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Abstrakt

Tato bakalaiskd prace se zaméfuje na nalezeni spojitosti mezi pocasim a spo-
tfebou tankového piva. Literarni ¢ast prace se zabyva predpovédi pocasi, po-
psanim podobnych praci a predstavenim pouzitych metod a modelta. Prakticka
Cast se zabyva predzpracovanim dat, trénovanim regresnich a klasifika¢nich
modelt nad riznymi datasety a predikci vytoce piva.

P1i trénovani bylo dosazeno nejlepsich vysledkt u modelu, které jsou tré-
novany na jednotlivych hospodach, to ukazuje, ze vyto¢ se u kazdé hospody
velice lisi. S pomoci nejlepsich modelu byla provedena predikce na predpovédi
pocasi a na historickych datech o pocasi. U historickych dat o pocasi bylo
navic provedeno porovnani s redlnymi daty. Tyto predikce umozni pivovaru
priblizné odhadovat velikost vytoce dle predpovédi pocasi a tim optimalizovat
dodavku piva do hospod.

Klicova slova uméla inteligence, strojové uceni, datova analyza, pocasi, spo-
teba piva, CatBoost, Python

Abstract

This bachelor thesis focuses on finding connection between weather and tank
beer consumption. The Literary part of the thesis deals with weather forecast,
description of similar works and the presentation of used methods and models.
The practical part deals with data preprocessing, training of regression and
classification models over different datasets and predicting beer outlet.

When training, the best results were achieved with models that are trai-
ned on individual pubs, this shows that the outlet varies greatly from pub to
pub. Using the best models, predictions were made on weather forecasts and
historical weather data. For the historical weather data, there was also made
a comparison with real data. These predictions allow the brewery to approxi-
mately estimate the size of the outlet according to the weather forecast and
optimize the beer supply to the pubs.
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Keywords artificial intelligence, machine learning, data analysis, weather,
beer consumption, CatBoost, Python
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Uvod

Pivo je jednim z nejoblibengjsich alkoholickych napoji Cechii. Dle statistického
tiadu za rok 2022 kazdy Cech pramérné vypil 142,9 litrt piva. Toto ¢islo se
kazdorocné zvysuje. Predpovidani spotfeby v danych regionech na zakladé
pocasi by mohlo byt velice prospésné pro vyrobce piva. Ti by diky tomu mohli
optimalizovat dovoz piva do danych hospod.[1]

Vysledek prace by mél byt schopen spotfebu tankového piva predikovat.
Nyni spotiebu piva predikuji hlavné dle spotieby z minulych tydni ¢i mésici.
Casto se stavé, ze bud na dané obdobi dodaji piva malo nebo pili§ moc.

Praci jsem si zvolil z nékolika duvodu. Téma mi prijde velice zajimavé,
protoze rad zajdu s prateli posedét na pivo a zajima mé, pri jakém pocasi
chodi lidé nejvic do hospody. Déale si myslim, Ze prace s pocasim mi prinese
uzite¢né zkusenosti, které se muzou v budoucnu hodit. V neposledni radé se
mi libi, Ze m& vyslednd prace bude mit realné vyuziti v praxi.

Na zacatku prace za¢nu ivodem do problematiky predpoveédi pocasi a pred-
stavenim raznych webt poskytujici data o predpovédi pocasi. Provedu resersi
jiz podobnych praci na téma vlivu pocasi na spotiebu jak alkoholickych na-
poju, tak nealkoholickych.

Nasleduje teoretické sezndmeni s pouzitymi metodami a modely, které pti
praci pouziji. Seznamim se s daty o pocasi a o vytodi piva. U dat o pocasi
vyberu nejlepsi mozné priznaky, které by mohly mit na spotfebu piva nejveétsi
vliv, napt. dést, teplotu, silu vétru ¢i obla¢nost. Data predzpracuji pro jedno-
dussi praci a budu trénovat a testovat rtizné modely na historickych datech
o pocasi a datech o vytoci. VyzkousSim rtzné hyperparametry modeld a razné
moznosti rozdéleni dat, vse povede k nalezeni modelu s nejvétsi presnosti.

Nasleduje extrakce dat o predpovédi pocasi z vybraného webu a aplikace
nejlepsiho modelu. Predikce pocasi bude maximalné v horizontu pristich 14
dni, protoze predikce na vice dni dopredu jiz neni tak presnd. Nakonec nasle-
duje dodani softwaru do pivovaru a jejich pripadné vyuziti v praxi.



Cile

Hlavnim cilem je nalezeni spojitosti mezi pocasim a spotiebou piva pro pivovar
poskytujici data o vytoci tankového piva, toho bude docileno pomoci tréno-
vani datasetu o vytoci na historickych datech o pocasi. Diléim cilem bude ové-
feni spolehlivosti modelt a predikce vytoci tankového piva na redlnych datech
o predpovédi pocasi.



Kapitola 1

Uvod do problematiky
predpoveédi pocasi

V kapitole je pfedstaven tvod do problematiky predpovédi pocasi.

1.1

Co je to predpovéd pocasi

»,Meteorologickd predpovéd je fyzikdlni dloha, jejiz cilem je wvytvorit nejprav-
dépodobneéjsi scéndr nebo scéndre budouciho vijvoje atmosféry v casovém hori-
zontu typicky nékolika hodin, dni az tydni, mazximdlné mésici.“ [H]

1.2 Rozdéleni

Existuji 3 zakladni typy rozdéleni predpovédi:

1. podle obdobi, na které je vydana,

e o T

e.

velmi kratkodoba — 0-1 den,
kratkodoba — 1-3 dny (1-2 dny),
stfednédobé — 3-15 dnu (2-15 dnt),
dlouhodobé — mési¢ni,

klimaticka — vétSinou desetileti,

2. podle ucelu,

a. vseobecnd — pro verejnost,

b. specidlni — pro specializované uzivatele,

3. podle mista.

a. oblastni — pro administrativni dzemi,



Historie

b. liniova — pro dopravu,

c. mistni — pro urcitou lokalitu.[2]

1.3 Historie

Predpovéd pocasi je téma, kterym se lidé zabyvaji pres tisice let. Jiz kolem
roku 650 pf. n. . se Babylonané pomoci mraka a dalsich optickych fenoménii
snazili predpovédét pocasi. V roce 340 pr. n. 1. zkoumal Aristotelés jak by mohl
vysvétlit chovdni pocasi, napsal o tom pojednani Meteorologica.[3]

Dilezitym milnikem je az polovina 15. stoleti, kdy Nicholas Cusa poprvé
popsal hygrometr, ktery méfil vihkost vzduchu. Nasleduje Galileo Galilei s vy-
nalezem teploméru v roce 1592 a Evangelista Torricelli s vynalezem tlakoméru
v roce 1643.[3]

Velkym zlomovym bodem je vynélez telegrafu a telegrafnich siti. Tento vy-
néalez umoznil rychly prevod pozorovani o pocasi. Zrodila se synopticka pred-
povéd pocasi.[3]

Na zacatku 20. stoleti meteorologové Cleveland Abbe z USA a Vilhelm
Bjerknes z Norska pfisli s ndpadem feseni hydrodynamickych a termodyna-
mickych rovnic a vytvorit tim objektivni predpovéd. V roce 1922 Lewis Fry
Richardson prigel s metodou predpovidani vyvoje atmosféry numericky pomoci
metody grafické integrace, ktera byla kvili Ch¥bé Richardsona netspésné. Tyto
vypocetni modely spadaji do kategorie NWP!. Rozvoj téchto modelii ptichazi
az s vyvojem pocitacu v pulce 20. Na obrazku E je vidét jeden z téchto
pocitacu Eniac.[2]

1.4 Predpovéd pocasi dnes

V dnesni dobé se predpovéd pocasi rozlisuje hlavné na kratkodobou a dlouho-
dobou. V kritkodobé predpovédi se pouzivaji nejvice radary a satelity, které
pozoruji lokdlni atmosférické podminky. V dlouhodobé predpovédi se meteo-
rologové spise priklanéji ke klimatologickym metodam.|[4]

"Numerical Weather Prediction - numerické predpovéd poéasi



Data o pocasi 5

B Obrazek 1.1 Pocitaé¢ pro predpovéd pocasi Eniac.[‘S]

1.5 Data o pocasi

V této sekci jsou predstaveny riizné weby poskytujici predpovéd pocasi. Kazda
podsekce se jmenuje podle nazvu poskytovatele.

1.5.1 OpenWeather

OpenWeather je firma sidlici v Londyné, poskytujici data od roku 2014. Stran-
ka nabizi 3 verze. Prvni zdkladni verze je bezplatnd a umoziiuje 1000 API vo-
lani denné, dalsi API volani jsou zpoplatnéné za 0.0014 Eura za jedno volani.
Nabizi historickd data. Placené verze nabizeji vice volani API a dalsi funkce. dé]

Vyhody:
= obsahuje data z celého svéta,

= poskytuje zakladni informace o pocasi, nabizi sou¢asnou predpovéd, pred-
povéd na hodinu, na 48 hodin a na 8 dni,

= nabizi stahovat data pomoci API,
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= bezplatna a lehce pouzivatelna.
Nevyhody:

= neobsahuje zddné vyznamné nevyhody.[6]

1.5.2 visualcrossing

Visualcrossing je jednim z prednich poskytovateltt pfedpovédi pocasi, ktery
funguje jiz od roku 2003. Stranka nabizi nékolik verzi. Zakladni bezplatnd
verze umoznuje stahovat 1000 zdznamt denné a umozinuje stahovat az 50 let
stard historickd data o predpovédi pocasi a hlavné stahovat data o predpovédi
pocasi na 15 dni. Placené verze umoznuji stahovat denné vétsi pocet zaznama,
soubézné stahovani a dalsi funkce.[7]

Vyhody:
= obsahuje data z celého svéta,

m poskytuje velky pocet informaci o pocasi denné, ¢i kazdou hodinu na 15
dni dopredu,

m nabizi rizné formaty dat, napr. JSON, CSV ¢i excel a jak bylo zminéno
vyse, data lze také stahovat pomoci API,

= bezplatna a lehce pouzivatelna.
Nevyhody:

= neobsahuje zddné vyznamné nevyhody.[7]

1.5.3 ECMWF

ECMWF je vyzkumny institut a také poskytovatel dat o predpovédi pocasi
zalozen v roce 1975. ECMWEF poskytuje bezplatné velké mnozstvi datasetu
kolem predpovédi pocasi, historické predpovédi pocasi a mnoho dalsiho.[8]

Vyhody:

= obsahuje velky pocet informaci o pocasi,
Nevyhody:

= neintuitivnost stahnuti dat,

= neumoznuje vybér lokace pred stahnutim,

= neobsahuje hodinové predpovédi.[§]

2European Centre for Medium-Range Weather Forecasts



Kapitola 2

Prehled podobnych praci

V kapitole jsou pfedstaveny prace zabyvajici se vlivem pocasi na konzumaci
alkoholickych a nealkoholickych napoju. Kazdéd sekce odpovida jedné praci.
Nazev sekce je vzdy shodny s ndzvem c¢lanku.

2.1 Impact of weather changes on consumption of
beverages in the hospitality industry

Vyzkum proveden v roce 2013 na téma nalezeni vzdjemné souvislosti pocasi
a spotfeby alkoholickych i nealkoholickych nédpoju v pohostinstvi v Chorvat-
sku. Tato souvislost pomiize manazerum firem v pohostinstvi predpovidat tro-
vell poptévky turistt po napojich. Clanek se zaméfuje i na zménu pocasi na
pobrezi Jaderského more. Chorvatsko je zemé, kterd je hodné zavisla na tu-
rismu v sezonnim obdobi, tedy hlavné v 1été, coz muze hrat v tomto vyzkumu
velikou roli.[@

Autori ¢lanku pracuji s daty z let 2002—-2012 béhem letni sezony, presnéji
od 15. ¢ervna do 15. zafi. Data byla zpostfedkovana firmami v pohostinstvi
v destinacich u Jaderského mote: Pore¢, Opatija, Mali Losinj, Zadar, Sibenik,
Split, Hvar a Dubrovnik.@

Pii hledani zavislosti autori prace pouzili regresni analyzu. Regresni ana-
lyza se snazi najit vztah mezi zavislou proménnou a nezavislymi proménnymi.
Jejich hypotéza zni takto: ,, MnoZstvi spotrebovanijch napoji se zvedd pri vyssim
cisle stravengch noci a teploty vzduchu.“ Pro ovéreni hypotézy autori pouzili
tuto regresni funkci

y =0,264x1 + 735, Txo, (2.1)

kde y je pocet ndpoju, x1 je pocet realizovanych prespani a xo je prameérnd
teplota vzduchu.[9, EB]

5, Lesty ukdzaly, Ze pouzité nezdvislé promenné jsou vyznamné na urovns 0,05
a vyznamnost funkce je testovdna F-testem.“ V zavéru c¢lanku je potvrzeno, ze
turisté konzumuji népoje, kdyz jsou atmosférické podminky priznivé, dalsim



Colder weather and fewer sunlight hours increase alcohol
consumption and alcoholic cirrhosis worldwide 8

vysledkem prace bylo, ze poptavka napoju roste pri vyssich teplotach a nizsi
vlhkosti Vzduchu.[ai

2.2 Colder weather and fewer sunlight hours incre-
ase alcohol consumption and alcoholic cirrhosis
worldwide

Clanek zaméfen na vliv pocasi na spotfebu alkoholu, a jeho vlivu na cirhézu
jater. Jedna se o celosvétovy vyzkum proveden v roce 2018. Prace je rozdélena
na cast zamérujici se na cely svét a ¢ast zamérujici se pouze na Spojené staty
americkeé. [E]

Autori vyuzili databazi Globalni informacni systém o alkoholu a zdravi
organizace WHO! 7 roku 2014.[@]

Pro ziskani korelace mezi klimatickymi proménnymi a proménnymi o spo-
tfebé alkoholu byly pouzity korela¢ni testy (Spearmanovo p). Spearmanuv p
je neparametricky test mérici silu a smér asociace mezi dvéma hodnocenymi
proménnymi. [11], E]

63 d
n(n? —1)’

kde ps je Spearmantiv p, d; jsou rozdily mezi dvéma trovnémi kazdého pozo-
rovani a n je pocet pozorovani.

Hodnota ps = 1 znamené dokonalou pozitivni korelaci a hodnota p; = -1
znamend dokonalou negativni korelaci.[ET, M]

V ¢asti zamérujici se na cely svét vysledky vypoctl naznacuji, ze chladnéjsi
pocasi a méné hodin slune¢niho svitu nepiimo koreluji s vyssi konzumaci al-
koholu. Déle ukazali souvislost mezi cirh6zou jater a spotiebou alkoholu. Cést
o Spojenych statech americkych ukéazala stejné vysledky a jenom utvrdila tvr-
zeni ohledné souvislosti mezi cirhézou jater a spotfebou alkoholu. [11]

ps=1— (2.2)

2.3 The impact of systematic changes in weather
on the supply and demand of beverages

Clének o té¢inku systematickych zmén v poc¢asi na nabidku a poptavku na-
poju. Proveden v Spojenych statech americkych pro 52 hlavnich trhovych zén.
Zaméruje se na kratkodobé i dlouhodobé zmény pocasi.[13]

Data o pocasi byla ziskana z Narodniho klimatického datového centra
NOAAﬁ7 pokryvaji kazdy mésic v obdobi 10 let. Data souvisejici s kategorii

"World Health Organization - Svétova, zdravotnicka organizace
ZNational Oceanic and Atmospheric Administration - Narodni tGiad pro ocedn a atmo-
sféru



The impact of systematic changes in weather on the supply and
demand of beverages

LRBB byla ziskdna z prodeju téchto népojﬁ.[@]

Autori pouzili pri vyzkumu dvoukrokovy ekonometricky model. Tento mo-
del se ¢asto pouziva v makro-ekonomice a ve financich. Vysledkem prace bylo
poukdzani na fakt, Zze prodej LRB se meziroéné zvySuje priblizné o 0,21 %,
kvili rostouciho teploté. Odhady autort také indikuji, ze béhem vln veder se
zvySuje poptavku asi o 2,1 %, za kazdy stupen Fahrenheita a béhem vin chladu
klesd poptavka pouze o 0,4 %, za kazdy stupen Fahrenheita.[13]

3Liquid refreshment beverages - tekuté osvézujici ndpoje



Kapitola 3

Teoreticka c¢ast

V kapitole je predstavena teoretickd ¢ast prace. Popisuje metody a modely
pouzité v praktické Casti.

3.1 CatBoost

CatBoost je algoritmus strojového uceni zalozen na gradient boosting ma-
chine (GBM). GMB je technika strojového uceni postavena na zakladé po-
silovani (boosting). Posilovani je postupné konstruovani novych modela, kde
kazdy model je zavisly na tom minulém. CatBoost pfi trénovani postupné vy-
tvari mnozinu rozhodovacich stromi. Kazdy néasledujici strom je konstruovan
se snizenou ztratou ve srovnani s predchozimi stromy. CatBoost se da pouzit
pro feseni problémiu regrese i klasifikace.[14]

Pocatecni parametry urcuji pocet stromti a hloubku stromi. Pro zabra-
néni preuceni se mize pouzit detektor preuceni, ktery zastavi stavéni stromi.
Preuceni modelu je nadmeérné prizptsobeni se trénovacim datim a nemoznost
predpovidat data neznama.[14]

Pred zahajenim trénovani je provedena kvantizace (quantization) pro kazdy
numericky ptiznak, coz je rozdéleni hodnot objektd do disjunktich rozsahi
(bucket1) dle hrani¢nich hodnot (splitti). Kvantizace slouzi k vybéru stromové
struktury a také pri praci s kategorickymi priznaky. CatBoost byl specialné na-
vrzen pro praci s kategorialnimi priznaky. Pokud se v datech vyskytuji néjaké
kategorické priznaky CatBoost je dokaze automaticky prevadét na numerické.
Trénovéani je ovlivnéno boostrapem, ktery pomahd zabranit preuceni a zrych-
luje konstrukei stromu. Bootstrap je pouzivani vybéru s opakovanim.[14, 15]

10



Evaluace chyby u regresnich modeli

L2 Adult

L2 Amazon

L® Click prediction

L2 KDD appetency

L2 KDD churn

L2 KDD internet

L2 KDD upselling

L2 KDD 98

L® Kick prediction

B Obrazek 3.1 Porovnéni vykonnosti algoritmi s CatBoostem.M]

CatBoost

Tuned

0.26974

0.13772

0.39090

0.07151

0.23129

0.20875

0.16613

0.19467

0.28479

Default

0.27298
+1.21%

0.13811
+0.29%

0.39112
+0.06%

0.07138
-0.19%

0.23193
+0.28%

0.22021
+5.49%

0.16674
+0.37%

0.19479
+0.07%

0.28491
+0.05%

LightGBM
Tuned Default
0.27602 0.28716
+2.33% +6.46%
0.16360 0.16716
+18.80% +21.38%
0.39633 0.39749
+1.39% +1.69%
0.07179 0.07482
+0.40% +4.63%
0.23205 0.23565
+0.33% +1.89%
0.22315 0.23627
+6.90% +13.19%
0.16682 0.17107
+0.42% +2.98%
0.19576 0.19837
+0.56% +1.91%
0.29566 0.29877
+3.82% +4.91%

XGBoost

Tuned

0.27542
+2.11%

0.16327
+18.56%

0.39624
+1.37%

0.07176
+0.35%

0.23312
+0.80%

0.22532
+7.94%

0.16632
+0.12%

0.19568
+0.52%

0.29465
+3.47%

Default

0.28009
+3.84%

0.16536
+20.07%

0.39764
+1.73%

0.07466
+4.41%

0.23369
+1.04%

0.23488
+12.43%

0.16873
+1.57%

0.19795
+1.69%

0.29816
+4.70%

H20

Tuned

0.27510
+1.99%

0.16264
+18.10%

0.39759
+1.72%

0.07246
+1.33%

0.23275
+0.64%

0.22209
+6.40%

0.16824
+1.28%

0.19539
+0.37%

0.29481
+3.52%

3.2 Evaluace chyby u regresnich modelt

K ovéreni presnosti regresnich tloh se pouzivaji vétSinou nezaporné funkce,
které se nazyvaji ztratové funkce L : R? — R. Pomoci téchto funkei se ovéif

chyba modelu, ¢im je chyba mens{ tim je model lepéi.[%]

3.2.1 Kvadraticka ztratova funkce

Default

0.27607
+2.35%

0.16950
+23.08%

0.39785
+1.78%

0.07355
+2.86%

0.23287
+0.69%

0.24023
+15.09%

0.16981
+2.22%

0.19607
+0.72%

0.29635
+4.06%

Kvadraticka ztratova funkce je jednou ze zdkladnich ztratovych funkci

LY,Y)= (Y —=Y)?

kde Y je vysvétlovand proménna a Y je jeji predikce.[@]

(3.1)
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Evaluace chyby u regresnich modeli

3.2.2 Stredni kvadraticka chyba

Stfedni kvadratickd chyba (MSE) je dalsi ztratovou funkei, jedna se o jednu
z nejpouzivanéjsich metrik pro chybovost modelu. Nevyhodou MSE je, Ze neni
ve stejnych jednotkach jako vysvétlovana proménna.

R o
MSE = — Z(y bi)?, (3.2)
kde n je pocet pozorovani, y; je i-té pozorovani vysvétlované proménné a y; je
korespondujici predikce vysvétlované proménné.[ﬁL?]
Podobnou ztratovou funkci je odmocnina ze stredni kvadratické chyby
(RMSE). Vyhodou RMSE je, ze m4 stejnou jednotku jako vysvétlovana pro-
ménna, tim je porovnani jednodussi.

1 n
MSE = VMSE = | = > (i — 4:)? .
RMS S - (yi — 9i)?, (3.3)

i
kde n je pocet pozorovani, y; je i-té pozorovani vysvétlované proménné a y; je
korespondujici predikce vysvétlované proménné.[17]

3.2.3 Stredni absolutni chyba

Stfedni absolutni chyba (MAE) je dalsi velice pouzivand metrika. Vyhodou
MAE, Ze je v stejnych jednotkach jako vysvétlovand proménnd, stejné jako
u RMSE.

1 n
MAE = =  — 1 3.4
n;\y Ui (3.4)

kde n je pocet pozorovani, y; je i-té pozorovani vysvétlované proménné a y; je
korespondujici predikce vysvétlované proménné.[17]

3.2.4 Koeficient determinace

Koeficient determinace (R?) je metrika, kterd udava jak dobfe natrénovany
model odhaduje redln4 data. R? miiZze mit hodnotu od 0 do 1, kdy 0 je nejhorsi
presnost a 1 je nejlepsi presnost.

N 052

kde y; je i-té pozorovani vysvétlované proménné, y; je korespondujici predikce
vysvétlované proménné a 7; je prumeér vysvétlované proménné.[18]



Evaluace chyby u klasifikacnich modelt

3.3 Evaluace chyby u klasifikacnich modela

Nejcastéjsi volbou pro méteni presnosti u klasifikaéni dlohy je accuracy (ptes-
nost), kterd se vypocita velmi jednoduse a primocate

pocet spravné klasifikovanych dat

accuracy = .[19] (3.6)

pocet vsech dat

3.4 Isolation Forest

Isolation Forest (IF) je algoritmus pro identifikaci a odstranéni anomélii.
Algoritmus IF funguje jinak nez vétsina existujicich metod. Bézné metody
se snazi profilovat normalni instance a dle nich urcéit anomalie. Tyto metody
jsou optimalizovany na hledani normalnich instanci, to muze vést k Spatnému
urc¢eni anomalii (mizeme urc¢it spravné instance jako anomaélie nebo urcit prilis
mélo anomadlii), dale jsou omezeny na mensi a nizko dimenzionalni datasety.
Nésledujici definice jsou z [20].

» Definice 3.1. Isolation Tree (IT). Let T be a node of an isolation tree.
T is either an external-node with no child, or an internal-node with one test
and exactly two daughter nodes (T;,T, ). A test consists of an attribute q and
a split value p such that the test ¢ < p divides data points into T; and T.

» Definice 3.2. Path Length h(x) of a point x is measured by the number
of edges = traverses an IT from the root node until the traversal is terminated
at an external node.

IF vyuziva toho, ze anomélii je malo a jsou odlisné. Vytvari soubor (ensem-
ble) IT a dle prumérné délky cesty v IT urci, které instance jsou anoméliemi.
Za anomalie jsou oznacovany instance s kratkou primérnou délkou. Toto vede
k efektivnimu algoritmu s linedrni ¢asovou slozitosti a nizkou pamétovou slo-
zitosti.[20]

3.4.1 Anomaly score

Skore anomalie je potfebné pro kazdou metodu, ktera se snazi identifikovat
anomalie. Toto skére je vystupem algoritmu IF a dle urcéené hranice uzivatelem
urcuje, zda je dana instance anomélie. K vypoctu se diky stejné strukture I'T
a bindrniho vyhledavaciho stromu (BST), vyuzije prumérné délky netspésnych
vyhledavani v BST

cn)=2H(n—1)— (2(n —1)/n), (3.7)

kde H (i) je harmonické ¢islo a lze jej odhadnout pomoci In(i) + 0, 5772156649
(Eulerovo konstanta) a n je velikost datasetu.[20]
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Isolation Forest

Skore anomalie je poté definovano jako

E(h(z))

s(z,n) =2 <0 (3.8)

kde z je fadek datasetu, n je velikost datasetu a E(h(x)) je prumér h(z) v sou-
boru IT.[20]

Vysledek skére se da rozdélit na 3 zavéry:
m instance vraci s velmi blizko k 1, potom jsou urcité anomaliemi,

m instance vraci s mnohem mensi nez 0,5, potom mohou bezpecné byt ozna-
¢eny za normalni,

= vSechny instance vraci s kolem 0,5, potom cely vzorek nemé zadné vyrazné
anomélie.[20]

3.4.2 Algoritmus

Algoritmus IF se déli na 2 fize, na trénovaci fazi a vyhodnocovaci fazi. V tré-
novaci fazi je konstruovano, na zakladé hyperparametru ¢, uréeny pocet 1T
rekurzivnim rozdélenim trénovaci sady, dokud nejsou instance izolovany nebo
dokud neni dosazeno konkrétni vysky stromu. Trénovaci ¢ast pifimo popisuji
algoritmy |1 a E z [20].

Ve vyhodnocovaci fazi je z ocekdvané délky cesty E(h(z)) pro kazdou in-
stanci odvozeno skére anomaélie s. Pro nalezeni hlavnich m anomalii staci se-
fadit data pomoci s v sestupném poradi.[20]

Algorithm 1 iForest(X,t,1))
Inputs: X - input data, t - number of trees, ¥ - sub-sampling size
Output: a set of ¢t iTrees

1: Initialize Forest

2: set height limit | = ceiling(logy ©)

3: fori=1tot do

4: X'+ sample(X, )

5 Forest < Forest U iTree (X',0,1)
6: end for
7: return Forest




Isolation Forest

Algorithm 2 iTree(X, e, )

Inputs: X - input data, e - current tree height, [ - height limit
Output: an iTree

1:

9:
10:
11:
12:
13:

if e>1or|X| <1 then
return exNode{Size + | X|}
else
let @ be a list of attributes in X
randomly select an attribute ¢ € Q)
randomly select a split point p from max and min values of attribute
qin X
X; « filter(X,q < p)
X, « filter(X,q > p)
return inNode{Left < iTree(X;, e+ 1,1),
Right < iTree(X,,e + 1,1),
Split Att < q,
SplitValue + p}
end if

Algorithm 3 PathLength(z, T, e)

Inputs: = - an instance, T' - an iTree, e - current path length; to be initialized
to zero when first called
Output: a path length of z

. end if

. if T is an external node then

return e + ¢(T.size) {c(.) is defined in Equation E}

1
2
3: end if

4: a < T.split Att
5:
6
7
8
9

if x, < T.splitValue then
return PathLength(x,T.left,e + 1)

. else {z, > T.splitValue}

return PathLength(z, T.right,e + 1)




SMOTE

3.5 SMOTE

SMOTE je metoda na vyvazeni dataseti. Dataset je nevyvazeny, pokud kla-
sifika¢ni kategorie nejsou zastoupeny rovnomérné. Casto se totiz stavé, ze re-
alné datasety obsahuji vice ,normalnich® zdznamt a méné ,abnormalnich“
zaznamu. Metoda SMOTE tedy méné zastoupené kategorie doplni umélymi
(syntetickymi) vzorky, jedné se o takzvany over-sampling.[21]

SMOTE pracuje s pristupem over—samplingu, pii kterém je mensinova tiida
over—sampled vytvofenim syntetickych zdznamt. Over—sampling mensinové
ttidy probihéd tak, ze pro kazdy vzorek mensinové tfidy se zavedou synte-
tické priklady podél usecek spojujicich libovolnych/vsech k nejblizsich sousedi
mensinové tiidy. Nahodné se vybere k nejblizsich sousedu dle pozadované ve-
likosti over—samplingu. Implementace miize pouzit az pét nejblizsich sousedi,
zélezi na velikosti over—samplingu, napr. kdyz je pozadovana velikost over—
samplingu 200 %, jsou vybréni dva sousedé z péti nejblizsich sousedu a vzorek
je ﬁenerovém ve sméru kazdého z nich. Algoritmus je podrobné popsin v
a b.[21]

Algorithm 4 SMOTE(T, N, k)

Inputs: Number of minority class samples 7', Amount of SMOTE N %, Num-
ber of nearest neighbors &

Output: (N/100) * T' synthetic minority class samples

1. (* If N is less than 100 %, randomize the minority class samples as only
a randompercent of them will be SMOTEd..*)
if N <100 then
Randomize the T minority class samples
T = (N/100) « T
N =100
end if
N = (int)(N/100) (* The amount of SMOTE is assumed to be in integral
multiples of 100. %)
k = Number of nearest neighbors
9: numattrs = Number of attributes
10: Sample[][]: array for original minority class samples
11: newindex: keeps a count of number of synthetic samples generated, initi-
alized to 0
12: Synthetic[][]: array for synthetic samples
13: (* Compute k nearest neighbors for each minority class sample only. *)
14: for i =1to T do
15: Compute k nearest neighbors for i, and save the indices in the nnarray
16: Populate(N, i, nnaray)
17: end for

®
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Algorithm 5 Populate(N, i, nnarray)

1: (* Function to generate the synthetic samples. *)
2: while N # 0 do
Choose a random number between 1 and k, call it nn. This step chooses
one of the k nearest neighbors of 4.
for attr =1 to numattrs do
Compute: dif = Sample[nnarray[nn]][attr] — Sample[i][attr]
Compute: gap = random number between 0 and 1
Syntheticnewindex|[attr] = Sampleli]lattr] + gap = di f
end for
newindex + +
10: N=N-1
11: end while
12: return (* End of Populate. *)

@




Kapitola 4

Pouzité technologie

V kapitole jsou predstaveny vsechny podstatné knihovny pouzité v implemen-
taci a jejich verzel. Celd implementace je naprogramovana v jazyce Python,
ktery se pro strojové uceni pouziva nejcastéji.

catboost (1.2.3) je knihovna obsahujici algoritmus CatBoost.[ﬁ]
cfgrib (0.9.11.0) je prostiedi pro nacteni souboru grib.[]

imbalanced-learn (0.12.2) je knihovna pro préci s nevybalancovanymi
datasety.ﬂﬂ]

jupyter (1.0.0) je knihovna pro prici s programovacimi jazyky v interak-
tivnim webovém prostfedi.ﬂgfj]

matplotlib (3.7.5) je knihovna pro vizualizaci dat.ﬂﬁ]

numpy (1.26.4) je knihovna pro védecké vypocty. Dopliuje Python o préci
s vektory, maticemi, vicerozmérnymi poli a dalsimi matematickymi funk-
Cemi.[@]y

pandas (2.1.4) je knihovna pro praci s daty a datovou analyzou.[]
seaborn (0.13.2) je knihovna pro vizualizaci dat.[@]
scikit-learn (1.4.2) je knihovna pro prediktivni analyzu dat.[@]

scipy (1.11.4) je knihovna pro védecké vypoéty. Poskytuje spoustu algo-
ritmi na optimalizaci dat.[]

!Cisla v zavorkach odpovidaji verzi knihovny
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Kapitola 5
Data

V kapitole jsou popsany pouzité datasety v experimentalni ¢asti. Dale je po-
psano vytvoreni findlniho datasetu spojenim dat o vytoci a dat o pocasi a jeho
nésledné predzpracovani pred pouzitim modelt.

5.1 Data o vytoci

Data o vytoci obsahuji 182172 zaznam, ty jsou rozdéleny mezi 41 zédkaznik.
V datech se také vyskytuji nerelevantni zaznamy, které je potieba odstranit.

5.1.1 Popis priznaku

V datasetu se vyskytuje 10 priznaku.

1.

2.

® NS ook

ZAKAZNIK ID uvadi ID zakaznika.

ZAKAZNI_JMENO uvadi jméno zakaznika.

. GPS_X a GPS_Y uvadi pribliznou geografickou polohu zdkaznika pomoci sou-

radnic. GPS_X odpovidé zemépisné délce a GPS_Y odpovidé zemépisné sitce.
Soutadnice jsou anonymizovany.

DATUM uvadi datum vytoce. Datum je ve tvaru DD.MM.YYYY.
BRFAM_AG uvadi typ piva.

HOUR_OF_DAY uvadi hodinu vytoce.

VYTOC_HL uvadi hodnotu vytoce v dany den a hodinu v hektolitrech.

DELTA_MIN uvadi ¢asovou prodlevu od posledni zmény pocitadla v minu-
tach a tedy cCas za ktery byla vyto¢ namérena. Pocitadlo se resetuje pri
odeslani dat od zakaznika na server.

. MAPY_CZ_LINK uvadi odkaz na mapy ukazujici odpovidajici souradnice.
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Historicka data o pocasi

5.2 Historicka data o pocasi

K natrénovani modelu je potieba co nejpresnéjsi historickd predpovéd v po-
zadovanych mistech a priznaky pocasi, které budou mit na vytoc¢ tankového
piva nejvétsi vliv. Data byla ziskdna z [32]. Tato data byla vybrana z nékolika
divodu:

1.

Data jsou ukladana ve ¢tvercich o strané 0.1°, coz odpovida ptiblizné 9 km.
Zameéreni na pozadované hospody bude tedy velice presné a data budou co
nejvice odpovidat realité.

. Data z [32] jsou méfena od roku 1950 do dnes, kazdy den a kazdou hodinu,

to je potfeba pro spravné naparovani k datim z hospod.

. Potfebné piiznaky. Pro ziskani nejlepstho modelu budou treba priznaky,

které by na konzumaci piva méli mit nejvétsi vliv. Data z [32] nabizeji
vsSechny potiebné priznaky.

Stahnuti dat je velice jednoduché a piimocaré. Kazdy stahnuty dataset
obsahuje data v horizontu jednoho mésice.

5.2.1 Popis priznaku

Pro finalni model je vybréano 7 priznakt o pocasi.

1.

10m u-component of wind, ,vychodni slozka vétru 10m. Je to horizontdlni
rychlost vzduchu pohybujictho se smérem na vyjchod, ve vijsce 10 metri nad
pourchem Zemé, v metrech za sekundu.“[32]

. 10m v-component of wind, ,severni sloZka véetru 10m. Je to horizontdlni

rychlost vzduchu pohybujicitho se smeéerem na sever, ve vysce 10 metri nad
povrchem Zemé, v metrech za sekundu.*[32]

. 2m temperature, ,teplota vzduchu ve vysce 2 metri nad povrchem zemé,

morte nebo vnitrozemskych vod.“ Teplota je méfena v Kelvinech.[32]

. Snowfall, ,nahromadeény celkovy snih, ktery spadl na zemsky povrch. (...)

Uvedené jednotky meri hloubku, jakou by méla voda, kdyby snih roztdl a byl
rovnomérné rozprostren po mrizce.“[32]

. Surface net solar radiation, ,mnoZstvi slunecniho zdreni (také znd-

mého jako kratkovinného zdreni) dopadajiciho na povrch Zemé (jak primého
i rozptyleného) minus mnozstvi odrazené od zemského povrchu (které se ridi
albedem,). (...) Jednotky jsou jouly na metr ctverecni (J m~2).“[32]

. Surface solar radiation downwards, ,,mnozstvi slunecniho zdrent (také

znamého jako krdtkovinného zdreni) dopadajictho na povrch Zemeé. (...)
Jednotky jsou jouly na metr ctverecni (J m=2).“[32]

20
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7. Total precipitation, ,nahromadénd kapalina a zmrzld voda, véetne desté
a snéhu, kterd spadne na zemsky povrch. (...) Jednotky srazek je hloubka
v metrech.“[32]

5.3 Spojeni datasetti

Kazdy dataset o predpovédi pocasi je ve formatu grib. Format grib je datovy
format specidlné urceny pro data o pocasi. V grib formatu jsou data ukla-
dédna do mrizek. Tyto mrizky urcuje zemépisnd sirka a zemépisnéd délka. Data
0 vytoci jsou ve formétu xlsb, coz je forméat bindrniho souboru Excel.[33]

Prvnim krokem je nac¢teni datasetu o vytoci piva, prejmenovani jednotli-
vych priznaka pro lepsi prehlednost a pridani prazdnych sloupcii urcené pro
priznaky o pocasi. Nasleduje nacteni datasetu o predpovédi pocasi a vyriznuti
pozadovanych souradnic. Do datasetu o vytoci piva se pridaji data z datasetu
o predpovédi pocasi podle souradnic, data a hodiny.

5.4 Predzpracovani datasetu

V sekci je dataset predzpracovan pro trénovani jednotlivych model.

5.4.1 Zakladni apravy

Prvnimi dpravami jsou prevody ptiznaku o vytoci piva na litry a prevody pti-
znaku o teploté na stupné Celsia. Tyto tpravy slouzi ¢isté k lepsimu prehledu
v datasetu a prehlednéjsim vizualizacim.

Spotieba piva a celkova navstévnost hospod je nejvétsi ve vecernich hodi-
nach v dny, kdy den poté je volno a lidé tak nemusi do prace ¢i do skoly. Do
datasetu se tedy ptidaji 4 dalsi priznaky. Prvni pfiznak Day, urcuje den vytoce,
pohybuje se v rozmezi od 0-6 (0 oznacuje pondéli, 6 oznacuje nedéli). Druhy
piiznak Holiday, urcuje, zda je dany den svatek (0 neni svatek, 1 je svatek).
Treti priznak Next day is free, urcuje zda je pristi den volny (0 dalsi den
neni volny, 1 dalsf den je volny). Ctvrty pfiznak Month, urcuje mésic vytoce
(1 oznacuje leden, 12 oznacuje prosinec).

5.4.2 Qdstranéni nerelevantnich hodnot

Jak jiz bylo zminéno pfi popisu datasetu o vytoci tankové piva, tak se v tomto
datasetu vyskytuje priznak DELTA_MIN, ktery uvadi ¢asovou prodlevu od po-
sledni zmény pocitadla a tedy dobu za kterou byla vyto¢ naméiena. V urcitych
pripadech dojde k extrémnimu narustu stavu pocitadla, kdy napt. vypadla ko-
munikace mezi hospodou a serverem, kam jsou data odesilana, tyto extrémni
narusty je potfeba identifikovat a odstranit.
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Vytoc piva vs. DELTA_MIN
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B Obrazek 5.1 Data o vytodi pred zpracovanim

Na grafu @ je vidét vztah mezi vytoc¢i piva a ptiznaku DELTA_MIN po
nacteni datasetu. Na ose x je vidét, ze hodnoty priznaku DELTA_MIN dosahuji
hodnot presahujici i nékolik stovek tisic. Pro odstranéni téchto hodnot se po-
uzije IF. Pro ladéni hyperparametri IF je pouzit RandomizedSearchCV, ktery
zkousi dle poctu iteraci ndhodné kombinace v uré¢eném rozmezi. Provede se
ladéni hyperparametri n_estimators a contamination. n_estimators ur-
¢uje pocet odhadctu IF. contamination urcuje znecisténi IF (podil anomaélii
datasetu). Vysledek této upravy je vidét na Bji

Tato uprava slouzi hlavné k odstranéni vyraznych anomdlii. Nyni maxi-
malni hodnota DELTA_MIN piesahuje 1000 minut. Vyssi hodnoty vétsinou urcuji
zménu stavu pocitadla mezi zavienim hospody a otevienim hospody nésledu-
jici den. Dle poskytovatele o vytoc¢i piva se vSak vétsina hodnot DELTA_MIN
vétsi jak 180 povazuje za nerelevantni, proto jsou odstranény. Vysledek této
upravy je vidét na ﬁ
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Vytoc piva vs. DELTA_MIN
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B Obrazek 5.2 Data po pouziti IF

Vytoc piva vs. DELTA_MIN

Vytoé piva

DELTA_MIN

Bl Obrazek 5.3 Data s DELTA_MIN mensi nez 180
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5.4.3 Priprava datasetu pro trénovani

Pro trénovani datasetu se musi uréit vysvétlovand proménnd. Prvni dvahy
navadi k vybrani priznaku o vytoc¢i v litrech jako vysvétlovanou promén-
nou, tato tvaha je vsak Spatnd. Jelikoz jsou data o vytoci odesilana nerov-
nomérné (nejsou odesilana kazdych 60 minut), tak je vyto¢ vzdy méfena
za jiny ¢as. Vytvoii se tedy novy priznak Beer outlet per min, vypocitdn
jako Beer outlet/DELTA_MIN, ktery urcuje vyto¢ piva za minutu. Odstrani se
jiz nyni nepotfebny piiznak Beer outlet.

Histogram vytole piva za minutu

40000
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Pocet

20000 A

10000 +

T
0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8
Vytoc piva za minutu

B Obrazek 5.4 Histogram piiznaku Beer outlet per min

Na grafu @ je vidét, ze hodnoty priznaku Beer outlet per min jsou
rozdéleny nerovnomérné a obsahuji outliery. Pouzije se tedy znovu IF na od-
stranéni outlierti. Zména je vidét na grafu 5.5. Nakonec se jesté odstrani ne-
potiebné priznaky.



Predzpracovani datasetu

Histogram vytole piva za minutu
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B Obrazek 5.5 Histogram piiznaku Beer outlet per min po pouziti IF
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Kapitola 6

Experimenty

V kapitole se natrénuji jednotlivé modely. Celkové se vyzkousi 6 riznych mo-
deli, 3 regresni modely a 3 klasifika¢ni modely. K trénovani vSech modeli je po-
uzit CatBoost a ladéni hyperparametrt probihd pomoci RandomizedSearchCV.
Pro zlepSeni modelt jsou k ladéni vybrany tyto hyperparametry, iterations,
learning_rate a depth. iterations urcuje pocet stromi, learning_rate ur-
cuje rychlost uceni, kterd se pouzije ke snizeni kroku gradientu a depth urcuje
hloubku stromu.[14]

6.1 Regresni ulohy

V sekci se natrénuji jednotlivé regresni modely a nakonec se porovnaji pre-
dikce na valida¢ni mnoziné. Kvality modeld jsou hodnoceny pomoci RMSE;,

MAE a R?, pficemz nejdilezitéjsi metrikou je R?, protoze udava jak dobie
natrénovany model odhaduje redlna data.

6.1.1 Regresni model

Prvnim natrénovanym modelem je regresni model CatBoostRegressor na da-
tasetu, ktery neobsahuje ptiznak ID. Vysledky na valida¢ni mnoziné jsou: hod-
nota RMSE je 0,05450, hodnota MAE je 0,04388 a hodnota R? je 0,20435.
Tyto vysledky naznacuji velmi nekvalitni model.

Na 6.1 je vidét, ze nejvétsi vliv na predikci vysvétlované proménné ma
hodina, kdy je vyto¢ méfena, dale typ vytoceného piva a poté az néasleduji
priznaky o pocasi v Cele s priznakem o dopadu slunec¢niho zareni na zemsky
povrch. Pri pohledu na predikce na grafu %% je vidét, ze predikované hodnoty
prilis neodpovidaji redlnym hodnotdm. Primka, kterd by odhadovala prediko-
vané hodnoty, by byla skoro konstantni.
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B Obrazek 6.1 Vliv jednotlivych pfiznaku
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B Obrazek 6.2 Chyba predikce

6.1.2 Regresni model s ID

Dalsi model je regresni model CatBoostRegressor, nyni ale obsahujici priznak
ID. Vysledky na valida¢ni mnoziné jsou: hodnota RMSE je 0,04164, hodnota
MAE je 0,03179 a hodnota R? je 0,60126. Tyto hodnoty jsou o dost lepsi nez
u predchoziho modelu.
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7 grafu @ je vidét, ze za zlepSenim modelu stoji hlavné pridani priznaku
ID, ktery ma nejvétsi vliv na predikci, ptiznaky o pocasi jsou opét v pozadi,
nyni v Cele s priznakem o teploté. Zlepseni modelu, diky priznaku ID, nazna-
¢uje, ze hodnoty vytoce se u kazdé hospody velmi lisi. Na @ je opét vidét
zlepseni, predikce o dost vice odpovidaji redlnym hodnotam nez u minulého
modelu.

Vliv pfiznakd
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Surface solar radiation downwards -
Surface net solar radiation -
Month -
10m u-component of wind -
10m v-component of wind -
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B Obrazek 6.3 Vliv jednotlivych ptiznaki u regrese s ID

Chyba predikce

o R2=060126 .
- = |dedlni predikce -

0.25

0.20

Predikce
=3 =]
5 o

0.05 )
5 330
g dee

0.00

0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 0.25
Realné hodnoty

B Obrazek 6.4 Predikce vs. redlné hodnoty



Regresni ulohy

6.1.3 Regresni model - jednotlivé hospody

Posledni regresni model je CatBoostRegressor natrénovany na kazdé hospodé
samostatné. Vytvori se funkce na trénovani jednotlivych hospod. V tabulce 6.1
je vidét 5 nejlepsich modelt pro jednotlivé hospody s vyssim poctem zaznamu
a které vytocili pouze jeden druh piv. Jednotlivé modely maji priblizné stejné
vysledky jako minuly model obsahujici ptiznak ID.

Model RMSE | MAE R?
Hospoda 29 0,03561 | 0,02808 | 0,60537
Hospoda 5 0,03197 | 0,02378 | 0,60535
Hospoda 12 0,04051 | 0,03158 | 0,59906
Hospoda 15 0,03665 | 0,02779 | 0,59776
Hospoda 17 0,03791 | 0,03037 | 0,59642

B Tabulka 6.1 Vysledky metrik pro 5 nejlepSich regresnich modelu

6.1.4 Porovnani vysledku

Nakonec se porovnaji vysledky vyse popsanych modeli. Jednotlivé modely
jsou sefazeny podle R? sestupné. V tabulce h je videt, ze nejlépe predikuji
vybrané modely trénované na jednotlivych hospodach. Samoziejmé toto je jen
5 nejlepsich modell a ostatni hospody mizou mit predikce horsi. Na souboru
grafa FGDE je vidét porovnani predikei modeld.

Hospoda RMSE | MAE R?

Hospoda 29 0,03561 | 0,02808 | 0,60537
Hospoda 5 0,03197 | 0,02378 | 0,60535
Regresni model s ID 0,04164 | 0,03179 | 0,60126
Hospoda 12 0,04051 | 0,03158 | 0,59906
Hospoda 15 0,03665 | 0,02779 | 0,59776
Hospoda 17 0,03791 | 0,03037 | 0,59642
Regresni model 0,05450 | 0,04388 | 0,20435

B Tabulka 6.2 Vysledky regresnich modelt

Vice druhti piva by mohlo zkreslit vysledky
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6.2 Klasifika¢ni tlohy

Na grafu m je vidét nerovnomérnost dat, tato nerovnomérnost muize zpusobit
Spatné predikce méné zastoupenych dat. Z tohoto divodu se prevede tloha na
klasifika¢ni a pouZije se metoda SMOTE. Uloha se prevede na klasifikaéni vy-
tvorenim nékolika rozmezi vytoce piva za minutu. Vytvori se 4 rozmezi vytoce
za minutu, prvni rozmezi je od 0 do 0,05, druhé rozmezi je od 0,05 do 0,1, tieti
rozmezi je od 0,1 do 0,2 a ¢tvrté rozmezi je od 0,2 do 0,3. Po prevedeni dlohy
na klasifikac¢ni je mozné pouzit SMOTE. Kvalita modelu je hodnocena pomoci
accuracy.

6.2.1 Klasifikaéni model

Jako u regresni tlohy se nejdiiv pracuje s datasetem, ktery neobsahuje ptiznak
ID, tentokrat se vSak jednd o model CatBoostClassifier. Hodnota accuracy
na valida¢ni mnoziné je 0,39560. Tento vysledek opét jako u regresniho modelu
bez priznaku ID naznacuje nekvalitni model, protoze model urci klasifika¢ni
tFidu spravné pouze v necelych 40 %. Vliv pfiznaku je vidét na grafu ﬁ,
opét v cele s hodinou a dnem vytoce. Rozhodovani modelu je vidét na matici
zamén6.7.
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B Obrazek 6.6 Vliv jednotlivych pfiznaki u klasifikace



Klasifikac¢ni tlohy
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B Obrazek 6.7 Matice zdmén

6.2.2 Klasifikaéni model s ID
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Dalsi model je opét klasifika¢ni model CatBoostClassifier s priznakem ID.
Hodnota accuracy na valida¢ni mnoziné je 0,55902. Tyto hodnoty jsou lepsi
nez bez priznaku ID, ale zlepSeni neni tak markantni jako u regresniho modelu.

Na grafu 6.8 je vidét, ze nyni ma nejvétsi vliv priznak
modelu. ZlepSeni se da také pozorovat na matici zamén 6.

ID, jako u regresniho
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6.2.3 Klasifikacni model - jednotlivé hospody

Posledni klasifika¢ni model je CatBoostRegressor natrénovany na kazdé hos-
podé samostatné. V tabulceE je vidét 5 nejlepsich modela pro hospody, které
opét vytocili pouze jeden druh piva.
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Hospoda accuracy
Hospoda 25 0,67986
Hospoda 24 0,66059
Hospoda 5 0,65693
Hospoda 36 0,64173
Hospoda 20 0,60976

B Tabulka 6.3 Presnost 5 nejlepsich klasifika¢nich modela

6.2.4 Porovnani vysledki

Porovnani vysledki v tabulce B vyse popsanych modeli ukazuje jako u re-
gresnich modeli, Ze modely trénované na jednotlivych hospodach maji lepsi
presnost. Modely jsou sefazeny podle accuracy sestupné. Porovnani presnosti
jednotlivych modelt je také mozné pozorovat na maticich zamén ’6—15

Hospoda accuracy
Hospoda 25 0.67986
Hospoda 24 0.66059
Hospoda 5 0.65693
Hospoda 36 0.64173
Hospoda 20 0.60976
Klasifika¢ni model s ID 0,55902
Klasifika¢ni model 0,39560

B Tabulka 6.4 Presnost klasifikacnich modeld
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Kapitola 7

Predikce

V kapitole jsou provedeny predikce na nejlepsich modelech z predchozi kapi-
toly. Nejlepsimi modely dle minulé kapitoly jsou modely trénované na jednot-
livych hospodéach. Pouzije se tedy 5 téchto modelu z kazdé tlohy a vyzkousi
se predikce, jak na testovaci mnoziné, na realné predpovédi pocasi a také na
kratkém casovém tseku hospod, které mély nejlepsi vysledky. Data o redlné
predpovédi pocasi jsou z intervalu od 17.5.2024 do 30.5.2024 a jsou stazena
z [7], protoze z popsanych poskytovateli dat pocasi poskytuje nejlepsi pri-
znaky a nejlip se s nim pracuje.

7.1 Testovaci mnozina

Jelikoz presnost na datech o redlné predpovédi pocasi neni zatim moznd vyhod-
notit, pouzije se k urceni presnosti testovaci mnozina. Vysledky na testovaci
mnoziné jsou vidét v tabulkich 7.1 a B Vizualizaci chyb je také mozné po-
zorovat na souborech grafii a2

Model RMSE | MAE R?

Hospoda 5 0,03127 | 0,02332 | 0,62639
Hospoda 12 0,03947 | 0,03129 | 0,62572
Hospoda 17 0,03680 | 0,02948 | 0,61362
Hospoda 15 0,03860 | 0,02975 | 0,57228
Hospoda 29 0,03659 | 0,02885 | 0,57129

B Tabulka 7.1 Vysledky metrik pro 5 nejlepsich regresnich modeli na testovaci mno-
ziné
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B Obrazek 7.1 Predikce pro regresni modely

Hospoda accuracy
Hospoda 25 0,70851
Hospoda 5 0,66423
Hospoda 24 0,66515
Hospoda 36 0,63368
Hospoda 20 0,56098

B Tabulka 7.2 Vysledky metrik pro 5 nejlepsich klasifika¢nich model na testovaci
mnoziné
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Realna predpovéd pocasi

7.2 Realna predpovéd pocasi

Prvni casti je stahnuti dat a predzpracovanim téchto dat, jelikoz stazena data
nemaji stejné priznaky jako data, na kterych jsou modely natrénované. Pridaji
se Casové priznaky Day, Holiday a Next day is free, Month. Pfid4 se typ
vytaceného piva a prejmenuji se sloupce. Jelikoz predpovéd pocasi obsahuje
pouze 1 priznak o sluneénim zareni, nahradi tento priznak oba pfiznaky z tré-
novaciho datasetu ve spravnych jednotkach, toto nahrazeni nezptisobi zadné
vyraznéjsi chyby. Stejny postup se zvoli i u priznaki popisujici rychlost vé-
tru. Odstrani se nepotiebné ptiznaky a dataset se rozdéli na 5 datasett pro
hospody u regresnich a klasifika¢nich modela.

Po upraveni dat se nactou ulozené nejlepsi regresni a klasifikacni modely
a provede se predikce na pocasi v jednotlivych hospodach. Tyto vysledky neni
mozné vyhodnotit, protoze neni mozné védét, jakd hodnota vytoce bude. Toto
ovéreni uz zavisi na poskytovateli dat o vytoci piva. Na souboru grafa v ﬂ
jsou vidét histogramy predikei pro regresni modely a na souboru grafti 7.4 jsou
vidét sloupcové grafy predikei jednotlivych trid.
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B Obrazek 7.3 Histogramy predikce vytoce regresnimi modely v jednotlivych hos-
podach
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B Obrazek 7.4 Sloupcové grafy predikce vytoce klasifikacnimi modely v jednotlivych
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7.3 Ovéreni predikce v horizontu 14 dni

Jako posledni ovétfeni predikci modelti se pouziji 2 nejlepsi regresni modely na
predikci vytoce za poslednich 14 dni, kdy ma dana hospoda jesté informace
o vytoci. Tento casovy tusek je vyriznut a na zbytku je model natrénovan.
Predikce modelu poslednich 14 dni se porovna s redlnymi hodnotami. Tato
porovnani jsou vidét na grafech 7.5 a Eg

Realna vs. predikovana vyto¢ v jednotlivé dny

—— Redlna vytod
—— Predikovany vytoc

0.8 4

0.7 4

0.6 4

0.5
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0.4 1

0.3 4

0.2 4

Datum

B Obrazek 7.5 Predikce vs. realné hodnoty béhem 14 dnt v hospodé 5
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B Obrazek 7.6 Predikce vs. redlné hodnoty béhem 14 dna v hospodé 29



Hlavnim cilem prace bylo najit souvislost mezi pocasim a vytoci tankového
piva. Bylo natrénovano nékolik regresnich a klasifika¢nich modelt. Nejlepsimi
modely se ukézaly byti modely natrénované na jednotlivych hospodach, to
poukazuje na fakt, ze u kazdé hospody se vyto¢ markantné lisi. Pfi pozoro-
vani vlivi jednotlivych priznaka na modely, zkoumané priznaky pocasi byly az
v pozadi. Nejvétsi vliv na vyto¢ méla danad hospoda, hodina, kdy byla vytoc
natocena, typ piva, den a az poté priznaky o pocasi. To neznamend, ze pocasi
nema zadny vliv na spotiebu piva, ale tento vliv neni tak vyznamny oproti
napt. hodiné.

Dil¢im cilem bylo ovéreni spolehlivosti modelt a predikce vytoce tankového
piva dle predpovédi pocasi. U predikei na testovaci mnoziné u regresnich mo-
delit se hodnota R? pohybuji kolem 0,6 a RMSE kolem 0,035, coZ znamen, Ze
se model splete v priméru o 0,035 litru za minutu. U klasifika¢nich modelti se
presnost pohybuje kolem 0,65, coz znamené, ze model v 63 % uréi spravnou
tridu klasifikace. Predikce na realné predpovédi pocasi byla provedena a vizu-
alizovana a je na poskytovateli vytoce piva zhodnotit dané modely a piripadné
je nasadit. Vysledkem préce je nékolik funkénich modelti, které dokazi krat-
kodobé predikovat vyto¢ tankové piva, kterd je z vétsi Casti ovlivnéna mistem
a Casovymi udaji vytoce a z Casti také pocasim.

Dané téma by rozhodné mélo byt v budoucnosti znovu prozkouméno. Pti
novém prozkouméani bych rozhodné doporucil vyzkouset jiné modely, napr.
neuronové sité. Za pokus také stoji vyzkouseni jinych ptiznakti o pocasi, napf.
vlhkost, viditelnost, tlak a dalsi. Modelim by také pomohlo vyzkouSeni vice
kombinaci pri ladéni modeld. Dané modely budou také lepsi pti vétsim mnoz-
stvi dat, protoze z porovnani predikci a redlnych hodnot bylo vidét, ze dané
modely hufe predpovidali vyto¢ béhem vikendu a lépe predpovidali vytoc bé-
hem vsednich dni.
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