulozi jiz zpracovana data do indexu na disku. Vyhodou

indexace je rychlé vyhledavani jednotlivych ¢asti dat.

Faze vyhledavani v datech

Tato faze se zabyva uzivatelskym rozhranim a tim, jak uzivatel mtze v datech vyhledavat,

ziskavat informace a vytvaret z nich grafy, dashboardy, reporty a upozornéni na definované

situace.

20



Komponenty

Zminénych fazi, ve kterych Splunk poskytuje uzivateli pohodli pfi praci s daty a ziskavani

uzitecnych vystupu je dosazeno pomoci tfi zakladnich komponent:

Forwarder — jedna se o nezavislou instanci Splunk software, ktera zajistuje transport
dat ze zdroje do vzdaleného ulozisté, kde nasledné dochazi k parsingu a indexaci dat.
Timto zptisobem je mozné sledovat déni na nékolika zafizenich, na ktera se forwarder
nainstaluje. Diky velmi nizkym vypocetnim narokiim je mozné forwardery umistit
na tisice vzdalenych zdroji v realném case. Spole¢nost Splunk ve svych testech
dokazala zpracovat data az z 5 tisic zdroja. [20]

o Universal Forwarder — tento typ forwarderu neprovadi zadnou tpravu dat pred
jejich indexaci pomoci indexeru. Misto toho posila data v podobé, ve které
je ziska od zdroje.

o Heavy Forwarder — pomoci tohoto typu forwaredu je mozné data vyfiltrovat,
provést zakladni parsing a az poté data transportovat do indexeru. Snizi to Cas
i rychlost ulozeni dat, ale bude to mit vétsi naroky na zdroj.

Indexer — je komponenta, ktera indexuje a uklada data prichazejici od forwarderu. Praveé
indexer déla z prichozich dat tzv. eventy. Pokud se jedné o universal forwarder, indexer
nejdiive provede parsing ptichozich dat a az poté je ulozi. Pokud data pfichéazi od heavy
fowraderu, indexer je pouze zaindexuje. Pfi indexaci se vytvori nékolik souborti, které
se umisti do jednotlivych adresait a rozdéli na tzv. buckety. Soubory vznikajici pfi
indexaci:

o Soubor hrubych dat po kompresi

o Indexy, které odkazuji na hruba data (zvysuji rychlost vyhledavani)

o Metadata — informace o forméatu, obsahu, velikosti apod.

Search Head — predstavuje uzivatelské rozhrani pro komunikaci se Splunkem. Pomoci
této komponenty je mozné v datech vyhledavat, vytvaret dotazy, dashboardy, grafy
areporty. Tuto komponentu je mozné instalovat zvla$t' na vzdaleny server pomoci
povoleni splunkweb sluzby. Instance Splunku muze byt jak search head tak search peer,
kdy prvni ze zminénych odpovida pouze za vyhledavani v datech, kdezto search peer

vykonava indexaci a komunikuje s dal$imi instancemi typu search heads.
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Obrazek 7: komponenty, prevzato z [21]

Na obrazku 7 je vyobrazeno zakladni nastaveni, které ziskame pfi instalaci Splunk Enterprise
najeden stroj. Prostfednictvim webového rozhrani je mozné nastavit zdroje dat, v tomto
pfipad€ jsou jimi servery s opera¢nimi systémy Linux, Solaris a Windows, firewall a router.
Data jsou indexovana zvlast dle nastavenych pravidel. Veskera vstupni data je mozné

analyzovat, vytvaret grafy a reporty na stejné instanci. [19]
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Obrdzek 8: Splunk, vlastnosti, prevzato z [22]

22



Obrazek 8 popisuje veskeré vlastnosti, které Splunk uzivateli nabizi. V horni ¢asti je mozné
vidét moznosti komunikace se Splunk instanci, dale rozdéleni jednotlivych funkci analyzy
a vyhledavani v datech, od indexace ptes vizualizaci a reporting, az k vyuziti programovacich

jazyka pro vytvoreni statistickych modelu ¢i predikce z dat.
Vyhody software Splunk: [18]

e Velmi rozsahlé funkce pro analyzu a monitorovani strojovych dat
e Kvalitni a privétivé uzivatelské rozhrani

e Rychlost a Setrné pozadavky na vypocetni vykon

e Moznost vytvareni a ukladani dashboardu s grafy a funkcemi

e Podpora programovacich jazykt a Machine Learning

e Mnozstvi rozsifujicich plugini

e Moznost vytvareni alarmil na definované situace.

Nevyhody Software Splunk:

e Vysoké naklady v piipade vyuzivani Splunku v jeho plné implementaci
e Vysokd komplexita nastroje

e Slozitost debuggingu a dotazovaciho jazyka

e Potteba vytvoreni dobré architektury a znalosti na spravu software

¢ Omezeni na mnozstvi zpracovavanych dat
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2.5 Microsoft Power BI

Power BI je sada nastroju a sluzeb, které umoznuji jejich uzivatelim pohodInéji pracovat s daty
a ziskéavat tak cenné informace. Jak jiz z nazvu vyplyva, jednd se o Business Intelligence
platformu, dostupnou Siroké vetejnosti od roku 2015. Software poskytuje Siroké mnozstvi
raznych analytickych metod, od vytvareni jednoduchych grafickych vizualizaci, pres sestaveni
komplexnich dashboardii ¢i reporti, az po moznosti implementace predikci a programovani.
Power BI dokaze sbirat velké mnozstvi dat z vice nez sta riznych datovych zdroja, jako jsou
databazové systémy, nebo soubory odliSnych datovych typu. Je také mozné jako vstup
definovat skripty programovacich jazykd Python, nebo R. Po definici zdroje jsou data
reprezentovana v podobé tabulek jejichz fadky predstavuji jednotlivé zdznamy, podobné jako

je tomu v pripadé rela¢nich databazi, se kterymi je mozné nasledné pracovat.

2.5.1 Power BI architektura

Power BI je dostupny ve tfech nasledujicich podobach: [23]

e Power BI Desktop —jedna se o implementaci software, ktera poskytuje uzivateli nejvice
funkci, a proto se vyuziva zejména v prvnim kontaktu se zdrojem dat, kdy je potfeba
data nahrat, transformovat a pfipravit na vytvoreni vizualizaci v reportu. Report
predstavuje v terminologii Power BI kolekci vizualizaci, jako jsou grafy, tabulky,
interaktivni panely apod.

e Power BI Mobile — tato mobilni aplikace neposkytuje uzivateli modifikaci dat
a dovoluje uzivateli pouze sledovani jiz vypracovanych vizualizaci.

e Power BI Service — webova aplikace Power BI, ktera se vyuziva zejména ke sdileni,
vytvareni dashboardi a upravu vizualizaci. V pfipad€, kdy spoleCnosti maji obavy
ze sdileni svych dat na cloudu, Microsoft nabizi zabezpecenou moznost Power BI

Report Server. Tato platforma spliiuje pozadavky firem na bezpecnost sdileni dat.
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Obrazek 9: Architektura Power BI, prevzato z [24]

Na obrazku vyse je stru¢né popsana moznost vyuziti Microsoft Power BI, kdy se komplexni
analyza dat provadi prostfednictvim Power BI Desktop, nasledné se vystupy sdili
prostfednictvim cloudového feSeni Power BI Service, kde je také moznost vyuziti tzv. Power
BI Gateway. To slouzi k propojeni cloudu s on-premise datovych zdroju typu DirectQuery,

Import, Live Query. Poté jsou data zpfistupnény dalSim uzivatelGm.

2.5.2 Hlavni funkce Power BI
Jak jiz z predchozi kapitoly vyplyva, Microsoft Power BI ma mnoho nastrojti, kterych maze
uzivatel vyuzit pro praci s daty, vytvareni analyzy a jeji naslednou prezentaci a sdileni. VSechny

tyto funkce je mozné rozdélit do tii kategorii:

e Transformace a vizualizace dat — primarni funkce/smysl software je ziskavani informaci
z dat a jejich riznych zdroji. Velmi vhodnym nastrojem pro praci s daty je tzv. query
editor, ktery nabizi rizné, jiz pfedem definované, funkce pro predbéznou upravu dat.
Po transformaci dat je mozné pfistoupit k jejich vizualizaci a prezentaci pomoci
dashboardi. Diky dashboardiim je mozné upravovat prava uzivatelt, ktefi maji pristup
k reportim a piehled o provedenych zménach v jednotlivych reportech.

e Sdileni vystupt — v pripadé sdileni vystupt je tieba klast velky diraz na bezpecnost.
Jednou ze zajimavych funkci pro sdileni, je jiz vySe zminény Power BI On-Premise
Data Gateway. Pomoci této funkce je mozné vytvofit permanentni zabezpecCené spojeni
mezi zdrojem dat a Power BI reporty. To zajisti aktualizaci reporta v piipadé novych,

nebo pozménénych zdrojovych dat. Kompatibilita s Azure dava uzivatelim moznost
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vyuzit nastroju jako napf. vytvoreni datovych skladi ¢i vyuziti machine learning
technologii pro analyzu dat.

e Pokrocilé nastroje pro préci s daty a vyhledavani — Power BI nabizi také pokrocilé
funkce prace a analyzy dat, jako jsou vyuziti knihoven programovacich jazyka Python
a R. Diky integraci téchto nastroju je mozné vyuzivat statistickych modelt pro predikci

budouciho vyvoje dat. [25]

2.5.3 Digital Analysis Expressions (DAX)

Microsoft SQL Server Analysis Services (SSAS) a Microsoft Power Pivot pouzivaji
programovaci jazyk DAX. Vznikl v roce 2010, kdy byl pivodné vydan PowerPivot pro Excel
2010, kdy se jesté nazev skladajici ze dvou slov psal dohromady. Komunita Excelu, ktera
pouziva DAX k vyvoji datovych modeld Power Pivot v Excelu, a komunita Business
Intelligence (BI), ktera pouziva DAX k vytvafeni modelti pomoci SSAS, postupem Casu rostly

a tento jazyk vyuzivany k vyjadfovani vzorcta nabral na popularnosti. [26]

DAX se vyuziva v Power BI, pracuje na zakladé datového modelu, kdy se data reprezentu;ji
jako vzajemné propojené tabulky. Soucasti vzorci tohoto jazyku jsou funkce, operatory a
hodnoty, které dovoluji nad daty provadét pokrocilé vypocty a dotazovat se na data v datovém

modelu. [27]

Jednim ze zajimavych konceptt jazyka DAX jsou tzv. miry. Jedna se o vzorce dynamickych
vypoctl, které je mozné aplikovat na data pfi vytvareni reportd. Miry jsou vhodné pro upravu
prezentovanych dat, kdy je potieba vyuzit filtrovani urCitych atributi mezi jednotlivymi
tabulkami. Ve vzorci miry se vyuziva standardnich funkci agregace, jako je tomu naptiklad
pii vytvareni funkci typu COUNT nebo SUM, nebo je mozné definovat vlastni. Jednotlivé miry

mohou byt pouzity ve vzorcich jinych mér.

Kromé mér DAX disponuje mnoha dal§imi zajimavymi komponenty a funkcemi. Ty vsak

nejsou predmétem této prace a nebude jim, proto zde vénovana pozornost.
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3 Process Mining

Process mining je mnozina metod, které se zaméfuji na ziskavani uziteCnych poznatkt z dat
generovanych provadénymi procesy. Process mining spojuje procesni (fizeni obchodnich
procest a operacni vyzkum) a datovou (dolovani a analyza dat) védu, diky ¢emuz je mozné
provadét dakladnou analyzu procest z dostupnych dat. Metod process miningu je mozné vyuzit
v jakémkoliv odvétvi, které disponuje daty reprezentujicimi probihajici procesy, at’ uz je fec

o logistice, financich nebo zdravotnictvi. [28]

Jednim z davodu rostouciho zajmu o implementaci process miningu je neustaly rtust ukladanych
dat v podobé¢ tzv. event logl, které v sob& obsahuji informace o urcité ¢innosti ve vypocetnim
systému a mohou tak vést k informacim o jiz provedenych procesech. Druhym vyznamnym
divodem zvysSené pozornosti process miningu je potieba pochopeni a optimalizace

probihajicich procest v rychle se ménicim konkurencnim prostiedi.

Nasledujici tabulka popisuje pfipady a s nimi spojené dotazy, které je mozné teSit s pomoci

process miningu. [29]

Use Case Otazky Typ
Detekce business procest | Ktery proces popisuje danou Koherence
aktivitu?
Hledani slabych mist Mista v procesu, ktera ho zpomaluji | Produktivita
V procesu a co takova mista zpusobuje?
Nalezeni odchylek Kde se skutecny proces odchyluje Soudrznost
V procesu od ocekavaného procesu? Pro¢ k
témto odchylkam dochazi?
Optimalizace procesu Jak urychlit proces? Jak ho provést | Produktivita
na co nejnizs§i pocet krokt?
Predvidani probléma Je mozné predvidat vyskyt Produktivita/Koherence
V procesu odchylek, zpozdéni a rizik
v procesu?

Tabulka 1: Process Mining Use Cases [vlastni zpracovani]
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3.1 Typy Process Miningu

Wil van der Aalst ve své knize Process Mining Data Science in Action [29] popisuje tf1 hlavni

typy process miningu, které za pomoci event logti a pouzitych technik umoziuji lépe porozumeét

probihajicim procestim v informacnim i realném svéte.

1.

Discovery — Tato technika vytvoii model bez pouziti pfedchozich informaci. Model
je tedy vytvoren pouze na zakladé dostupnych event logii neboli zaznamt o urcité
udalosti, popisujicich aktivitu v systému. Prikladem takového modelu muaze byt
vytvoreni socialni sit€, ktera muze reprezentovat spolupraci lidi ve spolecnosti.
Conformance (shoda) — Pfi tomto typu process miningu dochazi k porovnani jiz
existuyjictho modelu s event logy stejného procesu. Probiha také ovéfovani shody
modelu s informacemi, které v sobé obsahuje event log. Jako piiklad je mozné uvést
tzv. kontrolu ¢tyt oci, kdy je v modelu definovano pravidlo, ze provadéna cCinnost
je kontrolovana druhou osobou. Diky zkoumani udalostnich logh pomoci pravidel
definovanych v modelu je mozné odhalit pripadné poruseni téchto pravidel.
Enhancement (vylepSeni) — MySslenkou tohoto typu process miningu je zlepSeni, nebo
uprava existujiciho procesniho modelu pomoci informaci z event logu o aktualnim
procesu. Protoze je hranice mezi realitou a modelem meétena kontrolou shody, tfeti typ
process miningu se soustfedi na zménu modelu za ucelem lepsi reprezentace reality.
Naptiklad se muze jednat o upravu modelu, pokud se posloupnost probihajicich aktivit

neshoduje s realitou.

"world" controls / '
busingss procassas SUpports Hnspltal
i <:> Information
- System

leaves
models f " m
analyzes T T IT footprints

Y

discovery
(process) -— . Bio-medical
conformance Data
model
- (Event logs)
anhancement
Obrazek 10: Aktivity process miningu, prevzato z [29]
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3.2 Procesnilog

Na obrazku nize je zobrazena tabulka s procesnimi logy. Kazdy fadek v tabulce predstavuje
jednu konkrétni udalost. Procesni log musi obsahovat nazev procesni instance a vykonané
aktivity v chronologickém potadi. Casovy tdaj procesniho logu poskytuje informaci o dob&
trvani mezi jednotlivymi aktivitami. Casto je mozné se setkat s informaci o za¢atku a konci
jedné aktivity. Atributy v procesnim logu je mozné rozdélit na dva typy — event level atributy
a case level atributy. Event level atributy jsou variabilni a mohou se ménit (Clovek vykonavajici
aktivitu, as nebo cena). Case level atributy jsou pro celou instanci neménné (misto, produkt

nebo systém ve kterém procesy probihaji). [29]

Caseid  Eventid Properties

Timestamp Activity Resource  Cost

35654423 30-12-2010:11.02  register request Pete 50
35654424 31-12-2010:10.06  examine thoroughly Sue 400
35654425 05-01-2011:15.12  check tcket Mike 100
35654426 06-01-2011:11.18  decide Sara 200
35654427 07-01-2011:1424  reject request Pete 200
2 15654483 30-12-2010:11.32 register request Mike 50
35654485 30-12-2010:12.12  check ticket Mike 100
35654487 30-12-2010:14.16  examine casually Pete 400
35654488 05-01-2011:11.22  decide Sara 200
35654489 08-01-2011:12.05  pay compensation Ellen 200

Obrazek 11: Procesni log, prevzato z [29]
Tabulka na obrazku je sefazena podle tzv. Case id, kdy kazdé case id reprezentuje jednu instanci
procesu a je nemeénné. Procesni log dale disponuje unikatnim identifika¢nim cislem kazdé
udalosti (Event id), ¢asem, ve kterém dana udalost prob&hla, popisem aktivity, jménem osoby,

kterou byla aktivita provedena a cenou souvisejici s danou udalosti.

Pro ucely sestaveni modelu pouzitim process mining algoritmt je v tomto piikladu zapotiebi,
aby case id a aktivita byly mezi sebou navzajem propojené a sefazené dle Case id. Diky tomu
pak muze dojit k sestaveni tabulky z obrazku 12 nize, ktera obsahuje posloupnost aktivit
provedenych v souvislosti s jednotlivymi Case id. Aktivity v tabulce jsou reprezentovany
pomoci pismen (a = register request, b = examine thoroughly, ¢ = examine, d = check ticket

atd.)
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Pomoci process mining algoritmi pak muzou byt informace ztabulky na obrazku 12

transformovany do procesniho modelu. [29]

Case id Trace
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Obrdzek 12: Posloupnost aktivit procesu, prrevzato z [29]

Model vyobrazen na obrazku 13 je vytvofen pomoci tzv. a-algoritmu, ktery umoziiuje
z poskytnutych dat z obrazku 12 pomoci Petriho sité vytvofit procesni model. Jeho spravnost
je mozné overit provedenim kontroly kroka v pripadé case id €. 1. Diky kroku a jsou oteviena
mista ¢/ a ¢2 aje mozné pokracovat k b a d. Po provedeni udalosti (a, b) pak zistava provedeni

d, kdy je dale mozné po krocich ¢3 a ¢4 pokracovat aktivitam (e, h).

g J
@) 4 /

- f examin
start regislem'\./_ asuall
request | N
S

/ el Ty c /“’/f
e
Y

(2]

b
/;xamine
g thoreughly

M
decide c5 f end
h
1

e = |

| N a | "C
'E_ / reject
\'\ check ticket B} request

N
v 9
C _ pray _
/" % compensation /7
\/' _Fj
S
e

T |
e reinitiate
— reguest

Obrdzek 13: Model process miningu, prevzato z [29]
Obrazek 13 poskytuje piiklad jednoduchého modelu procesu vyftizeni pozadavku na reklamaci
vstupenky, ktery byl vytvofen pomoci tzv. a-algoritmu. V praktické Casti je predstaven realny

ptiklad modeld, které popisuji realné procesy, odehravajici se v autonomnim centralnim skladu.
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4 Machine Learning

Cilem Machine leraningu, dale také pod zkratkou ML, je naprogramovat pocitac tak, aby byl
schopen se ucit z poskytnutych dat. Za jednu z prvnich definic ML je povazovan vyrok Arthura
Samuela z roku 1959 , Machine learning je obor, ktery dava pocitaci schopnost se ucit, aniz by
k tomu byl explicitné naprogramovan®. V dnesni dobé se s aplikacemi ML setkavame dnes
a denng, at' uz se jedna o detektor spamul v e-mail klientovi, hlasového asistenta, napovidani pii

vyhledavani nebo samoftidici automobily.
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Obrdzek 14: Védecké publikace souvisejici s Machine Learning, pFevzato z [30]
Na obrazku 14 je zobrazen graf, ktery ukazuje rapidni rast poctu védeckych publikaci
na serverech Google Scholar a Web of Science za obdobi 2010 az 2019. Jedna se o publikace
na témata jako jsou Deep Learning (DL), Machine Learning (ML) a Artificial Intelligence (AI).

Vyuziti ML metod je mozné v Sirokém spektru odvétvi a obort. Jeho nespornou vyhodou
je jednoduchost, s jakou je mozné fesit komplexni problémy. Piikladem muze byt jiz zminény
detektor spamu v elektronické posté. V piipad€, kdy by probihalo programovani takového
software bez pouziti ML, jednalo by se s nejvyssi pravdépodobnosti o kod, ktery by v sobé
zahrnoval piiklady Casto se vyskytujicich slov ¢i souvéti, které se pouzivaji v nevyzadanych e-

mailech. Hned jak by si odesilatelé takovych zprav uvédomili, ze jsou jejich e-maily
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pfesmérované do nevyzadané posty, zménili by zpisob komunikace a bylo by zapotiebi
aktualizovat jiz napsany program, ktery by v sob& zahrnoval nové vyrazy. Tento proces by tak

musel probihat neustale dokola a nikdy by neskon¢il.

Diky ML je mozné rozpoznat zménu ve vzorcich chovani odesilateld nechténych zprav a tim
preorientovat chovani detektoru na novy typ e-mailli bez jakéhokoliv zasahu ze strany vyvojaiu.
V pifipadé¢ ML totiz dochazi k neustalému uceni se ze zprav obdrzenych v minulosti, které
dovoli modelu detekovat opakujici se vzorec v nevyzadané posté. Nasledné je mozné vyuzit
ML inspekei nového trendu v nevyzadanych zpravach tak, ze po né¢jakém case, kdy modelem
proslo vétsi mnozstvi dat, dojde k analyze zprav, které model povazoval za spam a zjistit tak

spolehlivost modelu, nebo odhalit nové vzorce chovani odesilateld.
Obecné je mozné fict, ze je Machine learning vhodné aplikovat v nasledujicich piipadech:

e Reseni problému vyzaduje mnoho tprav v prub&hu ¢asu ¢i velkého mnozstvi pravidel
e Slozitost problému neumoziiuje nalézt tradicni feseni
e Prostredi, ve kterém je potieba fesit problém je velmi proménlivé

e Reseni vyzaduje ziskavani ddlezitych informaci z velkého mnozstvi dat [31]

4.1 Typy Machine Learning systému

Momentalné existuje velké mnozstvi typi ML systému, a proto je vhodné tyto typy rozdeélit
do jednotlivych, obecnéjsich kategorii. Takové kategorie ML algoritmi/modeld mohou byt

vytvoreny na zakladé nasledujicich kritérii/ivah/otazek:

e Je model trénovan s pomoci ucitele ¢i nikoliv? (uceni s ucitelem, uceni bez ucitele,
kombinace uceni s 1 bez ucitele, nebo zpétnovazebni uceni)

e Dokaze se model ucit postupné za béhu? (online versus batch learning)

e Algoritmus se uci pouze pomoci porovnavani novych dat s daty predchozimi, nebo
je schopen odhalit vzorce v trénovacich datech, vytvorit model a predvidat dalsi vyvoj?

(instance-based learning versus model-based learning)

Je mozné si klast jiné otazky, nebo je mezi sebou rizné¢ kombinovat. Nejedna se tedy
o rozdéleni, které je nutné za kazdou cenu sledovat. Nicméné je tato kategorizace jasna
a zahrnuje v sobé podstatu rozdéleni typu algoritmi strojového uceni. V nasledujicich

podkapitolach budou proto zminéna kritéria podrobnéji rozebrana. [31]
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4.1.1 Uceni s ucitelem

Pfi uCeni s ucitelem se k uCeni modelu vyuziva mnoziny tzv. oznafenych vzoru (labeled

dataset), jehoz soucasti je i o¢ekavané feSeni. Datovy soubor se dale déli na:

e Trénovaci data — tato ¢ast dat je pouzita v procesu u¢eni modelu

e Validacni data — se vyuziva pro kontrolu pribéhu uceni. V pfipadech, kdy dochazi
k rtstu presnosti predikce u trénovaci mnoziny dat, a naopak poklesu presnosti predikce
u valida¢niho souboru, jedna se o tzv. pfeuceni modelu. Model si pamatuje pouze
trénovaci data a nic se nenaucil.

e Testovaci data — slouzi ke kontrole presnosti modelu po jeho nauceni. Testovaci data
musi byt odlisna od trénovacich, aby bylo mozné spravné hodnotit pribéh uc¢eni modelu

a jeho presnost.

Proces uceni modelu za¢ina vytvorenim predpoveédi na zakladé vstupi a ta je nasledné
porovnana s predpokladanym vysledkem. Model je pak upravovan za ucelem snizeni chyby
predikce. Tento proces se opakuje, dokud se hodnota celkové chyby nesnizi na pozadovanou

aroven.

Uceni s ucitelem fesi dva typy piikladi. Prvnim piikladem uceni s ucitelem je klasifikace.
Jiz zminovany spamovy filtr patii prave do této kategorie. Model je trénovan pomoci souboru,
ktery obsahuje piiklady spam e-mailt a tzv. ham e-mail. Po procesu uceni by mél byt model

schopen urcit, zda se jedna o vyzadany e-mail ¢i nikoliv. [31]

Training set
m Label : m

Instance : @—\
§ m New instance

Obrdzek 15: Trénovani klasifikacniho modelu, prevzato z [31]
Na obrazku 15 je vyobrazen trénovaci soubor svyzadanymi i nevyzadanymi zpravami

na zakladé kterého je trénovan klasifika¢ni model. Nasledné€ probihé zatazeni prichozi posty.
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Druhym pfikladem jsou ulohy piedvidani cilové numerické hodnoty, naptfiklad cenu

automobilu (vysvétlovana proménna) v zavislosti na proménnych vysvétlujicich (ujeté

kilometry, rok vyroby, znacka). Pro natrénovani takového modelu je zapotiebi dat algoritmu

mnoho trénovacich dat s vlastnostmi auta i jeho cenou.

Value

A

O
OOO
O

OOO

O

O
O O

O

@)

000 0o D°

.0 O

o% OO O
00
‘90

Value?

New instance

>
Feature 1

Obrazek 16: Regresni mode, prevzato z [31]

Na obrazku 16 je ptiklad regresniho modelu. Graf na ose y znazoriuje hodnoty vysvétlované

proménné, ktera je zavisla na hodnotach nezéavislych proménnych na ose x. Pfi nové vstupni

hodnoté by mél model byt schopen odhadnout hodnotu zavislé proménné.

Nejpouzivanéjsi algoritmy pri uceni s ucitelem

4.1.2

Algoritmy K-Nearest neighbor

Linearni regrese

Logisticka regrese

Metoda podpurnych vektort (SVMs)

Algoritmy nahodného lesa a rozhodovaci stromy

Uceni bez ucitele

Pfi uCeni bez ucitele neni v prabéhu procesu uceni vyuzito mnoziny tzv. oznacenych vzora

(labeled dataset). Trénovaci data tak neobsahuji o€ekéavané feseni. Algoritmy tohoto typu uceni

oznaci data usporadanim, nebo popisem jejich struktury. Technika uceni bez ucitele je vhodna

v pfipadech, kdy neni zfejmé, jak by mél vysledek vypadat.
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Klasicka tloha pro tento typ strojového uceni je segmentace zakazniku dle jejich nakupnich
preferenci. V tomto pripadé se predpoklada nalezitost velkého mnozstvi dat o zakaznicich
a produktech, které nakoupili. Oznaceni dat probiha béhem procesu uceni zjistovanim vztaha
mezi jednotlivymi prvky v datech. Napfiklad je mozné z dat odhalit, ze urcité procento
uzivateld je muzského pohlavi a nakupuje produkt A vecer, kdezto dalsi procento uzivateld

je pohlavi zenského a nakupuje vyrobek B rano.
Nejpouzivanéjsi algoritmy pri uceni bez ucitele

e Shlukovani (Clustering)

o K-Means

o DBSCAN

o Hierarchical Cluster Analysis (HCA)
e Asociace (Association rule learning)

o Apriori

o Eclat

4.1.3 Zpétnovazebni uceni

V ptipadé zpétnovazebniho uceni se ucici systém, tzv. agent pfijimat rozhodnuti v prostiedi
na zakladé odmeén, nebo pokut, které za kazdé rozhodnuti obdrzi. Takovy systém se musi naucit,

ktera strategie je pro néj nejvyhodnéjsi z hlediska odmény.

/Environmenl o Agent
Q; t ? 9 0 Observe
<!>
oot
x__,—?_?w-__, Select action
T A% ﬂ b using policy
\ LA | l
o Action!
Get reward
or penalty
Update policy
(learning step)
Iterate until an
e optimal policy is

found

Obrazek 17: Zpétmovazebni uceni, prevzato z [31]

Prikladem pouziti tohoto typu uceni jsou roboti, ktefi se uci chodit, nebo DeepMind’s AlphaGo

program, ktery v roce 2017 porazil mistra svéta Ke Jie ve hie Go.
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4.1.4 Online vs Offline uceni

Dalsi kritérium pro déleni typu systému strojového uceni je, zda se model dokaze ucit z proudu

pfichozich dat ¢i nikoliv.

V ptipadé tzv. Batch Learningu neni systém schopen se ucit z ptichazejiciho toku dat a musi
mu byt poskytnuta veSkera data najednou. Takové uceni vyzaduje vétsi mnozstvi Casu
avypocetni kapacity a probihd offline. Model je po dokonceni procesu uceni nasazen
do produkce a v pfipadé jakychkoli zmén je tfeba uceni opakovat na novém souboru dat

a nasledné opét nasadit.

Algoritmy systémy strojového uc¢eni mohou byt trénované postupné z novych pfichozich dat.
Jedna se o tzv. online zptsob procesu uceni, které posila data do systému neptrerusovane, nebo
v malych davkach. Tento zptsob uceni je vhodny napfiklad pfi predikci financnich trhi, kdy
je potieba sledovat rychly vyvoj cen aktiv. Vyhodou tohoto typu uceni je tspora uloziste,
protoze data po procesu uceni mohou byt smazana. Naopak nevyhodou muze byt promeénliva
kvalita trénovacich dat, kdy dochézi ke snizeni pifesnosti modelu a je zapotiebi nasledné

preuceni.

4.1.5 Instance vs Model-Based Learning

Strojové uceni je také mozné delit podle toho, zda uceni probiha pouze pomoci instanci, nebo
je pro potieby uceni vytvoren konkrétni model. UCeni podle instanci je nejjednodussim
pristupem. V piipadé uCeni detektoru spamu by bylo vyuzito piikladi spam e-mailt a v pfipadé
podobnosti mezi trénovacimi daty a novymi pfichozimi zpravami by e-mail byl zarazen
do nevyzadané posty. Takovy model by vS§ak mohl zatadit do nevyzadané posty 1 e-mail, ktery

by obsahoval pouze néjakou frazi podobnou e-mailtm, které jsou definované jako spam.

Mnohem sofistikovanéj$i zptsob uceni je pomoci vytvoreni modelu. Naptiklad v pfipad€,
kdy je potfeba zjistit, zda penize dé€laji lidi §t'astnéjsi, je mozné ziskat data o HDP a indexu
zivotni trovné a datové soubory spojit. Nasledné probiha hledani trendu. V ptipadé linearniho
trendu je vytvoren model linearni regrese s definici optimalnich parametrtt modelu dle nejnizsi

chyby, ktery je pak pouzit pro trénovani. [31]
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4.2 Nastroje pro programovani ML

Nejpouzivangj§imi programovacimi jazyky pro implementaci machine learning technik jsou
Python, Java a C/C++. Tyto programovaci jazyky disponuji fadou knihoven, které
jsou navrzeny pro praci sdaty, jejich transformaci, vizualizaci a implementaci machine
learning algoritm(. Mezi dalsi popularni jazyky vyuzivané pfi strojovém uceni se fadi Julia
¢i LISP. [32] Jelikoz bylo vtéto praci vyuzito programovaciho jazyku Python, bude

mu vénovana pozornost v nasledujicich kapitolach i praktické ¢asti.

4.2.1 Python

Programovaci jazyk Python je mezi vyvojafi velmi popularni a je mnohymi povazovan za jeden
z nejlepsich v souvislosti s praci s daty a strojovym ucenim. Python je dynamicky sémanticky,
interpretovany, objektové orientovany programovaci jazyk vysoké urovné. Jeho
vysokouroviiové vestavéné datové struktury spolu s dynamickym typovanim a dynamickymi
vazbami z n€j délaji idealni jazyk pro psani skriptd a rychly vyvoj aplikaci. Stru¢na a snadno
naucitelna syntaxe jazyka Python upfednostiiuje Citelnost, coz snizuje naklady na udrzbu
softwaru. Jazyk Python disponuje fadou modulti a bali¢kd, coz podporuje modularitu programt
a opakované pouziti kodu. Interpret jazyka Python a jeho rozsahla standardni knihovna jsou
zdarma ke stazeni a distribuci ve zdrojové nebo binarni podobé pro vSechny hlavni platformy.

[33]
Nejpouzivanéjsi knihovny

« Scikit-Learn — Open source knihovna, ktera se hodi pro implementaci algoritmi pro
uceni s uCitelem i bez ulitele. Poskytuje také mnoho nastroji pro praci s daty, modely,
upravou dat apod. Je velmi efektivni a srozumitelna. [34]

e Keras —Je open source knihovna vhodna pro vyvoj umelych neuronovych siti. Soucasti
je také vysokouroviiové rozhrani usnadiiujici zachazeni s knihovnou. Vyuziva se Casto
ve spolupraci s dal§imi knithovnami jako napt. TensorFlow. [35]

e TensorFlow — Velmi komplexni knihovna pro distribuované numerické operace.
Dovoluyje vytvaren a implementovat velmi rozsahlé neuronové sité s distribuovanym
vypocetnim vykonem az na né€kolika desitkach tzv. multi-GPU servert. TensorFlow byl
vytvoren spolecnosti Google a podporuje mnoho jejich machine learning aplikaci. Nyni
se jedna o open source projekt, na jehoz vyvoji se podili fada vyvojait. [36]
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4.3 Statistické modely pouzivané v ulohach Machine Learning

Modela pro vyuziti strojového uceni existuje cela fada. Nékolik z nich bylo jiz zminéno vyse
av této kapitole bude pozornost vénovana né€kolika nejznaméj§im modelim. Tato prace
je zamé&fend na tzv. time-series data neboli data v podobé ¢asovych tad, a proto jsou v této

kapitole modely pro analyzu casovych fad rozebrany podrobnéji.

4.3.1 Linearni a logisticka regrese

Jedna se o jedny z nejpouzivanéjSich uloh. Algoritmy pro feSeni t€chto uloh spadaji do typu
uCeni s uCitelem. V piipad€ uceni s ucitelem jsou feSeny dva druhy problémua — klasifikacni
aregresni. Pii feseni klasifika¢niho problému (klasifikace s ucicim souborem — kdy skupiny
jsou predem znamé, tzv. uloha diskriminace) dochazi k zatazeni hodnot v datovém souboru
do skupin, které vznikaji na zakladé urcité podobnosti. Nasledné probiha predikce tfidy pro
nové vstupni hodnoty. U regresniho problému jde o identifikaci dat spojitych hodnot
o predpovédi této veliCiny. Na rozdil od klasifikace se tedy nepredikuje tiida, ale konkrétni

hodnota. [3]
Linearni regrese

Linearni regrese predpoklada linearni zéavislost mezi dvéma veli¢inami zavislé proménné
(vysvétlované) a nezavislé proménné (vysvétlujici). Prvnim krokem byva zpravidla naneseni
dat do bodového grafu a ovéfeni pritomnosti predpokladané zavislosti. Nasleduje provedeni

odhadu regresni pfimky, jejiz rovnice je ve tvaru
Yi=Bo+Bi X x+¢

Rovnice popisuje linearni statistickou zéavislost mezi veli¢inou X (nezéavislou) a zavislou
veli¢inou Y neboli pfimku + chybu, kdy nenahodna cast modelu je pifimka a &; je ndhodna

odchylka.

- Absolutni ¢len fo, geometricky praseCik primky se svislou osou.

- Regresni koeficient, koeficient v regresi, geometricky smérnice f; pfimky.

Cilem regrese je prolozit naméfenymi body piimku, kterd nejlépe vystihuje vztah mezi

proménnymi. K prolozeni pfimky se Casto vyuziva metody nejmensich Ctverci. Linearni
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regrese se vyuziva napiiklad pro predikce vyvoje cen, hospodaiskych ukazatel, mnozstvi

prodaného zbozi a obecné tehdy, kdy mezi obéma veli¢inami plati linearni vztah.

Na obrazku nize, je ukazka modelu linearni regrese pro predikci zivotni urovné statu, dle HDP
per capita. Jednotlivé body na grafu predstavuji HDP jednotlivé zemé a uroven zivotni
spokojenosti dle dat poskytovanych OECD. Po natrénovani modelu, je mozné predikovat

zivotni spokojenost obcanti urcité zeme, podle velikosti HDP per capita. [31]

10

Life satisfaction

U T T T T T
0 10000 20000 30000 40000 50000 60000
GDP per capita

Obrdzek 18: Model linedarni regrese, prrevzato z [31]

Logisticka regrese

Logisticka regrese se vyuziva k feSeni klasifikacnich problémi, kdy vysvétlovana proménna
neni spojita. Cilem logistické regrese je predikovat pravdépodobnost vyskytu urcitého jevu pii
zméné hodnot vysvétlujicich (nezéavislych proménnych). Typickym piikladem je predikce
pravdépodobnosti vyskytu spam e-mailu (hodnoty v rozsahu 0-1). Logisticka regrese prevadi

regresi linearni na klasifikaci pomoci logistické (sigmoidalni) funkce, ktera ma tvar

exp(t) 1
exp(t) +1 1+ exp(—t)

o(t) =

Za predpokladu, ze t je linearni funkci vysvétlujici proménné x, je mozné vyjadrit t jako

t=PBo+ Pix

Obrdzek 19: Funkce logistické regrese, prevzato z [31]
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4.3.2 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy se vyuzivaji pro feSeni klasifikacnich uloh s ucitelem. Princip modelu
rozhodovaciho stromu je rozdéleni souboru do pfedem znamych tfid, které zajisti
tzv. minimalni necistotu neboli homogenitu tfid. Spociva ve vybéru atributd, které umozni
optimalni klasifikaci a sestaveni rozhodovacich, klasifika¢nich pravidel — hierarchického

rozhodovaciho stromu. Rast stromu probiha na zakladé rekurzivniho binarniho déleni.

Pro zajisténi atributu, ktery zajisti nejlepsi rozdéleni uzl se vyuziva tzv. kriterialni statistiky
(spliting criterium). Kritérium optimalizuje déleni dat tak, aby v koncovych uzlech byla
docilena co nejvyssi homogenita. NejCastéjSimi mirami homogenity v pfipadé rozhodovacich

stromu je kritérium minima kvadratické chyby — Gini index a Entropie.

Nasledujici model na obrazku 20 popisuje pravdépodobnost zakoupeni vyrobka stejného typu
na zakladé ceny. Vstupni datovy soubor obsahuje ur€ity pocet vyrobkd, jejich cenu a informaci
o zakoupeni (Ano/Ne). Algoritmus si nejdiive sefadi data podle ceny vyrobku, vytvori délici
body podle stfedni hodnoty mezi atributy, vypocita Gini index a podle jeho nejnizsi hodnoty
ur¢i maximalni heterogenitu neboli hodnotu rozdéleni pfi prvnim déleni (cena 132,5 K<).
Zavérem takového trivialniho modelu muze byt doporuceni pro nastaveni ceny produktu mezi

102,5 K¢ a 132,5 K¢. [3]

Mode O
Categony % n
r===7 ANO 400 4
| WANG B NE a0.0 6
| MNE Total  100,0 10
| =]
K
Improvement=0,212
%= 1325 = 132,5
Hode 1 MNode 2
Category % n Category % n
W AND 687 4 W AND o0 o
m NE 333 2 B NE 1000 <4
Total GO0 G Total 40,0 4
| =
ke
Improvement=0,2087
<= 1025 = 1025
HNode 3 Haode &
Category % n Category % n
® AND o0 o B AND 1000 4
B NE 100,00 2 B NE o0 o
Taotal 200 2 Total 400 4

Obrdzek 20: Rozhodovaci strom, prevzato z [3]
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4.3.3 ARIMA

ARIMA je model vyuzivany pro analyzu a predikci vyvoje cCasovych fad. Jedna
se o nejobecnéj§i model tohoto typu, ktery je zalozen na Box-Jenkinsové metodologii. Model

ARIMA je v této praci pouzit, a proto bude v této kapitole rozebran a vysvétlen dukladnéji.
Box-Jenkinsova metodologie

Jedna se o metody dekompozice Casové fady, jez na rozdil od klasickych dekompozi¢nich
metod, které kladou diraz na systémové slozky a s jednotlivymi pozorovanimi zachazi jako
s navzajem nekorelovanymi, uvazuje ndhodnou slozku ¢asové fady jako zakladni prvek, ktery
muize byt tvofen korelovanymi nahodnymi veli¢inami. Korelacni analyza v Box-Jenkinsonové

zkouma zavislosti mezi veli¢inami Casové rady.
Obecné je mozné zapsat jakykoliv linearni model v nasledujicim tvaru:
y=G-u+H-e

kde jsou y vystupni veli¢inou a u vstupni veli¢inou, G transformacni funkci (vyjadiuje
dynamické vlastnosti systému — zavislost vystupu na vstupu), e reprezentuje chybovou slozku
—vyjadiuje skuteCnost, Ze se stejnym vstupem dostaneme jiny vystup a H je tzv. ,,noise model*

(popisuje, jak pusobi ruseni na vystup ze standardizovaného zdroje ruseni e(t)).

Pfi implementaci metody hraji dualezitou roli tzv. autokorelacni vlastnosti Casovych fad.
Stacionarita Casové fady znamena, ze chovani Casové tady je stochasticky ustalené.
Za staciondrni proces je povazovan proces rovnomérné vyvazeny (konstantni rozptyl),
kdy zavislost mezi dvéma libovolnymi pozorovanimi zavisi pouze na jejich vzajemné ¢asové

vzdalenosti, a nikoliv na jejich umisténi v Casové rade.

Autokovarian¢ni a autokorelacni funkce odhaduje silu zavislosti mezi veli¢inami. Prabéh
a vlastnosti autokorelacni funkce jsou v ramci Boxovy-Jenkinsovy metodologie dulezitym
ukazatelem, nebot’ napovidaji, jaky typ modelu je vhodné pro danou ¢asovou fadu pouzit. [37]

[38]
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Autoregresni model AR

Patii spolu s modelem klouzavych pramérd mezi hlavni predstavitele Box-Jankinsonovy
metodologie. Autoregresni model AR(p) vychazi ze vztahu zévislosti hodnot a tudiz
predpoklada, ze kazda hodnota v Casové fade, je v zavislosti s pfedchozimi hodnotami v dané

fade. Model je definovan nasledujicim vztahem:
Yt =a +th_1 + gt

kde nova hodnota tfady Y; je vypocitana na zakladé predchozich hodnot @ nasobenou
autokorelacni vlastnosti fady (autoregresnim parametrem) a soucasné hodnoty bilého Sumu &;

s nulovou stiedni hodnotou a rozptylem o2.

Y je stacionarni, pokud |p| < 1 a nestacionarni pro p = 1 (jednotkovy kotfen) a |p| > 1

(nestacionarni explozivni vyvoj). [39]
Model klouzavych praméra MA

Tento model popisuje Casovou fadu jako linearni kombinaci minulych hodnot bilého Sumu ¢&,.

Proces klouzavych priméri MA(q) je mozné zapsat nasledujicim vztahem:
Vi =00 +& — 0164
p =0,

Proces MA(q) je stacionarni pro libovolnou volbu jeho parametru a jeho stfedni hodnota
je nulova. U modelt klouzavych prameért je kladen diraz na podminku ,,invertibility®. Proces
AR(p) lze vzdy napsat jako proces MA(w). Zatimco proces MA(q) je invertibilni, v§echny
koteny rovnice 6(L) = 0 musi lezet mimo jednotkovou kruznici. Tato podminka je znama

jako podminka , invertibility“ pro proces MA(q). [38] [40]
SmiSeny model ARMA

Kombinaci procesu AR(p) a MA(q) dostaneme smiSeny proces ARMA(p,q). SmiSeny proces

ARMA je Casto zapisovan pomoci operatoru zpétného posunuti:
b(B) -y = & pro AR(p) s autoregresnim parametrem b(B)
¥ = w(B)g, pro MA(q) s parametry modelu w(B)

b(B)y, = w(B)¢&; pro ARMA kombinaci
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Podminka stacionarity procesu ARMA je shodna s podminkou stacionarity procesu AR(p)
a podminka invertibility procesu je shodna s podminkou invertibility procesu MA(q). Stfedni
hodnota procesu ARMA je nulova a jeho autokorelacni funkce vyhovuje podobné soustave

diferen¢nich rovnic jako v pfipadé AR procesu.

Model ARIMA(p,d,q) je nestacionarni smiSeny model ktery vznikl integraci dvou, vySe
popsanych, modelit AR a MA. ARIMA modely umoznuji popis procesu, u kterych nejenze
dochazi ke zménam urovné, ale tyto zmény mohou mit nesystematicky, nahodny charakter
(coz je pro Casové fady z praxe bézné). Tento model modeluje stochasticky vedle nahodnych
fluktuaci 1 trendovou slozku. Modely ARMA se konstruuji az pro fadu prvnich nebo vy§Sich
diferenci Casové fady a pfi konstrukci ARIMA modelu neni pozadovéana stacionarita

analyzované fady.
ARIMA model je definovan nasledujicim vztahem:
b(B) v, =w(B) &
v, = A%y,

v, je d-ta diference modelovaného procesu y pro proces v, kde proces v je proces ARMA(p.q)

s nenulovou stfedni hodnotou. [41]
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434 LSTM

Long Short Term Memory (LSTM), je specialni druh rekurentnich neuronovych siti a svoji
popularitu ziskava zejména diky schopnosti feseni problému mizejiciho gradientu v pripade
pouziti metod zpétné propagace chyby. Struktura LSTM v sobé zahrnuje prvky, které umoziu;i

dlouhodobé uchovani informaci.

Rekurentni neuronové sité (RNN), jsou typem umélych neuronovych siti, které ke svému uceni
vyuzivaji zejména sekvenc¢ni data v podobé Casovych fad. K uceni vyzaduji trénovaci sadu dat
a od klasickych neuronovych siti se lisi schopnosti pamatovat si pifedchozi vstupy, pomoci
kterych mohou byt ovlivnény budouci vstupy 1 vystupy. RNN vytvafi tzv. vnitini cykly a tvori

tak efektivni model pro rozpoznavani urcitych vzorca chovani v dlouhé sekvenci dat.
Obrazek 21: Rekurentni neuronové sité vs umélé neuronové sité, prevzato z [42]

Na obrazku 21 je vyobrazen rozdil mezi klasickymi umélymi neuronovymi sitémi (vlevo)

a rekurentnimi (vpravo).

Diky schopnosti hledani moznych korelaci mezi hodnotami a sdileni parametri napii¢ kazdou
vrstvou RNN jsou modely tohoto typu hojné pouzivany pii feSeni problémua jako jsou
napf. systémy rozpoznavani feCi, autonomni fizeni na dalnicich, rozpoznavani obrazka

a vyuzivaji je software jako jsou Siri nebo Google Translate. [42]
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5 Prakticka Cast

Tato Cast diplomové prace je zaméfena na aplikaci metod a postuptl predstavenych v teoretické
Gasti na strojova data z autonomniho centralniho skladu SKODA AUTO, a. s. Data jsou
transformovana pomoci programovaciho jazyku Python do podoby, ktera usnadni jejich
naslednou analyzu a vizualizaci v Microsoft Power BI. Nasleduje implementace process
miningu za ucelem pochopeni procesu probihajicich ve skladu. Zavér této Casti je vénovan
vyuziti machine learning modelu ARIMA s cilem predikce vyskytu chyb v probihajicich

procesech.

5.1 Extrakce a transformace dat

Logy ze stroju obsluhujicich sklad se v realném Case ukladaji do Splunku. Pro potieby analyzy,
process miningu a machine learningu bylo rozhodnuto, ze data ze Splunku
v seemi— strukturované podobé budou exportovana a transformovana dle potieby.
Nejvyhodnéjsim formatem pro reprezentaci dat je textovy format .csv, ve kterém byla data

exportovana.

Zpracovani .csv soubort s daty probihalo prostiednictvim programovaciho jazyku Python
abylo rozdéleno na dvé cCasti. Prvni ¢ast python kodu meéla na starost parsing logu
a transformaci dat do Citelné podoby, pro usnadnéni dalsi prace s daty. Druha ¢ast se zabyvala

vytvorenim rozdilnych metrik, které zjednodusily naslednou vizualizaci dat.

V prvni casti byl za pomoci python knihovny Pandas proveden parsing logové zpravy, diky
kterému je mozné z logu ziskat potfebné informace. Pandas je knihovna, kterd poskytuje
veSkeré nastroje potiebné pro nakladani a manipulaci s daty. Jednou z nejdilezitéjSich
vlastnosti, je moznost vytvoreni tzv. dataframe objektu pro rychlou a efektivni praci s daty.
Dataframe je mozné si predstavit jako tabulku, ktera se skladd ztzv. Pandas Series,
coz je jednodimenzionalni datova struktura v podobé seznamu prvki. Tyto datové struktury
poskytuji lepsi manipulaci a orientaci v datech. Pro extrakci potfebnych ¢asti zlogové zpravy
bylo vyuzito regularnich vyrazii neboli regexu a dalSich nastroju, které Pandas nabizi, jako
napiiklad moznost podminéného vyhledavani a filtrace v datech, aplikace datetime formatu pro

praci s casovymi udaji, odstranéni nepotiebnych radka v datovém souboru apod.
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Po rozboru vsech fadku .csv souboru pomoci Python knihovny Pandas byly ziskany zlogovych

zprav pozadované udaje a ulozeny do nového, vystupniho .csv souboru v nasledujicim forméatu:

time REFID type zdroj destinace cilovadest kodchyby
2021-10-04 00:20:41 | 3121436523350 | LAM | B31304600512 | LAMOL.P1##%* | B1-R40Q1#**** 6401
2021-10-04 00:21:16 | 3121431518356 | LAM | LAMOL.P1#**** | B4AP07110744 | B1-R401%***** 6401
2021-10-04 00:22:45 | 3121436318350 1 B2SC01116248 | B2SC02116252 | B1-R401#**** 6401
2021-10-04 00:22:50 3122236518312 | MPR WA_PRNO1 nan nan nan
2021-10-04 00:22:50 | 3125536518350 1 B2SC02116252 | B2SC02216253 | B1-R401#**** 6401
2021-10-04 00:22:55 | 3121436523360 1 B2SC02216253 | B2SC05216258 | B1-R401%**** 0
2021-10-04 00:22:58 | 3129536518320 1 B2SC05216258 | B1SC06215431 | B1VP26414540 0
2021-10-04 00:23:46 | 3112436518350 1 B1SC06215431 | B1SC07215531 | B1VP26414540 0
2021-10-04 00:24:00 | 3121436518331 1 B1SC07215531 | B1VP26414540 | B1VP26414540 0
2021-10-04 00:24:08 | 3121436518234 10 nan nan nan nan
2021-10-04 00:34:18 | 3121436511122 1 B1SC26424547 | R40200100300 | R40200100300 0
2021-10-04 00:49:09 | 3121436514455 11 nan nan nan nan

Tabulka 2: Ziskané hodnoty z semi— estrukturované logové zpravy

Druha cast zpracovani dat byla zaméfena na vytvoreni lepsi struktury datového souboru. Prvni
krok této faze vede k uspotradani rozparsovanych dat do tzv. dictionary struktury. Dictionaries
v Pythonu jsou pole formatu key-value. Dictionary byla naplnéné prostfednictvim for cyklu,
ktery prochazel .csv soubor a dle definovanych podminek ukladal data v potfebném tvaru.
Dictionary bylo vyuzito kukladani jednotlivych telegramt podle referencniho ID, které
vystupuje jako kli¢ a hodnotami jsou objekty veskerych telegramu, jez maji stejné referencni

ID, dale pod pojmem REFID. Schéma takového ukladani je zobrazeno na nasledujicim obrazku:

« \

DICTIONARY \

TELEGRAM

REFID_cls

\ h : |
5\ J

N 4

Obrdzek 22: Schéma struktury transformace dat [vlastni zpracovani]
Do dictionary s ndzvem REFID _dictionary jsou ukladany instance tfidy TELEGRAM. Atributy
této tiidy byly v pribéhu procesu zpracovani dat dopocitavany (duration, status, str_time,

cont_loop, completed apod.). Nutno zminit, ze mezi atributy objektu TELEGRAM patii také
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list telegrams[], do kterého byly ukladany instance tfidy REFID cls se stejnym REFID.
Atributy tfidy REFID_cls byly tvofeny udaji ziskanymi z parsingu hrubé logové zpravy. Mezi
atributy patfi: ¢as, teltype, REFID, kod chyby, destinace, cilova destinace, zdroj, viz. tabulka
2.

9
9

REFID_cls TELEGRAM

Obradzek 23: Relace mezi tridami REFID cls a TELEGRAM [viastni zpracovani]
Na obrazku 23 je zobrazen vztah 1: * mezi tfidami TELEGRAM a REFID cls, ktery

je iniciovan pomoci spole¢ného REFID.

Pred ukladanim dat do dictionary bylo zapottebi prevést Casovy udaj v sloupci time na datovy
typ datetime, aby bylo mozné v dalsi ¢asti zpracovani dat pracovat s Casem a vypocitavat dobu
trvani jednotlivych pohybt stroji. V ramci plnéni dictionary tak dochazelo k sefazeni zprav

se stejnym REFID dle ¢asu a zarover k jejich indexaci.

Aby bylo mozné urcit spravnost pohybu stroji ve skladu, bylo zapotiebi definovat a oznacit
kompletni telegram neboli KLT piepravku, kterd prosla nezbytnymi procesy. K oznaceni
kompletniho telegramu (completed) bylo tieba nalézt prvni telegram dle ¢asu a odpovidajiciho
typu (type 0017) a posledniho telegramu v listu s typem (type 0011). Dalsi informace, ktera
je zpohledu analyzy zajimava, je doba trvani této cesty. Tu urCime rozdilem Casi mezi
telegramy typu 0011 a 0017. Takto byl vypocten atribut duration. Poclty vyskytd chyb
a jednotlivych typu telegrami ve skladovacim procesu byly ukladany do jednotlivych atributt.

Zajimavou informaci je mimo jiné Cas, ve kterém se podaii KLT prepravku ulozit na misto
ve skladu, v naSem pfipade byl tento tidaj oznaCen terminem ,,str_time* neboli storing time.
Storing time se opét vypocitaval na zaklade ¢asu mezi jednotlivymi misty ve skladu. Tentokrat
bylo tieba najit prvni zminku o prepravce, pro ziskani ¢asu vstupu do skladovaciho procesu,
a telegram s totoznym REFID typu ,LAM*“. Cas uloZeni, ,str_time* pfepravky, byl nasledng

vypocten rozdilem ¢asti prvniho telegramu a telegramu typu LAM.
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Soucasti skriptu bylo i1 sledovani jednotlivych destinaci, kterymi piepravky se soucastkami
prochazely. Diky tomu bylo mozné na prvni pohled vidét, kolika pozicemi dand KL T piepravka
prosla a zda nedoslo k opakovani jednotlivé pozice napfi¢ putovanim skladem. Na zaklad¢ této

myslenky bylyv pribéhu transformace dat vytvoreny dva nové atributy: , len” a ,,cont_loop®.

5.1.1 Reprezentace transformovanych dat

Vystupem transformace dat za pouziti programovaciho jazyku Python byly dva textové soubory

formatu .csv:
REFIDtel_export.csv

Tento soubor reprezentuje kazdy zaznamenany pohyb piepravky. Zaznamy jsou sefazeny dle
Casu, ze kterého vychazi order a referencniho ID. Déle je ztohoto souboru mozné ziskat
informaci o zdroji, ze kterého je pohyb realizovan, nasledujici destinaci a konecnou destinaci,

¢i zaznam o chybé, vzniklé mezi pozicemi.

order time REFID type zdroj Destinace cilovadest chyba
1 2021-11-01 23:26:23 03121438333669 17 nan Nan nan nan
2 2021-11-24 21:07:32 | 03121438333669 | LAM | B3040540 | LAMO1.P1** | B2R301**** | 6401
3 2021-11-24 21:07:54 | 03121438333669 | LAM | LAMOL.P | B4AP021102 | B2R301**** | 6401
4 2021-11-24 21:15:04 03121438333669 11 nan Nan nan nan

Tabulka 3: Soubor REFIDtel_export.csv

REFID_export.csv

Jak jiz znazvu sloupci vyplyva, jedna se o soubor obsahujici ziskané informace
z transformovanych dat, které se vztahuji k jedine¢nému referencnimu ID (REFID). Z tohoto
souboru je mozné vy¢ist, jaka soucastka vesla do skladu, jak dlouho se tam nachézela, v jakém
Case byla ulozena na konkrétni pozici ve skladu a nasledné vyskladnéna, nebo napftiklad kolik

ma unikatnich chyb. Tato entita tedy reprezentuje jednu konkrétni KLLT prepravku.

REFID completed | cont_loop | telegram_len status len | kod | nazev | str_time | duration
03121435189786 TRUE TRUE LongTel stored 9 None | None 0,368 117,984
03121434066214 TRUE TRUE ShortTel completed 9 None | None 0,425 117,980
03121436713561 TRUE FALSE ShortTel stored 9 | None | None 0,682 117,882
03121436294235 TRUE FALSE ShortTel completed 9 None | None 0,664 117,688

Tabulka 4: Soubor REFID_export.csv
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Finalni vystup Python algoritmu obsahuje informace jako jsou: referencni id prepravky
s komponenty, vySe vysvétlené atributy completed a cont loop. Dal§im udajem je vzdalenost,
kterou prepravka ve skladu urazila. Tento udaj byl ziskan pomoci vypoctu medianu krokda,
kterymi KL T ptepravka prosla. KLT, které za sviij pobyt ve skladu udélaly vice krokd, nez byl
zjistény median byly oznaCeny terminem LongTel. Atribut status rozliSuje pouze ulozené
prepravky, tzn. ze nemame udaj o jejich vyskladnéni, které mize prob€hnout az v dalS§im
mesici, nebo kompletni, kdy vime, ze dané komponenty sklad jiz opustily. Zbytek atributa
ve vysledném .csv souboru byl vysvétlen v predchozi kapitole. Piiklad z tabulky 3 obsahuje
telegramy, které nedisponuji udajem o koédu, nebo nazvu soucastky. Tyto udaje ma pouze

konkrétni typ udalosti (type 0017).

Jelikoz bylo v pribéhu procesu analyzy dat zjiSténo, ze strojové logy typu 0017 obsahuji jesté
informaci o dodavateli, Cisle dodavky, datu dodani a kodu obalu, byl Python algoritmus pro
parsing udalosti upraven tak, aby z tohoto typu zprav dokazal zminéné informace ziskat. Finalni
soubor REFID export.csv tedy obsahoval navic jesté 4 sloupce (VendorNumber,

DeliveryNumber, InboundDate, Cover).

5.2 Analyza dat v Power BI

Po upravé semi-strukturovanych dat bylo mozné pfistoupit k jejich analyze a vizualizaci.
Detailnéjsi pohled na zpracovana data umoziiuje ziskat informace, které na prvni pohled nejsou
zieymé. K této analyze bylo vyuzito softwaru Microsoft Power BI. Vstupem pro analyzu byly
dva vySe vytvorené soubory s vice nez 2,5 milioni zaznamenanych udalosti ve skladu, které
byly ziskany za obdobi jednoho meésice. Je nutno dodat, ze kvili omezenim ve vyrobé,
zapri¢inénymi koronavirovou pandemii a nedostatky polovodict, aktivita ve skladu byla znacné
omezena. Tento fakt vSak nema vliv na proces analyzy dat, ani logiku algoritmul pfi jejich

zpracovani.

5.2.1 Obecny pohled na zpracovana data

Na obrazku 23 je zobrazen vztah mezi obéma .csv soubory, které byli mezi sebou propojené
pomoci stejného klice neboli REFID udaje. Diky tomu jsme mohli v Microsoft Power BI
zobrazit zakladni popisné statistické tidaje, jako naptiklad velikost pozorovaného vzorku, pocty

kompletnich telegramt (KLT prepravky, které uspésné opustily sklad), pocet prepravek, které
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opakovaly urcité kroky ve skladu a objevovaly se na né€kterych pozicich vicekrat, primér Casu

naskladnéni, nebo primérnou dobu KL T piepravky stravenou ve skladu.

Completed telegrams

L

Pramér z: storing_time_hours

completed_telegram
® True

® False

"+ L

Primeér z: duration_hours

Loap occurrence

J 10
m "n
Pocet pro: REFID

contain_loop

False

® True

Median pro: order_index

Obrazek 24: Popisné statistiky Power B
Obrazek 24 ukazuje jeden z dashboardu, vytvorenych v prostiedi Power BI, které poskytuji
vizualni prezentaci zpracovanych dat. Na grafech mizeme vidét podil kompletnich telegramu,
prumérny Cas straveny ve skladu, nebo median kroka, kterymi KLT prepravka projde. Tyto

informace nabizi obecny pohled na transformovana data a jejich zakladni atributy.

5.2.2 Detailni pohled na zpracovana data

Ze zpracovanych dat bylo vytvoreno nékolik detailn€jSich dashboardi. Kazdy z téchto
dashboardi poskytuje podrobn€jsi pohled na déni ve skladu a umoziiuje tak, podle aktualnich

potteb, upravovat parametry vyhledavani. Tyto dashboardy, na rozdil od obecného dashboardu,
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ktery slouzil k vytvoreni zakladniho, zjednoduseného pohledu na vstupni data, byly rozdéleny
do nekolika ¢asti. Kazda cast prezentuje data z urcitého uhlu pohledu, at’ uz se jednalo o miru
chybovosti napfi¢ putovanim KLT prepravky ve skladu dle urcitého obsahu dané prepravky,
vyrobce, nebo casu. Vzhledem kcitlivosti dat jsou hodnoty v dashboardech zamérné

rozostreneé.
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Obrazek 25: Dashboard Power BI dle prepravovanych komponent

Na obrazku 25 je zobrazen dashboard, ktery byl vytvoien za ucelem zobrazeni dat
a jednoduchého vyhledavani v nich dle komponent, které¢ byly piepravovany v jednotlivych
KLT prepravkach. Z grafi je mozné identifikovat soucastky, které byly nejCastéji
pfepravovany, jejich pocet, druh a pocet chyb, které se v prubéhu prepravy dané komponenty
vyskytly. Grafy disponuji informaci o primérném case, ktery KLT pfepravka s konkrétni
soucastkou stravila ve skladu, nebo dobu za kterou byla KLT s komponentou ulozena na urcité
misto ve skladu. Dashboard disponuje informaci o dodavateli, ktery danou soucastku dodava.
Vsechny tyto udaje umoznily analyzovat data jak z pohledu soucastky, primérného casu
straveného ve skladu, dodavatele, nebo chyb, které se vyskytly v pribéhu pobytu KLT
prepravky ve skladu. Diky tomu, ze jsou grafy v Power BI interaktivni, bylo mozné jednoduse

filtrovat udaje na zakladé hodnot zobrazenych v grafech nebo tabulkéach, viz. obrazek 25.
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Obrdzek 26: Komponenty a jejich dodavatelé — zobrazeni dle casu

Obrazek 26 zobrazuje dashboard, ktery umoznil jednoduse vyhledavat v datech dle datumu
a ¢asu. V pravém hornim rohu je Casova osa s frekvenci aktivit dle vybraného intervalu v levém
hornim rohu dashboardu. V dolnim levém rohu je tabulka s komponenty a jejich dodavateli
sefazena dle poctu soucastek, které se v dany den nachéazely ve skladu. V pravém dolnim rohu
je pak v podobé donut grafu vidét, jaké procento z téchto komponent jiz sklad opustilo a jaké

procento bylo pouze ulozeno do regalu a stale se ve skladu nachazi.
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Obrdzek 27: Dashboard dodavatelé dle chybovosti a casu
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Dalsi dashboard byl vytvoren za ucelem sledovani dodavateli komponent, chybovosti a Casu,
které KLT prepravka stravi ve skladu. Analyzu a vyhledavani v datech je mozné provadét
napfi€ vSemi vySe popsanymi dashboardy. Takova zékladni analyza a vizualizace dat poskytuje
zajimavy vhled do problematiky a mize slouzit jako vstup pro dalsi, slozitéjsi a konkrétnéjsi

metody analyzy dat, ¢i podporu rozhodovani.

5.3 Process Mining

Tato kapitola popisuje aktivity, které predchazely implementaci metod process miningu
a prezentuje vystupy, kterych bylo dosazeno. Kapitola se sklada z dvou podkapitol, prvni
popisuje proces pripravy dat a druhd samotnou implementaci a vystupy. Cilem této kapitoly

je poukazat na zajimavy zpusob, jakym je mozné se na data divat.

5.3.1 Priprava dat pro Process Mining

Pro ucely process miningu musi data obsahovat nazev procesni instance a vykonané aktivity
v chronologickém pofadi. Tedy je nutné mit dva zakladni udaje — aktivita a Cas, ve kterém
je dana aktivita vykonavana. Strojovy log obsahuje informaci o ¢asu, ve kterém k aktivité stroje
doslo a za aktivitu je v naSem pfipadé povazovan typ strojového logu. Tabulka 3 znazoriuje
format souboru REFIDtel export.csv, ktery byl vyuzit k vytvofeni procesniho logu. Kvuli
mnozstvi probihajicich procest ve skladu byla vstupni data rozdélena na dva soubory. Jeden
datovy soubor popisoval pohyb KLT pfepravky na nizsi neboli detailnéjsi urovni, piesné tak
jak jdou za sebou vcetné vSech pozic, kterymi prochézi a idaje o cilové destinaci. Druhy datovy
soubor popisoval pohyb KL T prepravky na vy$si urovni a kazdy zdznam v sobé€ obsahoval ¢as

trvani jedné aktivity a pozice na které byla aktivita vykonavana.
Procesni log nizsi Girovné

Pro vytvoteni procesniho logu nizsi trovné bylo opét vyuzito programovaciho jazyku Python
a jeho Pandas knihovny. Na zakladé né€kolika podminek byly zdznamy v datovém souboru
upravené a oznacené. Jednalo se napfiklad o rozpoznani dvojznacnosti zaznamu typu LAM,
kdy pfi nalezitosti urcitého symbolu v sloupci s idajem o destinaci, bylo mozné ur€it, zda tento
zaznam se zminénym typem, znamend ulozeni KLT piepravky do regalu, nebo naopak, jeho

vyjmuti z pozice v regalu, coz by vedlo k jejimu dal§imu pohybu.
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Zaznamy od zakladaCe obsahujici typ LAM byly oznaCeny dle tidaja o destinaci a zdroji
symboly:

e IN —ulozeni KLT pfepravky na konkrétni misto ve skladu
e OUT - vyymuti KLT ptepravky z konkrétniho mista ve skladu
e AP —umisténi KL T pfepravky na dopravnikovy pas

time REFID type zdroj destinace cilovadest chyba
2021-10-31 21:50:51 | 03121437985142 | 0017 0017 NaN
2021-10-31 22:07:34 | 03121437985142 | MPR WE_PRNO06 NaN
2021-10-31 22:07:34 | 03121437985142 01 B2MP301 B2SC30224328 B2-PREZONE
2021-10-3122:07:45 | 03121437985142 01 B2SC302 B2SC09115608 B2-PREZONE
2021-10-31 22:08:09 | 03121437985142 01 B2SC091 B2SC10106207 B2-PREZONE
2021-10-31 22:08:09 | 03121437985142 | 0001 0001 NaN
2021-10-31 22:08:09 | 03121437985142 | 0002 0002 NaN
2021-10-31 22:08:20 | 03121437985142 01 B2SC101 B2SC10116215 B2-PREZONE
2021-10-31 22:08:36 | 03121437985142 01 B3SC020 B3SC02020205 B3-AlI02
2021-10-3122:09:13 | 03121437985142 01 B3SC020 B3EP02210217
2021-10-3122:10:29 | 03121437985142 | LAM B3EP02 LAMO02.P3 B30402800811
2021-10-3122:10:51 | 03121437985142 | LAM | LAMO2.P3-IN B30402800811 B30402800811
2021-11-04 05:53:39 | 03121437985142 | LAM | LAMO1.P1-OUT LAMO1.P1 B2-R301 6401
2021-11-04 05:54:17 | 03121437985142 | LAM | LAMO1.P1-AP B4AP02110244 B2-R301 6401
2021-11-04 05:55:01 | 03121437985142 01 B2SCO011 B2SC02116252 B2-R301 6401
2021-11-04 05:55:03 | 03121437985142 | MPR WA_PRNO1 NaN
2021-11-04 05:55:03 | 03121437985142 01 B2SC021 B2SC02216253 B2-R301 6401
2021-11-04 05:55:11 | 03121437985142 01 B2SC052 B2VP25414640 | B2VP25414640
2021-11-04 05:55:19 | 03121437985142 | 0010 0010 NaN
2021-11-04 05:59:02 | 03121437985142 01 B2SC254 R30200400300 R30200400300
2021-11-04 06:05:32 | 03121437985142 | 0011 0011 NaN

Tabulka 5: Procesni log nizsi iirovné
Tabulka 5 obsahuje ukazku Casti procesniho logu nizsi Grovné. VétSina atributl je stejna, jak
jiz bylo popsano v predchozich kapitolach. Data byla upravena tak, aby byl procesni log
co nejjednodussi a nejjasnéjsi. Z procesniho logu je mozné vypozorovat pohyb konkrétni KLT
prepravky s referencnim id 03121437985142. Sloupec s nazvem type poskytuje informaci
o ¢innosti, kdy napt. hodnota 01 oznacuje pohyb mezi jednotlivymi body na dopravniku, LAM
typ zpravy, kterou posila zakladac, MPR typ zpravy produkuje tiskarna, typ 0010 potvrzuje
konkrétni skladové misto a typ s Cislem 0011 poskytuje informaci k odpisu piepravky na misto
potteby, tedy vyskladnéni. Z ukazky procesniho logu nizs§i Grovné je také mozné ziskat
informaci o chybé€, kdy a vjaké fazi procesu k ni doSlo. Chyba s Cislem 6401 naptiklad

informuje o necitelnosti carového kodu na prepravce.
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Procesni log vyssi tirovn

Stejné jako procesni log niz§i urovné, byl vytvoren i1 procesni log vy§§i urovné pomoci
programovaciho jazyku Python a knihovny pro nakladani s daty Pandas. Ugelem tohoto typu
procesniho logu bylo poskytnout obecnéjsi pohled na procesy probihajici ve skladu. Vstupnimi

daty pro vytvoreni tohoto procesniho logu byl soubor ve formatu zobrazeném v tabulce 3.

Jak jiz bylo zminéno, k vytvoteni procesniho logu jsou zapotiebi ¢as a aktivita. Procesni log
vys$si urovné byl vytvoren na zakladé typu aktivity, Casu a pozice, na kterém byla dana aktivita
provedena. Tento log byl vytvofen pomoci jednoduchého skriptu, ktery prochazel jiz
zpracovana data a dle referencniho id, typu zpravy a zdroje vytvarel nové atributy start time
aend time. Diky témto dvéma tdajim bylo pak mozné na prvni pohled vidét, jak dlouho

konkrétni aktivita na dané pozici trvala.

start_time end_time refid type zdroj
2021-10-31 21:50:51 2021-10-31 21:50:51 03121437985142 0017 0017
2021-10-31 22:07:34 2021-10-31 22:07:34 03121437985142 MPR WE_PRNO06
2021-10-31 22:07:34 2021-10-31 22:08:09 03121437985142 01 B2MP301
2021-10-31 22:08:09 2021-10-31 22:08:09 03121437985142 0001 0001
2021-10-31 22:08:09 2021-10-31 22:08:09 03121437985142 0002 0002
2021-10-31 22:08:20 2021-10-31 22:09:13 03121437985142 01 B2SC101
2021-10-31 22:10:29 2021-10-31 22:10:51 03121437985142 LAM LAMO02.P3-IN
2021-11-04 05:53:39 2021-11-04 05:54:17 03121437985142 LAM | LAMO1.P1-OUT
2021-11-04 05:55:01 2021-11-04 05:55:01 03121437985142 01 B2SCO011
2021-11-04 05:55:03 2021-11-04 05:55:03 03121437985142 MPR WA_PRNO1
2021-11-04 05:55:03 2021-11-04 05:55:11 03121437985142 01 B2SC021
2021-11-04 05:55:19 2021-11-04 05:55:19 03121437985142 0010 0010
2021-11-04 05:59:02 2021-11-04 05:59:02 03121437985142 01 B2SC254
2021-11-04 06:05:32 2021-11-04 06:05:32 03121437985142 0011 0011

Tabulka 6: Procesni log vyssi iirovné

Tabulka 6 popisuje pohyb KLT prepravky s referencnim cislem 03121437985142. Z ukazky
procesniho logu vyssi urovné je mozné sledovat proces od jeho zacatku (zprava typu 0017,
kterd oznamuje vstup prepravky do skladu) az k odpisu pfepravky na misto potieby, tedy

vyskladnéni.
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5.3.2 Zpracovani procesnich logu

Po pripravé dat a vytvoreni dvou typt procesnich logi nasledovalo jejich zpracovani
a vytvoreni tzv. procesni mapy. Data byla zpracovana algoritmy pro ucely process miningu,
jejichz vystupem byly Ctyfi soubory pro procesni log vyssi urovné (PM_High Case,
PM_High_Event, PM High Relation a PM_High Activity) a Ctyfi soubory pro procesni log

niz8§i urovné stejného formatu.

[©] REFID1e! export G [B] REFID export D] PM High Case [Q] PM High Relation

[8] PM Low Event

3]

Obrdzek 28: Power BI process mining high case [Viastni zpracovani]
Na obrazku 28 vyse jsou zvyraznéné relace mezi jednotlivymi soubory vyssi arovné, které byly
vytvoreny algoritmy pro process mining. Veskeré relace jsou vytvoreny pomoci referen¢niho
Cisla, které je unikatni pro kazdou KLT piepravku. PM_High Case predstavuje pohyb jedné
KLT prepravky ve skladu a zapouzdiuje PM_High Event, ktery reprezentuje jeden konkrétni
pohyb prepravky. Jak je z modelu vidét, jedna KLT prepravka sunikatnim referencnim
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identifikacnim Cislem muze obsahovat jeden a vice pohybu (relace 1:* mezi PM_High_Case
a PM_High_Event). Relace 1:* mezi PM_High_Activity a PM_High_Event fika, ze jedna
aktivita muze byt provedena vicekrat. PM_High Relation pomaha vzniku procesni mapy

a umoznuje tak sledovat procesy mezi jednotlivymi KLT pfepravkami.

a]
~
5l
B

[T] REFIDte! export G [B] REFID export

3] PM High Event

[@] PM Low Event

Obrdzek 29: Power BI process mining low case [vlastni zpracovani]
Na obrazku 29 jsou zvyraznéné relace mezi zpracovanymi procesnimi logy nizsi urovné. Jedna
se o stejny princip, jako je tomu u predchoziho obrazku s rozdilem interpretace dat, kdy
je model zaméfen na detailnéjsi popis procesu, nez je tomu u vyS$si urovné€. Oba obrazky
vyobrazuyjici jednotlivé Casti datového modelu pochazi z prostiedi Power BI a vstupnimi daty
jsou jak zpracovana data, vytvofena v prubéhu transformace logovych zprav, s cilem jejich
analyzy, tak i zpracované procesni logy, které slouzily jako vstup pro vizualizaci procest
pomoci procesni mapy. KliCovym atributem pro vznik relaci mezi jednotlivymi daty

je referenc¢ni id (REFID), Casovy udaj a typ provadéného procesu (type).
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5.3.3 Procesni mapa

K vizualizaci a analyze procesu v centralnim skladu bylo vyuzito Power Bl vizualu pro procesni
mapy. Vstupnimi daty pro procesni mapu byly zpracované procesni logy v podobé vyse
zminénych soubort. Diky této vizualizaci bylo mozné sledovat konkrétni procesy, jejich trvani

a mista, ve kterych se odehravaly

‘ # Absolute ‘

L
Paths
L
Obrdzek 30: Procesni mapa veskerych aktivit skladu (vyssi virovei) [vilastni zpracovani]
# Absolute ‘ < ‘ Sliders ‘
= I8}
.
==
=t =]
—m
=
©

Obrdazek 31: Procesni mapa veskerych aktivit (niZsi tiroveri) [viastni zpracovani]
Obrazky 30 a 31 zachycuji veskeré probihajici aktivity ve skladu. U procesni mapy nizsi irovne
neni mozné, kvuli velkému poctu relaci mezi aktivitami, zobrazit jejich kompletni pocet.
JelikoZ je obecny pohled slozity, je vhodné pro analyzu probihajicich procesu filtrovat aktivity
dle moznych atributt. Tyto dva obrazky vyse jsou ilustraci slozitosti procesu.
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V Power BI po implementaci procesni mapy vzniklo n€kolik dashboardii vychazejicich

ze scénaru, které bylo mozné pozorovat:

e Case x Component a Case duration — Zobrazeni jednotlivych soucastek dle primérného
Casu mezi pozicemi. Bylo tak mozné pozorovat nejdelsi ¢as mezi jednotlivymi

pozicemi.
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Obrdzek 32: Procesni mapa — Case x Component a Case duration (vyssi niroven) [vlastni zpracovani]

Na obrazku 32 je mozné vidét veskeré kroky, kterymi prosla konkrétni KLT pfepravka. Jelikoz
by byl model procesni mapy v ptipadé zobrazeni veSkerych aktivit probihajicich ve skladu piilis
slozity, je zapottebi filtrovat a vybirat tak konkrétni KL T prepravky, komponenty, nebo chyby,
které jsou predmétem zamu. Diky provazanosti vesSkerych zpracovanych dat podle
referen¢niho id (REFID), je mozné filtrovat jednotlivé prepravky a komponenty a analyzovat
tak jejich pohyb skladem. Tato procesni mapa umoziuje zobrazit udaje jako jsou napftiklad,
prumérna, maximalni ¢i minimalni doba trvani procesu. Hodnoty je mozné vybrat v levém
hornim rohu. Dalsi vyhodou této procesni mapy je detail, ve kterém je mozné se na probihajici
procesy divat. Ten lze nastavit v pravém hornim rohu (Activity — pro zobrazeni veskerych
aktivit konkrétni prepravky, Paths — pro zobrazeni veskerych prechodii mezi aktivitami).
Na obrazku proces zaCina v zeleném bodé a konci Cervenym bodem. Konkrétni proces
z obrazku vyse je mozné povazovat za anomalni a je potieba ho detailnéji analyzovat a provéfit,

protoze aktivita ¢islo 0011 signalizuje vyskladnéni KL T prepravky a nemé¢l by po ni nasledovat
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dalsi pohyb. Zde je vSak mozné vidét, ze prepravka byla vracena na tiskarnu a nemame udaj

o jejim dal§im pohybu.

e Chyby komponent dle pozic a pohybu ve skladu — Umoziuje detailni pohled
na soucastky s nejvétsim poCtem chyb a zobrazeni prumémych a maximalnich Casu
mezi pozicemi podle soucastky, diky ¢emuz je mozné jednodusSe dohledat soucastky
s nejvetsim poctem chyb. Analyza takovych procest muaze odhalit nezadouci chovani

robotu ve skladu.
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Obrdzek 33: Procesni mapa — Kompletni pohyb KLT prepravky (vyssi iiroven) [viastni zpracovini]
Obrazek 33 popisuje pohyb konkrétni KLT piepravky s referencnim id 03121437985142.
Tentokrat se jedna o o¢ekavané chovani, kdy proces zacina aktivitou 0017, prochazi veskerymi
potfebnymi kroky, v¢etné ulozeni prepravky do regalu, jeji vyloZeni, oznaceni informacnim
Stitkem a vyskladnéni. Relace mezi aktivitami jsou zobrazeny v prumérnych Ccasech

se zvyrazné€nim nejdéle trvajicich aktivit.
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e Nejdelsi relace — Moznost zobrazeni nejdelSi relace podle primérné doby trvani
anasledné analyzy prostojii, ¢i anomalii mezi jednotlivymi procesy a odhaleni

potencialnich problémd.

Mean Duration by SourceACT REFID SourceACT TargetACT Case Count

03121437985142 LAM-IN LAM-OUT
Celkem 1

332139

Primé@r z: Duration

] - Duration W
# Absolute T Sliders

Error Description Error Count
soucastka_kod -

6401 B-zévéska nebyla vytisténa 4

504959593
3hassesese Celkem 1

Reset

o

Obrdzek 34: Power BI dashboard nejdelsi relace (nizsi tiroveii) [viasii zpracovéni]
Na obrazku 34 je mozné vidét dashboard, ktery obsahuje sloupcovy graf s udaji o nejdelsi
prumérné délce relace konkrétni KLT piepravky (REFID 03121437985142). Nejdelsi relace
této prepravky je logicky mezi pozicemi LAM-IN (umisténi prepravky do regalu) a LAM-OUT
(nasledné vyjmuti prepravky). V levém dolnim rohu je procesni mapa nizs§i urovné, ktera
popisuje cestu KLT piepravky skladem krok po kroku. Z divodu podrobnosti procesni mapy
niz§i Grovné neni prezentovan samostatny obrazek, ktery by byl kvali mnozstvi kroka
jednotlivé KLT prepravky necitelny. Pokud by nebyl tento dashboard omezen pouze
na konkrétni prepravku, bylo by mozné pfimo ve vizudlu filtrovat napiiklad pouze doby

stravené ve skladu nebo chyb, které obsahuji.

Process mining pfinas§i velmi zajimavy pohled na dostupnd data. Diky predstavené
implementaci je mozné se divat na jednotlivé aktivity z riiznych stran a analyzovat tak déni
ve skladu. Mezi hlavni vyhody tohoto feSeni patii bezesporu moznost detailni analyzy
a prepinani pohledii mezi vyssi a niz8i Urovni zobrazeni, jednoducha graficka reprezentace
a flexibilita prace s dostupnymi daty. Zminéné feSeni disponuje vétsim poctem dashboardi, nez

jsou v této kapitole predstaveny a jejich popis by zabral zna¢nou Cast diplomové prace.
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5.4 Machine Learning

Tato kapitola popisuje data a jejich pfipravu pro implementaci modelt strojového uceni,
implementaci strojového uceni a naslednou evaluaci modelii. Kapitola je rozdélena do dvou
Casti. V prvni ¢asti této kapitoly jsou popsana vstupni data a predstaveny cile. Druha cast
se zabyva nasazenim modeld strojového uceni na dvé odlisné datové sady, popis implementace

a evaluace dosazenych vys[]ledkd.

54.1 Data

Z Gpravy vyse prezentovanych dat, popisujicich aktivity v centralnim skladu SKODA AUTO,
a. s. byla vyfiltrovana data s informaci o jednotlivych chybach, které se mohly v pribéhu
pohybu jednotlivé KL T prepravky skladem vyskytnout. Data tedy obsahovala informaci o typu
chyby a cCase, ve kterém k dané chybé doslo. Data byla ziskana za obdobi 7 mésici (od
1.11.2021 do 3.6.2022) a jejich podobu demonstruje tabulka nize. Vzhledem k citlivosti dat
byly veskeré numerické udaje anonymizované. Tato uprava nijak nenaru$ila vypovidaci

hodnotu nize popsanych zjisténi.

time error code
01.11.2021 0:13 6129
01.11.2021 0:13 6129
01.11.2021 0:18 7702
01.11.2021 0:22 6129
01.11.2021 0:22 6129
01.11.2021 0:23 6002
01.11.2021 0:23 6002
01.11.2021 0:29 6129
01.11.2021 0:31 7702
01.11.2021 0:33 7702

Tabulka 7: Casovd Fada (cas a typ chyby)

Z téchto dat Ize jednoduse ziskat udaj o poctu chyb, které vznikly za jednotlivy den. Na zakladé
tohoto udaje je mozné predikovat oCekavané mnozstvi chyb v nasledujicich dnech. Cilem
implementovaného statistického modelu tedy bylo ziskani odhadu ocekavaného poctu chyb
v nasledujicich dnech a také pfedpovédét Cetnost typu chyby. Pro predikci takové Casové fady
bylo vyuzito, jiz v teoretické casti zminéného, modelu ARIMA. S ohledem na sezonni
charakter vstupnich dat byl model ARIMA porovnan s tzv. modelem SARIMA, ktery
umoziuje nastaveni sezonni slozky jako jednoho ze vstupnich parametra.
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5.4.2 Predikce poctu chyb

Pred implementaci modelt bylo zapotiebi data upravit. Z dat byly odebrany nezadouci hodnoty,
jako napftiklad nulové hodnoty ¢i koéd chyby ¢islo 6401, kterd informuje o necitelnosti kodu
na prepravce. Tato chyba se vyskytuje pomérné ¢asto a neni zapotiebi vénovat tomuto typu
chyby zvySené pozornosti. Po oc€isténi dat o nezadouci hodnoty nasledovalo jejich tzv.
prevzorkovani“, kdy doslo k souctu vyskytu chyb v 24hodinovych intervalech. Veskeré
upravy dat probihaly za pomoci python knihovny Pandas. V tabulce niZe je zobrazena podoba
Casové fady, ktera je ulozena do tzv. dataframe — datové struktury python knihovny Pandas

s nazvem df. Obrazek 35 zobrazuje stejna data pomoci liniového grafu.

time error count

01.11.2021 184
02.11.2021 242
03.11.2021 294
04.11.2021 298
05.11.2021 225
06.11.2021 1
07.11.2021 18
08.11.2021 260
09.11.2021 327
10.11.2021 283

Tabulka 8: Upravena casovd Fada (pocet chyb v 24hodinovych intervalech)

Error count per day

600 —— &error

Count

5]

[=]
—

200 A

T T T T T
Fek Mar Apr May Jun

Obrazek 35: Vizualizace casové rady [vlastni zpracovini]
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ARIMA model pouzity k analyze a predikci vyvoje Casovych tfad, popsany v teoretické Casti
prace, zavisi na vstupnich parametrech p, d, q. K odhadu parametru autoregresni ¢asti modelu
p, je mozné vyuzit autokorela¢ni (ACF) funkci. Pomoci parcialné-autokorelacni (PACF) funkce
1ze odhadnout parametr q. Doporucuje se, aby se hodnota parametrii p a q rovnala hodnoté
funkce v mist€ prvniho praniku tzv. intervalu spolehlivosti. Tfeti vstupni parametr d urCuje
miru diference pfi absenci stacionarity, viz. teoreticka Cast (4.3.3) v pfipadé€ vstupnich dat

se jedna o hodnotu 1.
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Obrdzek 36: Graf ACF pro vstupni data [viastni zpracovini]
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Obrdzek 37: Graf PACF pro vstupni data [viastni zpracovani]
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Vzhledem k charakteru dat a nepravidelnosti vyskyta chyb, s vyjimkou nizké, nékdy i nulové
aktivity ve skladu béhem vikendd a svatki je vidét, ze vySe zobrazené grafy nejsou
jednoznacné. Ob& funkce zobrazuji odlehlé od intervalu spolehlivosti hodnoty, se znaky
sezonnosti v podobé 5denniho pracovniho tydnu. Z grafii je vSak mozné odhadnout parametry

modelu ARIMA, kdy parametry p a q by mohly mit vstupni hodnotu 2 nebo 3.
Rozdéleni datového souboru

Pfi implementaci modelt, které vyuzivaji tzv. uCeni s ucitelem, viz. kapitola 4.1.1, je vhodné
rozdélit datovy soubor na minimalné dvé mnoziny — trénovaci a testovaci. Pouzity datovy
soubor se sklada z 215 zaznamu, kdy kazdy zaznam reprezentuje jeden den. Jelikoz tato datova
sada neni velka, bylo zvoleno rozdéleni 80-20, kdy trénovaci mnozina tvoii 80 % zaznamu

z celkového datového souboru a testovaci mnozina 20 %.
Implementace modelu ARIMA

Model ARIMA je soucasti python balicku statsmodels a je ho tedy mozné jednoduse
importovat. Nasleduje natrénovani modelu pomoci umisténi trénovaci ¢asti datového souboru
do proménné modelu a uvést vyse odhadované parametry. Jelikoz datova sada neni tak rozsahla
a testovaci mnozina tvoii velmi sezénni ¢ast, a trénovaci mnozina obsahuje vanocni a svatky,
vyse odhadované parametry je tfeba nahradit. Po testovani riznych vstupnich parametrd, byly
zvoleny hodnoty p, d, q (7, 1, 7).

from statsmodels.tsa.arima.model import ARIMA

model = ARIMA(train,order=(7,1,7))

model_results = model.fit()
prediction = model_results.predict(len(train), end=len(df)-1)

time error count predicted
22.04.2022 76 141.166532
23.04.2022 0 100.305932
24.04.2022 24 88.732596
25.04.2022 277 170.935769
26.04.2022 298 269.266886

Tabulka 9: Obsah dataframu prediction

Tabulka 9 obsahuje Casovy udaj, pocet chyb za jeden den a modelem predpokladanou hodnotu
v daném cCase. VySe zobrazeny kod popisuje implementaci modelu na trénovaci data

se vstupnimi parametry a naslednou predikci na zakladé¢ trénovaciho souboru.
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Obrdzek 38: ARIMA model — testovaci mnozina [vlasti zpracovani]

Na obrazku 38 je zobrazena shoda predikovanych hodnot (oranzova linie) s testovacimi daty

(modra linie) po natrénovani modelu ARIMA na trénovaci mnoZing.
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Obrdzek 39: ARIMA model — trénovaci a testovaci mnozina [Vlastni zpracovani]

Obrazek 39 shrnuje trénovaci mnozinu dat (modra linie), testovaci (zelena) a predikci (Cervena)

v jednom grafu. Na ose y se nachazi pocet chyb a ose x Cas.
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Jak je jiz z grafi vySe vidét, predikované hodnoty poctu chyb za den se znacné lisi

od skutecnych hodnot v testovaci mnoziné datového souboru. Model vS§ak nikdy nemuze byt

naprosto shodny se skute¢nymi daty, jednalo by se tak o tzv. preu¢eni modelu.

K vyhodnoceni piesnosti modelu bylo vyuzito néasledujicich metrik:

Stredni absolutni chyba — neboli MAE (Mean Absolut Error) je ukazatelem odchylky
predikované hodnoty od hodnoty skute¢né. Stfedni absolutni chyba je definovana

nasledujicim vztahem:

MAE =2 |y~ )|
Stredni kvadratick4 chyba — neboli MSE (Mean Squared Error) je dal§im jednoduchym
a Casto pouzivanym udajem pfi evaluaci regresnich modelti. Hodnota MSE reprezentuje
odchylku predikce od skute¢né hodnoty v druhé mocnin€ a penalizuje tak vzdalené

predikov ané hOdIlOty .
M 1 Z 25

RMSE chyba — jedna se odmocninu stiedni kvadratické chyby, diky které je mozné

pozorovat odchylku v méfitku hodnot piivodniho datového souboru.

1
RMSE = jﬁ > -9

Koeficient determinace — odpovida na otazku, jaka ¢ast variability proménnych byla

regresnim modelem vysvétlena. Pro vypocet je tfeba urcit veli¢inu udavajici celkovou

variabilitu vysledkové proménné:

a veli¢inu udavajici nevysvétlenou variabilitu vysledkové promeénné (rezidualni soucet

&tverctl). Hodnota koeficientu determinace R? se nejéastji uvadi v procentech.

n
Se= ) (=17
i=1



Vlivem castych vykyvi v datech je presnost implementovaného modelu ARIMA nizka.
Maximalni chyba na testovacich datech po natrénovani modelu je 118.185. Jedna se o velkou
odchylku odhadu od skutecnych hodnot. Vysledné metriky nad testovaci mnozinou dat jsou

zobrazeny v tabulce nize.

Veli¢ina Hodnota
MAE 62.549
MSE 5015.608

RMSE 70.820
R? 0.571

Tabulka 10: Metriky modelu ARIMA na testovaci mnoziné

Implementace modelu SARIMA

Model SARIMA je stejné jako ARIMA soucasti python balicku statsmodels, ve kterém
je pojmenovan jako SARIMAX, kde se X uvadi z divodu podpory exogennich proménnych.
Model SARIMAX ma4 navic tfi vstupni parametry jejichz tcelem je definovat sezonni slozku.
Jedna se o sezonni AR slozku, sezonni integraci, sezénni MA slozku a periodicitu. Po testovani
nékolika vstupnich parametru dosahla nejlepSich vysledkti kombinace (5,1,3,7). Periodicita

je nastavena na délku jednoho tydne.

import statsmodels.api as sm

seasonal_model = sm.tsa.statespace.SARIMAX(train, order=(5,1,3), seasonal_order=(5,1,3,7))
seasonal_results = seasonal_model.fit()

seasonal_forecast = seasonal_results.predict(start=1len(train), end=1len(df)-1)

time error count predicted
22.04.2022 76 148.679938
23.04.2022 0 8.779168
24.04.2022 24 11.202606
25.04.2022 277 138.556813
26.04.2022 298 247.485695

Tabulka 11: Obsah dataframu seasonal_forecast

Tabulka 11 obsahuje Casovy udaj, pocet chyb za jeden den a modelem predpokladanou hodnotu
v daném cCase. VySe zobrazeny kod popisuje implementaci modelu na trénovaci data

se vstupnimi parametry a naslednou predikci na zaklad¢ trénovaciho souboru.
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Obrizek 40: SARIMA model — testovaci mnozina [vlastni zpracovani]
Na obrazku 40 je graficky znazornén odhad poctu chyb na testovaci mnoziné. Model SARIMA
predikoval misty zaporné hodnoty, a proto byl vysledek tohoto modelu upraven a zaporne

hodnoty byly nahrazeny nulou.
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Obrdzek 41: SARIMA model — irénovaci a testovaci mnozina [vlastni zpracovani]
Z grafu na obrazku 41 je vidét, ze model SARIMA si poradil s odhadem testovaci mnoziny lépe
nez predchozi model ARIMA, ktery neumoziiuje ve svych parametrech zohlednit sezonni

slozku.
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Lepsi vysledky modelu SARIMA na testovaci mnozing jsou vidét i v metrickych ukazatelich.
Pii implementaci SARIMA bylo dosazeno vyssi maximalni odchylky predikovanych hodnot
od skutecnych hodnot v testovaci mnozing, a to 132,443. Metriky pro porovnani predikovanych
hodnot modelu SARIMA se skuteCnymi hodnotami z testovaciho souboru dat jsou zobrazeny

v tabulce 12.

Veli¢ina Hodnota
MAE 39.437
MSE 2655.280

RMSE 51.529
R? 0.772

Tabulka 12: Metriky modelu SARIMA na testovaci mnoZiné

Veskeré hodnoty v tabulce 12 jsou nizsi nez u modelu ARIMA. Nejvyznamnéjsi je zde hodnota
koeficientu determinace, ktera fika, Ze tento model byl schopen vysvétlit 77 % variability
hodnot testovaci mnoziny. Z hlediska pfesnosti modelu se vSak stale nejedna o velmi kvalitni
model, ale vzhledem k charakteru datového souboru a vétsiho mnozstvi odlehlych hodnot

se da vyssi mira chybovosti pfi vysvétlovani Casové fady predpokladat.

5.4.3 Evaluace modelu

Protoze cilem implementovaného statistického modelu bylo ziskani odhadu ocekavaného poctu
chyb ve skladu v nasledujicich dnech, byl cely datovy soubor pouzit jako trénovaci. Tato
praktika umoziuje modelu pokracovat v predikci 1 mimo rozsah datového souboru. Poskytnuty
odhad nelze ovéfit na testovacich datech a nelze se tedy spolehnout na nic jiného nez na presnost

modelu pfi vysvétlovani celého datového souboru.

Uceni modelu ARIMA bylo v jeho parametrech nastaveno na dostupna data ze skladu, tedy
obdobi 7 mésica. Dal§i zménou vici predeslym modeliim bylo rozsifeni obdobi pro predikci
07 dnu vice, nez je velikost datové sady za uCelem predikce hodnoty v budoucim tydnu.
Pro téchto 7 dni bylo nezbytné vytvofit ¢asovy udaj, ktery odpovida dnim, jez nasleduji
po poslednim datumu dostupného datového souboru.

final_model = ARIMA(df,order=(3,1,2))

final_results = final_model.fit()
prediction = pd.DataFrame(final_model.predict(start=1,end=1len(df)+7))
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Obrdzek 42: ARIMA model — predikce vyskytu chyb v ndsledujicim tydnu [viastni zpracovdni]
Na obrazku 42 je zobrazen model s predikci po¢tu chyb v nasledujicim tydnu a tabulka 13
obsahuje predikované hodnoty s doplnénym datumem. Sloupec ,.error count” obsahuje NaN
hodnoty, protoze pro budouci tyden udaje o poctech chyb nejsou znamé. Je tudiz mozné

porovnat piesnost odhadu modelu az po uplynuti 7 dnu.

error
time predicted count
01.06.2022 177.975414 204.0
02.06.2022 166.178749 240.0
03.06.2022 25.950396 34.0
04.06.2022 68.627972 NaN
05.06.2022 135.918505 NaN
06.06.2022 176.466364 NaN
07.06.2022 167.670435 NaN
08.06.2022 124.367496 NaN
09.06.2022 82.174632 NaN
10.06.2022 69.546720 NaN

Tabulka 13: Obsah prediction pandas dataframu

Pro model SARIMA plati stejné pravidla, jako u predchoziho modelu ARIMA, kde byla ¢ast
predikce rozsifena o 7 dni.
final_seasonal_model = sm.tsa.statespace.SARIMAX(df, order=(3,1,2),

seasonal_order=(5,1,3,7))
final_seasonal_results = final_seasonal_model.fit()
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final_seasonal_forecast = final_seasonal results.predict(start=1, end=len(df)+7)
Na obrazku nize je zobrazen graf predikce poctu chyb v nasledujicich 7 dnech vytvoreny

modelem SARIMA. V pfipadé presence sezonniho paramteru v predikované Casti je vidét vyssi
aktivita v prabéhu pracovniho tydne a nulova aktivita béhem vikendi. Tabulka 14 obsahuje

konkrétni ¢isla predikce v nasledujicich dnech.
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Obrdzek 43: SARIMA model — predikce vyskytu chyb v nasledujicim tydnu [vlastni zpracovani]

time predicted error count
01.06.2022 217.247721 204.0
02.06.2022 187.842216 240.0
03.06.2022 0.000000 34.0
04.06.2022 0.000000 NaN
05.06.2022 177.633165 NaN
06.06.2022 210.159877 NaN
07.06.2022 181.868354 NaN
08.06.2022 213.543959 NaN
09.06.2022 111.012458 NaN
10.06.2022 0.000000 NaN

Tabulka 14: Obsah final_seasonal_forecast pandas dataframu
Protoze pii predikci budoucich dat neni mozné porovnat chybovost (pocet predikovanych
hodnot a skutecnych hodnot se 1i$i), a tudiz ani pfesnost odhadu modelu vici skuteCnym datim,

byl model spustén nad dostupnym datovym souborem. Takovym zptasobem se z dostupnych
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dat stala testovaci mnozina a bylo tak mozné vypocitat metriky a zjistit odchylky odhadu

modelu od datového souboru.

Tabulka 15 obsahuje porovnani modeld ARIMA a SARIMA v pfipadé testovani na celém

datovém souboru, kdy byly porovnany predikované hodnoty se skutecnymi hodnotami obou

modelu.
MAX ERROR MAE MSE RMSE R?
ARIMA 272.293 73.567 8466.741 92.014 0.625
SARIMA 381.162 82.760 15179.798 123.206 0.329

Tabulka 15: Porovndni modelii ARIMA a SARIMA
Z porovnani chybovosti modeld vyplyva, Ze na dostupné datové mnozin€ je model ARIMA
vyrazné presnéjsi nez SARIMA (ARIMA model disponujici sezonnim vstupnim parametrem).
Veskeré ukazatelé chybovosti jsou niz&i na strané ARIMA modelu s vyjimkou hodnoty R?,
ktera poskytuje udaj o schopnosti modelu vysvétlit ¢ast variability proménnych, a tudiz by méla

byt co mozna nejvyssi. Pro predikci poctu chyb by tedy bylo vhodnéjsi vyuzit ARIMA modelu.

5.4.4 Predikce poctu chyb s ohledem na typ chyby

Pro predikci vyskytu konkrétniho typu chyby bylo nezbytné upravit vstupni data. Opét bylo
vyuzito knihovny Pandas k upravé a transformaci dat a programovaciho jazyku Python pro

sefazeni a roztiidéni dat podle typu chyb a jejich Cetnosti v datovém souboru.

Nejdiive bylo zapotiebi sefadit zaznamy o vyskytu typu chyb dle ¢asu a nasledné skombinovat
zaznamy s identickymi typy chyby pomoci groupby a spocitat Cetnost vyskytt. Tabulka 16
popisuje podobu datového souboru po téchto upravach kdy sloupec ,,counts obsahuje pocet

vyskytu konkrétni chyby v jednom dni.

time error counts
01.11.2021 6002 45
01.11.2021 6010 3
01.11.2021 6129 30
01.11.2021 6134 2
01.11.2021 6573

Tabulka 16: Datovy soubor po tipravé pomoci Pandas
Vstupnimi daty pro implementaci model ARIMA by meéla byt jednoduchd Casova tfada
sinformaci o Casu a Cetnosti. Proto bylo vyuzito seznamu unikatnich kli¢h a hodnot

(dictionaries) a list, do kterych byla vstupni data rozdé€lena a ulozena pro naslednou predpoveéd’
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poctu vyskytu konkrétniho typu chyby. Obrazek 44 popisuje jednoduchou strukturu datového

souboru, ktera byla vytvorena pomoci pythonu.

Nejdiive byla vytvorena dictionary s typem chyby v podobé klice, a listu (na obrazku ,, ERROR
TYPE®) jako hodnoty. Tento list byl nasledné naplnén dal§imi dictionary, kdy kazda dictionary
predstavovala fadek v zdznamu tabulky s ¢asem a poctem vyskytu konkrétni chyby. Dictionary

v listu ,,ERROR TYPE* mély za kli¢ sloupec time a hodnotu pocet chyby (error count).
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Obrdzek 44: Schéma struktury transformace dat — typ chyby [viastni zpracovdni]

Vytvoreny byly dvé dictionary vySe popsané podoby. Prvni obsahovala 7 typu chyb, které

se vyskytovaly nej¢astéji a v druhé dictionary byly ulozené ostatni, mén¢ pocetné, typy chyb.
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Obrdzek 45: Predikce poctu top 4 typit chyb [vlastni zpracovani]

Obrazek 45 zobrazuje 4 grafy na kterych je mozné vidét skutecny pocet chyb znaceny modrou
linii a modelem ARIMA odhadovany pocet chyb znaCeny oranzovou linii. Jedna se o 4

nejcastejsi chyby — 6002, 6129, 7702, 7704. ARIMA odhaduje pocet chyb na budoucich 7 dni.
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Obrdzek 46: Predikce poctu méné Cast&jsich typii chyb [Viastni zpracovéni]
Na obrazku 46 je vidét odhad modelu ARIMA pro typy chyb, jejichz vyskyt neni tak Casty.
Model usiluje o predpovéd pocCtu vyskytu chyb v nasledujicim tydnu. Pfi predikcich
jednotlivych typt chyb zvlast, vychazi soucet odhadu poctu chyb odlisné od predikci
nezavislych na jednotlivych typech chyb, jez byly predstaveny v podkapitole 5.4.2. Tento rozdil
pro ARIMA model tvoti 477 chyb, kdy celkovy pocet chyb predikovany pro 7 nasledujicich
dna bez ohledu na typ chyby byl 824 a pfi predikci kazdého typu chyby zvlast byl celkovy
pocet roven 1301 chybam. Predikce podle jednotlivych typa chyb zvlast se zdaji byt piesnéjsi,
protoze charakter vstupnich dat neni tak chaoticky, coz usnadiiuje modelu vytvorit odhad

na zaklad¢ jasnéjsich vztahli mezi predchazejicimi hodnotami.
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6 Shrnuti vysledki

Zakladni analyza a vizualizace dat v prvni kapitole praktické Casti poskytuje zajimavy vhled
do problematiky a slouzi jako vstup pro dalsi, slozitéjsi a konkrétn€jsi metody analyzy dat
a monitoringu. Pfedstavena implementace process miningu dovoluje analyzovat data z pohledu
procest, které se ve skladu odehravaji. Mezi hlavni vyhody tohoto feSeni patii bezesporu
moznost detailni analyzy a pfepinani pohledii mezi vys$si a nizsi urovni zobrazeni, jednoducha

graficka reprezentace a flexibilita prace s dostupnymi daty.

V predeslé kapitole byly predstaveny dva modely pro predikci ¢asovych fad, respektive jeden
model, ARIMA ajeho nadstavba SARIMA. V prabéhu feSeni problému predikce poctu vyskytu
chyb ve skladu bylo porovnanim vyse piedstavenych metrik zjisténo, ze jednoduchy model
ARIMA je na vét§im trénovacim souboru piesnéjsi nez jeho nadstavba s moznosti zohlednéni

sezonni slozky.

Prestoze vysledky predstavenych modeld ARIMA a SARIMA nejsou idealni a odchylky
predikovanych hodnot od hodnot skutecnych jsou misty vysoké, poskytuji pomérneé jednoduchy
zpusob pro vytvoreni predpovédi vyvoje Casové fady. Jak jiz bylo zminéno v teoretické Casti,
moznosti pro predikci Casovych fad je vice, ale jsou slozitéjsi a jejich implementace je ¢asove
narocné&jsi. Jelikoz tato prace neni zaméfena pouze na strojové uceni a vykonnost jednotlivych
statistickych modelq, ale na analyzu a techniky vyuZzivané pfi praci s daty, jedna se o adekvatni
feSeni, které umoznuje jednoduse ziskat predstavu o dalSim vyvoji Casové fady a vyuzit tak

ziskanych informaci pro podporu pii rozhodovani.
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7 Zavéry a doporuceni

V diplomové praci byly predstaveny metody a techniky, které se vyuzivaji pfi analyze velkého
objemu dat. Od aprav a transformace dat pomoci nastroji programovaciho jazyka Python, ptes
vizualizaci a analyzu prostiednictvim Power BI za ti¢elem ziskéani informac¢ni hodnoty a vyuziti
pfistupu process miningu, k pochopeni logiky procest, které se odehravaji ve skladu,
az po implementaci strojového uceni pro predikci vyskytu poctu chyb. VSechny tyto aktivity
vedou k lepSimu pochopeni dat, které spolecnosti i jedinci maji k dispozici a jejichz mnozstvi
neustale roste. Tato prace ukazuje moznost pohledu na data zriznych wGhla v zavislosti
na problému, ktery je nutné feSit. Ziskané vystupy je mozné vyuzit jako podporu prfi
rozhodovani, odhaleni anomalii ve skladu, sledovani doby zaskladnéni a wvyskladnéni
jednotlivych soucastek, predchazet moznému vyskytu chyb zménou logistickych procesu

¢i navySenim personalu ve skladu apod.

Vsechny metody pouzité v diplomové praci byly implementovany na historickych datovych
souborech. Nabizi se tak moznost potencialniho rozsifeni a upravy feSeni, které by umoziiovalo
analyzu a predikci nad daty v realném Case. Jednalo by se o systém, ktery by pravidelné ziskaval
dostupné logové zpravy ze stroju, upravoval je dle potieby dalsi analyzy a za pochodu vytvarel

dashboardy a prediktivni modely.
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