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Abstrakt

Monografia je zamerana na vyuzitie procesu ziskavania znalosti v oblasti planovania
a riadenia vyrobnych procesov. T4to praca je orientovana na predikciu spravania sa systému z
dat vyrobného procesu. V monografii je uvedeny opis pouzivanych metod a technik v
predikénych Glohach a zaroven prehl’ad metrik na ich vyhodnotenie. Dalej monografia popisuje
proces ziskavania znalosti realizovany v programe STATISTICA Data Miner. Publikéacia
pozostava zo Styroch Casti. Prva Cast’ je venovana teoretickym aspektom so zameranim na
oblasti Business Inteligence, Knowledge Discovery aData mining. Vyuzit¢é metody,
charakteristika objektu skiimania a postup realizacie experimentalnej Studie tvoria druht cast’
prace. Tretia kapitola poukazuje na potencialne prilezitosti vyuzitia dolovania dat vo vyrobnych
procesoch. V d’alsej Casti prace je popisana klasifikacia a numericka predikcia, zamerana na
skiimanie spravania sa vyrobného procesu na zdklade zmeny vstupnych parametrov. V zavere

su zhrnuté a zhodnotené vysledky a ciele prace.

KPacové slova: riadenie procesov, ziskavanie znalosti z databaz, dolovanie dat, predikcia

Abstract

The monograph is focused on the use of the knowledge discovery process in the planning
and control of production processes. This work is focused on the prediction of system behavior
from the data manufacturing process. The description of the methods and techniques used for
prediction tasks and also an overview of metrics for their evaluation are given in the monograph.
Furthermore, monograph describes the process of knowledge discovery implemented in the
program STATISTICA Data Miner. The publication consists of four main parts. The first part
deals with theoretical aspects, focusing on the area of Business Intelligence, Knowledge
Discovery and Data mining. Applied methods, characteristics of a research object and a
realization method of the experimental study can be found in the second part of the work. The
third part of monograph points to the potential opportunities of using data mining in
manufacturing processes. The next part describes the classification and numerical prediction
with focus on the behavior of the manufacturing process by varying the input parameters. In

conclusion, there are summarized and evaluated the results and the objectives of work.

Key words: control processes, knowledge discovery in databases, data mining, prediction



VEDECKY PRINOS

Prinosy monografie spocivaju v analyze prilezitosti a problémov vhodnych na rieSenie
pomocou procesu ziskavania znalosti z databaz v priemysle, v identifikacii tychto prilezitosti
pre hierarchické riadiace systémy, Vo vypracovani konceptualneho navrhu procesu ziskavania
znalosti v hierarchickych riadiacich systémoch, Vv aplikacii a overeni navrhnutych postupov
procesu ziskavania znalosti z databaz na riadenie konkrétneho vyrobného procesu a v realizacii
progndz s nastavenymi vstupnymi parametrami. Bolo preukdzané, ze pomocou navrhnutého
postupu rieSenia je mozné urCit, ¢i zvolené nastavenie vstupnych parametrov povedie
k oakavanému splneniu cielov procesu a zaroven predikovat konkrétne kvantitativne
ohodnotenie tychto ciel'ov, ¢o je mozné povazovat’ za d’alsi vedecky prinos. Vysledok badania
overeny V simula¢nom prostredi Witness od firmy Lanner Group Ltd. mozZno taktiez povazovat’
za prinos tejto monografie.

Monografia je konkrétnym prispevkom vyuzitia metdd ziskavania znalosti v riadeni
vyrobnych systémov. Vychodiskom pri navrhu prediktivnych modelov spravania sa vyrobného
systému sa stal modul STATISTICA Data Miner od firmy StatSoft. Na podrobnejsiu analyzu
dat boli vyuzité matematické principy korelacie medzi zvolenymi premennymi. Navrhnuté
modely obsahovali devat’ metod klasifikacie a devét’ metdd numerickej predikcie. Prinosom je
taktieZ porovnanie vybranych metdd dolovania dat z hl'adiska viacerych metrik, ako aj ziskanie
novych poznatkov, resp. znalosti o analyzovanom procese a vytvorenie PMML suborov
pouzitelnych v informac¢nych a riadiacich systémoch. Vhodne zvolené metddy a algoritmy
mozu priniest’ nové znalosti, ktoré je mozné pouZit’ priamo v riadeni vyrobnych systémov, a to
viacerymi spdsobmi. V planovani ariadeni vyrobnych procesov moze pomoct aplikacia
procesu ziskavania znalosti z databaz pri identifikacii vplyvu vyrobnych parametrov na
vyrobny proces a ndslednej optimalizécii vyrobného procesu, Co povedie k zvySeniu
produktivity a dosahovaniu vicsieho zisku.

Monografia sa zaobera problematikou predikcie spravania sa vyrobného systému na
zaklade zmeny vstupnych parametrov. Vyznam monografie tkvie v origindlnom pristupe k
ziskavaniu znalosti na riadenie vyrobnych systémov. RieSeny problém je aktudlnou témou pre
vyrobné spolocnosti, ktoré hl'adaji rezervy aj na urovni planovania a riadenia procesov.
Problematika planovania ariadenia vyroby sa stdva vhodnym objektom na vyuzivanie

technolégii dolovania dat a ziskavania znalosti.
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UvVOD

Znalosti a informacie st v sicasnosti povazované za jedny z najcennejSich podnikovych
zdrojov. Konkuren¢né trhové prostredie si vyzaduje, aby boli vyuzivané vSetky dolezité
informacie potrebné pre ¢innost’ podniku a bolo s nimi ucelne narabané. Obrovské mnozstvo
dat, ktorymi podnik disponuje, potrebuje taky pristup, aby ulozené data priniesli o¢akavant
pridanti hodnotu. Z tohto pohl'adu je téma aktualna a rieSenie pre prax je vyznamné. Riadiaci
pracovnici potrebuji informacie dostato¢né, presné a dynamické, aby mohli viest' podnik
uspesne a vedeli reagovat’ na zmeny trhu. Preto sa proces dolovania dat javi ako vhodny zdroj
informacii. Zavedenim procesu ziskavania znalosti do oblasti planovania a riadenia procesov
je mozné dosiahnut’ lepSie pochopenie riadené¢ho systému, ziskanie novych zaujimavych
znalosti predikujucich buduce spravanie sa vyrobného systému. Riadiacim pracovnikom
pomoézu nové ziskané znalosti v ich rozhodovacom procese a mozu prispiet k dlhodobo
udrzateI'nému rozvoju so zniZenou citlivost'ou na ekonomick recesiu a trhové vykyvy.

Stucasny svet je charakteristicky expléziou objemu dat zbieranych a ukladanych do
databaz. Uchovavaju sa rozne udaje, napriklad tidaje o zakaznikoch, dodavatel'och, eviduju sa
objednavky, faktiry a zvySuje sa aj snaha uchovat’ ¢o najviac idajov o vyrobnom procese.
Podniky kumuluju svoje data v databazach, ale ¢o skutocne potrebujt, st informacie, resp.
poznatky alebo znalosti (68). Analytici musia ziskat’ informacie, aby boli schopni predvidat’
trendy a na zaklade analyzy umoznili kompetentnym riadiacim pracovnikom robit’ dynamické
rozhodnutia. Planovanie a riadenie vyroby, podnikové analyzy, risk manazment, odhalovanie
poruch a nepodarkov, to st priklady sfér riadiacich ¢innosti vyzadujicich dokonalé znalosti od
0s0b, ktoré tieto ¢innosti vykonavaji. Hovori sa o riadeni znalosti alebo o systémoch riadenia
znalosti. Zodpovedné osoby sa stavaji znalostnymi pracovnikmi (58). Doélezitym krokom v
systémoch riadenia znalosti je proces ziskavania znalosti z databaz, ¢asto nazyvany aj dolovanie
dat. Riadiaci pracovnici a manazéri predstavuju koncovych uzivatelov tychto nastrojov a
systémov na vSetkych urovniach riadenia. Ich naroky a potreby v dnesnej dobe narastaja s tym,
ako sa zostruje konkurencia, zva¢Suju sa objemy dat, ktoré je nutné analyzovat, zvySuju sa
naroky na rychlost’ analyzy a prijatia nasledného rozhodnutia.

V oblasti pldnovania a riadenia vyrobnych procesov sa ziskavanie znalosti z vyrobnych
databaz a z udajov o stave riadeného procesu doteraz minimalne pouziva (23, 56, 35).

Hlavnym cielom monografie je pouzitie procesu ziskavania znalosti v oblasti planovania

a riadenia vyrobnych procesov, a to predikovanim spravania sa vyrobného procesu na zaklade



zmeny vstupnych parametrov. Spravanie sa systému bude predikované pomocou klasifikacie
a numerickej predikcie, ¢o vychadza z cielov dolovania dat. Prvym cielom dolovania dat je
predikovat’ splnenie vsetkych cielovych parametrov sucasne (klasifikacia) a druhym cielom
dolovania dat je predikovat’ konkrétne kvantitativne hodnoty cielovych parametrov vyroby
(numericka predikcia). Tato praca je orientovana na vyuzitie metdd dolovania dat a
prostrednictvom nich ziskanie znalosti z dat vyrobného procesu, ktoré sa vyuzivaju pri
planovani ariadeni. Pre ziskanie potrebnych udajov o riadenom vyrobnom procese bol
vytvoreny simulaény model vyrobného systému. Udaje ziskané zo simulaéného modelu st
uchovavané v databaze. Pre konkrétny definovany problém riadenia vyroby je vytvoreny model
dolovania dat s pouzitim vybranych metoéd a technik. Nové znalosti o vyrobnom systéme a
moznosti dosahovania stanovenych cielov vyroby st ziskané zmenou vstupnych parametrov
a predikciou na zdklade tychto parametrov. Ziskané predikované spravanie sa procesu Sme

overovali na simulatnom modeli vyrobného systému.



1 TEORETICKE VYCHODISKA

Tato kapitola je venovana opisu sti¢asného stavu rieSenej problematiky. Su tu uvedené
a rozobrané zékladné informécie a poznatky tykajuce sa témy ziskavania znalosti na planovanie

a riadenie vyrobnych procesov.

1.1 Business Intelligence

Vyuzitie ziskavania znalosti v hierarchickom riadeni procesov zahfiia pojem Business
Intelligence (skratka BI). Tento pojem zaviedol v roku 1989 Howard J. Dresner, ktory definuje
Business Intelligence ako ,,subor konceptov a metod urcenych na skvalitnenie rozhodnuti
firmy* (54). Dresner taktieZ uvadza nasledovnu definiciu BI: ,,Predstavuje poznatky ziskané pri
pristupe a analyze obchodnych informacii* (11). Bl mézeme chéapat’ ako uceleny komplex
procesov, tloh, ¢innosti, technoldgii a aplikécii, ktorych cielom je ticelne a uc€inne podporovat’
rozhodovacie procesy. Podporuju analytické a planovacie ¢innosti v podniku a organizaciach.
St postavené na principoch multidimenzionalnych pohl'adov na vsetky dostupné data (50).

V rozsiahlej publikacii ,, The profit impact of business intelligence* od Williamsovych (81)
je podrobne rozpisané ako BI zvySuje zisk, aké chyby robia organizacie pri zavadzani BI a
podobne. Aktualny stav BI uviedli Watson a Wisom (79) vo svojom prispevku The Current
State of BI, ako aj Chaudhuri, Dayal, Narasayya (30) v ¢lanku An Overview of BI Technology.

Aktudlne sa pouZzivaju viaceré pomenovania pre Bl a v principe ide o to isté. Ide o
pomenovania Business Intelligence a Business Analytics, resp. Business Discovery. Ak si
porovname BI a BA, pri prvej ,,skratke” sa kladie déraz skor na podporu rozhodovania na
zéklade dodanych podkladov primarne od IT oddeleni a v druhom pripade je to snaha podporit’
rozhodovanie na zaklade vlastnych analyz realizovanych v biznise s vyuzitim technologickych
prostriedkov a dat zo systémov BA (3).

V suvislosti s BI sa aktudlne pouziva oznacenie BigData. Ide o tzv. nadstavbu, resp.
rozsirenie BI. BigData sa zameriava na ,,vel'’ké* a v surovom stave ,,neuzito¢né** data —t.j. data,
ktoré pouzivatel do systému priamo nevlozil, ako logy na webovom serveri, elektronické
merace prietoku, data z bezpecnostnych kamier, RFID snimace - teda milidny zdznamov, ktoré
sa po niekol’kych dnoch zahodia, aby nezaberali miesto na diskoch (39).

Utelom BI je konvertovat’ velké objemy tdajov na poznatky alebo znalosti, ktoré su

potrebné pre koncového uzivatela. Tieto poznatky, resp. znalosti potom moézu byt vyuzité



Vv procese riadenia na zvySenie kvality ¢i spolahlivosti, ale aj bezpecnosti, efektivnosti a
zvysenie miery zisku. Poznatky a znalosti takto ziskané nie su len konkrétne zdznamy alebo
mnoziny zaznamov, mozu to byt znalosti urCujliice zavislosti medzi dajmi alebo poznatky
ziskané z pozorovania istej veliiny. A preto moderné databazové servery obsahuju rozsiahlu
podporu pre budovanie datovych skladov, analyzy OLAP a dolovania udajov. Okrem Bl sa do
skupiny systémov na podporu rozhodovania tiez zarad'uju:

e Management Information Systems (MIS),

e Decision Support Systems (DSS).

Podl'a vzt'ahu k urovni riadenia podniku je rozdiel medzi jednotlivymi manazérskymi
systémami v tom, ¢i s ur€ené a vyuzivané pre (77):

e operativne,

o taktické,

e strategické riadenie.

Vyjadrenie vzt'ahu systémov k urovni riadenia je zobrazené na obrazku 1.
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Obr. 1 Zikladné stavebné bloky architektury IS/IT
Systémy BI poskytuju hlboké analyzy nad velkymi objemami dat. Pomocou

dataminingovych modelov moZzno napriklad predpovedat’ z historie udajov ulozenych

v tlozisku vyvijanie sa dané¢ho procesu v budtcnosti (43). BI technologie su pouzivané pri
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vyrobe na objednavku a zakaznicku podporu, v obchode na vytvaranie profilu uzivatel'a, vo
finan¢nych sluzbach na analyzu likvidity a odhalovanie podvodov, v doprave na spravu
vozového parku, v oblasti telekomunikacii na identifikaciu dovodov straty zakaznikov, v oblasti
technickej infrastruktury na analyzu vyuzitia energie, a pri zdravotnej starostlivosti na ur¢enie
vysledkov analyzy (30).

V ramci architektury informaénych systémov a trovni riadenia je BI zaradované
k systémom orientovanym na strategické riadenie. Tieto strategické systémy st tiez nazyvané
Executive Information Systems (EIS), ale podl'a Lacka (41) sa CastejSie stretavame s pojmom
Bl. ,,Aplikacie vytvorené pre riadenie podniku na tejto strategickej urovni ziskavaji data
z ostatnych aplikacii podnikového informa¢ného systému, ako st Management Information
Systems a z externych informacnych zdrojov.* Data su tu agregované, vytvaraju ¢asové rady
avzajomné vazby (77). Vystupy z tychto aplikacii st nasledne uréené pre rozhodovanie
manazmentu ¢i riadiacich pracovnikov. Jednotnd Struktira komponentov pri rieSeni BI

neexistuje, a preto aj pri kazdom individualnom rieSeni sa mozu vyuzivat’ viaceré komponenty.

1.1.1 Komponenty Bl

V tejto podkapitole su opisané jednotlivé vrstvy a komponenty Bl z hl'adiska vSeobecného
prehl'adu. Vseobecna koncepcia architektiry rieSeni BI obsahuje pat’ vrstiev (10, 22, 50).
Typicka architektara pre podporu BI v rdmci podniku je zndzornené na obrazku 2.

Koncepcia Bl ako zdroje dat vyuziva systémy ERP, CRM, r6zne externé a interné zdrojové
a produkéné systémy, vdcsinou transakéného charakteru. Vytvaraji z pohl'adu BI zdrojové

databazy, tieto systémy teda nie st priamym komponentom rieseni BI, ale iba zdrojom dat (22).
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Obr. 2 Vseobecna koncepcia architektury riesenia BI (1)

Komponenty ddtovej transformdcie — predstavuju vrstvu pre extrakciu, transformadciu, istenie

a nahravanie dat. ZastreSuju oblast’ zberu a prenosu dat zo zdrojovych systémov do vrstvy na
ukladanie dat v rieSeni BI. Patria sem tieto komponenty:

e Systémy ETL,

e Systémy EAL

Skratkou ETL (Extraction, Transformation, Load) st oznacované datové pumpy, ktoré
zabezpecuju extrakciu, transforméaciu a ukladanie dat medzi produkénymi databazami a DSA,
ODS, datovym skladom a datovymi trhoviskami. Ide o riadenie procesu, pri ktorom st
jednotlivé udaje prenasané priamo medzi jednotlivymi aplikédciami alebo databdzami. Data su
najprv nacitavané z internych a externych zdrojov podniku, potom sa ¢istia, a tym redukuju
nepodstatné data.

EAIl (Enterprise application integration) st integraéné nastroje pre on-line, okamzité

aktualizacie datového skladu, umoznujace tzv. ,,datové sklady v realnom case* (10).
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Databdzové komponenty — predstavuju vrstvu na ukladanie dat. ZabezpeCuji procesy

ukladania, aktualizacie a spravy dat pre rieSenie BI. Zahrnaju tieto komponenty:
e Datové sklady (Data Warehouses),
e Datové¢ trhoviska (Data Marts),
e Operativne datové tloziska (Operational Data Stores),

e Docasné uloziska dat (Data Staging Areas).

Datovy sklad — je zékladnym databazovym komponentom. Podl'a Inmona (32) je
definovany ako subjektovo orientovand, integrovand, stala a ¢asovo rozlisitelna kolekcia dat,
urcenda na podporu procesu rozhodovania.

Vyznam jednotlivych pojmov definicie mozno chapat’ takto:

Subjektovo orientovany — data st kategorizované podla subjektu (napr. zakaznik,
dodavatel’, vyrobok, atd’.), nie podl'a aplikacii, pre ktoré maju byt pouzivané.

Integrovany — data st ukladané v rdmci celej firmy, nie v ramci jednotlivych oddeleni.

Staly — v déatovych skladoch sa m6zu realizovat’ len dva zakladné typy opericii, a to prvotné
naplnenie datového skladu a pristup k datam (Citanie). Neexistuji v nom ziadne iné operacie
zmeny dat.

Casovo rozliseny — na¢itané data musia So sebou niest’ aj dimenziu ¢asu (histéria dat), aby
bolo mozné vykonat’ analyzu za ur¢ité ¢asové obdobie.

Nevyhodou datového skladu je zlozitejSia realizdcia, pomalSia implementacia
a sekundarne procesy nacitavania (z centralneho datového skladu do datového trhoviska).
Vyhodami st konzistentny obsah datového skladu, menSi pocet procesov nacitavania
z prevadzkovych systémov (priméarne nacitavacie procesy), jednoduchsia sprava nacitavacich
procesov a jednoduchsie vytvaranie novych datovych trznic (detailné data st k dispozicii uz
v datovom sklade) (53).

Datové trhoviska — su to subjektovo orientované analytické databazy. Udaje pre datové
trhoviska st vyberané s cielom vyhoviet Specifickym poZiadavkam, teda st urcené pre
vymedzeny okruh uzivatel'ov. Su to vlastne decentralizované datové sklady, ktoré sa postupne
integruji do komplexného datového skladu. V niektorych rieSeniach tvoria medzistupen
pri transformacii dat z produkénych databaz aj po vytvoreni uz komplexného datového skladu.
Nezavislé datové trznice st samostatné datové tloziska pre jednotlivé aplikacie alebo utvary.

Operativne datové uloziska — reprezentujii podporné analytické databdzy pre potreby

taktického alebo aj strategického rozhodovania. V ramci spracovavania dat vykonava
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operativne datové ulozisko operacie potrebné na zaistenie datovej kvality. Zaroven integruje
relevantné data z réznych systémov. Na Urovni operativneho datového tloziska su jasne
a zretel'ne identifikované a opisané jednotlivé datové elementy.

Docasné uloziska dat — predstavuju databazy na docasné uloZzenie dat pred ich vlastnym
spracovanim do databazovych komponentov rieSenia BI.

Toto vsetko su finalne zdroje, odkial’ je mozné Cerpat’ data na ziskavanie znalosti (50).

Analytické komponenty — predstavuju vrstvu na analyzu dat. Pre manaZérov a riadiacich

pracovnikov maju analytické¢ komponenty vel'ky vyznam, pretoze predstavuju ¢innosti spojené
s vlastnym spristupnenim a analyzou dat. Obsahujt tieto komponenty (10):

e Reporting,

e Systémy On Line Analytical Processing (OLAP),

e Dolovanie dat (Data Mining).

Reporting — je analyticka vrstva zamerana na $tandardny alebo ad hoc opytovaci proces
do databazovych komponentov rieSenia BI. Predstavuje ¢innosti spojené s otazkami do databaz
pomocou Standardného rozhrania tychto databdz, napr. SQL prikazov. Pre koncovych
uzivatel'ov t0 znamena moznost’ ziskania analytickych tabuliek a prehl'adov na zaklade otazok
do databaz datovych skladov, pripadne multidimenzionalnych databdz. V ramci reportingu sa
rozliSuje:

e Standardny reporting (predpripravené otazky su spuStané v urcitych casovych
periodach),

e ad hoc reporting (Specifické otazky - explicitne vytvorené pouZzivatelom, su
formulované na databazu jednorazovo).

Systémy OLAP, nazyvané tiez ako manaZérske aplikdcie — exekutivne informacné
systémy (EIS — Exekutivne Information Systems), predstavuju vyssiu flexibilitu vzhl'adom na
momentalne poziadavky koncovych uzivatel'ov. Umoziiuju efektivne ulozenie a interaktivne
vyuzivanie multidimenzionadlnych dat. Zakladnym principom je niekol’kodimenzionalna
tabul’ka umoziujuca vel'mi rychlo a pruzne menit’ jednotlivé dimenzie (22).

Aplikacie BI vyuZzivaji tzv. OLAP néstroje, zaistujice vysoko efektivny mechanizmus
viackriterialnej analyzy. Dalej umoziuji ad hoc analyzu s prijatelnou rychlostou a dostato¢ne

malym obmedzenim rozsahu vstupujucich dat. Ddlezité je, aby data na analyzu boli Cisté
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a konsolidované. OLAP technologia sa deli do Styroch skupin — podl’a typu ukladania a sposobu

spracovania dat (22, 50):

ROLAP (Relation On-Line Analytical Processing) riesi multidimenzionalitu uloZzenim
dat v relacnej databaze. Reprezentuje priamy pristup k datam relacného primarneho
systému, to znamenda, ze data prezentované v zobrazovacom nastroji su ziskavané
priamo z pévodnych datovych zdrojov, napr. z tabulick databaz (pristup do tychto
tabuliek je obvykle realizovany prostrednictvom ODBC ovladac¢ov v okamihu potreby).
Pre uloZenie dat sa teda pouzivaju Standardné relacné databazy a data z nich su vyberané
pomocou SQL otazok.

MOLAP (Multidimensional On-Line Analytical Processing) je charakteristicky
Specialnym ulozenim dat v multidimenziondlnych — bindrnych OLAP kockach.
Informaécie su v tejto Specidlnej databaze navrhnuté ako mnozina multidimenzionalnych
matic a st aktualizované a dopliiované v urcitom pravidelnom intervale.

HOLAP (Hybrid On-Line Analytical Processing) predstavuje kombinaciu
predchadzajtcich pristupov, kedy detailné data st ulozené v relacnej databaze
a agregované hodnoty st ulozené v binarnych OLAP kockach. RozliSenie spravneho
stupila agregacie, ktory bude predstavovat’ hranicu medzi podrobnejSimi datami
ukladanymi do relacnej datovej Struktiry a agregovanymi informaciami zavadzanymi
do multidimezionalnych databaz, je vyznamnou tilohou pre implementatora EIS.
DOLAP (Desktop On-Line Analytical Processing) umoznuje pripojenie k centralne;j
datovej kocke a stiahnutie potrebnej podmnoziny kocky na lokalny pocita¢. Vsetky
analytické operacie prebiehaji nad lokalnou kockou, uZivatel nemusi byt pripojeny

k serveru.

Data mining — je vysvetl'ovany v samostatnej podkapitole 1.3.

Nastroje pre koncového pouzivatela — spadaju do prezentacnej vrstvy. Zabezpecuju

komunikaciu koncovych pouzivatelov s ostatnymi komponentmi rieSenia BI, najmé zber

poziadaviek na analytické operacie s naslednou prezentaciou vysledkov. Patria sem tieto

komponenty:

Intranet,
Systémy EIS - Executive Information Systems,

rozne analytické aplikacie.
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Intranet - je pocitacova siet’, ktora pouziva rovnaké technologie (TCP/IP, HTTP) zalozené
na Client/Server architekture. Je ur¢ena pre malé skupiny pouzivatel'ov, napriklad pre urcitych
pracovnikov daného podniku. Ide o tzv. interny Internet.

Systémy EIS - manazérske aplikacie EIS su typom klientskych aplikacii BI, ktoré integruji
dolezité datové zdroje. S tym st spojené aj Specifické naroky na prezentaciu informacii a ich

spristupnenie manazérom ¢i riadiacim pracovnikom.

Znalost’ odboru / know-how - je nevyhnutné vyuzivat odborna znalost’ a tzv. best-practices

nasadzovania rieSeni BI pre konkrétnu situdciu v organizacii pri jednotlivych komponentoch
datovej transformacie, databazovych a analytickych komponentoch, ako aj pri néastrojoch pre

koncovych uzivatel'ov (10, 50).

1.2 Ziskavanie znalosti z databaz

Proces ziskavania znalosti z databaz (z angl. KDD — Knowledge Discovery in Databases)
je v literatarach uvadzany viacerymi podobnymi definiciami, ako napr. KDD je netrividalny
proces identifikdcie platnych, novych, doteraz neznamych, potencidalne pouzitelnych a dobre
pochopitelnych znalosti o datach (14).

Pre spravne chapanie definicie je vhodné uviest’ vyznam zakladnych pojmov. Pod datami
sa rozumie mnozina usporiadanych faktov (napr. poloZiek v databaze) a pod znalost'ou vyraz v
nejakom jazyku opisujuci podmnozinu dat alebo model aplikovatel'ny na tito podmnozZinu.
Preto v tomto ponimani pod pojmom ziskavanie znalosti z databaz sa rozumie takisto navrh a
upresiiovanie modelu skimanej reality tak, aby opisoval data co najlepsie, hl'adal opis Struktiry
dat, a v neposlednom rade, aby tvoril opis dat na vy$sej trovni (metaznalosti).

Medzi zékladné vlastnosti procesu objavovania znalosti z databaz patri, Ze KDD je v rdmci
svojich jednotlivych krokov nedeterministicky, s mnohymi moZznymi alternativnymi
rozhodnutiami v kazdom zo svojich krokov. Vyber alternativnej operacie, algoritmu alebo
zmena jeho parametrov potom nutne vedu k inym vystupom, ¢o nasledne ovplyviuje d’alSie
kroky. Preto v ramci procesu KDD ¢asto dochédza k iterdciam v ramci jedného alebo viacerych
jeho krokov s cielom dosiahnut’ ¢o najlepsi vysledok. Z toho vyplyva, ze KDD je iterativny a
interaktivny. Vyznamnou charakteristikou procesu KDD je jeho multidisciplinarnost, t.j.
moznost sucasne sledovat’ a analyzovat’ problémy z niekol’kych hl'adisk podl'a potrieb riadiacej

ulohy (66).
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1.2.1 Metodiky ziskavania znalosti 7 databaz

K najpouzivanejSim metodikdm ziskavania znalosti z databaz patria nasledujtce tri:
SEMMA, 5A a CRISP-DM.

Metodika SEMMA

Metodika SEMMA od firmy SAS sa sklada z piatich krokov:
e Sampling — vzorkovanie,
e Exploration — skimanie,
e Modification — modifikacia / uprava,
e Modeling — modelovanie,

e Assessment — vyhodnotenie.

Krok Sampling — vyber vhodnych vzoriek tdajov. Databazy maji obvykle gigabajtové
objemy, preto je potrebné uvazit, ¢i je pre analyzu potrebné pouzit’ celi mnozinu tidajov alebo
bude postacujica reprezentativna vzorka udajov. Tento postup je Statisticky korektny. Vo
vSeobecnosti plati, Ze ak v celkovych tdajoch je obsiahnuty nejaky vSeobecny vztah/pravidlo,
jeho vplyv musi byt viditeI'ny aj v reprezentativnej vzorke udajov.

Krok Exploration — vizualna exploracia a redukcia dat, diagnostika charakteristiky tidajov.
Zmyslom tohto kroku je ustalit’ predstavu o otdzkach, na ktoré mdze analyza konkrétnych
udajov poskytnit’ odpovede. Prieskum idajov umozni zozndmit’ sa s rozlozenim prislusnych
hodnét v datovom priestore a ziskat' obraz o rozloZeni extrémnych hodnét a rozpoznat
existenciu sekvencii, asocidcii alebo zoskupeni.

Krok Modification — manipulacia a transformacia udajov. Prikladom moznych modifikacii
udajov je odstranenie nedefinovanych hodnét, doplnenie opisov premennych, doplnenie
novych informécii, vytvorenie zoskupeni a pod.

Krok Modeling — konstrukcia abstraktnych modelov. V podstate ide o hl'adanie odpovede
na otazku, ¢o je pri¢inou vzorov najdenych v udajoch. Odpoved moze byt’ ziskana napriklad
konstrukciou Statistického modelu, ktorym je formulovand a otestovand explicitne vyjadrena
hypotéza. Vyber vhodnej metody je zavisly od charakteru vzorov, ktoré boli v udajoch
rozpoznané pri ich prieskume.

Krok Assesment — porovnanie a posudenie vytvorenych modelov. V tomto kroku sa

na zéklade porovnania ziskanych alternativ vyberie jeden model ako vysledné rieSenie.
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Intuitivna interpretécia abstraktného modelu je vysledkom, ktory ocakéava uzivatel’ od vysledku

analyzy (60).

Metodika 5A
Metodika 5A od firmy SPSS je podobna metodike SEMMA a zahina taktiez pat’ krokov:

Assess — posudenie potrieb projektu,
Access — zhromazdenie potrebnych dat,
Analyze - vykonanie analyz,

Act - premena znalosti na ak¢né znalosti,

Automate - aplikovanie vysledkov analyzy do praxe.

Metodika CRISP-DM
Metodika CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Process for Data Mining), ktora vznikla

vramci Eurépskeho vyskumného projektu, predstavuje univerzalne pouzitelny postup

pre dolovanie dat. Tato metodika uvadza Sest’ faz:

Business Understanding — pochopenie ciel’a (problematiky),
Data Understanding - pochopenie dat,

Data Preparation - priprava dat,

Modeling — modelovanie,

Evaluation - vyhodnotenie,

Deployment - nasadenie.

V praci vyuzijeme prave tato metodiku, pretoze aj program STATISTICA, ktory sme sa

rozhodli pouzit’ ako nastroj dolovania dat, je na tejto metode zaloZeny. Nadvéznost' a vztahy

medzi jednotlivymi fazami vidiet’ na obrazku 3.
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[ Pochopenie Pochopenie ]
ciela dat \
Priprava dat
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Modelovanie

Vyhodnotenie]/

__‘_
Obr. 3 Procesny model pre KDD (53)

Féza pochopenia ciel’a sa zameriava na pochopenie redlneho problému - obchodnych
alebo inych ciel'ov a poziadaviek, snazi sa ich pretransformovat’ na konkrétnu definiciu ulohy
dolovania dat.

Faza pochopenia dat zaCina poc¢iatoénym zberom dat, pokracuje aktivitami na podrobné
oboznamenie sa s datami, zistenie ich kvality a charakteru, pripadne zistenim podmnoziny dat
zaujimavych pre d’alsi vyskum.

Faza pripravy dat zahfna vSetky aktivity potrebné na vytvorenie mnoZiny dat
pre modelovanie. Operacie vykonavané v ramci pripravy dat vdaésinou prebiehaju viackrat v
nepredpisanom poradi. Patri sem vyber tabuliek, prikladov, atributov, ako aj ich transformacia
a Cistenie.

Faza modelovania je charakterizovana vyberom a aplikovanim nejakej metody
modelovania, nastavenim a vyladenim jej parametrov na optimalne hodnoty. Tu je nevyhnutna
uzka interakcia s predchadzajiicou fazou pripravy dat pre Specifické poziadavky vacSiny metod
na formu dat.

Faza vyhodnotenia uz disponuje vel'mi kvalitnymi modelmi z pohl'adu dolovania v datach,
ale je potrebné ich vyhodnotit’ z pohl'adu stanovenych obchodnych alebo inych cielov.

Faza nasadenia ziskanych modelov moéze byt pomerne jednoducha, ak ide
0 vygenerovanie spravy, ale moze byt’ aj zlozitejsia, ako napr. implementécia opakovatel'ného

procesu KDD pre danu aplikaciu (53, 80).
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1.3 Dolovanie dat

V architektire BI sa dolovanie dat nachadza vo vrstve analytickych komponentov, kam
zarad'ujeme aj systémy OLAP a reporting. Z uvedenej skupiny je dolovanie dat najmlad$im
komponentom. Medzi analyzami na baze OLAP a dolovania dat m6zeme pozorovat’ podstatny
rozdiel. Uzivatel’ pri pouziti OLAP vytvara urCitd skupinu hypotéz, ktoré potom pomocou
OLAP aplikécie potvrdzuje alebo vyvracia (toto sa nazyva deduktivny spdsob). Analyzy na
baze dolovania dat naopak pomahaju takéto hypotézy na zéklade analyzy skutocnych dat
vytvarat’ (50).

Dolovanie dat (z angl. DM — Data Mining) je kIti¢ovym krokom procesu KDD. Je to
aplikacia inteligentnych metdd na ziskanie platnych vzorov. V tejto faze procesu teda eSte
nehovorime o znalostiach, ktoré vznikaju azZ vhodnym vyberom z vygenerovanych vzorov a ich
aplikovanim v kontexte rieSenej ulohy (53).

Stcasné odvetvia a oblasti vyuzitia dolovania dat v praxi sa rozne. V ¢lanku (52) je strucné
zhodnotenie roznych trendov aplikécii dolovania dat. Prieskum spolo¢nosti Rexer Analytics
(56) ukazuje, ze datamining je najviac vyuzivany v marketingu / CRM, d’alej vo financiach a vo
vyskume (obrazok 4). Tieto tri oblasti su uvadzané vo vSetkych nimi vykonanych prieskumoch
(za roky 2007-2010).

CRMMarketing I

Academic

Insurance
Telecommunications

L |
Retail Data Mining is everywhere!

: Data miners also report working in Non-
Pharmaceutical | - A profit (6%), Hospitality/Entertainment/
Technology - A Sports (4%), Military/Security (3%), and
e Other (9%).

Medical

Manufacturing

Intermet-based

Govemnment

0% 10% 20% 30% 40% 50%

Question: In what fields do you TYPICALLY apply data mining? (Select all that apply)

Obr. 4 Oblasti pouzitia dataminingu v praxi (56)
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Iny pohl'ad prinasa prieskum spolo¢nosti KDnuggets (35) Vv tabulke 1, ktora uvadza
porovnanie za roky 2010 a 2011. Oblasti s najva¢sim vyraznym zvySenim vyuzitia dataminingu
boli cestovanie / pohostinstvo (0 429%), socialne siete (100%), vzdelanie (65%) a
biotechnologia / genomika (64%). Odvetvia s najva¢sim poklesom pouzivania dataminingu boli
vyroba (-34%), reklama (-29%), e-Commerce (-25%), investicie/akcie (-22%) a dolovanie

S pouzitim internetu (-21%).

ODVETVIA / OBLASTI, V KTORYCH SA VYUZIVA DATA MINING (35) Tabulka 1
Industries / Fields where you applied Analytics / Data Mining in 2011?
[228 voters] mm 2011 % of voters mm 2010 % of voters
CRM/ consumer 20.9%  Biotech/Genomics (21) et
analytics (57) I 26.8% I 5.6%

: E— 18.9% - - 7.5%
Banking (43) — 19_20/2 Government/Military (17) | 6_1%0
Health care/ HR (38) | et 11%  Travel / Hospitality (17)  Tpgar "

. I 16.2% - . 7.0%
Education (37) —v Advertising (16) — 0.9%
Fraud Detection (32) __11;'7?;?’ Web usage mining (16) =7é990&

: m— 13.6% = 7.0%
Science (31) —10.3% Software (16) 0.0%
: m— 13.2% mm 5.3%
Social Networks (30) | g'ccor e-Commerce (12) - 7.0%

: : — 12.7% . . 5.3%
Credit Scoring (29) | w8096 Manufacturing (12) - 5.0%
Direct Marketing/ m— 12.3% Search / Web content I 5.3%
Fundraising (28) — 11.3% mining (12) - 6.6%

I 12.3% B 4.4%
Insurance (28) m—10.3% ’ Investment / Stocks (10) | o 5_6&)
. — 11.4% Entertainment/ Music/ W 3.5%
Finance (26) e 11.3% TV/Movies (8) W 3.3%
— 11.0% i i- i 11.8%
Telecom / Cable (25) | mam 10.8%? (S4€)CUI’I'[y/AntI terrorism .1.90/2
. m— 10.5% Social Policy/Surve 11.8%
Retail (24) B 8.0% anaIySiS (4) 4 y 1 0.9%
. I 9.6% . . 11.3%
Medical/ Pharma (22) | e 006 Junk email / Anti-spam (3) || 5905
—11.7%
Other (17) —7 5%
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Typické ulohy pre datamining s uvadzané vo viacerych literatiirach nasledovne (52, 65):

e Financie — detekcia podvodnikov

e Telekomunikacie — predpoved’ odchodu zakaznikov

e Marketing — segmentacia, nakupny kosik, stanovenie cielového zakaznika
e Planovanie — predpovede v ¢asovych radoch

e Zdravotnictvo — urCenie diagndzy

e WebMining — typické vzory prezerania stranok a d’alSie.

Podl'a SAS je mozné akykol'vek proces Studovat, pochopit a vylepsit' s pouzitim
DataMiningu. DataMining je uzito¢ny vSade tam, kde je mozné zhromazd’ovat tdaje. V
sucasnosti je s vyhodou a uspeSne aplikovany v rezortoch, ktoré su orientované na sluzby
zakaznikom, poskytuju finan¢né sluzby alebo maju vyrobny charakter (56).

V literatire (16) su uvedené teoretické zazemia pre aplikaciu dolovania dat v oblasti
inzinierskeho navrhovania vyroby a logistiky. Objavilo sa tiez niekol’ko recenzii dolovania dat
Vv priemyselnej vyrobe. Napriklad v literatare (2,7, 8, 11) je uvedenych vel'a moznych oblasti
pouzitia dolovania dat vo vyrobe ako napr. riadenie kvality, planovanie, diagnostika, analyza
poruch, dodavatel'ské retazce, systém na podporu rozhodovania. Niektoré d’alSie priklady
aplikacii dolovania dat v priemyselnych, lekarskych a farmaceutickych odboroch su
prezentované v (16). V tejto monografii je aplikované vyuzitie dataminingu v oblasti

planovania a riadenia vyroby v priemyselnom odvetvi.

1.3.1 Nadstroje dolovania dat

V stcasnosti je dostupnych mnoho nastrojov na dolovanie déat ¢i uz komerénych alebo
nekomerénych. OdliSuji sa poctom poskytovanych metéd a technik na dolovanie dat,
sposobom prezentacie dosiahnutych vysledkov, moZnostou interaktivity pocas procesu
dolovania dat a pod. VSeobecny prehl’ad nastrojov je uvedeny v nasledujucej tabul’ke 2 (32, 35,

44,51, 55, 56).
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PREHLAD NASTROJOV NA DOLOVANIE DAT Tabul’ka 2

Nastroj Firma / Institicia Internetova stranka
CART 6.0 ProEX Salford Systems www.salford-systems.com/cart6.php
Enterprise Miner SAS Institute Inc. WWW.Sas.com
K Intelligent Miner IBM Corp. www.ibm.com
0 KnowledgeStudio Angoss Software Corp. | www.angoss.com
M | KXEN KXEN Inc. www.kxen.com
E MineSet Silicon Graphics WWW.sgi.com
'? SQL Server Data Mining Microsoft www.microsoft.com
E Oracle Data Mining Oracle www.oracle.com
e IBM SPSS Modeler IBM Corp. www.ibm.com
http://www.statsoft.com/products/
STATISTICA StatSoft Inc. p . . P
statistica-data-miner/
Spotfire Miner TIBCO Software Inc. | spotfire.tibco.com/
. f _______________________r __________________fr |
Ferda Data Miner Vys.o ka, Skola http://ferda.wiki.sourceforge.net/
N ekonomicka v Prahe
E KDD Package TeCthk?.umvemta people.tuke.sk/jan.paralic/KDD/
K Kosice
0 ; Vysoka skola Lo
M LISp-Miner ckonomicka v Prahe lispminer.vse.cz/
E Ceské vysoké uéeni .
R Sumatra TT technické v Prahe, FEL krizik.felk.cvut.cz/sumatra/
@ Univerzita Lumiére http://eric.univ-lyon2.fr/~ricco/
N TANAGRA Lyon, Franctzsko tanagra/en/tanagra.html
v L .
Weka Univerzita Waikato, www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

Novy Zéland

Stvrty roénik nezavislého dataminingového prieskumu spolocnosti Rexer Analytics
vyhodnotil najpouzivanejSie nastroje pre dolovanie dat a spokojnost ich uzivatel'ov.
Prieskumu, ktory potvrdil dolezitt ilohu dataminingu v procesoch spolo¢nosti, sa zucastnilo
735 respondentov zo 60 krajin. Vysledok ankety na otazky: ,,Aké dataminingové / analytické
nastroje ste pouzili? Ktory softvérovy balik pouzivate najcastejSie?*, je zobrazeny na obrazku

5.
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Obr. 5 Prieskum pouzivanych softvérovych balikov pre dolovanie ddt (56)

Dalej v tomto prieskume ziskala STATISTICA najvyssie hodnotenie spokojnosti (pozri
obrazok 6). Uzivatelia R a IBM SPSS Modeler su tiez vel'mi spokojni. Tieto tri nastroje dosiahli
najvyssie hodnotenie spokojnosti aj v roku 2009. STATISTICA ziskala silné hodnotenie po
vSetkych strankach (ako napr. kvalita a presnost’” modelu; mnoZstvo dostupnych algoritmov;
spolahlivost’ / stabilita softvéru; moznosti manipulacie s datami; jednoduché pouzivanie;
schopnost’ automatizovat opakujuce sa ulohy; kvalita uzivatel'ského rozhrania; schopnost’
spracovavat’ vel'mi vel'ké subory dat; dobré variabilné zistenia, profilovanie a vyber; kvalita
vystupu / T'ahka interpretacia; rychlost’; naklady na softvér a pod.), preto sme zvolili tento

nastroj na rieSenie ciel'a monografie.
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Obr. 6 Prieskum spokojnosti uzivatelov s ndastrojmi pre dolovanie dat (56)

1.3.1.1  STATISTICA

Produkt STATISTICA od firmy StatSoft Inc. je komplexny a efektivny systém,
uzivatel'sky pohodlny nastroj pre cely proces ziskavania znalosti - 0od zberu dat z produkénych
databaz, cez ich transformdaciu a upravu, dolovanie dat, az po vyhodnotenie ziskanych
zaverecnych vystupov. Obsahuje rozsiahly vyber analytickych technik, Siroky vyber algoritmov
pre rozne typy neurdénovych sieti, interaktivnych regresnych a klasifikaénych stromov,
viacrozmerného modelovania, zdruZzovania a sekvenénej analyzy. Dalej velky vyber
pripravenych obsiahlych dataminingovych projektov, ktoré st kompletne prednastavené
Specialistami spolo¢nosti StatSoft a externymi expertmi pre ¢asté dataminingové problémy.

Lahko ovladateI'ny graficky interface je zalozeny na metode drag and drop, ktora je 'ahko
pouziteI'nd aj pre zaCiatocnikov, ale pritom umoznuje okamzity pristup k pouZivanym skriptom.
Modely st tvorené pomocou ikon, ktoré reprezentuju analytické uzly (moduly).

Poskytuje efektivne predspracovanie, Cistenie a filtrovanie dat, nastroje na efektivnu
funkciu vyberu z tisicov kandidatov na prediktora, moznosti zlucenia viacerych zdrojov tdajov,
zjednotenie dat na zaklade niekolkych kritérii vratane Casovych znamok na rozdielnych
intervaloch (datova agregacia). Zaobera sa odl'ahlymi aj chybajicimi datami, odstranovanim
duplicitnych zaznamov, atd’. (63).

Modul STATISTICA Data Miner — datamining sa v mnohom podoba prieskumnej analyze
dat (nemame dopredu danu hypotézu, ktori by sme prostrednictvom dat overovali, pouzivaju
sa podobné metody a modely ako v prieskumnej analyze dat), avSak lisi sa predovsetkym

svojim ucelom. Pri prieskumnej analyze dat je nasim cielom vytvorit’ si isti predstavu

25



0 zakonitostiach skryvajucich sa v datach a porozumiet’ im. V dataminingu je cielom vytvorit’
trefny model, ktory bude poskytovat’ uzito¢né predikcie. Pritom nam uz tol’ko nezalezi na tom,
aby bol model zrozumitel'ny ¢loveku, atak sa mézu uplatnit’ aj modely typu Cierna skrinka
(neurénové siete, support vector machine a pod.).

Spolocne so vSetkymi modulmi je k dispozicii aj mnozstvo technik, napr. na posudenie
kvality nau¢enych modelov alebo na l'ahké a rychle pouzitiec nau¢enych modelov ulozenych
Vv jazyku PMML (44).

Nastroj STATISTICA Data Miner verziu Cz 10 od firmy StatSoft pouzijeme na realizaciu
procesu ziskavania znalosti (62), licencia je uvedena na obrazku 7. Vybrali sme si ho na zaklade

vyssie uvedeného prieskumu spolo¢nosti Rexer Analytics.

0 aplikaci STATISTICA Cz

Licence | Poboéky StatSoftu | Citace || Maoduly

m STATISTICA Cz 10
Copyright® StatSoft, Inc. 1334-2011

Drzitelem hcence je:

Dromirik.a Jurovata
JHMZ303F725608TE -9

Woprsi 30042013
Lizence pro max. 2 jader [jadral, rwni konfigurowéno: 1
Podpora Direct 20 grafiky neni nainstalowana

| Sprava licenci |

Obr. 7 Licencia STATISTICA Data miner

1.3.2 Typy uloh dolovania dat

Ulohy v dolovani dat sa roz&lefiuji do niekolkych typov (26):

e Exploracné analyzy dat — podstatou je preskumat’ data bez predchadzajicej znalosti,
ktora by urcitym sposobom naSe hl'adanie usmeriiovala. Vyuzivaja sa rozne grafické
metody alebo Specidlne techniky.

o Deskriptivne ulohy — podstatou tohto typu ulohy je uritym spoésobom opisat’ celu
datovi mnozinu. Na rieSenie deskriptivnych uloh sa pouziva napr. zhlukové analyza
(cluster analysis), pripadne modelovanie zavislosti medzi premennymi (dependency

modeling).

26



e Prediktivne ulohy — cielom je predpovedat’ hodnotu urcitej veli¢iny na zéklade znalosti
hodndt ostatnych veli¢in.

e Hladanie vzorov a pravidiel — podstatou je hladanie urcitych vzt'ahov a vzorov
spravania sa v datach.

e Hladanie podla vzorov — ide o rozpoznavanie vzorov v datach na zaklade vopred dane;j

Sablony. Vyuziva sa napr. metdéda podobnosti vektorov.

Monografia je dalej zamerana na predikciu, preto je podstatné uviest’ len bliZzSiu
Specifikaciu prediktivnej lohy. Cielom prediktivneho pristupu je na zaklade zndmej mnoziny
dat, obsahujucej kompletné atributy, predpovedat vyskyt hodndt niektorych atribitov na
datach, ktorym budu tieto atributy chybat. Vystupom je najéastejSie tzv. model, o moze byt
subor pravidiel, ktoré na zdklade hodndt zndmych atribitov urcuji hodnoty hl'adanych
atributov (klasifika¢né pravidld, rozhodovacie stromy), pripadne datova Struktira naucend robit’
predikciu tychto atributov (neurénova siet’ ).

Prediktivne ulohy dolovania v datach mézeme podla typu predikovanej hodnoty rozdelit

na dve skupiny, klasifikaciu a predikciu.

Klasifikacia — nazyva sa aj kategoricka predikcia (modeluje a predpoveda nominalne
atributy — triedy), predikuje kategorické oznacenia tried. Klasifikuje data (konStruuje model)
na zéklade trénovacej mnoziny a danych zaradeni do tried v klasifikatnom atribute.
Skons$truovany model sa potom vyuziva na klasifikaciu novych prikladov. NajznamejSie
pouzivané techniky klasifikacie st:

e Rozhodovacie stromy,

e K-najblizsich susedov,

e Bayesovska klasifikacia,

e Kilasifika¢na analyza - klasifikacné pravidla.

Proces klasifikéacie sa sklada z dvoch krokov:

1. Ucenie — v tomto kroku sa vytvori klasifikaény model pomocou trénovacich dat, ¢o su
také vzorky dat, u ktorych pozname vysledok klasifikacie, t. j. triedu, do ktorej patria. Z tohto
dovodu sa toto ucenie nazyva ucenie s ucitelom (supervised learning). Na prvy krok procesu
klasifikacie sa mdzeme pozerat’ aj ako na ndjdenie takého mapovania alebo funkcie, pre ktort

bude platit’ y = f(X), kde X je vektor zndmych hodnoét atribatov vzorky a y je predikovany
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atribut (label). Najdené mapovanie alebo funkcia ndm nasledne niekol’kodimenzionalny
priestor rozdeli na jednotlivé triedy.

2. Vlastna klasifikacia — pouzitie vytvoreného modelu na klasifikaciu novych dat, pri
ktorych label nie je znamy. Podstatnym krokom predchadzajucim pouzitiu modelu je evaluacia
modelu, t.j. ur¢enie presnosti, s akou predikuje jednotlivé triedy. Tato evaluacia prebicha na
testovacej mnozine, ktorej prvky su obycajne ndhodne vybrané z celej mnoziny prikladov.
Evaluacii a vyhodnocovaniu presnosti klasifikatora sa venuje samostatna podkapitola 1.3.4.

Na klasifikaciu prikladov do tried mézeme pouzit’ rozne techniky, nasledujica podkapitola

blizsie priblizuje nami vybrané metddy a techniky, ktoré sme sa rozhodli vyuzit’ v praci.

Predikcia — nazyvana numericka predikcia (modeluje a predpoveda numerické hodnoty)
modeluje funkcie spojitych premennych, t .j. predikuje nezname alebo chybajiuce hodnoty
spojitého atribtu. Proces numerickej predikcie pozostava z rovnakych faz ako kategoricka
predikcia — z procesu ucenia a z vlastnej predikcie. Na predikciu numerickych hodnét sa v
oblasti Statistiky pouziva regresnd analyza, na rieSenie tohto problému sa daji pouZit' aj iné
metody. Regresia sa ¢asto chape ako synonymum k numerickej predikcii, ale Han a spol. (25)
zdoraziuji, ze predikovanie numerickej hodnoty automaticky neznamena len pouzitie
regresnej analyzy, ale napriklad aj metddy strojového ucenia.

Najznamejsie pouzivané techniky predikcie st zaloZené na regresii:

e Linearna a viacnasobna regresia.

e Nelinearna regresia.

e M5’ - modelové stromy.

e UCcenie zaloZené na inStanciach (K-najblizsich susedov).

e Neurdnové siete.

V sucasnosti existuje mnozstvo nastrojov na vytvaranie prediktivnych modelov. Niektoré
vyuzivaju Statistické techniky, ako st napr. linedrna a logisticka regresia. Iné si zalozené na
nestatistickych ¢i zmieSanych technikach, ako s napr. neurénové siete, genetické algoritmy,
klasifikacné a regresné stromy.

Podla S$tvrtého ro€nika nezavislého dataminingového prieskumu spolo€nosti Rexer
Analytics (56), nad’alej tvoria trojicu zakladnych algoritmov pre vac¢Sinu Specialistov data
miningu rozhodovacie stromy, regresia a zhlukova analyza. Avsak pouziva sa Siroka Skala

algoritmov (obrazok 8).
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Decision Trees
Regression
Cluster Analysis |
Time Series |
Neural Nets |
Factor Analysis |
Text Mining |
Association Rules |
Ensemble Models |
Support Vector |
Bayesian |
Anomoly Detection |
Survival Analysis |
Rule Induction |
Social Network Analysis |
Genetic Algorithms |
Link Analysis |
Uplift Modeling
MARS

L
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60% T0%

|Qualiun: What algorithms/analytic methods do you TYPICALLY use? (Select all that apply) |

Obr. 8 Prieskum vyuzivanych technik, algoritmov dolovania dat (56)

Taktiez prieskumom vykonanym KDnuggets (tabul’ka 3) boli rozhodovacie stromy,

regresia a zhlukova analyza oznacené za najpouzivanejsie metddy v roku 2011.

VYUZIVANIE METOD / ALGORITMOV V ROKU 2011(35)

Tabulka 3

Which methods/algorithms did you use for data analysis in 2011? [311 voters]

(89)

(29)

e Trees/RUIeS | o 50.8 % Neural Nets (84) NI 27.0 %
Regression (180) T 57.9 % Boosting (73) B 235%
Clustering (163) I 524 % Bayesian (68) 219 %
Statistics - 0 . 0
descriptive (149) I 47.9% Bagging (63) I 203 %
Visualization (119) | EEEE 38.3 % Factor Analysis (58) TR 18.7 %
T”!‘e Anomaly/Deviation
series/Sequence I 296 % \ I 164%

; detection (51)
analysis (92)
Support Vector 0 Social Network 0
(SVM) (89) T 28.6 % Analysis (44) B 142%
Association rules I 256 % Survival Analysis 93w
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Ensemble methods
(88)

Genetic algorithms

|| 0
(29) £ 9.32%

283 %

Text Mining (86) T 27.7% Uplift modeling (15) B 4.82 %

1.3.3 Vybrané metody a techniky dolovania dat

Znalost’ jednotlivych technik a metdd je nevyhnutna na ich spravnu aplikaciu na rieSeny
predikény problém. V tejto Casti st preto podrobnejSie opisané vybrané metody a techniky
dolovania dat, ktoré su pouzité v ramci programu STATISTICA pri rieSeni prace.

Pred definovanim jednotlivych metdd je eSte potrebné uviest niekolko zakladnych
pojmov. Tento uvod strucne popisuje statistické pojmy, ktoré poskytuju nevyhnutné zaklady
pre d’alsie Specializované odborné znalosti v akejkol'vek oblasti $tatistickej analyzy dat (36).

Mnozina skimanych objektov sa v Statistike nazyva subor. Predmetom skimania st prvky
suboru — Statistické jednotky, nazyvané aj pozorovania alebo objekty. Kazda Statisticka
jednotka je nositelom mnohych vlastnosti, ktoré¢ mozno skimat’. Tieto vlastnosti sa nazyvaju
premenné (Variables) atributy alebo Statistické znaky. Premenné su veci, ktoré meriame,
sledujeme alebo s nimi manipulujeme pocas vyskumu. LiSia sa v tom, aku rolu zohrdvaju v
naSom vyskume a v sposobe ich meratelnosti. Premennd u kazdej Statistickej jednotky
nadobuda hodnotu (Value). V statistike sa rozdiel medzi pozorovanou a predikovanou

hodnotou nazyva reziduum (zvysok).

Dolezité je rozliSovat’ typ premennych, ako zakladné ¢lenenie sa uvadzaja:

1. ¢iselné premenné (kvantitativne) — v programe STATISTICA oznacované ako ,,continuous
- spojité®,
2. kategorické premenné (kvalitativne, slovné) — v programe tzv. ,,categorical®.

Toto jednoduché delenie Casto nepostaCuje, preto sa pouziva delenie na Styri typy
premennych podl'a Skaly merania. Premenné rozdel'ujeme podl'a toho, ako dobre st meratelné
na nomindlne, ordinalne, intervalové a pomerné. Pre nase ucely postaci zékladné rozdelenie
premennych.

Zo Statistického hl'adiska d’alej premenné delime na zavisla (vysvetlovani, ciel’ovii)
premennu Y anezavisli (vysvetPujicu) premennu X, nazyvanu tiez prediktor. Zavisla
premennt sa snazime pomocou modelu vysvetlit’ na zaklade vysvetl'ujacich premennych.

Na zaklade uvedenych prieskumov spolo¢nosti Rexer Analytics a KDnuggets, samozrejme

aj s ohl'adom na ulohy dolovania dat a samotné dostupné data sme sa pre realizaciu predikcie
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rozhodli pouzit' nasledovné najviac pouzivané predikéné metody a techniky: rozhodovacie
stromy (CandRT, CHAID, Boosting Trees, Random Forest, MARSplines), neurdénové siete
(SANN), strojové ucenie (Support Vector Machine, K-Nearest Neighbour a Naive Bayes)
a viacnasobnu regresiu (Multiple Regression). Pri kazdej metéde je uvedeny opis pre
klasifikaciu a zaroven numericka predikciu (regresiu), ak je mozné rieSit' obe tlohy danou

metodou.

1.3.3.1  Rozhodovacie stromy

Rozhodovaci strom sa sklada z korena, ktory predstavuje cely sibor a postupne prebicha
vetvenie do d’alSich uzlov — strom rastie. Uzly, ktoré sa uz d’alej nedelia, sa oznacuji ako
terminalne uzly alebo listy. Stromy st binarne alebo nebindrne podl'a toho, ¢i sa vetvia na dva
alebo viacej vetiev. Rozhodovacie stromy mézeme rozdelit’ podla typu zavislej premennej na

klasifika¢né a regresné (36).

I. CandRT (Classification and Regression Trees)

Je zakladnym predstavitelom klasickych binarnych rozhodovacich stromov. Stromy typu
CandRT st vhodné pre kategorické aj regresné tlohy (8). Na zaciatku tvorby stromu patria
vSetky pozorovania suboru do jedného uzla resp. korena. Nasledne si tieto pozorovania
rozdelené do dvoch dcérskych uzlov na zaklade hodnoty a prediktora X, ktoré st d’alej delené
opat’ binarne na d’alSie uzly.

Priradenie hodnoty termindlnemu uzlu v strome CandRT

Pri klasifikatnom strome je kazdému uzlu, vratane korenového priradena vysledna

kategoria zavislej premennej. Vyslednou kategdriou je t4, ktord ma v danom uzle najvicsie
zastipenie. Nové pozorovanie je potom klasifikované podla kategorie uzla, do ktorého je
stromom zaradené. Mdze sa stat’, ze po rozdeleni do dvoch termindlnych uzlov bude obom
uzlom priradenéd rovnaka kategoria, najmé ak je podiel kategorii premennej Y nevyrovnany.
Vyhodu teda mézu mat’ kategorie, ktoré si v premennej Y viac zastupené, pretoze je vicsia
pravdepodobnost, Ze budi mat’ po rozdeleni v uzle vi¢si pocet hodndt neZ menej pocetna

kategoria. V takom pripade je mozné pouzit’ vazenie jednotlivych kategorii (36).

U regresnych stromov je findlnemu uzlu priradeny priemer hodndt zavislej premennej a ich
variabilita. Z variability si mézeme urobit’ predstavu, ako ,,presna“ je vysledna predikovana
hodnota, inymi slovami, v akom intervale sa méze pohybovat’. Pri predikcii stromom je novej

vzorke priradena hodnota priemeru uzla, do ktorého je zaradeny. Priradenim obyc¢ajného
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priemeru findlnym uzlom prichddzame pri predikcii o pdvodny rozsah hodndt zavislej
premennej. Pocet vyslednych predikovanych hodndt bude totiz rovny poctu terminalnych
uzlov. Vysledna nespojita plocha je vel'’kou nevyhodou regresnych stromov. Nespojitost’ sa da
odstranit’ napriklad prelozenim dat linearnym regresnym modelom v kazdom terminalnom uzle.
Zavislou premennou pri regresii su hodnoty yi v danom uzle v zavislosti od hodno6t xi prediktora
X, ktory bol pouzity na rozdelenie do tohto dcérskeho uzla. Prediktor X v§ak musi byt spojity.
Pre kazdy terminélny uzol tak dostaneme regresnt rovnicu, pomocou ktorej sa da predikovat’
rozsah hodnot v danom uzle. Tento postup je pomerne ¢asovo narocny, terminalne uzly navyse
nemusia obsahovat dostatocny pocet vzoriek pre regresiu, popripade nemusia byt najdené
ziadne vztahy. Tato nevyhodu regresnych stromov vsak rieSia iné stromové metddy, napr.
regresné lesy alebo metdda MARS. Regresné stromy sa preto pouzivaju Castejsie ako
explanatorna technika na vysvetlenie vztahu zavislej premennej a prediktora nez na predikciu.
Dalsie vyznamné pouZitie je pre najdenie medznej hodnoty, nazyvanej diskriminaéna hladina

(thresholdvalue) pri rozdeleni zavislej premennej (36).

Algoritmus rastu stromu CandRT pre spojité prediktory

Najprv sa zoradia hodnoty kazdého prediktora od najmensicho po najvac¢si. Prejdu sa
vSetky hodnoty prediktora X a spocita sa kriteridlna Statistika vSetkych moznych rozdeleni
premennej Y na dva potencialne dcérske uzly. Pokial’ je deliaca hodnota a prediktora X vécsia
alebo rovna hodnote Xi, pozorovana yi patri do l'avého uzla, inak do pravého (popripade
naopak). Hodnota a, pre ktort je kriterialna Statistika minimalna, je vybrand ako najlepsie
mozné delenie zavislej premennej Y pomocou daného prediktora. Pre kazdy prediktor tak
ziskame jednu hodnotu (najlepSie potencialne rozdelenie) kriteridlnej Statistiky. Nasledne je
vybrany prediktor s najniZzSou hodnotou kriteridlnej S$tatistiky a hodnota a je pouzitd na
rozdelenie suboru (hodnoét yi) do dvoch dcérskych uzlov (36).

Pravidla pre zastavenie rastu stromu CandRT (stopping rules)

Strom nemdze rast’ donekonecna. Jeho maximalna velkost' je dand velkostou suboru.
Existujt urcité pravidld, kedy sa rast stromu zastavi. Strom sa zastavi sam v tychto pripadoch:

* terminalny uzol obsahuje len jedno pozorovanie;

* v§etky pozorovania v uzle maji rovnaka hodnotu vsetkych prediktorov;

* v§etky pozorovania v uzle maji rovnaka hodnotu zavislej premenne;.

Strom mozeme v raste obmedzit' nastavenim niektorych parametrov a k dalSiemu
rozdeleniu nedochéadza, pokial’ st dosiahnuté zadané hodnoty:

* maximalny pocet vetvenia daného stromu;
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* maximalny pocet pozorovani v koncovom uzle;

» frakcia pozorovania v uzle, ktord uz nemoéze byt oddelena;

* vel'kosti chyby v potencidlnych dcérskych uzloch - napriklad uzol sa nerozdeli, pokial
stredna kvadraticka chyba (MSE) alebo percento nespravne klasifikovanych vzoriek (percent

disagreement) v dosledku rozdelenia prekroéi urciti hranicu (36).

Il. CHAID (Chi-squared Automatic Interaction Detector)

Strom CHAID bol navrhnuty pre kategorické premenné (34). Je Casto vyuzivany v
komerénych sférach, predovsetkym v marketingu. CHAID je strom nebinarneho typu, t.j. uzol
moze byt rozdeleny na vacsi pocet dcérskych uzlov nez dva. Interpretacia vacsieho poctu uzlov
je vsak zlozitejSia nez pri binadrnych stromoch. Po prvom deleni tiez nemusi zostat’ dostatok
pozorovani na vytvorenie d’al§ich ,,poschodi stromu. Tato technika je preto vhodnejSia pre
vécsie datové subory. Kriteridlnou Statistikou pre vetvenie je y2 —test, ¢o vyplyva aj z nazvu
metddy. y2 —test je pouzity na zistenie nezavislosti v kontingencnej tabul'ke, ktora je tvorena
kombinéciou kategorii zavislej premennej a prediktora . Ak st Y a X nezéavislé, ma testova
Statistika priblizne Pearsonovo y2 rozdelenie s v = (r-1)(s-1) stupniami vol'nosti, kde r je pocet
riadkov a s je pocet stipcov kontingenénej tabulky. Nezavislost v kontingenénej tabulke
znamend, Ze sa obidve premenné navzajom neovplyviiuji v hodnotéach, ktoré nadobudajt.
Hypotéza nezavislosti javov je tu nulovou hypotézou HO. Pearsonov y2 —test je casto
ozna¢ovany ako test dobrej zhody.

Rast stromu sa zastavi, pokial’ st dosiahnuté nasledujtce pravidla (36):

* UZ nie je moZné ngjst’ ziadne vyznamné rozdelenie.

* Vsetky pozorovania zavislej premennej v uzle maju rovnakl hodnotu alebo identicku

hodnotu pre kazdy prediktor.

+ Pokial je dosiahnuté uzivatelom definovanych nastaveni, ktoré sa tykaju:

a) parametrov velkosti stromu ako je nastavenie poCtu terminalnych uzlov alebo
vetiev;

b) poctu pozorovani v uzle, ktoré je mensie nez minimum stanovené uzivatel'om alebo
poctu pozorovani, ktoré by po rozdeleni viedlo k dcérskym uzlom s mensim poctom
pozorovani, nez je definované uZivatel'om.

Lesy

S myslienkou pouzitia viacerych stromov na spresnenie klasifikacie a predikcie prisiel prvy
krat Breiman (1996) a vytvoril tak les. Lesy su teda nadstavbou nad rozhodovacimi stromami.

Mo6Zu byt pouzité na klasifikaciu aj regresiu a odstraiiuji niektoré problémy, ktoré nastavaju
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pri pouziti stromov, najmé ich nestabilitu. Les je zlozitej$i a menej prehl'adny nez jeden strom
a informadcie jednotlivych stromov sa stratia v ramci celého lesa. Niekedy je tdto metoda vd’aka
svojej ,.nepriehladnosti“ oznaCovana ako Cierna skrinka. Strata jednoduchosti vSak nie je
dévodom na nepochopenie pozadia metddy. Existuje niekolko typov lesov. Najviac

vyuzivanou metodou je Random Forest (7).

I11. Random Forest

Tato technika bola vyvinuta pre subory obsahujuce vel'ké mnozstvo prediktorov a vel'mi
dobre funguje aj na malych datovych stiboroch. Random Forest je ur¢eny na klasifikaciu aj
regresiu. Nahodné lesy zvladnu kombinovat viac kategorickych premennych a ¢iselné
premenné v jednej analyze (36).

Néhodny les sa skladd zo suboru jednoduchych stromov Tu,...,Tn, ktorych klasifika¢na
alebo regresna funkcia sa da vyjadrit’ ako h(X, ©1),...,h(X, On), kde h je funkcia, X je prediktor
a 04,...,0n st nezavisle rovnako rozdelené ndhodné vektory. Pre metédu Random Forest sa
pouzivaju binarne stromy typu CandRT. Podobne ako pri tvorbe jednotlivych stromov sa aj tu
pouziva rozdelenie na testovaci a trénovaci sibor. Trénovacie subory pre jednotlivé stromy Ti
su tzv. bootstrapové vybery z datového suboru L. Bootstrapové vybery su nahodnymi
vybermi s opakovanim o velkosti n. Tvorbu vyberu s opakovanim vyberu si je mozné
jednoducho predstavit’ ako losovanie ¢isiel. Mnozinou vSetkych pozorovani by bola mnoZina
vSetkych ¢isel, z ktorych sa bude losovat’. Pri losovani sa ndhodne vytiahne urcity pocet cisiel.
Kazdé cislo je po jeho vylosovani vratené spiat, moze teda byt opdt vybrané. Dopredu
stanoveny pocet vylosovanych Cisel tvori bootstrapovy vyber. Po losovani st vSetky cisla
vratené spit’ a novy t'ah (novy vyber) zacina opit’ so vSetkymi Cislami. Takto je moZzné pri
kazdom t'ahu vybrat’ rovnaky pocet Cisiel bez toho aby sa ndm znizovala velkost' mnoZiny
povodnych pozorovani. Tymto spdsobom sa daji rozdelit’ aj ve'mi malé subory na velky pocet
trénovacich a testovacich stborov.

Pozorovania, ktoré si v i-tom bootstrapovom vybere Li, sa pouziji pri tvorbe stromu Ti
(trénovaci subor), naopak pozorovania, ktoré sa do toho vyberu nedostali (testovaci subor) su
pouzité k odhadu jeho chyby. Odhady chyby na testovacom subore sa nazyvaji oob (out-of-
bag, out of bootstrap sample) odhady. Celkovy pocet 00b pozorovani tvori 1/3 datového stboru.

Pri pouziti lesov pre klasifikaciu ziskame z kazdého stromu informaciu o zaradeni kazdého
pozorovania do vyslednej kategorie. Vysledok klasifikacie lesa je dany va¢Sinovym hlasovanim
vsetkych stromov. Pokial’ je les pouzity pre regresiu, predikcia kazdého pozorovania je

jednoducho priemerom zo vsetkych stromov.
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Nahodny les zvySuje presnost’ (zniZzuje skreslenie) tym, Ze nechdva narast’ stromy dost’
velké, zarovenl udrzuje znesiteI'nt variaciu kombinovanim vysledkov jednotlivych stromov
(vacsinové hlasovanie/priemerovanie). Oproti ostatnym lesom je tu vSak snaha zaistit’ tiez nizku
korelaciu medzi jednotlivymi stromami. Pokial’ totiz tvorime vybery s opakovanim, ktoré nie

%6

su navzajom nezavislé, budu vysledné stromy korelované. Tato ,,podobnost™ jednotlivych
stromov méze viest’ k nadhodnotenym vysledkom klasifikacie ¢i predikcie. ZniZenie korelacie
medzi stromami sa dosiahne nahodnym vyberom len ur¢itého poétu prediktorov. Pre kazdy
strom sa tak najlepSie vetvenie pre dany uzol hl'ada len z m prediktorov Xi,..,Xm. Nahodny les

pouziva nahodny vyber pozorovani a zaroven nahodny vyber prediktorov (36).

Algoritmus tvorby lesa

1. Vytvor bootstrapovy podsubor Li o vel’kosti N - trénovaci subor.

2. Vyber nahodne m prediktorov.

3. Vytvor strom Ti na bootstrapovom stbore Li len s pouzitim m nahodne vybranych
prediktorov (rovnako ako bolo popisané v metéde CandRT, hl'adame najlepSie rozdelenie
daného uzla medzi prediktormi na dva dcérske uzly). Rast stromu sa zastavi, az strom dosiahne
miniméalne hodnoty velkosti uzla.

4, Zarad 00b pozorovanie (testovaci subor) vytvoreny stromom a uréi vysledna
klasifika¢nu triedu (kategoriu) alebo predikciu vSetkych oob pozorovani. (Krok 1-4 sa opakuje
do koneéného poctu stromov v lese.)

5. Spocitaj celkovy vysledok klasifikacie/predikcie celého lesa va¢Sinovym hlasovanim /
priemerovanim.

Pre algoritmus lesa je potrebné vybrat’ spravny pocet premennych (m) pre ndhodny vyber
a pocet stromov (ntree) v lese. UrCenie tychto parametrov je do istej miery experimentalne a
vyzaduje skusenosti. Klasickou cestou je vykonanie radu experimentov s roznym nastavenim
tychto parametrov k ziskaniu lesa, ktory ma najmens$iu celkova chybovost. Vzhl'adom na
Casovo naro¢né testovanie (zvlast' ak ide o subory obsahujuce tisice zaznamov) je vhodné
vybrat’ taky pocet stromov, ktory bude dostacujuci pre optimalnu klasifikaciu. Na zaciatku teda
nastavime pocet stromov v lese na vysSiu hodnotu (napr. 20 ndsobok poctu prediktorov). Po
ur¢itom ¢ase zacinaju stromy konvergovat k spravnej hodnote 00b odhadu. Minimalna velkost’
lesa sa da urcit’ ako pocet stromov, kde sa chyba oob odhadu s pribudajicimi stromami uz
nemeni. Dal§im parametrom je pocet nahodne vybranych prediktorov p. Pre nahodné lesy je
odporucené nasledujuce nastavenie:

« pre klasifikaciu je hodnota m = v a minimalna velkost uzla je jedna;
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* pre regresiu je hodnota m = p/3 a minimalna vel’kost’ koncového uzla je pat’.

Vyssie uvedené hodnoty sluzia ako defaultné nastavenie vo vacsSine softvérov. V praxi vSak
urcenie poctu prediktorov zavisi od rieSené¢ho problému a parameter m je vhodné zvolit’ podl'a
vysledkov testovania modelu s roznym nastavenim. Vyberieme také m, pri ktorom ma vysledny
les najmensiu chybovost. Vzhl'adom na to, Ze stromy sa nedaji pretrénovat, je pocet
prediktorov najddlezitejSou hodnotou, ktort musime zvolit, kedZze pocet stromov nas

obmedzuje len ¢asovo (36).

V. Boosting Trees

Jeho zakladny princip je v tom, Ze opakovanou zmenou vah jednotlivych pozorovani
vytvara aj zo slabych modelov modely velmi silné. Vysledkom je potom skupina slabych
modelov, z ktorych kazdy je expertom na jednotlivé Casti vstupného priestoru. Na vytvorenie
lesa pouziva, rovnako ako Random Forest, boostrapové vybery (13). Rozdiel oproti ndhodnym
lesom v tvorbe jednotlivych stromov je ten, Ze nie st ndhodne vyberané prediktory, ale len
pozorovania. Boosting les je tvoreny velkym mnoZstvom stromov a vysledok, zaradenie
pozorovania do kategorie, je dany vacSinovym hlasovanim rozhodovacich stromov, resp.
priemernou hodnotou zo vsetkych stromov. Kazdému pozorovaniu je priradend urcitd vaha
podla toho, ako dobre je mozné ho klasifikovat. V prvom kroku je vSetkym pozorovaniam
priradend rovnakd vaha, nasledne sa datovy stibor upravi podla vysledku klasifikacie a vicsia
vaha sa priradi pozorovaniam, ktoré dopadli horSie. Tymto spdsobom sa da vyrazne zvysit
presnost’ a predikéna sila modelu. Daju sa takto ,,natrénovat™ lesy aj na pozorovania, ktoré
mozZu byt odl'ahlé a stromy sa potom snazia vysvetlit’ aj Sum v datach. Toto nebezpefenstvo
nastdva najmi pri stboroch s velmi velkou variabilitou. Boosting bol vytvoreny pre
klasifika¢ny problém, ale pouziva sa aj na regresiu (36).

V programe STATISTICA sa algoritmus Boosting stromu riadi postupom od Friedmana
(19, 20).

Pre regresné problémy sa vykonavaju nasledujiace kroky:

1. Pre M stromov sa vyberie nahodna vzorka pozorovani.

2. Vypocitaju sa predpokladané hodnoty pre pozorovania v tejto vzorke.

3. Nasadi sa regresny strom pozadovanej zlozitosti na zvysky (residuals), STATISTICA
pouziva funkciu chyby najmensich $tvorcov (least squares error) pre rast stromu.

4. Aktualizuje priradené vahy.

Okrem toho, program pocita pri kazdom zvySovani kroku predikcie rezidui pre nezavislé

vzorky pozorovani, priemernu Stvorcovi chybu (zostatkovi) pre danu vzorku. Z tejto chybovej
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funkcie pre testované data program automaticky zisti najlepsie ¢islo doplnkovej rozpinavosti,
t.J. optimalny pocet boosted stromov pre dosiahnutie dobrej prediktivnej platnosti. Program
automaticky vyberie rieSenie, ktoré dava najmensiu priemernai plosna chybu v testovanych
datach (27).

Algoritmus pre klasifika¢né problémy pracuje na zaklade algoritmu 6, ako je to popisané

vo Friedman (20), a je v podstate rovnaky ako pre regresné problémy, s nasledujucimi
vynimkami. Namiesto jedného stiboru po sebe iducich regresnych stromov program vytvara
nezavislé sady boosted stromov pre kazdu kategériu zavislej premennej. Dalej, namiesto
jednoduchych stiborov regresnych rezidui (vypocitanych v kazdom kroku) program uplatiiuje
logisticku transforméciu na predikované hodnoty. Pre vypocet konecnej klasifikacie, je
logisticka transformacia znovu aplikovand na regresnu predikciu pre kazdu kategdriu nad za

sebou iducimi stromami.

V. MARSplines (Multivariate Adaptive Regression Splines)

Metoda MARS sa nachadza na rozhrani medzi stromovou technikou a parametrickou
regresiou (21). Odstranuje urcité nedostatky binarnych regresnych stromov, predovsetkym
nespojitosti odhadnutych hodndt zavislej premennej (t. j. Ze findlny pocet predikovanych
hodnét je rovny poctu termindlnych uzlov). Prediktory mézu byt spojité i kategorické.
Vysledkom metody je regresnd rovnica, chyba teda klasicka stromové Struktira. Interpretacia
vysledkov pri velkom pocte premennych moZze tak byt zloZitd. Zatial ¢o u ostatnych
rozhodovacich stromoch pre rozdelenie uzla postacovala hodnota prediktora, ktory bol uréeny
pomocou kriterialnej Statistiky, tu je potrebna polpriamka. Na rozdelenie pozorovani zavislej
premennej sa teda nepouziva konStanta, ale linedrna aproximaécia.

Linearna aproximacia je uskutocnena pomocou tzv. linearnych splinov (linear splines).
Spliny definované v metode MARS st po ¢astiach linearne funkcie (X - t)+a (t - X)+ S uzlom v
bode t, kde + oznacuje kladnui cCast’ funkcie. Dvojice tychto funkcii st oznaované ako

zrkadlové pary a samotné funkcie (X - t)+ a (t - X)+ ako bazové funkcie (basis functions).

(x—t) akx>t (t—x) akx<t
(=0 { 0, inak =)+ { 0, inak [1]

Casto sa pouziva alternativny zapis max(0, x — t) a max(0, t — x).
NajcastejSie pouzitie maju spliny v interpolacnych ulohach. Pokial prekladame data

polynomom vysSieho stupiia, dochddza Casto k oscilacidm. Namiesto takého polynoému sa da
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pouzit’ funkcia, ktord bude polynémom nizkeho stupiia a bude prekladat’ data po Castiach tak,
aby na seba jednotlivé Casti nadvézovali. Prave tieto funkcie sa nazyvaja spliny (36).

Viacrozmerné adaptivne regresné spliny (MARSplines) sa napriek nazvu daju vyuzit' pre
klasifikacné aj regresné problémy s kategoridlnymi aj spojitymi vstupnymi veli¢inami.

MARSpliny sl neparametrickou modelovacou procedurou a nekladu ziadne naroky na
vztahy medzi vstupnymi a vystupnymi premennymi. Konstrukcia modelu namiesto toho
spociva v urceni koeficientov a poctu jednoduchych bazovych funkcii. Ich konstrukcia je
svojim sposobom podobna konstrukcii stromov typu CandRT. Vel'mi dobre sa uplatiiuja pri
rieSeni uloh s vel'a vstupnymi premennymi, kde by inym metdédam mohlo robit’ problémy tzv.
prekliatie rozmernosti, t.j. prudko narastajica vypocétova zlozitost' pri pouziti teoreticky
optimalnych postupov (4).

Algoritmus je vel'mi podobny pred¢asnému postupnému vyberu (forward stepwise selection)
vysvetlujucich premennych v regresnom modeli, namiesto premennych sa ale vyberaji linedrne
spliny. Zacina sa s nulovym modelom (bez prediktorov). Postupne sa pridavaju jednotlivé ¢leny do
rovnice (bazové funkcie), len tie, ktorych prispevok k variabilite vysvetlenej modelom je Statisticky
vyznamny. Tento prispevok sa urcuje na zaklade znizenia rezidudlneho suctu Stvorcov modelu,

resp. suctu Stvorcovych odchylok hodnét yi zavislej premennej od hodndt yi odhadnutych modelom.

Algoritmus metody MARS

1. Algoritmus zac¢ina s konstantnou funkciou hm(X) = 1.

2. Vytvoria sa spliny (zrkadlové pary) so svojim stredom (uzlom t) v kazdej hodnote xij
pre kazdy prediktor Xj. Ziskame mnozinu vsetkych ,kandidatskych* bazovych funkcii C a
model je tvoreny prvkami z tejto mnoZiny alebo ich kombinaciou.

3. Z mnoziny C st do modelu priddvané pomocou postupného vyberu vyznamné bazové
funkcie, ktoré znizuju rezidudlnu chybu modelu. Proces postupuje hierarchicky, vyznamné
interakcie st priddvané do modelu len z kombinécie bazovych funkcii, ktoré uz boli do modelu
vybrané (z kroku 1 - 3 sa ziska rovnica s vybranymi ¢lenmi).

4. Poslednym krokom algoritmu je procedura spitného odstraniovania. Z rovnice su
odstranené tie ¢leny, u ktorych po ich odstraneni dojde k najmenSiemu zvySeniu chyby modelu.
Spétné odstraiiovanie je vykonavané pomocou krosvaliddcie. Hodnota GCV (generalized cross-
validation) je spocitand pre rozne vel'kosti modelu (s roznym poctom ¢lenov v rovnici) a je
vybrany model, pre ktory je hodnota GCV minimalna. (36) GCV sa ur¢i nasledovne:

(v — 9:)?
(- MC)/N)” 2]

GVC(A) =
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kde N je pocet pozorovani, J; je hodnota zavislej premennej odhadnuta modelom a M (A4)
je parameter zlozitosti modelu, ktory ma tvar: M(4A) = r + cK, kde r je po¢et nekonstantnych
bazovych funkcii v modeli, ¢ je konstanta a K je pocet uzlov t v modeli, kde uz prebehol vyber

parametrov pomocou vopred pripraveného vyberu (36).

1.3.3.2  Strojové ucenie

V1. Support Vector Machines

SVM patri do konceptu v oblasti Statistiky a informatiky pre subor metdd strojového
ucenia. Tieto sa snazia vyuzit' vyhody poskytované efektivnymi algoritmami pre najdenie
linearnej hranice, ktora oddel'uje pozorovania vo vstupnom priestore. Zaroven st schopné
modelovat’ zlozité nelinearne funkcie.

SVM st zalozené na koncepte rozhodovacich rovin, ktoré definuju rozhodovacie hranice.
Rozhodovacia rovina je ta, ktora oddel'uje stibory objektov s réznymi vlastnostami triedy (27).
Vicsina klasifikacnych tloh vSak nie je taka jednoducha a Casto su potrebné zlozitejsie
Struktary, aby bolo oddelenie optimalne, t. j. spravne triedenie novych objektov na zaklade
pozorovani, ktoré su K dispozicii. Niekedy objekty vyzaduju oddel'ovaciu krivku (ktora je
zloZitej$ia neZ priamka). Hl'ad4 sa tzv. hyperplocha, ktord zabezpeci najvicsie oddelenie dvoch
tried vstupnych vzorov. Podstata separacie dat pomocou SVM sa da opisat’ zjednoduSene —
SVM rozdeluje p-rozmerné data pomocou p-1 rozmernej hyperroviny, a to tak, ze
maximalizuje vzdialenost’ jednotlivych tried dat. Vzdialenost' rozdel'ujicej hyperroviny od
najblizsich vyskytov dat jednotlivych tried ma byt’ ¢o najvacsia. Za tymto t€elom su najblizS§imi
vyskytmi dat vedené tzv. Support Vektory. SVM hlada takt separacnti hyperrovinu, ktorej
vzdialenost’” od oboch Support Vektorov je maximalna, a tym maximalizuje medzitriedny
rozptyl (28).

Hlavnou myslienkou metddy je previest pomocou vhodnej transformécie Ulohu
klasifikacie do tried, ktoré nie su linearne separabilné (t.j. napr. nedaju sa oddelit’ priamkou v
dvojdimenziondlnom priestore), na tlohu klasifikacie do tried linearne separabilnych. Tato
metoda teda v transformovanom priestore h'add pomocou tzv. kernelovych funkcii rozdel'ujiicu
nadrovinu (tzv. maximal margin hyperplane), ktord ma najvacsi odstup od transformovanych
prikladov z trénovacej mnoziny. Tym sa zabezpeci to, Ze neddjde k preuceniu a vytvoreny
klasifikator bude mat’ dostatoénu schopnost generalizacie prikladov. Dobra separacia je

dosiahnutd nadrovinou, ktord ma najvacSiu vzdialenost’ k najbliZzSim trénovacim datovym
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bodom akejkol'vek triedy (tzv. funk¢na hranica), pretoze vo vseobecnosti ¢im je vacsia hranica,
tym je niz$ia zovseobecnena chyba klasifikatora (70).

SVM su priamo aplikovatel'né len na problém klasifikacie do 2 tried. Ak maju byt’ pouzité
na klasifikaciu do viacerych tried, musi byt pouzity algoritmus, ktory redukuje problém
mnohotriedovej klasifikacie na niekol’ko bindrnych klasifikaénych problémov. Existuje aj
verzia SVM, ktora umoznuje riesit’ regresné ulohy — niekedy nazyvana aj SVR (Support Vector
Regression). Namiesto predikcie tried sa SVR snazi naucit’ vztah medzi vstupnymi prikladmi
a prislusnym vystupom, ktory ma charakter spojitej funkcie.

Pri metdde SVM sa robi najprv projekcia dat do vysokorozmerného priestoru. Tato metoda
bola povodne vyvinutd ako linearny klasifikator. Neskor bola modifikovana pouzitim tzv.
Kernelovych metdd. Jej modifikdcia umoziluje aj nelinearne mapovanie dat do priestoru
priznakov. Vyhodou takého mapovania je, Ze berie do Uvahy Statistické zavislosti vySSich
radov. Existuje niekol’ko kernelovych rovnic, ktoré mozno pouzit’ pre modely Support Vector
Machines. Patri medzi ne linearna, polynomialna, radialna bazova funkcia (RBF) a sigmoid
(74).

VI1I. K-Nearest Neighbour

Metdda k-najblizsich susedov je prototypovd metdda, ktord si zapamita vSetky vstupné
pripady anové hodnoti tak, Ze necha hlasovat’ k najblizSich susedov hodnotené¢ho pripadu
Vv trénovacich datach (resp. spriemeruje ich vysledky).

Klasifikacia metodou K-najblizsich susedov je klasifikacia na principe uéenia sa pomocou
analogie. Vzorky z trénovacej mnoZiny maju n c¢iselnych atributov, kazda vzorka teda
reprezentuje bod v N-rozmernom priestore. Ked chce klasifikator ur€it’ cielovy atribut
nezname;j vzorky, h'ada v tomto priestore ,,k “ vzoriek z trénovacej mnoziny, ktoré st najblizsie
naej neznamej vzorke na zaklade miery, pomocou ktorej urCuje vzdialenost (napr.
Euklidovska, Manhatanovskd).

Majme vzorku X , urenu vektorom hodndt jej n-atribitov X= (X1, X2, . . . , Xn), ktora
potrebujeme klasifikovat’ (pomocou euklidovskej miery). Euklidovska miera pre vzorku

Xavzorky Y= (y1, y2, . . ., Yn) patriace trénovacej mnozine je definovana ako

n

a1 = [ i-y? 3

i=1

Proces predikcie urci zo vzoriek Y prave k-najblizsich a neznamej vzorke X je priradena

hodnota ciel'ového atributu (cielova trieda), ktord je najcastejSia medzi k-najbliz§imi susedmi.
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Ak je ciel'ovy atribut spojity, priradi sa neznamej vzorke priemernd hodnota ciel'ového atributu
medzi jej k-najbliz§imi susedmi.

Klasifikatory na principe najblizsich susedov su tzv. inStan¢né, pretoze ako model ukladaju
cela trénovaciu mnozinu pre potreby hl'adania susedov k neznamym vzorkam. Délezitu tlohu
tu preto zohrava rozumnd implementacia a indexovacie techniky, ked’ze porovnévania v hustom
priestore trénovacich vzoriek st vypoc¢tovo narocné. Na rozdiel od rozhodovacich stromov tieto
klasifikatory defaultne uvazuju vsetky atributy s rovnakou vahou, ¢o méze viest' k chybnym
klasifikaciam v pripade, ak sa v trénovacej mnozine vyskytuji odl'ahlé hodnoty tzv. outliers
(vzorky majuce chybné, pripadne nespravne uréené hodnoty atributov), ¢im negativne
ovplyviuju proces klasifikacie novych vzoriek.

Dal§im problémom mdze byt tzv. ,kliatba rozmerov“. Ide o situaciu, kedy maju vzorky
vel'ky pocet atributov a proces klasifikacie uruje vzdialenost’ na zaklade vSetkych atributov.
Atributy signifikantné pre cielovu klasifikdciu mozu byt takto “prebité” ostatnymi atributmi,
ked’ze vzdialenost’ dvoch vzoriek majucich rovnaké hodnoty tychto signifikantnych atributov
moze byt stale velkéd kvoli hodnotam ostatnych atributov.

Problém tzv. outliers aj kliatby rozmerov je mozné riesit priradenim roéznych vah
jednotlivym atributom, signifikantné atributy sa prenasobia faktorom x >1 a menej podstatné

atributy faktorom x <1, faktor x = 0 plne eliminuje dany atribtit z procesu klasifikacie (26, 47).

VI11. Naive Bayes

Je metdoda na rieSenie len klasifikaénych uloh, dokaze predikovat pravdepodobnost’
prislusnosti danej vzorky k cielovej triede. Ulohy st zaloZzené na Bayesovej teoréme,
predpokladajt, ze efekt atributu na prislusnost’ vzorky k istej cielovej triede je nezavisly od
ostatnych atribiitov. Casto sa kvoli tomuto predpokladu pouZiva termin Naivna Bayesovska
klasifikacia.

Algoritmus Naivného Bayesovského klasifikatora pracuje nasledovne:

1. Kazda vzorka je reprezentovana n-dimenzionalnym vektorom vlastnosti X= (X1, X2, . . .,
Xn), patriacim n-atributom Az, Az, . . ., An.

2. Majme m ciel'ovych tried Cy, Co, . . ., C. Pre neznamu vzorku X (hodnota jej ciel'ového
atribitu je neznama) klasifikator priradi triedu s najvac¢Sou posteriornou pravdepodobnost'ou
podmienenou na X. Teda klasifikator priradi vzorke X ciel'ovu triedu C; : P(Ci|X)> P(C;j|X) pre
1S5<m, j#1i

P(X|C;)P(Cy)

3. Hl'ada sa maximalne P(Ci|X). Podl'a Bayesovej teorémy P(C;|X) = 0
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P(X) je konstanta pre vSetky triedy, teda len P(X|Ci)P(Ci) je potrebné maximalizovat. Ak
nie st vopred uréené apridrne pravdepodobnosti tried C1, C2, ..., Cm, plati:

P(C) = %, kde si je pocet vzoriek v trénovacej mnozine, prisluchajtcich triede Ci, s je
pocet vSetkych vzoriek v trénovacej mnozine. Maximalizuje sa len ¢len P(X|Ci).

4. Ked'Zze pri velkom pocte atribitov by bolo vypoétovo naro¢né urcovat’ P(X|Ci), je

urobeny prave predpoklad nezavislosti atribatov pri prislusnosti k danej ciel'ovej triede, teda:
P(X1C;) = [Tie=1 P (xx | C). [4]

Pravdepodobnosti P(x1|Ci), P(x2|Ci), . . . , P(xn|Ci) sa daju uréit’ z trénovacej mnoziny, kde:
Ak Ay je diskrétny atribat, potom P(x|C;) = %, kde sik je pocet vzoriek z trénovacej mnoziny,
patriacich triede Ci, pre ktoré Ax=xX«k.Si je pocet vzoriek z trénovacej mnoziny patriacich triede
Ci.

Ak Ak je spojity atribut, tak sa predpoklada Gausovo normalne rozdelenie hodnét, teda:

P(x|C;) = g(xk, tci » Oci), [5]

kde uci je stredna hodnota a oci rozptyl hodndt atribtitu Ax trénovacich vzoriek z triedy Ci.

5. Na klasifikaciu neznamej vzorky X je vypocitany ¢len P(X|Ci)P(Ci) pre kazdu triedu Ci.
Vzorke X je priradena trieda Ci: P(X|Ci)P(Ci)> P(X|Cj)P(Cj) pre 1<j<m, j=i, vzorka je teda
priradena tej triede Ci, pre ktort ¢len P(X|Ci)P(C;) je maximalny (53, 70).

1.3.3.3  Regresna analyza

NajcastejSou technikou, ktord sa na rieSenie problémov numerickej predikcie pouZiva, je
regresna analyza z oblasti Statistiky. Regresnd analyza sa pouziva na modelovanie zavislosti
medzi nezavislymi premennymi (regresormi) a zavislymi premennymi (regresantami). V
kontexte dolovania dat su regresormi zname atribity popisujuce priklady a regresantom je
atribut, ktorého hodnotu chceme predikovat. Regresia je metdda, ktord odhaduje hodnoty
jednej premennej na zéklade znalosti hodnot druhej premennej. Najjednoduchsi typ regresie
predstavuje linedrna regresia, kde data st aproximované pomocou regresnej priamky.
Viacnésobna regresia je rozsirenim linedrnej regresie na viac ako jednu nezavislu predikujticu

premennu (51).
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IX. Multiple Regression
Viacnasobna regresia - (tento vyraz ako prvy pouzil Pearson v roku 1908) skiima linearnu

zavislost medzi dvoma a viacerymi premennymi. Ulohou je odhadnit’ /3 v rovnici:

Vi = Bo + Bixis + PoXiz + -+ PnXin + &, [6]
kde yi — hodnota zavislej premennej Y (kritéria) v i-tom pozorovani;

Xij — hodnota j-tej nezavislej premennej X (prediktora) v i-tom pozorovani (i =1, 2, ..., m);

fj — neznamy regresny koeficient j-tej premennej X (j =1, 2, ..., n);

&i —nahodna chyba i-teho pozorovania.

Parametre regresnej priamky sa najcastejsie ziskavaju metédou najmensich Stvorcov, ktora
zvoli b (odhady neznamych parametrov /) tak, aby sa minimalizoval stucet Stvorcov rezidui.
Vyberova regresna rovnica sa zapisuje: y= bo + biXir y + boXi2 + ... + bnXin.

Rezidua ej su definované ako: ej = yi - yi.

Hlavnym cielom tejto metddy je minimalizacia chyb, ktoré predstavuji rozdiely medzi
teoretickymi (predikovanymi) a pozorovanymi (nameranymi) hodnotami zavislej premenne;j Y.
Tieto rozdiely m6zu nadobudat’ ako kladné, tak aj zaporné hodnoty, preto sa umoctiuji na druhti

a pocitaju sa ich stéty (27, 51).

1.3.34 Neuronove siete

X. Neural Network

Neurdnova siet’ je mnozina spojenych vstupno-vystupnych jednotiek (umelych neurénov),
pricom ku kazdému spojeniu prinaleZi urcitd vaha. Umelé neurdny su zaloZené na principe
biologickych neurdnov, ktoré tvoria nervovu sustavu ¢loveka. Vstupné informécie st vazené
vahami. Od sumy vazenych vstupnych signalov sa od¢ita prahova hodnota (threshold) a
aktivacnou funkciou (activation function) sa signal transformuje na vystupny signal, ktory je
poslany na vstup neurénom, s ktorymi je dany neurdn spojeny.

Existuje niekol’ko druhov neurénovych sieti a algoritmov, ktoré sa pouzivaju na ich ucenie.
Najpouzivanejsi typ neurénovej siete je mnohovrstvova vopred realizovana neurénova siet’,
ktora v uciacej faze vyuziva algoritmus spdtného Sirenia chyby. Tento typ siete pozostava z
niekol’kych vrstiev neuronov — vstupnej vrstvy, niekol’kych skrytych vrstiev a vystupnej vrstvy
(25).
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Mnohovrstvové vopred realizované neurénové siete je mozné pouzit’ na klasifikaciu aj na
predikciu spojitej funkcie (numerickt predikciu). Ak maji dostatok skrytych vrstiev
a tréningovych prikladov, dokazu aproximovat’ 'ubovolna funkciu.

Nevyhodou neurénovych sieti je pomerne dlhy ¢as ucenia a slaba interpretovatel’nost’.
Neurénové siete s vnimané ako Cierna skrinka, pretoze z hodndt vah Clovek nedokaze
extrahovat’ ziadnu znalost. NavySe parametre neurénovych sieti je nutné ¢asto urcit len
empiricky. Vyhodami neurénovych sieti je ich tolerancia vo¢i Sumu v datach a schopnost’
modelovat’ komplexné vzt'ahy medzi vstupmi a vystupmi. Algoritmy neurénovych sieti sa

daju paralelizovat’, ¢im sa znizi ¢as potrebny na vypocet (80).

1.3.4 Vyhodnocovanie modelov dolovania ddt

Presnost’ predikéného modelu vyjadruje mieru schopnosti modelu predikovat nad
neznamymi datami, ktoré neboli pouzité pri uceni (25). K chybnym, prili§ optimistickym
vysledkom by mohlo viest pouzitie trénovacich dat na vypocet presnosti modelu. Preto existuje
niekol’ko technik, ktoré urc¢uju, nad akymi datami trénovat’ a nasledne vyhodnocovat’ presnost’
vzniknutého modelu. Medzi najpouzivanejSie patria nasledovné metody:

1. Holdout - metéda spociva v nahodnom rozdeleni celkovej datovej skupiny na dve
nezavislé Casti — trénovaciu a testovaciu. Na prvej z nich prebieha vlastna tvorba modelu
(urCenie). Potom sa jeho presnost’ overuje na zostavajlicej Casti.

2. Random sampling — (nahodné vzorkovanie) je rozsirenim metddy holdout. Pri tomto
spOsobe overovania presnosti sa realizuje n-krat postup predoslej metddy. Celkovy vysledok je
aritmeticky priemer hodndt ziskanych pocas jednotlivych iterdcii.

3. Cross-validation - (krizova validacia, resp. k-fold cross-validation) data st tiez nahodne
rozdelené, a to na ,.k* disjunktnych mnozin D1 az Dk priblizne rovnakej velkosti. Cely proces
ucenia a overovania presnosti prebieha v ,,K* iteraciach. V kazdej iteracii je mnozina Dk pouzita
pre test a zostavajuce mnoziny slizia na u€enie. Celkova presnost’ sa vypocita ako priemer
dosiahnutych presnosti v jednotlivych iterdcidch. Na rozdiel od holdout metédy kazdé
pozorovanie je pouZité v rovnakom pocte na u€enie a raz na testovanie.

4. Leave-one-out - ide o extrémny pripad predchadzajicej metody, kedy ,.k* (pocet
podskupin) je rovny poctu pozorovani. To znamena, ze v kazdom opakovani slizi na tvorbu
modelu celd datova skupina okrem vzdy jediného pozorovania. Na niom je po skonceni uc¢enia

overena presnost’.
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Na testovacich datach sa nasledne vyhodnocuju jednotlivé modely a porovnava sa ich
presnost. Odhadnit’ presnost modelu ndm pomahaji rdézne techniky pre klasifikaciu a iné

pre numericku predikciu (25).
1341 Vyhodnocovanie klasifikdacie

Pri kategorickej predikcii sa presnost’ modelov uréuje r6znymi spésobmi od jednoduchych
po zlozitejsie. Existuje viacero pouzivanych metrik (37), ktoré st urcené pre klasifikaciu ako
napriklad percento spravne klasifikovanych, chybovost, celkova spravnost’, krivka navysenia,
testy dobrej zhody a iné.

Najjednoduchsia metrika presnosti vysledného klasifikatora je pocitana ako pomer poctu
spravne klasifikovanych zaznamov ku vietkym zdznamom, vyjadreny v percentach. Casto je
uvadzana aj chybovost’ (error rate) klasifikatora, ktorti vyjadrime jednoducho ako 1- Acc(M),
kde Acc je presnost’ klasifikatora M.

Dal§im nastrojom v porovnavani presnosti jednotlivych tried je celkova spravnost OA

(overall accuracy), ktora udava pravdepodobnost’, Ze je pozorovanie spravne klasifikované.
0A=-"2, [7]

kde np je pocet spravne klasifikovanych pozorovani a n celkovy pocéet pozorovani.

Toto meranie vSak nezohl'adniuje roznu vel'kost’ skupin ani rozdielnost’ oproti ndhodnému
vysledku, a preto moéze lahko prist k nadhodnoteniu alebo naopak podhodnoteniu kvality
modelu. Korekciu na velkost’ kategorii mézeme urobit’ jednoduchou tpravou:

]

1 Npe

OAkateg = jz n, , [8]
c=1

kde J je celkovy pocet kategorii, Npc je pocet spravne klasifikovanych pozorovani v kategorii ¢
a Nn¢ je pocet vSetkych pozorovani v kategorii C.

Celkova spravnost’ sa pouziva predovSetkym na porovnanie s ostatnymi klasifika¢nymi
metddami alebo pre vyber vhodnej metody. V praxi je vsak ddlezitejSie percento spravne

klasifikovanych pozorovani na kazdu kategoriu (36).
Krivka navySenia (z angl. lift chart) vyjadruje mieru efektivity prediktivneho modelu. Do

grafu sa vynasaju zisky bez pouzitia modelu (Base line) a zisky S pouzitim prediktivneho

modelu. Poskytuje vizudlny prehlad o uzito¢nosti informécii poskytnutych jednym alebo

45



viacerymi Statistickymi modelmi pre predikciu kategorickej zavislej premenne;j. Je pouziteI'na
pre vacsinu Statistickych metdd, ktoré pocitaju klasifikacnu predikciu pre dvojclenné alebo
viacClenné kategoérie. Klasifikacia je sprevadzana numerickou hodnotou (nazyvanou lift), ktora

vyjadruje, ako vel'mi si klasifikator doveruje pri svojom rozhodnuti pre dané pozorovanie (37,

63).

Testy dobrej zhody (goodnes of fit) pre klasifikaciu, a teda diskrétne data su Standardne

vyuzivané Chi-square statistic, G-square statistic, Percent disagreement (27).

Chi-square (Goodness of Fit) navrhol Karl Pearson v roku 1900 ako jednu z prvych
induktivnych Statistickych metdd vobec. Test vychadza z kontingenc¢nej (frekvenénej) tabulky
a porovnava rozdelenie pocetnosti v jednotlivych kategériach s oakavanymi pocetnost’ami.
Teda pri predikcii porovnava pozorované a predikovavné hodnoty. Pearsonov Chi-kvadrat, test
dobrej zhody testuje nulova statisticki hypotézu, ktora tvrdi, Ze pocetnosti v jednotlivych

kategoriach sa rovnaji ocakavanym (predikovanym) pocetnostiam (57).

Pearson Chi-square

N
Py = ) (Ei— 0)*/E;, [9]
i=1

kde N — pocet pozorovanych tried,

Ei - pocet pozorovani v pozorovanej triede i, ktoré st predikované, Ze patria prave do
triedy i (predikované alebo ocakavané pocetnosti frekvencie vyskytu) pre
pozorovanu triedu i,

O - pocet pozorovani patriacich do triedy i (pocetnost’ pozorovani).

Této hodnota je rovna 0 (nule), ak klasifikator je perfektny (t.j., ked’ ocakavané klasifikacie

su zhodné s pozorovanymi klasifikdciami). To znamend, ze je ziaduce, aby sa hodnota Chi-

square blizila k nule (27).

G-square statistic (maximum likelihood Chi-square)

G- square pre test dobrej zhody je alternativa k predchadzajucej metrike chi- square. Na
vypodet G2 je vyuzité chi-square rozdelenie. Tvar chi-kvadratu zavisi od po&tu volnosti. Termin
maximalna vierohodnost’ prvykrat pouzil Fisher (1992), je to v§eobecna metéda odhadu hodnot

parametrov populécie, ktoré maximalizuji funkciu vierohodnosti. Tato metoda nemé ziadne
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poziadavky na nezdvislé premenné a tie mézu byt nomindlne, poradové (ordinalne) alebo

intervalové (resp. spojité). Vzorec pre vypocet G? je nasledovny:

N
6? =2 0;+In(0:/ED, [10]
i=1

N — pocet tried,
Ei - poCet pozorovani v pozorovanej triede i, ktoré su predikované, ze patria prave do triedy i
(predikované alebo oc¢akavané pocetnosti (frekvencie vyskytu) pre pozorovant triedu i.,
Oi - pocet pozorovani patriacich do triedy 1 (poCetnost’ pozorovani).
Vicsinou sa pouziva, ked mame jednu nominalnu premenna s dvoma alebo viacerymi
hodnotami. Nulova hypotéza je, ze pocet pozorovani v kazdej kategérii je rovny poctu
predikovanych. Cim vigsi je rozdiel medzi pozorovanymi a odakdvanymi, tym vicsia je

hodnota G? (27, 57).

Percent disagreement
Percentualny nesuhlas sa pocita ako percento vSetkych pozorovani, pre ktoré predikované

klasifikacie nie stt zhodné (nesuhlasia) s pozorovanymi klasifikaciami (27).
1.3.4.2  Vyhodnocovanie numerickej predikcie

Ciel'om hodnotenia presnosti numerickej predikcie je analyza a vypocet chyb podl'a uréitej
metriky. Chyby predikcie (t. j. rozdielu skuto¢nej a predikovanej hodnoty) sa posudzuju
individudlne, ale pre porovnanie réznych pouzitych postupov sa posudzuji skor suhrnne
pomocou roznych mier.

Pri numerickej predikcii sa najcastejSie sleduju tieto metriky: mean square error, mean
absolute error, mean relative squared error, mean relative absolute error a correlation coefficient
27).

Nech
N — pocet pozorovant,

Ei— predikovana hodnota pripadu i,
Oi— pozorovana hodnota pripadu i,

E- stredna hodnota predikovanej premennej,

O — stredna hodnota pozorovanej premennej.
Potom (27):

47



Stredna kvadraticka chyba (Least squares deviation - LSD, mean square error)
N
(E; — 0,)*
LSD = Z— . 11
2w [11]
1=

Predstavuje aritmeticky priemer druhych mocnin odchylok. Je to naj¢astejSie pouzivana

chyba, mnohé metody minimalizujt strednt kvadraticku chybu, lebo sa s nou dobre pocita.

Stredna absolutna chyba (Average deviation, mean absolute error)

N
AD =Z|Ei—0i|/N. [12]
i=1

Predstavuje priemernu vzdialenost’. Chyba pre odl'ahlé hodnoty je umerna vzdialenosti —

nie je zva¢Sovana ako pri strednej kvadratickej chybe.

Niekedy nds moze zaujimat’ chyba relativna voci predikeii.

Stredna relativna kvadraticka chyba (mean relative squared error)
N
RSE = ) [(E; = 0)/EJ*/N. [13]
i=1
Stredna relativna absoliitna chyba (mean relative absolute error)
N
RAD =Z|Ei—0i|/Ei /N. [14]
i=1

Korela¢ny koeficient (Correlation coefficient - Pearson)
N
r= Z(Ei —E)*

(0;-0)

[15]

Korelacny koeficient meria silu Statistickej zavislosti medzi dvoma kvantitativnymi
premennymi. Premenna Y nezavisi od premennej X, ale dve nahodné premenné X a Y sa
spolocne menia. Pearsonov korelaény koeficient (Pearson's product moment) z roku 1896 je
mierou linearnej zavislosti dvoch premennych. Pearsonov korelaény koeficient p (79)
odhadnuty z ndhodnej vzorky sa zapisuje r. Citatel’ rovnice sa nazyva kovariancia a vyjadruje,
ako sa stiasne menia hodnoty dvoch premennych. Kladnd hodnota znamend, Ze sa menia
spolo¢ne jednym smerom, zadporna hodnota znamena, zZe sa menia opacnym smerom a nula, ze
sa menia nezavisle. Vydelenim kovariancie Standardnymi odchylkami sa vypocita korelacny
koeficient, ktorého hodnota sa nachddza v intervale od —1 do 1. Pearsonov korela¢ny koeficient

sa rovna —1 v pripade, ze vSetky pozorovania lezia na klesajticej priamke a 1, ak pozorovania
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lezia na stiipajucej priamke. Pearsonov korelacny koeficient je silne ovplyvnitel'ny extrémnymi
hodnotami (outliers), a to v oboch smeroch. M6zu vyznamne znizit' silnti zavislost’, ale aj
vyrobit’ silnu zavislost tam, kde Ziadna nie je. Ddlezité zavery by sa nemali robit’ iba na zaklade
hodnoty koeficientu. Ak r umocnime, ziskame koeficient determinacie, ktory reprezentuje
proporciu spolo¢ného rozptylu, teda o kol’ko percent zmena jednej premennej ovplyvni druhq.
Je to informacia o sile relacie medzi premennymi (57).

Program STATISTICA poskytuje vyhodnotenie modelov pomocou error rate. Pre regresny
typ problémov, ked’ existuji pozorované hodnoty pre vystupnu premennd, je Statisticky
vypocitana priemerna Kvadratickd chyba (zostatkova) pre kazdy predikény model (ERROR
RATE = average squared error residual). Pre klasifikaciu to predstavuje celkovi mieru chyb
predikcie kazdého modelu (27).
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2 METODIKA A METODY SKUMANIA

V prvej Casti rieSenia problémovej oblasti je vyuzitd hlavne metdéda analyzy zamerana
na identifikaciu potencialnych prilezitosti a problémov v riadeni vyrobnych procesov, ktoré je
mozné riesit’ pomocou metdd dolovania dat.

Dalgia ¢ast’ predstavuje proces ziskavania znalosti podl'a metodiky CRISP-DM. Ziskanie
udajov o redlnom vyrobnom procese je problematické, pretoze podniky si chrénia svoje udaje.
Vyuzili sme metddu simulacie na ziskanie potrebnych udajov o vyrobnom procese. Pre tvorbu
simulacného modelu vyrobného procesu je dominantnd udalostami riadena simulacia (2).
Simulaény model vyrobného procesu uklada udaje do pripravenej produkénej databazy.
Simulécia je realizovana pomocou programu Witness, pretoze snim mame dlhorocné
skisenosti aaj pre jeho implementovani podporu priamej spoluprace s databazovymi
systémami.

Witness

Program Witness od britskej spolo¢nosti Lanner Group Ltd. je jeden z najrozsirenejsich
softvérov na simulaciu a optimalizaciu vyrobnych, obsluznych a logistickych systémov. Tento
simulator vyuziva principy simulécie s diskrétnymi udalostami. Simula¢ny c¢as sa nemeni
Spojito ani s konStantnym inkrementom, ale nastavuje sa vzdy na vyskyt d’alSej udalosti.
Narabanie so simulacnym casom sa riadi podl'a ,,kalendéara udalosti, ktory zostavuje simuldtor
automaticky. Program ma implementovani podporu priamej spoluprace s vybranymi
databazovymi systémami, tabul’kovymi editormi a inymi programami, ktoré vyuzivaju ActiveX

alebo ODBC (12, 42).

V dalsich krokoch rieSenia boli pre aplikaciu navrhnuté vybrané metédy a techniky
dolovania dat na zaklade prieskumu najviac pouzivanych metdd a zaroven s oh'adom na tlohy
dolovania a dostupnych dat v databaze. P6jde 0 predikénu ulohu, kde bude vyuzita klasifikacia
a numericka predikcia. V ramci jednotlivych metdéd dolovania dat budu pouzité nasledujtice
predik¢né metody a techniky, opisané v predchadzajtcej kapitole:

1. Rozhodovacie stromy — Decision Trees:
I. Klasifika¢né a regresné stromy — C&RT
(Classification and Regression Trees)
Il. Chi-kvadratova automaticka interak¢na detekcia — CHAID

(Chi-squared Automatic Interaction Detector)
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[11. Nahodné lesy — Random Forrest
IV. Zosilnené stromy — Boosting Trees
V. Viacrozmerné adaptivne regresné spliny — MARSplines
(Multivariate Adaptive Regression Splines)
2. Strojové ucenie — Machine learning:
VI. Stroj s podpornymi vektormi — Support VVectore Machine
VII. K-najblizsich susedov — K-Nearest Neighbour
VIII. Naivny Bayes — Naive Bayes
3. Viacnasobna regresia — Multiple Regression.

4. Neuronové siete — Neural Network.

Na klasifikaciu nebude vyuzita viacnasobna regresia a naopak pre numericktl predikciu
nebude moct’ byt pouzita technika Naive Bayes — je to z dovodu obmedzenia tychto technik na
spracovanie vstupnych dat. Viacnasobna regresia pozaduje len numerické (spojité) zavislé
premenné a Naive Bayes zase len kategorické (continuous) zavislé premenné. Spolu je
pouzitych 9 technik pre regresiu a 9 technik pre klasifikdciu. Podrobnejsie su techniky popisané
v podkapitole 1.3.3 Vybrané metody a techniky dolovania dat.

Pre dolovanie dat sme zvolili nastroj STATISTICA Data Miner taktiez na zaklade
spominaného nezavislého dataminingového prieskumu spolo¢nosti Rexer Analytics.

Dosiahnuté vysledky z predikcie budu verifikované na simulaénom modeli.

2.1 Charakteristika objektu skimania

Objektom skumania tejto monografie je spravanie sa vyrobného procesu za ucelom jeho
spravneho riadenia. Riadenie vyroby je jeden z najpodstatnejSich druhov riadenia konkrétnych
procesov. Vyrobu je mozné definovat’ ako Cast’ transformacného procesu, tzn. Ze je to konkrétna
premena vyrobnych faktorov (vstupov, resp. riadiacej veliCiny) na vyrobky (vystupy, resp.
riadené veliCiny). Tato premena prebieha ako vyrobny proces, ktory pozostava z celého radu
pracovnych, automatickych aj prirodnych procesov a je ohrani¢eny ¢asovym intervalom, v
ktorom sa vychodiskové vstupy premienaju na vystupy. Usporiadanie a Strukttra konkrétnych
vyrob a ich riadenia zavisi od charakteru vyrobku, resp. sluzby, trhu, objemu vyroby, charakteru
zakaziek, pouzitych technologii a niektorych d’alsich faktorov. Vyrobny proces méze byt
chdpany len ako proces priebehu vyroby vyrobku (napr. od rozrezania materidlu, cez

opracovanie a kontrolu, az po vyexpedovanie hotového vyrobku) alebo ako sthrn ¢innosti,
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ktoré tento priebeh zaist'uju a ktoré sa na iom priamo podiel'aji. Bezprostredny vyrobny proces
je mozné charakterizovat’ ako proces, pri ktorom sa vplyvom pdsobenia ¢loveka stdvaji z
pracovnych predmetov hotové vyrobky, ktoré spolo¢nost’ potrebuje ku svojmu zivotu a svojmu
rozvoju. Tento proces prebieha na vyrobnych pracoviskach priemyselnych podnikov a jeho
podstatnym rysom je zmena mechanickych, fyzikalnych, chemickych a inych vlastnosti
pracovného predmetu (38).

Simula¢ny model vyrobného procesu, zobrazeny v simuldtore na obrazku 9, slizi na
generovanie vyrobnych udajov pre riadenie daného procesu a tie su ulozené v databaze. Data
zahfnaji kumulované udaje po uplynuti jedného pracovného dna. Sucasne, model sluzi

na overovanie ziskanych vysledkov predikcie.
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Obr. 9  Simulacny model vyrobného procesu

Formulécia vyrobného procesu:

Sklada sa z 5 pracovisk na vykonavanie technologickych operacii a dvoch vystupnych
kontrolnych pracovisk pre dva finalne vyrobky. Vyrobky vchadzaju do pracovisk po davkach.
Kazdé pracovisko ma priradené vstupné a vystupné sklady, ktorych funkciou je medziopera¢né
skladovanie. Transport vyrobnych dévok sa realizuje pomocou vozikov po presne ur¢enych
cestach. Cesty spajaju prislusné pracoviskd, ¢im je umoznena preprava vyrobkov medzi

operaciami. Pracoviskd 1 a 2 vykonavaji operacie pre prvy vyrobok, ktorého postup
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pracoviskami zavisi od vytazenosti strojov. V pracovisku 5 sa realizuju technologické operacie
len pre druhy vyrobok. Oba typy vyrobkov prechadzaji pracoviskom 3 a 4, kde zorad’ovanie
operacii je vykonavané prostrednictvom robotnikov. Kontrola 1 a 2 si vystupnymi

pracoviskami, odkial’ su vyrobky odosielané na export.

2.2 Postup realizicie prace

Postup realizacie prace je zobrazeny na obrazku 10. Podl'a uvedeného vyrobného procesu
bol vytvoreny simula¢ny model. Pre simulacny model je navrhnuta stratégia riadenia na
dosiahnutie konkrétnych cielov vyroby. Prostrednictvom simula¢nych experimentov Su
generované udaje o priebehu vyroby a dosiahnutych vysledkoch, pricom budeme sledovat’,
ktoré vstupné veli¢iny ovplyviiuju deklarované vystupy a ako. Na zéklade tychto udajov bude
vytvorena databaza. Dalej budeme simulaény model povazovat za &iernu skrinku a jeho
Struktara sa nebude menit’. Ziskané udaje z jednotlivych behov reprezentuji hodnoty vybranych
cielovych parametrov a vstupné hodnoty riadiacich (regulovatel'nych) parametrov za sledované
obdobie prace vyrobného systému. Kazda takto ziskana mnozina tdajov reprezentuje jedno

rovnaké ¢asové obdobie historie prace vyrobného systému.

Stratégia

riadenia

Vyrobny Simulagny

Databaza
proces model
Vyber vhodnej .
metody, Nasadenie na Definovanie
techniky novych datach cielov

CIRISP=IDMI

Vyhodnotenie Model Pochopenie a
vysledkov dolovania priprava dat

Obr. 10 Postup realizdcie prace

53



V ramci d’alSieho postupu sme uplatiiovali metodologiu CRISP-DM, na obrazku. 10 su

zvyraznené jej fazy. Proces ziskavania znalosti potom pozostava z nasledujtcich kl'acovych

faz:

definovanie cielov,

pochopenie a priprava dat — zahiha extrakciu mnoziny dat, zoskupenie, vycistenie a
transformaciu dat s ohladom na vybrané metddy a ciele dolovania dat,

vytvorenie modelu dolovania dat a aplikacia metdd na transformovanti mnozinu dat,
vyhodnotenie vysledkov a porovnanie jednotlivych modelov

vyber vhodného modelu pre aplikovanie na novych datach,

nasadenie vybrané¢ho modelu na novych datach.

Cely postup je iterativny, teda je mozné sa vratit' do I'ubovol'ného kroku v procese. Pre

overenie predikovanych hodnoét je pouzita simulacia.

Uroveni ziskavania znalosti
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mining Zha oSt |
PMIML
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- Subsystém
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vyroby vyroby
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integracie
- Riadenie
vykonavania
vyroby
l—) SCADA <—]
Subsystém =
merania'a Subsystém
zberu dat riadenia
Urovne riadenia

Vyrobny
proces

Obr. 11 Konceptudlna schéma navrhu vyuZitia ziskavania znalosti
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Na obrazku 11 je znazornend schéma navrhu vyuzitia procesu ziskavania znalosti pre
vyrobny proces Vv priemyselnom podniku so zavedenymi podpornymi informacénymi
a riadiacimi systémami. V konceptudlnej schéme su urovne riadenia informacne prepojené na
samotny vyrobny proces (vychadza sa zo $tandardného pyramidového modelu). Uroven
ziskavania znalosti obsahuje subsystém KDD a subsystém na interpretaciu znalosti. Spravne
ziskané a interpretované znalosti mozu byt pouzité na zvysenie kvality riadenia procesov. Je
potrebné zapezpelit’ spitny transport ziskanych znalosti do vyrobného procesu, to sa realizuje
prostrednictvom subsystému riadenia. Tento modul je mozné chapat’ ako interfejs medzi
urovilou ziskavania znalosti aurovilou riadenia. Je napojeny na SCADA systém
a prostrednictvom neho sa priamo realizuju intervencie do vyrobného procesu. Moduly
»Priradovanie vyroby* a ,,Riadenie vykondvania vyroby* zabezpecuji rozhodovanie o sposobe

zadavania vstupnych udajov do vyroby.
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3 IDENTIFIKACIA POTENCIALNYCH PRILEZITOSTI VYUZITIA
DOLOVANIA DAT PRE VYROBNE PROCESY

Vyrobny proces v priemyselnom podniku zahfiia mnohé prileZitosti (mozné pripady) a je
priam vhodnym prostredim pre aplikovanie dolovania dat. Idealne je, ak dany podnik ma
vybudovany integrovany informacény systém, ¢asto nazyvany aj informacény a riadiaci systém.
Standardna §truktira takéhoto systému je uvedena na obrazku 1 v Kapitole 1 a detailne;jsi
pohlad je d’alej v kapitole 4 — obrazok 12. Ked’ prejdeme jednotlivé arovne riadenia, zistime,
ze na kazdej je mozné aplikovat’ proces ziskavania znalosti.

Na podnikovej arovni (strategické riadenie) — dolovanie z dat na tejto Grovni je mozné
pouzit’ na vyhodnocovanie a analyzu dopytu, predaja, nakladov ¢i spravania sa zakaznikov
vzhl'adom na spotrebu a produkciu. Ziskané znalosti st uréené pre manazment a ekonomov.

Na prevadzkovej urovni (taktické riadenie) — na zéklade dat z tejto irovne (zbieranych
a spracovanych procesnych informacii meranim, ¢i regulaciou) je pomocou dolovania dat
mozné opisat’ aktualny stav alebo predikovat’ budlice spravanie sa vyrobného systému,
predikovat’ anomalie &i havarijné stavy vo vyrobe a riadit’ kvalitu (SCADA). Dalej je mozné
dolovanie dat vyuzit’ pri ndvrhu a riadeni interakcie ¢loveka a stroja, pri podpore rozhodovania
sa v kritickych situaciach a podobne (MES).

Na procesnej irovni (operativne riadenie) — data na tejto trovni st zbierané pri priamom
poOsobeni na procesy, su to informacie z procesov. Znalosti ziskané z dat na tejto urovni je
mozné pouZit’ na predikciu spravania sa jednotlivych vyrobnych zariadeni a na ich riadenie.

Dolovanie dat sa javi ako vhodny nastroj na podporu rozhodovania (48). Rozhodovanie je
ta Cast’ procesu, ktord predchadza v riadiacom cykle skutoénym zasahom a pripravuje ho. V
automatizovanych systémoch riadenia vykonava rozhodovanie operator, dispecer (tzv. ucastnik
rozhodovacej situacie) alebo automatizovany riadiaci ¢len (tzv. formator) (59). Zo systémového
pohl'adu moézZeme pojem rozhodnutia definovat’ ako vysledok spolo¢nych znakov réznych
analyz (17): ,,Rozhodnutie je ciel'avedomou vol'bou medzi verziami ¢innosti v danom prostredi,
kde sa rozne verzie ¢innosti v procese rozhodovania v ¢ase pred rozhodnutim, prejavuju ako
moznosti Cinnosti“. Stratégia je alternativny plan, predkladany ucastnikovi rozhodovace;j
situdcie na zvazenie, prijatie a uskutoCnenie. Stratégie viacSinou vystupuju ako vzijomne sa
vylu€ujuce alternativy, aj ked’ niekedy je mozné prekryvanie niektorych vlastnosti viacerych
alternativ. Samotny vyber alternativy je ukoncenim (vysledkom) rozhodovacieho procesu.
Volba stratégie sa moze uskutocnit’ len z mnoziny takych pripustnych stratégii, o ktorych sa

ucastnik na zaklade dostupnych informacii domnieva, Ze sa mozu realizovat’.
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Aplikovanie procesu ziskavania znalosti o rdznych problémoch mdze pomoct

v rozhodovacom procese a umoznit’ lepsie riadit’ dany proces, ako aj kvalitu vyroby. Medzi

typické prileZitosti, resp. problémy vyskytujiuce sa Vv oblasti planovania a riadenia vyroby, na

ktoré moze byt aplikované dolovanie dat, patria (33, 68, 72):

Identifikacia vplyvu vyrobnych parametrov na vyrobny proces a predikcia jeho spréavania
na zéklade zmeny tychto parametrov — tu moze byt vyuzitd numerickd aj klasifika¢na
predikcia.

Predikcia havarijnych stavov riadené¢ho procesu — tu mézu byt pouzité prediktivne tlohy:
numerickd i klasifikaéna predikcia. Na zaklade udajov z historie riadeného procesu je
mozné urcit’, kedy a za akych podmienok dany havarijny stav vznika.

Detekcia chybovych stavov vyrobnych zariadeni, ako aj jednotlivych vyrobkov
(odhal'ovanie vyskytu nepodarkov) — podobne ako pri predikcii havarijnych stavov aj tu je
mozné pouzit’ predikciu alebo hl'adanie vzorov a pravidiel.

Identifikécia r6znych neStandardnych stavov, ktoré maju vplyv na vyrobny proces a ktoré
musi rieSit operator vyroby najCastejSie neplanovanou odstdvkou stroja alebo casti
technoldgie — taktiez je vhodné vyuzit klasifikaciu.

Predikcia preventivnych kontrol vyrobnych zariadeni (suvisi s adrzbou) — bolo by vhodné
pouzit’ napriklad klasifikaéné stromy, aby bolo jasne viditené, kedy je odporucané
vykonat’ preventivnu kontrolu.

Identifikdcia a optimalizacia relevantnych parametrov riadenia, ktoré maja vplyv na
zvySovanie bezpecnosti riadenia procesov alebo kvalitu produkcie a podobne — tu je opat’
mozné vyuzit’ prediktivne Glohy.

Diagnostika vyrobnych systémov s ohl'adom na celkovu zivotnost’ tychto systémov —
vhodné je pouzit’ deskriptivne ulohy a zaroven hl'adanie vzorov a pravidiel.

Priebezné sledovanie kvality procesu riadenia na zéklade hodnotenia kvality z on-line
ziskanych udajov — vhodné je vyuzit’ klasifikaciu.

Predikcie pre potreby manazmentu podniku, rézne ad hoc reporty — vhodna je numericka
aj klasifika¢na predikcia.

Predikcia spotreby elektrickej alebo tepelnej energie — tu je potrebné vyuzit' numerickt
predikciu.

Predikcia spotreby vyrobného materialu — vhodné je pouzit’ obe predikcné ulohy.
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Uvedené body mozu predstavovat’ perspektivy d’al§ieho vyskumu. Dalej bude praca
orientovana na predikciu spravania sa systému na zédklade zmeny vstupnych parametrov. Toto
je ciel’, ktory chceme dolovanim dat dosiahnut’.

Vo vyrobnom procese vznikd velké mnozstvo dat, ktoré sa daji zbierat’ a spracuvat’ na
prevadzkovej urovni (SCADA) a potom je mozné ich d’alej vyuzivat’ vo vysSich trovniach
riadenia. Na tieto data je vhodné aplikovat’ proces dolovania dat, a to je predmetom tejto prace.
Ziskané znalosti z takychto dat mozu predikovat’ budice spravanie sa vyrobného systému pri
zmene niektorych parametrov ¢i predikovat mozné poruchy a stavy ohrozujuce plynulost
vyrobného procesu na zaklade predchadzajicich informécii o vyrobnom procese, priebeh
vyrobnych davok, nastavenie vyrobnych strojov a podobne. Riadenie vyroby na prevadzkove;j
urovni je zamerané na dosiahnutie konkrétnych ciel'ov, medzi ktoré patria:

e plnenie pozadovanych poc¢tov odvadzanych vyrobkov,

e dodrZovanie terminov odvadzania (minimalizécia priebeznych ¢asov vyroby),
e minimalizacia ¢asovych sklzov,

e minimalizacia nakladov,

e minimalizacia nepodarkov, dodrziavanie stanovenej kvality vyroby,

e minimalizacia rozpracovanej vyroby,

e maximalne vyuZitie kapacit,

e minimalizacia skladovych zasob (73).

Tieto ciele su ovplyvilované r6znymi faktormi a riadenymi vstupmi.

Vyrobny proces obsahuje vela prileZitosti a problémov, pre ktoré je vhodné vyuzit
rozsiahle nastroje dolovania dat. Dolezité je mat’ vhodné data a spravne pochopit’ problém, na
zéklade problému potom urcit’ tlohy, resp. stanovit’ ciele a najst’ zodpovedajici sposob riesenia
konkrétnej tlohy dolovania dat. V tejto monografii sa zameriame na predikciu spravania sa
vyrobného procesu na zédklade zmeny vstupnych parametrov urcentl pre podporu riadenia na

prevadzkovej Grovni — Uroven riadenia vyroby.
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4 PREDIKCIA SPRAVANIA SA VYROBNEHO SYSTEMU

Tato kapitola je nosnou castou celej prace. Zameriava sa na pouzitie predikcie na
konkrétny problém, ktorého rieSenie prispeje ku kvalitnejSiemu a efektivnejSiemu
rozhodovaniu v riadeni procesov. RieSenie sa zameriava na prevadzkovu troven riadenia, kde
na urovni riadenia vyroby sa rozhoduje o spdsobe zadavania vstupnych udajov do vyroby. V
ramci MES systémov to zabezpecuju funkcie Prirad’ovanie vyroby a Riadenie vykonavania
vyrobnych tuloh (podla klasifikacie ISA 95). Vystupné hodnoty cielovych parametrov su
zbierané priebezne a do vyhodnocovania st prijaté hodnoty po skonceni danej planovacej
periody - jeden den (zmena). Tieto udaje sltizia na sledovanie vyroby, ako aj na vyhodnocovanie
vykonnosti vyrobného systému. Aj tieto funkcie patria do mnoziny funkcii MES systémov
podla klasifikéacie ISA 95. Hodnotenia st potom odovzdavané vyssej urovni riadenia, zvycajne
ERP systému. PouZijeme predikciu na podporu rozhodovania na danej riadiacej Grovni. Tieto

rozhodovacie procesy ovplyvnia finilne procesnti uroven riadenia.

Podnikova
Uroven

Prevadzkova
Uroven

Technologicka
Uroven
(procesna)

Uroveri
prvkov

Obr. 12 Pyramidovy model distribuovaného riadenia (68)

Komplexné riadenie procesov nie je dnes mozné bez vyuzitia informaénych systémov. lde
0 informac¢né a riadiace systémy na jednotlivych trovniach riadenia od najvysSej trovne —
podnikovej Urovne riadenia (manazérske informacné systémy, ERP systémy a pod.) az po
procesnu uroven riadenia so systémami nachddzajicimi sa priamo vo vyrobnom procese.

Aplikacia modernych informaénych a riadiacich systémov vyrazne zvysila kvalitu riadiacich
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procesov a priniesla podnikom efektivnu prevadzku a zisk (68). Pyramidovy model (na obrazku
12) je strucne opisany v kapitole 1, predstavuje vSeobecne uznavany model komplexného
riadenia procesov.

V kapitole 2 je stru¢ne opisany sledovany vyrobny proces, nasledne je v sulade s
metodikou CRISP-DM definovany problém, vykonana analyza a priprava dat, modelovanie
pomocou rdoznych predikénych technik, ich vyhodnotenie a vybrany vhodny model PMML
pripraveny na integraciu do rozhrania informaénych a riadiacich systémov pre podporu

rozhodovania.

4.1 Vyber dat z databazy

V databaze s zaznamenané udaje o vyrobnom procese ziskané simulatorom. Kazdy riadok
v databaze predstavuje sthrnné udaje po uplynuti sledovanej doby. Pripojenie programu
STATISTICA na databazovy server sme realizovali pomocou nastroja Query, ktory umoznuje
definovanie prepojenia na niekol’ko podporovanych databazovych serverov. Jednym z nich je
aj databazovy server Microsoft SQL, ktory sme vyuzili. Na pripojenie bol pouzity SQL Server
Native Client 10.0 (obrazok 13). Prepojenie databazy z Witness cez LANNER SQL.

HY Data nk Properties ml

Provider Connection | Advanced | Il |

1. Select or enter a server name:

DOMINIKAALANNERSOL w|  Refiesh

2. Enter information to log on to the server:
" UseWindows NT Integrated security:

Server SPN: I
" Use a specific user name and password:

I
I

~ I~
3. (% Select the database: [vyrabry_proces v

" Attach a database file as a database name:

SQOL Server Native Client Data Link @

.
\13) Test connection succeeded. —I
nection I

0K | Ziusit | Pomacnikl

Obr. 13 Vytvorenie otazky na databdzu ,,vyrobny proces *
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V programe STATISTICA a jeho grafickom mode Query je moznost’ vybrat pozadované
databazové tabulky a oznacit’ v nich pozadované atributy hned’ po pripojeni na zvoleny
databazovy server. Dalej STATISTICA Query umoziuje definovat’ zakladné kritéria pre
spojenie jednotlivych databazovych tabuliek a d’alSich podmienok tykajucich sa tohto spojenia.
Tabulka vyrobny proces, vytvorena pomocou simulacie, méze obsahovat’ spojenia na iné
tabul’ky v databaze. S ohl'adom na rieSent problematiku urobime vyber len nami pozadovanej
tabul’ky vyrobny proces a vSetkych atribttov v tejto tabul’ke.

Pomocou grafického modu sme vytvorili vyberovu otazku (obrazok 14). Ked’ze sme vedeli
aké data budeme potrebovat’, uz pri simuldcii boli pripravené vsetky potrebné matematické
operacie na ziskanie vyslednych dat. Preto nebolo potrebné definovat’ ziadny zlozitejsi vyber
vnorenej otazky, ndhradu hodndt pre atributy s hodnotou ,null* ¢i pouZitie agregovanych
funkcii a podobne. Konkrétny vyber dit na ufenie modelov mézeme realizovat az po

detailnejsej analyze dat.
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D& A2 AR R ES NS
= © databazove pripojenie W
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9.973 0 8 22 1 1029 361,861 98.362 29.892
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8.536 10 8 22 13 1031 333.097 98.269 23.906
7.917 10 8 22 14 103 317.109 98.319 21,402
7.53 10 8 2 15 1027 305.991 98.244 19.519
7.082 10 8 22 16 1031 291.118 98.291 17.735
6.731 10 8 2 17 1030 278.945 98,258 16.23

6.439 10 8 22 18 1030 269.43 98.19 14.983
13.146 10 8 23 8 1027 388.12 98,001 43.243
11.764 0 8 23 9 1027 376.237 58,001 37.409
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Obr. 14 STATISTICA Query — vytvorena otdzka na databdzu ,, vyrobny proces

Ukézka SQL otazky vytvorenej sucasne s oznacenim pozadovanych tabuliek a atribatov v

grafickom mode:
SELECT TABLE1."Ndklady na 1 ks", TABLE1."VDI1", TABLE1."VD2", TABLEL1."V1#cas
vstupu", TABLE1."V2 #cas vstupu"”, TABLEL."Poc_vyrobenych™, TABLE1."Priebez_cas",
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TABLE]."Vyuzitie", TABLE1."Poc v _zasobnikoch" FROM "DB"."dbo".""Vyrobny proces$'"
TABLE1

Nasledne po spusteni vyberovej otazky sa prepne STATISTICA spit’ do nastroja Data
Miner a nacitaju sa data z databazy do internej tabul’ky. Riadky tejto tabulky zodpovedaja
jednotlivym riadkom ziskanym z vytvorenej otazky a stipce reprezentujii jednotlivé atribiity
otazky. Takto nacitané data je mozné d’alej upravovat alebo vykonat’ analyzu, transformaciu,
Cistenie &i priamo dolovanie. Stibor s naditanymi datami (obrazok 15) obsahuje 9 stipcov
(premenné, resp. atributy) a 10 000 riadkov (pozorovania, resp. pripady). Format dat ulozenych

v databaze je v pozadovanom tvare, a tak zatial’ nie je potrebné vykonat’ ich d’al$iu tipravu.

I Data: virobny proces (9s krat 100005)

-~
1 2 3 4 5 [ 7 8 9
Naklady_na_1_ks |"vD1 |vD2 |1 _cas vstupu|v2 _cas vstupu|Poc_vyrobenych |Priebez_cas |Wyuzitie |Poc_v_zascbnikoch

1| 5.293 2 3 15 g ] 127,234 59.471 5,103

2 4,339 2 3 15 9 633 90,872 56,389 2.943.
g 3.585 2 3 15 10 B56 55,828 53.3% 1.304.
4 3.278 2 3 15 11 636 37.988 50.7 D.558.
5 3.319 2 3 15 12 601 37,434 48,012 D.SDS.
3 3,355 2 3 15 13 571 37.104 45,78 0.466.
7 3,39 2 3 15 14 545 36,796 43,883 D.431.
g 3,445 2 3 15 15 522 36,282 42,164 0.394.
9 3,429 2 3 15 16 S04 36,82 40,725 0.389.
10 3.442 2 3 15 17 486 36,725 39.399 0.3?2.
11 3.441 2 3 15 18 471 36,971 38.259 0.35?.
12 5,317 2 3 16 g 643 126,377 58.308 5.084.
13 4,343 2 3 le 9 645 90,788 55.198 2.93?.
14 3,587 2 3 16 10 642 55,669 52,238 1.29?.
15 3.268 2 3 16 11 623 37692 49,567 D.549.
16 3.304 2 3 le 12 586 37158 46.806 0.49?.
17 3,354 2 3 16 13 5357 36,968 44,608 0.46.
18 3.388 2 3 le 14 533 36861 42,739 0.428.
19 3.428 2 3 16 15 508 36,885 40.936 0.404.
20 3.458 2 3 le le 431 36,368 39.553 0.3?4.

J 21 3,438 2 3 16 17 473 36,943 38.264 0.363.\'

Obr. 15 Nacitané data z databdzy

4.2 Definovanie ciel’ov dolovania dat

Ciel, ktory chceme dosiahnut aplikaciou procesu ziskavania znalosti z databaz, je
predikcia spravania sa systému na zaklade zmeny vstupnych parametrov. Tento ciel' sme
rozdelili na dve ulohy dolovania dat:

e Kategoricka predikcia splnenia vsetkych vyrobnych cielov sucasne - celkovej kvality
produkcie.

e Numericka predikcia jednotlivych ukazovatel'ov vyrobnych cielov.
Vstupné regulovatel'né parametre je potrebné nastavit’ tak, aby bol proces efektivny a boli

dosiahnuté vsetky pozadované ciele procesu podla urcitej stratégie riadenia. Regulovatel'né
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vyrobné parametre pouzijeme ako prediktory v ulohdch dolovania dat - klasifikacii

a numerickej predikcii.

4.3 Priprava - Analyza dat

Vstupné data boli ziskané vykonanim testov s rdznym nastavenim vstupnych parametrov
procesu. Nastavenie sa tykalo velkosti vyrobnej davky a intervalu zadavania materialu do
vyroby (vstupného ¢asu). Celkovo v jednotlivych testoch boli regulované 4 parametre
v rozsahoch: VD1 2-10, VD2 3-7, casV1 15-27, casV2 8-18. Rozsahy parametrov boli
nastavené cielene tak, aby ich okrajové hodnoty reprezentovali rézne zatazeny systém.
Sledujeme vplyv tychto nastaveni a h'adame najddlezitejSie faktory, ktoré najlepsSie rozliSuju
medzi hodnotami ukazovatel'a. Pomocou tychto faktorov potom dokazeme vysvetlit' pri¢inu
variability ukazovatel'a a efektivne ovplyviiovat kvalitu procesu.

Vykoname deskriptivnu, prieskumovu a korelaénu analyzu viacrozmernych dat, ktorych
cielom je urobit’ akysi prvy pohlad na déatovy subor, za ufelom odhalenia odlahlych
pozorovani, identifikacie r6znych Struktar, ako je zavislost’ v datach a podobne. Je asi zrejmé,
ze na rozdiel od jednorozmernych dat, su prieskumové analyzy vo viacrozmernych datovych
suboroch nasobne narocnejsie a daji sa v podstate robit’ len s vyuZzitim vhodného nastroja. Na
zaklade tychto vysledkov moZeme urobit’ urcité korekcie v datach, uz pred vlastnymi
Statistickymi analyzami, cielom ktorych je urobit’ urcité zavery.

Deskriptivnou analyzou dat sme zistili, ze premenné Poc v zasobnikoch a Vyuzitie
obsahuja odl'ahlé¢ hodnoty tzv. OUTLIERS (obrazok 16). Pred d’alSou analyzou je potrebné
tieto odlahlé hodnoty odstranit, pretoze pocet v zasobnikoch predstavuje vysokl
rozpracovanost’ vyroby. Obmedzime rozpracovanost v priemere na maximalne 10 kusov
v medziskladoch. V u¢eni metdd dolovania dat, t .j. vV trénovacom stibore budeme uvazovat’ s

vyuzitim vys$§im ako 50%.
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Krabicowy grafz Poc_w_zasobnikach

data Madeld Sv™10000:
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Obr. 16 Outliers v premennych Poc_v_zasobnikoch a Vyuzitie

Oznacené pripady (obrazok 17), ktoré obsahuju odl'ahlé hodnoty, nebudeme brat’ do ivahy
pre nasledujucu analyzu. Takto vznikol stbor s poctom pozorovani 1981, ktory sme dalej

pouzili v procese ziskavania znalosti.

Piekddovdni odlehlych hodnot a extrémi/mimoiiddnych hodnot

Watup:

K. iteraci: [10pakovat do prekad. viech odleh. hodnat

Faramety pfekddovani:

Froménna M&feni = Test F...  Tep H. Oznateni
Maklady na_1_ks Spoptd  Momalni oboustran. 3 Prekadovani na ChD
W Spojitd  Mormalni oboustran, 3 Prekadovani na ChD
Wh2 Spojtd  Momalni oboustran, 3 Prekadowvani na ChD
W1_cas vatupu Spojitd  Momalni oboustran, 3 Frekodovani na ChD
W2 _cas watupu Spojitd  Mormalni oboustran, 3 Prekddaovani na ChD
Poc_wyrobenych Spoptd  Momalni oboustran. 3 Prekadovani na ChD
Spojitd  Mormalni oboustran, 3 Prekadovani na ChD
Spojtd | Grubbedy oboustr, ani
Spojitd  Grubbadv oboustr. 0.05  Bez piekddovani

Wiztup:

Wubvofit novow tabulku

Kopirowat format

Paznamka: Kiknutim na 0K budeu adleh. hodn. prekddovany padle wstup. kit

[ ok

Storno

J

Obr. 17 Oznacenie outliers v subore dat
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POPISNE STATISTIKY Tabulka 4

N platnych Priemer Minimum Maximum Sm.odch.

Naklady na_1 ks 1981 3.9087 3.1470 4.999 0.5782

VD1 1981 6.8985 (3.0000  10.000 1.8655

VD2 1981 41161 |3.0000 7.000 1.0414

V1 casvstupu 1981 21.1464 15.0000 |27.000 3.6171

V2 casvstupu 1981 14.2468 8.0000 18.000 2.8627

Poc_vyrobenych 1981 897.8410 671.0000 1058.000 |102.1542

Priebez_cas 1981 103.0428 44.7020 |187.611 |37.9129
Vyuzitie 1981 78.6595 60.0390 96.964 10.2910

Poc_v_zasobnikoch 1981 3.9207 |0.8010 9.326 2.1754

Tento subor dat, pripraveny na dalsi krok v dolovani dat, podrobime d’alSej analyze.
V tabulke 4 su zobrazené popisné Statistiky jednotlivych premennych. Pre dany pocet
pozorovani je vypocitany priemer, minimalna a maximalna hodnota, smerodajna odchylka
premennych. V ramci popisnej Statistiky nastroj STATISTICA umoziiuje zobrazit' poCetnosti
vyskytu, krabicové grafy, normalne pravdepodobnostné grafy jednotlivych premennych
a podobne. Pre zakladnu analyzu dat sme d’alej vyuzili aj korelaénti maticu pre vSetky premenné
Vv subore (tabulka 5).

Oznacenia jednotlivych premennych sme zvolili podl'a abecedy, aby bola tabulka
prehl'adna a zmestila sa na Sirku strany.

A —Néklady na 1 ks

B — VD1 (velkost davky 1)

C — VD2 (velkost davky 2)

D — V1 cas vstupu

E — V2 ¢as vstupu

F — Pocet vyrobenych vyrobkov

G — Priebezny Cas

H — Vyuzitie

| — Pocet vyrobkov v zasobnikoch (rozpracovana vyroba)
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KORELACNA MATICA VSETKYCH PREMENNYCH Tabulka 5

A B C D E F G H I

1 0.094 0.390 | -0.085 | -0.192 | 0.280 0.960 0.462 0.938
0.094 1 -0.130 | 0.425 0.075 0.670 0.246 0.652 0.347
0.390 | -0.130 1 0.017 0.549 0.114 0.448 0.191 0.364
-0.085 | 0.425 0.017 1 -0.018 | -0.168 | -0.024 | -0.150 | -0.091
-0.192 | 0.075 0.549 | -0.018 1 -0.097 | -0.188 | -0.115 | -0.160

0.280 0.670 0.114 | -0.168 | -0.097 1 0.478 0.976 0.562

0.960 0.246 0.448 | -0.024 | -0.188 | 0.478 1 0.641 0.977

I ® m m O O wm >

0.462 0.652 0.191 | -0.150 | -0.115 | 0.976 0.641 1 0.706

0.938 | 0.347 0.364 | -0.091 | -0.160 | 0.562 0.977 0.706 1

Kazda bunka v korelacnej matici ma hodnotu v rozsahu od —1,00 do 1,00, ktord udava
tesnost’ Statistickej zavislosti medzi premennymi. Cim vyssia je absolttna hodnota korelaéného
koeficientu, tym uzsi je linearny vztah. AK je hodnota kladna, vztah je ,,pozitivny“. Teda
vysoké hodnoty jednej premennej odpovedaji vysokym hodnotam druhej premennej. Podobne
nizke hodnoty jednej premennej odpovedaji nizkym hodnotdm druhej. Pre zapornt hodnotu je
to opacne (nizke hodnoty jednej premennej odpovedaju vysokym hodnotam druhej). V tabulke
st zobrazené zvyraznenou farbou vsetky korela¢né koeficienty, ktoré su vyznamné pri p <0,05
(62).

Mozeme zdoraznit' napriklad vztah medzi priebeznym ¢asom a nakladmi na 1 Kkus
(zobrazeny na obrazku 18). Na obrazku 18 je zostava grafov, ktoré obsahuju bodovy diagram
bodov kazdej korelacie, graf rozdelenia (histogram) kazdej premennej, ako aj vypocet
prislusného korelaéného koeficientu a regresnt rovnicu. Z tohto vztahu vyplyva, Ze ¢im st
vysSie priebezné Casy, tym vyssie su ndklady na 1 ks. Tento vzt'ah zodpoveda zavislosti medzi
nakladmi na jednotku produkcie a priebeznym Casom pre vyrobné systémy z malosériovej az
sériovej vyroby (Job-shop az Batch-shop production), kde sa suc¢asne vyraba viac finalnych
vyrobkov (78, 46).
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Eodowy graf Malklady_na_1_ksws. Priebez_cas W Paklady_na_1_ks

Priebez_cas =-142.9 + 62 930 * Naklady_na_1_ks e e
Korelace . r= 95973 Sm.Odch. = 0 576153
Mz, = 4.999000
600 . . : . . . . : . . . r . hiin. = 3147000
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Obr. 18 Koreldacia medzi priebeznym ¢asom a ndkladmi na 1 ks

Dalej mozeme zdoraznit' vztahy medzi nakladmi a rozpracovanou vyrobou, poétom
vyrobenych vyrobkov a vyuzitim strojov, priebeznym ¢asom vyroby a rozpracovanou vyrobou.
Vsetky tieto vztahy maji vysoky kladny korela¢ny koeficient nad hodnotu 0,9. Naopak
premenna Cas vstupu V2 zaporne ovplyvituje naklady na 1 kus, priebezny ¢as, aj rozpracovant
vyrobu (pocet v zasobnikoch).

Premennd Cas vstupu V1 zase ovplyviiuje celkovy pocet vyrobenych vyrobkov. Tieto
vzt'ahy maji zédporny koeficient nad hodnotu - 0,16. Z toho vyplyva, Ze pre vyrobny proces je
Ziaduce, aby Cas vstupu V2 bol vyssi, tym sa zniZia naklady, priebezny Cas a zaroven
rozpracovand vyroba. A pre zvySenie celkového poctu vyrobenych vyrobkov je potrebné, aby
&as vstupu V1 bol niz§i. Dalej si mozeme viimnut, Ze samotné velkosti davok jednotlivych

vyrobkov sa navzajom zaporne ovplyviiuju s korelaénym koeficientom -0,130. Teda ak sa zvysi

vel'kost’ jednej davky, velkost’ druhej sa znizi.
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4.4 Klasifikacia

Je vel'a sposobov ako sa da posudzovat’ vplyv na vyrobny proces. Ak je ziaduce dosiahnut’
komplexny pohl'ad na situaciu a sledovat’ aj r6zne zlozitejSie vzt'ahy v datach, ponuka sa prave
moznost pouzitia dataminingovych metod. Klasifikacia je jedna z radu moznych pristupov
vyuzivajicich metédy dataminingu.

Aby bola vyroba efektivna a boli dosiahnuté pozadované ciele procesu, je treba vhodne
nastavit’ vyrobné parametre. Je potrebné zistit’, Co vSetko ma podstatny vplyv na vysledné ciele
a ¢oho je treba sa vyvarovat, aby ciele vyroby neklesli pod ur¢ité medze. Musi byt’ zostaveny
model, ktory dokaze komplexne popisat’ vztahy medzi r6znymi nastaveniami jednotlivych
parametrov a ciel'mi vyrobného procesu.

V uvedenej analyze sa zameriame vyhradne na regulovatel'né faktory, aj ked’, samozrejme,
vysledné ciele procesu zavisia taktiez od faktorov neregulovatel'nych. Ciele vyrobného procesu,
ateda jeho kvalitu sme posudzovali na zaklade kvantitativnej charakteristiky jednotlivych
cielov vyroby. Bolo vybranych pit’ cielovych charakteristik a ich kvantitativne ohodnotenia,

ktoré platia pre konkrétny vyrobny systém a konkrétne sledované obdobie jeho ¢innosti.

M Data: Data_Vyrobny proces® (10s krat 19817)

1 2| 3 4 5] B 7 g 9 ci‘leule
Maklady_na_1_ks |vD1 |%D2 | %1 _cas wstupu | W2 _cas wstupu | Poc_vyrobenych | Priebez_cas | Wyuzitie | Poc_v_zasobnikoch T
1 4,985 E} 3 15 a Fe0 133,796 68,929 5318 7LE
2 4,141 3 3 13 El 760 96,731 65,763 3.143 DOBRE
3 3.502 3 E 15 10 739 £1.517 62865 1.511 DOBRE
4 3,236 3 3 13 11 738 44,702 60,083 0.801 DOBRE
5 4157 13 E 16 9 740 96,682 R4.028 3.13 DOBRE
B 3,498 2 a 16 10 739 61,497 £1.087 1.453 DOBRE
7 4173 3 3 17 El 732 96,609 62,501 3.11 DOBRE
=] 4166 E} 3 18 el 709 96,573 61077 3.092 DOBRE
9 4,726 3 4 13 11 76l 125,837 68,412 4733 ZLE
10 413 32 4 15 12 739 99,134 65,83 3253 DOBRE [«
i

Obr. 19 Kategorickd premennd v datach

Ak proces spiiia pozadované podmienky, tak st ciele vyroby povazované za splnené. Tieto
podmienky st definované nasledovne: ,,Néklady na 1 ks <5 and Poc_vyrobenych > 600 and
Priebez_cas < 110 and Vyuzitie > 60 and Poc v zasobnikoch < 4. Na zdklade uvedenej
podmienky sme vytvorili kategoricki premennu ,,ciele spolu®. Tato kategoricka premenna,
uvedena v poslednom stipci (obrazok 19), nadobuda hodnoty DOBRE alebo ZLE. To znamena,
7e ak premenna ,.ciele spolu ma hodnotu DOBRE - proces spifia vietky pozadované ciele

a naopak, ak nadobtida hodnotu ZLE - proces nespliia vietky ciele sicasne.
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Nasledujuci obrazok zobrazuje navrh dataminingového modelu s pouzitim vybranych
metdod pre klasifikaciu. Navrh modelu obsahuje zavisla kategoricki premenna — ciele spolu
a prediktormi su regulovatel'né spojité premenné - velkosti davok VD1, VD2 aich ¢asy

zadavania do vyroby V1_cas_vstupu, V2_cas_vstupu.

Data Acquisition  Data Preparation, Cleaning, Analysis, Modeling, Forecasting Reports
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Obr. 20 Ndvrh modelu klasifikdcie

Funk¢né celky sme vytvorili pospdjanim jednotlivych Casti dolovacieho modelu. Zékladny
datovy subor upraveny podla vyssie uvedenej pripravy dat sme rozdelili pomocou uzla Split
Input Data na trénovacie atestovacie data s vyuzitim Random sampling a nastavenim
priblizne 30% pripadov pre testovacie data (approximate percent of cases for testing). Tymto
sme vytvorili trénovaci stbor o velkosti 1395 pozorovani atestovaci stbor s 586
pozorovaniami. Aby sme vytvorili funkény model, bolo potrebné prepojit zdroj dat s
jednotlivymi dolovacimi metddami. Takto vytvoreny dolovaci model bol pripraveny na svoju
d’alSiu Cinnost’. Ako je vidiet' na obrazku 20, v ndvrhu dataminingového modelu klasifikacie
sme pouzili deviat metdd, a to zhora nadol rozhodovacie klasifikacné stromy (Standard
CandRT, CHAID, Boosting Trees, Random Forest, MARSplines), Strojové ucenie (Support
Vector Machine, Naive Bayes a K-Nearest Neighbour), Neuronové siete (SANN).
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Na transformovani mnozinu dat bol aplikovany vytvoreny model dolovania dat a nasledne
z vysledkov jednotlivych modelov na testovacich datach sme vyhodnotili presnost’ ich
klasifikécie. Po vytvoreni dolovacieho modelu sme pristipili k samotnému procesu dolovania
dat, kedy sa postupne vytvarali vystupné spravy (Reports) pre kazda pouzita metodu a techniku
dolovania dat.

Vystupom jednotlivych metdd je okrem iného aj tzv. PMML (Predictive Model Markup
Language) dokument, ktory je pripraveny pre pouzitie na novych datach vo forme XML suboru.
PMML je jazyk zalozeny na XML, ktory umoziiuje efektivnu vymenu (naucenych)
prediktivnych modelov a spolo¢né vyuzivanie modelov medzi réznymi aplikaciami. PMML
dokument zvycajne obsahuje informéacie opisujtice plne nauc¢ené alebo parametrické analytické
modely tak, aby mohli byt l'ahko nasadené na novych datach inou aplikaciou. PMML
dokumenty moézu byt ulozené prakticky zo vsetkych dostupnych metod v programe
STATISTICA pre predikciu a klasifikaciu (27).

Testing PMML subory sme spojili s uzlom Goodness of Fit pre automatické vyhodnotenie
jednotlivych pouzitych metdd samotnym programom. Za ticelom d’al§ich podrobnejsich analyz
sme ulozili vSetky ziskané vystupy do pracovného zosita. Forma jednotlivych vystupnych sprav
je rdzna a zavisi od konkrétnej pouzitej metddy alebo techniky dolovania dat. Ide o vystupy
textove, grafické alebo numerické vo forme sumarnych informécii o vykonanom procese danou
metddou alebo parcidlnych informacii o jednotlivych ¢astiach modelu a podobne.

Pomocou modulu Rapid Deployment sme najprv vyhodnotili zostatkovii chybovost’ - Error
rate a Lift chart. Nacitali sme vSetky pouzité metody a aplikovali ich na testovaci subor.
NajnizSia chybovost’ je dosiahnutd pri pouziti metody SANN, d’alSie st uvedené vzostupne

Vv nasledujucej tabul’ke 6.

ERROR RATE JEDNOTLIVYCH MODELOV
PRE KLASIFIKACNU PREDIKCIU Tabulka 6

Error rate

SANN 0.013652
Random Forest 0.032423
CandRT 0.040956
K-Nearest Neighbour 0.058020
SVM 0.076792
Boosting Tree 0.141638
MARSplines 0.189420
Naive Bayes 0.216724
CHAID 0.284983
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Na obrazku 21 je zndzorneny % Response Lift Chart. Graf posudzuje uspesSnost’
klasifikicie zo skupiny DOBRE (spiiia podmienky pre efektivnu vyrobu). Modra krivka
(Baseline) zodpoveda situécii, kedy nepouzijeme ku klasifikéacii ziadny model. Mézeme z nej
vycitat’, ze zastipenie skupiny DOBRE v danom subore je 53,41%.

Lift Chart - Response %
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Obr. 21 Lift chart vSetkych pouzitych metéd

Ostatné krivky ukazuju, aky efekt prinesie pouzitie jednotlivych modelov. Cim viac sa
krivka blizi pravému hornému rohu, tym lepSie model klasifikuje. Lift chart znazoriuje
percentualne zastipenie vzorky zo skupiny DOBRE v ur¢itej Casti datovej série, v ktorej st
prvky zoradené¢ podla pravdepodobnosti prislusnosti ku skupine DOBRE. Tato
pravdepodobnost’ je vypocitand klasifikacnym modelom. Zoberme z celého suboru 50%,
ktorym modely predpovedali najvyssiu pravdepodobnost’, ze patria do skupiny DOBRE (t. j.
prvych pat’ decilov).

Vdaka pouzitému modelu SANN je v tomto vybere 100% prvkov klasifikovanych do
skupiny DOBRE. Je to teda vyrazne viac, nez keby sme nepouZili Ziadny model. Pokial
vypocitame podiel 100% / 53,41%, dostaneme hodnotu navysenia (liftu). Lift vyjadruje, ako je

model efektivny. V naSom pripade dostdvame hodnotu liftu 1,872. Teda inymi slovami
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pomocou metdédy SANN dokazeme vybrat’ 50% pozorovani tak, ze vyber bude obsahovat
1,872krat viac pozorovani zo skupiny DOBRE, nez by tomu bolo bez pouzitia modelu
(Baseline).

Podobne mdzeme interpretovat’ vysledky, ktoré st pre kategoriu ZLE. VacSinou zélezi na
odbornych znalostiach a heuristike, kol’ko prvych decilov bude uvaZzovanych pre vyber

najlepSieho modelu.

100 } —~

o5 | — 1
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Obr. 22 Priblizenie Lift chartu pre prvych pdt decilov

Priblizenie Lift Chartu kategéria DOBRE je na obrazku 22. Prvych pét’ decilov najlepsie
klasifikovali modely SANN (¢ervena), Random Forest (ruzova), CandRT (svetlozelena,
oznacena ako TreeModel). V nasledujtcej tabul’ke 7 su jednotlivé modely zoradené zostupne

podl'a hodnoty navySenia v prvych piatich deciloch.

HODNOTA NAYSENIA — LIFT Tabulka 7
hodnota Lift

SANN 1.872204
Random Forest 1.859597
CandRT 1.803557
K-Nearest Neighbour 1.792406
SVM 1.777966
Boosting Tree 1.643732
MARSplines 1.567575
Naive Bayes 1.523149
CHAID 1.364384

Presnost’, s akou modely dokazu klasifikovat’, preskimame aj detailnejSie. Vyuzijeme
frekvenéné tabulky (obrazok 23) pre pozorované, verzus predikované hodnoty zavislej

premennej ,ciele spolu®.
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Frequency table for predicted variable SANMNModelPred
Observed variable: ciele spolu

OBSERVED| FREDICTED |COUNT
ciele spolu | SANNModelFred
| ILE ZLE 268

ZLE DOBRE g
DOBRE 7LE ] |
DOBRE DOBERE 310

Obr. 23 Frequency table pre urcenie presnosti modelu SANN

=Gl

Podl'a tychto tabuliek prepocitame percentudlne presnosti klasifikacie jednotlivych
modelov ako celkovt klasifika¢nti silu, spravne klasifikované pozorovania a nespravne
klasifikované pozorovania.

Vysledky st zobrazené v tabul’ke 8, kde celkova klasifika¢na sila zahtiia vSetky spravne
klasifikované pozorovania pre obe kategérie DOBRE aj ZLE. Spravne klasifikované
pozorovania kategorie DOBRE predstavuju spravne predikované kategérie DOBRE na
DOBRE. Nespravne klasifikované pozorovania kategorie DOBRE predstavuju predikovanie
pozorovani DOBRE na hodnotu kategorie ZLE.

Aj v tomto pripade dosahuje najlepsie vysledky metdda SANN. Pri metéde CandRT je sice
celkova klasifikacnd sila nizSia ako pri metdde Random Forest, ale z hl'adiska spravne

a nespravne klasifikovaného pozorovania DOBRE je presnejsia.

VYHODNOTENIE Z HCADISKA PERCENTUALNEJ PRESNOSTI KLASIFIKACIE ~ Tabulka 8

celkova spravne nespravne

Klasifika¢na klasifikované klasifikované

silav % pozorovania pozorovania

DOBRE (%) DOBRE (%)
SANN 98.63 52.9 0.51
Random Forest 96.76 51.37 2.05
CandRT 95.91 51.54 1.88
K-Nearest Neighbour 94.2 49.83 3.58
SVM 92.32 48.29 5.12
Boosting Tree 85.83 48.12 5.29
MARSplines 81.06 44.03 9.39
CHAID 715 44.2 9.22
Naive Bayes 69.45 42.66 10.75
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Dalej uvadzame porovnanie modelov pomocou testov dobrej zhody — ,,.Goodness of fit*
(tabulka 9). Nulova hypotéza Ho: Medzi pozorovanymi a predikovanymi hodnotami nie je
signifikantny rozdiel (pocetnosti v jednotlivych kategéridch sa rovnaju predikovanym
pocetnostiam).

Testujeme na hladine signifikancie 5%. Pocet stupniov vol'nosti je 1, pretoze mame dve
kategérie DOBRE a ZLE. Hrani¢na hodnota Chi-kvadratu pri 1 stupni volnosti a hladine
signifikancie 5% je 3,841 (podrl'a tabul’ky pre najdenie kritickej hodnoty uvadzanej v (64)).

GOODNESS OF FIT METRIKY Tabul’ka 9
Chi-kvadrat G-kvadrat IPI:E;T;:%Z))’

SANN 0.12231584 16.1216479 1.36518771
Random Forest 0.662615842 38.6547871 3.24232082
CandRT 1.05066225 49.035314 4.09556314
K-Nearest Neighbour 2.16027397 70.1147467 5.80204778
SVM 4.05230504 93.9291062 7.67918089
Boosting Tree 15.6430955 180.664136 14.1638225
MARSplines 26.1764191 246.318142 18.9419795
CHAID 91.0649373 410.275528 28.4982935
Naive Bayes 101.583006 442.750053 30.5460751

NaSa vypocitana hodnota Chi pre SANN model je 0.12231584, teda je omnoho niz§ia nez
tabul’kova hodnota. Lezi v obore potvrdenia nulovej hypotézy, teda predpokladame, Ze nulova
hypotéza plati. Znamena to, ze rozdiel medzi pocetnostami zistenymi v pozorovanych
a predikovanych kategoriach moze byt’ dosledkom nahodného vyberu. To znamena, Ze rozdiel
nie je Statisticky vyznamny. Rovnako moéZeme potvrdit nulovi hypotézu na hladine
signifikancie 5% pre d’alSie tri modely Random, CandRT a KNN.

V tabulke Goodness of fit st jednotlivé modely zoradené podl'a hodnot metrik. Cim va&si
je rozdiel medzi po€tami pozorovanych a predikovanych tried, tym vicsia je hodnota G-

kvadratu, a taktieZ hodnota percentualneho nesthlasu stipa.

Vyhodnotenie modelov klasifikacie
Na zéklade vSetkych vysledkov jednotlivych pouzitych metdd bola vytvorena sumdrna
tabul’ka 10, v ktorej si zaznamenané poradia uspesnosti tychto modelov v danych metrikach.

Bola vyuzita $tatisticka bodovacia metoda. Poradie a zaroven body od 1 po 9 su pridel'ované
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od najuspesnejsej metody po najmenej Gspesna v danej metrike. Pocet pouzitych modelov je
devit’ a metrik je osem, t. j. celkovy najlepsi mozny pocet bodov je 8 a najhorsi mozny pocet

cvwr

poctom bodov je najhorsia.

SUMARNE VYHODNOTENIE MODELOV KLASIFIKACIE Tabul’ka 10
Random Boosting | MAR Naive
SANN Forest CandRT | KNN | SVM Tree  Splines CHAID Bayes
celkova
Klasifikaéna 1 2 3 4 5 6 7 8 9
sila
spravne klas.
DOBRE 1 3 2 4 5 6 8 7 9
nespravne
klas. 1 3 2 4 5 6 8 7 9
DOBRE
Error rate 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Lift chart 1 2 3 4 5 6 7 9 8
Chi-kvadrat 1 2 3 4 5 6 7 8 9
G-kvadrat 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Percentualny |4 2 3 4 | 5 6 7 8 9
nesuhlas
stucet bodov 8 18 22 32 40 48 58 63 71

Na zéklade porovnania a vyhodnotenia vSetkych metdd pouzijeme pre klasifikaciu na
novych datach metodu SANN, ktord dosahuje vo vSetkych metrikdch najlepSie vysledky.
Metédy CHAID a Naive Bayes dosiahli najhorSie vysledky, ¢o sme ocakavali z dovodu
nesplnenia podmienky normalneho rozdelenia premennych a zaroven nesplnenia podmienky

nezavislosti premennych.
4.5 Numericka predikcia
Zaujima nds spravanie sa systému pri zmene vstupnych parametrov. Toto spravanie

budeme teraz sledovat’ pomocou numerickej predikcie konkrétnych ukazovatel'ov vyrobnych

cielov. Zostavime modely, ktoré nam dokazu predikovat numerické hodnoty na zaklade
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vzt'ahov medzi réznymi nastaveniami jednotlivych vstupnych regulovatenych parametrov

a ciel'mi vyrobného procesu.

Select dependent variables and predictors

10 - ciele spolu - Maklady na 1 ks 10 - ciele spolu

Ok,
4 - Y1 _rcas wstupu
5 - %2 _cas wshupu G - i
& - Poc_wyrobenych & - Poc_wyrobenych [ Swazky ]...
7 - Priebez_ras 7 - Priebez_ras
g - Wyuzitie g - Wyuzitie Pra zabrazeni
9 - Poc_v_zasobnikoch 9 - Poc_v_zasobnikoch odpovidajicich
pramennich
zvaolte "Lkazat
pouze. ... Pro
wice infarmac
| podrobn. || piibliEt | | podrobn. || bt | | Padrobn. || pibie | | Podrobn, || e | R
Dependent; continuous: Dependent; cateqorical: Predictor; continuous; Predictor; cateqorical;
E || | 2= | |

[#]Pouze odpovidajici promenne:

Obr. 24 Vyber zavislej premennej a prediktorov

Numericku predikciu vykondme pre kazdy vyrobny ciel samostatne. Kazdy dataminingovy
model obsahuje zavisla premenna — spojitu, ktora reprezentuje ukazovatel'a vyrobného ciel'a
a prediktory vel'kosti vyrobnych davok VD1, VD2, spolu s intervalmi zadavania (obrazok 24).
Navrh dataminingového modelu pre numerickii predikciu je zobrazeny na obrazku 25.
Vytvorili sme pit’ dataminingovych modelov pre jednotlivé vyrobné ciele, a to ndklady na 1 ks,
pocet vyrobenych vyrobkov, priebezny cas vyroby, vyuZzitie strojov a pocet vyrobkov
v medziskladoch — teda rozpracovanost’ vyroby. Na uvedent1 transformovanti mnozinu dat bol
postupne aplikovany kazdy vytvoreny model dolovania dat a ndsledne z vysledkov jednotlivych
modelov na testovacich datach sme vyhodnotili presnost’ ich predikcie. V navrhu
dataminingového modelu numerickej predikcie sme pouZili devat’ metdd, a to rozhodovacie
regresné stromy (Standard CandRT, CHAID, Boosting Trees, Random Forest, MARSplines),
Strojové ucenie (Support Vector Machine, K-Nearest Neighbour), Viacnasobnu regresiu
(Multiple Regression) a Neuronové siete (SANN). Navrh je podobny dataminingovému modelu

pre klasifik4ciu, li$i sa pouzitim metddy Multiple Regression namiesto Naive Bayes.

76



@ H9 &g = STATISTICA Cz - [Naklady_ra_1_ks*] = ox
Domii  Upravi  Zobrazt  Statistky | DataMining | Grafy  Napovéda Moznosti~ (2 - B X

leuronove sitE }IC Analysis ++. Asociani pravi 71 Rapid Deploymer
1 B MARS N é sits Y 1C Analysis A idla || % Rapid Deployment
/ 3 Machine Learning || & = Optimal Binning
S Gam 58 shiuk...
Learning Clustering/Grouping

|| Mworkspaces -
7l Optimalizace ~

£ Text Mining
{ilweb Crawing || 7% Analyza spojeni || " Kvalita prolozeni |
Data Miner || CBRT CHAID I-Trees Boosted Random MARSpiines 5 )
Recipes Trees Forests Feature Selection
Recipes Trees{Partitioning Text Mining Rule Extraction Nasazen Néstroje
Run o = Data Source Varisbles %% Node Browser v 1 © Connect 1« Scrolling | [ Wizard
- D vales , A come, 72 [ saoing £ vzt [ 2
Data Acquisition Data Preparation, Cleaning, Analysis, Modeling, Forecasting Reports
Transformation
1 i=re
fa——= >
StarfH Regressi... Teg(‘n&PMM\ [Slandard Regressi.
=1 N |

:
> | Hig

.d Regressi.. Tes,ml tandard Regressi
-
= | g

’ Bhosting Flegressi
gl

Random Forest R

plines For R... ‘
= | liig

Goodness of Fit fo.{

>
g

Support Yector M...
—

K-Nearest Neighb..

/Yesling ata

i
\firobny proces Splft Input Datb\
D ==

Training D}\\

/.ndg_PMML_R. !

LB >
é Standard Multiple ... Testing PMML_R.. Ere’ Standard Multiple ...
B
SANN Regression.. NN Regression.. |
A
Pra népovedustisknéte F1 L

Obr. 25 Navrh dataminingového modelu pre numericki predikciu vyrobného ciela ,, Naklady na 1ks*

Pre vyrobny ciel’ ,,naklady na 1 ks* sme urcili vyznamnost’ prediktorov pomocou nastroja

Feature selection (obrazok 26).

Importance plot
Dependent variable:
Maklady_na_1_ks

VDz I _ 1
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I
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Obr. 26 Vplyv vstupnych parametrov na ciel’ ,, ndklady na 1 ks

Najvacsi vplyv z regulovatelnych vstupnych parametrov na vyslednu kvalitu predikcie

vyrobného ciela ,,ndklady na 1 ks* ma vyrobna davka VD2 a ¢as jej vstupu, nasledne az VDI
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a &as vstupu V1. Cas vstupu V1 ma sice len okrajovy vplyv na predikciu nakladov, ale rozhodli
sme sa ho v modeli ponechat’.

Presnost’ numerickej predikcie analyzujeme pomocou vypoctu chyb jednotlivych metod
podla viacerych metrik. Na vyhodnotenie pouzitych modelov sme najprv vyuzili modul Rapid
Deployment. Pomocou neho sme zistili priemernt kvadratickti chybu rezidui (zostatkov =
average squared error residual). V tabulke 11 st jednotlivé metody zoradené vzostupne od

najnizsej chybovosti.

ERROR RATE PRE ,NAKLADY NA 1 KS* Tabul’ka 11

Error rate

SANN 0.001600
K-Nearest Neighbour 0.018314
CandRT 0.021583
Random Forest 0.026241
SVM 0.052129
Boosting Tree 0.144016
CHAID 0.164278
MARSplines 0.166651
Multiple Regression 0.166850

Tabulka 11 obsahuje chyby predikcie vybranych modelov v testovacom subore dat.
Mensie hodnoty chyb ukazuju lepsie a vykonnejsie modely. V tomto pripade dosiahol SANN
model najmensiu zostatkova chybovost'.

Dalej podl'a metrik dobrej zhody pre numericki predikciu sme mohli porovnat’ presnost
jednotlivych modelov. V nasledujucej tabulke 12 st metédy zoradené vzostupne podla
dosiahnutych hodnét v jednotlivych metrikdch. Najmensie chyby v predikcii st prave pri

metdde SANN, ktora sa javi ako najpresnejsia.

GOODNESS OF FIT PRE PREMENNU ,NAKLADY NA 1 KS* Tabulka 12
Mean Mean
Mean square Mean relative relative Correlation
absolute L
error error squared error absolute coefficient
error

SANN 0.00302435977 | 0.0412196534 | 0.000173186886 | 0.0102213569  0.995525969

CandRT |0.0196653699 |0.0816930626 |0.00120265334 |0.02018033790.970602989

K-Nearest

. 0.0364194664 |0.125211435 0.00212260008 |0.0304546601 |0.947707591
Neighbour
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SVM 0.0506216211 |0.181379106 |0.00328550644 |0.0463830423 0.925350905

Random

Forest 0.0685247262 |0.201773538 |0.00427675699 |0.0511670527 0.923186498

CHAID 0.133628755 0.268972113 |0.00978380826 |0.0716485586 0.778829863

Boosting

Tree 0.163222033 |0.31928279 0.0112108909 | 0.0830061994 0.725067214

MARSplines | 0.163970652 1 0.326338163 |0.0115438836 |0.0852848012 0.719605363

Multiple

. 0.174044743 |0.335287136 |0.0122151193 |0.0876591252 |0.699072046
Regression

Podobne boli vykonané dataminingové modely pre kazdy ciel’ vyroby — Pocet vyrobenych
vyrobkov, Vyuzitie, Pocet v zdsobnikoch a Priebezny ¢as. Metdéda SANN dosiahla najlepsie
vysledky aj vo vyhodnoteni Goodness of Fit pre ostatné ciele.

Metoda SANN pre vyrobny ciel' vyuzitie predikuje so strednou kvadratickou chybou
0.0427, pocet vyrobkov v zasobniku s chybou 0.0388, priebezny cas s chybou 5.301. Pre
vyrobny ciel’ pocet vyrobenych vyrobkov vznikla vécsia chyba predikcie 38.156, ktoru sa nam
sice podarilo zmensit' na 0.004539 pomocou $tandardizacie. Standardizacia premennej bola
xij—%

vykonand pomocou vzorca X;; = , kde x;; je pozorovand hodnota, X je priemer

a s smerodajna odchylka. Po spitnej transformdcii premennej sme vSak dostali horSie vysledky
rezidui. Mo6Ze to byt spdsobené velkym rozsahom hodndt tejto premennej, ktoré su uvedené

Vv tabul’ke 2 - Popisné Statistiky.

4.6 Nasadenie vybranych metéd na nové data

Pouzitie uz natrénovanych modelov na novych datach ¢i na vzorke dat umoziuje modul
Rapid Deployment. Pomocou tohto modulu je mozné predikované hodnoty zapisat’ spéat’ do
vstupného suboru dat, rovnako aj do externych databaz alebo datového skladu. Pre spravne
nasadenie je nevyhnutné, aby premenné Vv subore s novymi datami mali rovnaky nazov a boli
rovnakého typu ako v trénovacom subore. Postupné nasadenie prediktivnych modelov na nové
hodnoty sme teda realizovali pomocou tohto modulu. Na obrazku 27 je ukazka PMML suboru

metddy SANN urcend na predikciu ndkladov na 1 kus.
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Obr. 27 Ukdzka PMML suboru metédy SANN na predikciu néikladov

Z analyzy dat vyplyva, Ze je lepsSie, ak ¢as vstupu VDI je nizsi a naopak, ¢as vstupu VD2
je vyssi, zaroven sa ovplyviuja aj velkosti vyrobnych davok — ak je jedna vyssia druha je nizsia.
S ohl'adom na thto analyzu dat sme zvolili nové hodnoty vstupnych parametrov. Boli zvolené
aj hodnoty parametrov, ktoré sa nenachadzali v trénovacom stbore dat. Nové nastavenia
vstupnych parametrov vyrobného procesu st nasledovné:

I. VD1=3,VD2=7, V1 cas vstupu=10, V2_cas vstupu=21

I1. VD1=5,VD2=4, V1 cas vstupu=15, V2_cas vstupu=19

111.VD1=6 , VD2=3, V1_cas vstupu=16, V2_cas vstupu=18

IV.VD1=7 ,VD2=5, V1_cas vstupu=20, V2_cas vstupu=11

V. VD1=8, VD2=6, V1 cas vstupu=18, V2_cas vstupu=20

Nasadenie na nové data sme najprv urobili pre vSetky dostupné metdédy pomocou

natrénovanych suborov PMML a vysledky klasifikacie jednotlivych metéd st v tabul’ke 13,

d’alej pre numericku predikciu ciela ndklady na 1 kus st vysledky v tabulke 14.

KLASIFIKACIA NA NOVYCH DATACH SO VSETKYMI METODAMI Tabulka 13
Boosting CandRT | CHAID | KNN MAR Naive |Random SANN SUM Vo_te(_JI
Tree Splines Bayes Forest prediction

l. ZLE |DOBRE | ZLE |DOBRE | ZLE ZLE |DOBRE |DOBRE | ZLE ZLE
I1. | DOBRE DOBRE DOBRE |DOBRE DOBRE DOBRE |DOBRE DOBRE DOBRE | DOBRE
I11. DOBRE DOBRE |[DOBRE |[DOBRE DOBRE |[DOBRE |[DOBRE DOBRE DOBRE | DOBRE
V.| ZLE ZLE ZLE ZLE ZLE ZLE ZLE ZLE ZLE ZLE
V. ZLE ZLE ZLE ZLE ZLE ZLE ZLE ZLE ZLE ZLE
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Metody Boosting Tree, CHAID, MARSplines, Naive Bayes aSVM nespravne
klasifikovali 1. nastavenie vstupnych parametrov. STATISTIKA oznacila prvy riadok ako
nezhodu v klasifikacii (tabulka 13). Niekedy je mozné vyuzit aj Voted prediction — teda
predikciu hlasovanim vSetkych metod (pouziva sa stcet hlasov). Podobne pre numericka

predikciu je mozné vyuzit’ priemerna predikovani hodnotu vSetkych metod — Avg. prediction.

NUMERICKA PREDIKCIA NAKLADOV NA 1 KS S POUZITIM VSETKYCH METOD
Tabulka 14

svm (BOOStING o iRt [CHAID | kKN | MAR [Random | Multiple 1o, | Avg.
Tree Splines | Forest |Regression prediction

I. |4317 | 4541 | 4955 | 4.955 |4.269 | 4527 | 4.457 4.271 3.930 | 4.469
1. |3.286 | 3.316 | 3.274 | 3.548 |3.291  3.323 | 3.425 3.254 3.275 | 3.332
1. 3567 | 3.127 | 3.274 | 3.548 |3.340 | 2.937 | 3.473 3.022 3.389 | 3.297
IV. 5485 | 4612 | 4.867 | 4.867 |4.868 | 4.743 | 4.505 4.805 5.671 | 4.936
V. 4134 | 4649 @ 4.103 | 4146 |4.490  4.399 | 4.394 4.203 4296 | 4.312

Pre klasifikdciu aj numerickl predikciu sme vybrali metdédu SANN, ato na zaklade
predchédzajiceho vyhodnotenia vSetkych modelov. Postupne sme aplikovali jednotlivé sibory
PMML pri klasifikacii a potom pri predikcii jednotlivych ukazovatel'ov ciel'ov procesu.

Najprv sme klasifikaciou zistili spravanie sa systému, ateda ¢i pri danych vstupnych
parametroch bude stéasne spifat’ pozadované kvantitativne charakteristiky. V tabul’ke 15 je
uvedend vysledna klasifikacia pri zvolenych nastaveniach vstupnych parametrov. Sedou
zvyraznené Casti tabuliek su hodnoty ziskané predikciou. Pri metéde SANN su prvé tri
nastavenia klasifikované na hodnotu DOBRE, to znamena, Ze je predpovedané splnenie
vSetkych charakteristik stiCasne, a teda proces s tymito nastaveniami by mal byt uspesny.
Nastavenia parametrov IV a V podra klasifikacie nesplnia charakteristiky pre vSetky vyrobné
ciele sucasne. Overenie klasifikdcie na simulécii je uvedené v tabul’ke 17, kde na zaklade
simulaciou ziskanych hodnét jednotlivych charakteristik je mozné uréit, &i nastavenia spifaji

alebo nespliaju, pozadované podmienky stratégie riadenia.
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SANN — KATEGORICKA PREDIKCIA NA NOVYCH DATACH Tabulka 15

N | o we | |V e
] 3 7 10 21 DOBRE
. 5 4 15 19| DOBRE
m 6 3 16 18| DOBRE
V. 7 5 20 11 [T ZLE
V. 8 6 18 20 [T ZLE

Naésledne sme zistovali hodnoty konkrétnych ukazovatel'ov kvantitativnych charakteristik
nasadenim numerickej predikcie na nové data. Tieto predikované hodnoty potvrdili aj
predchadzajucu klasifikaciu, ze IV. a V. nastavenie parametrov nesplni charakteristiky pre
vietky vyrobné ciele siasne. A teda nespliiaju poziadavku na rozpracovani vyrobu, kedy ma
byt pocet v zasobnikoch mensi ako 4 kusy a sucasne poziadavku na priebezny ¢as, ktory ma

byt pod 110 mintt.

PREDIKOVANE HODNOTY NA ZAKLADE NASTAVENYCH PARAMATETROV  Tabulka 16

Nastavenia parametrov: l. 1. 1. V. V.
VD1 3 5 6 7 9
VD2 7 4 3 5 6
V1 ¢&as vstupu 10 15 16 20 18
V2 ¢as vstupu 21 19 18 11 20
Naklady na 1 ks 3.929976| 3.274970 3.388896 5.671034 4.295689
Pocet vyrobkov 912.538 822.005 844.494 977.078 1048.968
Priebezny ¢as 107.7801 | 54.23636 60.77595 2121174 145.236
Vyuzitie 80.54391| 72.25269 73.16904 92.83138 93.16227
Poéet v zasobnikoch 4.000555 1.10235 1.682129 9.524493  6.154498

Za ucelom overenia ziskanych predikovanych hodndét sme nové nastavenia vstupnych
parametrov implementovali na navrhnuty simula¢ny model v programe Witness, ktoré¢ho data
sluzili ako vstupné data do procesu ziskavania znalosti z databaz. Zamerom bolo porovnat
simulované a predikované hodnoty. A zaroven urcit, ¢i by vybrané modely a konkrétne

algoritmy v PMML suboroch mohli byt’ pouzité pre rozhodovanie v riadeni daného procesu.
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SIMULACIOU ZiSKANE HODNOTY PRE NOVE NASTAVENIE

VSTUPNYCH PARAMETROV Tabul'ka 17
Nastavenie | Naklady ,Poéet Prievbeiny Vywsitie | Poée,t v Ciele spolu
parametrov | nalks vyrobkov cas zasobnikoch

l. 4.006 907 110.379| 80.052 3.999 DOBRE
1. 3.266 841 55.68 71.707 1.399| DOBRE
I1. 3.345 835 57.072| 72.468 1.518| DOBRE
V. 5.774 973 212,101, 90.963 11.155 ZLE
V. 4.189 1043 134.249 | 92.634 6.031 ZLE

Ako je vidiet v poslednom stipci ,.ciele spolu® v tabulke 17, simuldcia potvrdila
klasifikaciu jednotlivych nastaveni. Hodnoty v tomto stipci sa zhodujii s rovnakym stipcom
v tabul’ke 15. Tymto mézeme klasifikaciu pomocou metddy SANN povazovat za 100%
uspesnu.

Teraz porovname numerické hodnoty simulacie a predikcie, teda tabulky 16 a 17.
Najvyssie rozdiely vznikali pri predikcii po¢tu vyrobenych vyrobkov. Pocet vyrobenych
vyrobkov predikovany modelom SANN sa od realnej hodnoty lisi priblizne od 4 do 19 kusov,
konkrétne rezidua jednotlivych predikcii po¢tu vyrobenych vyrobkov st v nasledujucej tabul’ke

18.

REZIDUA PRE PREMENNU ,,POCET VYROBENYCH* Tabul’ka 18
Simulacia Predikcia Rezidua
l. 907 912.538 -5.53836
Il. 841 822.005 18.99537
1. 835 844.494 -9.49427
\V2 973 977.078 -4.07815
V. 1043 1048.968 -5.96836

Podl'a popisnej Statistiky, ktora sme vykonali pri analyze dat, sa pocet vyrobenych
vyrobkov v datovom subore pohybuje v rozmedzi 671 — 1058. Chybu predikcie 19 kusov preto
mozeme povazovat za pomerne dobry vysledok.

Simulacia potvrdila, Ze predikované metddy st spravne urcené pre vSetky sledované ciele
vyroby. Predikované hodnoty nakladov na 1 kus boli vel'mi presné a maximalna odchylka bola
priblizne 10 centov pri IV. a V. nastaveni vstupnych parametrov. Predikcia priebezného Casu

bola tiez vel'mi presna, najvicsia odchylka 10.9870, t. j. priblizne 11 minut, bola pri nastaveni
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¢islo VI. Vel'mi presne boli predikované aj hodnoty vyuzitia strojov, kde maximéalna odchylka
bola 1.86838 % pri IV nastaveni parametrov. V numerickej predikcii rozpracovanej vyroby
(pocet v zasobnikoch) bola najvyssia odchylka 1.630507 pri nastaveni ¢islo IV., teda rozdiel
priblizne 2 kusy. Vsetky uvedené odchylky mézeme povazovat’ za prijatelné.

Na zéklade tychto vysledkov mézeme konstatovat, Ze zvolené algoritmy (PMML)
predikcie — Kklasifikacie aj numerickej predikcie — si vhodné na implementaciu
do informa¢nych a podpornych systémov riadenia. Vieme potvrdit, Ze zvolené vstupné
parametre povedu k splneniu deklarovanych ciel'ov procesu a zaroven dokazeme predikovat
konkrétne hodnoty ciel'ov s tolerovanou presnostou. Pre kazdy vstup vieme predikovat

ocakavané vystupy.

Formulacia znalosti

Na zaklade vykonaného procesu dolovania dat mozeme formulovat’ ziskané znalosti.
Znalosti by sa dali reprezentovat’ formou produkénych pravidiel, ktoré maji tvar AK podmienka
POTOM doésledok. Rozhodli sme sa pouzit’ formulaciu znalosti jednoduchou reprezentaciou
komplexnych faktov, pretoze cielom prace nebolo venovat’ sa formulacii znalosti.

e Vstupné parametre nemaju rovnaky vplyv na sledované ciele. Ich vplyv sa meni podla
zvoleného cielového kritéria. Pre dany vyrobny systém vieme deklarovat’, Ze pre
dosiahnutie pozadovanych cielov naklady na jednotku vyroby, priebezny cas
a rozpracovanost’ vyroby v konkrétnom kvantitativnom vyjadreni ma najvacsi vplyv
zmena velkosti vyrobnej davky vyrobku dva.

e Pre dosiahnutie konkrétne definovanych cielov vyuzite strojov a celkovy pocet
vyrobenych kusov mé najvacsi vplyv zmena velkosti vyrobnej davky prvého vyrobku
a nasledne druhého.

e ZvySovanie ndkladov na jeden kus sposobuje zvySovanie priebezného €asu, pri¢om pre
dany systém je tato zavislost linedrna.

e V danom vyrobnom systéme existuje vysoka zavislost medzi ndkladmi na jednotku
vyroby a rozpracovanou vyrobou (korelacny koeficient je 0,9).

e V danom vyrobnom systéme existuje vysoka zavislost medzi poctom vyrobenych
vyrobkov a vyuzitim strojov.

e Vdanom vyrobnom systéme existuje vysokd zavislost medzi priebeznym casom

a rozpracovanou vyrobou.
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e Nastavenia vel'kosti vyrobnych davok sa navzajom ovplyviiuju. V riadeni vyrobného
systému treba uvazovat’, ze ak sa zvysi vel'kost’ jednej davky, je potrebné znizit’ vel'kost’
druhej davky. Zavislost je definovana konkrétnym korelaénym koeficientom.

e Vieme progndzovat’, ¢i zvolené vstupné parametre povedu k dosiahnutiu stanovenych
ciel'ov vyroby priradenim kategorie splnitel'nosti.

e Vieme progndzovat, Kakym numericky vyjadrenym cielovym hodnotdm poveda

zvolené vstupné parametre.

Pre tieto znalosti mézeme vytvorit’ produkéné pravidla nasledovne:
AK velkost’ vyrobnej davky druhého vyrobku VD2 je vyssia,
POTOM naklady na jednotku vyroby su zvysSené;

priebezny cas je zvysSeny;
rozpracovanost’ vyroby je zvysena.
AK velkost’ vyrobnej davky prvého vyrobku VD1 je vyssia,
POTOM vyuzitie strojov je zvyseng;
celkovy pocet vyrobenych vyrobkov je zvySeny.
AK néklady na jednotku vyroby st vyssie,
POTOM priebezny cCas je zvyseny;
rozpracovanost’ vyroby je zvySena.
AK' velkosti vyrobnych davok oboch vyrobkov a ich intervaly zaddvania st zname,
POTOM kategoria splnenia vyrobnych cielov mdze byt urcena;

numericka hodnota cielovych parametrov moze byt urcena.
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ZAVER

Monografia sa zaobera vyuzitim procesu ziskavania znalosti z databaz v oblasti planovania
a riadenia procesov. Je zamerana na predikciu spravania sa systému z dat vyrobného procesu,
ktoré sa vyuzivaju pri planovani a riadeni. Realizovali sme klasifikaciu a numerickua predikciu.
Vytvorili sme niekol’ko predik¢nych modelov a pomocou vybranych metod a technik dolovania
dat sme predikovali spravanie sa vyrobného procesu na zadklade zmeny vstupnych parametrov.
Vieme zistit, ¢i zvolené parametre povedi k splneniu vSetkych cielov procesu a zaroven
s urcitou tolerovanou presnostou dokazeme predpovedat’ konkrétne hodnoty kvantitativnych
ukazovatel'ov cielov vyroby. Doélezitym vysledkom prace bolo vytvorenie PMML suboru
vhodného na nasadenie do informacnych a podpornych systémov pre riadenie konkrétneho
procesu. Tento subor vo formate XML je plne integrovatel'ny s va¢Sinou systémov pre oblast’
dataminingu.

Analyzou problémov riadenia vyrobnych procesov a definovanych cielov vyroby, ktoré
sme sledovali, boli identifikované mozné prilezitosti, problémy a zavislosti, ktoré sa vyskytuja
vo vyrobnom procese a bolo by mozné riesit’ ich metodami dolovania dat. V praci su
identifikované prilezitosti uplatnenia procesu KDD na rdznych hierarchickych urovniach
riadenia podniku od procesnej az po podnikovu troven. Planovanie a riadenie vyroby musi
zabezpecit’ dosiahnutie roznych cielov vyroby v danom ¢asovom horizonte. Tieto ciele st ¢asto
protichodné a ich dosiahnutie zavisi od mnohych faktorov.

Ked’Ze data z redlneho vyrobného procesu sa nam nepodarilo ziskat’, jednym z ¢iastkovych
ciel'ov prace muselo byt vytvorenie simula¢ného modelu. Tento model reprezentoval typického
predstavitel’a pre malosériova — davkovu vyrobu, kde sa sucasne vyraba viac typov vyrobkov.
Vytvoreny simula¢ny model slazil na generovanie vyrobnych tudajov pre riadenie tohto
procesu. Generované data boli ulozené v databaze. Sti¢asne tento model bol pouzity na overenie
ziskanych znalosti, €o reprezentuje validaciu progndz cielovych parametrov.

Pri navrhu modelu dolovania dat bolo potrebné rozhodnut’, ktoré¢ metody buda pouzité
pre vytvarany model z pohl'adu dat, ktoré boli ziskané z vyrobného systému a zaroven tieto
metody museli reSpektovat’ zvolené ulohy dolovania dat. Toto bolo realizované vo viacerych
krokoch. V prvom kroku bola vykonana analyza dat ziskanych z daného vyrobného systému s
vyuzitim vybraného nastroja dolovania dat. Doélezité bolo ziskanie zdkladného prehl'adu o
analyzovanych datach popisnou statistikou pred ich d’al§im pouzitim v procese dolovania dat.

Po vhodnom vybere, transformécii a tiprave dat mohol byt vykonany d’alsi krok, a to vytvorenie
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navrhu dolovacich modelov s pouzitim vhodnych metod. Pre vytvarany model museli byt
vybrané predikované a predikujice premenné. V ramci tohto kroku bolo vykonané dolovanie
dat za ucelom ziskania predikcie pre analyzovany vyrobny proces. Tieto predikcie pomdzu
dosiahnut’ vacsiu istotu v planovani a riadeni vyrobného systému. Poslednym krokom bolo
vyhodnotenie pouzitych metdéd pre obe ulohy dolovania dat (Klasifikacnii a numerickt
predikciu) na zaklade viacerych metrik urcujucich presnost’ modelov. Na zaklade porovnania
metdod mohla byt vybrana vhodnd metoda pre nasadenie klasifikacie aj numerickej predikcie
na novych datach, a to konkrétne metdéda SANN — neurénové siete.

Spravanie sa systému bolo predikované pomocou klasifikacie a numerickej predikcie,
vychadzajuc z uloh dolovania dat. Prvou tlohou dolovania dat bolo predikovat’ splnenie
vSetkych cielovych parametrov sucasne a druhou ulohou dolovania déat bolo predikovat
konkrétne numerické hodnoty cielovych parametrov vyroby. Na zdklade zmeny vstupnych
parametrov vieme urcit, ¢i zvolené nastavenie vstupnych parametrov povedie k ocakavanému
splneniu cielov procesu a zaroven dokazeme predikovat’ konkrétne kvantitativne ohodnotenie
tychto ciel'ov.

Pomocou vytvorenych PMML stuborov bolo mozné aplikovat’ nau¢ené metddy na nové
data. Predikcia spravania sa systému s novym nastavenim vstupnych parametrov bola nasledne
overena pomocou simulacie. Na simulacnom modeli boli verifikované vsetky predikované

hodnoty a simulécia potvrdila predikciu.
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