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Abstrakt

Tato prace se zabyva moznostmi klasifikace temporalnich dat. V praci imple-
mentuji agregacni model, ktery je schopen pracovat s rela¢nimi daty, jejichz
zadznamy jsou pro urcitou entitu ve vztahu n:1 pro dany cas predikce tiidy a
pomoci agregacnich funkci — primér, minimum a maximum — agreguje hod-
noty atributi na jeden zdznam pro kazdou entitu. Dale se v préaci zabyvam
moznostmi optimalizace pouzité délky historie v agregaci pro zlepseni kvality
predikce z duvodu, Ze neddvna data mohou byt relevantnéjsi nez ta starsi. Za-
vislost mezi agregaci atributii zdrojovych dat v urcité délce historie a cilovou
tiidou v c¢ase poté hodnotim pomoci mér Chi?, vzajemné informace a Co-
henova Kappa po aplikaci klasifikdtoru Gaussovsky Naivni Bayes. Vysledné
nejlepsi dosazené hodnoty Kappa poté porovnavam, tam, kde to je mozné,
s jiz existujicimi klasifika¢nimi algoritmy pro Casové rady — se skrytym Mar-
kovovym modelem a algoritmem ARIMA. Nejlepsi zjisténé délky historie jsou
nakonec aplikovany v klasifika¢nim algoritmu nahodny les a zjistén jejich efekt
na uspésnost klasifikace. Provedenym vyzkumem jsem zjistil, ze vysledky kla-
sifikace pomoci optimalizované délky historie na Sesti z deseti testovanych
datasetu dosahuji lepsi hodnoty Kappa v pruméru o 33.57% vyssich oproti
klasifikace pomoci agregace pres celou délku historie. Pro zbylé ¢tyfi testované
datasety pak nedochézi k Zadné vyrazné zmeéné. Agregacni model dosahoval
v porovnani s algoritmy ARIMA a skryty Markoviv model lepsich vysledk,
testy ale nebyly prilis rozsahlé, protoze vétsina datasetit pouzitych v praci ne-
obsahuje vice historickych bodu ke klasifikaci pro jednu entitu a tedy nejsou
prilis vhodné pro standardni algoritmy casovych rad. Zavérem prace tedy je,
ze agregacni model ve vétsiné pripadt nabizi lepsi vysledky v optimalizované
délce historie, nez na historii celé.

Klicova slova Kklasifikace, temporalni data, relac¢ni data, vicerozmérnd data,
extrakce piiznaki, optimalizace, historie, Chi?, vzéjemnd informace, Cohe-
novo Kappa, naivni Bayes, ndhodny les
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Abstract

This thesis describes options of classification of temporal data. In this thesis
I implement aggregation model, which is able to work with relational data
which have attributes of certain entity in n:1 relation to the predicted clas-
ses in certain time of prediction and using aggregation functions — average,
minimum and maximum — aggregates the values of attributes into one record
for each entity. The thesis further describes the ways of optimization of used
history length for prediction quality increase, because recent data might be
more relevant than the older data. Then, I calculate the similarity between ag-
gregated attribute values and the predicted class of the entity using measures
Chi?, mutual information and Kappa after applying the Gaussian Naive Bayes
classifier. The best obtained values of Kappa are then compared to existing
time series algorithms, hidden Markov model and ARIMA, on the datasets
that allow it. The best lengths of history are then used in random forest clas-
sificator to find how the optimization affects the classification success. The
results of testing are that on six out of ten tested datasets the Kappa values
of the classifier using the optimized lengths of history are on average 33.57%
better than when using the aggregated values over the whole history. There
is no significant change for the four remaining datasets. Aggregation model
achieved better results in comparison to time series algorithms ARIMA and
hidden Markov model, the tests weren’t very extensive however, because da-
tasets used in the thesis usually do not contain more than one classification
record in time and therefore are not suitable to standard time series algori-
thms. The conclusion is that the aggregation model presented in this thesis
in most cases achieves better results in optimized history length than on the
history as a whole.

Keywords classification, temporal data, relational data, multivariete data,
feature engineering, optimization, history, Chi?, mutual information, Cohen
Kappa, naive Bayes, random forest
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Uvod

Temporalni data, nebo-li data obsahujici ¢asovou slozku, jsou ¢astou soucasti
ruznych data miningovych problémiu. Zakladnim stavebnim kamenem téchto
dat je pravé ona informace o Case a existuje fada algoritmt zameétrenych prave
na casové rady, tzv. time series algoritmy, které se pravé o casovou informaci
opiraji a dokazou z ¢asové posloupnosti ziskat informace uziteéné napiiklad
pro prediktivni analyzu.

Problém nastéva, pokud temporalni data nedavaji moznost time series al-
goritmy na dany problém pouzit. Prvnim prikladem muazou byt situace, kde jde
o predikci t¥idy na zakladé historickych dat pro vice entit zaroven, coz napii-
klad popularni time series algoritmus ARIMA nebere v potaz a uidaje o kazdé
entité povazuje za vlastni pripad. Dal$im problémem algoritmu ARIMA je
napriklad situace, kde k predikci chceme misto tidaji o ¢asovém vyvoji t¥idy
vyuzit priznaky vézané na danou entitu. Tyto priznaky pak mohou byt ve
vztahu n:1 vaci predikovanému bodu v ¢ase dané entity. Standardni time se-
ries algoritmy narazi také v situaci, kde existuje pouze jeden zaznam v case
o tridé urcité entity, protoze jako zdroj dat vyuzivaji pouze vyvoj této tridy
v ¢ase. Pravé v téchto pripadech je vhodné pouzit agregacni model prezento-
vany v této praci.

Agregacni model aplikuje agregacni funkce priméru, minima a maxima
na numerické atributy relac¢nich tempordlnich dat v zaznamech vazanych na
entitu a redukuje je diky tomu na jeden zaznam pro kazdou entitu. Efektivné
tedy dokaze zredukovat nékolikandsobné objemnéjsi data a na zdkladé nich
poté provést predikci t¥idy dané entity v case.

Otazkou pak zustava, zda je skutecné treba vyuzivat celou délku histo-
rie, nebo ji néjakym zpisobem omezit. Muze takova tprava vést ke zlepseni
vysledkt modelu? A pokud ano, jakym zptsobem je nejlepsi optimalni délku
historie zjistit?

V prvni kapitole prace prezentuji shrnuti zédkladnich vlastnosti dat a al-
goritmi, kterych se tato prace tyka. Druha kapitola pak popisuje metodiku
prace, predpoklady z kterych vychazim a jednotlivé pouzité miry a klasifi-
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katory. V kapitole tieti se zabyvam strukturou pouzitych dat a rozebirdm
vlastnosti kazdého datasetu vyuzitého v této praci véetné testovaného cile a
nékterych specifik pro dany problém. V kapitole ¢tvrté pak prezentuji vysledky
provadénych experimentii — popisuji pouzity hardware a software, nastinuji
strukturu agregac¢niho modelu a poté popisuji vysledky optimalizace délky
historie na jednotlivych datasetech. Poté prezentuji vysledky time series al-
goritmu na datech, kde je lze pouzit a srovnavam jejich vykon s agrega¢nim
modelem. Na zavér kapitoly se pokousim aplikovat ziskané vysledky z pred-
chozich béhti agrega¢niho modelu pro klasifikaci a srovnavam ziskané hodnoty
s hodnotou pri pouziti celé historie. Kapitola pata obsahuje tii zakladni otazky,
které si v praci pokladam a mé odpovédi na né.



KAPITOLA 1

Reserse

1.1 Temporalni data

Tempordlnimi daty jsou nazyvana takova data, kterd se méni v ¢ase. Samotny
zpusob reprezentace Casové slozky dat muze byt ruzny, napriklad muize jit
o presné datum a c¢as nebo o ¢asovou fadu s konstantnim intervalem snimko-
vani. [1]

1.2 Relac¢ni data

Relacni data jsou formou uchovavani vétstho mnozstvi dat v pevné dané struk-
ture nazyvané rela¢ni databaze. Ta se vyznacuje strukturou tabulek, kde radek
tabulky je nazyvan n-tici a sloupec tabulky atributem. Vyhodou relac¢nich dat
je jejich pevné dand struktura a jednoducha manipulace, ¢asto pomoci dota-
zovactho jazyka SQL. [2] Za autora principu relacnich databédzi i jazyka SQL
je povazovan Edgar F. Codd, ktery své myslenky formuloval ve svych pracich,
dostupné jsou naptiklad zde. [3] [4]

1.3 Time series a rozdil oproti této praci

Data ze tiidy time series (¢esky casovd rada) jsou temporalni data, kterd jsou
vzorkovéna v néjaké ¢asové posloupnosti. Castou vlastnosti je vzorkovani po
pevné danych casovych jednotkach, napriklad kazdy den nebo kazdou hodinu.
Data pak tvori jednoznac¢nou casovou radu. Time series data jsou spojend
s metodami a algoritmy na jejich analyzu a pripadné i pro predikci vyvoje
(naptiklad algoritmus ARIMA pozdéji testovany v této praci nebo metoda
simple moving average, nebo-li jednoduchy klouzavy primeér).

V této préci nékteré z pouzitych dat odpovidaji definici time series dat, ale
neni nasim primarnim cilem je takto interpretovat. Zakladnim rozdilem je, ze
temporélni data v pouzitych datasetech jsou vazana k urcéité entité, kterd je

3



1. RESERSE

pak v urcitém ¢ase zafazena do urcité tiidy. Casto se pak stava, Ze pro danou
entitu nemame vice vzorki tiid v Case, piipadné jich je velmi malo. Klasické
time series algoritmy nam tedy v tomto pripadé nepomohou a je tfeba hledat
jiny pristup, jak mérit souvislost délky historie temporélnich dat entity a jeji
tridy v daném casovém okamziku.

1.4 Time series algoritmy

Time series algoritmy slouzi napiiklad k analyze minulych dat v ¢éasové radé
nebo k predikci budoucich dat na zakladé téch minulych. Jeden z ¢asto po-
uzivanych modeld pro time series data je ARIMA EL ktery je schopen ana-
lyzy i predikce. Pouziva tfi parametry — pocet predchozich vzorki pouzitych
v modelu, pocet diferenci daného vzorku predchozimi daty a velikost okna
plovouciho priméru minulych chyb. Bohuzel, neni standardné pouzivany pro
klasifikaci, ale k regresi, a neni tedy pro pouziti v této praci uplné vhodny.
Pro dalsi informace o modelu ARIMA 1ze najit napiiklad zde. [5]

Reseni time series pro klasifikaci se nabizi vice, v této préaci jsem pro po-
rovnani vysledku s nasim pristupem zvolil hidden Markov model, ¢esky skryty
Markoviv model. Privlastek ,skryty“ zde znamena, Ze stavy a prechody mezi
nimi jsou pro pozorovatele skryté, ale parametry a vystupy modelu jsou zndmé.
Zakladnimi operacemi skrytého Markovova modelu je podobnost — urceni prav-
dépodobnosti emise daného fetézce z daného modelu, dekdédovdni — nalezeni
idedlniho nastaveni skrytych stavl pro dany retézec v modelu a uceni — nasta-
veni parametri modelu na zakladé predlozeného mnozstvi fetézcli. V nasem
pripadé je pro nauceni podobného modelu vyuzita urcéitda cast casové rady.
Na zékladé nich je poté schopny posoudit pravdépodobnost emise zadaného
fetézce z modelu. Tuto vlastnost lze vyuzit pro klasifikaci v uré¢itém bodé
v Case a z tohoto divodu je pro tuto praci model zajimavy, protoze se zde za-
byvame klasifikacnimi problémy. Vice informaci o skrytém Markovovu modelu
lze nalézt napiiklad zde. [6]

V praci jsou dva vyse zminéné algoritmy testované na tifech datasetech,
kde to bylo vhodné — Rossmann, Mosquito a Basketball. Diivodem netestovani
na jinych je zejména to, zZe data nejsou pro tyto time series algoritmy vhodna
nebo jejich interpretace v této préaci jejich pouziti vylucuje. V tabulce
jsou pak ve sloupci Primeérny lag shrnuté prumérné hodnoty lag pro pouzité
datasety.

Pro vice informaci o analyze time series dat obecné lze najit napriklad zde.
7l

Lautoregressive integrated moving average — pieloZeno jako autoregresni integrovany
klouzavy prumér
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KAPITOLA 2

Metodika

V této kapitole popisuji metodiku prace, predpoklady z kterych vychazim a
jednotlivé pouzité miry a klasifikatory.

2.1 Zjednodusujici predpoklady

2.1.1 Predpoklad nezavislosti atributi

V praci jsem predpokladal nezavislost atributi, jinymi slovy ze kazdy atribut
je nezavisly na vsech ostatnich. Tento predpoklad umoznil jednodussi testovani
ruznych dat a pouzitych mér tak, Ze jsem méreni provadél vzdy na kombinaci
jednoho atributu a predikované tiidy. Dusledkem je mensi vypocetni naroc-
nost a srozumitelnéjsi porovnani jednotlivych vysledkt, na druhé strané ale
zanedbavame interakce mezi ptriznaky.

2.2 Miry

2.2.1 Chi?

Mira Chi?, konkrétné celym nazvem Pearsoniv Chi® test, zna¢i miru shody
mezi predpokladanou pravdépodobnosti hodnot ndhodné proménné a skutec-
nou ¢etnosti sledovanou z dané mnoziny. Hodnota Chi® je vzdy nezdporna, kde
hodnota 0 znaci naprostou shodu mezi oc¢ekdvanou a skutecnou frekvenci dané
tridy. Tato mira slouzi pouze k porovnani dvou diskrétnich ndhodnych pro-
ménnych, pro spojité hodnoty neni definovdna. Vzorec pro vypocet hodnoty
Chi? o celkovém poctu n t¥id je:

 (0i — Ey)?
T, (2.1)

=2
=1
kde O; je pozorovany pocet vyskyti tiidy ¢ a F; je ocekavany pocet vyskytt
tridy 4.



2. METODIKA

Pearsoniiv Chi® test je bézné vyuzivan k ovéfeni shody mezi predpoklé-
danou a skutec¢nou pravdépodobnosti ndhodné proménné nebo k ovéreni sta-
tistické nezavislosti dvou riznych tiid. Nevyhodou této miry je, ze pri velmi
malych ocekdvanych frekvencich tiid vraci nepfesné vysledky. V této praci a
kontextu jde o pripad ovéreni nezavislosti. VSechny agregované atributy v této
praci tvori spojité data a bylo tfeba je pred vypoctem diskretizovat. Implemen-
tace v pouzité knihovné sklearn pocité s tim, ze uzivatel pouzije pole obsahujici
frekvence jednotlivych testovanych tiid (agregované hodnoty po diskretizaci)
a pole cilovych tiid (predikované tiidy). Z téch se poté vytvori kontingen¢ni
tabulka a z ni vypoc¢tou hodnoty Ché?. Implementace piedpoklids rovnomérné
rozdélen{ testovanych tiid mezi cilové. [§] Vice informaci o Pearsonové Chi®
testu 1ze nalézt napriklad zde. [9]

2.2.2 Mutual Information

Mutual information (zkrdcené MI) nebo cesky také wvzdjemnd informace je
mira vzajemné zavislosti dvou ndhodnych proménnych. Muze nabyvat pouze
nezapornych hodnot, kde MI je rovno 0 tehdy a jen tehdy, pokud jsou dané
promeénné nezavislé.

Pro samotnou definici M1 je nutné zminit pojem entropie. Entropie, v tomto
kontextu nékdy také nazyvana Shannonovou entropii, je mira neurc¢itosti na-
hodné proménné, jinymi slovy také mnozstvi informace obsazené v dané pro-
ménné. Hodnotu entropie proménné X pak obvykle zna¢ime H(X). Podminénd
entropie proménné X na Y (obvykle znac¢ime H(X/Y)) je pak mnozstvi infor-
mace obsazené v proménné X pokud zndme hodnotu proménné Y.

Vzdjemnd informace dvou ndhodnych proménnych X a Y je pak defino-
vana jako:

I(X,Y) = H(X) - H(X]Y) (2.2)

Vsechny agregované atributy, s kterymi v praci operuji jsou spojité. Z tohoto
ohledu je potfeba, aby pouzitd implementace vzdjemné informace dokazala
s timto faktem operovat a spojité hodnoty co nejpresnéji interpretovat jako
diskrétni proménné. Implementace v pouzité knihovné sklearn pouziva metodu
nejblizsich sousedi, pomoci kterého zaradi kazdy vzorek do urcitého kosiku na
zékladé urcitého poctu stejné klasifikovanych sousedui na souvislé ose. Dalsi
casto pouzivanou metodou je binning, kterd pouze rozdéli souvislou osu do vice
ruznych kosiki(bins) s ur¢itym poctem obsazenych diskrétnich vzorku. Pro
konzistentnéjsi srovnani mér Chi® a MI jsem se rozhodl pouzit metodu binning
pred vypoctem hodnot vzdjemné informace a diskretizovat tak hodnoty sam.

Podrobny popis metody nejblizsich sousedu a srovnani s binning metodou
1ze najit napriklad zde. [I0] Dalsi obecné informace o MI a entropii 1ze najit
napiiklad zde. [I1]
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2.2. Miry

2.2.3 Kappa

Kappa, celym nazvem také Cohenovo Kappa, je mira shody mezi dvéma mno-
zinama diskrétnich hodnot. Jde o velmi podobnou miru presnosti, kterd ale
bere v ivahu i pravdépodobnost ndhodné shody. Nabyva nejvyssi hodnoty 1
v piipadé perfektni shody a hodnoty 0 pri ndhodném vybéru. Muze nabyvat
i zapornych hodnot v pripadé, Ze je shoda horsi nez u ndhodného vybéru.
Vzorec pro vypocet hodnoty Kappa je:

Po — Pe
K= , 2.3
1_pe ( )

kde p, je pozorovand mira shody mezi mnozinami a p. je mira shody
ndhodného vybéru.

Mira Kappa ma oproti presnosti vyhodu lepsiho zohlednéni struktury dat
tim, Ze bere v potaz rozdéleni cilové mnoziny. Prikladem muze byt situace,
kde v datech existuji dvé nevyrovnané tf¥idy v poméru 9:1. Pokud by v ta-
kovém pripadé klasifikdtor vsude predikovat majoritni t¥idu, bude presnost
90%, Kappa ale toto zohledni. Nevyhodou Kappy je na druhé strané nejasna
interpretace vysledkl, kde neni na prvni pohled jasné, jaké hodnoty mohou
byt povazovany za dobré. [12]

Vice informaci o mife Kappa lze nalézt naptiklad zde. [13]

2.2.4 AUC

Celym nazvem Area under curve, zkracené AUC, je oblast pod kfivkou ROCﬂ
pro dany klasifikator. Tato kiivka slouzi k vykresleni efektivity klasifikdtoru
na binarnich datech. Klasifikator obvykle vraci spojitou hodnotu pravdépo-
dobnosti mérenych hodnot spadajicich do jedné ze dvou t¥id a na zakladé
predem uréeného délicitho bodu je vyhodnoceno, do které tf¥idy danou hod-
notu zaradi. Dvé tridy jsou v tomto kontextu nazyvany pozitivni a negativni,
graf pak mé na ose x hodnotu c¢etnosti Spatné zarazenych pozitivnich prvku
(tzv. false positive rate), na ose y pak Cetnosti spravné zarazenych pozitivnich
prvka (true positive rate). Samotnd ROC kiivka pak vyjadfuje hodnoty s tim,
jak se pohybuje délici bod klasifikdtoru.

AUC pak vyjadtuje plochu grafu vytycenou touto kirivkou. Hodnoty AUC
se pohybuji od 0.5 do 1, kde 0.5 znaéi vysledek rovny ndhodnému vybéru a
1 vysledek nejlepsi. Casté interpretace viznamu AUC je Sance, Ze ndhodné
vybrand hodnota z pozitivni tridy bude mit vétsi pravdépodobnost zarazeni
mezi pozitivni nez ndhodné vybrand hodnota z negativni t¥idy. Vyhodou této
miry je necitlivost na rovnomeérnost rozdéleni tiid, nevyhodou funkénost pouze
na bindrnich t¥idach. Vice informaci o mite AUC lze nalézt napriklad zde. [14]

2ROC — Receiver operating characteristic
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2.2.5 Validace

Pti vypoctu hodnoty Kappa byla vyuzita k-fold kriZovd validace. Proménnd
k znaci pocet skupin na které se mnozina vzorkt rovnomérné rozdéli, poté je
kazda z téchto skupin jednou oznacena za testovaci s tim, ze zbylé skupiny
jsou trénovaci. V préci jsem pouzival k rovno 10.

2.2.6 Klasifikatory ve validaci

V préci jsem pouzil dva klasifikdtory, Gaussian Naive Bayes pro klasifikaci
na zakladé jednotlivych nezavislych atributt ve fazi hledani optimalni délky
historie a random forest k testovani nalezenych vysledkt pres vsechny atributy.

2.2.6.1 Gaussian Naive Bayes

Jako klasifikdtor v kiizové validaci pfi hledani optimalni délky historie byl
vyuzit Gaussian Naive Bayes. Jde o algoritmus ze tiidy Naive Bayes, které
vychéazeji z Bayesovy véty o podminéné pravdépodobnosti. Zde jde o podminé-
nou pravdépodobnost daného zdznamu patiici do urc¢ité tiidy na zakladé jeho
atributt. Gaussian poté znaci predpoklad, ze jsou jednotlivé tiidy rozdéleny
podle normélni (Gaussovy) distribuce. Slovo naive v ndzvu vychéazi z predpo-
kladu nezavislosti jednotlivych atributt, ktery tento klasifikdtor vyuziva.

O pravdépodobnosti zatazeni konkrétni hodnoty v do urc¢ité t¥idy ¢ v GNB
plati:

v — )3
P(ofe) = \/2;769029(—( ) (2.4)
2

kde p. je prameér a of rozptyl hodnot daného atributu pro tridu ¢, pozo-
rovany na trénovacich datech.

Vice informaci o Naive Bayes klasifikatoru i pouzitém Gaussovském véetné
¢asti kddu v jazyce Python lze najit napriklad zde. [15]

2.2.6.2 Random forest

Na zavér prace byl k ovéreni vypoctenych vysledkt pouzit v kiizové validaci
algoritmus random forest, v prekladu ndhodny les. Jde o jednu z technik kom-
binaci vice modelu, tzv. ensemble methods, pouzivajici metodu baggz’ngﬂ kde
jde o spusténi vice paralelnich béhi urc¢itého klasifika¢niho nebo regresniho al-
goritmu a kombinovani jeho vysledki. Jednotlivé béhy jsou spustény na rtizné
podmnoziny trénovacich dat. random forest pii svém béhu generuje a sklada
vysledky rozhodovacich stromii a na zakladé nich pak urc¢i vyslednou tridu

3Bagging — bootstrap aggregating
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jako modus vyslednych predikovanych tiid mezi jednotlivymi stromy. K dosa-
zeni diverzity mezi generovanymi rozhodovacimi stromy navic jesté pro kazdy
strom omezuje mnozstvi atributii, které uvazuje pri rozdéleni uzlu.

Na rozdil od algoritmu Naive Bayes nepredpoklada nezavislost atributt
a kombinace atribut pii uceni plné vyuzivi. Je tedy vhodny pro ovéreni
celkovych vysledku pri aplikaci dil¢ich nejlepsich délkach pouzité historie na
jednotlivych atributech a pouzitych agrega¢nich metodéch. Dalsi informace
o random forest lze nalézt napriklad zde. [10]






KAPITOLA 3

Data

Struktura dat pouzitych v praci je vzdy velmi podobnd a je zndzornéna na
obrézku [3.1] Nazvéme levou tabulku target table, pravou pak background table.

Kazda entita v target table muze mit jeden nebo vice zdznami, pro kazdy
zdznam pak je dané datum (oznacené jako Date A) datem, ke kterému se
déla predikce a od kterého se odvozuje délka historie agregovanych atributi.
Celkovy pocet zaznamt v target table oznacme n.

Background table pak obsahuje veskeré zaznamy a atributy, pres které
probiha agregace. Datum oznacené jako Date B, v kontextu temporalnich dat
nazyvané casem transakce, je chvile, kdy se o daném zdznamu dozvime a
je pouzito k posouzeni jeho stari vici Date A a tedy vypoctu délky historie.
Sloupce oznacené jako Attr 1 az Attr k jsou pak numerické atributy, které jsou
agregovany pomoci funkci priuméru, minima a maxima v dané délce historie.
Celkovy pocet zaznamu v background table oznacme m.

Pro vsechna pouzitd data plati, ze ¢islo m je mnohem vétsi, nez ¢islo n.
Pro vétsinu dat pak plati, Ze agregace probihd na zaznamech, kde je Date
B mensi nez Date A, jinymi slovy na zdznamech starSich nez je predikovany
bod v c¢ase. Struktura nékterych dat toto nedovoluje a provadime na nich
tedy misto prediktivni analyzy explora¢ni analyzu ve smyslu souvislosti tiidy
v daném okamziku Date A s budoucimi zdznamy Date B.

3.1 Prehled pouzitych dat

Nize uvedena tabulka uvadi zakladni tdaje o jednotlivych pouzitych da-
tasetech. Uvedené udaje pfimo popisuji, jak byla data pouzita v testovani.
Sloupec Dataset ivadi pracovni nazev pouzitého datasetu. Kardinalita la-
belu uvadi celkovy pocet unikatnich trid v datasetu. V ptipadech, kde slo
v datasetu puvodné o regresni problém, ktery byl preveden na klasifika¢ni
vypoctem medidanu predikovanych hodnot a rozdéleni na dvé tridy — vétsi a
mensi nez vypocteny median — je v této kolonce uvedeno, ze jde o median.
Pocet radki v agregované tabulce znaci celkovy pocet predikovanych instanci,
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3. Data

ID |Date A | Label
101 7.11.2001 B
102 12.9.2000 B
102 4.12.2002 C
104 6.6.2006 A
105 9.12.2005 A
109 4.7.2003 B
112 17.5.2002 A
2000 C m
[ 11838 |
11845 14.5.1998 B
11845 1.10.2000 A
11845 20.7.2001 B
11847 15.3.2003 C
11850 1.2.1999 C
Obrazek 3.

ID |Date B | Attr1| Attr2| === Attr k
102 1.5.2001 | 1151 049 | = eeeses 722
102 7.5.2001 7132 0.7 | = eeeses 780
271 |24.5.1998( 651 41 | eeeens 502
105 [19.7.2005| 203 37 | eeeeen 861
102 9.6.2001 2047 12 | = eeeses 808
125 1.5.2001 1844 05 | = eeeeces 747
102 |20.2.2000 845 044 |  eeeees 560
095 | = esesses 701
\ ------ 322
11520 14.5.1999 7800\\
11702 |18.9.2001 2144 8.9
11520 15.5.1999 7103 33 | 00 eesees 490
11847 9.2.2003 1699 02 | = eesees 364
11847 9.2.2003 1784 02 | = eesses 408

1: Grafické znézornéni struktury pouzitych dat

pro které probihd agregace historickych hodnot. Primérny lag pak znaci pri-
mérnou hodnotu lag pro ruzné entity v predikci. Pokud dataset pro kazdou
entitu obsahuje pouze jednu predikci, je hodnota oznacena jako X, protoze
nemd v tom ptripadé smysl, konkrétni vysvétleni je pak u kazdého takového

datasetu zminéno ve vlastni sekci.

Kardinalita Pocet radku Priamérny
Dataset ,
labelu v agregované tabulce lag

Financial 4 682 X
FNHK 2 (medidn) 5956 X *
Stats 2 (medidn) 37048 X
Dota 2 2 50000 X
Japan 6 7154 X *
Rossmann 3 1115 912
Mosquito 2 (medidn) 95 95 *
Walmart 2 4995 X *
KDD14 2 52347 X
Basketball 2 3832 134

Poznamka: Hvézdicka ve sloupci Prumeérny lag labelu znaci lag v testované
formé datasetu, pro jinou interpretaci dat je hodnota jina.
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3.2. Financial

3.1.1 Motivace pro volbu dat

Vybér datasetii probihal pouze z verejnych repozitaii, konkrétné z repozitare
relacnich datasetu [17] a stranek kaggle zaméfenymi na soutéze v prediktiv-
nim modelovani. [I8] Zasadni podminkou vybéru bylo, zda dataset obsahuje
casovou slozku, pomoci které se da urcit stafi polozky v agregaci a na zakladé
toho omezovat délku pouzité historie. Dalsim kritériem byla samotnd existence
vhodnych numerickych atributt k agregaci. Vyhodou pak byly kompletnéjsi
data, dostatecna délka historie a vyssi pocet polozek k predikci.

3.2 Financial

Financial je zdkladnim datasetem, na kterém byl problém diplomové préce
formulovan. Obsahuje informace o probéhlych tvérech a souvisejicich okol-
nostech, napriklad o uctech, zadatelich o uvér, jejich transakcich a kartach.
7 datasetu jsem pouzil dvé tabulky, které obsahuji pro tuto praci podstatnou
casovou slozku — tabulku trans obsahujici probéhlé transakce na tctech, a ta-
bulku loan obsahujici idaje o poskytnutych tvérech. Dataset je k dispozici na
strankéach repozitafe relac¢nich datasetu FIT. [19]

V préci jsem predikoval stav splatnosti poskytnutého tvéru (tabulka loan,
sloupec status) na zakladé idaju o predeslych transakcich na uc¢tu. Data ob-
sahuji jak transakce ptred, tak po poskytnuti tivéru a je tieba je tedy nélezité
filtrovat, aby obsahovaly jen transakce probéhlé na daném uctu pred poskyt-
nutim dvéru. Udaje pouzité z transakei jsou velikost transakce a zistatek na
uctu (tabulka transaction, sloupce amount a balance). Celkem se v datasetu
objevuji ¢tyri tiidy, které reprezentuji ispésné a netspésné splaceni a zda je
uvér uz po konci smlouvy nebo stalé bézi. Tridy datasetu nejsou vyrovnané,
ispésné splacenych Gveéra je zde valnd vétsina (zhruba 90%).

3.2.1 Cil a specifika problému

Cilem u tohoto datasetu bylo zjistit, zda pro predikci ispésnosti splaceni ivéru
danému uctu je vhodné zamérit se na tidaje ze vsech transakci v historii daného
uc¢tu nebo jen na nékteré z nedavné doby.

3.3 FNHK

FNHK (zkratka Fakultni Nemocnice Hradec Kralové) je dataset obsahujici
anonymni informace o pacientech, pripadech a vykonech ve zminéné nemoc-
nici. Udaje jsou ve tiech tabulkéch, kde pro nas p¥ipad jsou stéZejni dvé z nich
— tabulka pripady obsahujici informace o jednotlivych hospitalizacich daného
pacienta a tabulka vykony obsahujici idaje o jednotlivych provedenych vyko-
nech v ramci kazdé hospitalizace. Dataset je k dispozici na strankach repozi-
tare relacnich dataset FIT. [20]
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3. Data

V préaci predikuji délku posledni hospitalizace daného pacienta, konkrétné
zda je délka vétsi nebo mensi nez medidn vSech poslednich délek hospitali-
zaci (hodnot tabulky pripady, sloupce Delka__hospitalizace filtrovaného pro
posledni hospitalizaci daného pacienta). [jdaje o pacientech s pouze jednou
hospitalizaci jsou ignorovany. Agregace je provadéna na Ctyfech atributech
z tabulky wvykony — typ_ polozky, Kod_polozky, Pocet a Body. Popis jednotli-
vych atributi neni u datasetu k dispozici. Vzhledem k pouziti medidnu pro
vytvoreni tiid jsou tfidy vyrovnané.

Dataset nativné obsahoval lag hodnoty — Slo délat predikci pro kazdou
hospitalizaci, misto toho jsem ale délal pouze tu posledni, tedy hodnota lag
v této interpretaci problému je 0. Divodem byl zejména velmi rtizny pocet
hospitalizaci pro kazdého pacienta a uz takto pomérné komplikovany SQL
dotaz pouzity k zisku potfebnych dat.

3.3.1 Cil a specifika problému

Cilem u FNHK datasetu bylo zjistit, zda na zdkladé idaji ohledné tkont
u predchozich hospitalizaci lze zhodnotit délku té posledni. U datasetu chybi
podrobnéjsi popis vyznamu jednotlivych agregovanych atributu.

3.4 Stats

Dataset Stats je exportem dat z Tetézce stranek Stack Exchange. Obsahuje
rozsdhld data o uzivatelich, prispévcich, jejich hodnocenich a dalsi. Zde se
zameéruji jen na dvé tabulky — posts obsahujici informace o jednotlivych ma-
tefskych prispévcich a comments tykajicich se komentaiu u danych prispévku.
Dataset je k dispozici na strankach repozitare relacnich datasett FIT. [20]

Predikuji zde délku puvodniho prispévku (tabulka posts, délka sloupce
Body). Délku klasifikuji na zékladé poméru viucéi medidnu délek vsech pri-
spévki do dvou tiid — delsi a kratsi. Agregace pak probiha pres vsechny ko-
mentare na daném prispévku, agregované udaje o komentarich jsou jejich skore
a délka (tabulka comments, sloupce Score a délka sloupce Text). Dataset je
rozsahly a obsahuje presny cas, komentare pak vétSinou prichdzi v prvnich
par dnech od umisténi prispévku. Z téchto divodu jsem agregaci provadél na
zakladé jemnéjsiho vzorkovani po 15 minutéach a pouze tyden od umisténi pi-
vodniho prispévku. Vzhledem k pouziti medidnu pro vytvoreni tiid jsou tridy
vyrovnané.

3.4.1 (il a specifika problému

Cilem u datasetu Stats bylo zjistit, zda na zakladé vlastnosti komentéru (skore
a délky) lze predikovat obsdhlost materského prispévku. Vzhledem k podstaté
problému, kde komentafe prichazeji az po odesldni materského prispévku je
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3.5. Dota 2

tfeba zde vnimat historii jako dobu od odeslani piispévku. Jinymi slovy, nej-
kratsi historie komentara zahrnuje ty, co byly poslany nejkratsi dobu od ode-
slani matefského prispévku. V nékterych situacich komentate prisly diive nez
samotny prispévek, tato situace zfejmé vznika zménou ptivodné jiného komen-
tare v plnohodnotny prispévek, coz se na Stack Exchange obcas stava, pokud
to moderator uzna za vhodné.

3.5 Dota 2

Dota 2 dataset je zalozen na idajich nasbiranych z padesati tisic online zapast
ve hre Dota 2. Ve hie jde o boj dvou soupericich tymu po péti hracich, kde
jedna hra typicky trvd kolem ctyficeti minut, ale striktné délka trvani ome-
zena neni. Dataset obsahuje pomérné bohaté tidaje o jednotlivych zapasech a
jejich tcastnicich. V préci jsem pouzil dvé tabulky z datasetu — match, kterd
obsahuje idaje o jednotlivych zapasech a jejich vysledky a player time obsa-
hujici idaje o jednotlivych hracich v kazdé minuté kazdého zapasu. Dataset
je volné k dispozici na strankach kaggle. [21]

Ze vsech pritomnych tdaji v datasetu jsem se rozhodl predikovat to nejvice
intuitivni — vitézny tym (tabulka match, sloupec radiant _win) na zakladé
toho, jak si oba tymy vedou v jednotlivych minutach hry. Dobrou vlastnosti
tohoto datasetu je, ze vSechny informace o tymech jsou relevantni, protoze
zapas kondi predikovanym vysledkem a zadné dalsi prubézné zdznamy z néj uz
nejsou. Tabulka player_time obsahuje idaje o zlatych, zkusenostech a last hits
(zjednodusené mnozstvi porazenych nepratel) pro kazdého hrace tcastniciho
se daného zapasu v danou minutu (sloupce gold t x, xp_t x, lh_t =z, kde
x je ¢islo pozice hrace v daném zapase). Vsechny tyto hodnoty jsou obecné
rostouci v ¢ase. Pro zjednoduseni a zrejmeé i lepsi predikci jsem agregace téchto
hodnot provadél pres vSech pét hracu jednotlivych tymu. Predikované vysledky
pripoustéji pouze dva mozné vysledky — vyhru tymu jedna (zvany Radiant a
signalizovany hodnotou True v polozce radiant_win) nebo tymu dvé. Dota 2 je
pomérné vyrovnand hra co se tyce stran a tfidy jsou proto pomérné vyrovnané
(zhruba 45 ku 55%).

3.5.1 Cil a specifika problému

Cilem u datasetu Dota 2 bylo ovérit, jak se méni role jednotlivych agregova-
nych hodnot tymu s kratsi délkou historie od konce hry — zda zahrnuti tdajt

vvvvv

vitéze.
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3.6 Japan

Dataset Japan obsahuje informace o japonském mezinarodnim obchodu za
poslednich 28 let. Udaje v datasetu zahrnuji popis jednotlivych obchodnich
komodit a obsah importu a exportu dané komodity do vSech zemi s kterymi
v ni v daném roce Japonsko obchodovalo. Dataset je velmi rozsédhly, ale nema
vylozené zadnou smysluplnou tiidu k predikci. Dataset je volné k dispozici na
strankach kaggle. [22] Dataset je stéle aktualizovany novymi daty, v této praci
jsem pouzil jako cilova data rok 2016 a predchozi vSechna dostupna k agregaci.

Pro predikci jsem si tedy zkonstruoval na datech vlastni problém. Pro
omezeni vSech dostupnych dat na néjakou smysluplnou podmnozinu jsem vy-
bral jen Sest zemi, které jsou nejcastéjsimi obchodnimi partnery v roce 2016
— Cina, Hong Kong, Korea, Italie, Taiwan a USA — z tabulky ym_ 2016. Jako
relevantni komodity jsem vybral jen ty, v kterych téchto Sest zemi s Japon-
skem obchoduje. Nakonec jsem agregoval hodnoty poslednich az 28 let pro
jednotlivé komodity — konkrétné hodnotu obchodu a celkové mnozstvi (ta-
bulka year 1988 2015, sloupce QY2 a VY). Predikovanou tfidou pak byla
zemé, s kterou v dané komodité Japonsko obchodovalo nejvice v roce 2016,
tedy celkem Sest moznosti. Predikci provadim pouze pro ddaje z roku 2016,
hodnoty lagged jsou tedy v této interpretaci rovno 0. Kromé toho jsem nepro-
vadél agregaci hodnot minimem — hlavnim divodem byly pamétové problémy
pri vypoctu na které jsem takto narazil a z uvazovanych agregacnich metod mi
minimum prislo nejméné zajimavé, protoze v minulych 28 letech muze velmi
casto dochézet k tomu, ze v néjakém roce je objem obchodu v dané komodité
nulovy. Vypocet i pro takto velmi omezeny dataset byl stdle znacné pomaly.

Dataset nativné obsahoval lag hodnoty — idaje o komoditach slo vyhod-
notit v kazdém roce, ne jen v roce 2016, ale rozhodl jsem se tyto ptripady kvuli
redukci doby béhu ignorovat a predikovat jen posledni bod.

3.6.1 Cil a specifika problému

U Japan datasetu jsem se snazil zjistit, jak velkou roli ve velikosti mezinarod-
niho obchodu maji obsahy obchod jednotlivych zemi za minulou fadu let.
Dulezité zde je, ze hodnoty jsou agregované vzdy pro obchod v dané komodité
urcité zemé, tedy bez vazby na obchody ostatnich zemi.

3.7 Rossmann

Dataset Rossmann je soucasti jedné ze soutézi probéhlych na strankach kag-
gle. Uéelem bylo na zdkladé historickych tdaji o prodeji v jednotlivych ob-
chodech predikovat prodej na pristich Sest tydni. K dispozici je pak historie
ohledné velikosti prodeje, poc¢tu zakazniku a zda v dany den bylo otevieno,
pripadné zda probihala néjakd promocni akce za minulého zhruba dva a pul
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roku. Kromé toho jsou k dispozici podrobné informace o jednotlivych obcho-
dech jako napfiklad typ nabidky nebo vzdédlenost od konkurence. [23]

V praci jsem napodobil pavodni problém ze soutéze a pro predikci jsem
se rozhodl zvolit, zda jsou prodeje v dané prodejné v posledni den datasetu
vysoké nebo nizké, konkrétné jsem pro urceni tridy rozdélil velikost prodeje
pomoci medidnu pres vsechny prodejny. Jako datum predikce jsem zvolil pro
vSechny obchody stejné datum — prvni den po konci trénovaci sady, tedy
1.8.2015. V agregaci jsem pak pouzival idaje o prodeji a poctu zdkazniki
v jednotlivych obchodech (tabulka train, sloupce Sales a Customers). Data-
set obsahuje pro kazdy obchod kompletni historii, nékteré obchody ale nemaji
otevieno o svatcich a vikendech. Dny, v kterych byl dany obchod zavieny jsem
ignoroval a v agregaci tedy nefigurovaly. Ze t¥i tiid datasetu je tfida b velmi
vzécna a zastupuje pod 1% vzorki, tiidy a a ¢ pak po fadé 53 a 46%.

3.7.1 Cil a specifika problému

Cilem bylo zjistit souvislosti mezi velikosti prodeje v urcity den a agregovanymi
hodnotami prodejt a zdkaznikl v historii daného obchodu.

3.8 Mosquito

Mosquito je dataset pochazejici pivodné z soutéze na strankach kaggle, v které
slo o predikci vyskytu zapadonilského virusu, bézné prenaseného komary, ve
mésté Chicago. Obsahuje informace o jednotlivych koméatich pastech rozmis-
ténych po mésté, mnozstvi a typ komart naméreny v daném dni a lokalitu
pasti. Méreni probiha vzdy v obdobi vyssi aktivity komart — od konce kvétna
do zacatku rijna. Kromé toho obsahuje informace o pocasi od agentury NOAA
(National Oceanic and Atmospheric Administration) ze dvou blizkych méri-
cich stanic. [24]

V préci predikuji, zda byl za dany den v pastich naméreny vysoky pocet
komaru. Zda se pocet komariu vysoky nebo nizky rozhoduji na zakladé porov-
nani s medidnem pres vSechny mérené dny v datasetu. Z informaci o stavu
pasti jsem pouzil tedy pouze pocet chycenych koméaru v dany den (tabulka
train, sloupec NumMosquitos). Ten jsem agregoval pres vSechny pasti a typy
komart, bez ohledu na jejich infekci. Na zavér jsem z nich spocetl median a
rozdélil tim jednotlivé dny do dvou tiid — s nadprimérnym a podprimérnym
poctem komart. Tridy jsou kvili pouziti medidnu vyrovnané. Pro jednotlivé
dny jsem poté agregoval historickd data tykajici se pocasi. Ty jsou méreny ze
dvou stanic, ale neni jasné, ktera stanice patii ke které pasti a vyhodnoco-
vat blizkost na zakladé GPS souradnic jsem se rozhodl nedélat. Misto toho
hodnoty z obou stanic priméruji a agreguji pak tyto hodnoty. Pro agregaci
jsem se z idaju o pocasi rozhodl zvolit tii varianty méreni teplot — standardni
teplotu, teplotu rosného bodu a teplotu vlhkého teploméru (tabulka weather,
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sloupce Tavg, DewPoint, WetBulb). Pro nékteré dny hodnoty teplot méficich
stanic chybi, divody u datasetu nejsou uvedeny.

Dataset nativné obsahoval lag hodnoty — mnozstvi komaru slo vyhodnotit
v dané pasti v kterykoliv den, z duvodu nejasného prifazeni pasti k dattim
o pocasi jsem se ale rozhodl tdaje ze vSech pasti sjednotit.

3.8.1 (il a specifika problému

Cilem bylo zjistit, jak dlouha historie je vhodnd pro presnéjsi odhad poctu
komart v daném dni. Dataset obsahuje skoky v délce historie zptisobené vy-
padkem hodnot z jinych mésicti, nez jsou ty mérené z obdobi vysoké aktivity
komdru. Zaroven jsou pouzity data s ro¢nimi mezerami (jen liché letopocty),
protoze struktura dat rozdélila liché roky do trénovaci mnoziny a sudé do
testovaci.

3.9 Walmart

Dataset Walmart je dalsim ze soutéznich datasetti na strankach kaggle. V tomto
pripadé v soutézi slo o predikci prodeje nékterych vyrobka souvisejicich s po-

casim, napiiklad destnikt nebo opalovaciho krému, v zévislosti na pocasi.

Dataset obsahuje tudaje z Ctyriceti péti obchodi a v kazdém obchodu pak

o poc¢tu prodanych kust sto desiti vyrobkt, které ale nemaji pevné dané ID a

neni k nim popis, o jaky vyrobek jde. Pro kazdy den jsou pak, podobné jako

u mosquito datasetu, k dispozici data o pocasi z NOAA. Je zde zachyceno vétsi

mnozstvi méticich stanic a pro kazdou z nich je ve zvlastni tabulce urceno,

kterd pobocka obchodu patii ke které mérici stanici. [25]

Neznamy vztah konkrétniho produktu a prodaného mnozstvi pro mé piso-
bilo problém pro agregaci, rozhodl jsem se tedy uchopit problém jako predikci
kterého produktu se proda v daném obchodé aspon jeden kus na zdkladé po-
casi v poslednich dnech. Samotna data prodeje vyrobku jsou pomérné ridka a
vétsinu z nich tvori nuly (tabulka story, sloupec units), rozhodl jsem se proto
pro kazdou pobocku vybrat jako bod predikce pouze den s nejvétsim poctem
ruznych prodanych vyrobki. Pro ten jsem pak nasel konkrétni mérici stanici,
ktera se dané pobocky tykala v tabulce key. Agregace pak probihala pro kazdy
obchod zvlast podle relevantni mérici stanice, agregované hodnoty byly tep-
lota — standardni teplota, teplota rosného bodu a teplota vlhkého teploméru
— a mnozstvi srazek (tabulka train, sloupce tavg, dewpoint, wetbulb, precipto-
tal). Ttidy jsou vlivem malého poc¢tu prodanych vyrobki zna¢né nevyrovnané
(zhruba 5% prodanych ku 95% neprodanych).

Dataset nativné obsahoval lag hodnoty — §lo predikovat prodej v kazdy
den datasetu na zakladé pocasi v minulosti, ale z divodu velmi Fidkych dat
prodeje jednotlivych vyrobku jsem se rozhodl vybrat jako bod predikce pouze
den, kdy dany obchod prodal nejvice raznych vyrobki.
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3.9.1 (il a specifika problému

U Walmart datasetu jsem se pokusil zjistit, jak dlouha historie pocasi hraje roli
pri prodeji nékterych produktti souvisejicich s pocasim. Zvlastnim piipadem
v tomto datasetu je, ze predikované tridy odpovidaji riznym produktiim mezi
jednotlivymi pobockami.

3.10 KDD14

KDD1/ je pracovni nazev datasetu pouzitého v pravidelné soutézi KDD cup
na strankach kaggle v roce 2014. Dataset obsahuje informace o studentskych
projektech a prispévcich na né, cilem soutéze pak bylo predikovat, které pro-
jekty budou vyhodnoceny jako zajimavé pro investory. O jednotlivych projek-
tech a prispévcich obsahuje pomérné bohaté informace, pro ucely této prace
ale obsahuje zejména informace o ¢ase vytvoreni projektt a case jednotlivych
prispévku. [20]

Dataset obsahoval piilis velké mnozstvi tdaji a pri vypoctu jsem na-
razel na vyrazné problémy s paméti. V praci pracuji tedy pouze s prvni
desetinou vsech ukoncenych projekti. I tak je pocet predikovanych hodnot
vice nez padesat tisic. Pro predikci jsem zvolil samotnou tspésnost projektu
(tabulka outcomes, sloupec fully funded). Pro agregaci pak vyuzivam tdaje
o velikostech prispévku (tabulka donations, sloupce donation__to_project, do-
nation__optional__support a donation__total). P¥ispévky na projekt jsou ¢astky
urcené konkrétnim projektem, ty mohou byt doplnény o dobrovolnou c¢astku
krétnim case. Tyto informace jsem se pro jednoduchost rozhodl nepouzit a
granularita casu je stale den. Tridy nejsou vyrovnané, tspésné ukoncenych je
v pouzitych datech vyrazné vice (pomér je zhruba 20% neuspésnych ku 80%
tspésnych).

3.10.1 Cil a specifika problému

Cilem bylo zjistit, jak dobfe lze pomoci jednotlivych pfispévkl rozlozenych
v Case predikovat tispésné ukonéeni projektu. Vzhledem k podstaté problému,
kde zahajeni projektu probihd vzdy pred jednotlivymi prispévky je treba zde
vnimat historii jako dobu od zahajeni projektu. Jinymi slovy, nejkratsi historie
prispévkl zahrnuje ty, které prisly nejdrive po zahajeni projektu.

3.11 Basketball

Dataset Basketball je dalsim ze soutéznich datasett ze stranek kaggle. V tomto
pripadé slo o predikci vysledki slavného amerického turnaje v kosikové mezi
vysokymi skolami nazvanym NCAA Division I Men’s Basketball Tournament,
castéji nazyvanym jako March Madness. Turnaj ma jednokolovy vytazovaci
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format. Pro predikci vysledkt jsou k dispozici podrobné tdaje o jednotlivych
utkanich a hréc¢ich po dobu minulych sezén i minulych turnaja. [27]

Pro predikci jsem vyuzil kompaktni verzi dat s omezenym mnozstvim infor-
maci (tabulky regular _season__compact_results a tourney__compact _results).
Casové slozka je zde vyjadiena pouze &slem kola v sezéné, piipadné v turnaji,
a rokem. Casy jsem proto prevedl do jednoho ¢&sla vzniklého kombinaci roku
sezony a kola. Jednotliva utkani jsou vyjadrena pouze jednou se sloupci pro
vitéze a porazeného a jejich body. V praci jsem predikoval vysledek daného
zapasu v turnaji. Pro tento pristup bylo navic potfeba jednotlivé turnajové
utkani rozdélit a vytvorit jednu instanci pro vitéze a jednu pro porazeného.
Jako agregované hodnoty jsem pak zvolil pocet bodil v utkani a rozdil bodt
oproti souperi — kladny v pripadé vitézstvi, zaporny pri prohre. Do historie
jsem poté pocital vSechny predchozi vysledky daného tymu. Protoze jde o vy-
fazovaci turnaj, kde v kazdém kole jeden tym vyhraje a jeden prohraje, jsou
tridy vyrovnané.

3.11.1 Cil a specifika problému

Pokusil jsem se zjistit, jak lze predikovat vysledky kazdoroc¢niho turnaje vy-
sokoskolské kosikové na zékladé predchozich utkani jednotlivych tymt v uply-
nulych sezénach. Specifikem datasetu je absence konkrétniho data v casové
sloZce a jednotlivé ¢asové tdaje pouze tvori posloupnost utkani.

20



KAPITOLA 4

Experimenty

4.1 Pouzity hardware a software

Pro veskeré experimenty v této préaci byl vyuzit stolni poéita¢ s procesorem
Intel Core i5-8400 obsahujicim 6 jader bézicich na frekvenci 2.8 GHz, v médu
Turbo Boostﬁ na frekvenci 4 GHz. Pamét pocitace je 16 GB DDR4 na frekvenci
3200 MHz.

Pouzivany operac¢ni systém byly Windows 10 Education, veskery kod byl
psan v jazyce Python verze 2.7. Pouzité nestandardni knihovny jsou pan-
das, numpy a sklearn — zakladni stavebni kameny vétsiny skripta, vyuzivany
k zpracovani dat a spusténi samotnych data miningovych algoritmi, dale pak
MySQLdb — pro nacitani dat v pripadech, kde datasety byly ve formé data-
baze, statsmodels — pro implementaci algoritmu ARIMA a hmmlearn — pro
implementaci algoritmu skrytého Markovova modelu. Skripty byly spoustény
v Pythonu verze 2.7.14, 64 bit. Grafy byly vykresleny pomoci gnuplot verze
5.2.2.

Doba béhu algoritmu byla velmi rizna mezi jednotlivymi datasety v zavis-
losti na jejich velikosti a strukture dat. Zaroven u nékterych datasett (KDD14,
Stats) bylo velmi snadné narazit na pamétova omezeni, proto bylo tfeba data
néjakym zpusobem upravit (v pripadé KDD14 omezeni velikosti datasetu po-
uzitim jen malé ¢asti zdznamt, pro Stats dvéma rundama vypoc¢tu pro dva
riuzné atributy).

4.2 Agregacni model

Na vsech zminénych datasetech byl testovan agregacni model navrhovany
v této praci. Tento model vyuziva pfi predikci, na rozdil od standardnich
time series algoritmi, i background table, podrobnéjsi popis struktury dat 1ze
najit v sekci[3] a rozdily oproti time series v sekci

4Turbo Boost — méd vysokého vykonu vyuZivany procesory Intel pfi vysoké zatézi
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4. EXPERIMENTY

4.2.1 Popis agregacniho modelu

Agregacni model se sklada ze tii ¢asti — pripravy dat, agregace a vyhodnocens.

4.2.1.1 Priprava dat

Testovana data byla vzdy v jedné ze t¥i forem — lokalni CSVE soubory, lokalni
nebo online databazi. V kazdém piipadé bylo potieba data k agregaci nacist do
paméti a predzpracovat tak, aby obsahovala pouze potfebné informace, tedy
udaje z target table a background table. Toho je dosazeno zejména pomoci
metod knihoven pandas a numpy diky nimz se potiebna data ulozi do numpy
poli a v této formé je pak s nimi dale pracovano. Jde o formu vhodnou jak
pro rychlé vypocty a filtrovani, tak i pro nasledny vstup do data miningovych
algoritmu knihovny sklearn.

4.2.1.2 Agregace

Potrebna data jsou pripravena do struktur numpy poli a poté je provedena
hlavni ¢ast algoritmu — agregace. Béhem této ¢asti jsou pro kazdou entitu v tar-
get table provedeny agregace zvolenych numerickych atributi z background
table postupné pro vSechny délky historie od nejdelsi po nejkratsi. Pro kaz-
dou entitu prvné probéhne filtrace ¢asu a poté agregace hodnot. Hodnoty jsou
ulozeny do 3D pole o rozmérech pocet__entit x (pocet__agregovanych__atributi
* pocet__agregacnich__metod) x celkovd_ délka__historie. V této fazi je pouzito
nékolik metod zrychleni vypoctu, zejména omezujicich pocet spoctenych agre-
gaci.

Prvni metodou je pamatovani si predchoziho mnozstvi agregovanych hod-
not pro danou entitu. Uzit{ je takové, ze v pripadé, Ze se pocet agregovanych
hodnot nezméni po zkraceni délky historie, tak nedochézi v agregaci k zadné
zméné a neni nutné ji tedy provadét. V této situaci je pak pouze pouzita
predchozi spoctend hodnota.

Druhou metodou je preskakovani entit, pro které uz historie nelze vice
zkracovat, jinymi slovy v daném okné historie uz neexistuje zadna hodnota
k agregaci pro danou entitu a je mozno ji tedy ignorovat. Oproti predchozi
metodé je tomto pripadé k uréeni hodnoty agregace pouzita hodnota NaN. Ta
je v souCasné implementaci pred spusténim faze vyhodnoceni doplnéna pru-
mérem pro danou entitu, agregacni metodu a atribut pres vSechny agregace
stejného typu, zejména z divodu pouzitych algoritmi nezvladajicich hodnoty
NaN. Dalsim rozdilem oproti prvnimu bodu je pak zrychleni, kde tato metoda
zastavi vypocet pro danou entitu na tplném pocéatku, zatim co v prvni me-
todé se vzdy filtruje soucasna délka historie pro danou entitu, coz je pomérné
narocné.

5CSV — comma separated value, soubor s hodnotami oddélenymi ¢arkami
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Treti metodou je samotny zpusob filtrovani zaznamt podle ¢asu. Naivni
pristup byl pro kazdou entitu vzdy filtrovat zdznamy v daném c¢asovém okné,
velké urychleni vypoctu ale nastalo, pokud jsem si pro kazdy zaznam v bac-
kground table predpocital, jak je v historii vzdaleny od bodu predikce, jinymi
slovy od ¢asu pro danou entitu v target table. Tim je ziskdno pole vzdalenosti
jednotlivych zaznamu, které je pozdéji filtrovano podle soucasné testované
délky historie — vzdalenost zdznamu musi byt mensi, nez je soucasnd délka
historie, ale vétsi nez 0 (zdznamy se zadpornou hodnotou se odehravaji az po
bodu predikce a jsou irelevantni). Timto odpadd obrovské mmnozstvi casové
naroc¢nych filtrovani ¢asu pro kazdou entitu. Nevyhodou této metody je, zZe
lze pouzit jen v pripadé, ze jsou entity v target table unikétni (pro kazdou
entitu existuje pravé jeden label). Pokud nejsou, nelze jednozna¢né urcit stari
zéznamu vuci bodu predikce.

Ctvrtym a poslednim zptisobem zrychleni vipoétu je upravens verze prv-
nich dvou metod a spociva ve vytvoreni slovniku entit, pro které se v dané délce
historie méni pocet zaznamt. Tento slovnik vznikd prichodem background
table na pocatku vypoctu a pro kazdou délku historie si algoritmus ulozi en-
tity, jejichz zdznamy se v dané délce vyskytuji. Pozdéji pri pribéhu samotné
agregace se pri zméné délky historie nezkousi opét vSechny entity, ale jen ty,
které v dané délce méni pocet zaznamu. Timto zpusobem se Uplné preskoci
délky historie, kde nedojde ke zméné u zadné entity a urychli se vypocet u téch,
kde se méni entit jen malo. Po skonc¢eni béhu se jednoduchou funkci naplni
mezery v nepocitanych hodnotach jednoduse vzdy hodnotou nejblizsi kratsi
délky historie. Nevyhodou zde je pridana doba béhu zpisobena vytvarenim
slovniku a taky zavislost na formé dat — pro nékteré datasety jako napriklad
Dota 2 nebo Walmart je zména poctu zaznamu v kazdém bodé historie. V tom
pripadé tento pristup nepomize a je lepsi jej nepouzit.

Metody 3 a 4 nebyly u kazdého datasetu vhodné pouzit a navic byly imple-
by mohly byt urychleny, ale v soucasné verzi nejsou.

Na konci agregace je vraceno pole vyplnéno agregovanymi hodnotami pro
vsechny délky historie. Jak uz bylo zminéno pri popisu metody 2, hodnoty NaN
jsou poté nahrazeny pro danou entitu, agrega¢ni metodu a atribut primérem
pres vSechny délky historie.

4.2.1.3 Vyhodnoceni

Poslednim krokem je samotné vyhodnoceni vztahu jednotlivych agregovanych
hodnot viici predikovanym t¥idam v target table. Pro vypocet Chi® a MI nej-
prve probihd diskretizace spocitanych spojitych hodnot pomoci metody bin-
ning. Diskretizuji vzdy do 10 kosiku stejné vysky a vzdy pres vsechny agre-
gované hodnoty dané agregacni metody a atributu pro urcitou délku historie.
Poté jsou pouzity algoritmy knihovny sklearn a hodnoty vystupu jsou ulozeny
do vystupnich soubort.
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4.2.1.4 Moznosti dalsi optimalizace modelu

Model aplikuje algoritmus hrubé sily pro ziskani agregaci pres vSechny délky
historie, na zakladé nich pak ziskd informace o mirdch pro kazdou z nich a
najit nejlepsi body uz je poté snadné. Vyhodou tohoto pristupu je jistota
konzistentniho nejlepsiho vysledku pro dané trénovaci data, problémem je, ze
model i po aplikaci optimalizaci zminénych vyse v sekci mé pro nékteré
rozsdhlé datasety problémy s rychlosti vypoctu.

Kromé drobnych taprav vypoctu podobnych tém zminénym vyse nebo na-
priklad zméné algoritmu k vyuziti vice vypocetnich jader se nabizi feseni hle-
dani optimalni délky pomoci algoritmu pro optimalizaci parametri. K tomuto
ucelu jsem chtél pro porovnani vyuzit algoritmus differential evolution, nebo-
li diferencialni evoluci. Jde o metodu zamérenou na optimalizaci parametr
funkce pomoci evoluce a opakovaného testovani. Pozdéji jsem si ale uvédomil,
ze algoritmus neni mozné pro porovnani pouzit, nebot pro situace, kde verze
modelu pouzivajici hrubou silu nenajde zadny zdznam naplni tyto hodnoty
prumérem vsech historickych hodnot pro danou entittﬂ V tomto pripadé to
ale neni mozné, protoze algoritmus testuje jen urcité body v historii a po
agregaci hned vyhodnocuje vysledky. Pro porovnani tedy neni tento pristup
mozny a pro pouziti podobnych optimalizac¢nich algoritmii by bylo tfeba zmé-
nit funkci modelu ¢i zprisnit podminky datasett tak, aby obsahovaly pouze
kompletni historicka data bez mezer.

Algoritmus differential evolution jsem poté zkusil pouzit aspon pro nale-
zeni délky historie, v které bude mit dana mira nejlepsi hodnotu, s vyuzitim
dat diive jiz agregovanych hrubou silou. Oc¢ekavanim bylo, Ze by mohlo do-
jit k malému zrychleni oproti prochazeni vsech spoctenych hodnot. Stabilnich
vysledkt blizicich se skuteénym nejlepsim dosahoval pii poctu iteraci zhruba
50, ale i pfi tomto poctu mél vyrazné vétsi runtime na datasetu Financial, nez
hruba sﬂaﬂ v porovnani to bylo zhruba 7.2 sekund pro evolu¢ni metodu ku
0.8 sekund pro hrubou silu. Je ale mozné, ze pro datasety s delsi historii by
si vedl 1épe. Vice informaci o testovaném algoritmu differential evolution lze
najit napiiklad zde [28].

4.2.2 Financial

Dataset Financial byl prvnim datasetem, na kterém byl agregacni model tes-
tovan. Predikovan byl stav tvéru ke dni zacatku uvéru, celkem byly mozné
CtyTi stavy. Agregace probfhala na minulych transakcich pro daného uzivatele,
kterému byl avér poskytnut, konkrétni agregované atributy pak byly wvelikost
transakce a zustatek na ucté. Podrobnéjsi popis datasetu lze najit v sekci

5ide napiiklad o situaci, kde se poéitd délka historie 100 dni, ale nejmladsi zdznam pro
danou entitu je 150 dnfi
"zde spoéteni a kontrola vSech hodnot délek historie a nalezeni nejlepsi z nich
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Obréazek 4.1: Financial — Chi?, primérna transakce a ztistatek

Vysledky jsou znazornény na grafech v sekci Jak hodnoty MI, tak
hodnoty Chi® se s délkou historie pomérné vyrazné méni — pii délce kratsi
nez 100 zacinaji rast, nejlepsich hodnot dosahuji kolem délky historie 60 dni a
na kratsich hodnotéch opét klesaji, piikladem mtize byt napifklad Chi? pri-
mérné velikosti transakce a zistatku zndzornéné na grafu[f.1] Obecné dosahujf
lepsich vysledku agregované hodnoty zistatku na dctu. Co je oproti jinym da-
tasetum specifikem je, ze agregované hodnoty nemaji zadné spole¢né minimum
ani maximum a i grafy pro tyto metody agregaci vypadaji pomérné zajimave,
napiiklad nejlepsi hodnota Chi® pro minimalni zistatek na ucté dosahuje pti
délce historie zhruba 220 dni. Hodnoty Kappa nejsou prilis zajimavé a uka-
zuji pro vétsinu délek historie i agregovanych atribut presnost kolem trovné
nahodného vybéru. Nejlepsi hodnoty Kappa pak dosahuje minimélni ztstatek
na uctu pro délku historie 95, ale i ten je velmi nizky na drovni 0.055 a hned
poté opét klesa. Zda se tedy, ze Gaussian Naive Bayes pro tento dataset neni
dobrou volbou ke klasifikaci.

Vysledky potvrdily muj drivéjsi predpoklad, ze souvislost mezi starsimi
zaznamy o transakcich a zustatku na i¢tu bude mensi, nez hodnoty z nedavné
doby.

4.2.3 FNHK

FNHK dataset se zabyva souvislosti mezi jednotlivymi dkony piredchozich
pripadt a délkou posledniho pfipadu. Délka posledniho ptipadu je prevedena
na tridy rozdélenim na dvé pomoci medidanu. Agregované udaje o jednotlivych
ukonech predchozich pripadt jsou pocet provedeni daného ikonu, body za danjg
ukon, typ ukonu a kdd ukonu. Podrobnéjsi popis datasetu lze najit v sekci
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Obrazek 4.2: FNHK — Chi?, maximalni pocet provedeni tikonu a maximalni
pocet bodu za tikon

Vysledné hodnoty jsou znazornény na grafech v sekci Vétsina atribut
neni v datasetu presné popsana, proto bylo otazkou, které z nich mohou byt
uziteéné. Nejlepsich hodnot na téchto datech dosahuje model kolem délky
historie 50 dni s nejlepsimi hodnotami u agregaci pomoci maxima na pocet
ukont a body, znazornéné na grafu Na stejnych hodnotach a agregovanych
hodnotach dosahuje nejlepsi presnosti i Gaussian Naive Bayes s hodnotami
Kappa dosahujicimi 0.2.

Vysledky ukazuji pro nékteré agrega¢ni metody drobny rist hodnot, zejména
vyse zminéné maximum je v grafech vyrazné, ale obecné nelze Tici, ze by na
hodnotach byl vidét ngjaky vyrazny trend. Pro nékteré z agregacnich funkci a
atributt, napiiklad minimum bodt a poctu tikont, je trend pak presné opacny
a klesé s klesajici délkou historie. Jako nejlepsi a asi jediné spravné zdaji atri-
buty poc¢tu tkoni a poc¢tu bodi, které maji vétsi smysl agregovat, vysledky
zde ale nejsou vyrazné lepsi nez zjevné kategoricky atribut kod. Hodnoty za-
vislé na atributu typ jsou pak vSude 0 nebo NaN, proto je tento atribut pro
vyuziti v modelu neuzitec¢ny. Naivné bych océekaval, ze oba kategorické atri-
buty nebudou mit v agregaci smysl, ale atribut kdd si vede pomérné dobre.
Nejsem si ale jisty, zda by z hlediska vyznamu atributi by na né mél byt
bran ohled, protoze kategorie mohou byt libovolné prehazené, napiiklad tkon
s kédem 1, ktery nejvice figuruje v hodnotach minimalniho kédu, by mohl
mit hodnotu mnohem vyssi, vyznam by se nezménil, ale vysledky ano. Toto
je jesté umocnéno diskretizaci, kterou na datech pfed vypoctem provadim.
7 druhu dat a nedostatecného popisu atributa jsem predem zadny konkrétni
vysledek neocekaval, miniméalné obrovsky rozdil mezi kvalitou atributt kdd a
typ byl pro mé ale prekvapenim.
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Obrazek 4.3: Stats — Kappa, minimélni délka a minimalni skére komentare

4.2.4 Stats

V datasetu Stats provadim testovani souvislosti mezi tiidou — délkou puvod-
niho prispévku na strankach Stack Exchange a atributti komentiit daného
prispévku, konkrétné délkou komentdri a jejich hodnoceni. Vzhledem k po-
vaze problému zde providim misto prediktivni analyzy explorac¢ni analyzu —
komentare vzdy nasleduji az po umisténi puvodniho prispévku. Podrobnéjsi
popis datasetu lze najit v sekei [3.4]

Vysledky jsou zndzornény na grafech v sekci [6.3] Z vyslednych hodnot
je patrné, ze obecné vétSina agregovanych atributi komentart umisténych
v kratkém casovém horizontu po puvodnim prispévku prilis nesouvisi s jeho
délkou. Jedinou vyjimkou je minimélni délka komentate, kterd dosahuje po-
mérné dobrych vysledkid béhem prvniho dne, priklad je viditelny na grafu
[4.3] pro hodnoty Kappa agregovanych minimem. Pro ostatni atributy plati, ze
hodnoty Chi?, MI i Kappa se zlep$uji s ¢asem, i kdyz u spousty z nich jen
nepatrné. Je pravdépodobné, ze pokud by model byl testovan jako plovouci
okno historie, ne pouze jako délka okna od umisténi prispévku, v nékterych
mistech by vysledné hodnoty mohly rust. Agregacni funkce ale tyto rozdily
na vétsim poctu vzorku rozmélni (v pripadé pruméru) nebo vylozené ignoruji
(v pripadé minima a maxima) a na vysledném grafu pak nejsou ptilis vidét.
Hodnoty Kappa pro Gaussian Naive Bayes zde dosahuji v nejlepsich ptipadech
0.14 pro maximalni délku prispévku.

Vysledky napovidaji, ze iidaje o komentarich z prvnich hodin po pridani
prispévku nejsou pro urceni délky puvodniho pfispévku az tak vhodné. Vy-
jimkou jsou pak hodnoty agregované pomoci minima, které ziejmé nejlépe
vystihuji délku ptivodniho prispévku — napiiklad se dé predpokladat, Ze na
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Obrazek 4.4: Dota 2 — Kappa, primérny pocet zlatych jednotlivych tymu

delsi otazky jsou delsi reakce a naopak. Minimum poté opét klesa na vyznamu
s delsim ¢asovym oknem, protoze ho mohou zastinit nékteré velmi kratké pri-
spévky nevztahujici se pfimo k pivodnimu problému. Vysledky mutze do velké
casti také ovlivnit fakt, Ze nejvétsim serverem ze stranek Stack Exchange je
Stack Overflow zaméreny na IT, ktery ¢asto obsahuje v puvodnim piispévku
dlouhé vynatky z kédu i presto, ze reakce mohou byt velmi jednoduché nebo
naopak na jednoduchy dotaz byvaji velmi rozsahlé reakce.

4.2.5 Dota 2

V Dota 2 datasetu jsem testoval predikci vitézného tymu v zapasu na zakladé
t¥1 hernich metrik — mnozstvi zlatych, zkusenosti a tzv. last hits — agregovanych
v prichazeji az po samotném prispévku, délka historie je zde tedy mérena jako
cas, ktery ubéhl mezi umisténim prispévku a komentare. Podrobnéjsi popis
datasetu ramci jednotlivych tymua pres urcitou délku historie od konce hry.
Podrobnéjsi popis datasetu lze najit v sekci [3.5

Vysledky jsou zndzornény na grafech v sekci Vétsina grafu ukazuje
pomérné jasny trend, kde jsou statické hodnoty pro délku historie kolem ho-
diny a delsi, protoze prekonat dobou zapasu hodinu je spiSe vyjimecné. Pro
dobu kratsi nez hodina jde prvné o pokles z divodu analyzy celého zdpasu,
pozdéji pak rist ¢im vice se zdpas blizi ke konci, piikladem miize byt graf
.4 hodnot Kappa na zékladé prumérného mnozstvi zlatjch obou tymu. Tento
trend neni prilis prekvapivy, protoze vSechny agregované hodnoty jsou obecné
rostouci s ¢asem hry (velmi vyjimecné nemusi byt rostouci mnozstvi zlatych).
Dalsim efektem této vlastnosti jsou neprilis zajimavé grafy pro hodnoty ma-
xim, které vzdy odpovidaji hodnoté z konce zapasu, kterd figuruje ve vsech
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Obrazek 4.5: Japan — Chi?, primérné mnozstvi a hodnota obchodu s Cinou

délkach historie.

Co je na vysledcich vidét na prvni pohled a je z pohledu datasetu zajimavé
je rozdil mezi jednotlivymi atributy obou tymu. Vétsina grafi kopiruje stejny
tvar kfivky pro hodnoty obou tymi, ale absolutni hodnoty tymu 2 jsou vzdy
vyrazné vyssi. TTidy jsou pomérné vyrovnané a rozdily ve hie samotné nejsou
tak velké, proto jsem pro jistotu ovéril hodnoty sta nahodné vybranych za-
pasti ruéné a vysledky byly podobné — hodnota Chi? byla skoro dvojndsobn4
pro hodnoty tymu 2 oproti tymu 1. Porovnani na vzorku s vyrovnanymi tii-
dami dopadlo stejné, rozdil v primérné délce zapasii podle vitézného tymu
jsou velmi malé (vyhry tymu 2 jsou v pruméru o 100 sekund delsi). Zd& se
tedy, ze vykony tymu 2 jsou skutecné lepsim priznakem pro predikci vitéz-
ného tymu. Vyvoj se zkracujici se délkou historie je ale u obou tymu velmi
podobny. Predikce pomoci Gaussian Naive Bayes dostavaji pro kratsi délky
historie pomérné dobré vysledky, kde hodnoty Kappa dosahuji az 0.45 pro prii-
merny pocet zlatych tymu 2. Obecné nejlepsich vysledkii dosahuji agregované
hodnoty poctu zlatych, coz z herniho hlediska dava smysl, protoze v zavéru hry
standardné vitézny tym obdrzi pomérné velkou sumu.

4.2.6 Japan

V datasetu Japan testuji souvislost atributi tykajicich se obchodu v jednotli-
vych komoditach s riznymi zemémi za posledni roky s tim, kterda zemé v dané
komodité v roce 2016 obchodovala nejvice. Konkrétni agregované atributy jsou
mnozstvi a hodnota dané obchodované komodity mezi Japonskem a urcitou
zemi. V datasetu neprovidim agregaci minimem hodnot. Podrobnéjsi popis
datasetu lze najit v sekci 3.6
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Obréazek 4.6: Rossmann — Chi?, primérna hodnota prodeje a pocet zakazniki

Namérené hodnoty jsou zndzornény na grafech v sekci Hodnoty Ché?
jsou pro priznaky vSech zemi velmi podobné a vSechny jsou rostouci s klesajici
délkou pouzité historie, napriklad na grafu znazornény vyvoj hodnot Chi?
v zévislosti na primérnych hodnotich mnoZstvi a hodnot obchodu s Cinou.
Naopak vyvoj MI se pomérné hodné lisi mezi jednotlivymi zemémi, u zemi
s vétsim podilem obchodu jsou grafy rostouci s klesajici délkou historie (USA,
Cina, Itélie), u ostatnich je vyvoj velmi nepravidelny. Hodnoty Kappa pro
Gaussian Naive Bayes se velmi rtizni mezi zemémi, ale prevazné se pohybuji
v setindch a presnost je tedy blizkd nahodnému vybéru. Podobné pouziti GNB
ke klasifikaci zde tedy neni ptilis vhodné.

Vysledky ¢asteéné odpovidaly mym pfedpokladéim — hodnoty Ché? odpo-
vidaji tomu, co jsem ocekdval s postupnym ristem se zkracujici se délkou
historie. Ocekéval jsem, Ze se mezindrodni obchod béhem let priliS neméni
a vyvoj tedy bude spiSe pozvolny. Rizné hodnoty MI pro rizné zemé mym
predpokladtim prilis neodpovidaji, ale tento rozdil zfejmé prameni z podstaty
vypocétu MI, kde figuruje entropie proménnych oproti Chi?, které lze spocist
jednoduse z kontingen¢ni tabulky, podrobnéjsi popis mér lze najit v sekci 2.2}

4.2.7 Rossmann

Dataset Rossmann obsahuje informace o prodeji v jednotlivych pobockach ob-
chodniho fetézce Rossmann. Testuji zde souvislost mezi dvéma agregovanymi
numerickymi atributy — vijdélek a pocet zikazniku za dany den a tim, zda v po-
sledni den datasetu je vydélek nad nebo pod hodnotou medianu. Podrobnéjsi
popis datasetu lze najit v sekei [3.7]

Vysledky jsou viditelné na grafech v sekci Pro vsechny miry i agre-
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Obréazek 4.7: Mosquito — Chi?, priimérné informace o teplotach (standardni,
rosného bodu, vlhkého teploméru)

gacni metody vychézi 1épe atribut vgdélku. Obecné pak ve vsech grafech lze
vidét ruzné velkou rostouci tendenci se zkracujici se délkou historie, napri-
klad v grafu[4.6]je vidét pozvolné zlepseni hodnot Ché? pro priimérné hodnoty
prodeji a poctu zdkazniku. Za zminku zde stoji velmi dobré vysledky Gaus-
sian Naive Bayes prti klasifikaci, kde hodnoty Kappa dosahuji az 0.8. Je tedy
ziejmé, ze by jako klasifikdtor na téchto datech byl velice vhodny.

Vysledky v tomto datasetu nejsou prilis prekvapivé — hodnoty prodeji a
zakazniki se zfejmé v ramci jedné prodejny za skoro tii roky, které dataset
obsahoval, ptilis nezméni. Zaroven se dalo ocekavat, ze atribut vgdélkd bude
v predikci tfidy nejlepsi, protoze je trida predikovaného zdznamu na tomto
atributu piimo zavisla — je z néj vypoctena. Na datasetu byly v trochu upra-
vené formé problému (predikce poslednich 10% zéznamu pro kazdou prodejnu)
otestovany kromé agregacniho modelu i time-series algoritmy ARIMA a skryty
Markoviv model, vysledky jsou shrnuté v tabulce [4.5

4.2.8 Mosquito

V Mosquito datasetu testuji souvislost mezi poctem komard v daném dni
a pocasim z dni minulych. Pocet koméari je reprezentovan dvéma tridami,
které vzniknou rozdélenim poc¢tu koméaru pres vSechny dny pomoci medidnu.
Konkrétni agregované atributy ohledné pocasi jsou teplota, teplota rosného
bodu a teplota vlhkého teploméru.Podrobnéjsi popis datasetu lze najit v sekci
B.8

Vysledky jsou zndzornény na grafech v sekci Grafy jednotlivych agre-
govanych atributi jsou si pomérné podobné, protoze princip raznych teplot-
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Obrazek 4.8: Walmart — Chi?, priimérné informace o teplotdch (standardni,
rosného bodu)

nich hodnot se lisi jen v metodé méreni, ale vyviji se velmi podobné. Na gra-
fech jde vidét jisty vyvoj, zejména na hodnotach Chi?, ale ne stabilné rostouci
s klesajici délkou historie. Nejlepsich hodnot a vyrazného riustu pak dosahuji
délky historie s rozpétim zhruba 400 dni, viditelné naptiklad na grafu [4.7] a
znazornéni Chs? pro primérné hodnoty typt teplot. MI je méné vypovidajici,
riist hodnot jde ale vidét kolem stejnjch délek historie jako pro Chi?. Hodnoty
Kappa se pak pohybuji spise kolem nuly, nejvyssich hodnot kolem 0.3 pak do-
sahuje pro agregaci praumeéru opét ve stejnych hodnotach délky historie jako
u ostatnich meér.

Vysledné hodnoty splnily mé ocekavani. V grafech jde vidét struktura dat,
kde trénovana data maji vzdy trvani zhruba ¢tyri mésice s rozestupem jed-
noho roku (v pivodnich datech byly roky stridavé trénovaci a testovaci data).
Kratk4 historie (prvni skok) je pak z informaci o pocasi z neddvné doby, dalsi
dvé pak plati pro data z minulych let. D4 se predpokladat, ze pocasi i pocet
komartu se mezi lety ve stejném obdobi a oblasti prilis§ neméni a tedy i starsi
data mohou byt pro predikci vypovidajici. Hodnoty MI a Kappa nejsou az tak
nazorné, prisuzuji to strukture dat, kde jsem po agregaci nemél jak priradit
data ze stanic méticich pocasi k jednotlivym pastem a agregované hodnoty
tedy byly casto totozné pro vice riznych predikovanych bodi.

4.2.9 Walmart

Walmart dataset je principem velmi podobny predchozimu Mosquito datasetu
— testuji zde zavislost prodeje produktt souvisejicich s poc¢asim na historic-
kych informacich o pocasi, konkrétné na teploté, teploté rosného bodu, teploté
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4.2. Agregac¢ni model

vlhkého teplomeru a mnozZstvi srdazek. Prodej produkti je realizovan jako trida,
kde 1 znamend aspon jeden prodany kus daného produktu za dany den, 0 pak
Zddng prodany kus. Podrobnéjsi popis datasetu lze najit v sekei 3.9

Vysledky 1ze najit na grafech v sekci Podobné jako v pripadé datasetu
Mosquito je vyvoj hodnot jednotlivych forem méfeni teplot velmi podobny,
protoze jde skutec¢né jen o jinou formu méreni stejné veli¢iny a hodnoty téchto
atributi spolu v ¢ase velmi souvisi. Mnozstvi srazek pak vykazuje jiny vyvoj
v ¢ase. Na vyslednych hodnotach Chi? 1ze vidét pomérné jasny trend rostou-
cich hodnot se zkracujici se délkou historie, kde narust zacina kolem délky
historie 200 dn{ a maxim dosahuje kolem 100 dni, zndzornéno na grafu [4.§|
Pro hodnoty MI tento trend vidét neni a zadny stabilni vyvoj v grafech vidét
neni. Rozmezi, v kterém se hodnoty MI pohybuji je velmi malé a da se Fict,
ze hodnoty stale osciluji kolem stejnych hodnot. Kappa pro Gaussian Naive
Bayes je pro valnou vétsinu hodnot 0, coz je zpusobeno tim, ze stejné agrego-
vané hodnoty jsou pouzity pro predikci vSsech produktia daného obchodu. Pro
takto formulovany problém tedy GNB nem& smysl pouzivat.

Vysledky Chi? splnily méa oc¢ekavani, hodnoty MI a Kappa pak uZ méné.
Na vyvoji Chi® lze skuteéné vidét, Ze informace o kratkodobém neddvném
pocasi maj9 na prodej urcitych produkti vétsi vliv nez informace dlouhodobé.
Efekt ve velmi malém casovém okné — naptiklad rist prodeje destniki, protoze
predchozi den prselo — prilis vidét neni, to ale ptisuzuji metodé agregace t¥idy,
kde jeden prodany kus produktu daného typu je reprezentovan stejné jako
prodanych kust tisic. Casové okno, v kterém jsou hodnoty nejlepsi, odpovida
spise dlouhodobéjsim informacim jako naptiklad roénimu obdobi. Hodnoty M1
se pohybuji v prili§ malém rozsahu na to, aby se z nich dalo cokoliv soudit
o néjakém vyvoji v ¢ase, hodnoty Kappa jsou pak pro valnou vétsinu dat rovny
0. Oba tyto vysledky prisuzuji metodé agregace hodnot a tomu, Ze stejné
agregované hodnoty jsou pouzity pro predikci vSech 110 produktia kazdého
obchodu. Tyto miry tedy pro tento agregacni model nejsou prilis prukazné.

4.2.10 KDD14

V datasetu KDD1/4 hleddm souvislost mezi tim, zda urc¢ity projekt byl iispésné
dotovan na zakladé jednotlivych prispévku, konkrétné celkové velikost pri-
spevku, dobrovolné casti prispevku a prispévku na projekt. Vzhledem k povaze
problému zde provadim misto prediktivni analyzy explorac¢ni analyzu — vysle-
dek projektu neni nutné vadzany na néjaky urcity bod v case a tak jsem jej
vazal na bod kdy byl projekt spustén. Podrobnéjsi popis datasetu lze najit
v sekci

Vysledné hodnoty jsou zndzornény na grafech v sekei [6.9] Vyvoj hodnot
se pomeérné hodné lisi mezi jednotlivymi atributy, vesmés vSechny ale ukazuji
stagnaci po délce historie kolem zhruba 250 dni. Nejlepsi vyvoj je vidét pro
hodnotu Ché? a primér atributu dobrovolnd cdst prispévku, kde hodnota po
prvnich 100 dnech od pocatku projektu vyrazné klesa, viz graf Maximum
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Obrazek 4.9: KDD14 — Chi?, primérné informace o piispévcich (Gést na pro-
jekt, dobrovolnd ¢ast, celkovd ¢astka)

ze stejného atributu pak vykazuje podobny trend, minimum naopak roste
s délkou okna. Ostatni atributy ale celkové nevykazuji jasny klesajici nebo
rostouci trend. Hodnoty MI pak spise osciluji kolem velmi malych hodnot a
pak opét stagnuji na rtznych drovnich, zde prumérné hodnoty prispévku na
projekt dosahuji nejjasnéjsitho vyvoje, kde s ¢asem rostou. Rozdily v absolut-
nich hodnotach MI jsou ale velmi malé. Hodnoty Kappa Gaussian Naive Bayes
klasifikatoru pro prevazné mnozstvi hodnot dosahuji hodnoty 0, tedy presnosti
ndhodného vybéru. GNB zde tedy neni pro klasifikaci dobrou volbou.

Vysledky mé prekvapily zadnym stabilnim vyvojem ani v jedné metrice.
Stagnujici hodnoty za délkou okna 250 dni se daji z hlediska podstaty projekti
ocekdvat — vétsi mnozstvi projektt uz touto dobou muze byt hotové a dalsi
hodnoty jsou spiSe vyjimecné. Atributy jsou na sebe z velké Casti vazané a
tedy bych c¢ekal, ze vyvoj bude mit néjaké spojitosti, ale téch v grafech moc
nalézt nelze. Hodnoty Kappa mi konkrétné prisly natolik podezrelé, ze jsem
kontroval vysledky GNB a ten skutecné predikoval ve vétsiné pripadu vSechny
projekty jako uspésné, ¢imz se skutec¢né klasifikdtor redukoval na nahodny
vybér. Vysledek prisuzuji tomu, zZe v datasetu obecné nejsou vsechny projekty
rovnocenné a kazdy projekt vyzaduje jiné mnozstvi penéz k tspésné dotaci.
Je tedy mozné, ze velké mnozstvi malych projektd naznacilo, ze i velmi malé
prispévky staci k ispésnému ukonceni projektu. Pro dosazeni lepsich vysledku
by tedy bylo tieba problém jinak formulovat ¢i alespon predzpracovat néjakym
zpusobem data a odstranit nékteré extrémy.
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Obrazek 4.10: Basketball — MI, pramérny rozdil v bodech, pocet bod a pocet
vitézstvi

4.2.11 Basketball

Basketball dataset obsahuje data ohledné minulych sezén vysokoskolské bas-
ketbalové ligy a jednotlivych turnaji z konce sezon. Hledam zde souvislost
mezi vykony jednotlivych tymt v minulych sezénich a v zavérecnych turna-
jich, konkrétné skore, rozdil ve skore s protivnikem v jednotlivych hrach a

agregace na zdkladé poctu vyher z poslednich her. Podrobnéjsi popis datasetu
1ze najit v sekci 311}

Vysledky jsou znazornény na grafech v sekci Na vyslednych hodno-
téch nejsou patrné zadné vétsi zmény s riznymi délkami historie. V nékterych
bodech lze vidét pomérné rychly rist a pokles hodnot, coz je zptusobeno zacat-
kem a koncem jednotlivych sezén — idaje ke konci sezény jsou nepatrné uzi-
agregovanymi hodnotami opét klesa, napiiklad na grafu pro hodnoty MI
prameéra poctu bodi, rozdilu ve skore a vitézstvi lze vidét skoky v hodnotach
pomérné dobre. Obecné si nejlépe z agregovanych hodnot vede rozdil ve skdre.
Vyuziti Gaussian Naive Bayes pro predikci zde dosahuje vysledkti s hodnotou
Kappa pohybujici se kolem 0.2 pro jiz zminovany atribut rozdil ve skore.

Vysledky datasetu Basketball nejsou prilis prekvapivé. Data se tykaji vy-
sokoskolského basketbalu, kde se sestavy tymu pomérné Casto meéni a tak se
dé ocekavat, ze jeden jediny tym nebude mit konzistentni vykony pres vétsi
mnozstvi sezén. Zaroven jde o turnaj s jednokolovym vyrazovacim systémem,
kde vysledky mohou byt obecné hit predvidatelné. Dalo se také ocekavat, ze
rozdil ve skore bude nejlepsim atributem, protoze v ném je viceméné zahrnut
i vysledek daného zapasu — pro vitézny tym je hodnota kladné, pro porazeny
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tym zapornd.

4.2.12 Porovnani

V tabulce [41] je shrnuti jednotlivych dataset a atributi v nich a naznaden,
zda dany atribut v dané agregaci dosahl lepsich vysledkii v optimalizované
délce historie nebo ne. Hodnotu dané miry v ur¢itém bodé uvazuji jako okno
o velikosti 10% celkové délky historie, pres které se hodnota dané miry pru-
méruje. Neoptimalizovana historie je pak uvazovana jako posledni takto velké
okno v datasetu, optimalizovana délka pak jako pohyblivé okno z kratsi casti
historie. Za dostatecné zlepseni povazuji zlepseni o 10% na optimalizované
historii oproti neoptimalizované. V pripadé, ze hodnota dané miry pro urcitou
agregaci a atribut je na neoptimalizované historii NaN, tak tuto kombinaci
nevyhodnocuji. V pripadé, ze hodnota na neoptimalizované délce hodnoté je
0 pozaduji zlepseni atributu aspon o 0.1. Tato hodnota se ukazala jako idealni
pro vyrazeni pripadi, kde slo o zaokrouhlovaci chybu, ale zachovani pripadi,
kde skutecné ke zlepseni dochéazelo.

Pole oznac¢ené fajfkou (symbol v') znaci zlepSeni ve smyslu predchoziho
odstavce. Neoznacend pole znaci, ze ke zlepseni nedoslo. Pole oznacena krizkem
(symbol X) znadi, ze dand kombinace agregace a atributu na daném datasetu
nebyla testovana.

-2
Dataset  Atribut C.hl MI Ka.ppa
avg. min. max. avg. min. max. avg. min. max.
Financial transaction v v v v v v
A palance N N N S
type
code v v v v v
FNHK count v v v v v v
points v
score v v v
Stats text length v v v
gold team 1 v v v v v
last hits team 1 v v v
experience team 1 vV v v
Dota 2 1d team 2 VR v v
last hits team 2 v v v
experience team 2 vV v v
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Chi? MI Kappa
avg. min. max. avg. min. max. avg. min. max.

v v

Dataset  Atribut

quantity China
value China
quantity USA
value USA
quantity Italy
value Italy
quantity Korea
value Korea
quantity Taiwan
value Taiwan
quantity HK
value HK

v
v

v
v

ASENENEN
ASENENEN

Japan

ENEN

AN N N N N N N N NENEN
ANENEN

ANENEN
<
A R R R R

(\

sales
Rossmann
customers

N N N N N N N NENENEN

NN

temperature
Mosquito dew point
wetbulb

AN N NN N S R R R R R
ANENENEENEN

temperature
dew point
wetbulb
precipitation

NN N N N R e e e s e I e I e

Walmart

<\
NN RN

ANEN

donation—project
KDD14  donation—optional
donation—total

points v v v
Basketball difference v v

wins

SN N NN N
{\

Tabulka 4.1: Tabulka shrnuti zlepseni hodnot mér s délkou
historie

4.3 Skryty Markoviv model

Na datasetech Basketball a Mosquito jsem vyuzil time series algoritmus skryty
Markoviiv model zminény v sekci pro porovnani vysledkl s agrega¢nim
pristupem pouzitym v praci. Jako miru jsem pouzil Cohenovo Kappa v 10-
fold krizové validaci.
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V kazdém z deseti cykli byl vzdy vybran trénovaci a testovaci vzorek
tymu. Na ¢asti historie z trénovaciho vzorku byl model naucen, na testovacich
vzorcich pak otestovan. Pozorovand presnost vzorku byla urcena jako pomeér:

Po = Pc
? pc‘i‘pi’

(4.1)

kde p. je pravdépodobnost spravné predikovaného retézce v modelu a p; ne-
spravné predikovaného, jinymi slovy fetézce s jinou hodnotou na posledni po-
zici. Celkova pozorovand pravdépodobnost modelu byla pak urcena jako prameér
z téchto presnosti.

Ocekdvand pravdépodobnost modelu pak byla odvozena z konfizni matice
po diskretizaci presnosti. Jako problémem se ukézalo, Ze vzhledem ke strukture
dat a pomérem jednotlivych tiid vychazela ocekdvand pravdépodobnost nékdy
rovna 1, coz zplusobovalo déleni nulou pii vypoctu hodnoty Kappa. Celkova
hodnota Kappa pak byla rovna prameéru pres vSech deset cyklu 10-fold kiizové
validace.

4.3.1 Postup testi

Pi testech jsem porovnal vyuziti rtiznych délek historie, konkrétné celé his-
torie a poté poslednich Sesti az tfi zaznamt do minulosti, tedy s hodnotou
lag rovnu Sesti az tfemi. Jako predikované hodnoty jsem pak zkousel tidaje
z poslednich péti zaznaml v datasetu. Jelikoz vysledky byly velmi nekonzis-
tentni mezi jednotlivymi béhy, rozhodl jsem se provést stejny test ve sto kolech
a uvést vysledky jako primér vysledkti véetné smérodatné odchylky hodnot
Kappa.

4.3.2 Vysledky
4.3.2.1 Basketball

V datasetu Basketball jsem provadél predikci vysledku zadpasu daného tymu
na zakladé vysledki zapast predchozich. Pouzita utkani jsou pouze z turnaju
zvanych March Madness, samotné zapasy sezény uvazovany nejsou. Predikce
probihala na 286 rtiznych tymech s primeérnou délkou historie 13.4 zapast.
Podrobnéjsi popis datasetu lze najit v sekci[3.11

Vysledkem je tabulka [4.2] kde na pozici 4, j je prumérnd hodnota Kappa
(nahote) a jeji smérodatnd odchylka (dole) modelu pro i-ty zépas testovaného
tymu od konce datasetu a s lagem j rovnému po radé celé historii, Sesti, péti,
¢tyfem a tremi.

7 vysledku je patrné, ze hodnoty Kappa se pro vsechny testované para-
metry pohybuji velmi blizko nuly, tedy shoda modelu je podobnéa ocekévané
shodé ndhodného vybéru. Pri¢inou bude nejspise struktura datasetu, kdy na-
priklad v pripadé predikce posledniho zapasu jednotlivych tymu plati, Zze pouze
jeden tym méa na této pozici vyhru, zatimco ostatni prohry, coz tvori velmi
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Predikovana Cela

pozice historie Lag 6 Lag 5 Lag 4 Lag 3
Posledni —0.003 24 0 0 0 0
zapas + 0.00437 £ 0 £0 £0 +0

Druhy zapas  0.02213 —0.00036 —0.00026 —0.001 32 0
od konce =+ 0.02103 =+ 0.00361 =+ 0.00257 =+ 0.00575 =+ 0

Treti zapas 0.01181 —-0.00256 —0.00308 —0.00003 0
od konce £ 0.01533 =£ 0.01032 =+£ 0.01558 =+ 0.00503 =+ 0O

Ctvrty zdpas  0.01878 0.059 06 0.01384 0.007 88 0.002 16
od konce £ 0.01923 =+ 0.04429 =+ 0.02362 =+ 0.02069 =+ 0.01026

Paty zapas 0.00220 0.00949 —0.00885 —0.00095 —0.00059
od konce =+ 0.01016 =+ 0.03780 =+ 0.03342 =+ 0.00627 =£ 0.00461

Tabulka 4.2: Hodnoty Kappa pro skryty Markoviv model - Basketball dataset

nevyrovnané tiidy. Hodnoty Kappa rovné 0 jsou zrejmé zpusobeny problémy
s velmi malou nebo velmi vysokou ocekévanou pravdépodobnosti shody po-
psanou vyse v podsekci Implementace vypoctu Kappy v knihovné sklearn
vracela v téchto mistech hodnoty 0 nebo NaNﬂ O téchto pozicich tedy z hle-
diska miry Kappa nelze hodnotit, jak dobte dopadly.

Pri zkoumani jednotlivych sledovanych pravdépodobnosti vzorku bylo pa-
trné, Ze ve vétsiné pripadi se pohybovala kolem 50%. Zd4 se tedy, ze témito
daty nauceny skryty Markoviv model nedokazal prilis dobte zachytit spravné
prechodové funkce mezi stavy. Dataset jako takovy obsahuje data z vétsiho
mnozstvi let a v kazdém roku, kterého se tym tucastnil, ma tym samé vyhry
a jednu prohru nakonec. Je tedy mozné, ze pokud by Slo o predikci utkéni
z normalni herni sezény, kde vysledky nenésleduji tuto presné danou struk-
turu, tak by vysledky byly o néco lepsi. Pro tyto data se ale zd& byt skryty
Markoviv model nevhodny.

4.3.2.2 Mosquito

Pro dataset Mosquito jsem provadél predikci mnozstvi komart v jednotlivych
pastech na zakladé mnozstvi v minulosti. Hodnoty koméari jsou spojité a bylo
treba je nejprve diskretizovat, toho jsem dosdhl rozdélenim spojité mnoziny
bodti na dvé tiidy pomoci medianu. Test probéhl na 136 pastech, primérny
pocet zdznami pro jednu past je pak 34 s tim, ze pocet komaru byl uvazovan
bez ohledu na jejich druh. Podrobnéjsi popis datasetu lze najit v sekci

8NaN — not a number, nedefinovana hodnota &sla
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Predikovana

Cela

pozice historie Lag 6 Lag 5 Lag 4 Lag 3
Posledni 0.025 56 0.009 46 0.00958 —0.00913 —0.00391
zapas + 0.06097 =+ 0.04390 =+ 0.04200 =+ 0.03617 =+ 0.02215
Druhy den 0.037 16 0.020 75 0.020 83 0.004 67 0.007 66
od konce £ 0.05800 =+ 0.05540 = 0.04635 =+ 0.04856 =+ 0.04236
Tteti den 0.096 21 0.07418 0.063 70 0.060 96 0.060 32
od konce £ 0.06274 =+ 0.04925 =+ 0.04364 =£ 0.05927 =+ 0.04752
Ctvrty den 0.05967 0.02511 0.04327 0.03720 0.003 89
od konce £ 0.05869 =+ 0.04964 =+ 0.05733 =+ 0.05495 =+ 0.04283
Paty den 0.10478 0.090 58 0.093 83 0.087 05 0.10491
od konce £ 0.06386 =+ 0.05619 =+ 0.06613 =£ 0.05834 = 0.05578

Tabulka 4.3: Hodnoty Kappa pro skryty Markoviiv model - Mosquito dataset

V tabulce jsou shrnuty vysledky testovani na datasetu Mosquito. Na
pozici 4, j je prumérnd hodnota Kappa (nahote) a jeji smérodatna odchylka
(dole) modelu pro i-ty méfeny den od konce datasetu a s lagem j rovnému po
radé celé historii, Sesti, péti, Ctyrem a tiemi.

Pro hodnoty vzdalujici se od konce datasetu roste Kappa modelu a je
mozné, ze pro hodnoty vzdalenéjsi konci dat mohou byt jesté lepsi. Divodem
zlepsujicich se vysledkta bude zfejmeé struktura dat, kde hodnoty nalezi obdobi
sezény s vétsim mnozstvim koméart. V posledni dny sezény pak uz klesaji pocty
komart, coz zpusobuje po diskretizaci mnohem vice t¥id mensich nez median
pro danou past. Napriklad posledni méreny den je pomér pasti s tiidou 1
(vétsich nez median) vuci pastem s tfidou 0 (mensich nez median) zhruba 32 ku
68 procentiim, zatimco o tii dny diive je to uz 80 ku 20 procentim. Narozdil od
pokusu s datasetem Basketball zde nebyl problém s nedefinovanymi hodnotami
Kappa ani zadné predikce s nulovou hodnotou.

4.3.2.3 Porovnani vysledku

Vysledky datasetu Mosquito jsou o néco lepsi nez datasetu Basketball, uz se
nepohybuji ve vsech mérenych piipadech na hranici nulové hodnoty Kappa,
nicméné také nejsou prilis presvédcivé, zejména z duvodu rostouci odchylky.
Urcité zlepseni muze byt prisouzeno vétsi pravidelnosti dat v historii, kde
vysledky sportovnich utkani, zejména pak vysokoskolského basketballu, nejsou
pres vice sezdén prilis podobné, ale vyskyt komart mezi jednotlivymi roky
pravidelnost vykazuje.
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4.4 ARIMA

ARIMA, algoritmus kratce popsany v sekci pro klasifikaci nefunguje a
proto pro jeho otestovani bylo tfeba jiného pristupu. Pro zkousku jsem vyuzil
dataset Rossmann a jako predikovany atribut hodnotu prodeju (atribut Sales)
pred diskretizaci.

Hodnoty modelu ARIMA byly lag — hodnoty Sest az jedna, diference — jedna,
velikost plovouciho okna priméra — nula.

4.4.1 Postup testi

Model je vzdy naucen na 90% zéznamu daného obchodu, zbylych 10% je
pak predikovano. Pro kazdy zaznam z testovaci mnoziny je posunuta tréno-
vaci mnozina o dalsi zadznam, v kazdém kroku je tedy ucen model na vsech
ptredchozich hodnotach a predikovan dalsi zdznam. Kazdé predikovana spojita
hodnota je poté prevedend na tiidu porovnidnim s medianem, stejné tak jsou
prevedeny puvodni hodnoty testovaci mnoziny. Nakonec jsou tyto hodnoty
porovnény a je spoctena hodnota Kappa. Jako vysledek pak uvadim prameér
a jeho smérodatnou odchylku pres vSechny obchody s danym nastavenim lag.
Celkovy pocet obchodii, pro které probiha predikce je 1115, pro kazdy obchod
pak existuje primeérné 912 zaznamu, nejméné pak 758.

4.4.2 Vysledky

Vysledkem je tabulka [£.4] kde je pro kazdou hodnotu lag uvedena pramérnd
hodnota Kappa a smérodatnd odchylka tohoto priameéru. Testované hodnoty
lag jsou od Sesti do jedné.

Testovana Primérna  Smérodatna
hodnota lag hodnota Kappa odchylka
Lag 6 0.126 56 0.146 66
Lag b 0.096 92 0.13280
Lag 4 0.11115 0.11543
Lag 3 0.11974 0.095 58
Lag 2 0.15303 0.11872
Lag 1 0.224 98 0.11934

Tabulka 4.4: Hodnoty Kappa modelu ARIMA - Rossmann dataset

Vysledky algoritmu ARIMA pro vSechny hodnoty lag byly lepsi nez né-
hodny vybér. Byly ale pomérné velké rozdily mezi jednotlivymi obchody, coz
ukazuje smérodatna odchylka od priméru. Také je vidét, ze se vysledky po-
stupné zlepsuji se zmensujicim se nastavenim lag s nejlepsim vysledkem pro

41



4. EXPERIMENTY

lag hodnotu 1, tedy situaci, kde model uvazuje jen predchozi zdznam. To na-
znacuje, ze velikost prodeje ma spise kratkodobé trendy. Je ale mozné, ze by
model dosahl lepsich vysledkil pro vétsi, netestované hodnoty lag, kde by se
pro hodnoty od sedmi vyse mohly projevit trendy mezi jednotlivymi tydny.
Vysledky predcily mé ocekavani, zejména z diivodu nutné diskretizace spoji-
tych hodnot na diskrétni tridy.

4.5 Srovnani time series algoritmi s agregacni
metodou

Vysledky time series algoritmt ARIMA a skryty Markoviv model jsem po-
rovnal s vysledky agregac¢ni metody prezentované v této préaci. Pfi porovnéani
jsou pouzity hodnoty Kappa pfi predikci testovaci mnoziny, kterd je rovna
poslednim 10% cilové predikované tabulky z hlediska ¢asu pro kazdou entitu.
Dtivodem je to, ze time series algoritmy na vSechny body v historii pro danou
entitu nebyly testovany. Zaroven existuje vétsi mnozstvi pouzitych dataseti,
kde podobné srovnani neni mozné z duvodu pritomnosti pouze jednoho za-
znamu pro kazdou entitu.

V nize uvedené tabulce pak lze nalézt nejlepsi hodnoty Kappa (pri-
mérované pres vSechny uvazované entity) jednotlivych algoritmi véetné jejich
smérodatné odchylky. Pod kazdou hodnotou jsou pak uvadény parametry,
které byly pouzity k dosazeni daného vysledku.

Dataset Agregacni model Skryty Markoviiv model ARIMA

Rossmann  0.4217 £ 0.1216 0.0015 £+ 0.0195 0.2250 £ 0.1193
Mosquito X —0.0042 £ 0.1756 —0.0410 £ 0.3949
Basketball  0.0651 £ 0.1334 0.0139 £ 0.1420 X

Tabulka 4.5: Porovnani vykonu jednotlivych testovanych time series algoritmu

Bunky s hodnotou X znaéi body s nemoznou predikci pro vhodné porov-
nani. Dataset Mosquito ve své predikované varianté pouziva jedinou agregova-
nou hodnotu pro vSechny pasti z divodu neexistence mapovani pasti k dattim
o pocasi, neni tedy moc dobie porovnatelna, vice informaci viz sekce [3.8] Da-
taset Basketball obsahuje t¥idy, neni pro néj tedy vhodné pouzit algoritmus
ARIMA.

Pro ostatni datasety jsou hodnoty s time series algoritmy neporovnatelné
a proto jsem je v tabulce neuvadél. Duvodem je pro datasety Financial, Stats,
Dota 2 a KDD1) existence jediného zaznamu v target table pro kazdou entitu,
neexistuje tedy moznost uéit algoritmy z predchozich lagged hodnot. Pro da-
tasety Japan, Walmart a FNHK lagged hodnoty existuji, pivodné feSeny pro-
blém s nimi ale nepocitd a agregacni model tyto datasety redukoval také na

42



4.6. Aplikace vysledkt agregacniho modelu

situaci s jedinou predikovanou hodnotou pro kazdou entitu, podrobnéjsi di-
vody v sekci s popisem dat, konkrétné sekce pro Japan, pro Walmart,
pro FNHK.

7Z tabulky jsou vidét pomérné sSpatné vykony na testovanych datasetech po-
moci klasickych time series algoritmi. Skryty Markoviv model se pro vSechny
tfi datasety pohybuje zhruba na trovni pfesnosti ndhodného vybéru (kolem
hodnoty Kappa rovno 0). Presnost algoritmu A RIMA dosahuje ve srovnani lep-
sich vysledki, ale také s vétsim rozptylem hodnot. Nakonec, agregacni model
prezentovany v této praci na stejnych datech mél vysledky nejlepsi, zejména
u datasetu Rossmann.

4.6 Aplikace vysledki agregacniho modelu

Vysledky agregacniho modelu jsem otestoval pomoci klasifikatoru random fo-
rest. Na datasetu Financial jsem vyzkousel dva zptisoby pouziti tohoto kla-
sifikdtoru — prvnim je proménlivd délka historie, kde pro vSechny atributy a
jejich agregacni metody je pouzita stejnd délka historie, jinymi slovy stejny
postup jako v predchozi fazi hleddni optimalni délky historie, jen pomoci kla-
sifikdtoru vyuzivajici vSechny atributy. Druhym pak je pouziti nejlepsich délek
historie pro jednotlivé agregacni metody a atributy, které byly predpocitany
v predchozi ¢ésti.

4.6.1 Financial dataset — pohybliva historie

Agregované hodnoty pro vsechny délky historie jsou v prvni metodé testovany
podobné jako v predchozi fazi hledani optiméalni délky historie — pro kazdou
délku je testovano, jak je na zakladé agregovanych hodnot pro jednotlivé atri-
buty mozné predikovat tiidy jednotlivych entit v target table pomoci random
forest klasifikdtoru. Pro zpfesnéni vypoctu byla pro kazdou délku historie
Kappa v 10-fold kiizové validaci spoctena 500 krat a jako vysledek pak byl
pozadovan prumér z téchto hodnot.

Do grafu pak byly vykresleny vsechny pramérné hodnoty Kappa pro jed-
notlivé délky historie. Z grafu jdou vidét pomérné velké rozdily v hodnotach
s meénici se délkou historie, kde nejlepsich hodnot dosahuje délka kolem 120
dnii s hodnotami Kappa kolem 0.12. Tyto vysledky v porovnani s dalsi ¢asti
vychézeji o dost 1épe. Problémem byl vyrazné vétsi runtime kvili nutnosti
spocteni hodnot pro vSechny délky historie.

4.6.2 Financial dataset — optimalni délky historie
jednotlivych agregaci

Druhéd metoda spociva v kombinaci z riznych délek historie pro razné agre-
ga¢ni metody a atributy na zékladé nejlepsich dosazenych hodnot Chi®, MI a
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Obrazek 4.11: Hodnoty Kappa pro dataset Financial po klasifikaci pomoci
random forest na proménlivé délce historie

Dataset Nejlepsi hodnota ~ Cel4 historie

Chi? 0.0747 £0.0255  0.0870 £ 0.0251
MI 0.0784 £0.0270  0.0859 £ 0.0249
Kappa 0.0871 £0.0253  0.0866 £ 0.0250

Tabulka 4.6: Hodnoty Kappa se smérodatnou odchylkou v zavislosti na tom,
ktera mira byla pouzita k uréeni nejlepsich délek historie

Kappa pomoci Gaussian Naive Bayes. Na takto nové vytvoreném poli agrego-
vanych hodnot z riiznych délek historie je poté spustén random forest v 10-fold
krizové validaci a celkem 1000 bézich, kde se jako vysledek poté uvadi pri-
mérnd hodnota Kappa jednotlivych béhi a jejich smérodatna odchylka. Ten
stejny postup je poté proveden na agregaci pres celou délku historie pro srov-
nani.

V nasledujici tabulce jsou pak shrnuty jednotlivé vysledky pro volbu nej-
lepsich hodnot na zakladé jednotlivych mér a jejich srovnani s béhem na celé
délce historie. Jedind hodnota, ktera pro tento dataset vysla lépe pro optimali-
zovanou délku historie nez pro celou historii byla Kappa. I tato hodnota ovsem
vysla hufe nez nejlepsi hodnoty pri testovani celého datasetu v predchozi casti.

44



4.6. Aplikace vysledkt agregacniho modelu

Nejlepsi hodnoty

Cel4 historie

Dataset Kappa AUC Kappa AUC
Financial ~ 0.075 + 0.026 X 0.087 4+ 0.025 X
FNHK 0.233 +0.010 0.618 +0.005 0.220+0.010 0.611 £ 0.005
Stats 0.076 £ 0.004 0.538 = 0.002 0.067 £ 0.004 0.534 £ 0.002
Dota 2 0.941 £0.001 0.971 £0.001 0.841 +£0.002 0.921 4+ 0.001
Japan 0.585 4 0.005 X 0.456 4 0.006 X
Rossmann  0.996 + 0.001  0.998 +£0.001 0.695+ 0.011 0.848 + 0.006
Mosquito ~ 0.129 +0.071  0.564 + 0.037  0.200 £+ 0.074  0.603 + 0.036
Walmart —0.004 +0.001 0.494 £+ 0.001 —0.004 +0.001 0.494 + 0.001
KDD14  —0.002 + 0.003 0.500 + 0.001 —0.001 £ 0.003  0.500 £ 0.001
Basketball 0.210+0.011 0.605 + 0.005 0.136 +0.012 0.568 + 0.006

Tabulka 4.7: Hodnoty Kappa a AUC v porovnani pro nejlepsi body Chi?
v historii a celé historii datasetti

4.6.3 Aplikace na ostatni datasety

Variantu 2 z ptredchozi ¢asti — optimdini délky historie jednotlivych agregact
— jsem poté aplikoval na zbylé datasety pomoci jednotlivych mér. Na takto
vzniklém vzorku pak byl spustén random forest v 10-fold kiizové validaci.
Stejny test pak byl proveden na agregaci celé historie. Vysledky mély pro
nékteré datasety pomérné velké rozdily mezi jednotlivymi béhy, spustil jsem
proto pro kazdy z nich pro hodnoty zvolené na zikladé Kappa 1000 béhu a
uvadim prumérnou hodnotu se smérodatnou odchylkou. Pro hodnoty histo-
rie zvolené na zakladé Chi® a MI jsem béht provedl méné — 100 nebo 200
na zakladé smérodatné odchylky namérené na testech s Kappa. Pouzité miry
k vyhodnoceni vykonu random forest jsou Kappa a AUC, blize popsany v sekci
2.2

Porovnaval jsem zde dva agregované stavy modelu — prvni agregovany na
délce celé historie a druhy jako vybér historickych hodnot s nejlepsi hodnotou
Kappa pro Gaussian Naive Bayes testovany v predchozi ¢asti, vice detailu
o jednotlivych vysledcich lze najit v sekci

V tabulkéch a[4.9] jsou shrnuty vysledky i se smérodatnou odchyl-
kou. Pro datasety Financial a Japan jsou hodnoty AUC proskrtnuté, protoze
predikovana trida neni binarni.

Vysledky jsou si pro fadu testovanych datasetd velmi podobné. To pra-
menni ¢asto z podobnych nejlepsich hodnot pro vice riznych mér, napriklad
pro dataset Dota 2 jsou tyto hodnoty identické pro vsechny miry.
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Nejlepsi hodnoty

Cel4 historie

Dataset Kappa AUC Kappa AUC
Financial  0.078 4+ 0.027 X 0.086 + 0.025 X
FNHK 0.234 £0.009 0.618 £0.005 0.2194+0.010 0.610 4 0.005
Stats 0.078 =0.004 0.539 £ 0.002 0.068 +0.004 0.534 £ 0.002
Dota 2 0.941 £0.001 0.971 £0.001 0.841 +0.001 0.921 4+ 0.001
Japan 0.572 4+ 0.005 X 0.456 £+ 0.005 X
Rossmann  0.997 £0.001 0.998 +0.001 0.696 +0.011 0.847 £ 0.005
Mosquito  0.315 £0.057 0.659 +0.031 0.201 £0.071 0.601 £ 0.035
Walmart —0.004 +0.001 0.494 + 0.001 —0.004 4+ 0.001 0.494 + 0.001
KDD14 0.002 £0.003 0.501 +0.001 —0.001 4+ 0.003 0.500 £ 0.001
Basketball 0.180 £0.011 0.591 £0.006 0.136 +0.011 0.568 4+ 0.005

Tabulka 4.8: Hodnoty Kappa a AUC v porovnéani pro nejlepsi body MI v his-
torii a celé historii datasett

Nejlepsi hodnoty Cela historie

Dataset Kappa AUC Kappa AUC
Financial ~ 0.087 + 0.025 X 0.087 £+ 0.025 X
FNHK 0.231 +£0.010 0.616 +0.005 0.220+0.010 0.611 +0.005
Stats 0.082 +0.004 0.541 +0.002 0.067 +0.004 0.534 + 0.002
Dota 2 0.941 £0.001 0.971 £0.001 0.841 +0.002 0.921 4+ 0.001
Japan 0.516 + 0.005 X 0.456 4+ 0.006 X
Rossmann 0.985 4+ 0.002 0.992 +0.001 0.695+0.011 0.848 + 0.006
Mosquito ~ 0.098 + 0.057 0.548 +0.029 0.201 £ 0.070  0.603 £ 0.035
Walmart —0.004 +0.001 0.494 + 0.001 —0.004 + 0.001  0.494 4+ 0.001
KDD14 0.002 +0.003 0.501 +0.001 —0.001 £ 0.003  0.500 + 0.001
Basketball 0.194 +0.011 0.597 £+ 0.006 0.136 +0.011 0.568 + 0.006

Tabulka 4.9: Hodnoty Kappa a AUC v porovnani pro nejlepsi body Kappa
v historii a celé historii dataseti
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KAPITOLA 5

Formulace otazek

5.1 Otazka 1 - je potreba optimalizovat délku
historie?

Hlavni otazkou, kterou si v préaci pokladam a chci zodpoveédét je zda je tieba
délku pouzité historie v temporalnich datech optimalizovat. Temporalni data
mohou obsahovat rizny pocet zdznamu pro kazdou entitu, od fadové tisict
¢itajicich mnoho let ¢i pouze jeden jediny. Maximélni délka historie nemusi
byt rizna jen mezi riznymi daty, ale i pro jednotlivé entity v ramci jednoho
datasetu. Pti analyze temporalnich dat je mozné chtit k uré¢itému bodu v case
predikovat stav v datasetu na zdkladé minulych zaznamt. Otazkou pak je,
zda néjakd omezend délka historie pouzitych temporalnich dat obsahuje vice
informaci o daném predikovaném stavu nez cely dataset.

5.2 Otazka 2 - jaky je skutecny dopad
optimalizace na presnost modelu?

Po pribéhu optimalizace parametri navrhovanym modelem a zisku informace
o optimalni{ délce historie vyvstava otazka, zda pii pouziti agregovanych hod-
not v optimalizované délce historie je vysledek skutecné lepsi, nez pri pouziti
vSech dostupnych hodnot. Casto muze jit o situace, kde je vhodné vyuzit
klasifikatori s pouzitim vice priznakl zaroven, coz je jind situace nez pri op-
timalizaci, kde predpokladam nezavislost jednotlivych atributti datasetu.

5.3 Otazka 3 - jak nejlépe délku historie
optimalizovat?

Pro praci s temporalnimi daty existuje mnoho znamych algoritmi zaméiu-
jicich se na Casové Tady (time series algoritmy, blize popsané v sekci |1.4)).
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V préaci prezentuji tzv. agregacni model, ktery nepracuje pouze s historickymi
hodnotami dané entity v target table, ale také s ostatnimi numerickymi in-
formacemi v datasetu, které néjakym zplisobem agreguje v ramci dané délky
historie, podrobnéji v sekci Otéazkou pak je ktery z téchto modelu je pro
optimalizaci délky historie nejvhodnéjsi.

5.4 Odpovéd 1 - je potreba optimalizovat délku
historie?

7 vysledki shrnutych v experimentélni sekci vyplyva, ze souvislost jednot-
livych atributi v datasetech s predikovanou tiidou se s délkou historie méni.
Samotny efekt je pak riizny pro riizné datasety, atributy i metody agregace. Ve
vsech testovanych datasetech doslo aspon pro jeden z atributii a agregacnich
metod ke zlepseni v dané mite o 10% a vice. Castym tikazem pak byla prednost
optimalizace pro nékterou konkrétni agregacni metodu, napriklad pro Dota 2
dataset optimalizace pomohla ve vSech mirach pro agregaci hodnot minimem.

Zmény délky historie mély vétsinou vétsi a jasnéjsi efekt pro hodnoty Chi?.
Hodnoty MI oproti tomu byly pomérné ¢asto velmi nestabilni. To muze byt
zpusobeno malym poctem vzorku nebo nevyrovnanosti dat, kde je pomér mezi
tfidami velmi nevyrovnany. Hodnoty Kappa algoritmu Gaussian Naive Ba-
yes pro mnozstvi datasetid dosahovaly Spatnych vysledki, pro nékteré data
a atributy vysledky stabilné na drovni ndhodného vybéru, napriklad dataset
Walmart. Klasifikator skutecné pro vsechny zaznamy predikoval stejnou t¥idu.
V téchto ptipadech zfejmé Gaussian Naive Bayes nebyl nejlepsim klasifikac-
nim algoritmem k pouziti. Obecné nejhezc¢iho vyvoje se zkracujici se délkou
historie dosahly datasety Financial, Dota 2 a Japan. Shrnuti jednotlivych
vysledkti 1ze najit v tabulce

Bez ohledu na zmény hodnot pro konkrétni datasety, atributy, agregacni
metody a miry lze ale s jistotou Fici, ze zména délky pouzité historie zptusobila
zménu ve vyslednych hodnotach mér. Odpovéd na tuto otazku je tedy ano, je
potieba délku historie optimalizovat.

5.5 Odpovéd 2 - jaky je skutecny dopad
optimalizace na presnost modelu?

Po vypoctu optiméalnich délek historie jednotlivych agregacnich metod a atri-
butt bylo treba otestovat, zda tyto hodnoty maji efekt i pri predikci hodnot
klasifikdtorem pres vSsechny agregované hodnoty, tedy bez predpokladu ne-
zéavislosti atributid. V sekci testuji vliv téchto predikovanych hodnot na
vysledky klasifikatoru random forest.

Prvni byla aplikace klasifikatoru random forest ve dvou variantach vy-
zkousena na Financial datasetu, vice v sekci Z vysledku vyplynulo, ze
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miniméalné pro dataset Financial existuji body v historii, kde random forest
v klasifikaci dosahuje lepsich vysledkil, nez pouziti nejlepsich hodnot z pred-
chozich vypocta. Tento efekt ale nemusi byt pravidlem pro vSechny datasety
a z principu pouze potvrzuje fakt, ze optimalizace délky historie funguje, jen
s pouzitim jiného algoritmu. K ovéreni hodnot na ostatnich datasetech jsem se
ale pTeci jen rozhodl vyuzit metody druhé, kde se aplikuji nejlepsi vypoctené
hodnoty historie pro Chi?, MI nebo Kappu v Gaussian Naive Bayes klasifika-
toru. Konkrétni volba pak byla Kappa, kterd zde dosiahla nejlepsich vysledk.

Vysledné hodnoty jsou shrnuté v sekci Pro datasety Stats, Dota 2,
Japan, Rossmann a Basketball doslo ke zlepseni, nejvyraznéjsi zlepseni pro
dataset Rossmann, kde se Kappa zvysila z 0.7 na 0.99 pro hodnoty Chi® a
MI, coz je skoro perfektni presnost. Pro datasety Financial, FNHK, KDD1/
a Walmart nedochazi prakticky k zaddnému zlepseni ani vyraznému zhorseni,
coz se neméni ani s riznymi volbami pouzité miry. Je ale pravdépodobné, ze
nejlepsi body pro jednotlivé miry jsou si velmi podobné a tedy tam rozdil neni
vidét i z tohoto duvodu, napovida tomu i vyvoj pri pouziti algoritmu random
forest na Financial datasetu pii pohyblivé délce historie popsané v sekci[4.6.1]
Udaje o vykonu modelu pro jednotlivé miry, atributy a agregace lze najit
v tabulce [4.1} Pro dataset Mosquito pak vysledek byl po optimalizaci vyrazné
horsi vyjma hodnot zvolenych na zakladé MI.

Hlavni motivaci zvolené metody bylo mit jednotny postup testu pro vsechny
datasety. Je ale pravdépodobné, ze zpusob vybéru nejlepsich bodu v historii na
zékladé mér Chi®, MI a Kappa s pouzitim Gaussian Naive Bayes nemusi pro
vSechny datasety najit vhodné hodnoty pro algoritmus random forest. Zaroven
se v testech vyskytuji pripady, kdy vysledky nékteré miry, ¢asto slo o Kappu,
jsou neménné nebo se zhorsuji s klesajici délkou historie. Dalsim problémem
mize byt rozdil v klasifikdtoru pouzitém k optimalizaci a testovani, kde se
vykony random forest a Gaussian Naive Bayes muzou na stejném datasetu
velmi lisit.

Co viibec nebylo testovano jsou pak varianty s dplnym vypusSténim né-
kterych agregacnich hodnot, které mohou pridat Sum do dat, pfipadné kom-
binovani nejlepsich hodnot mezi riznymi mirami. Tyto moznosti by mohly
prinést znacné zlepseni, zejména pro pripady kdy urcitd mira je pro nékteré
atributy viceméné Sum a pro jiné si vede dobre. Efektivni zptisob aplikace
ziskanych optiméalnich délek v praci diskutovan nebyl, ale je pravdépodobné,
ze univerzalné spravny existovat nebude a je tfeba volbu upravit v zavislosti
na konkrétnich datech.

Pokud beru v tvahu tyto rozdily, priklanim se k nézoru, ze vliv optimali-
zace byl prevazné kladny a na presnost modelu mél pozitivni vliv.
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5.6 Odpovéd 3 - jak nejlépe délku historie
optimalizovat?

V préaci prezentuji agregac¢ni model, kde historickd data v background table
jsou agregovana pomoci nékterych agregac¢nich funkci pro jednotlivé entity
v target table. Grafické zndzornéni a popis dat pouzitych v praci lze najit
v sekci [3] 'V experimentalni sekci porovnavam vysledky existujicich time
series algoritmt s timto modelem.

Mezi pouzitymi datasety nebylo prili§ mnoho piipadt vhodnych pro pouziti
klasickych time series algoritmi — takové pripady vyzaduji vice zdznamu pro
jednu entitu v target tabulce. Takové pripady jsou zde 3 a i na téch z riznych
davodil neni mozné pouzit vsechny tii testované metody — agregacni metodu,
skryty Markoviv model a ARIMA. Porovnani tedy neni tplné kompletni, ale
z porovnanych hodnot vyplyva, ze agregacni model dosahuje vyrazné lepsich
vysledkil nez testované time series algoritmy. ARIMA si pak vedla obstojné,
ackoliv to z celkovych vysledkti nemusi tak vypadat, podrobnéjsi vysledky
v sekei [£.4] ukazuji uréity vyvoj se zménou hodnot lag a dosahuji pomérné
dobrych vysledkti Kappa. Oproti tomu skryty Markoviv model se ve vsech
testech prilis neosvédcil, vice v sekci M¢é podezreni je, ze tridy v testova-
nych datasetech nevykazuji pravidelny vyvoj v ¢ase, ale jsou spise v ndhodném
poradi, coz tomuto typu algoritmu déla potize. Agregacni model ale predikci
vztahuje i na pridané informace z background table.

Samotny popis implementace agregacniho modelu pouzité v této praci lze
najit v sekci[.2.1] Jde o algoritmus agregace hodnot historie hrubou silou s pér
zlepsujicimi heuristikami. V praci nebyla uvazovana moznost plovouciho okna
a hodnota tzv. blackout, kde jsou vypustény nékteré hodnoty z nejkratsich
casti historie. Tyto pripady by mohly byt zajimavé k otestovani a v kombinaci
s provadénou optimalizaci by mohly vést jen na lepsi vysledky (nyni model
funguje jako model s hodnotou blackout rovnu nule). Moznosti vyuziti jiné
metody nez hrubé sily byl diskutovin zb&zné v sekci zdvérem bylo, Ze
model v soucasné podobé pocita s vypoctenim agregaci vSech hodnot historie
a pro vetsi zmény by musely byt prepracovany predpoklady. Je tedy pravdé-
podobné, ze dalsi optimalizace zde prezentovaného modelu by byla mozna jen
drobnymi dpravami jiz existujiciho kédu.

Porovnani na datasetech probiranych v této praci se nezda z vysSe zmi-
nénych divoda prilis smérodatné a na takto malém vzorku porovnanych dat
se neda dobre rozhodnout, kterd z metod je skutecné nejlepsi. Data zvolenda
v této praci se zdaji obecné vhodnéjsi pro agregac¢ni model a i z tohoto diivodu
byla zvolena. Je velmi pravdépodobné, ze pro jiny typ dat by agregacni model
nemusel byt vhodny nebo viibec pouzitelny. Na tuto otazku tedy v této praci
neni jednoznac¢na odpoveéd.
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5.7 Limitace

Agregacni model lze pouzit pouze na temporalni data a jen urcité struktury,
viz uvod k datim v sekci [3] Navic zdlezi na tom, zda data obsahuji néjaky
numericky atribut vhodny k agregaci. Pouzity model pak neni napsany prilis
ucelené s kvalitnimi vstupnimi a vystupnimi metodami, napiiklad neobsa-
huje obecny vstupni rozhrani pro nacteni i z jinych zdroji dat, jakym miize
byt napriklad JSON, ale v mnoha ptipadech obsahuje i ipravy v jadru kédu.
Tyto tpravy vznikly zejména kvili ladéni modelu na zakladé novéjsich a jinak
strukturovanych dataseti. U fady datasetd nebyly pozdéjsi dpravy a zlepSeni
kédu propagovany zpétné do predchozich instanci. Model obsahuje jen limito-
vané mnozstvi agrega¢nich funkci. Vypocetni a pamétové naroky jsou u rady
datasett pomérné vysoké a bylo by mozné model vice optimalizovat, napri-
klad rozsifenim agregace na vice procesorovych jader, postupnym nacitdnim
zdrojovych dat do paméti podle uzitecnosti ¢i postupnym odkladanim agre-
govanych dat do souboru.
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Vysledkem této prace je implementace agregacniho modelu — algoritmu kom-
binujicitho hodnoty vétsiho mnozstvi temporalnich dat pro kazdou entitu do
jednoho zaznamu pomoci agregac¢nich funkci primér, minimum a maximum.
Implementace je provedena pomoci programovaciho jazyka Python verze 2.7 a
zejména knihovny sklearn, nabizejici velké mnozstvi data miningovych metod.

Vysledky agrega¢niho modelu byly déle testovany na deseti riiznych tem-
porélnich datech s cilem zjistit, zda a jakym zptisobem se pouzité miry — Chi?,
MI a Kappa klasifikace pomoci GNB — méni pii zménach délky agregované
historie. Na nékterych vhodnych datasetech byl pak model porovnéan s jinymi
fesenimi klasifikace temporalnich dat (skrytym Markovovym modelem, algo-
ritmem ARIMA).

V praci prezentovany agregacni model je mozné vyuzit k prevedeni tem-
poralnich dat riznych struktur do vztahu 1:1 mezi predikovanym labelem
v Case a jednotlivymi atributy. Tento tvar pak lze pouzit v mnoha konvenc-
nich klasifika¢nich algoritmech, napriklad v této praci testovaném random fo-
rest klasifikdtoru. V situacich, kde je predikovany label v ¢ase vuci atributum
v poméru 1:n, nebo v pripadé vyuziti minulych hodnot labelu, model vyuziva
agregacni funkce, kterymi je pfevede do vztahu 1:1. V pfipadé, ze jsou data
rovnou ve vztahu labelu v ¢ase vi¢i atributtim 1:1, je agregacni funkce jedno-
duse zachovaji. Tato vlastnost je velkou vyhodou oproti v praci testovanym
time series algoritmim ARIMA a skryty Markoviv model, které na datech
v poméru labelu v ¢ase vici atributiim 1:n nejsou schopny pracovat. Zavé-
rem testovani optimalizace délky historie pak je, Ze bez pochyby hraje roli
na kvalité vystupu agregacniho modelu, jak velkou a v jakych bodech se ale
velmi 1isi mezi jednotlivymi datasety. V porovnani s jiz existujicimi time series
algoritmy ARIMA a skryty Markoviv model si agregacni model vedl v porov-
navanych pripadech 1épe, na vsech ostatnich datasetech a interpretacich nesly
tyto algoritmy pouzit vibec, tedy v tomto ohledu vysSel agregacni model jako
jasny vitéz. Aplikace vysledku agrega¢niho modelu na klasifikaéni algoritmus
random forest vedla pro Sest z deseti testovanych datasetti po optimalizaci
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k 0 33.57% lepsim hodnotam Kappa a 7.62% lepsi AUC, nez na celé historii,
na zbylych ¢tyfech datasetech nebylo znatelné zlepseni.

Dalsi rozvoj prace je mozny napiiklad v implementaci plovouciho okna —
kromé omezeni délky pouzité historie jsou vypusténa nékterad data z nedavné
historie, které nemusi byt pro predikci tiidy natolik relevantni. Déle pak op-
timalizace vykonu algoritmu nebo zahrnuti jinych mér ¢i agregacnich funkei.
Za velky problém jsem v praci povazoval fakt, ze je tieba sjednotit metodiku
pro vétsi mnozstvi riznych dat a agregacni model je v principu velmi zavisly
na pouzitych mirach a agregac¢nich funkcich, které na rtznych datech mohou
vykazovat rizné vysledky.

Prace pro mé byla pirinosem. Byla to mé prvni zkusenost s praci s tem-
poralnimi daty a také s rozsahlejsim vyzkumem problému a snahou o co nej-
vérngjsi srovnani vysledkti. Pokud bych préaci rozsiroval, zifejmé bych zvolil
velmi odlisny pristup k metodice a snazil bych se porovnat nejlepsi dosazené
vysledky na danych datech misto vsech spoc¢tenych hodnot. Myslim si, ze by
tato metoda byla i vérnéjsi pro pouziti v redlném prostiedi.
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6.7. Mosquito
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6.10 Basketball
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PRILOHA A

Seznam pouzitych zkratek

ARIMA Autoregressive integrated moving average

AUC Area under curve

GNB Gaussian Naive Bayes

MI Mutual information

NOAA National Oceanic and Atmospheric Administration

RF Random forest
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