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Abstrakt

Cilem této prace bylo seznameni se s jednotlivymi fazemi ziskavani znalosti z dat, s podpo-
rou programovacich jazyki Python a R v oblasti dolovani dat a demonstrace jejich pouziti
na dvou pripadovych studiich. Naslednym krokem bylo porovnani téchto jazyku z hlediska
dolovani dat. Je zde popsand faze predzpracovani dat a dolovaci algoritmy pro klasifikaci,
predikci a shlukovani. Predstaveny zde byly vyznamné knihovny pro jazyky Python a R.
V prvni piipadové studii byla demonstrovana prace s ¢asovymi rfadami pomoci ARIMA
modelu a neuronovych siti s ovéfenim presnosti pomoci stiedni kvadratické chyby. V druhé
pripadové studii byla popsana klasifikace vysledki fotbalovych zapasi pomoci k —nejblizsich
sousedll, Bayesova klasifikatoru, nadhodného lesu a logické regrese. Presnost klasifikace byla
zobrazena pomoci skére presnosti a konfizni matice. Praci uzavira zhodnoceni vysledku
a navrhy pro budouci vylepseni jednotlivych modela.

Abstract

The main goal of this thesis was to get acquainted with the phases of data mining, with
the support of the programming languages Python and R in the field of data mining and
demonstration of their use in two case studies. The comparison of these languages in the
field of data mining is also included. The data preprocessing phase and the mining algori-
thms for classification, prediction and clustering are described here. There are illustrated
the most significant libraries for Python and R. In the first case study, work with time series
was demonstrated using the ARIMA model and Neural Networks with precision verification
using a Mean Square Error. In the second case study, the results of football matches are
classificated using the K—Nearest Neighbors, Bayes Classifier, Random Forest and Logi-
cal Regression. The precision of the classification is displayed using Accuracy Score and
Confusion Matrix. The work is concluded with the evaluation of the achived results and
suggestions for the future improvement of the individual models.
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Kapitola 1

Uvod

Jak lidé, tak i spolecnosti, staty a nejriznéjsi organizace, generuji v dnesni dobé velké
mnozstvi dat. Tato data se nejcastéji vazou ke konkrétnim subjekttim, napt. u lidi se jedna
o data navstévnosti webovych stranek a socidlnich siti, historie ndkupt konkrétnich polo-
zek ¢i zemépisnou polohu jejich pohybu. U spolecnosti se jednd o hodnoty jejich prodeje,
polozky vyroby, prubéh zisku ¢i ztrat. Staty a organizace poskytuji data o poc¢tu obyvatel
v jednotlivych krajich, hladiné rek a vodnich ploch, poc¢tu automobilu, jejich stari a dalsi
nejruznéjsi statistiky. Jak je mozné postiehnout, tato data se od sebe hodné lisi. Avsak pii
jejich spravné kombinaci se daji vyuzit k ziskani netrividlnich znalosti, které na prvni po-
hled nejsou ziejmé. Tyto znalosti se pouzivaji hlavné v komerc¢ni sfére ke zlepseni vysledkt
prodeje produktu a sluzeb, k lepsimu cileni marketingu nebo k predikci hodnot danych
komodit na trhu. [10]

Mezi zakladni faze ziskavani znalosti patii shroméazdéni dat, jejich predzpracovani, trans-
formace a nakonec samotné ziskdvani znalosti. Avsak redlna data velmi casto obsahuji chyby
v podobé chybéjicich, zasuménych ¢i nespravnych hodnot.

Kapitola 2 popisuje predzpracovani téchto dat tak, aby byla vhodna pro ziskdvani zna-
losti. Jsou zde predstaveny techniky pro ziskani prehledu o hodnotach dat, metody pro
odstranéni chybnych hodnot, jejich transformace a taktéz metoda pro vybér relevantnich
atributi dat zvana redukce. Dilezité je zminit, Zze pod pojmem “data”, resp. “datovym sou-
borem”, se rozumi data logicky usporddand do tabulky, jejiz sloupce predstavuji hodnoty
atributt a radky jednotlivé zaznamy.
klasifikace, ktera klasifikuje kategorické hodnoty na zakladé ostatnich numerickych hodnot
atributt. Jedna se napr. o Bayesovsky klasifikdtor nebo techniku k—nejblizsich sousedi.
Pro predikovani budoucich numerickych hodnot jsou vyuzivany algoritmy ze t¥idy predikce,
konkrétné techniky regresni analyzy. Trida Shlukové analjzy je vyuzivana pro slucovani
zaznamu dat s podobnymi vlastnostmi do rtznych skupin.

Kapitola 4 popisuje vyznamné knihovny dvou nejvice pouzivanych programovacich ja-
zyki pro dolovani dat a to jazykt Python a R. Jednd se o knihovny Pandas, Scikit—learn,
statsmodel, resp. v jazyce R o knihovny caret, forecast. Tyto knihovny byly vyhradné po-
uzité pti realizace pripadovych studii.

Podrobny popis realizace téchto studii je mozné nalézt v kapitole 5. Cilem piipadovych
studif bylo v souladu se zadanim ilustrovat pouziti prostiedkti obou jazyki a knihoven, ne
nutné provedeni rozsahlych experimenta pro nalezeni a vytvoreni nejvhodnéjsich atribut
a nastaveni{ hodnot parametri. Prvni pripadova studie je z oblasti energetiky a predsta-
vuje praci s ¢asovymi Fadami. Pro predikci budoucich hodnot téchto ¢asovych rad je pouzit



ARIMA model a také neuronova sit. Druhd ptipadova studie pracuje s fotbalovymi sta-
tistikami ve snaze predikovat vysledny stav zapasu za pomoci rtiznych technik, kterymi je
nahodny les, Bayesovskd klasifikace, K —nejbliZsisch sousedi a logické regrese. U kazdé pii-
padové studie jsou vysledné modely a jejich presnost zhodnoceny podle dostupnych metrik.

V posledni kapitole jsou porovnany dostupné prostiedky jazykd Python a R podle jed-
notlivych fazi dolovani dat. Taktéz je zde popsana podpora paralelizace a mozné propojeni
obou jazyk.

V zavéru prace jsou zhodnoceny dosazené vysledky a taktéz nastinény moznosti rozsireni
prace v budoucnosti.



Kapitola 2

Predzpracovani dat

Originalni data, na kterd se budou aplikovat algoritmy pro ziskani znalosti, nemusi byt
idedlni. Mohou byt zasuména, nekonzistentni, nékteré hodnoty mtzou chybét nebo mtzou
byt obsazeny vicekrat v ruznych datovych typech. Pokud by se pracovalo s témito daty,
byly by vysledky dolovani méalo kvalitni. Tudiz je nutné provést predzpracovani dat.

Predzpracovani dat se sklada z nékolika typt tloh. Prvni tilohou je ¢isténi dat, kdy jsou
odstranéna zasumeénd a nekorektni data. Pokud jsou data ziskana z vice zdroji, je nutné
tyto zdroje sloucit do datového skladisté. Tato tiloha se nazyva integrace dat. Dalsi ilohou je
transformace dat, kde dochazi k sjednoceni tvara atributii, napr. datum. Pro lepsi vysledky
dolovéani je mozné prevést (normalizovat) ¢iselnd data do daného intervalu. Posledni tilohou
je redukce, kdy jsou z velkého mnozstvi dat vybrany pouze relevantni data.

2.1 Sumarizujici popisné charakteristiky dat

Aby bylo mozné spravné provést jednotlivé faze predzpracovani, je nutné mit celkovy pre-
hled o datech. Techniky sumarizujictho popisu slouzi k urceni jejich typickych vlastnosti
a mohou byt pouzity pro urceni zasumélych nebo odlehlych hodnot. Nezbytnou nutnosti je
mit prehled o mife polohy (“stfedu”) dat a jejich rozptylu. [5]

Miry polohy

Mezi nejznadméjsi metody urceni stiedni polohy patii aritmeticky primeér. Vypocita se jako
suma vsSech hodnot vydéleny jejich poc¢tem. Pokud ma kazda hodnota pfifazenou véhu,
je nutné tyto vahy brat v potaz. Pro tento pripad je mozné pouzit pro vypocet wvdzZeny
aritmeticky prumer.

Primér neni nejlepsi zptisob, jak zjistit “stied” dat, jelikoz je ovlivnén odlehlymi hod-
notami—jak velmi malymi, tak i velmi vysokymi. Metoda, kterd tyto extrémni hodnoty
ignoruje, se nazyva orezany prumeér. V procentech je vyjadieno, jak moc extrémnich hodnot
z minima a maxima bude ignorovano. Nevyhodou této metody je moznost ztraty dulezitych
informaci.

Pro lepsi zjisténi stiedni hodnoty asymetrickych dat je také mozné pouzit medidn nebo
modus. Pokud je pocet hodnot usporddaného seznamu lichy, je medidan stfedni hodnota,
jinak je to pramér dvou strednich hodnot. Modus je vybran jako hodnota s nejcastéjsim
vyskytem. Pokud se jedné o jedinou hodnotu, jedna se o unimodélni data, pokud o dvé, tak
bimodalni a pokud vice, tak multimodalna. Pro unimodalni mirné vychylend data existuje
nésledujici vztah pro odhad medidnu prumer — modus = 3 % (prumer — median). Jde



o holistickou miru, nelze tedy median spocitat presné néjakym distribuovanym vypoctem.
V neposledni fadé mize byt pouzit stfed rozsahu vypocitany jako pramér nejvétsi a nejmensi
hodnoty.

Miry atributd je mozné rozdélit na tyto Casti:

1. Distributivni mira - méjme mnozinu dat, kterda je rozdélena na mensi podmno-
ziny dat. U kazdé podmnoziny je vypocitana mira atributi. Vysledna mira pro celou
mnozinu dat vznikne sloucenim jednotlivych vysledki podmnozin.

2. Algebraicka mira - mira, jez je vysledkem aplikovani algebraické funkce na jednu
nebo vice distributivnich mér.

3. Holisticka mira - mira, jez musi byt vypocitana na celém setu dat. V porovnani
s distributivni mirou je na vypocet drazsi. Patri sem napriklad median.

Miry variace

Miry variace vypovidaji o rozptylu hodnot datového souboru. Patii sem rozsah (mazimdlni
hodnota - minimdlni hodnota), péti ciselnd sumarizace zaloZend na kvartilech, mezikvartilovd
vzddlenost a standardni odchylka.

Kuvartily, véetné medidnu, slouzi k ziskani informaci o rozptylu, stiedu a rozlozeni dat.
Méjme takova data, kterd jsou vzestupné sefazend a rozdélend na Ctyri intervaly o stejném
poctu prvki. V takto usporadanych datech lze nalézt tii hraniéni kvartily Q1 az Q3. Kvartil
Q1 je roven 25 percentillim, Q)2 je median, neboli 50 percentil a Q3 je 75 percentil. Potom
vypoctem

IQR = Q3 — Q1

ziskdme interval obsahujici prostfedni polovinu dat nazyvany Interkvartilni rozsah (IQR).
Kvartily Q1, Q2 a IQR patti do skupiny holistickych mér.

Samotny IQR nevypovida nic o vychyleni dat, proto se kombinuje s kvartily Q1 a @3,
medidnem, minimem, maximem a nazyva se péti ¢iselnd sumarizace. Existuje pravidlo, ze
pokud hodnoty nespadaji do intervalu 1.5 x IQQ R nad ()3 nebo pod Q1, tak jsou oznaceny
jako odlehlé. Péti ¢iselnd sumarizace je ¢asto zobrazovana krabicovym grafem. [9]

—_ Maximum

o

Median
o

Minimum

vvvvv 1

Thttp://novak.blog.respekt.cz/k-cemu-je-nam-krabicovy-graf-karmicke-zkoumani/



Rozptyl a standardni odchylka

Rozptyl je mozné definovat jako stiedni hodnotu druhych mocnin odchylek od stifedni hod-
noty.
2 1

WE

g
1

Smérodatna odchylka, o, se nasledné vypoéita jako druha odmocnina z rozptylu o2 a ma
tyto vlastnosti:

e ukazuje rozlozeni okolo priméru a méla by byt pouzita pouze tehdy, pokud je primér
pouzity jako mira stredu

e pokud je 0 = 0 znamend to, zZe zde neni zadné rozlozeni a nastava tehdy, pokud
zkoumané vlastnosti maji stejnou hodnotu

Rozptyl i smérodatnd odchylka patii mezi algebraické miry. [1]

2.2 Cisténi dat

Jak uz bylo zminéno vyse, redlnd data mohou byt zarusend nebo nekompletni. Proces zvany
¢isténi dat se snazi s témito problémy vyporadat aplikovanim nejriiznéjsich metod. Cilem
je vyprodukovat vhodna data pro dolovani. Nyni budou popsany situace vyzadujici cisténi.

Chybéjici hodnoty
S chybéjicimi hodnotami se 1ze vypotradat nasledujicimi zptsoby.

1. Ignorovat zaznam - nejcastéji pri klasifikaci a to tehdy, pokud chybi hodnota atri-
butu urcujictho tridu. Jsou efektivni pouze tehdy, kdyz chybi hodnoty i v ostatnich
atributech.

2. Manualni doplnéni - nevhodné u velkého mnozstvi dat.

3. Nahrazeni globalni konstantou - nahradime vSechny chybéjici hodnoty konstan-
tou, napt. null. Pokud je mnoho chybéjicich hodnot nahrazeno konstantou, program
se muze mylné domnivat, Ze jde o spolecnou zajimavou hodnotu. I kdyz je metoda
jednoduchd, neni moc spolehliva.

4. Pouzit primér z ostatnich hodnot atributt - vypocitame primér z ostatnich
vyplnénych hodnot a nahradime jim chybéjici hodnoty.

5. Pouzit primér hodnot atributu patricich do stejné tridy

6. Nejpravdépodobnéjsi hodnota - na zakladé ostatnich hodnot v zdznamu se najde
za pomoci regrese, Bayesovych formuli nebo rozhodovaciho stromu, nejpravdépodob-
néjsi podobna hodnota a tou je vyplnéna chybéjici hodnota. Tato strategie je velmi
popularni.

Jelikoz vyplnujeme chybéjici data hodnotami nezavislymi na hodnotéch ostatnich atri-
butt, dochazi zde k ovliviiovani vysledkii. U posledni metody se pouzivaji ostatni atributy
k vypoctu chybéjici hodnoty. Je pravdépodobné, Ze ostatni atributy jsou s touto hodnotou
ve vztahu a tudiz posledni metoda muze byt oznacena jako nejlepsi ndhrada. [8]



Zasuména data

Zasuménim dat rozumime nadhodné chyby nebo odchylky v namérenych datech. Zasuméné
data muzeme eliminovat nasledujicimi technikami:

1. Rozdéleni do kosu (binning) - tato technika vyhlazuje sefazend data na zékladé
jejich sousedti a provadi tzv. lokalni vyhlazovani. Sefazené hodnoty jsou rozdéleny
do jednotlivych kosu se stejnou frekvenci hodnot (napf. kazdy kos obsahuje 5 hod-
not). Nésledné je mozné provést vyhlazovani pomoci pruméru kose (smoothing by bin
mean) a znamena to, ze kazda hodnota v kosi je nahrazena priumérnou hodnotou kose.
Podobnou technikou je vyhlazovani pomoci medidnu kose, kdy jsou hodnoty v kosi
nahrazeny medidnem. Vyhlazeni pomoci hranic kose se provede tak, ze se nalezne
minimum a maximum koSe a kazdou hodnotu nahradime minimem/maximem podle
toho, ke které hranici mé blize.[13]

2. Regrese - data muzou byt nahrazend vysledkem néjaké funkce. U linedrni regrese
se hleda nejlepsi shoda mezi dvéma atributy, kdy prvni atribut muaze byt pouzit pro
predikci druhého. Vicendsobnd linedrni regrese pouziva k vyhlazeni vice atributu.

3. Shlukovani - extrémni hodnoty mohou byt detekovany na zakladé shlukovani. Stejné
hodnoty jsou organizovany v shluku, kdezto extrémni hodnoty nepatii do zadného.

Mnoho metod pro vyhlazovani mize byt pouzito i pro redukci dat, napr. rozdélovani
do kosi redukuje pocet riznych hodnot atributu.

Cisténi dat jako proces

Cisténi dat jako proces se skladé ze dvou Gasti. Prvni ¢asti je detekce nesrovnalosti, kdy
nesrovnalosti mohu byt zptsobeny riznymi faktory jako jsou Spatné navrzené formulare,
lidskymi chybami v zdznamech, neaktualnimi daty nebo timyslnym nevyplnénim hodnot.
Dalsim zdrojem nesrovnalosti miizou byt poruchy zaznamenavajicitho zarizeni nebo diky
systémovym chybam. K chybé muze dojit taktéz pii integraci dat z rtiznych zdroji. Pro
ziskani informaci o vlastnostech dat a pro vyreseni nesrovnalosti jsou dilezitd metadata,
kterd obsahuji datovy typ, povolené hodnoty, jejich rozsah. Nekonzistence miuze také na-
stat u formatu atributu, napr. datum. Déle zde muze byt kladen diraz na unikatnost dat,
kdy kazda hodnota musi byt rtiznd od dalsi—unikatni pravidlo, zidna hodnota nesmi chy-
bét —souvislé pravidlo, nebo mutze byt prazdnd—null pravidlo. Druhou ¢éasti je odstranéni
nesrovnalosti. Nékteré nesrovnalosti mohou byt odstranény rucéné. AvSak odstranéni chyb
vyzaduje vétsinou transformaci dat. Existuji komer¢ni néstroje pro migraci dat, které do-
kézou provést jednoduchou transformaci.

Tyto procesy probihaji v iteracich, které jsou nachylné k chybam a zabiraji urcity cas.
Je nutné kontrolovat, zda v iteracich nebyly zaneseny nové nesrovnalosti. [5]

2.3 Integrace a transformace dat

Data mohou ¢asto pochazet z riznych zdroju jako jsou databaze, webové stranky ¢i samotné
soubory. Tato ruzna data je proto nutné sloucit ¢i integrovat do jednotného celku, ktery
je nasledné mozny transformovat do stavu vhodného pro ziskavani znalosti. Nyni budou
popsané jednotlivé casti zvlast.



Integrace dat

Jak bylo popsano vyse, pri integraci se slucuji data z vice zdroji. Mohou zde nastat nasle-
dujici problémy.

1. Konflikty schémat a shoda objekti - tento konflikt popisuje neshodu v pojmeno-
vani metadat jednoho zdroje s metadaty druhého zdroje. Napt. sloupec customer_ id
se muze jmenovat ve druhém zdroji cust_ id.

2. Konflikty a rozliseni hodnot - hodnoty z ruznych zdroji mohou nabyvat raznych
rozsahi ¢i jednotek. Napf. cena miize byt ulozend v odlisnych ménach nebo vaha
v riznych jednotkéach. Taktéz je dulezité dbat na strukturu dat, kdy napf. sleva mize
byt aplikovand jednou na celou objednavku, po druhé na jednotlivé polozky.

3. Redundantni data - pokud jde jeden atribut odvodit z jiného atributu, jednd se
o redundanci. Redundance muze byt zptisobena nekonzistentnim pojmenovanim atri-
butli a jejich ulozenim do vysledného souboru dat.

Pro detekci redundance je mozné pouzit korela¢ni analyzu. Korela¢ni analyza dvou
atributt ukazuje, jak silné jeden atribut implikuje druhy. Pro numericka data lze vypocitat
Pearsoniv korela¢ni koeficient r, kde x a y jsou jednotlivé hodnoty atributua, Z, resp. ¢ je
prumeér hodnot atributu x, resp. y a n je jejich celkovy pocet, ndsledovneé:

_ >y (@i — 2)(yi — )
Vi (@i = 2)2 2 (v — §)?

Vyslednd hodnota je v intervalu —1 <= R4 p <= 1. Pokud je hodnota R4 p vétsi nez
0, potom A a B jsou pozitivné korelované a hodnota A se zvétsuje s hodnotou B. Cim
vétsi hodnota, tim silnéjsi korelace a tim vice je implikovan druhy atribut. Proto je mozné
jeden atribut odstranit z dtivodu redundance. Pokud je hodnota mensi nez 0, potom jsou
atributy negativné v korelaci—hodnota atributu A se zvétsuje, kdezto hodnota atributu
B se snizuje. Dulezitym faktem je, ze korelace neimplikuje kauzalitu. Mezi kategorickymi
diskrétnimi daty je mozné nalézt korelaén{ vztah pomoci x? (chi-square) testu. [10]

r

Transformace dat

Pri transformaci jsou data transformovana do podoby vhodné pro dolovani. Provadi se
pomoci nasledujicich operaci.

e Vyhlazeni

e Agregace - agregacni operace jsou aplikovany na data.

Generalizace - primitivni data jsou nahrazena vyssi abstrakci, napf. ulice je nahra-
zena méstem nebo statem.

Normalizace - data jsou mapovana do specifického rozsahu napt. < —1;1 >.
e Tvoreni atributii - nové atributy jsou tvoreny na zakladé jiz zndmych atributa

Normalizace zarucuje, ze vSechna ¢iselnd data budou v daném rozsahu. Je dilezita u al-
goritmu pro klasifikaci, pro metody zalozené na vzdalenostech, napt. k —nejblizsich soused1,



a nebo pro shlukovéani (clustering). Pro normalizaci je mozné pouzit jednu z néasledujici me-
tod. Prvni metodou je min—mazx normalizace. Linedrni transformace je aplikovdna nad
origindlnimi daty a to tak, ze dochézi ke zméné pivodniho rozsahu hodnot min — max na
novy rozsah minpew —MaTnew. Vyhodou je udrzeni poméru mezi ptivodnimi hodnotami dat.
Dalsi metodou je z-skdre normalizace. Hodnoty atributii jsou normalizovany na zdkladé
pruméru a standardni odchylky. Je vhodna tehdy, kdyz je rozsah atributu neznamy, popr.
kdyz obsahuje extrémy, které dominuji min—max normalizaci. Dalsi metodou je normali-
zace podle desetinného skdlovani, kdy dochéazi k pohybu desetinné ¢arky atributu. O kolik
se hodnota posune zalezi na maximalni absolutni hodnoté a pozadovaném rozsahu, typicky
<-1,1>.[7]

2.4 Redukce dat

Pri redukci se vybiraji z velkého mnozstvi dat mensi podmnoziny a to tak, aby vysledek pri
dolovani z jednoho ¢i z druhého byl skoro stejny. Je mozné aplikovat néasledujici techniky.

Prvni technikou je agregace datové kostky, kdy dochazi k aplikovani agregacnich operaci
prii konstrukci datové kostky, napi. ziskani sumy roc¢niho prodeje.

Soucésti dat jsou i nerelevantni nebo malo potfebna data. Pii vybéru podmmnoziny atri-
butd je snaha tato nepotfebna data ignorovat. Cilem je nalezeni minima atributi, na kterych
bude vysledek pri dolovani stejny jako na dplnych datech. Jelikoz pro n atributi je mozné
najit 2" podmnozin, vypocet nejlepsi podmnoziny muize byt netnosné drahy. Proto se po-
uzivaji heuristické metody pouzivajici lokdlni optimalizace, které vzdy vyberou nejlepsi jen
“lokalné”, obecné ne globalné nejlepsi, moznost. Metoda postupného vyberu vpred obsahuje
na zac¢atku prazdnou redukovanou mnozinu. Pri iteracich jsou ze zbyvajicich atributii na-
lezeny vzdy ty nejlepsi a pridany do redukované mnoziny. Opakem je metoda postupného
viybéru vzad, kdy redukovand mmnozina obsahuje vSechny atributy a v kazdé iteraci jsou
odstranény ty nejhorsi. Kombinaci postupného vybéru vpred a vzad jsou v kazdém kroku
vybrany ty nejlepsi a odstranény ty nejhorsi.

P1i technice nazyvané redukce dimensionality jsou data zakédovana za tcelem snizeni
velikosti. Mohou byt ztratové i bezeztratové. Mezi popularni metody patri vinkova trans-
formace nebo analyza hlavnich komponent (PCA).

Metodou zvanou redukce poctu hodnot jsou data nahrazena jinou datovou reprezentaci.
Pouzivaji se pfedevsim parametrické modely a neparametrické metody jako je shlukovani,
vzorkovani nebo histogram. Mezi parametrické techniky patii regrese a log—linearni mo-
dely, kdy pri linedrni regresi jsou data reprezentovana pirimkou. Log-—linearni modely se
pouzivaji pro aproximaci mnohorozmeérnych diskrétnich distributivnich pravdépodobnosti
dat. Obé metody mohou byt pouzity na ridka ¢i zkreslena data. K popularnim nepara-
metrickym technikdm patii histogram, ktery pro redukci atributt pouziva rozdéleni do
intervalti nebo podle stejné frekvence hodnot. Pro rozdélovani hodnot do intervalt jsou
pouzity metody stejné sirky ¢i frekvence, ddle metody v—optimalni nebo maximalni roz-
dil dvojic hodnot, které jsou vice praktické a presnéjsi. Pri technice shlukovani je vybrana
ze shluku dat pouze jedna hodnota, kterd reprezentuje dany shluk. Vybér je proveden na
shluku. Posledni neparametrickou metodou je vzorkovani, kdy je z puvodnich dat vybran
atribut reprezentujici danou skupinu dat. Mezi techniky vybéru vzorkiu dat patii metoda
jednoduchého vybéru atributu bez navratu nebo s navratem, dale vybér fyzickych shluka
hodnot nebo stratifikovany vzorek. [5]
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Kapitola 3

Metody pro ziskavani znalosti

Existuje mnoho druhti algoritmi, které lze pouzit na ziskani znalosti z dat. Pro pouziti
konkrétniho algoritmu je dulezité, na jaké otazky by mél ziskat odpovéd. Pokud chceme
rozdélit data do skupin ¢i najit hodnoty, které jsou netypické pro danou skupinu, je vhodné
pouzit algoritmy pro shlukovdni. Pokud bychom chtéli odhadnout ndhodnou veli¢inu v bu-
doucnosti na zdkladé jiz zndmych hodnot, je vhodné pouzit algoritmy ze t¥idy oznacenych
pro regresi nebo pro klasifikaci. Pro ziskani zajimavych, uzite¢nych a neo¢ekdvanych vzoru
v datech jako je asociace, podgrafy, trendy a dalsi, je mozné pouzit techniku zvanou frek-
vencni vzory. Na zdkladé téchto vzoru je mozné vytvorit asociacni pravidla. Nyni bude

vvvvvv

3.1 Kilasifikace a predikce

Jak jiz bylo zminéno vyse, algoritmy z této skupiny slouzi pro ziskani modelt popisujicich
dilezita data nebo pro predikci budoucich trendti. Jedna se o dvé hlavni metody pro pred-
vidani hodnot. Konkrétné metody klasifikace jsou pouzivany k predpovédi kategorickych
hodnot, napr. zda je vhodné zakaznikovi poskytnout pijcku ¢i nikoliv. Pod pojmem predikce
si lze predstavit funkci pro predpovidani budouci hodnoty v navaznosti na predchozich.

Klasifikace se nejcastéji sklada ze dvou krokti. Prvni ¢asti je krok uceni, kde si klasifi-
kacni algoritmus vytvaii klasifikdtor na zakladé trénovaci mnoziny. Neboli dochézi k vytvo-
feni mapovaci funkce, kterd dokaze na zakladé jedné ¢i vice hodnot atributii dat odvodit
vyslednou hodnotu y daného atributu. Trénovaci mnozinou jsou myslena data, kterd jsou
jiz prirazena do spravnych kategorii. Nyni je dulezité zminit, ze existuji dva typy uceni.
Jednak je to uceni s ucitelem, kdy jsou ndzvy kategorii algoritmu poskytnuty, jinak je to
uceni bez ucitele.

Druhou ¢éasti je samotnd klasifikace novych dat na zakladé jiz naucenych hodnot. Vy-
sledkem je kategorickd hodnota, napt. zakaznikovi je mozné poskytnou pujcku.

Predikce je nejcastéji vyuzivana pro ciselné atributy a sklada se taktéz ze dvou krokt.
Prvnim krokem je wucent, kdy je predikatoru predlozena numerickd posloupnost hodnot.
Vysledkem je predpovézeni nasledné numerické hodnoty posloupnosti.

Klasifikaci a predikci je mozné porovnavat na zakladé nékolika kritérii. Prvnim kritériem
je presnost klasifikatoru a udava, jak presné jsou predpovézend budouci data. Udava se
v procentech a vyjadiuje pocet testovacich zaznami, které byly klasifikitorem spravné
klasifikovany. Dalsimi kritériemi je skalovatelnost, rychlost ¢i odolnost proti zasuménym
dattim. Nyni budou predstaveny nékteré algoritmy pro klasifikaci a predikci.

11



Bayesovska klasifikace

Jedna se o statisticky klasifikator, ktery vypocita pravdépodobnost, jak moc dand hodnota
patii do dané kategorie ¢i nikoliv. Je zalozena na Bayesovském teorému popsaném nize.
Bayesovsky klasifikator je ¢asto oznacovan jako naivni, jelikoz predpokldda, ze jednotlivé
atributy nejsou ve vztahu s ostatnimi. Bayesovsky klasifikator je velmi presny i rychly pti
aplikovani na velkych datech.

Bayestuv teorém se zabyva podminénymi pravdépodobnostmi. Predpokladejme existenci
atributu A a dale hypotézy H takové, ze atribut X patii do t¥idy T'. Zapisem P(A|H) je
znacena podminénd pravdépodobnost atributu A patfici do tfidy T za spréavného predpo-
kladu hypotézy H. Vzorec pro vypocet Baesova teorému je néasledujici:

P(X|H)P(H)

P(HIX) = ===

Tyto vzorce jsou vyuzivany naivnim Bayesovskym klasifikatorem. Predpokladejme, ze
D znad¢i mnozinu vSech zdznamu dat. Déale uvazujme tiidy Cq, Co, ..., Cy,, kde m je celkovy
pocet téchto tiid, do kterych budou zdznamy z mnoziny D klasifikovany. Pak P(7;|X) udéva
podminénou pravdépodobnost, ze libovolny zaznam X padne do t¥idy C;. Tedy je nutné
najit ttidu C; s nejvétsi pravdépodobnosti pro dany zaznam. Potom plati:

P(Cy|X) = JW

Jelikoz je P(X) pro vSechny tfidy konstantou, je nutné najit nejvétsi hodnotu vyrazu
P(X|C;)P(C;). Hodnotu P(C;) je mozné vypocitat jako P(C;) = |C;pl/|D|, kde |D| je
pocet hodnot obsazenych v dané mnoziné a |C; p| je pocet trénovacich zaznamu tiidy C;
v mnoziné D. Hodnota P(X|C;) oznac¢uje pravdépodobnost, ze libovolny prvek ze tridy C;
bude mit stejné hodnoty jako prvek X, vypocitdme pomoci tohoto vzorce

n

P(x|C;) = [ P(axlCo,
k=1

kde hodnota xj odkazuje na atribut Ag vzorku X. Pokud je typ atributu Ay kategoricky,
je hodnota P(X|C;) = di/d;, kde d; je pocet vzorku mnoziny D zatazené do t¥idy Cj,
jejichz atribut Ay méa hodnotu xx. Druhou moznosti je spojitd hodnota, kterd méa velmi
casto Gaussovo normélni rozlozeni

1 _ee=w?

g(x, m,0) = o 207

pro atribut Ay s hodnotou xj, primérem p a smérodatnou odchylkou o pro atributy Ay
tiidy C;.[16]

K —nejblizsich sousedi

Metoda k —nejblizsich sousedi je zalozena na porovnavani podobnosti trénovacich a testo-
vacich vzorki, kde samotny vzorek' je reprezentovan n ¢iselnymi atributy se stejnou vahou.
Tedy kazdy vzorek si lze predstavit jako bod v n—dimensionalnim prostoru. Pri klasifikaci
neznamého prvku je potom vybrano k nejblizsich vzorku z trénovacich dat a neznamy prvek

Wzorkem se rozum{ zdznam ze souboru dat.
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je zarazen do tTidy s nejvice vyskyty u k vybranych vzora. Nejblizsi vzdalenost mezi dvéma
prvky X = (z1,22,...,2n) a Y = (Y1,Y2,...,Yn) je vypoclitdna pomoci tzv. Euklidovské
vzdélenosti nasledovnd d(X,Y) = \/|z1 — y1]2 + |22 — o2 + -+ + |20 — yn |2

Pokud se nejednd o ¢iselné hodnoty, ale kategorické, jsou vzdalenosti ziskdny riznymi
zpusoby. Nejjednodussi metodou je oznacit stejnou kategorickou hodnotu vzdalenosti 0,
jinak vzdalenosti 1. [14]

Regresni analyza

Pro predikci spojité ¢iselné hodnoty je taktéz mozné pouzit regresni analyzu. Regresni
analyza se pouziva pro modelovani vztahu jedné ¢i vice nezavislych proménnych pii pred-
povidéani budouci spojité ¢iselné hodnoty.

Mezi nejznaméjsi regresni metodu patii linedrni regrese. Je vyjadrena linedrni funkci
(pfimkou), kdy na zdkladé jiz zndmé hodnoty proménné z a regresnich koeficientu wy
a wi je vypocitiana vyslednd hodnota y. Neboli y = wy + wix. Regresni koeficienty se
vypocitaji metodou nejmensich ¢tverci, kterd minimalizuje chybovost mezi daty a linedrni
funkci. Predpoklddejme dataset D s atributy = a y. Metodou nejmensich ¢tverct vypocitame
koeficient wq:

2P (@ - 1) - 9)
S (@ — )2

a koeficient wq:
wo =Y — w17,

kde Z, resp. ¥ je prumér hodnot atributu z, resp. atributu y.

Pro predikci vysledné hodnoty za pouziti vice jak jedné proménné lze pouzit multi—
linedrni regresi, kterd rozsituje linearni regresi. Vzorec pro linedrni regresi je upraven tak,
ze jsou pouzité hodnoty atributii nésledovné y = wg + wiz1 + woxs + - - - + wyx,. Regresni
koeficienty se taktéz vypocitaji metodou nejmensich ¢tverct.

Na predikci atributi, které nevykazuji linedrni zavislost, 1ze pouzit nelinearni regresni
analyzu jako je polynomidlni regresni analjzu. Tuto metodu lze snadno transformovat na
linedrni analyzu a taktéz pouzit metodu nejmensich ¢tverci.

Mezi dalsi metody zalozené na regresi patii generalizované linedrni modely obsahujici
logické a Poissonovy regresni metody. Pro diskrétni multidimensionalni rozlozeni pravdé-
podobnosti jsou ¢asto pouzivany log —linedrni modely. [15]

Rozhodovaci strom

Jedné se o funkci, kterd na vstupu pfijima vektor atributt a vraci jednu z moznych vy-
stupnich hodnot, tzv. rozhodnuti. Ziskani vysledkt je dosazeno diky sekvenci testt. Kazdy
vnitini uzel reprezentuje podminku aplikovatelnou na atribut, kazda vétev oznacuje vy-
sledek rozhodnuti a v kazdém listu stromu je ulozena vysledné klasifikac¢ni tfida. Cesta
od kotene az k vyslednému listu stromu reprezentuje klasifika¢ni pravidla, ktera byla apli-
kovana. Nékteré implementace tohoto algoritmu mohou vytvaret pouze binarni stromy,
zatimco ostatni mohou produkovat i stromy nebindrni.

Nahodny les (Random Forest)

Jednd se o soubor uc¢icich metod pro techniky klasifikace a regrese. Pti operaci uc¢eni dochazi
k vytvareni mnoha rozhodovacich stromi, které nasledné, nezavisle na sobé, urcuji vysledek
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testovani. Pokud se jednad o techniku klasifikace, je vysledkem ndhodného lesa nejcastéjsi
hodnota t¥id ziskand jednotlivymi stromy. Pti technice regrese je vyslednd hodnota ziskdna
zpriumérovanim vysledk z jednotlivych stromi. Vyhodou této techniky je, ze fesi problém
preuceni pii vytvareni a trénovani rozhodovacich stromu. [3]

Presnost a mira chybovosti klasifikatoru

Jednou z dilezitych otazek je presnost vytvoreného predikatoru nebo klasifikdtoru. Diile-
zitou podminkou testovani klasifikdtoru je pouziti dat, ktera nebyla obsazena v datech pri
uceni klasifikdtoru. Proto jsou data ndhodné rozdélena do skupin, kdy jedna skupina je
pouzita pro testovani (1/3) a zbytek pro uceni (2/3). Presnost je pak ziskdna podle poctu
spravné zarazenych testovacich hodnot do spravné kategorie. Pouziva se tzv. konfuzni ma-
tice (confusion matrix), kterd se sklada z m radka a m sloupcu. V nazvu radku a sloupcu
jsou uvedeny kategorie, do kterych byly testovaci hodnoty klasifikovany. Jednotlivé bunky
obsahuji pocet hodnot, které realné patii do dané tridy a byly klasifikdtorem prirazeny
do stejné nebo rizné tridy. Vypoctem tedy ziskdme procentni hodnotu urcujici presnost
klasifikdtoru pro danou t¥idu. [4]

3.2 Shlukova analyza

Shlukova analyza se nejéastéji pouziva pravé tehdy, pokud nejsou znamy kategorie zpraco-
vavanych dat. Cilem shlukovani je rozdélit data do skupin (“shluki”) na zékladé podobnych
atribut ¢ vlastnosti. Dalsim zptsobem vyuziti shlukovani je detekce anomalii v datech,
kdy mimo lezici data nepatii do zadné skupiny. Nejcastéji je shlukova analyza zalozend
na métreni vzdéalenosti mezi jednotlivymi vzorky, viz. metody nize. Krok uceni je zalozeny
na pozorovani, nikoliv na uceni piiklady. Shlukovani je ¢asto vyuzivino v prozkouméavani
novych moznosti trhu, rozpoznavani vzori nebo analyze dat. Mezi nejcastéjsi vlastnosti
shlukovacich algoritmt patfi nasledujici:

e Skalovatelnost - shlukovaci algoritmus by mél dobfe pracovat jak s malym, tak
i s velkym mnozstvi dat.

e Schopnost pracovat s raznymi typy dat - data mohou obsahovat ¢iselné, binarni,
kategorické, ordinalni nebo rtizné hodnoty dat. Shlukovaci algoritmus by mél spravné
pracovat s rtiznymi typy.

e Shluky s nahodilym tvarem - shlukovaci algoritmy zalozené na vzdéalenostech
vytvareji shluky na zdkladé podobné vzdalenosti. Avsak shluk muze byt rizného tvaru
s riznymi vzdéalenostmi.

e Minimalni pozadavky na vstup uzivatele - snaha minimalizovat interakci s uzi-
vatelem, napt. na zadani poctu skupin.

e Schopnost pracovat se zaSuménymi daty - data mohou mit nizkou kvalitu, chy-
béjici nebo neznamé hodnoty.

e Inkrementalni shlukovani a ignorace razeni dat - algoritmus by mél umét za-
clenit nova data bez nutnosti vytvaret skupiny od zacatku. Taktéz fazeni vstupnich
dat by nemélo ovliviiovat jeho vypocet.
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e Podminéné shlukovani - na zakladé danych podminek by mély byt vytvoreny
shluky spliujici tyto podminky

Nyni budou predstaveny jednotlivé kategorie algoritmu pro shlukovani a jejich nejznéa-
mé&jsi predstavitelé.[5]

Metody zalozené na rozdélovani

Tyto metody rozdéli n vzorka dat do k skupin, kde k < n. Zaroven kazda skupina musi
obsahovat alespon jeden vzorek a kazdy vzorek musi patfit pouze do jedné skupiny.

V prvni fazi se vybere tolik vzorki, kolik je zadanych jednotlivych skupin a ostatni
vzorky jsou prifazeny do skupin na zdkladé jejich podobnosti. V dalsich krocich dochézi
k reorganizaci vzorku az do té doby, dokud nejsou vzorky ve skupiné maximalné podobné.
Pro spravné rozdéleni vzorkt do skupin se vyuzivaji rizné heuristiky.

Nejznaméjsi rozdélovaci metodou je metoda zaloZend na centrdlnim bodu (k—means).
U této metody je centralni bod jednotlivych skupin vypocitan jako prumérna hodnota
atributi vzorkiu dané skupiny. Dalsi vzorky jsou rozdéleny do skupin na zakladé nejmensich
vzdalenosti od centralnich bodu skupin. Nasledné je vypocitan novy centralni bod pro
kazdou skupinu. Prerozdélovani konci, jakmile jsou dosazeny podminky pro zastaveni, napt.
zména v shlucich je mensi nez prah, maximalni pocet iteraci, neménny centralni bod nebo
konvergen¢ni funkce dosdhne urcitého prahu. Nejcastéji se jedna o funkci ¢tvercové chyby

K
E=Y Y |p—m,

i=1 peC;

kde E je suma Ctvercu chyb pro vsechny objekty v datech, p je dany objekt, m; je centralni
bod skupiny C;. Tato metoda je snadno Skalovatelnd a dobie pouzitelnd pii zpracovani
velkych dat. AvSsak muze byt aplikovand pouze tehdy, pokud je definovan centralni bod
skupiny, coz neni dobfe proveditelné u kategorickych dat. Nevyhodou jsou také zasuména
a odlehla data, kterd mohou negativné ovliviiovat vypocet centralniho bodu.

Dalsi vyznamnou metodou je metoda zaloZend na reprezentujicim objektu (k—medoids).
U této metody se jako centralni body skupin vyberou konkrétni objekty z dat. Metoda
funguje podobné jako k —means s tim rozdilem, Ze se nepocitd vzdy novy fiktivni centralni
bod, ale jako novy centralni bod se vybere konkrétni objekt. Snahou je vybrat objekt s polo-
hou blizko stfedu skupiny. Prvnim algoritmem, ktery tuto techniku vyuziva, byl algoritmus
PAM (Partitioning Around Medoids). Ve srovnani s k —means metodou je tato metoda méné
ovlivnitelnd odlehlymi hodnotami, avsak jeji provedeni je mnohem drazsi. [12]

Hierarchické metody

Hierarchické metody vytvareji stromovou strukturu shluka vzorka. Existuji dva typy roz-
kladu a to shlukujici a rozdélujici hierarchické modely. Shlukujici hierarchickd metoda pro-
vadi shlukovani zdola—nahoru. Nejprve je kazdy vzorek umistén do samostatné skupiny.
Nasledné dochézi ke slucovani téchto skupiny do vétsich, dokud netvori jednotnou skupinu
nebo nejsou splnény pozadované podminky. Patii sem napft. algoritmus AGNES (AGglome-
rative NESting). Oproti tomu rozdélujici hierarchické modely pracuji ve sméru shora—dolu,
kdy shlukovani za¢ina pouze s jednou skupinou. Nésledné je tato skupina rozdélena do men-
sich skupin az do té doby, dokud neni kazdy prvek v samotné skupiné nebo nejsou dosa-
zeny pozadované podminky. Reprezentantem této kategorie je algoritmus DIANA (Dlvisive
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ANAlysis). Jednotlivé skupiny jsou potom slucovany ¢i rozdélovany na zékladé jejich vzda-
lenosti. V potaz jsou brany nize uvedené metriky, kde [p — p/| je vzdélenost mezi vzorky p
a p/, m; je stred skupiny C; a n; je pocet objektu skupiny C;.

e Minimélni vzdélenost: dpi,(C;, C;) = minyec, pec;|p — 'l
e Maximalni vzdalenost: dpa.(Ci, Cj) = mazpec, yec;|p — |
e Stfedni vzdalenost: dycan(Ci, Cj) = [m; — m)|
o v s . 1
e Primérna vzdalenost: du.4(C;, C;) = g > peC; Zp’ecj lp— 7|

Metody zalozené na maximéalni ¢i minimalni vzdalenosti jsou velmi néchylné na zasu-
mena nebo odlehld data. Metody zaloZené na stfedni a prumérné vzdalenosti témto problé-
mum predchazeji. U obou metod plati, Ze pokud se provede operace slouceni ¢i rozdélent,
nejde tato operace vzit zpét. Proto rozhodovani pfi spojeni ¢i rozdéleni skupin vyzaduje
provétreni velkého mnozstvi moznosti. Obvykle se hierarchické metody kombinuji s dalsimi
shlukovacimi metodami. [5]
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Kapitola 4

Programovaci jazyky pro dolovani
dat

Ddlezitym rozhodnutim datového analytika je zvoleni vhodného programovaciho jazyka,
ktery bude pouzit pro ziskavani znalosti. Z technického pohledu je mozno pouzit libovolny
jazyk, avsak mezi nejpopuldrnéjsi jazyky patii jazyk R, Python, SAS, JAVA a SQL. [11]
Zejména jazyky Python a R jsou vyuzivany prednimi védci a spolecnostmi jiz fadu let,
a proto obsahuji knihovny pro snadnou préaci s daty a jejich vizualizaci. V nésledujicich
kapitolach budou tyto dva jazyky popsany a budou predstaveny jejich vyznamné knihovny
pro praci s daty.

Aby bylo mozné snadno spoustét programy vytvorené v nejruznéjsich jazycich (v soucas-
nosti je podporovano vice jak 40 riuznych programovacich jazyki) v interaktivnim grafickém
prostiedi v prohliZeci, je mozné vyuzit tzv. Jupyter Notebook'. Jedna se o webovou aplikaci
urcenou pro vytvareni oddélenych blokt kédu, které je mozné spoustét samostatné, avsak
ve vysledku tvorici celistvy program. Kromé bloka kédu mize notebook obsahovat vizua-
lizace nebo vysvétlujici text ve formatu I TEX. Nespornou vyhodou této webové aplikace
je moznost soucasného pristupu vice uzivateli k jednomu notebooku, které je mozné ridit
pomoci autentizace a spravy jejich opravnéni. Tato webova aplikace vznikla odloucenim
z projektu IPython, ktery je zde stile pouzit jako vypocetni jadro. Posledni dostupné verze
knihovny nese oznaceni 4.4.0 a je dostupnd pod BSD licenci.

4.1 Python

Tento vysoko—troviiovy interpretovany skriptovaci jazyk se poprvé objevil v roce 1991
a byl navrzen Guidem van Rossumem. Je popularni diky své obrovské skale pouzitelnosti,
jednoduchosti, prehledné syntaxi, ¢itelnosti a jeho multiplatformnosti. Oproti ostatnim pro-
gramovacim jazykam pouziva pro bloky kddu odsazeni pomoci mezer misto slozenych zavo-
rek. Podporuje jak objektové orientované programovani, tak i funkciondlni ¢i imperativni.
Aktudlni stabilni verze nese oznaceni 3.5.3.

Samotny Python je velmi oblibeny pro manipulaci a transformaci dat, avsak pro analyzu
a modelovani dat nebylo do jadra jazyka integrovano mnoho prostredkti. Tato mezera byla
zaplnéna vytvorenim nepifeberného mnozstvi knihoven. Jelikoz kazda knihovna je zamérend
na rozdilné ¢asti dolovani, nejcastéji se jednotlivé knihovny kombinuji dohromady a spole¢né

"http://jupyter.org/
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tvori vykonné, lehce pouzitelné prostredi pro ziskavani znalosti. Nyni zde budou stru¢né
charakterizovany knihovny vyuzité pti reseni pripadovych studiich.

NumPy

Jednd se o zakladni knihovnu? vytvofenou pro védecké vipoéty v jazyce Python. Obsahuje
vysoce vykonné multidimenzionalni pole s ozna¢enim ndarray, ve kterém vsechny polozky
musi mit stejny datovy typ. Nad timto polem jsou definované funkce pro pristup k jednot-
livim dimenzim pole a jejich pfipadné transformace. Dale disponuje rozhranim pro mate-
matické, agregacni a porovnavaci operace. NumPy také obsahuje operace pro ¢teni a zapis
dat do souboru. Posledni dostupné verze knihovny nese oznaceni 1.12.0 a je dostupna pod
BSD licenci.

Pandas

Vyznamnou knihovnou pro manipulaci a analyzu velkého mnozstvi dat je knihovna Pan-
das® postavena na knihovné NumPy. Zakladnim stavebnim prvkem této knihovny je Series
objekt, coz je jednodimenzionalni pole typu ndarray z knihovny NumPy. Pro lepsi prehled-
nost muze mit Series objekt prifazeny nazvy jednotlivych os. Na tomto zdkladnim prvku
je postaven dalsi vyznamny prvek knihovny s ndzvem DataFrame. Jednd se o dvou dimen-
zionalni tabulkovou strukturu, kterd muze obsahovat jak numericka, tak i textova data.
DataFrame nabizi rozhrani pro snadnou manipulaci s daty, napr. jejich ¢teni, aktualizace,
tridéni, pridavani, odstranovani, a to bud podle indext radki, nebo podle nazvu sloupcu.
Pokud data obsahuji chybéjici hodnoty, je mozné je jednoduse odstranit nebo nahradit.
Jelikoz je knihovna postavena na knihovné NumPy, jsou v DataFrame dostupné vsechny
aritmetické i agregacni operace z této knihovny. Dilezitou vlastnosti DataFrame jsou su-
marizujici funkce, které prehledné zobrazi charakteristiku ulozenych dat. Knihovna Pandas
umoznuje Cist data z csv, xls soubor nebo databazi, a také do nich zapisovat. Posledni
dostupné verze knihovny nese oznaceni 0.19.2 a je dostupna pod BSD-new licenci.

Statsmodels

Jednd se o Python modul, ktery je orientovany na analyzu dat a na metody urcené pro
statistické testy. Obsahuje nejriznéjsi modely a funkce pro mnoho statistickych vypoctiu
jako jsou napf. ARIMA modely nebo Dickey-Fuller test. Statsmodels® je postavena nad
knihovnami NumPy a SciPy’, umoznuje taktéZ pracovat s objekty knihovny Pandas. Pro
zobrazeni grafickych vysledki je vyuzivana knihovna Matplotlib. Posledni dostupné verze
knihovny nese oznaceni 0.8.0 a je dostupnd pod BSD-new licenci.

Scikit-learn

Knihovna Scikit-learn® byla naprogramovana v jazycich Python, C, C++ a slouzi pro snad-
nou analyzu dat a z nich ziskdvani netrividlnich znalosti pomoci tiid strojového uceni. Je
zalozena na knihovnach NumPy, SciPy, Pandas a Matplotlib. Jsou zde implementovany

2http://www.numpy.org/

3http://pandas.pydata.org/
‘http://www.statsmodels.org

5SciPy je knihovna pro matematické a védécké vypodéty.
Shttp://scikit-learn.org
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algoritmy strojového uceni jak s ucitelem, tak i bez ucitele. Predevsim se jedna o tiidy
algoritmu pro klasifikaci, regresi nebo shlukovani, tedy konkrétné o algoritmy Support Vec-
tor Machines, rozhodovaci stromy, metoda nejblizsich sousedti, Bayesova regrese a dalsi.
Taktéz disponuje rozhranim pro predzpracovani dat, redukci poc¢tu dimenzi a porovnani
jednotlivych modeld na zdkladé nejriznéjsich kritérii. Knihovna klade diraz na jeji snadné
pouziti, na optimalizovany vykon modelu, prehlednou dokumentaci a konzistenci API. Po-
sledni dostupné verze knihovny nese oznaceni 0.18.1 a je dostupnd pod BSD licenci.

Keras

Jedna se o vysoko-tiroviiové API pro vytvafreni modelti neuronovych siti. Keras’ je vytvofena,
v jazyce Python a jako vypocetni jadro vyuziva bud knihovnu TensorFlow® nebo Theano®.
Vyvojari kladli diraz predevsim na rychlou proveditelnost pozadovanych experimenti, ¢lo-
vékem snadno citelné API, modularitu a snadnou rozsititelnost. Po simulaci modelu je
mozné vyuzit jak procesor, tak i grafickou vypocetni jednotku. Posledni dostupné verze
knihovny nese oznaceni 2.0.4 a je dostupna pod licenci MIT.

4.2 R

Jazyk R'" byl vytvoren ¢isté pro statistické vypocty, analjzu a grafickou reprezentaci dat.
Jedné se o open—source projekt, ktery byl navrzen Rossem Ihakem a Robertem Gentle-
manem a poprvé predstaven v roce 1993. R je dynamicky typovany, multi— paradigmaticky
interpretovany programovaci jazyk a je mozné ho spoustét na riznych operacnich systé-
mech. Zdrojové kédy jadra jsou napsany v jazycich C, R nebo Fortran. Je distribuovan pod
licenci GNU a aktudlni stabilni verze nese oznaceni 3.3.2.

Jazyk R poskytuje prostiedky pro rtizné statistické techniky jako je linedrni a nelinedrni
modelovani, analyza Casovych zaznamu, klasifikace, shlukovani a dalsi. Tyto techniky jsou
integrované primo v jadru jazyka a mohou byt rozsifeny pomoci riiznych externich kniho-
ven. Téchto knihoven existuje nepreberné mnozstvi, avsak nyni budou predstaveny pouze
knihovny pouzité pti realizaci pripadovych studiich.

Forecast

Tato knihovna'' obsahuje metody a néstroje pro analyzu a predikci hodnot ¢asovych fad.
Konkrétné obsahuje model typu ARIMA a vyznamnou funkci auto.arima, kterd prohledava
stavovy prostor definovany riznym nastavenim jejich parametrti a vraci nejpresnéjsi model.
Daéle zde najdeme metodu pro predikci s ndzvem forecast, metodu pro ziskdni presnosti
predikce accuracy a metody pro zobrazeni ziskanych vysledki, napt. plot.Arima. Posledni
verze knihovny nese oznaceni 8.0 a je dostupné pod licenci GPL.

"https:/ /keras.io/

8 TensorFlow je vyuzivina pro numerické vypoéty pomoci "Data Flow Graph."
9Theano je uréena pro vytvafeni a vypoéet matematickych vyrazi.
Ohttps://www.r-project.org/
"https://cran.r-project.org/web/packages/forecast /forecast.pdf
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gegplot2

Pro grafické zobrazeni ziskanych vysledkii se vyuziva knihovna ggplot2'?, kterou je mozné
vyuzit taktéz v jazyce Python. Knihovna ggplot2 umoznuje vytvaret rizné grafy pro nume-
rickd i kategoricka data. Nespornou vyhodou této knihovny je jeji iroven abstrakce, kdy je
mozné snadno pridévat ¢i odebirat jednotlivé komponenty grafu. Aktuédln{ verze knihovny
ma oznaceni 2.2.1 a je dostupna pod licenci GPLv2.

caret

Knihovna caret'® byla vytvorena za tcelem zefektivnit proces modelovani dat. Obsahuje
sady funkci pro predzpracovani dat, ddle vybér nejlepsich zdznamu dat a vytvoreni a porov-
navani jednotlivych vytvorenych modeld. Pro spravné fungovani knihovna caret vyzaduje
instalaci mnoha dalsich knihoven (celkové 27), které zapouzdiuje pod spoleéné rozhrani.
Diky tomu je mozné snadno pouzivat rizné algoritmy z ostatnich knihoven. Taktéz na-
bizi metody pro nastaveni nejlepsich parametri modelt porovnavanim jejich vSech moz-
nych kombinaci. Tato knihovna byva c¢asto pfirovnavana ke knihovné Scikit —learn z jazyka
Python. Aktudlni verze knihovny méa oznaceni 6.0-76 a a je dostupna pod licenci GPLv2.

2http://www.statmethods.net /advgraphs/ggplot2.html
3http://topepo.github.io/caret /index.html
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Kapitola 5

Pripadové studie

V této kapitole budou predstaveny dvé pripadové studie z oblasti ziskdvani znalosti z dat.
Prvni pripadova studie je z oblasti energetiky, konkrétné predikce vyroby elektfiny z jednot-
livych zdroju a jeji spotfeby. V druhé pripadové studii jsou zpracovany fotbalové statistiky.
U kazdé pripadové studie jsou popsany algoritmy aplikované na dané data jak v jazyce
Python, tak v jazyce R. V neposledni fadé budou ziskané vysledky porovnany.

Veskeré vytvorené programy jsou spoustény na osobnim pocitaci se ¢tyf —jadrovym
procesorem Intel Core i5-4200M s frekvenci 2,5GHz, s 8GB operacni paméti a integrovanou
grafickou kartou Intel Haswell. Na tomto pocitaci je nainstalovan 64 bitovy opera¢ni systém
Fedora verze 24. Déale pouzity byl Python verze 3.5.3 a R verze 3.3.3. Konkrétni verze
knihoven jsou popsény u kazdé ptripadové studie zvlast.

5.1 Predikce vyroby/spotieby elektfiny

Predikce vyroby a spotieby elektiiny je velice naro¢na, jelikoz je ovlivnéna mnoha neurci-
tymi faktory. Elektrina je produkovana z mnoha raznych zdroju jako jsou elektrarny jaderné,
uhelné, vétrné, solarni nebo vodni. Mezi ovliviiujici faktory patii jejich ndhodné vypadky,
déle u uhelnych elektraren cena za uhli a emisni povolenky v zavislosti na produkci energie
z prirodnich zdroji, kdy je cena za vyrobenou MWh vétsi nez jeji vykupni cena a nevyplati
se ji vyrabét. S timto konkrétné souvisi zavislost na pocasi, které je v poslednich letech
znacné nepredvidatelné. Idedlni model by mél vzit vSechny tyto faktory v potaz a umét na
né spravné zareagovat.

Tato pripadova studie predstavuje techniky pro praci s casovymi radami. K jejimu
provedeni jsou k dispozici ¢tyfi datasety ve formé CSV soubori. Prvni dva datasety ob-
sahuji hodnoty vyrobené a spotiebované elektfiny z jednotlivych zdroji v Ceské republice
ve tvaru: cas merent, ID zdroje, hodnota, kde ID zdroje je nasledné prevedeno na textovy
nazev podle tfetiho souboru s nézvem energy names.csv. Vsechny tyto t¥i soubory byly
ziskdny od firmy zabyvajici se obchodovanim s elektiinou na burze. Posledni dataset' s na-
zvem detailed-trading.csv obsahuje informace o trhu s elektfinou béhem konkrétnich hodin
jednotlivych dni od roku 2010. Jsou zde sloupce jako je mnozstvi nabizené/pozadované
elektriny v MWh, cena za 1MWh v riznych zemich nebo kolik elektiiny bylo exportova-
no/importovano z/do Ceska z/do ostatnich zemi a dalsi. Jelikoz data v této formé nejsou
vhodné pro aplikovani dolovacich algoritmi, je nutné je predzpracovat. Vsechny aplikované
kroky jsou popsané v nasledujicich kapitolach.

"https://www.okte.sk/en /short-term-market /published-information /annual-stm-report /
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Jelikoz nelze brat v iivahu vSechny ovliviujici faktory, cilem této pripadové studie bude
predikce hodnot nezavislych zdroji vyroby elektiiny a jeji spotfeby na nasledujici den po-
moci neuronovych siti v jazyce Python a pomoci statistického modelu ARIMA v jazycich
Python a R.

Predzpracovani dat

Jelikoz jsou data rozdélend do ¢tyf soubort, je nutné provést jejich slouceni do jednoho
vysledného souboru. K tomuto ti¢elu byla pouzita jiz diive zminénd knihovna Pandas (verze
0.18) jazyka Python. Nové vytvoreny soubor je ulozeny ve slozce data-generated” s ndzvem
data.csv. Soubor obsahuje sloupce jednotlivych zdroji energie, jeji spotieby, ceny elekttiny
v jednotlivych zemich a dalsi. Indexem jednotlivych radk® dat je datum a konkrétni hodina,
kdy byly hodnoty naméteny.

Zaznamy dat, které obsahovaly prazdné hodnoty, jsou nahrazeny hodnotou 0. Ostatni
hodnoty jsou uloZeny jako desetinné c¢islo a jsou zaokrouhleny na cCtyri desetinnd mista.
Dalsim krokem je vytvoreni novych sloupci ze stavajicich dat. Prvnim, novym, sloupcem
je celkova vyroba elektfiny v danou hodinu, kdy byly sec¢teny hodnoty ze vsSech zdroji
energie. Dalsi vytvoreny sloupec obsahuje rozdil vyrobené a spotfebované energie. Tyto
nové vytvorené sloupce maji pouze informativni charakter, pro predikce pouzité nejsou.

Jelikoz jsou modely vytvareny v jazycich Python i R, je vybér pozadovanych sloupci,
aplikovani normalizace a dalsich potfebnych tkonti z faze predzpracovani ponechédno na kon-
krétni realizaci v daném jazyce.

Charakteristika dat

Pred aplikovanim dolovacich algoritmi je dilezité védét, jaké vlastnosti maji zpracované
data. Nyni zde budou popsana data ze souboru vytvoreného v predchozim kroku.

Vysledny soubor obsahuje hodnoty v hodinovych intervalech od 23.4.2011 do 4.2.2017,
tedy konkrétné 50 755 zadznamt slozenych ze 34 sloupcti. Pro samotnou predikci bude vy-
uzito 8 sloupcu hodnot jednotlivych zdroju energie a jeden sloupec obsahuji celkovou spo-
tfebu energie na tizemi Ceské republiky. Charakteristiku jednotlivych sloupcti je mozné
vidét v tabulce 5.1. VSechny hodnoty jsou udédvané v MWh.

Primér Std Min 25% 50% 75% Max
Thermal | 4126.78 | 1783.12 0 3628.32 | 4476.20 | 5276.84 | 7708.33
Nuclear 2858.03 | 1212.08 0 2591.61 | 3067.03 | 3634.70 | 4174.18
Gas 294.78 242.22 0 223.53 260.25 312.03 1432.28
Hydro 146.63 124.76 0 62.10 98.75 214.57 730.53
Pump 107.90 173.40 | -217.90 0 0 174.01 956.15
Biom 128.64 104.29 0 13.50 103.83 231.95 314.28
Wind 40.50 44.71 0 9.71 26.58 56.38 2655.15
Solar 206.28 360.75 0 0 1.05 264.68 1712.23
Consum. | 2596.32 | 1821.11 0 1708.54 | 1 980.40 | 2322.01 | 10407.46

Tabulka 5.1: Charakteristika dat pouzitych pro predikci budoucich hodnot.

2yyslednou adresafovou strukturu projektu je mozné nalézt v piiloze B.
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Krabicovy graf rozlozeni hodnot pro termélni a nuklearni zdroj energie je mozné vidét
na obrazku 5.1.1. Graf s rozlozenim hodnot pro ostatni zdroje 1ze najit v priloze A.1.
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Obrazek 5.1.1: Krabicovy graf rozlozeni hodnot pro termalni a jaderny zdroj energie.

Jak je mozné vidét, nejvétsim zdrojem energie jsou jaderné a uhelné elektrarny, na-
sledované plynovymi a vodnimi. Nepatrné mnozstvi vyroby elektfiny tvoii precerpavajici
elektrarny (Pump), biomasa (Biom), vétrné a solarni elektrarny. U precerpavajicich elek-
traren je dulezité si vSimnout zaporné minimélni hodnoty, ktera je zptusobena spotiebou
energie pri precerpavani vody do horni nadrze. Je tedy ziejmé, ze pokud dojde k vypadku
jadernych elektraren, musi byt nahrazeny ostatnimi zdroji nebo energie musi byt dove-
zena ze zahranic¢i. Proto se v nasledujici kapitole budeme snazit predikovat hodnoty vyroby
a spotreby elektfiny na nasledujici den, tedy 24 hodnot.

Zpracovani tlohy pomoci ARIMA modelia v jazyce Python

Jak bylo zminéno vyse, cilem této pripadové studie je predikce vyroby a spotreby elektfiny
pro nasledujici den za pouziti statistického modelu ARIMA.

Modely ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) se pouzivaji pro analyzu
¢asovych fad a predikci budoucich hodnot. Model ARIMA(p, d, q) se sklada ze ti{ ¢ésti a
to: autoregresni model (AR), model klouzavijch primeri (MA) a diference casové tady (I).
Vyhodou tohoto modelu je, ze umi pracovat jak se staciondrnimi, tak i nestaciondrnimi
casovymi fadami. Staciondrni casova rada je takova, kterd ma hodnoty aritmetického pri-
meéru a rozptylu v celém priabéhu fady stejné. U nestacionarni rady se tyto hodnoty méni,
coz je znamka napt. trendu nebo sezonnich vlivi.

Autoregresni model ¢asové Tady je zalozen na poznatku, ze hodnoty v casové radé jsou
v relaci s predchozimi hodnotami této fady. Autoregresni model AR(p) fadu p je mozné
definovat nasledovné:

Yt = k1yi—1 + koys—o + - - - + kpyr—p + €4,

kde k1, ko, . .. ky, jsou autoregresni koeficienty, ; je soucasna hodnota (bily Sum) a y; je nové
vypoéitand hodnota na zikladé predchozich hodnot. Réd modelu p se nejéastéji ziskava
pomoci autokorelacni funkce (ACF).

Model klouzavych prumeéri se nejcastéji vyuziva k vyhlazeni trendu casové rady. Model
radu ¢ je vypocitan jako prumér g poslednich hodnot a lze ho definovat jako:

Yt = €t + W1E—1 + W2Et—2 + + -+ + WeEt—g,

kde wy,...,wy jsou parametry modelu a e, &4—1,...,64—¢ jsou hodnoty ndhodného bilého
sumu za poslednich ¢ krokt. Hodnotu ¢ lze ziskat pomoci ¢astecné autokorelac¢ni funkce
(PACF).
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Diferenci casové rady 1(d) Tadu d se rozumi rozdil hodnot aktudlni casové fady a téze
fady posunuté o d krokua zpét. Cilem tohoto procesu je vytvorit takovou stacionarni radu,
aby jeji rozdéleni pravdépodobnosti bylo v ¢ase neménné.[0]

Protoze se zde pracuje s vice podobnymi casovymi fadami, byla vytvorena pro pirehled-
néjsi praci generickd trida s nazvem SourceMetadata, kterd zapouzdiuje veskerou praci
s konkrétni ¢asovou radou. Pii vytvareni objektu pro konkrétni ¢asovou fadu se do kon-
struktoru predava Dataframe obsahujici danou casovou radu, jeji nazev, hodnotu alpha
vyuzitou pro vypocet confidence intervalu, pocet hodnot, které chceme predikovat a para-
metry p, q pro ARIMA model.

Mezi verejné rozhrani tiidy patii metoda init_data(), ktera slouzi pro inicializaci
dat dané casové rady. Tato inicializace zahrnuje test na stacionaritu rady, ke kterému je
vyuzivan tzv. Augmented Dickey-Fuller test z knihovny statsmodels (verze 0.8). Testovana
je tzv. nulovd hypotéza. Vysledkem testu je sada hodnot a lze je interpretovat tak, ze pokud
je hodnota s oznacenim p mensi nez kritickd hodnota s indexem 5%, lze s pravdépodobnosti
95% prohlésit casovou Fadu za staciondrni. Ostatni hodnoty v tomto pripadé nejsou dulezité.
Pokud casova rada zdroje nebo spotieby energie neni stacionarni, je provadéna diference
fady do té doby, dokud neni stacionarni. Celkovy pocet diferenci Casové rady je nasledné
vyuzit v ARIMA modelu jako parametr d.

Metoda make_prediction() slouzi pro vytvoreni modelu ARIMA z knihovny statsmo-
dels se zadanymi parametry, jeho natrénovani a naslednému predikovani vyslednych dat.
Pro natrénovani modelu se pouzivaji vsechna data z intervalu <0; délka casové Tady - pocet
predikovangch hodnot>. Zbyvajici nepouzitd data se pouzivaji pro porovnani s prediko-
vanymi hodnotami. Jako metrika pfesnosti modelu se pouziva stiedni kvadratickd chyba
(MSE) predikovanych hodnot od skutecnych.

Posledni metoda s nazvem plot_result() slouzi k zobrazeni vysledného grafu pt-
vodnich a predikovanych hodnot. Veskery vysSe popsany kéd je mozné nalézt v jupyter
notebooku s nazvem FEnergy.ipynb.

Jak bylo uvedeno vyse, ARIMA model vyzaduje zadani parametria p, d, q. Jelikoz
neexistuje zadnd metoda v jazyku Python, kterd by tyto parametry automaticky vypocitala,
bylo nutné pro kazdou radu vytvaret modely s riznymi parametry a vybrat ten nejlepsi.
Jako rozhodujici kritérium pro vybér nejlepsitho modelu byl zvolen parametr AIC (Akaike
Information Critera®) a stiedni kvadratickd chyba. U obou parametrf plati, Ze ¢im nizsf
hodnota, tim lepsi model. Vysledné ziskané hodnoty p, d, q pro jednotlivé casové rady je
mozné vidét v tabulce 5.2.

Zdroj pld|q| Zdroj |p|d| q
Nuclear | 7 | 0 | 3 Pump 71013
Biom 11113 Solar 11016
Consum. | 7|0 | 6 | Thermal | 4 | 0 | 3
Gas 11010 Wind 11010
Hydro 11010

Tabulka 5.2: Ziskané parametry ARIMA modela pro jednotlivé ¢asové rady.

Ziskané stredni kvadratické chyby predikce pro jednotlivé zdroje energie a jeji spotrebu

je mozné vidét v tabulce 5.3

http://wwwid.ncsu.edu/ shu/Presentation/AIC.pdf
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Zdroj | MSE [MWh]| | Zdroj | MSE [MWh]
Nuclear 78.435 Pump 27450.595
Biom 249.093 Solar 28457.717
Consum. 133367.519 Thermal 45080.708
Gas 626.166 Wind 290.022
Hydro 1719.394

Tabulka 5.3: Ziskané hodnoty stfedni kvadratické chyby predikce pro jednotlivé ¢asové rady.

Vysledné predikované hodnoty vyroby elektriny na dalsi den z jadernych a vétrnych
elektraren je mozné vidét na obrazku 5.1.2. Skutecné hodnoty jsou oznacené zelenou bar-
vou, predikované barvou modrou a zbyvajici dvé kiivky zobrazuji confidence interval?, do
kterého by mély s danou pravdépodobnosti predikované hodnoty nélezet. Tato pravdépo-
dobnost je Fizena jiz dfive zminénou hodnotou alpha — ¢im mensi hodnota alpha, tim vétsi
pravdépodobnost a tim vétsi rozsah intervalu. Jak je mozné vidét na vysledném obrazku,
dolni hranice confidence intervalu se v nékterych pripadech nachéazi v zapornych hodnotéch,
i kdyz je zfejmé, Ze zadpornd hodnota vyroby elektfiny (kromé precerpéavacich elektraren)
nikdy nemtize nastat. Je to zpisobeno rozlozenim dat jednotlivych casovych fad, které je
velmi pozitivné nebo negativné vychylené. Tudiz pii predikci hodnot blizko 0 musi model
reagovat na tyto vychylky jak smérem nahoru—coz je spravné, tak i smérem doli. Bylo by
mozné omezit dolni interval nulovou hodnotou, avsak pro lepsi ukazku to bylo ponechéno
beze zmény. Vyslednd predikce pro dalsi zdroje energii je mozné nalézt v priloze A.2.
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Obrézek 5.1.2: Vysledna predikce vyrobenych hodnot pro jaderné a vétrné elektrarny.

Zpracovani tlohy pomoci Neuronovych siti v jazyce Python

Pro predikci budoucich hodnot ¢asovych fad lze taktéz vyuzit neuronové sité. Jak uz nazev
napovida, ustfednim prvkem neuronové sité je jednoduchy procesor—neuron. Jednotlivé
neurony jsou mezi sebou propojeny a komunikuji pomoci signali. Neuron muze mit libo-
volny pocet vstupt, avsak pouze jediny vystup. Neuronové sité jsou inspirovany biologic-
kymi neuronovymi sitémi. Existuje mnoho typt neuronovych siti, napr. vicevrstvé dopredné
sité, moduldrni sité, sité se zpétnou vazbou nebo fyzické neuronové sité.

4Confidence interval je sou¢asti vysledku predikce pomoci ARIMA modelu.
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V této pripadové studii byly pouzity neuronové sité se zpétnou vazbou (tzv. rekurentni),
konkrétné sit zvanad Long Short Term Memory (LSTM). Jednou z vyhod téchto siti je, ze
si pamatuji dlouhodobé zavislosti mezi hodnotami a dokdzou dynamicky reagovat na nové
hodnoty za pouziti téchto zapamatovanych zavislosti.

Jak je mozné vidét na obrazku 5.1.3, LSTM sité se sklddaji z opakujicich se jednoduchych
moduli neuronovych siti zfetézenych za sebou. Kli¢ovou vlastnosti je moznost uchovani si
stavu v modulu, ke kterému dochézi za pomoci horizontalniho spojeni oznac¢eného Cy. Tento
stav je regulovan nékolika tzv. branami, v diagramu oznacenymi zlutymi obdélniky, a dalsimi
matematickymi operacemi. Prvni brana, tzv. “forget gate layer”, nese oznaceni o a generuje
¢islo v intervalu < 0;1 >. Toto ¢islo urcuje, jak moc informaci z predchoziho vystupu h;—q
a aktualniho vstupu x; bude ignorovano. Dalsi dvé brany s oznacenim ¢ a tanh slouzi pro
rozhodovani, které informace budou uchovany ve stavu modulu. Posledni brana o spolu
s naslednymi matematickymi operacemi urcuje, jaké hodnoty budou poslany na vystup h;.
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Obrazek 5.1.3: Schéma konkrétniho modulu opakujiciho se v LSTM sitich.”

Cilem této casti prace je opét predikce hodnot jednotlivych zdroju elekttiny a jeji spo-
treby na nasledujici den. Pro predikovani budou pouzita slouc¢ena data vytvorend v pred-
chozim kroku.

Stejné jako v pfedchozim ptipadu byla vytvorena genericka tiida SourceMetaData, ktera
zapouzdiuje praci s jednotlivymi fadami. P¥i vytvafeni objektu je potifeba vlozit do kon-
struktoru nize specifikované parametry. Hodnoty v hranatych zavorkach urcuji vychozi hod-
noty.

e data_ name - urcuje nizev casové rady

e dataset - data casové rady

e look_back_ forward [1] - pocet historickych hodnot pouzitych pro predikci

e layers - jednotlivé mezi-vrstvy modelu, prvni a posledni vrstva je staticky definovana

o first_ layer_ret_seq [False] - zda bude vracen posledni vysledek nebo celd sek-
vence

e first_ layer_ neurons [20] - pocet neuronu prvni neuronové vrstvy
e nb__epoch [100] - pocet period pro trénovani modelu
e batch_ size [240] - pocet vzorki pro aktualizaci pfechodu

e verbose [2] - slouzi pro nastaveni kontrolnich vypist pfi trénovani modelu

Shttp://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
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e loss ["mean__squared__error"] - nazev optimaliza¢ni funkce

e optimizer ["adam"] - ndzev optimalizaéniho parametru
|Y P p

V konstruktoru tfidy dochézi k transformaci dat ¢asové rady do pozadovaného tvaru
a také k normalizaci jejich hodnot do intervalu < 0;1 >. Néasledné jsou data rozdélena na
trénovaci a testovaci mnoziny. Jelikoz se zde pouzivda metoda uceni s uéitelem, vyslednd
data pro trénovani a testovani maji tvar hodnota 1, hodnota 2, ..., hodnota X — wvysl.
hodnota.

Dalsim krokem je inicializace modelu, ktera je zajiSténa metodou init_model (). Zde je
vytvoren Sequential model z knihovny Keras (verze 1.2.2) a inicializovén jiz diive specifiko-
vanymi vrstvami a ostatnimi parametry. Poslednim krokem této metody je jeho natrénovani
na trénovacich datech.

Dalsi metoda t¥idy se nazyva make_prediction(), ve které dochazi k predikeci budoucich
dat, jejich transformaci do ptivodniho rozsahu a vypocitani stiedni kvadratické chyby.

Posledni metoda display_results() slouzi pro zobrazeni grafu predikovanych hodnot
pomoci knihovny matplotlib. Veskeré vyse popsané funkce a celkovy kéd této ¢asti pripadové
studie je mozné vidét v jupyter notebooku s nazvem Neural Networks.ipynb.

Jelikoz je model zavisly na mnoha parametrech a neexistuje zadny deterministicky zpu-
sob, jak je jednoduse urcit, bylo nutné tyto parametry ziskat za pomoci testovani a porov-
navani modeli. Jako rozhodujici kritérium pro vybrani nejlepsich parametru byla zvolena
vyslednd stredni kvadratickd odchylka skuteénych a predikovanych hodnot. Konkrétné se
jednalo o vrstvy modelu, pocet neuronii prvni vrstvy, pocet period, zda je mezi prvni a dru-
hou vrstvou zpétné propagovani a také pocet historickych hodnot, které se berou v tvahu.
Vysledné ziskané hodnoty pro jednotlivé ¢asové rady je mozné vidét v tabulce 5.4. Vrstvy
jednotlivych modeli je mozné videt v priloze A.3. Dilezité je zminit, ze ¢im vySsi po-
¢et vrstev, pocet neuront, pocet period a mensi velikost davky, tim delsi ¢as je potfebny
k natrénovani modelu, coz v tomto poctu fad muze mit zasadni roli na rychlost predikce.

Pocet neuronia | Period | Propagace | Vel. davky

Nuclear 30 80 True 192
Biom 40 90 True 96

Consum. 120 100 True 120

Gas 70 100 True 144

Hydro 20 100 False 288
Pump 20 40 True 48

Solar 30 80 True 264
Thermal 30 100 True 24
Wind 40 120 True 96

Tabulka 5.4: Ziskané parametry pro jednotlivé modely neuronovych siti.

Ziskané stiredni kvadratické chyby predikce pro jednotlivé zdroje energie a jeji spotrebu
pomoci neuronovych siti je mozné vidét v tabulce 5.5.

Vysledné predikované hodnoty pro dalsi den z jadernych a vétrnych elektraren je mozné
vidét na obrazku 5.1.4, kde skute¢né hodnoty jsou oznacené zelenou barvou a predikované
barvou Cervenou. Dulezité je zminit, ze predikce probihala vzdycky pro jednu nésledujici
hodnotu, nikoliv pro 24 hodnot jako u ostatnich pripadi. Bylo to z toho dtivodu, ze predikce
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Zdroj | MSE [MWh]| | Zdroj | MSE [MWh]
Nuclear 16.76 Pump 9235.84
Biom 68.82 Solar 5178.18
Consum. 6809.03 Thermal 9545.67

Gas 101.76 Wind 44.90
Hydro 998.60

Tabulka 5.5: Ziskané hodnoty stfedni kvadratické chyby pro jednotlivé zdroje a jeji spotiebu.

vice hodnot byla velmi nepfesna a tudiz nepouzitelnd. Vysledné predikce pro dalsi zdroje
energii je mozné nalézt v priloze A.4.
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Obréazek 5.1.4: Vyslednd predikce hodnot na nasledujici den pro jaderné a vétrné elektrarny.

Zpracovani tlohy pomoci ARIMA modeli v jazyce R

Posledni c¢asti této pripadové studie bylo vytvoreni model pro predikci budoucich hod-
not ¢asovych rad v jazyce R. V tomto pripadé byly taktéz pouzité modely typu ARIMA
popsané vyse. Jak jiz bylo zminéno, tyto modely pracuji s parametry p, d a ¢, které bylo
nutné v jazyku Python ziskat rué¢nim testovanim. Oproti tomu v jazyku R existuje metoda
auto.arima z knihovny forecast (verze 8.0), kterd tyto parametry ziska automaticky. Para-
metry je mozné specifikovat, zda je Casova rada stacionarni a taky horni hranici intervalu,
ve kterém se hodnoty p, d a ¢ budou hledat. Ziskané hodnoty lze vidét v tabulce 5.6.

Zdroj pld|q| Zdroj |p|d|q
Nuclear | 0| 0 | 5 Pump 21011
Biom 010]|5 Solar 31013
Consum. | 3| 0| O | Thermal | O | O | 5
Gas 11012 Wind 2102
Hydro 1102

Tabulka 5.6: Automaticky ziskané parametry modeli ARIMA pro jednotlivé ¢asové fady.

Jelikoz je R v jadru funkciondlni jazyk, nebyla v tomto pripadé vytvorena tiida zapouz-
drujici praci s jednotlivymi casovymi radami, ale samostatné funkce. Hlavni funkce pro
tizeni predikce budoucich hodnot nese jméno make_data_prediction(). Mezi jeji parame-
try patfi parametr data, ktery obsahuje danou casovou fadu. Parametr predict_values
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urcuje, kolik budoucich hodnot se bude predikovat a zda normalizovat data do intervalu
< 0;1 > je specifikovano parametrem use_normalization. Pro urceni vysledné velikosti
confidence intervalu je vyuzit parametr alpha.

Mezi dalsi funkce patii split_data(), kterd slouzi pro rozdéleni dat na trénovaci a tes-
tovaci mnoziny. Jako parametr jsou predana data a pocet hodnot, které se budou predikovat.

Funkece, ktera zapouzdiuje hledani vysledného modelu za pomoci auto.arima se nazyva
create_model (). Parametrem této funkce jsou hranice intervali pro p, d, q, ve kterych se
bude vysledny model hledat. Konkrétné byla hranice intervalu nastavena pro vSechny tri
parametry na hodnotu 10.

Grafické reprezentace vysledkti predikce jsou zobrazeny ve funkci plot_result() s vy-
uzitim knihovny ggplot (verze 2.2.1). Tyto funkce a celkovy kéd je mozné najit v jupyter
notebooku s nazvem R - Energy.ipynb.

Ziskané stiedni kvadratické chyby predikce pro jednotlivé zdroje energie a jeji spotrebu
je mozné vidét v tabulce 5.7.

Zdroj | MSE [MWh] Zdroj | MSE [MWh]
Nuclear 93268.12 Pump 30136.03
Biom 15100.33 Solar 27726.18
Consum. 34043.12 Thermal 2991806.76
Gas 532.1 Wind 130.28
Hydro 2461.3

Tabulka 5.7: Ziskané hodnoty stredni kvadratické chyby pro jednotlivé zdroje a jeji spotiebu.

Vysledné predikované hodnoty pro nasledujici den z jadernych a vétrnych elektraren je
mozné vidét na obrazku 5.1.5. Zbyvajici grafy je mozné nalézt v ptiloze A.5. Na obrazku je
také zobrazen confidence interval s pravdépodobnosti 95%. U nékterych ¢asovych fad zde
nastava stejny pripad se zapornou dolni hranici confidence intervalu jako u jazyka Python.

Logické vysvétleni této skutecnosti bylo popsano na konci kapitoly 5.1.
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Obréazek 5.1.5: Vyslednd predikce hodnot na nasledujici den pro jaderné a vétrné elektrarny.
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Zhodnoceni vysledka

Protoze u kazdé predikce byla vypocitana stiedni kvadratickd odchylka (MSE) skute¢nych
a predikovanych hodnot, je mozné pouzit tuto miru pro srovnani presnosti modela. Jak
je mozné vidét v jednotlivych tabulkich obsahujici tyto hodnoty nebo na obrazku 5.1.6,
u nékterych casovych rad se hodnoty lisi v fadu stovek az tisici MWh.

Porovnani MSE pro R, Python a Neuronové sité
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Obréazek 5.1.6: Porovnani naméienych MSE hodnot z jednotlivych modelii.%

U porovnani ARIMA modela je nutné zduaraznit, ze ziskané parametry p, d, q jsou
u jednotlivych jazyka rizné. Jednim z moznych vysvétleni je nastaveni dalsich parametru
jako je allowdrift, biasadj a dalsi u metody auto.arima. Tyto parametry byly ponechiny
ve vychozim nastaveni. Dal$im moznym vysvétlenim je, ze auto.arima pouziva k ziskani
nejlepsitho modelu ruzné heuristické a optimalizacni funkce, které vysledek ovliviuji. AvSak
jak muzete vidét na obriazku 5.1.6 u fady s nazvem Nuclear nebo Thermal, coz jsou dva
nejvétsi zdroje energie, je vysledek v jazyce R podstatné horsi.

Pokud se zamérime na vysledek z neuronovych siti, vidime, Ze hodnoty predikce jsou
oproti puvodnim hodnotdm mirné posunuté. Pri aplikovani detailnéjsiho testovani nasta-
veni modelil by mohly byt ziskany jesté vice relevantnéjsi vysledky. Vysledky neuronovych
siti jsou ze vSech modell nejlepsi, avsak predikce probihala pouze pro 1 hodnotu, nikoliv
nasledujicich 24 hodnot, a tedy kumulovanda chyba u dalsich hodnot nebyla tak velka.

Tyto vysledky jsou pouzitelné v praxi pro kratkodoby prehled vyvoje jednotlivych zdroju
a spotreby energie, avSak pri obchodovani s elektfinou je dulezitd dlouhodobéjsi predikce.
Pro dlouhodobéjsi predikci by bylo nutné ptivodni data zprimérovat napt. po tydnu, tudiz
pri predikci nékolika budoucich hodnot by dochédzelo k ziskani priumérnych hodnot pro
nékolik nasledujicich tydni. Jak je ale mozné z grafti vidét, vyroba nebo spotieba miize
kolisat i béhem nékolika hodin, tudiz by tato predikce nebyla moc detailni. A jelikoz je cena
zavisla na poméru vyrobené a spotrebované energie, mohly by tyto “hrubé” informace vést
ke spatnym rozhodnutim pti uzavirani obchodi. Moznym fesenim by mohla byt kombinace
modell pouzivajici pro natrénovani a predikci rizné casové intervaly mezi jednotlivymi
zaznamy dat.

SHodnota MSE u fady Thermal pro jazyk R byla z grafu vypusténa, jelikoz byla o nékolik ¥4da vétsi nez
vSechny ostatni hodnoty a doslo by jesté k vétsimu zkresleni grafu.
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5.2 Fotbalové statistiky

Druhé pripadova studie je z oblasti sportu, konkrétné predstavuje préaci s fotbalovymi sta-
tistikami. Existuje velké mnozstvi tloh a otézek, na které tato data mohou prinést odpoved
z vysledkli pouziti riiznych dolovacich algoritmti. AvSak konkrétnim cilem této piipadové
studie bude klasifikace vysledného stavu zapasu do ti{ moznych t¥id, kterymi je vyhra (win),
remiza (draw) nebo prohra (lose).

Je zrejmé, ze predikce vysledného stavu zapasu neni nic jednoduchého, jelikoz existuje
mnoho faktori, které maji na tento vysledek vliv. Mezi vyrazné vypovidaji faktory patri
kvalita muzstva, styl hry (dto¢ny, obranny), vysledky poslednich zdpast a s tim souvisejici
postaveni v tabulce, domaci prostredi, vzajemna bilance s aktualnim souperem nebo sou-
pefovy posledni zapasy. Kvalitou muzstva se rozumi vlastnosti jednotlivych hract, jejich
aktualni forma a dalsi. Mezi neurcité faktory patri aktudlni pohoda a zdravotni stav hrac,
pocasi, zasahy trenéra do sestavy v pribéhu zapasu a v neposledni radé stésti.

Player_Aftributes Team_Attributes

_ T~

Player Team

N ]

Match

League / \ Country

Obrazek 5.2.1: Schéma databédze obsahujici data pro ptripadovou studii.

K této pripadové studii jsou k dispozici data’ ulozena v 7 tabulkach databaze typu sqlite.
Tabulky databaze jsou logicky usporadané do schématu snéhové vlocky, viz. obrazek 5.2.1,
kde hlavni tabulka faktt nese nazev match. Jako rozsifujici dimenze jsou zde dostupné ta-
bulky s ndzvem country, league, player a team. Jelikoz ma databdze schéma snéhové vlocky;,
je tabulka team, resp. player spojena s rozsitujici tabulkou s nazvem team__attributes, resp.
player__attributes. Tyto rozsitujici tabulky obsahuji nejriznéjsi statistiky o daném tymu,
resp. hraci, za poslednich nékolik let.

Jelikoz v atributech zaznamu zapasu nejsou obsazeny nékteré z vyse zminénych faktort,
napr. vysledky poslednich nékolika zapasi, bude nutné tyto atributy vytvorit. Tudiz bude
kladen velky diraz na fazi predzpracovani, konkrétné tvorba atributi, jejich standardizaci
a popr. odstranéni nepotrebnych atributi technikou redukce. Samotna klasifikace bude pro
lepsi porovnéni provedena za pomoci metody k—nejblizsich sousedu, Bayesovy klasifikace,
logické regrese a metody zvané ndhodny les. Pokud vysledky klasifikace ovérené pomoci
skére presnosti a konfuizni matice nebudou dostateéné, bude nutné zkouset riizné nastaveni
parametra modelu, popr. jesté vytvorit vice vypovidajici atributy o vysledku zapasu ve fazi
predzpracovani.

"https:/ /www.kaggle.com/hugomathien/soccer /downloads/database.sqlite.zip
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Charakteristika dat

Konkrétné tato databaze obsahuje data o 11 evropskych ligach jako je anglickd, Spanélska,
italska a dalsi. Kazda liga je tvorena nékolika tymy, které se mohou v priibéhu sezén ménit.
V celkovém souctu je v databézi ulozeno 299 tymu s jejich charakteristickymi atributy
z rozmezi let 2010 az 2015. Tyto atributy jsou jak numerické (napt. defencePressure), tak
i kategorické (napt. defencePressureClass). Celkové tedy tabulka team__attributes obsahuje
1 458 zaznamu vlastnosti tymi. Stejny forméat jako u tyml je pouzit u hractd. Tabulka
player obsahuje 11 060 zdznami hrach se zakladnimi informacemi o hraci jako je jméno,
vaha a vyska. Vlastnosti hracd, jako je jejich primeérny vykon, preferovand noha a dalsi,
z rozmezi let 2007 az 2016, jsou ulozeny v tabulce player attributes v celkovém poctu 183
a obsahuje 25 979 zaznamu. Kazdému zapasu odpovida jeden zdznam v tabulce a jsou
v ném ulozeny id hrach, ktefi hrali dany zapas, liga a sezéna, do které zapas patii, koneény
vysledek, udalosti v zadpase ulozené ve formatu xml, kurzovni sazky z 10 prednich sazkovych
kancelari a dalsi.

Avsak takto ulozena data nejsou vhodna pro aplikovani klasifika¢nich algoritmi, pro-
toze obsahuji prazdné hodnoty a také nejsou ve tvaru, ktery by zahrnoval vice ovliviujicich
faktora vysledku zapasu. Tudiz je nutné ulozena data vhodné predzpracovat. Toto predzpra-
covani je popsané v nasledujici kapitole. Jelikoz jsou ligy na sobé nezavislé, bude konkretné
popséano predzpracovani dat pouze z anglické ligy. Avsak tento postup je mozné aplikovat
i na ostatni ligy.

Predzpracovani dat

Hlavnim cilem této faze dolovani je ukazani, ze pokud datovy sklad obsahuje mnoho atri-
butt, které maji mensi vypovidajici hodnotu o vysledném atributu (v tomto pripadé vy-
sledny stav zapasu), je snadné je transformovat na atributy s vyssi vypovidajici hodnotou.

Aby nebylo nutné udrzovat podobny kéd pro fazi predzpracovani u obou jazyku, coz by
mohlo byt nachylné na chyby a tudiz by mohlo dochéazet k aplikovani klasifikace na rtzna
data, byla faze predzpracovani provedena pouze v jazyce Python.

V prvé fadé je nutné nacist data z databaze do vhodné datové struktury. K tomuto
ucelu, podobné jako v predchozi pripadové studii, byla vyuzita knihovna Pandas. Tato
knihovna disponuje rozhranim pro nacitani dat z databaze do Dataframe objektu za pomoci
SQL dotazti. Timto zptisobem byly uloZeny do trech rtiznych Dataframe objekti zdznamy
o zapasech z anglické ligy, o tymech a hracich i spolecné s jejich vlastnostmi.

Vsechny zapasy, které maji alespon jednu prazdnou hodnotu ve sloupcich s identifika-
torem (cizi kli¢) hrace ze zakladni sestavy, jsou ignorovany.

Nasledné dochézi k pridani textového stitku podle vysledku zdpasu (win, draw, lose),
ktery bude jednotlivymi klasifikatory predikovan. Taktéz dochéazi k vytvofeni 6 novych
sloupct s ndzvem home team_ [win|draw|lose] obsahujici hodnotu 1 v pripadé, Ze zapas
skoncil danym vysledkem z pohledu domaciho tymu. Tim samym zptsobem jsou vytvoreny
nové sloupce z pohledu hostujiciho tymu. Tyto sloupce jsou vyuzité pro snadnéjsi agregaci
zépast podle vysledku pri nasledném zpracovani.

V dalsim kroku dochézi k iterovani skrze jednotlivé zdpasy a konkrétni zépas je predan
jako parametr funkci process_match() spolu s dalsimi parametry. Tato funkce slouzi jako
ridici jednotka pro prevod aktudlniho forméatu zdpasu na novy tvar, ktery obsahuje kromé
informaci o tymech, datu, sezéné, stitku zapasu, nasledujici atributy:
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e home_ players__avg_rank - prumérnd kvalita hrac¢i doméaciho tymu.

e diff home_ goals - rozdil vstrelenych a obdrzenych gélt doméciho tymu za posled-
nich X zapast, kde X je parametrem funkce.

e home_team_ home__goals_ avg - prumérny pocet vstrelenych goltit domaciho tymu
za poslednich X domaécich zapasu.

e home_team__wins|/home__team__draws|home__team_ loses - jedna se o tfi sa-
mostatné atributy, které urcuji, kolik z poslednich X zapasiti domaci tym vyhral, resp.
remizoval nebo prohrél, at uz v roli domaciho, nebo hostujiciho tymu.

e home_team_ wins__against - tento atribut obsahuje pocet vitéznych vzajemnych
X zépast domaciho tymu proti hostujicimu tymu. Déle existuji atributy (méni se pouze
podretézec nizvu atributu na wins, draws nebo loses), které ukazuji pocet remizova-
nych ¢i prohranych zapasi.

e home_ team_ prob_ win - u kazdého zapasu jsou dostupné kurzy od rtiznych saz-
kovych kancelari. Kurzy z jednotlivych sazkovych kanceldri byly zprimeérovany a pie-
vedeny na pravdépodobnost. Tato pravdépodobnost urcuje, jak moc sazkové kancelare
véri danému tymu, v tomto pripadé vitézstvi domacimu tymu. To samé bylo provedeno
pro remizu a prohru, kde nazev nové vytvorenych atributi se lisi pouze v podretézci
win, draw nebo lose.

Vsechny vyse zminéné atributy jsou brany z pozice doméciho tymu, avsak ty samé
atributy, majici v ndzvu podretézec away misto home, byly vytvoreny pro hostujici tym.
Celkoveé bylo vytvoreno 29 atributii a 2963 zaznamu pro anglickou ligu. Pfi testovani bylo
za X uvazovano poslednich 5 zapasi. Takto transformovana data jsou nyni pripravena pro
aplikovani klasifikac¢nich algoritmt, coz je popsano v nasledujici kapitole.

Zpracovani studie v jazyce Python

Jak uz bylo Teceno, cilem této pripadové studie bude predikce vysledného stavu zapasu
z pohledu doméciho tymu za pomoci metody k—nejblizsich sousedi, Bayesovy klasifikace,
logické regrese a metody zvané ndhodny les. VSechny tyto techniky byly detailnéji predsta-
veny v kapitole 3.

K vytvoreni modelt, vyse popsanych technik, byla vyuzita knihovna Scikit-learn (verze
0.18.1). Jelikoz kazdy z modelit mize mit ruzné nastaveni parametri a na prvni pohled
neni zfejmé, jaké parametry budou pro dany model nejlepsi, je nutné brat tento kol jako
tlohu na prohledavani stavového prostoru s cilem nalezeni nejlepsich parametri modelu.
Vyhodou knihovny Scikit-learn je, ze obsahuje t¥idu GridSearchCV, ktera byla k tomuto
ucelu vytvorena. Tato tiida umoznuje pracovat s tzv. Pipeline, které definuji a provadi
jednotlivé faze dolovani sekvenc¢né za sebou. Jednd se predevsim o faze predzpracovani dat
jako je napr. normalizace hodnot nebo redukce poc¢tu atributid. Nutnou podminkou je, aby
v poslednim kroku Pipeline byl obsazen model pro klasifikaci. Déle je mozné u metody
GridSearchCV specifikovat mnoziny parametrii pro jednotlivé kroky Pipeline, které budou
otestované pii hledani nejlepsiho modelu.
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V této konkrétni tloze byly pouzity tii kroky Pipeline. Prvni krok obsahoval objekt
StandardScaler, ktery slouzi ke standardizovani hodnot jednotlivych atributi. Standardi-
zaci dat je mysleno odec¢teni priméru hodnot atributu od kazdé jeho hodnoty a taky jejich
transformaci tak, aby mély jednotkovy rozptyl.

Druhy krok slouzi k redukci atributiu dat, ke kterému je vyuzité technika zvana Analyza
hlavnich komponent (PCA). Tato technika hledd ve vsech datech ty atributy, které maji
nejvetsi rozptyl, a tudiz nejvice ovliviiuji vyslednou predikci. Nevyhodou je, ze dochazi
k zakoédovani atributi s nejvétsim rozptylem do tzv. komponent, ze kterych neni mozné
zpatky ziskat nazvy puvodnich atributi. Proménnym parametrem je zde pocet komponent,
které budou pouzité pro predikci.

V poslednim kroku je model, u kterého je mozné specifikovat nejriznéjsi parametry.
Tyto parametry jsou pro jednotlivé modely rtzné, jak je mozné vidét v tabulce 5.8. Pa-
rametr n_estimators urcuje pocet stromi v ndhodném lese, min_samples_split definuje
minimalni pocet vzorkti pro rozdéleni vnitiniho stromu uzlu, max_features urcuje po-
cet atributii testovanych ve vnitinim stromu uzlu. U klasifikdtoru KNN, parametr weight
urcuje vahovou funkci pouzitou pii predikci a p uréuje metodu vypoctu vzdalenosti jed-
notlivych zdznamu. U Log. regrese se jednd o parametr solver urcuji funkci pro hledani
nejlepsiho feseni. U Bayesova klasifikdtoru se zadné dalsi parametry nenastavuji.

Klasifikator Parametr Hodnoty
n__estimators 10, 12, 16, 100, 200, 400
Ndhod. les min__samples__split 2,4,6
max_features sqrt, log2, auto
n__netghbors 6, 9, 50, 90, 130, 200, 400
KNN weights uniform, distance
P 1,2, 3
C 1,2, 10
Log. Regrese solver Ibfgs, sag, newton-cg

Tabulka 5.8: Atributy jednotlivych modelt a hodnoty, které byly testovany s cilem ziskani
nejlepsiho modelu.

Pri klasifikaci je taktéz mozné u nékterych klasifikatori zobrazit, s jakou pravdépodob-
nosti byl klasifikovan dany zéaznam do které tiidy. AvSak nékteré modely mohou poskytnout
$patny odhad pravdépodobnosti®. Pro spravné “zkalibrovani” vysledné pravdépodobnosti
modeli, kterou je pak nasledné mozné pouzit jako troven duvéryhodnosti (confidence le-
vel), slouzi tfida CalibratedClassifierCV. Tato tfida m4 jako parametr dany klasifika-
tor, nazev metody pouzité pro kalibraci a ¢iselnou hodnotu urcujici pocet “hromadek” pti
krizové validaci. Vysledné pravdépodobnosti testovacich hromadek jsou nasledné zpriumeéro-
vany a pouzité pro kalibraci klasifikdatoru. Vyhodou je, ze tato kalibrace muze byt soucasti
diive popsané techniky Pipeline.

Pro tizeni klasifikace zde byla vytvorena funkce s nédzvem make_classification(),
které je jako parametr clf predan klasifikdtor, parametr grid_params obsahuje mnoziny
hodnot vyuzitych pti riznych nastaveni parametru klasifikdtorti, parametr data obsahuje
pouzita data pro predikci a boolevskd proménnd use_calibration urcuje, zda bude pouzita
diive zminénd kalibrace.

Shttp://machinelearning.wustl.edu/mlpapers/paper_ files/icml2005_ Niculescu-MizilC05.pdf
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Aby bylo mozné otestovat presnost klasifikdtoru, byla diive popsand data rozdélena na
dvé ¢asti: trénovaci (2/3) a testovaci (1/3). K tomuto tcelu byla vytvofena funkce s ndzvem
split_data(), kterd ma jako parametr koeficient urcujici velikost trénovaci mnoziny dat.
Déle jsou to samotna data a nazev sloupce obsahuji vysledné klasifika¢ni t¥idy.

Pro urceni presnosti klasifikatoru bylo vyuzito nékolik metrik. Prvni metrika, popsana
v kapitole 3.1, urcujici presnost klasifikatoru je konfizni matice. V kédu programu je gra-
ficky zobrazena za pomoci metody plot_confusion_matrix(). Vysledky ziskané z testo-
vani jednotlivych klasifikdtora je mozné vidét na obrazku 5.2.2.
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Obrazek 5.2.2: Vysledné konftzni matice pro testy jednotlivych klasifikatort.

Jednou z dalsich numerickych metrik spravnosti klasifikace je skdre presnosti (accuracy

score), které je ziskané pomoci knihovni funkce s ndzvem accuracy_score(). Vypocita se
ko pocet spravné kla51ﬁkovanych zaznamu
J celkovy pocet zaznamu

Dalsi metrikou je preciznost (precision), kterd je vypocitand jako m + fp, kde tp (true
positive) oznacuje pocet spravné klasifikovanych hodnot v dané tiidé a fp znaci nespravné
klasifikované hodnoty v téze tiidé. Cim je hodnota u této metriky blizsi 1, tim je klasifikdtor
presnéjsi.

Nasledujici metrikou je tzv. dplnost (recall), kterd vyjadiuje pocet vybranych rele-
vantnich zdznamiu oproti celkovému poctu relevantnich zaznamu v souboru. Vypocitana
kde fn (false negative) oznacuje pocet nespravné klasifikovanych

je pomoci vzorce tp+fn,

zaznamul.
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1 — 9, Preciznost * {iplnost
~ “"preciznost + tuplnost’
kterd urcuje vyslednou presnost testu. Hodnoty tp, fp, fn je mozné ziskat vypoctem z hod-

not konfizni matice.

Jelikoz jsou tyto vzorce definované pro binarni klasifikatory, je u vicenasobné klasifikace
nutné aplikovat techniku zvanou mikro —primér (micro—average), resp. makro —pramer
(macro —average), kterd ukazuje obecné vysledky modelu. Hlavnim rozdilem téchto dvou
technik je, ze technika makro —primeér prirazuje vsem tridam klasifikace stejnou vahu, za-
timco mikro — primér prirazuje stejnou vahu kazdému rozhodnuti uvnitt dané tiidy. Tudiz
napr. vyslednd hodnota mikro—primeéru vzorce na vypocet preciznosti predikce je mozné
ziskat néasledovné:

Na zakladé téchto dvou metrik je mozné vypocitat metriku F

n
> tpi
i=1

n n
dotpi+ > foi
i=1 i=1

Hodnota n oznacuje celkovy pocet klasifikac¢nich tiid. Podobnym zpusobem je mozné ziskat
vyslednou hodnotu pro ostatni metriky. [2] V¥pocet hodnoty makro — priméru se ziska pru-
meérem vyslednych hodnot danych metrik. Veskeré vysledné hodnoty jsou ziskané za pomoci
knihovni funkce precision_recall_fscore_support() a konkrétni vysledky testovani je
mozné vidét v tabulce 5.9.

preciznostikro =

Metrika Bayes KNN | Nahod. les | Log. regrese
Skoére presnosti 0.514881 | 0.519841 0.509921 0.515873
Preciznost mikro | 0.50099 | 0.470238 0.499008 0.519841
makro | 0.424370 | 0.414584 0.441723 0.459890
Uplnost mikro | 0.50099 | 0.470238 0.499008 0.519841
makro | 0.439517 | 0.421525 0.438496 0.447676
F1 mikro | 0.50099 | 0.470238 0.499008 0.519841
makro | 0.410056 | 0.412443 0.422349 0.410967

Tabulka 5.9: Vysledné ziskané metriky pro jednotlivé klasifikatory v jazyce Python.

Veskeré vyse popsané transformace dat, jednotlivé funkce a samotné testovani modela
je mozné nalézt v jupyter notebooku s ndzvem Python-Fotbal.ipynb.

Zpracovani studie v jazyce R

Stejné tak, jako u predchozi pripadové studie, je tato studie vytvorena také v jazyce R.
Pro klasifikaci jsou pouzité jiz diive popsané techniky a to k —nejblizsich sousedi, Bayesova
klasifikace, logickd regrese a ndhodng les. Aby nebylo nutné data stejnym zptsobem znova
predzpracovat, byla pouzita data predzpracovana v kapitole 5.2. Data byla taktéz rozdélena
na trénovaci (2/3) a testovaci (1/3) mnoziny dat.

Aby bylo mozné relevantné porovnat vysledky klasifikace z obou jazykt, bylo snahou
co nejpodobnéjsi nastaveni parametra jednotlivych modelu v zavislosti na moznostech vy-
uzitych knihoven v jazyce R.

Tak, jako pfi realizaci v jazyce Python, je nutné najit nejlepsi parametry modelu zpi-
sobem prohleddvani stavového prostoru. K tomuto tcéelu slouzi funkce train() z knihovny
caret (verze 6.0), kterd vraci nejlepsi model ze zadanych parametri aplikovanych na tréno-
vaci data.
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Kromé parametri obsahujicich trénovaci data a jejich vysledné klasifikacni tridy, je
zde nutné nastavit parametr method, ktery obsahuje ndzev konkrétniho klasifikdtoru (rf—
ndhodny les, knn—k —nejblizsich sousedii, nb—Naive Bayes, multinom—log. regrese).

Dalsi parametr preProcess urcuje, které techniky predzpracovani dat budou pouzité.
Konkrétné byly zvoleny hodnoty “center”— od kazdé hodnoty atributu je odecten jejich
celkovy prumeér, “scale” —kazda hodnota atributu je podélena jejich smérodatnou odchylkou.
Témito parametry byl zarucen stejny postup, ktery byl proveden objektem StandardScaler
pri realizaci v jazyce Python. Poslednim hodnotou parametru preProcess je “pca”, ktera
udava metodu pro redukci dimenzionality.

Parametr metric urcuje, jakd metrika bude pouzita pro vybér nejlepsiho modelu. V tomto
pripadé byla nastavena na “accuracy”, tedy nejlepsi skére presnosti klasifikace.

tuneGrid parametr slouzi pro nastaveni vSech hodnot parametri klasifikatoru, které
budou otestovany. Nevyhodou je, Ze je omezené, které parametry’ mohou byt otestoviny
pro dany model. Ostatni parametry modelu mohou byt nastaveny piimo ve funkci train
jako dodatecné parametry.

Posledni specifikovany parametr ma nazev trControl a obsahuje objekt slouzici pro ri-
zeni chovani této funkce pri vybéru nejlepsiho modelu. V tomto objektu byla nastavena tech-
nika kffzové validace (cross validation) s rozdélenim do 10 hromadek. Pokud neni zfejmé,
jaké hodnoty zadat do parametru tuneGrid, je mozné nastavit objektu trControl parametr
search="Random" zarucujici automatické nalezeni nejlepsich hodnot.

Klasifikator | Parametr Hodnoty
3 miry 1, 3, 6, sqrt(c), loga(c), ¢
Nahod. les I— 100
KNN k 6, 9, 50, 90, 130, 200, 400
Log. Regrese decay 1,2, 3
Bayes userkernel True, False

Tabulka 5.10: Testované parametry a hodnoty pro jednotlivé modely. (* znamena, ze tento
parametr byl nastaven primo ve funkci train()).

Vyhodou funkce train je, Ze vraci model spolecné s prehlednymi informacemi o testovani
ruznych nastaveni parametri modelu. Testované parametry je mozné vidét v tab. 5.10, kde
parametr mtry ma stejny vyznam jako parametr max_features v jazyce Python (hodnota c
znaci pocet atributi), k oznacuje pocet sousedu pii klasifikaci technikou & —nejblizsich sou-
sedi, decay oznacuje regulaci pro zamezeni preuceni a userkernel urcuje vyuziti hustoty
pravdépodobnosti pro odhad vysledné tridy u Bayesova klasifikatoru.

Jakmile je ziskan nejlepsi model, poslednim krokem je predikce na neznédmych datech.
K tomu slouzi knihovni funkce predict (), kterd ma jako parametr ziskany model, testovaci
data a typ, ktery urcuje vysledek predikce. Typem vysledku predikce muze byt kategoricka
hodnota nebo hodnoty pravdépodobnosti pro jednotlivé tridy klasifikace.

Pro urceni presnosti klasifikdtoru jsou pouzité stejné metriky jako pii realizaci v jazyce
Python. Vysledna konftizni matice je ziskana diky funkci confusionMatrix() z knihovny
caret. Ostatni metriky, zejména makro, resp. mikro pramér jsou vypocitané pomoci funkce
classificationMetrics() z knihovny performanceEstimation. Vysledek obou funkci je
predan vytvorené funkci plot_result (), kterd vypise vyse popsané metriky, viz. tabulka

“https://www.jstatsoft.org/article/view/v028i05
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Metrika Bayes | KNN | Nahod. les | Log. regrese
Skoére presnosti 0.498 | 0.5139 0.502 0.5089
Prociznost mikro | 0.4980 | 0.5119 0.4911 0.5099
makro | 0.4480 | 0.4140 0.4311 0.4014
Uplnost mikro | 0.4980 | 0.5119 0.4911 0.5099
makro | 0.4297 | 0.4288 0.4307 0.4377
F1 mikro | 0.4980 | 0.5119 0.4911 0.5099
makro | 0.4111 | 0.3782 0.4144 0.4364

Tabulka 5.11:

Vysledné metriky pro jednotlivé klasifikatory v jazyce R.

5.11, a vykresli konfazni matici za pomoci knihovny ggplot2. Konfizni matice pro jednotlivé

techniky je mozné vidét na obrazku 5.2.3.
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Obréazek 5.2.3: Vysledné konftizni matice pro testy jednotlivych klasifikatora.

Zhodnoceni vysledka

Jako hlavni metrika pro porovnani vysledku klasifikatori ziskanych provedenim testii se
nabizi skére presnosti. Vysledné skére presnosti klasifikace v ¢iselné podobé je mozné najit
v jednotlivych kapitolach pro dany jazyk. Grafickd reprezentace téchto vysledki je zobra-
zena na obrazku 5.2.4. Pro lepsi porovnani vysledki jsou taktéz zobrazeny vysledky bez
kalibrace klasifikatoru v jazyce Python. Pro jazyk R nebyla tato moznost dostupné.

Jak je mozné vidét, u nékterych pripadi se vysledky pro riazné klasifikdtory a zvoleny
programovaci jazyk znacné lisi, i kdyz byla pouzita stejnd data. To je zplisobeno tim, ze
u modelu jazyka R bylo mozné nastavit pouze omezené mnozstvi hledanych parametru
oproti tém, které byly nastaveny pro jazyk Python. Taktéz je mozné z obrazku vycist, ze ve
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Porovnani skore presnosti klasifikace pro jazyk

Python aR
o
Random Forest =
aave e —
Log. regrese

0.

o

2 0.4725 0.495 05175 0.54

I R W Python s kalibraci Python bez kalibrace

Obrazek 5.2.4: Porovnani skére presnosti pro jednotlivé programovaci jazyky. Kalibraci
oznacuje kalibrovani klasifikatoru.

vétsiné piipada (kromé modelu pro log. regresi) byly nejlepsi vysledky ziskdny pro modely
vyuzivajici kalibraci v jazyce Python. Logika této kalibrace byla popsina v kapitole pii
implementaci v jazyce Python.

Pokud porovname vysledky nejlepsitho a nejhorsiho modelu napt. v jazyce Python bez
pouziti kalibrace, lze vidét rozdil presnosti klasifikace 4,9% procent. U velkych soubort dat
miize tento procentni rozdil znamenat nespravnou klasifikaci pro nékolik stovek az tisict
zdznamu.

Jelikoz nebylo mozné nastavit pti prohledavani vSechny stejné parametry modeld u obou
jazykt, budou porovnany pouze stejné nastavené. Vyslednd hodnota parametru u ndhod-
ného lesu je max_features="sqrt” (v tomto pripadé 4.39), resp. u jazyka R to je mtry=1.
U metody knn byla vyslednd hodnota parametru n_neighbors = 90, resp. u jazyka R hod-
nota k = 200. Pokud se podivime na vysledné skore presnosti, lze vidét, ze knn i ndhodny
les je v jazyce R presnéjsi. Jelikoz jsou mnoziny hodnot parametri stejné, je zrejmé, ze
celkovy vysledek zavisi na nastaveni ostatnich parametri.

Pokud se zamérime na hodnoty konfiznich matic u jednotlivych klasifikatoru v jazyce
Python i R, vidime, Ze mnoho zapasi se skute¢nou tiidou draw nebo lose bylo klasifikovano
do tridy win. Tato skute¢nost znaci, ze hlavni atributy urcujici vysledek klasifikace se zna¢né
prekryvaji, a proto dochézi k témto chybam. Moznym fesenim je vytvoreni novych, vice
rozlisitelnych atributt pro jednotlivé tiidy klasifikace nebo vylepsit fazi predzpracovani,
napt. odstranéni takovych zapasa tymi, které neodehraly pred aktudlnim zapasem alespon
dalsi t¥i zapasy. Jednd se napt. o situaci, kdy tymy postoupi do této ligy z nizsi soutéze

vvvvvv
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Kapitola 6

Porovnani jazykt Python a R pro
dolovani dat

Rozhodnout, zda pro analyzu a dolovani dat je lepsi jazyk Python nebo R, je velmi tézké.
Oba dva jazyky nabizi prostredky pro splnéni nejriznéjsich tkola z oblasti analyzy a do-
lovani dat. Dtlezité je zminit, ze pro kazdy jazyk dale existuje velké mnozstvi externich
knihoven rozsitujicich jejich vlastnosti a funkénost.

Pro porovnani obou jazyku je nutné se zamérit na vSechny faze dolovani dat. Porovnani
jednotlivych fazi dolovani z pohledu obou jazykt je popsano v néasledujicich kapitolach.
V prvé radé je vsak dilezité se podivat u obou jazyku na podporu prace s tabulkovymi
daty.

6.1 Porovnani z hlediska prace s tabulkovymi daty

Jak bylo Teceno vyse, jazyk R byl primarné navrzen pro statistické tcely s diirazem na
jednoduché rozhrani. Proto je v jadru tohoto jazyka zabudovand struktura pro praci s ta-
bulkovymi daty s ndzvem data.frame. Tuto strukturu si je mozné také predstavit jako pole
vektort o stejné délce. Jednotlivé sloupce a fadky data.frame mohou mit pfitazené nazvy,
coz zlepsuje prehlednost dat. Z pohledu vstupné/vystupnich operaci disponuje jazyk R za-
budovanymi funkcemi, které umoznuji nacist tabulkovy soubor do struktury data.frame
nebo tuto strukturu jednoduse zapsat do tabulkového souboru, jak je mozné vidét v nasle-
dujici ukazce:

# nacteni dat ze souboru
data <— read.csv("data.csv")

# ulozeni dat do csv souboru
write.csv(data, file = "data.csv")

Zdrojovy kod 6.1: Ukazka prace s tabulkovym souborem v jazyce R.

Jazyk Python, oproti jazyku R, nedisponuje zadnou zabudovanou strukturou vhodnou
pro snadné manipulovani tabulkovych dat. Jelikoz je to plnohodnotny programovaci jazyk,
neni tak tézké si tuto strukturu naprogramovat. Z pohledu uzivatele to vSak neni vhodné,
jelikoz to zabere mmnozstvi Casu, které muze byt 1épe vyuzité pro samotné dolovani dat.
V tomto piipadé je lepsi pouzit vhodnou externi knihovnu, napf. knihovna Pandas— typ
Dataframe, ktery mé tuto funkcionalitu jiz preddefinovanou. Ukazka nacteni dat z csv
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souboru do Dataframe objektu a nasledné jeho zapsani do téhoz souboru, je zobrazeno
v nasledujici ukazce:

# nacteni knihovny
import pandas as pd

# nacteni dat z csv souboru
data = pd.read_csv(’data.csv’)

# ulozeni dat do csv souboru
data.to_csv(’data.csv’)

Zdrojovy kod 6.2: Ukazka prace s tabulkovym souborem v jazyce Python

Na prikladu vyse je dilezité si vSimnout vyznamného rozdilu u téchto jazykt. Jak bylo
feceno vyse, jazyk R je funkcionalni jazyk, a proto je vétsina vlastnosti definovana funkcemi.
Tudiz struktura data.frame slouzi pouze pro uchovani dat a pro préaci s nimi je nutné pouzit
dalsi funkce. Oproti tomu je jazyk Python vice objektové orientovany a u kazdého objektu
je dostupné verejné rozhrani definujici praci s timto objektem, napf. u Dataframe objektu
lze agregovat jeho hodnoty pomoci metody data.sum().

6.2 Porovnani z hlediska charakteristiky dat

Predpokladdejme, ze tabulkové data jsou nac¢tend v Dataframe objektu data v jazyce Python
a data.frame objektu, se stejnym nazvem, v jazyce R. Pokud chceme v jazyku R zob-
razit zobrazit sumarizujici informace o hodnotach jednotlivych sloupci, pouzijeme pri-
kaz summary(data). Oproti tomu je v jazyce Python zavolana metoda objektu ve tvaru
data.describe(). Oba dva prikazy zobrazuji stejny piehled dat.

Pro grafické zobrazeni dat ma jazyk R zabudovanou zakladni funkcionalitu pro tvorbu
diagramt a grafi. Nutné je pouze znat funkci, kterd dany graf vytvaii a zobrazi, napt. pro
sloupcovy graf barplot(data, main="Nazev",xlab="Index"), pro histogram hist(data)
a dalsi. Pro pokrocilejsi vizualizaci je mozné pouzit externi knihovny, které tuto zakladni
je specifikovdn parametrem kind, napr. hodnota bar, hist, typ vytvoreného grafu. Dalsi
vlastnosti graft jsou rizeny pomoci dalsich parametru této funkce.

Dalsi dulezitou vlastnosti je aplikace agregacnich funkci na data. V jazyce R existuji
ruzné funkce, napr. pro soucet vSech sloupcii—colSums() nebo radki—rowSums(), pro
vypocet priméru— colMeans() a dalsi. Jako parametr se témto funkcim predaji data,
na které maji byt aplikované. V jazyce Python, u DataFrame objektu, je kazda agregacni
funkce implementoviana pouze jednou, napr. data.sum(axis=1), kde axis oznacuje osu
(0— tadky, 1—sloupce), na kterou bude dand funkce aplikovéna, coz je znaéné intuitivnéjsi
nez pouzivat rtizné funkce jako v R.

6.3 Porovnani z hlediska predzpracovani dat

Dulezitou vlastnosti predzpracovani dat je vyporadani se s chybéjicimi hodnotami. Predpo-
kladejme, Ze cilem je odstranit zaznamy s chybéjicimi hodnotami. Jazyk R disponuje funkei
complete.cases(data), kterd vraci logicky vektor s hodnotou True pro radky, které neob-
sahuji chybéjici hodnotu a False pro radky s alespon jednou chybéjici hodnotou. Odstranéni
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radkt s chybéjicimi hodnotami je mozné docilit prikazem data[!complete.cases(data),].
Pro kontrolu jednotlivych hodnot slouzi funkce is.na a vraci True pro chybéjici hodnotu,
jinak False. V jazyce Python u Pandas Dataframe je mozné odstranit vsechny chybéjici
hodnoty prikazem data.dropna(axis=0), kde axis opét znaci osu, v tomto pripadé radky,
které budou odstranény pii vyskytu alespon jedné chybéjici hodnoty. Pozadovany vysledek
je dosazen stejné obéma zpusoby.

Pro pokroéilejsi techniky (transformace, redukce) predzpracovani dat je vhodné pou-
zit dalsi externi knihovny. V jazyce R muze byt vyuzita knihovna Caret, konkrétné metoda
preProcess (). Tato metoda definuje sekvencné aplikované techniky predzpracovani pomoci
parametru method a nastaveni hodnot ostatnich parametri. V jazyce Python je vhodné po-
uzit knihovnu Scikit-learn, konkrétné tfidy z jmenného prostoru sklearn.preprocessing.
Oproti funkci preProcess() z jazyka R jsou zde jednotlivé ikony rozdéleny do samostat-
nych tfid. Pokud bychom je chtéli aplikovat sekvencné, je nutné je zietézit technikou zvanou
Pipeline z téze knihovny. Nevyhodou je, Ze na poslednim kroku Pipeline musi byt vzdy
model, ktery provadi danou dolovaci tlohu. To uz se dostavame do nasledujici sekce s cilem
porovnani modelu.

6.4 Porovnani z hlediska vytvareni modelt

Jelikoz byly pripadové studie zamérené na praci s Casovymi fadami a klasifikaci, bude
porovnano vytvareni a prace s témito modely.

Pro praci s ¢asovymi fadami byly pouzité ARIMA modely, které jsou dostupné v ex-
ternich knihovnach obou jazyki. V jazyce R se jedna konkrétné o diive predstavenou kni-
hovnu s ndzvem forecast. Knihovna disponuje jak samotnym modelem ARIMA, tak i funkei
auto.arima pro nalezeni nejvhodnéjsiho modelu na zikladé specifikovanych parametru.
Proménné p_max, d_max, q_max urc¢uji maximélni hodnoty parametrti. Tudiz k nalezeni
nejlepsi modelu slouzi pouze jedind funkce.

library (forecast)
model <— auto.arima(data, max.D=d max, max.P=p max, max.Q=q max)

Zdrojovy kéd 6.3: Nalezeni nejlepsiho ARIMA modelu v jazyce R.

Knihovna, ktera obsahuje ARIMA model v jazyce Python, ma nazev Statsmodels. Ne-
vyhodou je, ze nedisponuje zadnou funkci pro automatické nalezeni ARIMA modelu s nej-
lepsimi parametry. Proto je nutné iterovat skrze parametry a vybrat ten nejlepsi model,
jak je mozné vidét na nésledujici ukdzce kédu. Proménné p_max, d_max, q_max urcuji
maximalni hodnoty parametri modelu.

best__model = None # promenna pro ulozent nejlepsiho modelu

for d in range(d max):
for q in range(q max):
for p in range(p_max):

# vytvoreni ARIMA modelu s parametry p, d, g
# otestovani a porovnani modelu
# pri lepsim wvysledku nahrazeni modelu v best_model

Zdrojovy kdd 6.4: Nalezeni nejlepsiho ARIMA modelu v jazyce Python.
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Pro klasifika¢ni tlohy v jazyce R je mozné vyuzit knihovnu caret. Tato knihovna dispo-
nuje funkei train(), ktera umoznuje najit nejlepsi model ze zadanych mnozin parametri.
Jako parametry potiebuje nazev klasifikdtoru, nazvy technik predzpracovani dat a ostatni
potfebné parametry. Nevyhodou je, ze 1ze specifikovat pouze nékteré mnoziny parametri,
které budou otestovany. Proto napr. u techniky ndhodny les je nutné zadat presny pocet
stromu, nikoliv mnozinu ¢isel specifikuji mozny pocty stromu. Avsak vytvoreni celkového
ptrikazu je snadné.

Jazyk Python, knihovna Scikit-learn, disponuje drive popsanou tfidou GridSearchCV.
Ta v kombinaci s tfidou Pipeline umoznuje sekvencné definovat jednotlivé kroky predzpra-
covani a néslednou klasifikaci dat. Jednotlivé kroky Pipeline jsou tvoreny dvojici (né-
zev kroku, konkrétni objekt). Testované mnoziny parametru jsou pak uloZeny v slovnikové
strukture tvaru {"nazev kroku__nédzev atributu objektu": [moZné hodnotyl}, ktera
je predana atributu param_grid tfidy GridSearchCV. Vysledkem této funkce je nejlepsi
model stejné jako u funkce train() v jazyce R. Jak je mozné vidét, je definice ptrikazu

vvvvv

6.5 Porovnani z hlediska ovéreni kvality modelt

Po ziskani novych hodnot je dilezité zjistit, zda model predikuje vyslednd data spravné.
V drive popsanych pripadovych studiich byly pouzité jako metriky stfedni kvadraticka
odchylka, skére presnosti a konfizni matice.

Pro vypocet stredni kvadratické odchylky v jazyce R slouzi funkce mse () z knihovny
Metrics. Konfuzni matice a skore presnosti je mozné ziskat funkci confusionMatrix()
z knihovny caret.

Oproti tomu jsou vSechny metriky klasifikatori v jazyce Python dostupné opét v knihovné
Scikit-learn, konkrétné ve jmenném prostoru sklearn.metrics.

6.6 Porovnani z hlediska podpory paralelizace vypocti

V stéle pokracujicim trendu generovani vice a vice dat je ¢im dél tim vétsi nutnosti vyuziti
paralelizace pri jejich zpracovani a dolovani. Dilezité je zminit, ze rychlost zpracovani vzdy
zavisi na velikosti dat, dostupné paméti a vypocetnim vykonu pocitace, na kterém bude
program spusteén.

V jazyku R je pro paralelizaci vyhodné pouzit knihovnu parallel. Tato knihovna umoz-
nuje vytvorit tzv. cluster, coz lze popsat jako kolekci “workeri”, ktefi budou paralelné
zpracovavat dané operace.

V jazyce Python, v knihovné Scikit-learn, je implementovano uzivatelsky piivétivé roz-
hrani pro podporu paralelizace. U vétsiny objektii je mozné specifikovat parametrem n_jobs
pocet jader procesoru, které budou pouzity pro danou operaci. Pokud je zadana hodnota
—1, vSechny jadra procesoru jsou vyuzitad. Ukdzku podpory paralelizace pti vytvoreni ob-
jektu pro aplikaci logické regrese je mozné vidét na nasledujicim kédu.

P1i realizaci piipadovych studiich byla paralelizace pouzita pouze u modeli v jazyce
Python.
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# import knihovny
from sklearn.linear model import LogisticRegression

#vytvoreni modelu s podporou paralelizace
model = LogisticRegression (n_jobs=-1)

Zdrojovy kéd 6.5: Pouziti paralelizace v knihovné Scikit-learn.

6.7 Porovnani z hlediska propojeni jazyku

Jak je mozné vidét v predchozich sekcich, ne vSechny funkce a tfidy jsou dostupné pro oba
jazyky. Vyhodou ovsem je, ze tyto jazyky lze mezi sebou propojit a tim paddem mit pristup
k pozadovanym funkcim a tfidam z toho druhého jazyku.

V jazyce Python je dostupnd knihovna s nazvem rpy2, ktera zptistupnuje funkce jazyka
R do prostfedi Python. Objekty jazyka R jsou dostupné jako instance tiid implementova-
nych v jazyce Python s funkcemi jazyka R namapovanymi na jejich rozhrani.

Pokud chceme v jazyce R pouzivat jazyk Python, je mozné vyuzit knihovnu rPython.
P1i importovani této knihovny je zpfistupnén objekt python, ktery slouzi jako rozhrani pro
volani funkci jazyka Python.
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Kapitola 7
Zaver

V prvni ¢asti prace jsem se zabyval problematikou dolovani z dat. Na zdkladé dostupné
literatury jsem popsal jednotlivé faze dolovani. Jelikoz se jedna o velmi obsahlé téma, vy-
bral jsem pouze ¢asti vyuzité pri realizaci pripadovych studiich jako je ¢isténi dat, jejich
transformace, redukce dat a v nejdulezitéjsi fadé techniky pro ziskavani znalosti.

V kapitole 4 jsem se zaméril na popis programovacich jazykt Python, R a jejich dostup-
nych prostredki pro dolovani dat. Jak si lze vSimnout, jazyk R disponuje velkym mnozstvim
mensich knihoven, na jejichz zakladech jsou vytvoreny dalsi knihovny s rozsirujici funkcio-
nalitou. Jedna se napr. o knihovnu caret nebo forecast. Oproti tomu jazyk Python disponuje
nékolika velkymi knihovnami, které obsahuji vétsinu prostredkt pro dolovani dat na jednom
misté, napr. knihovna Scikit-learn.

Pouziti téchto knihoven jsem demonstroval ve dvou pripadovych studiich popsanych
v kapitole 5. Cilem piipadovych studii bylo v souladu se zaddnim ilustrovat pouziti pro-
stredkil obou jazykt a knihoven, ne nutné provedeni rozsahlych experimenti pro nalezeni
a vytvoreni nejvhodnéjsich atributti a nastaveni hodnot parametri. Prvni pripadova studie
byla z oblasti energetiky, konkrétné predikce hodnot vyroby a spotfeby elektrické ener-
gie. Druhda pripadova studie se snazi predpovidat technikou klasifikovani vysledny stav
fotbalovych zdpasu. PTi jejich realizaci byl kladen diraz na co nejvétsi presnost modeli,
proto bylo nutné data rtzné transformovat a hledat takové nastaveni modeld, aby byly
vysledky co nejpresnéjsi. Zhodnoceni ziskanych vysledkt jednotlivych pripadovych studii
je popsané v kapitolach 5.1, resp. 5.2. Taktéz jsem uvedl mozné rozsiteni, které bych chtél
do budoucna u jednotlivych modela pripadovych studii aplikovat. U klasifikace fotbalovych
zapasu se jedna predevsim o nalezeni nebo vytvoreni dalsich atributt dat, na kterych je
dany vysledek zapasu zavisly. U predikce elektiiny se jedna o vytvoreni dalSich modela pro
predikci ceny elektriny, které by byly zavislé na predikovanych hodnotéch téchto vytvore-
nych modeli. Taktéz pro lepsi porovnani vysledkil prace s casovymi fadami byla tato tiloha
zrealizovand i za pomoci neuronové sité.

V posledni kapitole 6 dochézi k porovnani obou programovacich jazyka v souvislosti
jejich pouziti v jednotlivych fazich dolovani. Pro kazdou fazi dolovani jsou zde predstaveny
prostredky, které je mozné pouzit na jeji provedeni v konkrétnim jazyce. Jelikoz rok od roku
roste velikost zpracovavanych dat, jsou zde popsdny techniky vyuziti paralelizace v jednot-
livych programovacich jazycich. Taktéz je zde ukdzana moznost propojeni obou jazyku tak,
aby bylo mozné vyuzit prostiedky druhého jazyka.

Jednotlivé tkoly zadani jsem se snazil popsat co nejnazornéji tak, aby byly pochopitelné
i pro clovéka, ktery se touto problematikou nezabyva. Myslim si, Ze se mi to podarilo a tim
jsem splnil zadéni diplomové prace.
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Priloha A

Predikce vyroby /spotreby
elektriny

A.1 Boxplot grafy pro zdroje a spotrebu energie
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Obrazek A.1.1: Krabicové grafy zobrazujici rozlozeni hodnot jednotlivych ¢asovych fad pro
vyrobu a spotfebu energie.

A.2 Predikované hodnoty pomoci ARIMA modelu v Python
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A.3 Vrstvy modelu neuronovych siti
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Obréazek A.2.1: Predikované hodnoty pro jednotlivé zdroje energie a pro jeji spotiebu.

Vrstvy

Nuclear | LSTM(20, return_sequences=False), Dense(20)
Biom LSTM(50, return_ sequences=False), Dense(50)
Consum | LSTM(80, return_sequences=False), Dense(150)
Gas LSTM(80, return_ sequences=False), Dense(100)
Hydro -

Pump LSTM(10, return_ sequences=False), Dense(40)
Solar LSTM(50, return_ sequences=False), Dense(70)
Thermal | LSTM(60, return_ sequences=False), Dense(50)
Wind LSTM(70, return__sequences=False), Dense(60)

Tabulka A.1: Ziskané vhodné vrstvy neuronovych siti pro jednotlivé ¢asové rady.

A.4 Predikované hodnoty pomoci neuronovych siti
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Obrazek A.4.1: Predikované hodnoty vyroby a spotieby energie pomoci neuronovych siti.
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A.5 Predikované hodnoty pomoci ARIMA modelu v R
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Obrézek A.5.1: Vyslednd predikce pro zbyvajici zdroje energie a jeji spotiebu v jazyce R.
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Priloha B

Obsah CD

Soucasti této prace je datovy nosic¢ s nasledujicim obsahem:

e src—adresar obsahujici jupyter notebooky se vSemi zdrojovymi koédy

e data—adresar obsahujici vSechna zdrojova data pro pripadové studie

readme.txt —soubor s informacemi o aplikace

thesis —adresar obsahujici zdrojové soubory textové c¢asti

thesis.pdf —zprava v elektronické podobé
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