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Abstrakt

Této praca sa zaobera problematikou ziskavania znalosti z dat, konkrétne z ¢asovych radov.
Jej cielom je uskutoc¢nit prieskum podpory programovacieho jazyka Python pre tuto ob-
last a nasledny navrh a implementaciu aplikacie, ktora umozni demonstraciu a porovnanie
vybranych metéd dolovania. Metddy s demonstrované v ramci experimentov, pre ktoré je
vybrata vhodna datova sada. Vystupom prace je porovnanie metdéd pre jednotlivé tlohy a
aplikacia implementujtica zvolené metddy.

Abstract

This thesis is focused on the field of knowledge discovery from data, specifically from time
series. Main objective is to research Python programming language support in this area
and then design and implement an application that will allow to demonstrate and compare
selected methods. Methods are demonstrated in experiments using appropriate data set.
The output of the thesis is a comparison of methods for specific tasks and the application
implementing selected methods.
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Kapitola 1

Uvod

Informatizacia spolo¢nosti a automatizacia priemyslu vyraznym spdsobom zvysila mnoz-
stvo generovanych a ukladanych tdajov v tloziskéch po celom svete. Udaje zaplavili takmer
kazdy aspekt ludského zivota. Mnozstvo elektronicky ulozenych tidajov je dnes tak extrémne
velké, Ze ich manudlne spracovdvanie a analyza sa stali casovo neefektivne a v niektorych
pripadoch az nemozné. Naliechava potreba automatizacie tychto ¢innosti viedla k vzniku
novej vednej discipliny, ktord sa nazyva ziskavanie znalosti z databaz.

Ziskavanie znalosti je mozné vykonavat z mnozstva réznych typov zdrojovych tudajov.
Jednym z nich st casové rady. Ide o siibor pozorovanych hodnét, ktoré st zbierané chro-
nologicky v ¢asovych okamihoch. Pritomnost Casovych radov je mozné nédjst v mnozstve
roznych odborov, akymi si napriklad ekonémia, spolocenské vedy, fyzikdlne vedy, epidemi-
olégia a financie. Zisk znalosti z ¢asovych radov sa odlisuje od tradi¢nych tdajov a vyzaduje
si jedinecny pristup. V rdmci préace je tento pristup analyzovany v podobe prieskumu met6d
pre jednotlivé ulohy.

Text prace je logicky rozdeleny do niekolkych kapitol. V kapitole 2 je vSeobecne po-
pisany teoreticky tivod do problematiky ziskavania znalosti z databaz. Pre ¢asové rady je
vyhradend samostatna kapitola 3, kde je detailne popisand ich reprezentacia, vizualizacia,
analyza, spracovanie a metédy pre jednotlivé dolovacie ilohy. Znalost principu popisanych
metdd je potrebnd pre pochopenie dalsich kapitol. Kapitola 4 predstavuje programovaci
jazyk Python, jeho vlastnosti, moznosti a podporu pre ziskavanie znalosti z ¢asovych radov.
Kapitola 5 obsahuje podrobny popis navrhu, implementicie a pouzitia aplikdcie imple-
mentujicej metédy pre zvolené dlohy. V kapitole 6 si prezentované experimenty, v ramci
ktorych st demonstrované vybrané metédy pre konkrétnu tlohu. Popis experimentov za-
hina predstavenie datovej sady, ukdzku implementovanej dolovacej ilohy a zhodnotenie
vysledkov.



Kapitola 2

Ziskavanie znalosti z databaz

Tato kapitola je zamerana na predstavenie problematiky ziskavania znalosti z databéz.
Ide o zédkladny popis tedrie, ktorej vysvetlenie je potrebné pre pochopenie dalsich pokroci-
lejsich casti prace.

Uvod kapitoly je vyhradeny predstaveniu oblasti ziskavania znalosti z databaz a vy-
svetlenim dolezitych pojmov, ktoré s touto oblastou stuvisia. Ziskavanie znalosti z databaz
je chapané ako proces zlozeny z niekolkych krokov a tieto kroky st v jednej z podkapitol
detailne popisané. Dalsou ddlezitou ¢astou tejto kapitoly je vymedzenie zdkladnych zdrojov
dét pre dolovanie. Koniec kapitoly je venovany vymedzeniu a vysvetleniu typickych tloh
pre dolovanie z dat.

2.1 Co je ziskavanie znalosti z databaz

Ziskavanie znalosti z databaz je extrémne rychlo rastici vedny odbor, ktory poskytuje
siroktd podporu v analyze a v rozhodovani. Formalne ide o proces extrakcie relevantnych,
netrividlnych, skrytych, vopred nezndmych uzitoé¢nych vzorov a modelov z obvykle velkého
mnozstva udajov [22]. Extrahované vzory a modely nésledne reprezentuju ziskané znalosti.

Tento vedny odbor tazi z mnohych inych vyskumnych oblasti. Ide napriklad o statistiku,
strojové ucenie, databdzy, algoritmy alebo vizualizéciu [25]. Medzi jeho praktické aplikécie
naopak patri napriklad biznis, bioinformatika, financie, zdravotnictvo alebo vzdeldvanie [6].
Vsetky tieto oblasti vdaka zisku znalosti z idajov vyraznym sposobom profituju.

Aj ked je definicia celkom jasna, pomerne Casto sa stretdvame s tym, ze niektoré ope-
racie nad ddajmi st do tejto oblasti nespravne zaradované. Je teda vhodné uviest priklady
operacii, ktoré do tejto oblasti nepatria. Napriklad obycajné vyhladavanie udajov alebo
jednoduché prikazy SELECT nad tdajmi porusuja vlastnost netrivialnosti. Hladanie jasne
viditelnych vzorov by zas porusovalo vlastnost skrytosti. Vo vseobecnosti sa da povedaf,
ze ide o operéacie, ktoré istym sposobom porusuji jednu z vlastnosti znalosti uvedenej v de-
finicii.

Vyznam pojmu ziskavania znalosti z databaz je v literatire neraz zavadzajici. Pomerne
Casto sa stretdvame s pripadom, kedy je zamieniany s pojmom dolovanie z dat (angl. data
mining). Niekedy st tieto dva pojmy chépané ako synonymaé. V tejto préci je vsak z dovodu
jednoznacnosti dolovanie z dat vnimané ako jedna c¢ast procesu ziskavania znalosti. Podrob-
nejsi popis procesu zisku znalosti a dolovania z dat je popisany v nasledujicej kapitole.



2.2 Proces ziskavania znalosti a jeho primitiva

Tak ako bolo spomenuté v tvode kapitoly, ziskavanie znalosti z databaz je proces
zlozeny z niekolkych krokov. Kroky sa obvykle opakuji vo vopred nestanovenom poradi,
pricom na predosly krok sa vracia iba v pripade potreby. Tak ako je uvedené na obrazku
2.1, proces ziskavania znalosti obsahuje sedem krokov [23]:

Cistenie
a integracia Vyber Transformacia Dolovanie Interpreticia

e O O H M

A
Databazy Datovy sklad Relevantné data :Transformované détaE Vzory Znalost

-

o=
Or—=11

Subory

Obr. 2.1: Proces ziskavania znalosti (prevzaté z [23])

1. Cistenie dat — tlohou istenia dét je odstranenie chybajicich hodnét, identifikdcia
odlahlych hodndét, vyhladenie zasumenych tudajov, vyriesenie nekonzistencie a redun-
dancie.

2. Integracia dat — tulohou integracie dat je zlucenie dat pochadzajucich z réznych
datovych zdrojov.

3. Vyber dat — dlohou vyberu dat je vybrat data, ktoré si z pohladu dolovacej tlohy
relevantné.

4. Transformacia dat — ulohou transformécie dat je zmena forméatu dat do konsoli-
dovanej podoby vhodnej pre dolovanie z dat. Zmenou formatu sa rozumie napriklad
vykonanie sumarizacie alebo agregécie.

5. Dolovanie z dat — tlohou dolovania z dat je extrakcia vzorov z transformovanych
dat, resp. vytvorenie modelu dat aplikovanim urcitej metédy s konkrétnou implemen-
taciu.

6. Hodnotenie vzorov/modelu — tlohou hodnotenia vzorov/modelu je identifikovat
skutocne zaujimavé vzory na zédklade miery uzito¢nosti.

7. Interpreticia/Prezentécia znalosti — tlohou interpretacie/prezenticie znalosti
je prezentovat/interpretovat ziskané vedomosti z vytvorenych vzorov/modelu. Ob-
vykle st vyuzivané rozne techniky vizualizdcie a reprezentécie znalosti.

Kroky 1 az 4 s oznacované ako faza predspracovania pre dolovanie. Typicky ide z po-
hladu tsilia programatora o najnaroc¢nejsiu fazu procesu. Hlavny krok procesu ziskavania
znalosti je dolovanie z dat. V tomto kroku je niekedy potrebné interagovat s pouzivatelom
alebo databazou znalosti. Vysledok dolovania v podobe novych znalosti méze byt pouzity
v dalsich iteraciach alebo inych dolovacich tlohéch.



Proces ziskavania znalosti sa typicky v réznych pripadoch odlisuje. Odlisnost procesu
je definovana na zéklade nasledujicich primitiv [23]:

mnozina relevantnych zdrojovych tdajov — vyber vstupu dolovacej tlohy,
druh dolovacej tlohy — vyber typu vysledného modelu/znalosti,
algoritmus dolovacej tlohy — vyber algoritmu pre $pecificky druh tlohy,

doménovéa znalost — podrobnejsie Specifikovanie problému ovplyviujiace priebeh dolo-
vania,

miera a prah zaujimavosti — definicia hraniénych hodn6t, napr. pre asocia¢né pravidla
miniméalna podpora a spolahlivost,

sposob prezentacie vysledkov — vyber spésobu vizualizacie znalosti.

2.3 Typy zdrojovych dat pre dolovanie

VsSeobecne vzaté, dolovanie z dat je mozné vykonat nad akymkolvek typom zmyslu-

plnych tdajov. Zdrojové tdaje sa obvykle rozdeluji do dvoch kategorii: Tradicné déata a
netradi¢né (pokrocilé) déta. [23]
Tradi¢nymi typmi zdrojovych dat, s ktorymi sa mézeme stretavat, sua:

Relaéné databazy — iloziska, v ktorych je hlavnym prvkom relacia. Relacia po-
zostava z dvoch Casti, a to schéma relacie a instancia relacie. InsStancia relacie je
tabulka zloZend z mnoziny niekolkych zdznamov. Zaznam je chapany ako jeden ria-
dok (n-tica), pri¢om vietky riadky maju rovnaky pocet stipcov (atribitov). Nazov a
doménu kazdého stipca (atribiitu) Specifikuje schéma relacie. Kazdy zéznam v ta-
bulke je identifikovany primarnym kltc¢om zlozenym z nepriazdnej mnoziny atribttov.
Jednotlivé stipce tabulky musia obsahovat iba atomické hodnoty. [39]

Datové sklady — loziska, pre ktoré plati, ze obvykle pozostavaju z niekolkych roz-
dielnych datovych zdrojov. Ich vznik vyzaduje a predchadza procesu cistenia dat,
integracie dat, transforméacie dat, nacitania dit a periodického aktualizovania dat.
Udaje st ulozené z historickej perspektivy, organizované okolo hlavngch subjektov a
typicky sumarizované. Obvykle je modelovany struktirou, ktora sa nazyva multidi-
menziondlna kocka. Takisto je vhodny pre vykondvanie OLAP (Online Analytical
Processing) operéacii. [39] [23]

Transak¢éné databazy — uloziska, ktoré si organizované na zdklade istého druhu
casovej znamky. Kazdy zdznam reprezentuje transakciu, pricom jednotlivé zdznamy
st typicky ulozené v obycajnom subore. Transakcia obycajne zahina jednoznacény
identifikator a zoznam poloziek. [23]

Okrem rela¢nych databaz, datovych skladov a transakénych databaz existuje mnozstvo
dalsich typov zdrojovych dat, ktoré st oznacované ako netradiéné (pokrocilé). Medzi takéto
udaje patria [23]:

Databazy ¢asovych radov — tloziska obsahujice tidaje zaznamenané chronologicky
v ¢asovych okamihoch. Cas zdznamu hodnoty musi byt explicitne uvedeny. Prikladom
takejto databazy mozu byt idaje meranej teploty, tlaku, zisku atd. Pre popis ¢asovych
radov a dolovanie z nich je vyhradena samostatna kapitola 3.



Sekvencné databazy — uloziskd obsahujice tdaje v podobe usporiadanej mno-
ziny prvkov/udalosti. Cas vykonania udalosti nemusi byt zaznamenany, délezité je
usporiadanie. Prikladom takejto databazy moze byt postupnost lekarskych vysSetreni
pacienta.

Prady dat — udloziska obsahujice udaje, ktoré sa produkuju suvisle, pricom ich ob-
jem je obrovsky a potenciondlne nekonecény (didaje zo senzorov atd.). Udaje, ktoré
su najstarsie, sa typicky v Case zahadzuju.

Grafové databazy — tloziska obsahujiice idaje vo forme matematickej reprezentacie
grafu. Graf je abstraktny objekt dany mnozinou vrcholov V' a mnozinou hran £ medzi
dvojicami vrcholov.

Priestorové a Casopriestorové databazy — tloziskd obsahujice udaje vztahujice
sa k priestorovému usporiadaniu. Obvykle ide o geografické databazy obsahujice idaje
mép. Casopriestorové idaje maji od priestorovych navyse zaznamendvanu dimenziu
casu.

Multimedialne databazy — tloziskd obsahujice audio tidaje, obrazové udaje alebo
video udaje.

Textové databazy — tloziska obsahujice nestruktirované, ¢iastocne struktirované
(XML, JSON atd.) alebo struktirované tdaje (katalogy kniznic, atd.).

Web — velka, rychlo rastica, heterogénna, Siroko distribuovana databaza dostupna
cez globalnu siet internet. Obsahuje mnozstvo réznych formatov (audio, video, text
atd.) a disponuje velkym potencidlom pre zisk znalosti.

Databazy velmi rozsiahlych dat (Big Data) — obvykle distribuované tloziskd
obsahujtce tdaje, ktoré s charakteristické roznorodostou, velkym objemom a vyso-
kou rychlostou rastu objemu. Spracovanie, analyza a dolovanie z tychto databaz st
typicky velmi nédro¢né na vypoctové prostriedky.

Pokrocilé /Netradi¢né idaje ¢asto v ramci pripravy transformujeme extrakciou rysov /pri-

znakov na tradicné udaje. Transformécia je obvykle vykonand z dévodov zjednodusSenia
dalsieho spracovania, analyzy a dolovania.

2.4 Typy dolovacich tloh

Tato podkapitola je zamerand na vymedzenie a vysvetlenie zakladnych typov dolova-

cich dloh. Inymi slovami si objasnené rézne druhy modelov, ktoré moézeme z dat ziskavaf.
Ako prva je popisana technika popisovania konceptu/tried, nasledne dolovanie frekvento-
vanych vzorov, predikcia, zhlukova analyza, analyza vyvoja tidajov a analyza odlahlych
objektov. Okrem uvedenych typov dolovacich tloh existuje mnozstvo dalsich, avsak menej
obvyklych. Vo vSeobecnosti mézeme dolovacie tlohy rozdelit do dvoch kategorii [16]:

1. Deskriptivne — ich cielom je charakterizovat vseobecné vlastnosti medzi idajmi.
Typickym predstavitelom tohto typu tloh je napriklad hladanie asocia¢nych pravidiel
alebo zhlukovanie.



2. Prediktivne — ich cielom je na zaklade analyzy sicCasnych udajov urcif, resp. pred-
pokladat budice spravanie alebo hodnoty. Ako priklad je mozné uviest klasifikdaciu a
regresiu.

Pri procese dolovania je generované velké mnozstvo vzorov. Typicky vsak plati, ze iba
malé ¢ast z nich je pre koncového pouzivatela zaujimava. Pred samotnym popisom jednot-
livych dolovacich technik je teda vhodné stanovit si kritéria, ktoré odliSuju zaujimavé vzory
od nezaujimavych [23]:

e jednoduchd zrozumitelnost pre cloveka,

o platnost pre nové alebo testovacie tdaje s istym stupnom urcitosti,
e potencialna uzitoc¢nost,

e novost.

Uvedené vlastnosti si teda klicové preto, aby vytvoreny vzor mohol byt oznaceny za zna-
lost.

2.4.1 Popis konceptu/triedy

Jednym zo zdkladnych typov dolovacej tlohy je popis konceptu/triedy (zovSeobectiova-
nie). Tato techniku zaradujeme do kategérie deskriptivnych tloh. Jej cielom je poskytnut
strucny, sthrony a vystizny popis urcitej mnoziny udajov [24]. Vo firme predavajicej Spor-
tové potreby mo6zu byt potreby rozdelené do tried: kopacky a hokejky, priestory firmy moézu
byt rozdelené do tried: sklady a predajne. Tieto triedy je ndsledne uzitocné charakterizovat
popisom, ktory je mozné ziskat jednym z nasledujucich spésobov [23]:

e Charakterizacia dat — cielova trieda je popisand sumarizovanim jej vlastnosti.
Udaje analyzovanej/cielovej triedy st obvykle vyberané prikazom SELECT.

e Diskriminacia dat — cielova trieda je popisana rozdielmi medzi jednou alebo viace-
rymi triedami. Triedy, s ktorymi sa porovnava, sa nazyvaju rozdielové.

2.4.2 Dolovanie frekventovanych vzorov, asociacii a korelacii

Dalsim typom dolovacej tlohy je odhalovanie vztahov medzi atribitmi. Medzi tento
typ uloh patri dolovanie frekventovanych zdrojov, asociacii a korelacii.

Tak ako nézov napovedd, frekventované vzory su vzory, ktoré sa objavuji v mnozine
udajov ¢asto. Pozname mnoho réznych typov frekventovanych vzorov: frekventované mno-
ziny, frekventované podpostupnosti alebo iné podstruktiry, ako napr. podgrafy, podstromy
atd. Za frekventovani mnozinu mézeme typicky oznacif mnozinu poloziek, ktoré sa spolu
vyskytuja ¢asto. Ako priklad je vhodné uviest lyze a lyziarky. Tieto dve polozky sa obvykle
vyskytuji v jednom nakupe velmi ¢asto. Prikladom frekventovanej podpostupnosti by zase
mohol byt sled ndkupov jedného zdkaznika. Prvy ndkup by bol bicykel, nasledne stojan
na bicykel a posledny ndhradné dusa do kolesa. [23]

Dolovanim frekventovanych vzorov odhalujeme v udajoch zaujimavé asociacie a ko-
relacie. Proces odhalovania zaujimavych asocidcii je nazyvany ako asociacna analyza.
Vysledkom analyzy si tzv. asociac¢né pravidla. Asociacnd analyza byva pomerne casto
doplnend o hladanie zaujimavych korelacii medzi dvojicami asociac¢nych pravidiel. [16]



Format asociacného pravidla je v nasledujicom tvare (2.1):
kupuje(X, lyze') = kupuje(X, lyZiarky')[podpora = 0.5%, spolahlivost = 62%], (2.1)

kde premennd X reprezentuje zakaznika. Toto pravidlo informuje o tom, ze zdkaznici, ktori
si kupuju lyze, maji tendenciu v rovnakom nakupe kupovat aj lyziarky. Vyznamnost pra-
vidla v tomto pripade udavaji dva parametre: podpora a spolahlivost. Podpora 0.5 %
znaci, ze 0.5 % ndkupov obsahuje spolu polozky lyze a lyziarky. Spolahlivost 62 % znadi, ze
v 62 % nakupoch si zékaznik v pripade kupy lyzi kipil aj lyziarky. Podpora a spolahlivost
st dva najCastejsie pouzivané parametre, avsak existuju aj dalsie. Asocia¢né pravidla, ktoré
nepresiahnu minimalnu hranicu tychto parametrov, byvaju typicky odstranené.

Uvedené asociacné pravidlo obsahuje iba jeden predikat, a preto sa nazyva jedno-
dimenzionalne asocia¢né pravidlo. Asocia¢né pravidla vsak mo6zu obsahovat aj viac
predikdtov, napr. pravidlo (2.2):

pohlavie(X, mu?) A vek(X,'15..25") = kupuje(X, korcule’)
[podpora = 1%, spolahlivost = 40%) (2.2)

obsahuje 3 predikaty: pohlavie, vek a kupuje. Takéto pravidla sa nazyvaji multidimen-
ziondlne asocia¢né pravidla. [23]

Dolovanie frekventovanych vzorov, asocicii a korelacii mé Siroké uplatnenie v praxi.
Ako priklad je mozné uviest hladanie strategickej polohy skupin produktov v predajni alebo
nasepkévanie vhodnych produktov pri ndkupe v online obchode.

2.4.3 Klasifikicia a regresia

Medzi najéastejsie typy dolovacich tloh patri aj klasifikdcia a regresia. Ulohou a cielom
klasifikacie je vytvorenie modelu, ktory popisuje a vymedzuje jednotlivé triedy dat. Model
je nasledne vyuzivany pre predikciu kategorickych hodnoét, t. j. hodnot, ktoré sa diskrétne
a neusporiadané. Toto je zaroven hlavné odlisnost od regresie. Regresia je typ datovej
analyzy, na zaklade ktorej st predikované pomocou regresnej funkcie numerické hodnoty
spojitého charakteru. [16]

Klasifikicia a regresia ma mnozstvo praktickych uplatneni. Pomahaji napriklad v ob-
lasti priemyselnej vyroby, zdravotnictva, marketingu a vsade, kde je uzitocné nieco identi-
fikovat alebo predpovedat.

Proces klasifikacie sa skladd z troch krokov: trénovanie/ucenie modelu, testovanie
modelu a aplikdcia modelu. Pred procesom klasifikdcie je typicky potrebné istym spdsobom
upravit zdrojové idaje na vstupe. Medzi najzakladnejsie ipravy patri ¢istenie dat, analyza
vyznamnosti a transformécia déat [23].

V prvej faze, t. j. faze trénovania/ucenia prebieha analyza siboru déat. Tento subor
dat je oznacovany ako tréningova mnozina objektov. Pre jednotlivé objekty tréningovej
mnoziny plati, ze pozname ich triedy. Z toho vyplyva, ze na zdklade tejto mnoziny dat je
mozné vytvorit konkrétny klasifikacny model, ktory dokéze predikovat triedy neznamych
objektov. Priebeh tejto fazy je ilustrovany na obrazku 2.2. [6]



Trénovacia mnoZina udajov

24 | nizky

meno |priezvisko| vek | prijem | schopnost’ splacania Klasifikaény model:
Martin | Curila 59 [stredny dobra . o 0
Adam | Pogiatok 4 if vek > 25 and prijem== "vysoky" then

schopnost’_splacania = "dobra"

\

Klasifika¢ny algoritmus

Obr. 2.2: F4za trénovania/ucenia

Klasifika¢ny model méze nadobidat rézne podoby [23]:

e rozhodovacie stromy — metéda ID3, C4.5, Gini index, ndhodny les atd.,

« matematické formuly — Bayesovska klasifikacia a siete, SVM atd.,

o klasifikacné pravidla — pravidla v tvare podmienok,

e neurénové siete — Perceptron, Backpropagation atd.

Struktira modelu rozhodovacieho stromu, neurénu a pravidiel je ukdzand na obrazku 2.3.

=

o

Uéelom druhej fizy je testovanie a vyhodnotenie klasifika¢ného modelu, inymi slo-
vami urcenie miery tispesnosti/neuspesnosti klasifikacie. V tejto faze sa pracuje s tzv. vali-
da¢nou mnozinou objektov. Pre tiito mnozinu tdajov vsak plati, Ze ich triedy pozname.
Prave vdaka tejto vedomosti, dokdzeme urc¢ovat mieru tspesnosti/nedspesnosti na zaklade

b) E ©)

if vek > 25 and prijem== "vysoky"
then schopnost’_splacania = "dobra"

Obr. 2.3: Reprezentacie modelov

porovnania referenénych tried s vysledkami klasifikatora. [6]

Testovacia mnoZina idajov

MnoZina novych udajov

Obr. 2.4: Faza testovania a klasifikacie

meno |priezvisko| vek | prijem | schopnost’ splacania meno |priezvisko| vek | prijem | schopnost’ splacania
Patrik | Novotny | 59 |stredny dobra Edita Licha 59 |stredny ?
Tomas | Surovy | 24 | nizky zla Vitkor | Cibula | 24 | nizky ?
v v
| Klasifikaény model | | Klasifika¢ny model |
Uprava modelu / , o schopnost’ splacania == "dobra"
Novy model Spravny model?




Na zaklade vysledkov z predoslého kroku je nésledne potrebné rozhodnuf, ¢i je alebo
nie je mozné model pouzit. V pripade, Ze je model dostatoéné presny, je mozné klasifikovat
redlne idaje s nezndmymi triedami. V opa¢nom pripade je potrebné model upravit, pripadne
vytvorit novy. Priebeh fazy testovania a klasifikacie je uvedeny na obrazku 2.4.

Postup pri regresnej analyze je velmi podobny ako pri klasifikacii. Takisto si reali-
zované kroky trénovania/ucenia, testovania a aplikdcie modelu. V kroku trénovania/ucenia
je realizovany odhad typu regresnej funkcie a odhad koeficientov regresnej funkcie. V ramci
regresnej funkcie rozliSujeme rézne typy zavislosti:

¢ jednoducha regresia — zavislost dvoch numerickych premennych,

e viacnasobna regresia — zavislost jednej premennej na skupine inych numerickych
premennych,

e viacrozmerna regresia — zavislost skupiny viacnumerickych premennych na skupine
inych numerickych premennych.

Zavislost premennych moéze byt rozna: linedrna, polynomialna, hyperbolicka, exponen-
cidlna atd. Zaroven je vhodné uviest, ze regresna analyza je citlivd na odlahlé hodnoty a
zlozitost vypoctu rastie s poc¢tom zavislych premennych. [16]

2.4.4 Zhlukovanie

Zhlukova analyza je dalsim obvyklym typom dolovacej tlohy. Jej cielom je rozdelo-
vanie objektov do skupin na zdklade vopred definovaného kritérid podobnosti. Vysledkom
zhlukovania st teda homogénne skupiny. Skupiny st na rozdiel od klasifikdcie vopred ne-
zname. Objekty v jednej skupine by mali byt v idedlnom pripade maximalne podobné a
zaroven minimalne podobné s objektmi inej skupiny. Podobnost objektov sa urcuje pomo-
cou vzdialenostnej funkcie. Jej vyber spolu s implementaciou konkrétnej metddy zavisi
od vyslednej kvality zhlukovej analyzy. [54]

Existuje viacero metdd pre zhlukovanie a mozno ich rozdelit do viacerych kategérii [38]:

e Hierarchické metédy — vytvaraju hierarchicky rozklad mnoziny objektov zhora-
nadol alebo zdola-nahor na zaklade vzdialenostnej matice. Nie je nutné stanovit pocet
tried, ale je vhodné uviest ukoncujicu podmienku. Konkrétnymi metédami si Diana,
Agnes atd.

o Metédy zaloZené na rozdelovani/vzdialenosti — realizuji rozklad n objektov
do vopred stanoveného poctu k tried. Plati, ze k£ < n, pricom kazdy zhluk obsahuje
aspon jeden objekt a kazdy objekt patri iba do jednej triedy. Konkrétnymi metédami
su K-means, K-medoids atd.

e Metédy zaloZené na hustote — realizuji rozklad mnoziny objektov na zaklade
hustoty. Zhluk je zvacsovany, pokial hustota objektov v susedstve neklesne pod vopred
stanovend hranicu. To znamenad, Ze oblasti s velkou hustotou objektov st oddelené
oblastami s malou hustotou objektov. Konkrétnymi metédami st DenClue, DBSCAN
atd.

e Metédy zaloZzené na mriezke — vytvaraju rozklad priestoru do buniek tvoriacich
mriezku. Samotné zhlukovanie nie je realizované nad objektami, ale nad bunkami
mriezky. Konkrétnymi metédami st WaveCluster, Clique atd.
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e Metody zalozené na modeloch — snazia sa o optimaliziciu zhody medzi zdrojo-
vymi tdajmi a vhodnym matematickym modelom. Hladanie zhlukov je nasledne re-
alizované tak, aby maximalne zodpovedali danému modelu. Konkrétnymi metédami
su Ezpectation-Mazimization, COBWEB atd.

Ako ukazku zhlukovania je vhodné uviest obrazok 2.5, kde st zhlukovani zakaznici firmy
predavajicej Sportové potreby. Zhlukovanie prebieha na zaklade poétu minutych penazi a
mnozstva kipenych potrieb za jeden konkrétny mesiac.

Pocet
minutych
1000€ —+ .
penazi
o o
oo OO %o
o 6000 o 0° OOOO
o 9P 0O oo (e}
%o % o
OO
° %
OO o o

o MmnoZstvo
kipenych
potrieb

20

Obr. 2.5: Zhlukovanie — Zakaznici Sportového obchodu

2.4.5 Vyhladdvanie podobnych/odlahlych tdajov

Vyhladdvanie podobnych tidajov je tloha, v ktorej sa snazime odhalit zdznamy / hod-
noty, ktoré si maximalne podobné vybranym zidznamom/hodnotam. Néjdené maximélne
podobné zéznamy /hodnoty je mozné vyuzit napr. pre dodatoéné trénovanie modelov s cie-
Tom optimalizdcie vysledkov. [23]

Vyhladavanie odlahlych tdajov je opakom predoslej tilohy. Uz nazov napovedd, ze
v tejto tlohe z pohladu tvorby modelu nie st zaujimave obvyklé zdznamy/hodnoty. Prave
naopak, zaujimaji nds zdznamy/hodnoty, ktoré sa vyznamne odlisuji. Vznik odlahlého
zéznamu/hodnoty moze byt zapri¢ineny chybou merania, absenciou merania alebo nety-
pickym spravanim. Zaznam/hodnota, ktory vznikol chybou/absenciou merania, je obvykle
potrebné doplnit, upravit alebo odstranit, nakolko negativnym spoésobom ovplyviuje
analyzu dat. Odlahlé hodnoty sa snazime analyzovat v pripade, Ze znacia nezvycajné
spravanie. Nezvycajné spravanie totiz ¢asto moze byt zapri¢inené podvodom. [23]

2.4.6 Analyza vyvoja adajov

Dalsim typom dolovacej tlohy, ktory je v tejto podkapitole popisany, je analyza vyvoja
udajov. Jej cielom je popisovat a modelovat trend, pravidelnost a odchylku vyvoja objek-
tov, ktorych spravanie sa meni v ¢ase. Konkrétnym prikladom takejto tlohy je analyza
podobnosti alebo analyza periodicity v case. S ilohou analyzy sekven¢nych vzorov
sa stretavame v pripade, ze zdznamy neobsahuji informacie o ¢ase. Vysledky analyz byvaji
vyuzité typicky pri predpovedi budiicich hodné6t. Podrobnejsi popis tlohy je uvedeny
v dalsej kapitole. [16]
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Kapitola 3

Ziskavanie znalosti z casovych
radov

Ulohou tejto kapitoly je detailne predstavit problematiku ziskavania znalosti z ¢aso-
vych radov. V prvej Casti kapitoly je definovany pojem casovy rad, jeho vlastnosti a oblasti,
v ktorych sa s nim stretavame. Predspracovanie, analyza, dolovanie a vSeobecne praca s ca-
sovymi radmi sa odlisuje od prace s tradi¢nymi tdajmi a vyzaduje si jedine¢ny pristup.
Tento pristup je popisany v podkapitolach analyzy, predspracovania a dolovania z ¢asovych
radov. V ramci podkapitoly analyzy a predspracovania st diskutované prevody reprezen-
tacii, segmentacia, dekompozicia, stacionarita, chybajice hodnoty, odlahlé hodnoty atd.
V podkapitole dolovania z ¢asovych radov st popisané dlohy: predpoved, klasifikicia, zhlu-
kova analyza, regresia, vyhladdvanie podobnosti/odlahlosti atd. V rdmci kazdej ulohy si
diskutované jej zakladné metody realizacie.

3.1 Co je ¢asovy rad

Casovy rad je definovany ako postupnost pozorovanych hodn6t meniacich sa

v case. Hodnoty ¢asového radu st zbierané chronologicky v pravidelnych ¢asovych interva-
loch, pri¢om maji numericki a spojiti povahu. Charakteristickymi vlastnostami ¢asového
radu je vysoky pocet zaznamenanych poloziek a ich nepretrzitda aktualizicia. Pre kazdu
polozku musi zaroven platit, ze mé explicitne uvedeny ¢as zaznamenania hodnoty. [19]

Casovy interval, v ktorom sa tdaje zbieraju, sa oznacuje ako frekvencia ¢asového
radu. Frekvencia sa vo vSeobecnosti v ramci ¢asovych radov moze lisit. Rovnako sa moze
lisit aj pocet zaznamendvanych hodndt. Ak je zaznamenéavané iba jedna hodnota, casovy rad
sa oznacuje ako jednodimenzionalny. V pripade, Ze sa v ¢ase zaznamenava viac hodnot,
¢asovy rad je oznaCovany ako multidimenziondlny. [15]

Zdrojom generovanych tdajov moézu byt senzory alebo iné zariadenia pre zber dat.
Pritomnost ¢asovych radov je mozné najst v mnozstve réoznych odborov s mnozstvom kon-
krétnych prikladov [47]:

o Ekonémia — hruby domaéci produkt (HDP), index spotrebitelskych cien (CPI), ne-
zamestnanost atd.

e Spolocenské vedy — porodnost, populacia, migracia, politické ukazovatele.

o Fyzikalne vedy — teplota, vlhkost, veternost, tlak, znecistenie atd.
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e Medicina — sledovanie krvného tlaku, sledovanie hmotnosti, meranie cholesterolu,
sledovanie tepovej frekvencie atd.

o Epidemiolégia — miera ndkazy, imrtnost, vyliecenost, zaockovanost atd.
o Financie — akcie, kryptomeny, nehnutelnosti atd.

Konkrétny jednodimenzionalny c¢asovy rad je mozné vidiet na obrazku 3.1. Ide o vizu-
alizdciu ceny akcii spolo¢nosti Apple Inc. za posledné 2 roky pre datum 28.10.2021.
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Obr. 3.1: Casovy rad ceny akcii spolo¢nosti Apple Inc. za posledné 2 roky pre datum
28.10.2021

3.2 Analyza a predspracovanie ¢asovych radov

Tato podkapitola predstavuje zakladné techniky analyzy a predspracovania ¢asovych
radov. Konkrétne si pre casové rady popisané kroky redukcie, segmentacie, dekompozi-
cie, analyzy stacionarity, analyzy autokorelacie a ¢iasto¢nej autokorelacie. V zavere je tiez
vysvetleny proces analyzy a spracovania chybajicich a zasumenych hodnot.

3.2.1 Redukcia

Uz v predoslej podkapitole bolo uvedené, ze charakteristickymi vlastnostami ¢asovych
radov st: numerickd/spojitd povaha, velké mnozstvo a vysoka dimenzionalita dat. Spraco-
vanie udajov s takymito vlastnostami je typicky velmi naro¢né a drahé. Ide teda o problém,
ktory je potrebné riesit. Riesenim je redukcia/zniZenie mnoZstva zaznamenanych tdajov.
Pre redukciu existuje viacero metéd a vysledkom ich aplikicie si jedinecné reprezentacie.
Reprezentécie je vSeobecne mozné rozdelit do troch kategérii [19]:

1. Reprezentacie ¢asovej domény — reprezentacie, ktoré zachovavaju casovy pohlad
nad ddajmi.

2. Reprezenticie spektralnej/frekvenénej domény — reprezenticie, ktoré premie-
taji casovy pohlad nad tdajmi do frekvenéného/spektralneho.

3. Ostatné reprezentacie — reprezenticie, na ktoré je aplikovana nejaka ind transfor-
macia, ktora sa nezaraduje ani do jednej z predoslych dvoch kategorii.

Konkrétne reprezentacie spolu s metédami ich zisku st popisané nasledovne.
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Reprezentacie ¢asovej domény

Najjednoduchsou metédou redukcie idajov je vzorkovanie. Vzorkovanie je metdda,
ktora spociva v extrakcii stanoveného poctu fixne vzdialenych objektov. Vstupom met6dy
moze byt pozadovany pocet extrahovanych objektov alebo dizka kroku medzi extrahova-
nymi objektami. Vysledkom metddy je reprezentacia, ktora zachovava ¢asovii doménu. Ne-
vyhodou vzorkovania je, ze v pripade stanovenia prili§ nizkeho pocétu vzorkov moze dojst
ku skresleniu ¢asového radu. Ilustracia metédy vzorkovania Casového radu s krokom 2 je
zobrazend na obrazku 3.2. [56]

300

200

Hodnota

Obr. 3.2: Vzorkovanie ¢asového radu

Dalsfm obvyklym pristupom je metéda extrakcie extrémov. Ide o metédu zachovava-
jucu casovia doménu. Jej princip spociva v zisku vsetkych lokalnych extrémov ¢asového radu.
Po extrakcii sa obvykle vykonéva zoradenie extrémov podla dolezitosti, pricom sa odstréania
najmenej dolezité hodnoty. Miera odstranovanych a uchovavanych hodnét je definovana pra-
hovou hodnotou délezitosti. [lustracia extrakcie extrémov je uvedend na obrazku 3.3 vlavo.
V pravej Casti obrazka je demonstrované odstranenie najmenej dolezitych extrémov. [17]
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Obr. 3.3: Extrakcia najdolezitejsich extrémov casového

Metoda prevodu na troven bitu opéit zachovava casovit doménu. Oproti predoslym
dvom metédam sa vSak odliSuje tym, ze neredukuje pocet zaznamenavanych objektov,
ale mnozinu zaznamenavanych hodnét objektu. Objekty moézu v rdmci tejto reprezentacie
nadobudat iba dve hodnoty 0 alebo 1. Hodnota je rovna 1, ak bola pévodna hodnota
vicsia ako strednd hodnota casového radu. Inak je hodnota rovna 0. TaAto metdda sa da
zovseobecnif na akykolvek pocet mnoziny hodnét. Nevyhodou metédy je, Zze sa z ¢asového
radu straca velké mnozstvo informacie. [3]

Existuje este velké mnozstvo dalsich metdéd redukcie tdajov zachovavajucich casovi
doménu. Ich odlisnosti obvykle spocivaju v spésobe interpretacie délezitosti extrahovanych a
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redukovanych bodov. Rovnako existuje aj mnozstvo reprezenticii vyuzivanych segmentaciu
vid podkapitola 3.2.2.

Reprezentacie spektralnej/frekvenénej domény

Aj v pripade redukcii ¢asovych radov do spektrélnej/frekvenénej domény existuje via-
cero metdd. V tejto praci st vysvetlené dve najzakladnejsie metédy: Diskrétna Fourierova
transformacia (DFT) a Diskrétna vinkova transformacia (DWT).

Diskrétna Fourierova transformacia (DFT) je metdda redukcie, ktord premieta
¢asovi doménu do frekvencnej/spektralnej domény. Vychadza z myslienky, ze akdkolvek
spojita periodicka funkcia mdze byt transformovana na kombinaciu sinusovych a kosinuso-
vych vin oznacovanych ako Fourierova séria. Kazda sinusové /kosinusova vlna je reprezen-
tovand komplexnym ¢islom oznacovanym ako Fourierov koeficient. Diskrétna Fourierova
transformacia konkrétne mapuje diskrétnu periodickt sekvenciu f na diskrétnu sekvenciu
koeficientov F. Formalny zapis rozlozenia ¢asového radu je uvedeny vo vzorci 3.1, pricom
N je rovné velkosti f. [48]

I = 5 3 Fljle™ s (3.1)

Vizualizaciu rozlozenia ¢asového radu na Fourierovu sériu je mozné vidiet na obrazku 3.4.
V lavej Casti je uvedeny Casovy rad, v pravej Casti koeficienty Fourierovej série.
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Obr. 3.4: Diskrétna Fourierova transformaécia

Diskrétna vinkova transformécia (DWT) je metéda premietajica ¢asovi doménu
do frekvencnej/spektralnej domény. Vychddza z myslienky, ze kazda spojitd funkcia moze
byt rozlozend na zéklade vinkovych funkcii. Vinky si lokalne funkcie, ktoré umoznuja vacsiu
presnost lokalnych detailov. Ide teda o presnejsi variant DF'T, nakolko poskytuje informacie
o frekvencii v lokdlnych castiach radu v jasne definovanom case. [35]

Ostatné reprezentacie

V tejto sekcii si1 v strucnosti uvedené niektoré reprezentacie, ktoré nepatria do predos-
lych dvoch kategorii.

Prvym typom, ktory je vhodné uviest, s symbolické reprezentacie. Ide o reprezen-
tacie, kde je ¢asovy rad prevadzany na postupnost symbolov. Vyhodou tychto reprezentécii
je, ze mozeme vyzit techniky dolovania z textu. Nevyhodou a problémom je, ze ¢asové rady
su potenciondlne nekonecéné a k dispozicii je iba obmedzend abeceda symbolov. Konkrét-
nym prikladom metddy redukcie ¢asového radu na postupnost symbolov je metéda MCB
(Multiple Coefficient Binning) alebo SFA (Symbolic Fourier Approximation). [45]
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Dalsfm typom reprezentécie ¢asového radu moze byt Skryty Markovov model (HMM).
Redukcia v tejto reprezentacii spociva v rozdeleni casového radu na casti, pricom podobné
Casti reprezentuji 1 stav v modeli. Casovy rad je teda v tejto reprezenticii zastiipeny po-
stupnostou stavov HMM modelu. [2]

3.2.2 Segmentacia

Segmentacia je proces, ktory spociva v rozdeleni ¢asovych radov na mnozinu neprek-
ryvajucich sa segmentov. Segment, inak nazyvany ¢asové okno, je nasledne definovany ako
podsekvencia ¢asového radu. Segmentacia ¢asového radu moze byt chapand dvomi spdsobmi
bud ako krok predspracovania pri redukcii, alebo ako technika analyzy trendu. Cielom seg-
mentéacie je, aby vopred definovany pocet segmentov ¢o najlepsie reprezentoval povodny
casovy rad. [27]

Segmentacéné algoritmy je mozné rozdelit do troch tried [27]:

« Algoritmy kizavého okna — princip algoritmov spoéiva v zvicSovani jedného seg-
mentu zac¢inajic prvym tdajovym bodom, kym nie je prekro¢ena urcita hranica chyby.
Nevyhodou a problémom je absencia globalneho pohladu, z ¢oho vyplyva nizka pres-
nost.

e Algoritmy zhora nadol — princip algoritmov spociva v rekurzivnom rozdelovani
segmentov, kym nie st splnené vopred stanovend kritérid zastavenia. Algoritmy za-
¢inaju s najvacsim moznym segmentom. Nevyhodou je nutnost opakovania procesu
nad vsetkymi idajmi pri pridani novych bodov.

e Algoritmy zdola nahor — princip algoritmov spociva v rekurzivnom zlucovani seg-
mentov, kym nie s splnené vopred stanovené kritéria zastavenia. Algoritmy zac¢inaju
s najmensim moznym segmentom. Nevyhoda je zhodnd s predoslym typom algorit-
mov.

Vsetky tri triedy teda maju isté nevyhody. Riesenim nevyhod je algoritmus SWAB
(Sliding-Window And Bottom-Up), ktory uz ako ndzov napoveda, je kombindciou al-
goritmov klzavého okna a algoritmov zdola nahor. Algoritmus dokéZe aproximovat segment
novopridanych hodnét bez nutnosti opétovnej aproximéacie predoslych segmentov a dosahuje
presnost priblizna algoritmov zdola nahor. [27]

Reprezentaciu idajov v rdmci segmentu je mozné realizovat niekolkymi spdsobmi:

o Agregac¢nd aproximacia (PAA) — aproximécia segmentu je vykonand aplikdciou
agregacnych funkcii, ako napriklad funkciou 3.2.

(n/M)i

T = ? Z Zj, (3.2)

j=n/M(i—1)+1

kde je X = (z1,...,2y,) asovy rad dlzky n, X = (Z1,..., %) je segment dizky M a
M < n. Okrem uvedeného vzorca existuje viacero dalsich pristupov pre vypocet. [29]

o Adaptivna konstantna aproximacia (APCA) — aproximdcia segmentu je vyko-
nand rovnako ako pri PAA. Hlavnym rozdielom od PAA je, ze APCA dokéze pracovat
so segmentami s premenlivou dlzkou. [10]

e Aproximacia polynémom alebo akoukolvek spojitou a diferencovatelnou fun-
kciou [46].
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3.2.3 Dekompozicia

Vykonanie rozkladu casového radu je oznacované ako dekompozicia. Motivaciou pre rea-
lizaciu dekompozicie je jednoduchsia identifikacia pravidelnosti v porovnani s nerozlozenym
stavom cCasového radu. Identifikdcia pravidelnosti je nasledne prinosnd pre vykonanie krat-
kodobej a dlhodobej predikcie v rozumnej kvalite. Dekompoziciu ¢asového radu je mozné
vykonat podla jedného z nasledovnych modelov [12]:

e Aditivny model — hodnoty c¢asového radu st funkciou sicétu zakladnych zloziek
Y=T+S+C+N,).

e Multiplikativny model — hodnoty ¢asového radu st funkciou siacéinu zdkladnych
zloziek Y =T x § x C x N.

Jednotlivé zlozky znamenaji [21]:

o Trend T — zachytdva smer/zmenu vyvoja casového radu z dlhodobého hladiska
v podobe priamky /krivky (dlhodoby rast/pokles). Odhad je mozné realizovat:
— manudlne — cez hodnoty radu je prelozena krivka,

— aproximaciou vyuzitim metody najmensich stvorcov — pre hodnoty radu je naj-
dena krivka, ktorda minimalizuje stcet Stvorcov odchyliek od krivky,

— metddou pohyblivého priemeru radu n — pocita priemer z n hodnot rady.
Jeho odstranenie je nasledne mozné vykonat:

— odc¢itanim komponenty trendu, priamky najlepsicho odhadu alebo priemeru,
— aplikéciou filtra (Baxter-King filter, Hodrick-Prescott Filter. . .).
e Sezodnna zlozka S — zachytava takmer identické vzory, ktoré sa vyskytuji v rovna-

kych usekoch obdobia. Odhad z ¢asového radu Y je mozné vykonat napr. vypoctom
empirického sezénneho indexu podla vztahu 3.3.

Ij=1/k) YTy, (3.3)

kde Tj; st trendové zlozky (i-ty rok, j-ty mesiac), k je pocet obdobi.

Odstranenie je nasledne mozné vykonat:

— podelenim sezénnym indexom — rad podeleny hodnotou sezénneho indexu,
— sezénnym rozdielom — rozdiel hodnoty predchddzajicej a aktualnej sezény,
— vyhladenim s vyuzitim kizavého priemeru (diika okna rovna dizke sezoény).
o Cyklickd zlozka C — zachytdva dlhodobé oscilacie okolo priamky/krivky trendu.

Ak sa vyskytuje v ¢asovom rade aspon priblizna periodicita, je mozné skonstruovat
cyklicky index. Vypocet je realizovany podobne ako sezény index.

o Néhodna/rezidudlna zlozka N— zachytdva nepravidelné alebo ndhodné/rezidu-
alne pohyby. Nepravidelnosti je mozné ziskaf odstranenim trendu, sezénnosti a cyk-
lickosti.
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3.2.4 Analyza stacionarity

Prieskum stacionarity je nepovinnym, ale zaroven jednym z najdolezitejsich krokov
predspracovania ¢asovych radov. Nad staciondrnym ¢asovym radom je totiz mozné vytvarat
jednoduchsie a presnejsie modely.

Striktne stacionarny c¢asovy rad je rad, ktorého hodnoty nie st funkciou casu.
Formaélne povedané, hodnoty radu (yi,. .., y;—p) nie st zavislé na Casovej peridde ¢, ale iba
na oneskoreni h. VSetky statistické charakteristiky ako strednd hodnota, rozptyl a autokore-
lacia su konstantné v ¢ase a ¢asovy rad je naviac bez sezénnych vplyvov. Nestacionarnym
Zasovym radom je ¢asovy rad, ktory nespliia podmienky slabej (kovariancnej) staciona-
rity. Slaba stacionarita vyzaduje rovnakil kone¢nit nepodmienenti strednit hodnotu a
rozptyl vo vsetkych ¢asovych okamihoch a autokovarianciu nezévisla od c¢asu. [34]

Pre niektoré modely plati, Ze si validné iba za predpokladu slabej stacionarity. Za ta-
kychto okolnosti sa stava prieskum stacionarity a nasledny prevod povinnostou. Prikladom
demonstrujucim vyhodnost stacionarity st prediktivne modely. Prediktivne modely su line-
arne regresné modely a tie lepsie pracuju nad idajmi, ktoré nie st korelované. Stacionarny
casovy rad spliiajtci vyssie uvedené podmienky je vizualizovany na obrazku 3.5.

Hodnota
o

o
N
w

50 75 100 125 150 175 200
Cas

Obr. 3.5: Stacionarny casovy rad
Test stacionarity ¢asového radu je mozné vykonat réznymi sposobmi [31]:
e Vykreslenie a analyza casového radu.

o Statistické testy — ¢asovy rad je rozdeleny na spojité ¢asti, pre ktoré st vypocitané
statistiky: strednd hodnota, rozptyl a autokorelacia. Ak st hodnoty pre jednotlivé
Casti odlisné, tak je casovy rad pravdepodobne nestacionarny. Pre tento test existuje
viacero implementécii: ADH Test, KPSS test, PP test atd.

Takmer kazdy casovy rad je mozné transformovat na stacionarny. Spésobov prevodu
nestaciondrneho radu na staciondrny je viacero a je mozné ich kombinovat [31]:

« Rozdiel predoslej hodnoty od aktuilnej hodnoty — cez cely casovy rad je vy-
konany rozdiel y; = y — y;—1. Proces je mozné opakovat viacnasobne.

e Vypocet logaritmu — kazd4 hodnota ¢asového radu je prevedend na jej logaritmus.

e Vypocet n-tej odmocniny — kazda hodnota ¢asového radu je prevedend na jej n-ta
odmocninu.
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3.2.5 Analyza korelacie

V casovych radoch existuje potencial pre korelaciu (podobnost/zavislost) medzi pozo-
rovanymi hodnotami. Na zaklade pritomnosti korelacie v ¢asovych radoch je mozné odhad-
nit vhodnost predpovede. Vseobecne plati, ze ¢im je vacsia korelacia, tym je jednoduchsie
vykonat predpoved budicich hodno6t. V ramci ¢asovych radov s rozliSované tri typy kore-
lacie [40]:

« Krizova korelécia — koreldcia hodnot dvoch odligngch ¢asovych radov X a Y dizky
T. Vypocet je mozné vykonat podla vzorca 3.4.

R i1 (@ — ) (yrk — )
\/23:1(% —T)? Zthl(yt -7)?

kde 7, ¥ s stredné hodnoty ¢asovych radov.

: (3-4)

e Autokorelacia — korelacia aktudlnej hodnoty na predoslych hodnotiach casového
radu s jasne definovanym oneskorenim k, pricom st brané do ivahy aj korelacie s one-
skorenim 1 az k — 1. Autokorelaciu je mozné vypocitat podla vzorca 3.5.

_ DR (T 7) [ (A7)
Sy — )2

kde 7 je strednd hodnota ¢asového radu dlzky 7.

Tk

: (3.5)

. Ciasto¢na autokorelacia — koreldcia aktudlnej hodnoty na predoslych hodnotéch
casového radu s jasne definovanym oneskorenim k, pricom nie st brané do tvahy
korelédcie s oneskorenim 1 az k— 1. Ziskana je ako koeficienty oy autoregresnej funkcie
Y; vo vzorci 3.6.

Yi=at+aYi1+- -+ oY g (3.6)

Korelaciu medzi hodnotami je mozné okrem uvedenych vypoctov analyzovat aj vizu-
alizaciou s vyuzitim roéznych grafov, ako napr. graf oneskoreni atd. Rovnako je vhodné
uviest, ze analyza korelacie je len jednou z mnohych analyz, ktoré sa vykonavaju pre odhad
vhodnosti predpovede.

3.2.6 Analyza chybajacich iidajov

Chybajtce udaje si v ¢asovom rade, tak ako vo vacsine pripadov, brané ako negati-
vum a nedostatok, ktory je potrebné odstranit. Najjednoduchsou technikou vysporiadania
sa s chybajicimi hodnotami je ich odstranenie. Ide vSak o techniku, pri ktorej sa straca
vyznamné mnozstvo informacie. Castejsim pristupom je teda technika doplnenia. Met6d
doplnenia chybajicich hodnét v ¢asovych radoch je viacero a do istej miery sa odlisuju
od tradi¢nych pristupov. Ako priklady metdd je vhodné uviest [37]:

o Dopredné/Spiatné doplnenie — chybajica hodnota je doplnend predoslou/nasle-
dovnou hodnotou.

o Linedrna/Kvadratickd/Kubicka interpolacia — chybajica hodnota je doplnend
met6dou linearnej/kvadratickej/kubickej interpolécie
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e Priemer najblizsich susedov — chybajica hodnota je doplnenda priemerom sused-
nych hodnét.

o Priemer sezénnych/cyklickych ndprotivkov — chybajica hodnota je doplnend
priemerom sezénnych/cyklickych naprotivkov.

e Prediktivny model — chybajica hodnota je doplnena tradiénym prediktivnym mo-
delom (metdéda ndhodny les, metéda k-najblizsich susedov atd.).

o Predpoved/Spitna predpoved — chybajica hodnota je doplnend modelmi predpo-
vede ¢asovych radov. Detailnejsi popis tychto metdd je uvedeny v podkapitole 3.3.1.

Konkrétny pristup je vybraty v zavislosti na vlastnostiach zdrojovych tdajov a pozado-
vanej presnosti. Ak s pritomné dopliiajiice atribity, je vhodné pouzit tradiény prediktivny
model. Ak je dostatok predoslych hodnét, odporiuca sa doplnit chybajice hodnoty mode-
lom predpovede ¢asovych radov. Ak je dostatok nasledovnych hodnét, je vhodné chybajice
hodnoty doplnit modelom spétnej predpovede casovych radov. Ak neplati ni¢ z predoslo
uvedeného, je vhodné vykonat predpoved néprotivkov z predchadzajucich cyklov.

3.2.7 Analyza odlahlych tdajov

V ramci casovych radov je ¢asto mozné z globdlneho alebo lokalneho hladiska najst
pritomnost odlahlych tdajov. Identifikdcia a spracovanie odlahlych déat je velmi dolezita,
nakolko tieto idaje m6zu mat negativny vplyv na presnost dalsich analyz a dolovacich tloh.

V casovych radoch s rozliSované dva typy odlahlych ddajov: odlahly bod a odlahla
podsekvencia bodov. Odlahly bod je jeden neobvykly zaznam v Specifickom case [50].
OdTrIahla sekvencia je suvisld postupnost bodov v Specifickom case, ktord je z pohladu
ostatnych sekvencii neobvykla [28]. Samotné objekty, ktoré su jej stcastou, vSak nemusia
byt odlahlé. Vo zvysku tejto sekcie je venovana pozornost na identifikdciu a spracovanie
odlahlych bodov. Existuje niekolko spdsobov, ako identifikovat odlahlé body [50]:

o Statistickym modelom — za odlahly bod je povazovany bod, ktory patri mimo roz-
sah vypocitanych statistik priemeru, medianu, standardnej odchylky atd. Najvyssia
a najnizsia hranica je obvykle definovand manudlne na zaklade analyz.

e Modelom predpovede — za odlahly bod je povazovany bod, ktory patri mimo
interval spolahlivosti netrénovaného modelu predpovede.

e Modelom zhlukovania — za odlahly bod je povazovany bod, ktory je daleko vzdia-
leny od vytvorenych zhlukov.

Spracovanie odlahlych bodov sa méze v jednotlivych situdcidch odlisovat. Casovy rad
sa od odlahlych bodov snazime ocistit, ak ich pritomnost interpretujeme ako negativum.
Existuju vsak aj situdcie, kedy st odlahlé body oblastou zadujmu. V takom pripade st
odlahlosti podrobené dalsej analyze podla potreby.

3.3 Dolovanie z ¢asovych radov

Ulohou tejto podkapitoly je predstavit zakladné tlohy dolovania z ¢asovych radov.
Konkrétne st popisané tlohy predpovede, klasifikacie, zhlukovania a dalsich obvyklych tloh.
Pozornost v popise jednotlivych tloh je venovana hlavne na vysvetlenie najpouzivanejsich
metod.
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3.3.1 Predpoved

Predpoved budicich hodnot ¢asového radu je najobvyklejSou tdlohou dolovania z ¢aso-
vych radov. Vyuzitie je prinosné v takmer vsSetkych oblastiach v podobe podpory plano-
vania, rozhodovania, vyroby a mnozstva dalSich ¢innosti. Je vSak velmi ddélezité, aby boli
prognézy presné, akékolvek chyby v prognézach mézu mat fatdlne nasledky na tspech.
Predpoved ¢asového radu je z pohladu po¢tu premennych delend do dvoch kategérii [47]:

e Jednopremenna predpoved — predpoved hodnét je vykonana iba na zaklade pre-
doslych hodn6t ¢asového radu.

e Viacpremenna predpoved — predpoved hodnot ¢asového radu je vykonana na za-
klade viacerych prediktorov (dekomponované zlozky, paralelne zbierané premenné,
viaceré ¢asové rady atd.).

Pred samotnou predpovedou éasového radu je obvykle realizovany odhad vhodnosti
predpovede casového radu. Zrejme najobvyklejSou technikou odhadu vhodnosti je analyza
koreldcie, vid sekcia 3.2.5. Nejde vsak o jediny sposob, nad c¢asovymi radmi je typicky
takisto realizovand analyza stacionarity alebo analyza pravidelnosti a nepredvidatelnosti
kolisania hodndét pomocou metrik Approzimate entropy a Sample entropy [41]. Vhodnost
iného ¢asového radu pre predpoved je mozné zistit pomocou Grangerovho testu [20].

Na konci procesu predpovede casového radu byva obvykle realizovana validacia pred-
povede, ktori je opat mozné vykonat viacerymi sposobmi. Jednym z nich je krizova vali-
dacia, kde je ¢asovy rad rozdeleny na trénovaciu a testovaciu podsekvenciu. Rozdelenie je
typicky vykonané viacnésobne pre rozny pomer dizky podsekvencii. Trénovacie idaje st po-
uzité pre natrénovanie modelu. Testovacie idaje st pouzité pre zistenie presnosti na zaklade
porovnania s predikovanymi hodnotami. [5]

Naivné metédy

Ide o najzakladnejsie a najjednoduchsie metédy predpovede ¢asového radu. Typicky su
vyuzivané iba ako referencéné modely pre porovnanie presnosti s pokrocilejsimi modelmi.

Naivna metéda predpoveda budiice hodnoty Y; na zaklade poslednej pozorovanej
hodnoty Yr. Ide o velmi nepresné riesenie, ktoré je mozné rozsirit a spresnif na sezénny
naivny model. [11]

Sez6nna naivni metéda predpoklads, Ze ¢asovy rad mé sezénnu zlozku s dizkou pe-
riody S. Predpoved je realizovana podla vztahu Y; = Y;_g. Ide teda o predpoved na zdklade
hodnét posunutych o S asovych krokov dozadu. [11]

Met6dy spriemerovania

Skupina tychto metéd predpovedd budice hodnoty na zaklade priemeru minulych hod-
not. Obvykle dosahuji o nieco lepsie vysledky ako naivné metddy, avsak stale si povazované
za pomerne nepresné. Spésob vyberu hodnét pre spriemerovanie sa moze 1isit. Najzaklad-
nejsi realizuje jednoducha metéda spriemerovania. Budica hodnota Y; je predpove-
dana ako priemer vsetkych hodnét ¢asového radu. Vypocet je realizovany podla vztahu 3.7.

Y+ Yo+ ..+ Yy
- T

Y: (3.7)
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Metéda kizavého spriemerovania uvazuje v spriemerovani iba poslednych n hodnét.
Vypocet je vykonany podla vzorca 3.8.
Yr -yt + Y1+ Yr

y; = - (3.8)

Metéda kizavého sezénneho spriemerovania kombinuje kizavé spriemerovanie dizky
n so sezonnostou dlzky m. Budice hodnoty st teda pocitané obdobne ako v pripade pre-
doslého vzorca. Zmenou je, ze je do ivahy branych poslednych n hodnét s rozstupom m.

Metédy exponencialneho vyhladzovania

Metédy exponencidlneho vyhladzovania st jednou z najviac tspesnych metéd predpo-
vede. Zékladnym variantom je metéda SES (Simple Exponential Smoothing), ktord
modeluje dalsiu hodnotu v sekvencii ako exponencidlne vazenu linearnu funkciu pozorova-
nych hodnét v predchadzajtcich ¢asovych krokoch, vid vzorec 3.9:

Viii=aYi+a(l—a)Yi g +a(l —a)?Yio+..., (3.9)

kde 0 < a < 1 je koeficient udavajuci vplyv minulych hodnét na predpoved. Zo vzorca je
mozné vidiet, ze vahy sa smerom do minulosti znizuji exponencialne. Pouzitie metddy je
vhodné pre jednorozmerné ¢asové rady bez trendovych a sezénnych zloziek. [7]

Ak casovy rad obsahuje trend, je vhodné vyuzit vylepsent metédu HES (Holt Expo-
nential Smoothing). Ak ¢asovy rad obsahuje trend a sezénnost, je vhodné vyuzit vylep-
senti metodu HWES (Holt Winter’s Exponential Smoothing). Met6dy pri predpovedi
totiz zohladnuji trendovi, resp. trendovi a sezénnu zlozku. [7]

Metédy z rodiny SARIMAX

Tak ako nézov napoveda, pod pojmom SARIMAX sa skryva niekolko metdd pre pred-
poved c¢asovych radov. Jednotlivé metddy je mozné pouzit samostatne alebo nabalovat a
spajat tak, ze vznikne findlny najkomplexnejsi model SARIMAX.

Metéda AR (Auto Reggresion) modeluje dalsiu hodnotu v sekvencii ako linedrnu
funkciu pozorovanych hodnét v predchadzajtcich ¢asovych krokoch. Vypocet je vykonany
podla vzorca 3.10:

Vi=a+aYioi+ Yo+ +apYip + ey, (3.10)

kde 0 < a < 1 je koeficient udavajici vplyv minulych hodnét na predpoved, p definuje,
kolko predchadzajicich hodnot je branych do uvahy pri odhade linearnej funkcie a e; je
chyba modelu. [47]

Metéda MA (Moving Average) modeluje dalsiu hodnotu v sekvencii ako linedrnu
funkciu chyb modelu AR v predchadzajtcich ¢asovych krokoch. Vypocet je vykonany podla
vzorca 3.11:

Y =B+ Biet—1 + Baer—a + - + +Bperi—q + e, (3.11)

kde 0 < 8 < 1 je koeficient udavajici vplyv minulych chyb na predpoved a ¢ definuje, kolko
predchédzajicich hodnét je branych do dvahy pri odhade linedrnej funkcie. [47]

Metéda ARMA (Autoregressive Moving Average) spija modely AR a MA. Pou-
zitie tychto metdd je vhodné pre jednorozmerné casové rady bez trendovych a sezénnych
zloziek. [47]
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Metéda ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average) rozsiruje predosli
metddu o prevod casového radu na stacionarny oznacovany ako integracia. Vstupom me-
tédy st opat rovnaké parametre s pridanim parametru d. Parameter d je minimélny pocet
rozdielov potrebnych na to, aby sa ¢asovy rad stal stacionarnym. Pouzitie metody je vhodné
pre jednorozmerné ¢asové rady s trendom a bez sezénnych zloziek. [47]

Metéda SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving-Average) ap-
likuje metédu ARIMA aj na sezénne hodnoty. Metéda mé Sest vstupnych parametrov,
pricom prvé tri st zhodné s predoslym modelom a ostatné Specifikuju pouzitie ARIMA na
sezonne hodnoty. Pouzitie metédy je vhodné pre jednorozmerné ¢asové rady s trendovymi
aj sezénnymi zlozkami. [51]

Metéda SARIMAX (Seasonal Autoregressive Integrated Moving-Average with
Exogenous Regressors) je rozsirenim metdédy SARIMA, pricom navysSe berie do ivahy aj
exogénne premenné. Exogénne premenné s vstupné sekvencie, ktoré st pozorované v rov-
nakych casovych okamihoch ako povodny rad. Primarny casovy rad je oznacovany ako
endogénna premennd. Pozorované hodnoty exogénnych premennych st zahrnuté priamo
v kazdom casovom kroku modelu a nie si modelované rovnakym sposobom ako priméarne
casové rady. Pouzitie metédy je vhodné pre jednorozmerné casové rady s trendovymi, se-
zénnymi zlozkami a exogénnymi premennymi. [51]

Ostatné varianty metéd

V ramci tejto sekcie si popisané dalsie pokrocilejsie metédy predpovede, ktoré sta-
vaju na vyssie uvedenych. Predchadzajice metody predpokladaji, ze chybové ¢leny maju
konstantny rozptyl. Metéda GARCH (Generalized Autoregressive Conditional He-
teroskedasticity) predpokladd, Ze rozptyl chyb sa mo6ze menit v ¢ase, ¢o je uzitocné najma
pri predpovedi ¢asovych radov vo financidch, kde sa volatilita v ¢ase meni. [4]

Metéda TBATS (Trigonometric, Box-Cox transform, ARMA errors, Trend
and Seasonal components) je metdda predpovede, ktord je zaloZzend na exponencidlnom
vyhladzovani. Hlavnou ¢rtou modelu TBATS je jeho schopnost vysporiadat sa s viacerymi
sezonnostami v ramci jedného casového radu. Kazdu sezénnost modeluje pomocou trigono-
metrickej reprezentacie zalozenej na Fourierovom rade. Alternativnou metédou pre pred-
poved ¢asového radu s viacerymi sezénnostami je metéda Prophet. [53]

Ak je snaha vykonat predpoved pomocou neurénovych sieti, je mozné vyuzit siete LSTM
alebo CNN. LSTM (Long-Short Term Memories) je rekurentny typ siete, kde je stav
reprezentovany vektorom. Siet umoznuje sledovat zavislosti aj so starsimi hodnotami. CNIN
(Convolutional Neural Network) je neurénova siet, ktorej odlisnost spoc¢iva v imple-
mentacii operdcie konvolicie v jednej z vrstiev. Na konvoluénud vrstvu nadvizuje redukéné
pooling vrstva. Tento typ siete sa obvykle vyuziva pre 2D obrazové tidaje, uplatnenie vSak
nachadza aj pre 1D ¢asové rady. Metody neurénovych sieti st zaradované medzi komplexné
metddy predpovede a len zriedka sa pouzivaji na predpoved jedného ¢asového radu. Na od-
hadovanie totiz vyzaduji velké mnozstvo udajov. [55]

3.3.2 Klasifikacia

DalSou ¢astou tlohou dolovania z ¢asovych radov je klasifikicia. Ulohou klasifikdcie je
zaradif ¢asovy rad do jednej z preddefinovanych tried. Zaradenie ¢asového radu je realizo-
vané klasifika¢nym modelom, ktory je natrénovany na mnozine ¢asovych radov s oznacenou
triedou. [19]
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Existuje mnozZstvo metdéd vytvorenia klasifika¢ného modelu. Aky klasifikdtor je vhodné
zvolit pre konkrétnu dlohu? To je problém, ktory je potrebné riesit velmi casto. Pri vy-
bere klasifikdtora casovych radov je odporicané zvazit, aki presnost a ¢asovi/pamétovia
zlozitost pozadujeme a aku reprezentaciu maja zdrojové tdaje.

Met6dy zalozené na vzdialenosti

Tato sekcia cerpé z [49]. Vzdialenostné klasifikdtory pouzivaji na urcenie triedy metriky
vzdialenosti. Ako metriku je vSeobecne mozné zvolit akikolvek zmysluplnu vzdialenostnu
funkciu. Obvykle je vSak zvolend Euklidova vzdialenost alebo DTW (Dynamic Time War-
ping) vzdialenost. Velkou vyhodou metriky DTW je schopnost urcovat podobnost medzi
sekvenciami s roznym ¢asom, frekvenciou alebo dizkou zberu.

Algoritmus KNN (k-najblizsich susedov) je povazovany za jeden z najzdkladnejsich
klasifikatorov tejto skupiny. Klasifikator typicky slizi ako referenény model na hodnotenie
ostatnych klasifikcii, nakolko je jednoduchy, robustny a nevyzaduje zlozité ladenie vstup-
nych parametrov. Obsahuje vSak aj niekolko nedostatkov. Konkrétnym je paméatova a ¢asova
zlozitost. Pocas klasifikacie totiz porovnava kazdy objekt so vsetkymi ostatnymi objektmi
v trénovacej sade. Okrem toho poskytuje velmi malé mnozstvo informécie o tom, preco bol
casovy rad priradeny do danej triede. Algoritmus rovnako moze dosahovat neuspokojivé
vysledky pri zasumenych ¢asovych radoch. Sum v ¢asovom rade zapri¢ifiuje jemné rozdiely,
ktoré mézu mat rozhodujici vplyv pri rozlisovani triedy.

Met6dy zalozené na intervaloch

Klasifikatory tejto skupiny pouzivaji na urcenie ¢lenstva v triede informéaciu obsiahnutt
v intervaloch rozdeleného ¢asového radu. Konkrétnym prikladom je metéda TSF (Time
Series Forest), ktora je modifikiciu algoritmu ndhodného lesa pre casové rady. Prin-
cip spoé¢iva v rozdeleni radu do ndhodnych intervalov (ndhodnd pozicia a ndhodna diika),
pricom z kazdého intervalu si extrahované sihrnné charakteristiky (strednd hodnota, Stan-
dardné odchylka a sklon). Po extrakeii je vykonané trénovanie rozhodovacieho stromu, ktory
realizuje samotnu klasifikdciu. Proces sa opakuje, pokym nie je vytvoreny pozadovany pocet
stromov alebo kym nevyprsi ¢as vypoctu. Klasifikacia je realizovand na zaklade véacsinového
hlasovania. Vyberand je teda trieda, ktort predikovalo najviac stromov lesa. [14]

Vyhodami algoritmu TSF je presnost a rychlost. Algoritmus rovnako vracia presnejsie
vysledky ako ostatné zakladné klasifikdtory. Dalsim plusom algoritmu je jeho interpreto-
vatelnost. Z vytvoreného modelu je jednoduché vycitat dolezitost jednotlivych casovych
intervalov pre findlny vyber triedy.

Met6dy zalozené na slovniku slov

Princip klasifikatorov zalozenych na slovniku spociva v transformacii ¢asového radu na
sekvenciu samostatnych slov. Klasifikidcia je nasledne zalozena na ich distribicii, pricom
moze byt pouzity akykolvek klasifikator. Pouzitie tejto skupiny metéd je vyhodné, ak je
mozné rozlisovat frekvenciu vyskytov podsekvencii v ¢asovom rade.

V metéde BOSS (Bag of SFA Symbols) st ,slova®“ zo sekvencie extrahované pomo-
cou transformécie SFA (Symbolic Fourier Approximation). Jej princip spociva vo vypocte
Fourierovej transformécie okna dizky w a néslednej diskretizacii na symboly slova algorit-
mom MCB (Multiple Coefficient Binning). Pri postvani kizavého okna je stibezne vytvarany
slovnik slov, ktory zaznamenava frekvenciu kazdého slova. Slovo sa zapocita len raz v pri-
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pade, Ze bolo vytvorené dvoma alebo viacerymi oknami idicimi po sebe. Po dokonceni je
na zéklade slovnika slov vytvoreny histogram. [44]

Metoda BOSS méa mnozstvo dalsich variantov a casto sa pouziva skupinovo. Metdda
c¢BOSS (Contractable BOSS) je ¢asovo a pamétovo efektivnejsia verzia, pricom plati,
ze presnost klasifikdcie nie je vyrazne negativne ovplyvnena. Metéda BOSSVS (BOSS
in Vector Space) k prevodu pridava séitanie vyslednych histogramov tried a nasledny
prevod na tf-idf vektory. Pri klasifikdcii sa nasledne tf-idf vektory porovnavaju s tf-idf
vektormi vstupnych vzorkov.

Metody zalozené na frekvencii

Klasifikacné modely zalozené na frekvencii klasifikuji rad na zaklade frekvencie extra-
hovanych tdajov. Pouzitie tejto skupiny metod je vyhodné, ak je mozné rozlisovat frekvenciu
vyskytov podsekvencii v ¢asovom rade.

Metéda RISE (Random Interval Spectral Ensemble) je populdrny variant metédy
TSF, pricom ma dve odlisnosti. Klasifika¢ny strom zodpoveda jednému intervalu ¢asového
radu a namiesto sihrnnych charakteristik su z intervalu extrahované spektralne/frekvencné
charakteristiky. Konkrétne autoregresné koeficienty, autokorelacné koeficienty a koeficienty
Fourierovej transformacie. Pravdepodobnost zaradenia do triedy je vypocitana ako podiel
poctu kladnych vysledkov pre triedu voci celkovému poctu rozhodovacich stromov. [18]

Metédy zaloZené na tvaroch

Snahou klasifikatorov zalozenych na tvaroch je najst v tfenovacej sade tvary s najvyssou
mierou odlisnosti. Tvary st v kontexte ¢asovych radov chapané ako podsekvencie, pomocou
ktorych je mozné detekovat lokalne, fazovo nezavislé podobnosti. Pri klasifikacii je vyber
triedy Casového radu realizovany na zaklade pritomnosti identifikovanych tvarov. Pouzitie
tohto typu klasifikacie je vyhodné, ak najlepSou extrahovanou informéciou z ¢asovych radov
je pritomnost alebo absencia fazovo nezéavislej podsekvencie.

Konkrétnym prikladom je metéda STC (Shapelet Transform Classifier). Prvym
krokom metddy je identifikdcia k tvarov s najvysSou mierou odliSnosti v mnozine tréno-
vacich udajov. Nasleduje vypocet miery pritomnosti k& tvarov v Casovom rade, ktory ma
byt klasifikovany. Miera pritomnosti konkrétneho tvaru sa vypocita ako vzdialenost tvaru
od ¢asového radu. Casovy rad, ktory mé byt klasifikovany, je po tomto kroku reprezentovany
vektorom dlzky k. To znamend, 7e na klasifikdciu moze byt pouzity akykolvek klasifikaény
model podporujtci pracu s vektormi. [33]

Met6dy hlbokého ucenia

Klasifikacia ¢asovych radov je casto realizovand aj s vyuzitim technik hlbokého ucenia.
Modely tejto skupiny klasifikuja rad pomocou viacvrstvovych neurénovych sieti. Metody
LSTM (Long Short Term Memory) a CNN (Konvoluéné neurénové siete) su
povazované za uc¢inné, nakolko pri klasifikacii berti do iivahy informéciu o ¢asovom usporia-
dani. Aj napriek tomu vSak maji neurénové siete isté nedostatky, ktoré ich robia nevhod-
nymi pre mnozstvo klasifika¢nych tiloh. Ide napr. o vyber efektivnej architektiry, ladenie
vstupnych parametrov, nedostatok idajov (neurénové siete potrebuji rozsiahle trénovacie
sady) alebo pomaly proces trénovania. [26]
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3.3.3 Zhlukovanie

Zhlukové analyza je dalSsou obvyklou dlohou dolovania casovych radov. Jej cielom je
najst skupiny casovych radov, pre ktoré plati, ze ¢asové rady v ramci nich si maximalne
podobné a zaroven minimélne podobné s radmi inej skupiny (zhluku) [19].

So zhlukovanim casovych radov sa spaja vela problémov. Hlavnym je vyber vhodnej
reprezenticie ¢asového radu a volba vhodnej vzdialenostnej funkcie. Vzhladom na repre-
zentaciu ¢asového radu su zhlukovacie metédy delené do niekolkych kategorii: zhlukovanie
surovych tdajov, zhlukovanie extrahovanych/transformovanych udajov, zhlukovanie mode-
lov. Jednotlivé kategdrie zhlukovania casovych radov st popisané v dalsich sekciach.

Dal$fm rieenym problémom pri tlohe zhlukovania je sposob vyhodnotenia vysledkov.
Pri vyhodnoteni je mozné vyberat z réznych metrik, ktoré v sebe typicky zapuzdruji posi-
denie kompaktnosti a oddelitelnosti zhlukov. Prikladom takychto metrik st SS (Silhouette
Score), CHS (Calinski-Harabasz Score), DBS (Davies-Bouldin Score).

Metrika SS (Silhouette Score), ktora je pocitand podla vztahu 3.12.

s5—_0=a_ (3.12)

max(a,b)’

kde a je priemerna vzdialenost bodu s ostatnymi bodmi v rovnakom zhluku a b je priemerna
vzdialenost bodu s bodmi v najblizSom zhluku. Metrika nadobtida hodnoty z intervalu
(—1,1), pricom ¢im je hodnota vyssia, tym je zhlukovanie presnejsie. [412]

Metrika CHS (Calinski- Harabasz Score) je pocitand ako pomer stuc¢tu disperzie (si-
et Stvorcovych vzdialenosti) medzi zhlukmi a disperzie v ramci zhluku pre vsetky ostatné
zhluky. Cim je hodnota metriky vysSia, tym je zhlukovanie presnejsie. [9]

Metrika DBS (Davies-Bouldin Score) porovnéva priemerni vzdialenost bodov zhluku

svve

nejsie zhlukovanie. [13]

Metédy surovych udajov

Zakladnym typom tudajov, nad ktorymi je mozné realizovat zhlukovi analyzu, st na-
ivné priznaky. Ide o surové udaje ¢asového radu, ktoré nie si ziadnym spdsobom pred-
spracované. Pre tento typ priznakov je mozné zvolit aktukolvek vzdialenostni funkciu nu-
merického charakteru. Zhlukovanie surovych ddajov je vyhodné realizovat, ak st medzi
¢asovymi radmi rozdiely v drovni/vyske. [32]

NajzékladnejSou a najznamejSou funkciou je Euklidova vzdialenost. Vzdialenost ¢a-
sovych radov X a Y je pocitana podla vztahu 3.13.

(3.13)

Nevyhodou funkcie je, ze vyzaduje, aby boli ¢asové rady zarovnané. Prave preto je pri
¢asovych radoch roznej dizky a nezndmeho posunu pouzivand vzdialenostns funkcia DT W
(Dynamic Time Warping), ktord tento problém odstranuje. Jej nevyhodou vsak je
vysoké ¢asova narocnost, z ¢oho vyplyva, ze najlepsim scendrom pre realizaciu zhlukovania
nad surovymi udajmi je, ak st ¢asové rady rovnako dlhé a zarovnané.
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Metédy extrahovanych/transformovanych tdajov

Zhlukovacie metédy tejto skupiny prijimaji na vstupe udaje, ktoré su istym spoésobom
extrahované/transformované zo surovych tdajov. Typ extrakcie/transformécie sa moéze od-
lisovat. Obvyklym typom extrahovanych priznakov si hodnoty autokorelacie a hodnoty
Ciastoénej autokorelacie pre rozne oneskorenia. Pre porovnanie casovych radov X a Y
je v takomto pripade mozné zvolit funkciu zo vzorca 3.14.

m
nz rxE—TYE) (3.14)
k=1

kde rx  a ry st odhadované autokorelacie pre oneskorenie k. Metrika je vSak platnd, iba
ak su zhlukované rady nezévislé. [1]

Inym typom priznakov méze byt zastiipenie frekvencii v ¢asovom rade. Pre zisk
takychto priznakov je potrebné ¢asové rady previest do frekvenénej/spektralnej domény.
Vicsina vzdialenostnych funkcii pri frekvencnych priznakoch realizuje vypocty nad peri-
odogramami, ¢o st odhady frekven¢nej hustoty ¢asového radu. [8]

Zhlukovanie je rovnako mozné realizovat na extrahovanymi symbolmi. Algoritmov
extrakcie symbolov je mnozstvo, ako napr. metédy ISC (Incremental Subsequence Cluste-
ring) a SAX (Symbolic Aggregate Approximation). Ako vzdialenostni funkciu pre symboly je
mozné pouzit napr. Hammingovu vzdialenost, ktora je definovana ako siucet zhod symbolov
na rovnakej pozicii.

Met6dy zalozené na modeloch

Tak ako uz nazov napoveda, princip zhlukovania zalozeného na modeloch spociva vo vy-
uziti vytvorenych modelov pre tilohu zhlukovania. Pri tomto type zhlukovania je potrebné
definovat vzdialenostni funkciu v priestore parametrov modelu. Pre ARIMA model je na-
priklad mozné zaviest Piccolovu vzdialenostnii funkciu definovant vzorcom 3.15.

e}

D(X,Y) = | > (7x; —7v,)? (3.15)
j=1

kde X,Y st casové rady, mx j, Ty, su koeficienty ARIMA modelu [36]. Okrem uvedenej
vzdialenostnej funkcie existuje mnozstvo podobnych pre rézne dalSie modely.

Ostatné varianty metéd

Vicsina doposial uvedenych vzdialenostnych funkcii realizuje zhlukovanie iba na zaklade
historickych pozorovanych hodnét a je tak staticka. Casto viak nastdva situdcia, kedy je
potrebné pri zhlukovani brat do tuvahy aj budiice hodnoty a zistovat tak, ako budu
vyzeraf zhluky v budicnosti. Existuje viacero vzdialenostnych funkcii, ktoré bert ohlad aj
na predpovedané hodnoty v budicnosti.

Vyssie uvedené vzdialenostné funkcie pri hladani zhlukov takisto vyuzivaju iba infor-
méciu o ¢asovom rade ako celku a ignorujii podobnost podsekvencii. Existuje mnozstvo
vzdialenostnych funkcii, ktoré pri zhlukovani berd do tvahy aj krizova zavislost podsekven-
cii.
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3.3.4 Ostatné typy uloh

V tejto podkapitole st popisané ostatné dolovacie tlohy z casovych radov, ktoré je
vhodné uviest.

Regresia je dolovacia tloha, ktord je velmi podobnda tdlohe predpovedi. Na zaklade
casového radu su opéf predikované ¢iselné hodnoty. Predikované ¢iselné hodnoty vsak ne-
maju suvislost s budicimi hodnotami ¢asového radu. Ide o hodnoty nezavislej premenne;j.
Pre realizaciu ulohy regresie je rovnako ako pri predpovedi ¢asového radu mozné na zaklade
vztahu hodnot premennych vyuzit rézne typy regresnych funkcii. [47]

Cielom tlohy vyhladdvania podobnosti/odlahlosti je ndjst mnozinu ¢asovych ra-
dov, ktoré st podla vopred stanovenej metriky ¢o najviac podobné/odlahlé ¢asovému radu
na vstupe. Pri tlohe vyhladavania je potrebné riesif vo vysokej miere rovnaké problémy
ako v tlohe zhlukovania, konkrétne problémy vyberu vhodnej reprezentacie ¢asového radu
a vyberu vhodnej vzdialenostnej funkcie. [36]

Anotacia casového radu je dolovacia tloha, ktorej cielom je oznacovat vyznam bodu
alebo skupiny v casovom rade. Anotécia v sebe zahina mnozstvo podiloh ako zhlukova-
nie, detekcia odlahlych/anoméalnych bodov, detekcia lokdlnych/globdlnych extrémov atd.
Metddy pre realiziciu tejto tlohy sa odlisujui na zaklade vyberu anotac¢nych poduloh. [52]

Poslednym typom dolovacej tlohy uvedenej v tejto sekcii je sumarizacia casového radu.
Cielom tlohy je formou réznych analyz, vypoctu Statistickych hodnét a extrakcie réznych
inych priznakov ziskat aproxima¢né informécie o ¢asovom rade/radoch. Vysledkom je pre-
hladny sihrn. Metédy pre realizaciu tejto tlohy sa odlisuju na zaklade vyberu informacii,
ktoré budu obsiahnuté v sithrne. [19]
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Kapitola 4

Python a jeho podpora pre casové
rady

V tejto praci je ako implementac¢ny nastroj pre dolovanie zvoleny programovaci jazyk
Python. Ulohou tejto kapitoly je predstavit jeho zakladné vlastnosti a podporu pre dolovanie
z ¢asovych radov. Prva cast kapitoly je venovana vseobecnému predstaveniu jazyka Python a
jeho vlastnostiam. Nasleduje sekcia s popisom zdkladnej podpory jazyka pre dolovanie z dat.
Zaver kapitoly je zamerany na prezentaciu podpory jazyka v oblasti dolovania z ¢asovych
radov.

4.1 Zakladny popis jazyka

Tato sekcia Gerpa z [30] a [43]. Python' bol vytvoreny ako verejny a slobodny pro-
jekt v roku 1991 Guidom Van Rossumom. Ide o jeden z najpopularnejsich programovacich
jazykov na svete. Pravidelne sa umiestiiuje v rebricku komunity TIOBE”? medzi piatimi
najoblibenejsimi programovacimi jazykmi.

Python je vysokotroviiovy, interpretovany, multiparadigmaticky programovaci jazyk
podporujuci proceduralne a objektovo orientované programovanie. Zapis programu je naj-
skor prelozeny do bajtkédu a potom interpretovany vo virtudlnom stroji. Je dynamicky silne
typovany, ¢o znamena, ze v priebehu prekladu prebieha iba syntakticka analyza a typova
kontrola prebieha az za behu programu. V Pythone je vsSetko reprezentované ako objekt
s vlastnymi atribitmi a metédami.

Velkou vyhodou jazyka je jeho jednoduché a jasna syntax. Vyraznou syntaktickou odlis-
nostou je vyuzivanie bielych znakov tabuldtora k odsadzovaniu. Prikazy st oddelované kon-
com riadka alebo bodkociarkou. Python podporuje automatickil spravu paméte pomocou
zabudovaného néstroja s nazvom Garbage collector. Dalsou vihodou jazyka je prenositel-
nost medzi takmer vSetkymi operac¢nymi systémami. Python rovnako poskytuje mnozstvo
volne dostupnych balikov pre rozne ucely, vid dalsie sekcie.

Jazyk ma mnozstvo variantov implementacii, jeho aktualnou verziou je Python 3. Verzia
2 je vsak aj v dnesnej dobe stale vyuzivana. Velkou nevyhodou je nekompatibilita medzi
verziami 2 a 8. Python nie je vhodné pouzivat na velmi narocné vypocty alebo na plat-
formy s nizkym mnozstvom dostupnej paméte, nakolko neefektivne pracuje s paméatovym
priestorom.

"https://www.python.org/
’https://www.tiobe.com/
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4.2 Zakladna podpora pre dolovanie z dat

V tejto sekcii st uvedené baliky, ktoré sa vyuzivané ako zaklad pre dolovanie z idajov
v programovacom jazyku Python. Popis je zamerany na baliky pre manipuldciu/spracovanie
udajov, import/export idajov, vizualizdciu a aj samotné dolovanie. Konkrétne ide o baliky
Numpy, Pandas, Datetime, Matplotlib, Plotly, Scipy, Sklearn. Okrem tychto balikov existuje
mnozstvo dalsich, uvedeny zoznam vsak poskytuje absolutny zaklad.

Balik NumPy

Cielom balika Numpy® je zefektivnit pracu a vypocéty nad numerickymi tidajmi. Za-
kladnym datovym typom balika je datovy objekt homogénneho multidimenzionalneho pola
ndarray, ktory moze reprezentovat casovy rad. Jeho velkost je na rozdiel od ostatnych inych
poli v Pythone stanovena uz pri inicializacii. Balik nad uvedenym datovym typom imple-
mentuje mnozstvo réznych metdd, ako napr. vykonanie jednoduchych operécii, vzorkovanie,
pracu s polynémami, linedrnu algebru atd. Poskytuje vsak aj podporu pre generovanie no-
vych tdajov, vyhladavanie, radenie ¢i pracu so sibormi. Takisto je vhodné uviest, ze balik
je vyuzivany ako zaklad vacsiny ostatnych balikov pracujicich s maticami.

Balik Pandas

Pandas” je open source balik obsahujici metédy pre rychlu a flexibilnt pracu s viacdi-
menziondlnymi strukturovanymi idajmi. Hlavnymi datovymi typmi si:

e DataFrame — dvojrozmerny datovy typ reprezentujici ekvivalent tabulky.

e Series — jednorozmerny datovy typ reprezentujtci stipec DataFrame. Obsahuje po-
stupnost hodndt, pricom mé svoje meno, datovy typ a index.

Oba datové typy je mozné vyuzit pre reprezentaciu ¢asovych radov. Najcastejsim spo-
sobom vytvorenia datovych typov je nacitanie idajov zo siboru, napr. pomocou metody
read_csv. Import a export idajov je podporovany vo viacerych formatoch: CSV, TXT atd.
Nad nacitanymi datovymi Struktirami je mozné realizovat mnozstvo réznych zakladnych
operacii, ako napr. pristup k hodnotam/atribitom, zistovanie rozmerov atd. Balik rovnako
obsahuje funkcionalitu réznych typov agregacii a transformacii.

Balik poskytuje aj integrovant manipuldciu s chybajicimi hodnotami v podobe NaN
hodnét. Chybajice hodnoty pre casovy rad je mozné doplnif napr. pomocou metdéd ££i11
a bfill, ktoré realizujui doplnenie na zédklade predoslej, resp. nadchadzajicej hodnoty.

Balik Pandas najde pouzitie aj pri vizualizacii. Konkrétne obsahuje modul plotting,
vyuzitim ktorého je mozné nad Casovym radom vykreslovat najroznejsie typy grafov, ako
napr. graf autokorelacie pre rézne oneskorenia.

Balik Datetime

Balik Datetime® obsahuje tri moduly datetime, calendar, zoneinfo. Moduly posky-
tuju vsetky potrebné operacie pre ¢itanie, formétovanie a manipulaciu s ¢asom. V ramci
casovych radov teda balik nachddza bohaté uplatnenie.

*https://numpy.org/
‘https://pandas.pydata.org/
Shttps://docs.python.org/3/library/datetime.html
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Balik Matplotlib

Balik Matplotlib® je jednym z najzndmejsich balikov podporujicich vizualizaciu tdajov.
Zahina takmer vSetky mozné 2D a 3D grafy. Pri casovych radoch je mozné vyuzit napr.
jednostranné, dvojstranné alebo sezénne c¢iarové vykreslenie hodno6t. Balik rovnako umoz-
nuje spracovavanie a transformaciu objektov v grafe. Stcastou balika je aj modul mathtext,
ktory umoznuje vytvaranie matematickych vyrazov podobne ako v IATEX. Vykreslovanie
grafov je obvykle realizované pomocou matplotlib.pyplot API, ktoré umoznuje volanim
operacii vykonavat postupné zmeny obrazka.

Balik Plotly

Rovnako ako balik Matplotlib, aj balik Plotly” je vyuzivany pre vizualizaciu tdajov.
Poskytuje podporu takmer pre vsetky 2D a 3D grafy. Okrem zakladne zakladnej vizualizacie
vSak umoznuje vytvarat aj interaktivne grafy.

Balik Scipy

SciPy® je balik, ktory pontika Sirokti podporu pre matematické a vedecké vypocty.
Konkrétne implementuje moduly zamerané na linedrnu algebru, integriciu, interpolaciu,
optimalizaciu, Statistiku, spracovanie signalov a strojové ucenie. Funkcionalita balika je po-
stavena na datovych struktuarach z balika Pandas a Numpy a vizualizacii z balika Matplotlib.
Balik je zaroven pouzivany ako zdklad pre dalsie pokrocilejsie baliky. Pri ¢asovych radoch
je balik mozné vyuzit napr. pre doplnenie chybajicich hodnét pomocou interpolécie, pracu
s dekomponovanymi zlozkami radu, zhlukovanie, vyhladdvanie atd.

Balik Sklearn

Sklearn’ je balik, ktory je iroko pouzivany pre ticely Statistického modelovania, stro-
jové ucenia a hlboké ucenia. Ide o standard pre dolovanie v jazyku Python. Obsahuje imple-
mentéciu roznych prispdsobitelnych modelov regresie, klasifikacie a zhlukovania. Balik ma
blizky vztah s balikom SciPy, nakolko vyuziva jeho matematické operacie. Pouzitie balika
na casové rady je typicky realizované spolu s balikom Sktime, ktory je jeho Specializovanou
nadstavbou.

Ostatné baliky

Okrem vyssie uvedenych balikov existuje velké mmnozstvo dalSich. Pre pokrocilejsiu
vizualizdciu je mozné pouzit napr. baliky Seaborn'', PyDot!'!, Bokeh'?. Ak je potrebné
realizovat tlohy hlbokého ucenia, je vhodné vyuzit napr. baliky TensorFlow'?, Pytorch'
alebo Keras'”.

Shttps://matplotlib.org/
"https://plotly.com/
8https://scipy.org/
“https://scikit-learn.org/
DOhttps://seaborn.pydata.org/
"https://pypi.org/project/pydot/
2https://bokeh.org/
Bhttps://www.tensorflow.org/
Yhttps://pytorch.org/
YBhttps://keras.io/
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4.3 Podpora pre dolovanie z ¢asovych radov

V ramci tejto sekcie st uvedené a popisané baliky, ktoré sa vyuzivaju pre dolovanie z ¢a-
sovych radov. Konkrétne ide o baliky Statsmodels, Sktime, Tslearn, Pyts, Pmdarima atd.
Jednotlivé baliky mézu poskytovat réznu troven podpory dolovania, niektoré implemen-
tuja funkcionalitu iba pre jednu konkrétnu dolovaciu tlohu, iné mézu zahinat rozsiahlu
funkcionalitu nielen pre dolovanie.

Balik Statsmodels

Statsmodels'® je balik, ktory implementuje rozsiahlu funkcionalitu v oblasti Statistickej
analyzy. Konkrétne umoznuje vytvarat rozne modely, vykonavat testy a mnozstvo dalsich
operacii statistickej analyzy. Vyhodou je, ze balik dobre spolupracuje s ostatnymi balikmi.

Pre casové rady je vyhradeny modul s ndzvom tsa. V module st implementované rozne
statistické analyzy a testy, ako napr. acf a pacf pre odhad (¢iastocnej) autokorelacie alebo
adfuller a kpps pre test stacionarity. Modul dalej umoznuje dekompoziciu radu pomocou
volania seasonal_decompose. Z casového radu je rovnako mozné odstranovat a filtrovat
jednotlivé zlozky rozkladu. Pomocou bkfilter a hpfilter je mozné ziskat cyklicki alebo
trendovt zlozku. Zrejme najvyuzivanejsou ¢astou modulu st modely pre predpoved dalsich
hodnot: AutoReg, ARIMA, SARIMAX, VAR, VARMAX atd.

Balik Pmdarima

Pmdarima'” je alternativou modulu tsa z balika Statsmodels. Funkcionalita pokryva
automatické vyhladdvanie optimélneho ARIMA modelu pre predpoved, testovanie staci-
onarity a sezénnosti, diferencovanie a inverzné diferencovanie, rézne typy transformacii, de-
kompoziciu ¢asovych radov atd. Sposob pouzivania rozhrania Pmdarima je velmi podobny
pouzivaniu rozhrania balika Sklearn.

Balik Sktime

Balik Sktime'® je balik zalozeny na baliku Sklearn so $pecializdciou na ¢asové rady.
Balik obsahuje implementaciu modelov pre predpoved, regresiu, klasifikaciu a zhlukovanie
casovych radov.

Pre predpoved je mozné vyuzit napr. modely NaiveForecaster, ARIMA, Prophet atd.
Klasifikdciu je mozné realizovat napr. s vyuzitim modelov WEASEL, KNeighborsTimeSeries-
Classifier, ShapeletTransformClassifier, TimeSeriesForestClassifier atd. Pre tlohy
regresie obsahuje balik modely ComposableTimeSeriesForestRegressor, TimeSeriesFor-
estRegressor. Podpora zhlukovania je zatial iba v experimentdlnej fize zastipend mo-
delmi TimeSeriesKMeans, TimeSeriesKMedoids. V ramci balika je tiez obsiahnuty modul
datasets, ktory umoziuje nacitat datové sady z archivov UCR a UEA'.

Hlavnym cielom vyvoja balika je schopnost spolupracovat so vSseobecnejsim a rozsiah-
lejsim balikom Sklearn. Z balika Sklearn st vyuzivané hlavne tzv. ,Pipelines®, ktorych
funkcionalita spociva v prepdjani vystupu prvej operacie/modelu s vystupom druhej ope-
racie/modelu.

https://wuw.statsmodels.org/
Yhttps://alkaline-ml.com/pmdarima/
Bhttps://wuw.sktime.org/
Yhttps://wuw.timeseriesclassification.com/
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Balik Tslearn

Tslearn® je balik, ktory poskytuje nastroje pre analyzu a strojové ucenie nad ¢asovymi
radmi. Tento balik zavisi od balikov Sklearn, NumPy a SciPy. V ramci jeho implementovanej
funkcionality si zahrnuté modely pre predpoved, klasifikdciu, podobnostné vyhladdvanie,
zhlukovanie atd. Okrem uvedenej funkcionality balik podporuje aj generovanie c¢asovych
radov a ich nasledné predspracovanie. V rdmci balika je tiez obsiahnuty modul datasets,
ktory umoznuje nacitat datové sady z archivov UCR a UFEA.

Predpoved je mozné realizovat s vyuzitim modelu TimeSeriesSVR, TimeSeriesMLPReg-
ressor, KNeighborsTimeSeriesRegressor. Pre tilohu klasifikicie sit dostupné modely Ti-
meSeriesSVC, TimeSeriesMLPClassifier, KNeighborsTimeSeriesClassifier atd. Vy-
hladévanie podobnosti/odlahlosti je zastiipené modelmi KNeighborsTimeSeries. Zhluko-
vanie je mozné vykonat s modelmi TimeSeriesKMeans, KShape, KernelKMeans.

Balik Pyts

Pyts®! je balik urceny na klasifikiciu ¢asovych radov. Zameriava sa na to, aby bola
klasifikacia casovych radov Tahsie realizovatelna. Poskytuje implementaciu niekolkych kla-
sifika¢nych algoritmov z roznych kategérii. Jednotlivé klasifikacné algoritmy okrem iného
zapuzdruju aj potrebné predspracovanie ¢asového radu. V baliku je mozné najst modely,
ako napr. KNeighborsClassifier, BOSSVS, LearningShapelets, SAXVSM, TimeSe-
riesForest atd. Rovnako ako v predoslych balikoch, aj v ramci tohto balika je obsiahnuty
modul datasets, ktory umoznuje nacitat datové sady z archivov UCR a UFA.

Ostatné baliky

Pre casové rady existuje este velké mnozstvo dalsich balikov. Manipuldciu, analyzu a
predpoved ¢asovych radov je mozné vykonat s balikmi Darts®?, AtsPy>?, Kats**, Prophet®,
Orbit’®, Pastas’”, Pyfluz®®, Autots’ alebo Flow-forecast’’. V pripade potreby implemen-
tacie dolovacich tdloh nad ¢asovymi radmi je mozné vyuzit baliky Seglearn®', Tsfresh*”
alebo PyCaret®*. Generovanie novych syntetizovanych ¢asovych radov je mozné realizovat
s balikom TimeSynth™*.

2Onttps://tslearn.readthedocs.io/
2nttps://pyts.readthedocs.io/
Znttps://unit8co.github.io/darts/
Bnttps://github.com/firmai/atspy/
Zhttps://facebookresearch.github.io/Kats/
Zhttps://facebook.github.io/prophet/
20nttps://orbit-ml.readthedocs.io/
https://pastas.readthedocs.io/
Znttps://pyflux.readthedocs.io/
https://winedarksea.github.io/AutoTS/
3%https://flow-forecast.readthedocs.io/
3https://dmbee.github.io/seglearn/
32nttps://tsfresh.readthedocs.io/
33https://pycaret.org/
3https://github.com/TimeSynth/TimeSynth/
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Kapitola 5
Aplikacia

Tato kapitola je zamerand na popis navrhu, implementacie, funkénosti a pouzitia apli-
kécie realizujicej experimenty dolovania z ¢asovych radov.

V prvej podkapitole 5.1 je uvedeny popis poziadaviek na aplikdciu a jej pociatoény
navrh. V rdmci poziadaviek st uvedené funkéné poziadavky, technické poziadavky a pozia-
davky na pouzivatelské rozhranie. Samotny navrh dalej obsahuje popis a ukazku prvotnej
funkénosti a pouzivatelského rozhrania aplikécie. Dalsia podkapitola 5.2 je vy¢lenend pre
popis sposobu implementéacie aplikacie. V podkapitole sii rovnako uvedené konkrétne tech-
nolégie, nastroje, programovacie jazyky, baliky a iny softvér, ktory je pri realizacii pouzity.
Posledna podkapitola 5.3 obsahuje popis a ukazku pouzitia vytvorenej aplikacie. Zaroven
su v podkapitole uvedené odlisnosti findlnej aplikacie od pé6vodného navrhu.

V jednotlivych podkapitolach sa popis odkazuje na sibory z adresarovej struktiry pro-
jektu. Popis a ukazka adresarovej struktiury je dostupna v prilohe B. V prilohe C je uvedeny
postup instalacie a spustenia aplikicie .

5.1 Poziadavky na aplikaciu a navrh

Cielom a vystupom aplikdcie je demonstricia a porovnanie jednotlivych metéd dolo-
vania. Konkrétne sa aplikacia Specializuje na roézne metddy pre ulohy predpovede/regresie,
klasifikdcie, zhlukovania a vyhladdvania podobnosti/odlahlosti. Z pohladu funkénosti st
na aplikdciu pokladané nasledovné poziadavky:

e import tdajov,

e analyza a vizualizacia idajov,

¢ demonstracia roznych metéd dolovania s réznym nastavenim,

e vizgualizacia vysledkov dolovania,

 porovnanie metéd dolovania (presnost vysledkov, spotreba ¢asu/paméte, atd.),
e export vysledkov.

Technickou poziadavkou je, aby aplikicia fungovala, bezala a bola pristupna cez web,
t. j., aby iSlo o webovi aplikdciu. VSeobecné poziadavky na pouzivatelské rozhranie s
jednoduchost, intuitivnost a rychlost.

Aplikacia umoznuje prepinanie roznych pohladov. Konkrétne, pohlad analyzy zdrojo-
vych idajov, pohlad dolovania z idajov a pohlad vizualizacie ildajov a vysledkov dolovania.
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Pohlady je mozné prepinat pomocou odkazov v hornom navigaénom paneli, vid obra-
zok 5.1. Horny navigac¢ny panel je dostupny v kazdom pohlade, pricom okrem prepinania
pohladov umoznuje aj import a export iidajov. V ramci importu a exportu je podporovanych
viacero forméatov, ako napr. CSV, JSON.

Fixnym panelom kazdého pohladu je aj lavy bo¢ny ovladaci panel. Jeho obsah je vSak
pri kazdom pohlade odlisny, a to v zavislosti na tom, ¢o je ovladané.

Pohlad analyzy dtdajov umozinuje vizualizdciu nacitanych tddajov formou tabulky a
podrobnejsich statistik. Obsahom Tavého bocéného ovladacieho panela je ovlddanie volby
vizualizovanych tdajov. Navrhnuty pohlad je vizualizovany na obrazku 5.1.

Data Mining Visualization E E

Data analysis
Show statistics
Data
Name S Attribute1 Attribute2 Attribute3d Attribute4
Attribute val val val val
Name
Val Val Val Val
Date
Val Val Val Val
Range
Val Val Val Val
Val Val Val Val
Val Val Val Val
Val Val Val Val
Val Val Val Val
Val Val Val Val
Val Val Val Val
Val Val Val Val
Val Val Val Val
Val Val Val Val
Val Val Val Val

Obr. 5.1: Pohlad analyzy zdrojovych udajov

Pohlad dolovania z tdajov umoznuje vyber a realizaciu konkrétnej metody pre jed-
notlivé tlohy dolovania. Metody je mozné spustat s roznymi parametrami nastavovanymi
v Tavom bo¢nom ovladacom paneli. Po dokonceni behu metdédy je zobrazeny sihrn vysled-
kov dolovania obsahujuci informécie o vysledku behu, dizke behu, spotrebovanej pamiite
atd. Navrhnuty pohlad je vizualizovany na obrazku 5.2.
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Data Mining Visualization H H
Data Mining Result
Data Mining Task SARIMAX Results
Dep. Variable: Number of airline passengers No. Observations: 108
Model: ARIMA(14, 2, 12)  Log Likelihood -390.973
Task Date: Wed, 22 Dec 2021  AIC 835.947
Time: 1261 BIC 907.860
Forecasting v sample: 01-01-1949  HQIC 865.093
- 12-01-1957
Covariance Type: opg
Method / Algorithm
ARIMA v
ar.L1 -0.5022 2.893 -0.174 0.862 -6.173
ar.L2 0.1317 2.608 0.051 0.960 -4.979
Additional parameters ar.L3 -0.1501 1.343 -0.112 0.911 -2.782
ar.L4 -0.1966 1.340 -0.147 0.883 -2.823
Value v ar.Ls -0.1726 1.320 -0.131 0.896 -2.759
ar.L6 -0.1761 1.336 -0.132 0.895 -2.794
ar.L7 -0.1754 1.318 -0.133 0.894 -2.759
ar.L8 -0.2073 1.322 -0.157 0.875 -2.799
ar.L9 -0.1638 1.346 -0.122 0.903 -2.802
i ar.L10 -0.2128 1.333 -0.160 0.873 -2.826
. ar.L11 0.1311 1.360 -0.696 0.923 -2.796
. ar.112 0.7372 1.306 0.564 0.573 -1.823
ar.L13 0.3397 2.712 0.125 0.900 -4.975
ar.L14 0.3246 2271 -0.143 0.886 -4.776
ma.L1 0.6357 2.877 -0.221 0.825 -6.274
ma.L2 -0.6435 1.649 -0.614 6.539 -2.699
ma.L3 0.2529 2.378 0.106 0.915 -4.408
ma.L4 9.0575 0.361 -0.159 0.874 -0.766
ma.L5 0.2893 0.365 0.793 0.428 -0.425
mna.L6 -0.0696 0,892 -0.078 0.938 -1.818
ma.L7 -0.1478 0.235 -0.630 0.529 -0.608
ma.L8 0.0185 0.451 -0.041 0.967 -0.902
ma.L9 0.0773 0.278 0.278 0.781 -0.468
ma.L10 -0.0282 0.332 -0.685 0.932 -0.679
ma.L11 0.1152 0.229 0.502 0.616 -0.334
ma.L12 0.0889 0.317 -0.280 0.779 -0.711
signaz 70.3765  13.623 5.166 0.000 43.677
Ljung-Box (L1) (0): 0.03 Jarque-Bera (JB): 2.40
Prob(Q): .87  Prob(1B): 6.30
Heteroskedasticity (H): 1.93  Skew: 0.37
Prob(H) (two-sided): 0.06 Kurtosis: 2.97
Consumed Time: 6203 ms
Consumed Memory: 2 388 kB

Obr. 5.2: Pohlad dolovania z iidajov

Pohlad vizualizacie idajov a vysledkov dolovania zobrazuje udaje a vysledky vo forme
roznych typov grafov. Lavym bo¢nym ovladacim panelom je mozné nastavit typ grafu a
dalsie rézne parametre. Navrhnuty pohlad je vizualizovany na obrazku 5.3.
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Obr. 5.3: Pohlad vizualizacie idajov a vysledkov dolovania
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5.2 Implementacia aplikacie

Uéelom tejto podkapitoly je popisat technoldgie a spdsob fungovania aplikacie. Aplika-
cia je implementovana ako webova aplikdcia. Pre jej realizdciu je mozné vyberat z velkého
mnozstva réznych technoldgii. Aplikicia je podla standardnej architektiry Klient-server
rozdelena do dvoch oddelenych casti frontend a backend. Jednotlivé Casti spolu vzajomne
komunikuju, frontend je spusteny na strane klienta/pouzivatela, backend, naopak, na strane
servera. Backend aplikicie je navyse rozdeleny do dalsich dvoch mensich vzdjomne komuni-
kujucich casti. Prva zabezpecuje obsluhu volani, logiku a smerovanie idajov. Druhé zabez-
pecuje dolovanie z ¢asovych radov. Fungovanie vytvorenej aplikacie je mozné vizualizovat
schémou 5.4.

Aplikacia

," Frontend Backend

/ Udaje \

5, Aplikacna log.

— ﬂ
B - - v
Skripty dolovania

= A

Pouzivatel

Obr. 5.4: Schéma architektiry implementovanej aplikacie

Podkapitola je rozdelena do niekolkych sekcii. V prvej sekcii 5.2.1 je spolu s vyuzitymi
technologiami popisany sposob fungovania frontendu aplikédcie. Nasleduju sekcie 5.2.2 a2 5.2.3
s popisom fungovania a technologii backendu aplikicie. V jednotlivych sekciach je popis
funkcionality odkazovany na stbory v projekte. Ukazka adresdrovej Struktiry so stibormi
projektu sa nachddza v prilohe B. Rovnako je v prilohdch uvedeny aj postup instaldcie a
spustenia aplikacie C.

5.2.1 Frontend

Frontend aplikacie je implementovany s vyuzitim Javascript frameworku Vue.js' ver-
zia 8 a mnozstvom dalsich pomocnych technolégii, akymi s HTML?, CSS?, Javascript®,
Bootstrap® atd. Framework Vue.js pri svojej ¢innosti vyuziva dalsie baliky, vid popis nizsie.
Spravu pouzitych balikov mé na starosti nastroj Npm®. Npm spravuje okrem balikov Vue.js
aj baliky pre cely Javascript.

Frontend aplikacie je logicky rozdeleny do niekolkych stiborov, pricom jednotlivé stibory
reprezentuju znovu pouzitelné komponenty. Komponent reprezentujici zakladnta struktiru

"https://vuejs.org/
’https://developer.mozilla.org/en-US/docs/Web/HTML/
3https://developer.mozilla.org/en-US/docs/Web/CSS/
‘https://www.javascript.com/
Shttps://getbootstrap.com/

Shttps://www.npmjs.com/
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stranky je implementovany v sibore Layout.vue. Komponenty reprezentujice stranky je
mozné najst v adresari pages. Implementacia komponent vyuzivanych v jednotlivych stran-
kach je uvedend v adresari components.

Aplikdcia je implementovand ako jednostrankova aplikacia (Single Page Applica-
tion). Po nacitani prvotnej stranky je teda smerovanie zabezpecené v ¢asti frontendu. Sme-
rovanie je vykonané s vyuzitim balika Vue-router’ a jeho implementéciu je mozné najst
v stibore router. js.

Pre spravne fungovanie frontendu aplikacie je potrebné zabezpecit efektivnu komunika-
ciu s backendom. Komunikacia je realizovana asynchrénne pomocou Javascript rozhrania
Fetch API®. Odosielané tidaje st zabalené v objekte Request, prijimané tidaje v objekte
Response. Forméat prenasanych tdajov je vo formate JSON. Vynimkou je prenos zdrojo-
vych tdajov pre dolovanie, ktoré st prenasané vo forméate CSV. Ich spracovanie do internej
reprezentécie v podobe pola je realizované s pouzitim balika Vue-papa-parse’.

Vo frameworku Vue.js je mozné idaje komponent uchovavat iba lokalne. Zdielanie ida-
jov medzi komponentmi je realizované odovzdavanim cez vstupné parametre. To je vSak
v mnozstve pripadoch nevhodné a nepostacujtice. Prave preto je vyuzity balik Vuez'’, ktory
zabezpecuje globalne ukladanie idajov komponent. Manipuldcia s idajmi je vykonana
pomocou réznych typov funkcii. Implementaciu globalneho ukladania idajov je mozné najst
v subore global. js.

V aplikécii je dalej potrebné pouzivat formulare. Pre vstupné pole diatumu a casu je
vyuzity komponent Datepicker z balika Vue-datepicker''. Validciu formuldrov umoziiuje
balik Vuelidate'”. Udaje pre vstupné polia st nacitané zo stuborov v podadresari data
adresara resources.

Frontend aplikdcie rovnako umoziuje exportovat vysledky dolovacich tiloh. Nacitany
vysledok vo forme Javascript objektu je mozné exportovat ako JSON objekt pomocou balika
Downloadjs'>.

V aplikécii je vyzadovanda vizualizacia idajov v podobe grafov. Tdto funkcionalitu za-
bezpecuje balik Vue-chart-3'*. Pre vizualizéciu ¢asovych radov je vyuzivany hlavne ¢iarovy
graf, ktory je reprezentovany komponentom LineChart.

Dizajn aplikacie je vylepSeny pridanim réznych ikon. Pouzité ikony st nacitané z balika

Fontawesome™®.

5.2.2 Backend — aplikacna logika

Aplika¢na logika backendu aplikdcie je vytvorena pomocou PHP frameworku Laravel'®
vo verzii 8. Framework pri fungovani pouziva mnozstvo réznych balikov, vid popis niz-
Sie. Obsiahnuté baliky st spravované nastrojom Composer'”. Ide o spravcu balikov nielen

pre Laravel, ale aj pre celé PHP.

"https://router.vuejs.org/

®https://developer.mozilla.org/en-US/docs/Web/API/Fetch_API/

Shttps://www.npmjs.com/package/vue-papa-parse/
DOhttps://vuex.vuejs.org/
"https://vue3datepicker.com/
2https://vuelidate.js.org/
Bhttps://www.npmjs.com/package/downloadjs/
“https://vue-chart-3.netlify.app/
Ynttps://fontawesome.com/
https://laravel.com/
"https://getcomposer.org/
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V predoslej sekcii je spomenuté, ze aplikicia je jednostrankova a smerovanie po na-
¢itani prvotnej stranky zabezpecCuje frontend. Prvotna stranka vSsak moze byt akakolvek.
V casti backendu je teda potrebné zabezpecit spravne nacitanie prvotnej stranky. Sme-
rovanie pre prvotné stranky je pomocou tzv. routes implementované v siibore web.php.
Smerovanie pre asynchrénne volania ziadajtice o pristup k sitborom v databédze je mozné
najst v sibore api.php.

V ramci backendu aplikéicie je ukladanych niekolko stiborov, s ktorymi aplikicia pocas
¢innosti pracuje. Konkrétne ide o siibory reprezentujuce:

e zdrojové tidaje pre dolovanie — ulozené vo formate JSON v podadresaroch data
a actualData adresira storage,

e algoritmy loh — napisané v programovacom jazyku Python a uloZené v podadresari
scripts adresira storage,

o vysledky tloh — ulozené vo formate JSON v podadresari results adresira storage.

Manipuléciu s tymito sibormi implementuju triedy FileController a PythonController,
ktoré sa nachadzaji v rovnako pomenovanych stiboroch v adresari Controllers. Na me-
tédy tychto tried st smerované volania z frontendu aplikicie. V prvom z tychto stiborov
sa pomocou rozhrania objektu Storage pristupuje k tidajom zdrojovych dat a vysledkom
dolovacich tloh. V druhom sa pomocou rozhrania objektu Process z balika Symfony'®
spustaju skripty dolovania z ¢asovych radov. Rozhranie tohoto objektu teda zabezpecuje
komunikaciu s druhou ¢astou backendu pre dolovanie. Spustanie skriptov pre dolovanie je
podmienené. Ak uz bol vysledok niekedy v minulosti vypocitany, tak sa len nacita z pri-
slusného siboru a vypocet sa nerealizuje.

5.2.3 Backend — dolovanie z casovych radov

Samotné dolovanie z ¢asovych radov v backende aplikacie zabezpecuje programovaci
jazyk Python a mnozstvo pridruzenych balikov pre dolovanie popisanych v predoslej kapi-
tole 4. Spréava vsetkych pouzitych balikov je vykonana s vyuzitim nistroja Pip'?.

Jednotlivé dolovacie tlohy st reprezentované oddelenymi skriptami. Skripty st na za-
klade pouzivatelom definovanych vstupov volané z aplikacnej Casti frontendu. Skripty ocCa-
kévaji na vstupe tdaje vo forméate JSON s jasne definovanou struktirou. V ramci dolo-
vania nasledne prebieha vypocet vyuzivajuci baliky pre dolovanie, popisané v kapitole 4.
Po procese dolovania si vypocitané rézne metriky, ktoré vyhodnocuji pouzity model a
vystup dolovania. Konkrétnymi prikladmi st presnost modelu alebo spotrebovany cas a
pamét. Poslednym krokom je spétny navrat udajov. Ten je zabezpeceny volanim funkcie
json_dump z balika Simplejson?’, ktora prevedie Python objekt na refazec reprezentujuci
JSON objekt. Retazec je nasledne vypisany na standardny vystup, ktory odchytava cast
backendu s aplika¢nou logikou.

Bnttps://symfony.com/
Yhttps://pypi.org/project/pip/
*Onttps://pypi.org/project/simplejson/
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5.3 Pouzitie a funkcnost aplikacie

V tejto podkapitole je uvedeny popis a ukazka pouzitia a funkénosti finalnej aplikacie.
Vytvorena aplikacia vo vysokej miere vychadza z vytvoreného navrhu popisaného v podka-
pitole 5.1, ale zaroven obsahuje aj niekolko zmien. V ramci tejto podkapitoly budu vsetky
zmeny popisané.

Zakladné rozlozenie aplikacie pozostava z horného navigacného panela, bo¢ného ovla-
dacieho panela a hlavného okna. Struktira aplikécie je teda zachovana z prvotného navrhu.
Zmenou v hornom naviga¢nom paneli oproti vytvorenému navrhu je ndhrada importu
tidajov za automatickd aktualizdciu tdajov détovej sady pre aktualny defi. Udaje je rovnako
mozné kedykolvek vratit do p6vodného stavu. Zmena je vykonand z dovodu Specializacie
aplikacie na zvolend datovi sadu. Podrobny popis zvolenej datovej sady sa nachadza v pod-
kapitole 6.1. DalSou zmenou v naviga¢nom paneli je presun tlacidla s exportom vysledkov
ku konkrétnemu vysledku. Navigicia pohladov je v paneli zachovania. Bo¢ny ovladaci
panel umoznuje nastavovat vstupy pre jednotlivé tlohy. Jeho obsah sa odliSuje na zdklade
konkrétnych pohladov, vid popis nizsie.

Funkcionalita aplikécie je rozdelena do niekolkych pohladov. Prvym implementovanym
pohladom je titvodny pohlad, ktory sa skladd z piatich tlacidiel odkazujtcich na ostatné
pohlady. Vytvoreny pohlad je mozné vidiet na obrazku 5.5.

Crypto Miner  Data Forecasting a a istering  Sear @@

Crypto Miner

S ~» ¥

Data Forecasting Classification

Clustering Search

Obr. 5.5: Uvodny pohlad aplikécie

Pohlad analyzy zdrojovych tidajov je zachovany z prvotného navrhu. Jeho ovladaci
panel umoznuje zvolit zdrojové tdaje, konkrétny atribit a ¢asovy rozsah analyzy. V ramci
hlavného okna sa nasledne nachddza vysledok analyzy v podobe vizualizacie, Statistik a
detailu zvolenych tdajov. Vizualizicia tidajov je realizovana ¢iarovym grafom. Detail iidajov
je reprezentovany formou tabulky. Vytvoreny pohlad je mozné vidiet na obrazku 5.6.
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Properties

Data Data characteristics

BTC-USD s

unbuse BTC-USD - adjClose EDERE

+37 708,66 (8 809,34 %)

Date

To £ 2/05/2022

Statistics

Length: 2787 ACF: 1110990,99

Min: 200,07 PACF: 1-0,24-0,05-0,03 0,01
Max: 66 581,72 ADH test: 066

Mean: 12130,18 KPSS test: 0,01

Variance: 276179 905,78

Std. der.: 16 618,66

Missing values: 0

Detailed

Date adiClose close high low  open  volume adiCloseNorm closeNorm highNorm lowNorm —openNorm

2022- 38 38 38 37 38 26866 057 057 057 058 057

Obr. 5.6: Pohlad analyzy zdrojovych tdajov

V pohlade dolovania z tidajov v porovnani s ndvrhom nastala zmena. Pohlad do-
lovania z udajov je rozdeleny na Styri rézne pohlady reprezentujtice konkrétne ulohy: po-
hlad predpovede/regresie, pohlad klasifikdcie, pohlad zhlukovania a pohlad vyhladdvania.
V jednotlivych pohladoch ovlddaci panel umoznuje ako vstup tlohy zvolit zdrojové data,
atribut, ¢asovy rozsah, algoritmus a dalsie dodato¢né parametre. Algoritmy, z ktorych je
mozné pri jednotlivych tlohdch vyberat, st popisané a demonstrované v kapitole 6. Hlavné
okno obsahuje vizualizaciu vysledkov tloh v podobe ¢iarového grafu, statistiky v podobe
roznych metrik a detail vyslednych idajov vo forme tabulky.

Ukazku pohladu predpovede/regresie idajov je mozné vidiet na obrazku 5.7.
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Parameters Detail Al

Data

Forecasting result - Naive

Atributie

BTC-USD - meanChangePerc o
-0,62 (-150,72 %)

Date

I i Gt Test daa. [N Forecastcata

\
\' \/\ /\ ]

N v

EY
Days to predict
1

Algorithm
Compute

Statistics
wmapE: 13789 ime: 00003 sec
w: 0.0208 Memory: 00000 MB
mAE: 13572 Accuracy: T667%
MPE: 0.2537 Profit: 14.65%
RMSE: 18874
MinMax: 05996
Correlation: 0.6518
ACF1: 00944

Detailed

Obr. 5.7: Pohlad predpovede tdajov

Pohlad klasifikacie idajov je zobrazeny na obrazku 5.8.

Crypto Miner  Data Forecasting  Classification  Clus

B
EEWEES Detail Al

Classification result - KNN

Atributie

BTC-USD - mean Re
-0,01 (-1,71 %)

Date

GE © 1s/05/2018
Wl © 19/02/202 x

.

I s e [ Correct [ o

AL
Predict from days : Avav AAA vv"
! A
] v
Days to predict AdAAy A
055 V_ sAyA v
"
Algorithm
Vetic -
Statistics
K Accuracy: 733333% Time: 02456 sec
Profit: 16.9571 % Memory: 0.0000 MB
‘Compute H
o Detailed
Date Train data Test data. Reference data Predicted data
02/14/2022 - 0,63 Low Low

Obr. 5.8: Pohlad klasifikicie iidajov
V ovlddacom paneli pohladu zhlukovania udajov je odstranené vstupné pole s vybe-

rom zdrojovych tudajov, nakolko je tloha realizovand nad celou datovou sadou. Pohlad je
zobrazeny na obrazku 5.9.
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Parameters

Detail All
Clustering result - Hierarchical

Date

mm Cluster 25

:

Compute

Statistics
< ss: 00840 Time: 22467 >
CHS: 62.8999 Memory: 0.7070
DBS: 17773
Detailed

ETH- HEX- ETC- XEM- CEL- ONE2- BNT- LRC- REP- STEEM-
Date Center USD USD USD USD USD USD USD USD USD USD

Obr. 5.9: Pohlad zhlukovanie tdajov

Posledny pohlad pre dlohu vyhladavania tdajov je zobrazeny na obrazku 5.10. Ovla-

daci panel obsahuje moznost vyberu vyhladdvania podobnych alebo odlahlych c¢asovych
radov a mnozstvo réznych metrik.

[ JOX )
Crypto Miner  Data Forecasting Classification Clustering  Search E]
GEEWEES Detall Al
sTCUsD . Similarity search result - euclidean
mean . RBTC-USD - mean
Date N evc-uso [ RETC-USD LINK-USD ETH-USD EL-USD KAVA-USD

10
L & 18/09/2014  x

RO 5 14/02/2022

Type
O similar @ Outlier 04

Metric

euclidean

Statistics
Distance: 32174 Time: 0.0071 sec
Memory: 00000 M8
Detailed
Date BTC-USD RBTC-USD LINK-USD ETH-USD CEL-USD KAVA-USD

Obr. 5.10: Pohlad vyhladdvania idajov
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V kazdom z pohladov dolovania je mozné zobrazit predchadzajtce vysledky vypoctov
pre dani tdlohu. Predchadzajiuci vysledok je nacitany v pripade, Ze st na vstupe novej
operacie dolovania zvolené zhodné tdaje. Nacitanim historického vysledku sa zabranuje
opakovaniu vypoctov a zvysuje sa tak rychlost aplikacie. Aplikicia nad vysledkami navyse
umoznuje operacie exportu a zmazania. Pohlad s prehladom predchadzajicich vysledkov
vypoctu je uvedeny na obrazku 5.11.

Crypto Miner  Data Forecasting Classification  Clustering  Search )

Parameters

Detal Al

Data

BTC-USD N FOI’ECaStIng results
Auibutte

adiClose s #1 AR model (BTC-USD) Y s |
Date
Attribute: adjClose

Date range: Thu Sep 18 2014 — Mon Feb 14 2022
Test size: 7

B = 18/09/2014

RO - 14/02/2022

Test size Days to predict: 1
Days to predict
#2 AR model (ETH-USD) Y = |

Algorithm
Attribute: meanChangePerc

Date range: Thu Sep 18 2014 — Mon Feb 14 2022
Test size: 14
Days to predict: 1

Compute

Obr. 5.11: Pohlad prehladu vysledkov

Pohlad vizualizacie tidajov z prvotného navrhu je vo findlnej aplikacii odstraneny.
Vizualizacie st presunuté do pohladov popisanych vyssie.

45



Kapitola 6

Experimenty

Tato kapitola je zamerana na prezenticiu vytvorenych experimentov. Experimenty st
implementované v programovacom jazyku Python. Ich cielom je demonstrovat a porovnat
jednotlivé metédy pre konkrétne tilohy dolovania z ¢asovych radov. VSeobecna tedria k pre-
zentovanym ulohdm je uvedend v podkapitole 2.4. Experimenty nadvézuji a vychadzaju
z kapitoly 3, kde je detailne popisany princip funkénosti demonstrovanych metéd dolovania
z ¢asovych radov.

Kapitola je rozdelena do niekolkych podkapitol. V prvej podkapitole 6.1 je predstavena
détova sada kryptomien, ktord sltzi ako zdroj tidajov pre experimenty. Jej podrobnejsia
analyza a predspracovanie je popisané v podkapitole 6.2. Jadrom kapitoly sa tri experi-
menty:

1. predpoved/regresia ¢asovych radov — predpovedany vyvoj ceny kryptomien,
2. klasifikacia ¢asovych radov — klasifikovany zisk/pokles ceny kryptomien,

3. vyhladavanie a zhlukovanie casovych radov — vyhladdvané a zhlukované najviac
podobné/odlahlé kryptomeny.

V podkapitole 6.3 je zdokumentovany experiment predpovede/regresie, v podkapitole 6.4
experiment klasifikdcie a v podkapitole 6.5 experiment zhlukovania/vyhladdvania. Kazdy
experiment ma jasne definovanu struktiru, ktord sa skladd z predstavenia experimentu,
uvedenia pouzitych zdrojovych tudajov a ich pripadnych tprav, realizidcie experimentu a
zhodnotenia vysledkov experimentu.

6.1 Datova sada kryptomien

Zdrojovymi tdajmi pre realizaciu experimentov je datova sada kryptomien. Kryp-
tomeny su digitalnym aktivom, ktory slizi ako prostriedok vymeny medzi jednotlivcami a
skupinami. Ide o platobny systém, ktory je decentralizovany. Ukladanie a transakcie teda
prebiehaji oddelene v samostatnych jednotkach, pricom zabezpecenie je realizované pomo-
cou komplikovanej kryptografie, z ¢oho vychadza aj samotny nazov aktiva.

Kryptomeny nepatria ziadnemu narodu a st navrhnuté tak, aby neboli pod kontrolou
ziadnej vlady alebo centrilnej banky. Tato vlastnost ich odlisuje od tradi¢nych mien ako
dolar alebo euro. Spolo¢nou vlastnostou kryptomien a tradiénych mien je moznost vzajom-
nych prevodov na trhu. Trh kryptomien je velmi nestabilny, nevyspytatelny a vyvoj cien
urcuje cely rad faktorov. Vytvara teda velky potencidl pre automatizovani predpoved a
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realizaciu prevodov. Predpoved a prevody je mozné realizovat podla réznych stratégii a
s vyuzitim réznych modelov. V tejto praci bude ¢ast z nich demonstrovanéd a porovnané.

Samotné tdaje s cenami kryptomien st stiahnuté z online repozitara na webovom por-
tali Kaggle'. Adresir okrem tdajov s cenami kryptomien obsahuje aj prilozené skripty
s moznostou stiahnutia aktualizovanych cien. Skripty st napisané v programovom jazyku
Python, pricom stiahnutie je realizované pomocou balika Yfinance’. Ide o open-source balik,
stahujtci tidaje z verejne dostupného rozhrania Yahoo Finance®.

V datovej sade je celkovo 376 odlisnych kryptomien s réznou frekvenciou zberu: denné,
hodinové, minttova. V ramci tejto prace je pozornost zamerand na dennt frekvenciu. Kazda
kryptomena je reprezentovand siedmimi atribtatmi:

o date — ddtum/den zaznamenania ceny,

o adj close — upravenda uzatvaracia cena dna (zahrnuté vsetky ovplyvnujice faktory),
e close — uzatvaracia cena dna,

e open — otvaracia cena dna,

e high — maximéalna cena dna,

e low — miniméalna cena dna,

e volume — mnozstvo kryptomeny v obehu v dany den.

Udaje st zozbierané v ¢asovom rozsahu od 17.9.2014 do 14.2.2022, ¢o predstavuje dizku
2708 hodnoét. V experimentoch je datova sada ulozena ako slovnik datovych ramcov z balika
Pandas. K tdajom jednotlivych kryptomien je teda mozné pristupovat pomocou ich nazvu.
Struktira datovej sady je vizualizovand na obrazku 6.1.
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Obr. 6.1: Struktira datovej sady kryptomien

"https://www.kaggle.com/datasets/benjaminpo/crypto-historical-price/
*https://pypi.org/project/yfinance/
3https://finance.yahoo.com/
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6.2 Predspracovanie a analyza udajov

Détova sada nie je dokonald, obsahuje hned niekolko nedostatkov. Odstranenie tychto
nedostatkov a dalsie predspracovanie pre experimenty je popisané v tejto podkapitole. Kon-
krétne st analyzované a spracované chybajice hodnoty, odlahlé hodnoty. Nasledne je re-
alizovand normalizacia, extrakcia novych atribitov a ich korelacna analyza. V zavere je
vykonana analyza vhodnosti jednotlivych atribiitov pre experimenty a ich nasledny vyber.

6.2.1 Analyza chybajicich hodné6t

Takmer kazda kryptomena v datovej sade obsahuje chybajiice hodnoty. Konkrétny
pocet chybajicich hodnot pre jednotlivé kryptomeny je odlisny. Histogram poc¢tu chybajt-
cich hodnoét je uvedeny na obrazku 6.2.
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Obr. 6.2: Pocet chybajucich hodnét

Chybajice hodnoty sa vo vicsine pripadov nachadzaji na zaciatku casovych radov.
Vyplyva to z faktu, ze hodnoty vsetkych ¢asovych radov st zbierané od rovnakého datumu,
ale ich vznik je v kazdom pripade odlisny. Chybajtice hodnoty sa v niektorych pripadoch
nachadzaji aj medzi pritomnymi hodnotami a na konci ¢asovych radov.

Chybajtuce hodnoty na zaciatku ¢asovych radov st spracované metédou spatného do-
plnenia, t. j. chybajtice hodnoty st doplnené prvou skutoc¢nou pritomnou hodnotou. Dopl-
nenie je realizované metédou bfill triedy DataFrame z balika pandas. Metdda je zvolena
z dovodu, ze najlepsim moznym spésobom popisuje skutoc¢nost doposial neexistujicej kryp-
tomeny.

Chybajtice hodnoty uprostred casovych radov st doplnené metdédou linedrnej interpo-
lacie, ktora je v jazyku Python implementovani metdédou interpolate triedy DataFrame.
Metdda je zvolena z dovodu navratu najpresnejsich vysledkov. Vysledok metéd spéatného
doplnenia a interpolacie pre kryptomenu Lykke je vizualizovany na obrazku 6.3.

48



—— Doplnené Udaje
—— Dostupné Udaje

e o o o
NN W W
S u o u

Uzatvéracia cena
I
=
w

0 500 1000 1500 2000 2500
Cas

Obr. 6.3: Doplneny casovy rad (kryptomena Lykke)

Kryptomeny, ktoré obsahuji chybajice hodnoty na konci ¢asového radu, je mozné po-
vazovat za neaktudlne/zaniknuté. St teda z ddtovej sady odstrdanené. Pocet odstranenych
kryptomien je 18 a velkost datovej sady je tak zniZzend na 358 kryptomien.

6.2.2 Analyza odlahlych hodnét

Kryptomeny obsahuji v niekolkych pripadoch v ¢asovom rade odlahlé hodnoty. Uz
v sekcii 3.2.7 bolo uvedené, ze odlahlé hodnoty mézu sposobif zniZenie presnosti modelov.
Je teda ziadtuce ich odstranit.

Pre odstranenie chybajtcich hodnét je zvolend metdda exponencidlneho vyhladenia
s parametrom miery vyhladenia o = 0,65. Funkcionalitu implementuje metéda ewm triedy
DataFrame. Vizualizdcia vyhladenia atribiatu Close kryptomeny Bitcoin je zobrazena na ob-
razku 6.4.
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Obr. 6.4: Vyhladeny ¢asovy rad (kryptomena Bitcoin)

6.2.3 Normalizacia hodnot

DalSou upravou, ktord je vykonana nad datovou sadou, je normalizacia hodnét.
Normalizécia hodn6t je vykonana z dévodu, ze ceny kryptomien v datovej sade sa vyrazne
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lisia. Vyska ceny by vsak pri uceni modelov nemala mat ziaden vplyv na ich vysledky. Je
teda ziadlce, aby ceny kryptomien boli v rovnakom rozsahu.

Hodnoty st normalizované funkcionalitou triedy MinMaxScaler z balika Sklearn, ktora
pévodnym hodnotam priraduje hodnoty z intervalu 0 az 1. Najmensej hodnote v casovom
rade je priradend hodnota 0, najviac¢sej hodnote je priradena hodnota 1. Vysledok normali-
zacie pre kryptomenu Bitcoin je vizualizovany na obrazku 6.5.
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Obr. 6.5: Normalizovany ¢asovy rad (kryptomena Bitcoin)

6.2.4 Extrakcia novych atribitov

V datovej sade su po predoslych tpravach okrem pévodnych doplnenych atribtitov aj

vyhladené a normalizované varianty. Pre dolovanie z kryptomien vSak ide do vysokej miery
0 nepostacujice priznaky, s ktorymi by vytvorené modely dosahovali iba slabé vysledky.
7 tohto dévodu je vytvorenych niekolko dalsich novych atribatov v podobe nasledovnych
indikatorov:

avg — dennd priemerna cena,

avgc — denny zisk/pokles priemernej ceny,

avgep — denny percentudlny zisk/pokles priemernej ceny,
ema5/14/21/50 — exponencidlny kizavy priemer dizky 7/14/21/50,
rsi — relativna sila,

macd — klzavy priemer konvergencie/divergencie,

stoch — stochasticky oscilator,

adl — akumula¢no-distribu¢né vedenie,

atr — priemerny skuto¢ny rozsah,

mom — trhova dynamika,

mfi — tok penazi,

roc — miera zmeny,
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e obv — objem rovnovahy,

e cci — komoditny kanal,

e emv — jednoduchost pohybu,
e vortex — virenie.

Vidésina uvedenych indikétorov je vypoéitana pomocou balika FinTA*. V dokumentécii
balika je mozné néjst podrobnejsi vyznam uvedenych indikatorov.

V datovej sade je po pridani celkovo 88 atributov, ¢o je relativne vysoky pocet. Pre vstup
jednotlivych experimentov je vhodné vybrat iba ich podmnozinu. Dalsie sekcie sa budi
zaoberaf prave analyzou vhodnosti a naslednym vyberom podmnoziny zdrojovych tudajov
pre experimenty dolovania.

6.2.5 Korela¢na analyza

Tak ako je uvedené v sekcii 3.2.5, korela¢nou analyzou atribtitov st zistované vztahy
medzi atribatmi. Vo vSeobecnosti nie je vhodné vytvarat modely nad korelovanymi atri-
bttmi, nakolko mézu sposobit zahltenie rozhodovania a znizit tak presnost modelu. Cielom
tejto casti je vyhladat atributy, ktoré su korelované a znizit ich pocet.

Korelaciu medzi atribttmi je mozné vypocitat metédou corr triedy DataFrame z kniz-
nice Pandas. Vysledok vypoctu korelacie pre kryptomenu Bitcoin je vizualizovany na ob-
razku 6.6.
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Obr. 6.6: Korelaéna analyza atributov (kryptomena Bitcoin)

‘https://github.com/peerchemist/finta/
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Vysledok informuje o tom, ze p6vodné atribiity a ich normalizované varianty si do vy-
sokej miery korelované. Rovnako je viditelnd koreldcia aj medzi variantmi priznakov EMA.
7 détovej sady su teda odstranené vsetky povodné atributy spolu s ich normalizovanymi
variantmi.

6.2.6 Analyza stacionarity

Nad atribitmi datovej sady si vykonané dva testy stacionarity: ADH (Augmented
Dickey Fullet) test a KPSS (Kwiatkowski Phillips Schmidt Shin) test. Pre vipocet ADH a
KPSS testu su zvolené funkcie adfuller a kpss z balika Statsmodels.

Vysledok ADH testu je mozné interpretovat nasledovne: Ak je P-hodnota nizgia ako
dosiahol atribtt avgep (nizsia hodnota ako hladina vyznamnosti). Vysledok KPSS testu je
mozné interpretovat nasledovne: Ak je P-hodnota nizsia ako hladina vyznamnosti 0,05, tak
je casovy rad nestaciondrny. Najvyssiu P-hodnotu v podobe 0,01 dosiahol atribut avgcp
(vyssia hodnota ako hladina vyznamnosti). Pre oba testy vyslo, ze najviac staciondrny je
atribut avgep (dennd percentudlna zmena ceny). Modely v dalsich experimentoch budud
trénované prave na tomto atribite, nakolko sa predpoklada, ze dosiahne najlepsie vysledky.

6.2.7 Dekompozicia

Pre lepsie porozumenie vybraného atribitu avgep je vhodné vykonat jeho dekompo-
ziciu pomocou funkcie seasonal_decompose z balika Statsmodels. Dekompozicia je reali-
zovand na multiplikativne zlozky trendu, sezénnosti a ndhodnosti pre kryptomenu Bitcoin.
K zvyseniu prehladnosti dekompozicie st hodnoty atributu zredukované z dennej frekven-
cie na mesa¢ni. Vizualizaciu zloziek spolu so samotnym atribiitom je mozné vidiet na ob-
razku 6.7.
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Obr. 6.7: Dekompozicia percentualnej zmeny dennej ceny (kryptomena Bitcoin)

7 vizualizicie je mozné vidiet, ze atribit percentudlnej zmeny dennej ceny pre krypto-
menu Bitcoin osciluje okolo nulovej hodnoty. Trendova zlozka mierne klesa, jej vplyv je vsak
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minimalny. Zo sezénnosti je viditelné, ze narast ceny kryptomeny je najvyssi v priebehu
zaciatka roka.

6.2.8 Autokorelacna analyza

Posledna analyza v tejto podkapitole je zamerand na autokoreldciu a c¢iastosto¢nu au-
tokorelaciu. Autokorela¢nou analyzou je mozné zistif vzajomni zavislost hodnét v casovom
rade. Informéaciu o zavislosti je nasledne mozné vyuzit pre vhodny vyber poctu hodnot
branych do tvahy pri vytvarani modelov predpovede a klasifikicie.

Autokorelacia a ¢iastoéna autokorelacia je vypocitand pomocou funkcii act a pact z ba-
lika Statsmodels. Balik rovnako obsahuje funkcie plot_acf a plot_pact, ktorymi je mozné
vypocitané vysledky vykreslit. Vysledok autokorelac¢nej analyzy a ¢iastocnej autokorelacnej
analyzy pre kryptomenu Bitcoin je vizualizovany na obrazku 6.8.
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Obr. 6.8: Autokorelacnd a ¢iastoénd autokorela¢nd analyza (kryptomena Bitcoin)

Z vysledku je mozné vidiet, ze hodnota autokorelacie je vyssia pre oneskorenia v inter-
valoch 1 az 8 a 7 az 9. Pri trénovani modelov predpovede je teda vhodné brat do tvahy
tieto hodnoty. Hodnota ¢iasto¢nej autokorelacie sa vyrazne priblizi k nule v hodnote 10.
7 pohladu ndhodnej zlozky je teda vhodné brat do tivahy maximélne 9 predchadzajicich
hodnot.

6.3 Predpoved casovych radov

Uvodny experiment je zamerany na demonstraciu a porovnanie metéd predpovede ¢a-
sovych radov. Cielom experimentu je predpovedat vyvoj budicich cien kryptomeny Bitcoin.
Ide o jednu z najznamejsich a najziskovejsich kryptomien v détovej sade. V predoslej pod-
kapitole z analyz vyplynulo, Ze najoptimalnejsim atribitom pre predpoved je avgcep, t. j.
atribit dennej percentudlnej zmeny ceny. Vyvoj je predpovedany na najblizsi den pocas
obdobia poslednych 30 dni, pricom pre dosiahnutie maximalnej presnosti je kazdy den
vykonané pretrénovanie modelu. Cena je z pohladu denného narastu/poklesu poc¢as tohto
obdobia zastiipend v pomere 15/15 a predstavuje celkovi zmenu -0,95 %.

Implementovanych je niekolko metdd z niekolkych skupin: naivné metédy, metddy sprie-
merovania, metédy exponencidlneho vyhladzovania, metédy rodiny SA RIMA X, viacsezénne
metddy a metédy neurdénovych sieti. Metddy s vyhodnotené v podobe metrik: strednd ab-
solitna percentudlna chyba (mape), odmocnina strednej kvadratickej chyby (rmse), presnost
predpovede zisku/poklesu ceny (acc), ziskané zhodnotenie z predpovede zisku/poklesu ceny
(profit) a spotrebovany ¢as/pamét.
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6.3.1 Naivné metody

Prvou skupinou metdd, ktoré st v experimente demonstrované, s naivné metddy.
Tak ako bolo uvedené v podkapitole 3.3.1, ide o najjednoduchsie met6dy, ktoré je vhodné
pouzit ako referencné voci ostatnym. Zakladna naivna metéda predpoveda budice hod-
noty na zéklade poslednej pozorovanej hodnoty. Metédu je mozné implementovat jednodu-
chym pristupom k poslednému prvku ¢asového radu:

result = BTC[’avgpc’] [-1]

Sezénna naivna metdéda predpovedd budice hodnoty na ziklade poslednej pozoro-
vanej sezéonnej hodnoty. Dlzka periédy moéze byt roézna: tyzden, mesiac, rok atd. Metédu
je opdt mozné implementovat pristupom, tentokrat vsak s posunutim o dlzku sezénnej
periody:

result = BTC[’avgpc’] [-SEASON_PERIOD_LENGTH]

Vysledok predpovedi naivnych metdd je vizualizovany na obrazku 6.9.
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Obr. 6.9: Vizualizdcia predpovede naivnych metéd

Vyhodnotenie predpovedi naivnych metdd je uvedené v tabulke 6.1.

mape rmse COIT acc profit cas (s) paméit (MB)
Jedn. naiv. 0,01, 0,011 0,97 76,67 % 14,64 % 0,001 0,00
Sez. naiv. (tyz.) 0,027 0,020 0,91 36,67% 055 % 0,001 0,00
Sez. naiv. (mes.) 0,027 0,021 088 23,3, % -19,19 % 0,001 0,00
Sez. naiv. (rok) 0,021 0,017 0,94 56,67 % 10,53 % 0,001 0,00

Tabulka 6.1: Presnost predpovede naivnych metéd

7 vizualizacie a tabulky je mozné vidief, Ze najpresnejsou z metdd je jednoduchd naivna
metdda. Pri¢inou je fakt, Ze denny percentudlny nérast/pokles je vysoko zavisly od pred-
chddzajiceho diia. Zo sezénnych naivnych metéd vratila najpresnejsie vysledky roéna dizka
periody, ¢o znadi, ze danéd sezénna peridda ma najvyssi vplyv na predpovedané hodnoty.
Vsetky metody st rovnako ¢asovo a pamétovo vysoko efektivne, nakolko ide iba o jedno-
duchy pristup do datového ramca.
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6.3.2 Metdédy spriemerovania

Metédy spriemerovania modeluji predpovedanti hodnotu ako priemer minulych hod-
not. Jednoducha metéda spriemerovania uvazuje pri spriemerovani vsetky hodnoty
casového radu. Implementéciu je mozné realizovat metédou mean datového ramca z balika
Pandas:

result = BTC[’avgpc’] .mean()

Metéda kizavého spriemerovania uvazuje v spriemerovani iba poslednych n hodnét.
Implementacia metédy je nasledovna:

result = BTC[’avgpc’] [-N:].mean()

Metéda klzavého sezénneho spriemerovania kombinuje klzavé spriemerovanie dlzky
n so sezénnostou dlzky m. Metdédu je mozné realizovat nasledovne:

for in in range(M):

season_date = i*SEASON_PERIOD_LENTH

result[i] = BTC[’avgpc’] [-season_date-N:-season_date]
result.mean()

Vizualizacia predpovedi je ukdzand na obrazku 6.10.
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Obr. 6.10: Vizualizacia predpovede metdd spriemerovania,

Vyhodnotenie predpovedi s optimalnymi parametrami n a m sa nachadza v tabulke 6.2.

mape rmse COIrr acc profit ¢as (s) pamét (MB)
Jednoduché 0,017 0,01 0,95 50,00% -0,95% 0,035 0,00
Kiz. (3) 0,027 0,023 0,83 4333 % -9,76 % 0,025 0,00
Kiz. sez. (3,3) 0,024 0,020 089 33,34, % -1245% 0,081 0,00

Tabulka 6.2: Presnost predpovede metdd spriemerovania

Vizualizacia a tabulka informuje o tom, Ze najpresnejsi vysledok vracia metdda jedno-
duchého spriemerovania. Dévodom je, ze spriemerovanim vsetkych hodnoét ¢asového radu
je hodnota predpovedanej percentudlnej zmeny blizka nule, ¢o znamena, ze predpovedana
cena je takmer zhodnd s predoslym dniom. Najvyssiu ¢asovd narocnost dosahuje metéda
kizavého sezénneho spriemerovania, nakolko je potrebné lokalizovat historické hodnoty.
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6.3.3 Metdédy exponencialneho vyhladzovania

Skupina tychto metéd modeluje predpoved ako exponencidlne vazent linearnu funkciu
minulych hodnét. Metéda jednod. exp. vyhladzovania (SES) je zékladnym varian-
tom tychto metéd. Reprezentantom je trieda SimpleExpSmoothing z balika Statsmodels.
Vstupny parameter smoothing_level urcuje mieru vyhladenia. Metéda dosahuje najlepsi
vysledok pre hodnotu 0.65. Vytvorenie, natrénovanie a pouzitie modelu je vykonané nasle-
dovne:

model = SimpleExpSmoothing(BTC) .fit(smoothing level=0.65)
result = model fit.forecast(l)

Metéda Holt exp. vyhladzovania (HES) oproti predoslej metéde berie do tivahy
trendova zlozku c¢asového radu. Jej predstavitelom je trieda Holt z balika Statsmodels.
Metéda ma na vstupe navyse parameter smoothing trend definujici mieru vyhladenia
trendu. Najlepsi vysledok je vrateny pre hodnotu 0.7. Vytvorenie, natrénovanie a pouzitie
modelu je nasledovné:

model = Holt(BTC).fit(smoothing_level=0.65, smoothing_trend=0.7)
result = model fit.forecast (1)

Metéda Holt-Winters exp. vyhladzovania (HWES) oproti zidkladnému variantu
zohladnuje trendovi a sezénnu zlozku. Implementaciu zapuzdruje trieda ExponentialSmoo-
thing z balika Statsmodels. Vstupom naviac st parametre popisujtce typ trendovej zlozky;,
typ sezénnej zlozky a dizku sezénnej periédy. Typ zloziek je stanoveny na aditivny, dizka
periédy na stvrfrok. Vytvorenie, natrénovanie a pouzitie modelu je nasledovné:

model = ExponentialSmoothing(

BTC, seasonal_periods=4, trend="add", seasonal="add"
) .fit(smoothing_level=0.65, smoothing trend=0.7)
result = model_fit.forecast(1)

Vysledok predpovedi jednotlivych metdd je vizualizovany na obrazku 6.11.
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Obr. 6.11: Vizualizicia predpovede metdéd exponencidlneho vyhladzovania
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Vyhodnotenie predpovedi metéd exp. vyhladzovania je uvedené v tabulke 6.3.

mape rmse COTT acc profit cCas (s) paméit (MB)
SES 0,015 0,011 097 80,00% 1551 % 0,88 3,46
HES 0,018 0,01 0,95 8333 % 1816% 2,47 3,59
HWES 0,017 0,01} 095 86,67% 1937 % 342 3,69

Tabulka 6.3: Presnost predpovede metéd exponencidlneho vyhladzovania

7 vizualizacie a tabulky je mozné vidiet, Ze najlepsiu presnost dosiahol model HWES,
¢o je zapriCinené faktom zohladnenia sezénnosti. Model HES vylepsuje vysledky modelu
SES, nakolko zohladnuje trend. Z tabulky je rovnako viditelné, Ze zohladnenie jednotlivych
zloziek zvysuje dobu vypoctu a spotreb. pamét.

6.3.4 Metdody rodiny SARIMAX

Princip fungovania metéd SARIMAX spociva v predpovedi budicich hodn6t pomo-
cou vazenej linearnej funkcie predoslych hodnot. Implementaciu vsetkych metdéd rodiny
SARIMAX zastupuje trieda ARIMA z balika Pmdarima.

Zékladnym variantom je metéda AR. Vstupnym parametrom metédy je p, ktory defi-
nuje pocet predchiadzajicich hodn6t branych do ivahy pri odhade linedarnej funkcie. Vstup-
nym parametrov metédy MA je g, ktory udéva pocet hodnot branych do ivahy pri odhade
chybovej linearnej funkcie. Metoda A RMA pri predpovedi berie do ivahy linearnu funkciu
a aj linedrnu chybovd funkciu. Vstupom si teda oba parametre p a ¢. Metéda ARIMA
je v podobe viacnasobného rozdielu susednych hodnét rozsirend o prevod casového radu
na stacionarny. Pocet rozdielov uddva parameter d. Metéda SARIMA oproti predoslej
metode berie do Gvahy aj sezénnu zlozku c¢asového radu. Vstupom metddy je sedem para-
metrov, prvé tri sa zhoduja s predoslou metédu a zvysné styri definuji ARIMA parametre
sezénnej zlozky a dizku jej periédy. Metéda SARIMAX k predchédzajicemu modelu na-
vyse pridava exogénnu (dodato¢nil) premennti. Vytvorenie, natrénovanie a pouzitie modelov
pre jednotlivé metédy je vykonané nasledovne:

model = ARIMA(
order=(p,d,q),
seasonal_order=(P,D,Q,SEASONAL_PERIOD)
) .£it (BTC)
result = model_fit.forecast(1)

7 autokorelacnej analyzy v predoslej podkapitole vyplynulo, Ze pri predpovedi je vhodné
uvazovat maximalne 9 minulych hodn6t pre linearnu a linedrnu chybovt funkciu. Pre me-
tédy st hladané optimalne hodnoty prave z tohto intervalu. Hodnoty parametrov sa pre jed-
notlivé metédy odlisuja: AR(2), MA(5), ARMA(1,4), ARIMA(3,1,2), SARIMA (1,1,2,2,0,0)
— $tvrfrofnd sezénna periéda, SARIMAX(1,1,2,2,0,0) — stvriro¢nd sezénna periéda a ro¢na
sezénna peridoda ako exogénna premennd.
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Vysledok predpovedi metéd AR, MA, ARMA je vizualizovany na obrazku 6.12.
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Obr. 6.12: Vizualizcia predpovede metéd AR, MA, ARMA

Vysledok predpovedi zvysnych troch metdd je vizualizovany na obrazku 6.13.
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Obr. 6.13: Vizualizacia predpovede metéd ARIMA, SARIMA, SARIMAX

Vyhodnotenie predpovedi z rodiny SARIMAX je uvedené v tabulke 6.4.

mape
AR 0,012
MA 0,012
ARMA 0,012
ARIMA 0,012

SARIMA 0,012
SARIMAX 0,012

rmse
0,010
0,010
0,010
0,010
0,010
0,010

corr
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97
0,97

acc profit cas (s) pamit (MB)

80,00 % 16,06 % 7,49 14,08
80,00 % 15,96 % 24,94 46,11
80,00 % 16,07 % 24,50 34,97
83,83 % 16,32 % 27,35 27,02
83,33 % 16,34 % 108,45 90,3

83,33 % 17,10 % 288,15 111,39

Tabulka 6.4: Presnost predpovede metéd rodiny SARIMAX

7 vizualizacie a tabulky s presnosfou je mozné pozorovat, ze s pribudajicimi zlozkami
rastie presnost predpovede, ¢as vypoctu a spotreb. pamét. Zmeny vSak nie st vyrazné, co je
sposobené faktom, Ze zvoleny atribut je uz vopred staciondrny s malou mierou sezénnosti.
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6.3.5 Viacsezonne metody

V tejto podkapitole sii demonstrované a porovnané viacsezénne metédy. Ide o metddy,
ktoré rozsiruju doposial uvedené met6dy o viacndsobni sezénnost. Metéda TBATS (Tri-
gonometric, Box-Cox transform, ARMA errors, Trend Seasonal components)
je metdda exponencidlneho vyhladzovania, ktorda je rozsirend o viaceré sezénnosti. Funkci-
onalita metédy je implementovand v triede TBATS z balika Sktime. Vstupom metddy je pole
periéd sezénnosti (pocet dni). Vytvorenie, natrénovanie a pouzitie modelu je nasledovné:

model = TBATS(sp=[7,30.5,365.25]).fit(BTC)
result = model.forecast(fh=1)

Dalsou viacsezénnou metédou je aditivny linedrny regresor Prophet. Metédu imple-
mentuje trieda Prophet z balika prophet. Vstupnymi parametrami triedy sd nastavenie
roznych typov sezénnosti a definicia dnov prazdnin, ktoré v ramci kryptomeny Bitcoin re-
prezentuju dni so zniZzenim ceny na polovicu. Vytvorenie, natrénovanie a pouzitie modelu
je nasledovné:

model = Prophet(
yearly_seasonality=True, weekly_seasonality=True,
daily_seasonality=True, holidays=BTC_halving

) .£it (BTC)

result = model.predict(1)

Vizualizacia predpovedi viacsezénnych metdd je vizualizovana na obrazku 6.14.
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Obr. 6.14: Vizualizacia predpovede viacsezonnych metdéd

Vyhodnotenie viacsezonnych metdéd sa nachadza v tabulke 6.5.

mape rmse COIT acc profit ¢as (s) paméit (MB)
TBATS 0,013 0,010 0,97 80,00 % 14,73 % 224,53 182,31
Prophet 0,015 0,013 0,96 173,33 % 14,5 % 128,71 133,14

Tabulka 6.5: Presnost predpovede metéd neurdénovych sieti

Z tabulky je mozné pozorovat, ze model TBATS dosiahol mierne presnejsie vysledky,
avsak za cenu vyssSej Casovej a paméfovej narocnosti.
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6.3.6 Metddy neurdénovych sieti

Poslednou prezentovanou skupinou si metddy, ktoré k predpovedi vyuzivaji model
neurénovej siete. Jednou z najzékladnejsich neurénovych sieti je siet MLP (Multi Layer
Perceptron). Tento typ neurénovej siete je zastipeny triedou TimeSeriesMLPRegressor
z balika Tslearn. Vstupnymi parametrami siete si rozmery skrytych vrstiev, typ optima-
lizacnej trénovacej funkcie a typ aktivacnej funkcie. Pri trénovani je ako optimalizacna
metdda zvolend stochasticky gradientny zostup. Ako aktiva¢nd funkcia je vybratd RelL U
(Rectified Linear Unit). Vytvorenie, natrénovanie a pouzitie sa uskuto¢nuje nasledovne:

model = TimeSeriesMLPRegressor (

hidden_layer_sizes=(64,64), solver=’adam’, activation=’relu’
) .fit (BTC_train_x, BTC_train_y)
result = model.predict(BTC_test_x)

Inym typom je neurénova siet LSTM (Long Short Term Memory). Siet je mozné
implementovat pomocou balika Keras. Balik poskytuje triedu Sequential, ktorad predsta-
vuje neurénovu siet s jednovstupnymi a jednovystupnymi vrstvami. Do siete st pridané
nasledovné vrstvy: LSTM vrstva, plne prepojena skryta vrstva Dense, Dropout vrstva repre-
zentujuca mieru straty hodnoty, linedrna aktiva¢né vrstva Activation. Pri trénovani je ako
optimalizacnd metdda zvolend stochasticky gradientny zostup so stratovou funkciou prie-
mernej Stvorcovej chyby. Vytvorenie, natrénovanie a pouzitie je mozné vykonat nasledovne:

model = Sequential()

model.add (LSTM(128, input_shape=(1, N)))
model.add (Dropout(0.1))

model.add (Dense(1))
model.add(Activation(’linear’))
model.compile(optimizer=’adam’, loss=’mse’)
model.fit(BTC_train_x, BTC_train_y)

result = model.predict(BTC_test_x)

Pre predpoved je rovnako mozné pouzit neurénovi siet CNN (Convolutional neural
network). Siet je implementovana rovnako ako v predoslom pripade. Zmenou st pou-
zité vrstvy: konvolu¢nd vrstva ConviD, redukénd vrstva MaxPoolinglD, splostujica vrstva
Flatten. Vytvorenie, natrénovanie a pouzitie siete spolu s aplikovanymi parametrami je
nasledovné:

model = Sequential()
model .add (Conv1D(

filters=64, kernel_size=2, activation=’relu’, input_shape=(N,1)
))
model .add (MaxPooling1D(pool_size=2))
model.add (Flatten())
model .add (Dense (100, activation=’relu’))
model .add (Dense (1))
model.compile(optimizer=’adam’, loss=’mse’)
model.fit(BTC_train_x, BTC_train_y)
result = model.predict(BTC_test_x)
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Vysledok predpovedi jednotlivych metod je vizualizovany na obrazku 6.15.
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Obr. 6.15: Vizualizdcia predpovede metéd neurénovych sieti

Vyhodnotenie predpovedi neurénovych sieti je uvedené v tabulke 6.6.

mape rmse COIT acc profit cas (s) paméit (MB)
MLP 0,013 0,011 097 80,00% 1551 % 189,56 56,98
LSTM 0,012 0,011 0,97 83,33 % 16,34 % 434,93 260,72
CNN 0,013 0,012 096 73,33 % 1597% 24512 109,96

Tabulka 6.6: Presnost predpovede metéd neurdénovych sieti

Tabulka a vizualizicia informuje, Ze najpresnejsi vysledok dosiahla siet LSTM. Druhy
najlepsi vysledok z pohladu presnosti dosiahla siet MLP. Siet CNN vsak dosiahla vyssie
zhodnotenie. Zdrojovo najnarocnejsou je siet LSTM, naopak, najmenej narocnou siet MLP.

6.3.7 Zhodnotenie predpovede

V experimente bolo otestovanych celkovo 21 modelov z réznych skupin. Jednotlivé
skupiny sa vzhladom na vlastnosti vzajomne odliSuju a to preukazali aj dosiahnuté vysledky.
Celkovo najpresnejsiu predpoved dosiahla metéda SARIMAX z hodnotou MAPE 0,012.
Z pohladu tspesnosti predpovede poklesu/narastu ceny a odpovedajiceho zhodnotenia do-
siahla v podobe hodndt 86,67 % a 19,37 % najlepsi vysledok metéda HWES. Ako casovo a
pamatovo najefektivnejsie sa ukazali naivné metédy a metdédy spriemerovania. Efektivnost
vyuzitia zdrojov vSak v tom pripade spésobuje aj nizku presnost. Vynimkou je jednoducha
naivna metoda, ktord dosiahla vyssiu presnost z dévodu vysokej zavislosti hodnot atribitu
na predoslom dni. Najmenej ¢asovo a pamétovo efektivnou vysla skupina viacsezénnych
metod a metdéd neurdnovych sieti. Viacsezonne metddy nedosiahli vyrazne lepsie vysledky,
nakolko v zvolenom atribite je pritomnd len nizka miera sezénnosti. Met6édy neurénovych
sieti dosiahli slabsie vysledky z dévodu tplného ignorovania sezénnosti a dlhodobého trendu.
7 vysledkov predpovede percentualnej zmeny ceny kryptomeny Bitcoin je mozné vyvodit
nasledovné zavery: Ak je potreba maximalizovat rychlost predpovede pre velké mnozstvo
kryptomien, je vhodné zvolit metdédy jednod. exp. vyhladzovania alebo jednod. naivnej
predpovede. V pripade, Ze je snaha o maximélne presnt predpoved, je vhodné vyuzit kon-
zervativou metédu SARIMAX alebo rizikovejsiu metédu HWES.
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6.4 Klasifikacia ¢asovych radov

Cielom tohto experimentu je pomocou réznych modelov klasifikovat vyvoj ceny na zis-
kovy alebo stratovy. Ide teda o binarnu klasifikdciu do dvoch tried.

Rovnako ako v predoslom experimente je klasifikdcia vykona pre atribit avgep (dennd
percentudlna zmena ceny) kryptomeny Bitcoin. Oproti predoslému experimentu je potrebné
casovy rad rozdelit na n Casti, kde n = [ - m, [ je dizka casového radu, m je dizka Casti.
Dizka ¢asti odpoveds poc¢tu dni, z ktorych je zadtce klasifikdciu vykonat. Kazdej Casti
je priradend trieda H (ndrast) alebo L (pokles) podla hodnoty nasledovného dna. Kazdy
klasifika¢ny model je natrénovany na dizke ¢asti 1 az 31. Model s najlep$im vysledkom je
pouzity pre findlne testovanie, ktoré spociva v klasifikacii poslednych 30 dni ¢asového radu.
Model je kazdy den pretrénovany, tak aby vracal max. presné vysledky. Cena je z pohladu
denného néarastu/poklesu pocas tohto obdobia zastipend v pomere 15/15, ¢o predstavuje
celkovi zmenu -0,95 %.

Implementovanych je niekolko metdd klasifikdcie z réznych kategérii: vzdialenostné,
intervalové, frekvencné, slovnikové, tvarové metdédy a metdédy neurdnovych sieti. Vyhod-
notenie metéd je realizované vizualizdciou a uvedenim presnosti predpovede zisku/poklesu
(acc), dosiahnutého zhodnotenia (profit) a ¢asovej/pamétovej narocnosti.

6.4.1 Metdédy zalozené na vzdialenosti

Metédy zalozené na vzdialenosti podla vopred definovanej metriky klasifikuji surové ca-
sové rady na zaklade ich vzajomnych vzdialenosti. Princip ¢innosti metéd je vhodné demon-
Strovat na klasifikatore k-najblizsich susedov. Klasifikitor KNN (k-najblizsich susedov)
je reprezentovany triedou KNeighborsTimeSeriesClassifier z balika Tslearn. Vstupnymi
parametrami modelu je pocet susedov branych do uvahy pri klasifikacii a vzdial. metrika.
Vytvorenie, natrénovanie a pouzitie modelu spolu so zvolenymi parametrami je nasledovné:

model = tslearn_KNeighborsTimeSeriesClassifier(
n_neighbors=1, metric=’euclidean’

) .fit (BTC_train_x, BTC_train_y)

result = model.predict(BTC_test_x)

Model dosiahol najlepsiu presnost pre dizku vzorky 7 dni. Vysledok klasifikdcie pre met-
riku Euklidovej vzdialenosti je uvedeny na obrézku 6.16.
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Obr. 6.16: Vysledok klasifikdcie KNN klasifikatora (metrika euclidean)
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Okrem vzdialenostnej funkcie euclidean je model vytvoreny pre viacero dalsich metrik:
sqeuclidean, dtw, softdtw, ctw, cityblock. Ich vyhodnotenie je uvedené v tabulke 6.7.

dizka acc profit ¢as (s) pamit (MB)
euclidean 7 73,33 % 16,96 % 7,33 0,00
sqeuclidean 7 73,83 % 16,96 % 6,81 0,00
cityblock 7 76,67 % 13,66 % 8,08 0,00
dtw 2 73.833 % 11,43 % 17,16 0,00
softdtw 9 76,67 % 14,64 % 25,01 0,00
ctw 9 70,00 % 11,45 % 95,52 0,00

Tabulka 6.7: Presnost KNN klasifikdtora

7 vizualizacie a tabulky s presnosfou je mozné vidiet, Zze najlepsi vysledok z pohladu
presnosti dosiahli metriky cityblock a softdtw. Najziskovejsie a najrychlejsie vSak boli
metriky euclidean a sqeuclidean. Najmenej presny vysledok vysiel pre metriku ctw,
ktorej vypocet trval aj najdlhsie.

6.4.2 Metbédy zalozené na intervaloch

Metoédy tohto typu vyuzivaju pre klasifikdciu informéciu obsiahnuti v intervaloch
rozdeleného casového radu. Konkrétnym prikladom je klasifikator Time Series Forest
(TSF), ktory je zastupeny triedou TimeSeriesForest z balika Pyts. Klasifikdtor na vstupe
vyzaduje poéet stromov lesa, pocet okien a minimalnu dizku okna. Vytvorenie, natrénovanie
a pouzitie modelu spolu s aplikovanymi parametrami je nasledovné:

model = TimeSeriesForest(

n_estimators=100, n_windows=1.0, min_window_size=1
) .fit(BTC_train_x, BTC_train_y)
model.predict (BTC_test_x)

Najlepsi vysledok dosiahol klasifikdtor pre dizku vzorky 3 dni. Vplyv hodnot rozdelenych
casti na klasifikdciu podla skére dolezitosti je vizualizovany na obrazku 6.17. Zvyraznena
cast informuje, ze posledné 2 hodnoty rozdelenych casti maji najvacsi vplyv na vysledok
klasifikacie.
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Obr. 6.17: Vplyv hodnét na klasifikdciu (prva vzorka tried)
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Vysledok TSF klasifikacie je vizualizovany na obrazku 6.18.
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Obr. 6.18: Vysledok klasifikatora TSF

TSF Kklasifikdtor dosiahol presnost 83,3/ % a zhodnotenie 17.76 %. Celkovy ¢as vypoctu
trval 9,62 sekundy, pricom bolo spotrebovanych 31,93 MB paméte.

6.4.3 Metody zaloZzené na frekvencii

Metody z tejto skupiny pred samotnym procesom klasifikacie vykonavaju prevod ca-
sového radu do frekvenénej domény. Prikladom je klasifikitor RISE (Random Interval
Spectral Ensemble), ktory je zastupeny triedou RandomIntervalSpectralEnsemble z ba-
lika Sktime. Vstupom je pocet stromov lesa a min. dizka okna. Vytvorenie, natrénovanie a
pouzitie modelu je nasledovné:

model = RandomIntervalSpectralEnsemble/(
n_estimators=100, min_interval=4

) .£fit(BTC_train_x, BTC_train_y)

model .predict (BTC_test_x)

Klasifikécia dosiahla najlepsi vysledok pre vzorky dizky 5 dni. Vysledok RISE klasifi-
kécie je vizualizovany na obrazku 6.19.
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Obr. 6.19: Vysledok klasifikatora RISE

Presnost RISF klasifikdcie dosiahla hodnotu 56,67 %, ¢o predstavuje zhodnotenie 3,77 %.
Vypocet spotreboval 34,62 MB paméte, pocas 76,8 sekundovej doby vypoctu.
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6.4.4 Metdédy zalozené na slovniku slov

Princip slovnikovych metéd spociva v prevode ¢asového radu na sekvenciu slov, pricom
samotnd klasifikacia sa realizuje na zaklade ich distribicie. Konkrétnym prikladom je kla-
sifikitor BOSSVS (Bag-of-SFA Symbols in Vector Space), ktory je implementovany
triedou BOSSVS z balika Pyts. Na vstupe prijima parametre velkost slova, pocet pouzitych
znakov a velkost okna. Vytvorenie, natrénovanie a pouzitie modelu je nasledovné:

model = BOSSVS(

word_size=3, n_bins=2, window_size=3
) . fit(BTC_train_x, BTC_train_y)
model .predict (BTC_test_x)

Model dosiahol najlepsi vysledok pre vzorky s dizkou 4. Tf-idf vektor slov pre triedy a
nasledna kosinova podobnost s prvymi 6smimi vzorkami je vizualizovand na obrazku 6.20.

Kosinova podobnost medzi tf-idf vektorom triedy

tf-idf vektor slov pre triedy (trénovacia mnoZina) a tf vektorom vzorky (testovacia mnozina)
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Obr. 6.20: Analyza klasifikatora BOSSVS

Vysledok BOSSVS klasifikacie je vizualizovany na obrazku 6.21.
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Obr. 6.21: Vysledok klasifikatora BOSSVS
Klasifikdcia dosiahla presnost 83,34 %, ¢o v pripade vyuzitia modelu k strategickému

rozhodovaniu znamené zhodnotenie 18,15 %. Vypocet trval 15,38 sekundy a spotreboval
18,46 MB pamiéte.

65



6.4.5 Metddy zalozené na tvaroch

Metody zalozené na tvaroch realizuju klasifikaciu na zdklade podsekvencii ¢asového
radu s najvac¢sou mierou odlisnosti. Prikladom algoritmu je ST (Shapelet Transform)
klasifikator, ktory je reprezentovany triedou LearningShapelets z balika Pyts. Algoritmus
na vstupe pozaduje pocet tvarov pre dizku, minimalnu dizka tvaru a skdlu dizok tvarov.
Vytvorenie, natrénovanie a pouzitie modelu je nasledovné:

model = LearningShapelets(

n_shapelets_per_size=1, min_shapelet_length=2, shapelet_scale=3
) .£it(BTC_train_x, BTC_train_y)
model.predict (BTC_test_x)

Najlepsie vysledky dosiahli vzorky dizky 8 dni. Analyza modelu je zobrazend na obr. 6.22.
V Tavom hornom obrazku st vizualizované naucené tvary. V zvysnych troch ich vzdialenost
voci testovacim vzorkam, kde je mozné pozorovat, ze najlepsie rozlisuje tvar dlzky 6.

Naucené tvary Vzdialenost medzi ¢asovym radom a tvarom dizky 2
03321 20| e TriedaLow ¢
0.3314 e Trieda HIGH
0.3301 1.5
03207 _— .
0.328 1.0 ®o0e
0.327 —— Tvar dizky 2 °
0.326 1 Tvar dizky 4 057 o XX .
0.325 1 —— Tvar dizky 6 cocssee eooe
0.3241 , . . . . 0.01 : . BALALLLES
0 1 2 3 4 5 0 5 10 15 20 25 30
Vzdialenost medzi ¢asovym radom a tvarom dlizky 4 Vzdialenost medzi ¢asovym radom a tvarom dlzky 6
8] ° o Trieda LOW 141 o e Trieda LOW
e Trieda HIGH 124 e Trieda HIGH
61 10 ]
8_
44 ° °®
. 6 ° ®* o
L]
. 4
2 L] ... 4 [ ] LX)
. . ° 2 ° °
N esese®’ ®®ececccce NELIIIIIL ®0scese’
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30

Obr. 6.22: Analyza klasifikatora ST

Vysledok ST klasifikacie je uvedeny na obrazku 6.23.
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Obr. 6.23: Vysledok klasifikatora ST
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Presnost klasifikdcie dosiahla hodnotu 66,67 %, ¢o predstavuje zhodnotenie 10.66 %.
Vysledok sa pocital 202,11 sekind a spotreboval 46,75 MB paméte.

6.4.6 Metbédy neurdnovych sieti

Poslednym typom klasifika¢nych metod, ktoré st demonstrované v tomto experimente,
st metody neurénovych sieti. Rovnako ako v predoslom experimente predpovede st pouzité
siete MLP, LSTM a CNN. Vstupné parametre neurénovych sieti s takisto zachované. Je-
dinou zmenou z predoslého experimentu je, Ze siete maji pri trénovani na vystupe namiesto
percentudlnej zmeny dve hodnoty: 0.0 reprezentujtica pokles ceny, 1.0 reprezentujica na-
rast ceny. Vysledok klasifikdcie neurénovej siete MLP je vizualizovany na obrazku 6.24.
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Obr. 6.24: Vysledok klasifikacie neurénovej siete MLP

Vyhodnotenie klasifikdcie metéd neurénovych sieti pre pouziti dizku vzorky je uvedené
v tabulke 6.8.

dizka acc profit cas (s) paméit (MB)
MLP 3 80,00 % 16,14 % 182,35 51,49
LSTM 38  76,67% 14,65 % 393,18 259,46
CNN 3 76,67 % 15,75 % 202,21 108,72

Tabulka 6.8: Presnost klasifikidcie neurénovych sieti

Najlepsiu presnost, rychlost a pamétovi naroc¢nost dosiahla sief ML P. Naopak, najmenej
presny vysledok vysiel pre sief CNN. Najmenej ¢asovo a pamétovo efektivna je siet LSTM.

6.4.7 Zhodnotenie klasifikacie

V ramci experimentu bolo implementovanych 18 modelov klasifikicie vyuzivajucich
rozne udaje a postupy. Odlisnost vlastnosti klasifikdtorov potvrdili aj dosiahnuté vysledky.

Najvyssiu presnost predpovede 83,34 % a zhodnotenie 18,15 % dosiahla metéda BOSSVS.
Zredukovanie hodndét atribiitu na symboly je teda mozné brat ako vyhodnu reprezentaciu
pre rieSent tlohu. Najhorsiu presnost klasifikdcie dosiahol frekvenény klasifikdtor RISE.
Do6vodom je nevhodnost frekvencnej charakteristiky ako zdrojovych tdajov.

Casovo a pamitovo najefektivnejsi vypocet dosahujii vzdialenostné klasifikitory KNN
s jednoducho spocitatelnymi metrikami variantov Euklidovych vzdialenosti. Naopak, ca-
sovo a paméfovo najnarocnejsie vychddzaji metdédy neurémovych sieti. Vysoku zdrojovi
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naro¢nost z dévodu hladania odlisnych podsekvencii dosahuje aj tvarova metdda ST. Nizku
presnost tejto metddy pre zvoleny problém spdsobila nevhodnost pouzitia odlisnych pod-
sekvencii k tlohe klasifikicie.

7 vlastnosti a vysledkov klasifika¢nych metéd st vyvodené nasledovné zavery: Ak je
pri klasifikacii snaha o maximalizaciu tspesnosti, je vhodné vyuzit klasifikitor BOSSVS.
Ak je potreba dosiahnut rychlejsiu klasifikdciu bez vyraznej straty uspesnosti, je vhodné
pouzit klasifikdtor TSF. Klasifikator KNN s metrikami Euklidovych variantov je vybraty
v pripade, Ze je cielom maximalna rychlost klasifikacie.

6.5 Zhlukovanie/Vyhladavanie ¢asovych radov

Cielom posledného experimentu je pomocou tloh zhlukovania a vyhladavania analy-
zovat podobnosti a odliSnosti v ramci kryptomien. V experimente je upriamena pozornost
na typ zdrojovych udajov a pouzité metriky. Pre tlohy st konkrétne demonstrované a
porovnané metédy surovych tudajov, extrahovanych udajov a modelov. Vysledkom tohto
experimentu je okrem najdenych podobnosti/odlisnosti aj porovnanie jednotlivych trans-
formacii a metrik.

Ako zdroj idajov je zvoleny atribit avgNorm (priemer. norm. cena). Velka c¢ast krypto-
mien obsahuje v obdobi starSom ako tri roky neplatné hodnoty. Pre zvysenie presnosti st
teda starsie hodnoty odstranené. Zhlukovanie je vo vSetkych pripadoch realizované hierar-
chickym spésobom. Vzdialenosti medzi kryptomenami st pocitané na zaklade konkrétne;j
metriky /typu udajov, vid dalsie sekcie. Vysledny pocet zhlukov v ramci metrik je z do-
vodu ich porovnania jednotne stanoveny na hodnotu 0. Matica prepojeni je vypocitana
na zaklade kritéria maximalnej vzdialenosti funkciou complete z balika Scipy. Rozdelenie
do zhlukov je realizované funkciou fcluster z rovnakého balika. Pre kryptomeny nie st
vopred zname triedy, a tak je vysledok vyhodnoteny pomocou metrik SS (Silhouette score),
CHS (Calinski-Harabasz score) a DBS (Davies-Bouldin score). Ich vysvetlenie je uvedené
v podkapitole 3.3.3. Vyhodnotenie navyse obsahuje informéciu o spotreb. ¢ase/paméti a
velkosti zhluku (N) kryptomeny Bitcoin. Vyhladdvanie je vykonané pre & najblizsich a
5 najvzdialenejsim kryptomien. Vysledky st prezentované z pohladu kryptomeny Bitcoin.

6.5.1 Metddy surovych tdajov

Uz nazov predznamenava, ze vyhladévanie a zhlukovanie surovych tdajov je realizované
nad ddajmi, ktoré nie st nijako predspracované. Odlisnost medzi tymto typom tdajov
posudzuje vzdialenostnd funkcia, ktora moze byt rézna.

Pre demonstraciu je mozné zvolit vzdialenostni funkciu DTW (Dynamic Time Wra-
ping). Implementécia vypoctu DTW vzdialenosti je zapuzdrend vo funkcii dtw z balika
Dtaidistance. Vysledok zhlukovania pre ttto funkciu dosiahol presnost SS=0,065, CH5=59,110
a DBS=1,840. Vypocet trval 16104,12 sekundy a spotreboval 0,9/ paméite. Vizualizacia
vysledku v podobe zhluku kryptomeny Bitcoin je uvedend na obrazku 6.25.
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Obr. 6.25: Zhluk kryptomeny Bitcoin (DTW vzdialenost)

7 vysledku vyhladévania vyslo, ze 5 najpodobnejsich kryptomien podla DTW vzdia-
lenosti pre Bitcoin st DGD, RBTC, BNB, ETH a VLX. Vypocitany zhluk tak obsahuje vsetky,
s vynimkou poslednej, ¢o znac¢i pomerne vysoku presnost hier. zhlukovania. Najpodobnejsie
kryptomeny sa vizualizované na obrazku 6.26.
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Obr. 6.26: Vyhladavanie podobnosti kryptomeny Bitcoin (DTW vzdialenost)

Naopak, najodlahlejsie vysli kryptomeny BTT1, CRV, RINGX, HTDF a XCH, vid obrazok 6.27.
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Obr. 6.27: Vyhladdvanie odlahlosti kryptomeny Bitcoin (DTW vzdialenost)
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Vyhladavanie a zhlukovanie surovych tdajov je mozné realizovat s mnozstvom inych
vzdialenostnych funkcii. Vysledky zhlukovania pre vSetky implementované vzdialenosti st
uvedené v tabulke 6.9. Tabulka informuje, Ze z pohladu metrik vyslo ako najpresnejsie zhlu-
kovanie so stvorcovou Euklidovou vzdialenostou. Najhorsi vysledok dosiahlo zhlukovanie
s Jensen-Shannonovou vzdialenostou. Casovo najefektivnejsim je zhlukovanie s korela¢nou
vzdialenostou. Naopak, najmenej ¢asovo efektivne je zhlukovanie s vzdialenostou DTW.
7 pohladu pamaéatovej naroc¢nosti dosahuje kazdé zhlukovanie rovnaké vysledky. Vyznam
vietkych pouzitych vzdialenostnych funkcii je mozné najst v dokumentacii balika Scipy®.

N 5SS CHS DBS
corr 85 -0,208 11,732 3,097
euclid 7 0,152 48,518 1,801
sqeuclid 3 0,276 48,826 1,434
cityblock 3 0,192 41,607 1,809
dtw 6 0,065 39,110 1,840
softdtw 5 0,032 31,754 1,967
ctw 6 0,061 37,814 1,878
braycurtis 8 -0,009 23,690 1,829

canberra 12 -0,116 23,539 2,995
chebyshev 25 0,055 21,676 2,660
cosine 42 -0,269 8,432 3,610
jensen 45  -0,300 7,680 3,615
minkowski 7 0,152 48,518 1,801

cas (s) pamét (MB)

0,51 0,38
3.8/ 0,83
2,72 0,70
3,79 0,82
16104,13 0,9
8302,35 0,86
8187,81 0,96
3,98 0,69
7,62 0,76
16,77 0,70
8,75 0,76
15,66 0,75
3,58 0,77

Tabulka 6.9: Vysledky zhlukovania nad surovymi idajmi (kryptomena Bitcoin)

Vysledky vyhladdvania nad surovymi idajmi st uvedené v tabulke 6.9. Tabulka infor-
muje o tom, ze medzi najdenymi podobnostami sa najcastejsie vyskytuju kryptomeny RBTC,
DGD, TOMO, KAVA a LINK s poétom 13, 11, 10, 7 a 4. Medzi najodlahlejSimi sa najcastejsie
vyskytuji XCH, HTIDF, CRV, BTT1 s poc¢tom 7 a RINGX s poCtom 6.

najpodobnejsie
euclid RBTC DGD TOMO LINK KAVA
dtw DGD RBTC BNB ETH VLX
corr RBTC CVC DFI GLM SBD

sqeuclid RBTC DGD TOMO LINK KAVA
cityblock RBTC DGD TOMO RSTR KAVA
softdtw RBTC DGD TOMO BNB ETH KAVA
ctw DGD RBTC BNB ETH VLX
braycurtis RBTC DGD TOMO RSTR KAVA
canberra DGD LTC RBTC SUSHI TOMO
chebyshev RBTC TOMO NYE KAVA CELO
cosine RBTC DMD LINK DGD TOMO
jensen RBTC DGD XMR TOMO TRX
minkowski RBTC DGD TOMO LINK KAVA

najodlahlejsie

BTT1 CRV RINGX HTDF XCH
BTT1 CRV RINX HTDF XCH
HNT1 MASS MHC MIR IOC
BTT1 CRV RINGX HTDF XCH
CRV BTT1 RINGX HTDF XCH
BTT1 CRV RINGX HTDF XCH
BTT1 CRV RINGX HTDF XCH
HNT1 BCA FRST LCC ATB
HNT1 BCA FRST BNFR CSC
BNFR HNT1 BCA FRST BPS
BNFR PZM BPS DDK DNA1
BNFR PZM BPS DNA1 DDK
BTT1 CRV RINGX HTDF XCH

Tabulka 6.10: Vysledky vyhladdvania nad surovymi tdajmi (kryptomena Bitcoin)

Shttps://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/spatial.distance.html
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6.5.2 Met6dy extrahovanych/transformovanych tidajov

Skupina tychto metdd realizuje zhlukovanie nad extrahovanymi/transformovanymi tidajmi.
Typ extrahovanych/transformovanych tidajov méze byt rézny.

Pre demonstraciu je mozné zvolit diskrétnu vinkovi transformaciu (DWT). Trans-
formécia je vypocitand funkciou dwt z balika Pywt. Ako metriku pre odhalenie podobnosti je
mozné zvolit Euklidovu vzdialenost. Zhlukovanie so zvolenou transforméciou a metrikou do-
sahuje presnost S5=0,152, CHS=48,518 a DBS=1,801. Vypocet trva 3,45 sekundy, pricom
spotrebovanych je 1,05 MB pamate. Vysledok zhlukovania v podobe zhluku kryptomeny
Bitcoin pre uvedeny typ udajov a metriku je uvedeny na obrazku 6.28.
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Obr. 6.28: Zhluk kryptomeny Bitcoin (Euklid. vzdial. transf. DWT)

Podla Euklidovej vzdialenosti transforméacie DWT vyslo pre Bitcoin ako 5 najblizsich
kryptomien RTBC, DGD, TOMO, LINK a KAVA. To znamend, ze v ramci zhlukovej analyzy sa
do zhluku nepodarilo zaradit & z 5 najblizsich kryptomien, ¢o znaéi podpriemernt presnost
hier. zhlukovania. Najblizsie kryptomeny sa vizualizované na obrazku 6.29.
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Obr. 6.29: Vyhladavanie podob. kryptomeny Bitcoin (Euklid. vzdial. transf. DWT)

Naopak, ako najvzdialenejsie vysli kryptomeny BTT1, CRV, RINGX, HTDF a XCH, zobrazené
na obrazku 6.30.
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Obr. 6.30: Vyhladdvanie odlah. kryptomeny Bitcoin (Euklid. vzdial. transf. DWT)

Nad casovymi radmi je mozné extrahovat/transformovat mnozstvo dalsich typov tda-
jov. Vysledky zhlukovania vSetkych implementovanych extrakcii/transformécii si uvedené
v tabulke 6.11. Pre vsetky extrakcie/transformécie s vynimkou symbolickych je pouzitd
Euklidova vzdialenost. Vzdialenostnou funkciou symbolickych reprezentécii je Hammingova
vzdialenost. Najpresnejsi vysledok dosiahlo zhlukovanie redukénej transformécie PAA (Pie-
cewise Aggregate Approximation), frekvencnej transformacie DWT (Discrete Wavelet Trans-
form) a symbolickej transformacie SAX (Symbolic Aggregate Approximation). Naopak, naj-
horsi vysledok vysiel pre zhlukovanie Ciastocnej autokorelacnej transformécie. Z pohladu
naro¢nosti na zdroje dosahuje najlepsi vysledok zhlukovanie redukénej transformécie PAA.
Casovo a pamétovo najmenej efektivne je zhlukovanie symbolickej transforméacie BOW (Bag
Of Words). Vyznam vsSetkych pouzitych transformécii je mozné najst v popise aplika¢ného
rozhrania balikov Pyts® a Tslearn'.

AC
PAC
PAA
DFT
DWT
MCB
SFA
SAX
BOW
BOP
BOSS
ROCKET

N

~
L

208

N S N N N SRR N

SS
-0,198
0,557
0,193
0,179
0,152
-0,098
-0,286
0,185
0,348
-0,352
-0,250
-0,095

CHS
5,248
0,955

41,122

41,491

48,518

14,574
7,680

41,411
5,117
5,489
7,352

16,525

DBS

2,526
5,176
2,09
2,069
1,801
3,587
4,719
1,785
5,979
5,485
4,102
3,721

cas (s)
2,95
15,15
275
4,44
3,45
63,63
65,75
3,43
358,2
5,66
5,13
14,18

pamat (MB)
1,37
1,30
0,84
0,76
1,05
5,79
15,2/
0,75
127,96
93,91
15,09
20,09

Tabulka 6.11: Vysledky metéd pre extrah./transf. idaje (kryptomena Bitcoin)

Vysledky vyhladdvania pre vsetky typy implementovanych extrakcii/transformdcii a
metrik st uvedené v tabulke 6.12. Z tabulky je mozné pozorovat, ze medzi najdenymi
podobnostami sa najcastejsie vyskytuji kryptomeny RBTC, DGD s po¢tom 9 a 6, ETH, DFI

Shttps://pyts.readthedocs.io/en/stable/api.html
"https://tslearn.readthedocs.io/en/stable/reference.html
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s po¢tom 4 TOMO, LINK s poc¢tom 3. Medzi ndjdenymi odlahlostami sa najcastejsie vyskytuji
BTT1, DGD s poctom 7 a 6, HTDF, CRV s poc¢tom 5 a RINGX s poctom 4.

AC
PAC
PAA
DFT
DWT
MCB
SFA
SAX
BOW
BOP
BOSS

najpodobnejsie

RBTC DFI LINK GLM ETH
ETH RSTR HIVE XTZ BCH
RBTC DGD TOMO CEL KAV
RBTC DGD TOMO NYE KAV
RBTC DGD TOMO LINK KA
RSTR DGD SUSHI FO BAL
ETH BNB AVAX CRO DFI

RBTC CCX CEL DFI AAVE
GLM KIN HYC RBTC DCR

RBTC LINK DCR NYE XEM
RBTC LTC XLM RSTR DGD

ROCKET RBTC ETH DFI DGD ENJ

najodlahlejsie
SOLVE CRV BLOCK NIX DACC
DNT XDC ZYN GHOST1 AAVE
A BTT1 CRV RINGX HTDF XCH
A BTT1 CRV RINGX HTDF XCH
VA BTT1 CRV RINGX HTDF XCH
NXS PPT WINGS DYN WAXP
VBK BHD BTT1 DDK HTDF
BTT1 RINGX CRV HTDF XCH
HNT1 BNFR BTT1 STX1 SOL1
HNT1 BNFR BTT1 STX1 SOL1
SUB ATB FRST CSC DCN
HNT1 BCA FRST CRV SUB

Tabulka 6.12: Vysledky met6d pre extrah./transf. idaje (kryptomena Bitcoin)

6.5.3 Metody zalozené na modeloch

Tento typ vyhladdvania a zhlukovania vyuziva ako zdrojové tidaje parametre modelov
vytvorenych nad ¢asovymi radmi.

Konkrétnym prikladom je model predpovede AR (Autoregressive). Pre kazdu kryp-
tomenu je natrénovany vlastny AR model, pricom zhlukovanie/vyhladdvanie je nasledne
realizované nad extrahovanymi koeficientami linearnej funkcie diiky 3. Vysledok zhlukova-
nia nad koeficientami modelu AR dosiahol presnost SS=-0,467, CHS=2,447 a DBS=6,176
s dizkou vypoctu 153,83 sekind a spotrebovanym mnozstvom paméte 22,91 MB . Vizuali-
zacia je v podobe zhluku obsahujiceho kryptomenu Bitcoin uvedend na obrazku 6.31.
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Obr. 6.31: Zhluk kryptomeny Bitcoin (Euklidova vzdialenost koeficientov modelu AR)

7 vyhladavania podobnosti vyplynulo, ze najviac podobnymi kryptomenami pre koefi-
cienty modelu AR st BHD, SRK, SHIB, GRIN a KSM. V zhluku je zahrnutd iba 1 z 5 najblizsich
kryptomien, ¢o znaci nizku presnost zhlukovania. Najblizsie kryptomeny st vizualizované
na obrazku 6.32.
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Obr. 6.32: Vyhladavanie podob. kryptomeny Bitcoin (Euklidova vzdial. koef. modelu AR)

Naopak, najvzdialenejsSimi kryptomenami stt HNT1, MGO, BTT1, STX1 a TUBE, vid obré-
zok 6.33.
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Obr. 6.33: Vyhladdvanie odlah. kryptomeny Bitcoin (Euklidova vzdial. koef. modelu AR)

Okrem AR modelu bolo zhlukovanie otestované aj pre modely MA a ARMA. Vysledky
pre vsetky otestované modely si uvedené v tabulke 6.13. Najpresnejsie vysledky dosiahlo
zhlukovanie modelu MA, najhorsie zhlukovanie modelu ARMA. Casovo a pamitovo naje-
fektivnejsie je zhlukovanie AR, naopak najnarocnejsie je zhlukovanie ARMA. Vyplyva to
zo skutocénosti, ze v modeli ARMA st hladané koeficienty pre linedrnu a aj linedrnu chybovi
funkciu.

N SS CHS DBS cas (s) pamit (MB)
AR 15 -0,467 2447 6,176 153,83 22,91
MA 4 -0,358 1,594 5,480 404,53 31,68
ARMA 7 -0,492 1,576 7,063 540,3) 47,27

Tabulka 6.13: Vysledky zhlukovania/vyhladavania pre modely (Bitcoin)

Vysledky vyhladavania st uvedené v tabulke 6.14. Tabulka informuje, ze vyhladavanie
je takmer Uplne odlisné pre vsetky otestované modely. Tuto skutocnost je mozné pripisat
odlisnostiam extrahovanych koeficientov jednotlivych modelov.
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najpodobnejsie najodlahlejsie
AR BHD SRK SHIB GRIN KSM HNT1 MGO BTT1 STX1 TUBE
MA DDK LRG DNA1 RINGX BNB HNT1 BCA MGO FAIR USDT
ARMA LTC MLN VSYS NKN SLS AAVE XCH BHD XDC ALGO

Tabulka 6.14: Vysledky zhlukovania/vyhladavania pre modely (Bitcoin)

6.5.4 Zhodnotenie zhlukovania/vyhladavania

V experimente bolo otestovanych celkovo 28 modelov zhlukovania z réznych skupin.
Odlisnosti medzi jednotlivymi modelmi potvrdili aj dosiahnuté vysledky.

Najvyssiu presnost zo vsetkych modelov dosiahlo zhlukovanie vyuzivajice Stvorcovi
Euklidovu vzdialenost nad surovymi tidajmi s metrikami presnosti dosahujicimi hodnoty
S55=0,276 CHS=48,826 a DBS=1,434. Pre zarovnané casové rady kryptomien sa preto
oplati vyuzif prave tento typ vzdialenostnej funkcie. Metédy surovych tudajov takisto vse-
obecne vykazuju najefektivnejsiu pracu s pamétou, nakolko nie je potrebnd ziadna do-
datoénd transformécia/extrakcia idajov. Ako ¢asovo najefektivnejsie sa ukézalo korela¢né
zhlukovanie surovych tdajov a zhlukovanie vyuzivajice reduként transforméciu PAA (Pie-
cewise Aggregate Approximation). Metédy zhlukovania zalozenych na modeloch dosiahli
modely vo vysokej miere odlisuju. Ich vysledky je teda vhodné pouzit iba pre dalsiu analyzu
a pracu s modelom, nad ktorym su realizované.

Okrem porovnania metéd je vystupom experimentu aj zisk najviac podobnych/odlis-
nych kryptomien. Ako najviac podobné kryptomeny pre kryptomenu Bitcoin vysli RSK
Smart Bitcoin DigiztDAQO, DeFiChain, TomoChain, Chainlink. Najviac odliSnymi naopak
su BitTorrent, Orient Walt, Curve DAO Token, Chia a RINGX. Najviac podobné kryp-
tomeny je mozné vyuzit napriklad pre dodatoc¢né trénovanie modelov s cielom zvysenia
presnosti. Najviac odlisné kryptomeny je naopak mozné z datovej sady odstranit a zvysit
tak presnost dalsich analyz a modelov.
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Kapitola 7

Zaver

Préca sa zaoberala problematikou ziskavania znalost{ z ¢asovych radov. Pozornost bola
venovana hlavne ulohdm predpovede/regresie, klasifikicie, zhlukovaniu a vyhladavaniu po-
dobnosti/odlisnosti. Okrem samotnych tloh boli objasnené zakladné myslienky, principy,
postupy a metddy, ktoré so ziskom znalosti z ¢asovych radov siivisia. Praca v podobe popisu
dostupnych balikov predstavila podporu programovacieho jazyka Python pre ¢asové rady.
Programovaci jazyk Python bol pouzity pre implementaciu troch experimentov dolovania.

Ako zdrojové tidaje pre experimenty bola zvolend datova sada 877 kryptomien. Datovi
sadu bolo potrebné pre jednotlivé experimenty vhodne predspracovat a zanalyzovat.Prvy
experiment bol zamerany na predpoved budtcich cien kryptomien. Konkrétne bolo vytvo-
renych 21 roznych modelov predpovede dennej percentudlnej zmeny ceny na najblizsich
30 dni. Najlepsi vysledok z pohladu presnosti predpovede dosiahla metéda SARIMAX
so strednou absolitnou percentualnou chybou 0.012. Vzhladom na tspesnost predpovede
zisku/poklesu ceny dosiahol najlepsi vysledok model HWES s tispesnostou 86,67 %. Cielom
druhého experimentu bolo vykonat klasifikiciu narastu/poklesu cien kryptomien. Z cel-
kovo 18 vytvorenych klasifikacnych modelov dosiahol najvyssiu tispesnost 83,3/ % model
BOSSVS. V tretom experimente bolo implementovanych 28 modelov zhlukovania/vyhla-
dévania podobnosti/odlahlosti atribitu normalizovanej priemernej dennej ceny vsetkych
kryptomien. Ako najpresnejsie sa ukédzalo podla zvolenych metrik zhlukovanie surovych
udajov so stvorcovou Euklidovou vzdialenostnou funkciou. Najviac podobné kryptomeny
pre Bitcoin vysli RSK Smart Bitcoin DigitDAO, DeFiChain, TomoChain, Chainlink a naj-
viac odlisné BitTorrent, Orient Walt, Curve DAO Token, Chia a RINGX.

V priebehu prace som rozsiril svoje poznatky v oblasti ziskavania znalosti z ¢asovych ra-
dov. Rovnako som si osvojil pracu s vyuzitymi ndstrojmi, programovacimi jazykmi, balikmi
a inym softvérom. Vystupom préce je porovnanie metoéd pre jednotlivé tlohy a aplikicia
implementujica zvolené metédy. Aplikicia okrem demonstrovania a porovnania metéd do-
lovania umoznila analyzu zdrojovych tdajov. Pracu by v budtcnosti bolo mozné rozsirit
o pridanie dalsich kryptomien, modelov a réznych analyz. Presnost vytvorenych modelov by
bolo mozné zvysit rozsirenim na vektorové varianty alebo pridanim najpodobnejsich kryp-
tomien do procesu trénovania. Inym, pokrocilejsim rozsirenim by zase mohlo byt vyuzitie
vytvorenych modelov pre implementovanie automatizovaného strategického rozhodovania.
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Priloha A

Obsah prilozeného paméitového
média

Sucastou prace je prilozeny datovy nosi¢ obsahujuci:

e DP_xkruty00 — korenovy adresar

experimenty — adresar obsahujici experimenty
* predspracovanie_analyza.ipynb — predspracovanie a analyza datovej sady
* predpoved.ipynb — experiment predpovede
* klasifikacia.ipynb — experiment klasifikacie
* zhlukovanie.ipynb — experiment zhlukovania
* vyhladavanie.ipynb — experiment vyhladavania
aplikacia — adresar obsahujici implementaciu aplikacie, podrobnejsi popis v pri-
lohe B

technicka_sprava — adresar obsahujuci siibory potrebné na vytvorenie technic-
kej spravy (preklad otestovany na skolskom serveri Merlin a v prostredi Overleaf)

README.md — dokumentéacia projektu
dp.pdf — technicka spréva vo forméte pdf (prelozené v prostredi Overleaf)

dp_print.pdf — technicka sprava vo formate pdf urc¢end na tla¢ (prelozené v pro-
stredi Ouverleaf)
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Priloha B

Adresarova struktura aplikacie

Implementécia aplikécie je zapuzdrend v adreséri aplikacia s nasledovnou struktirou (uve-
dené iba relevantné adresare/stubory):

* app
— Http

* Cotrollers
FileController.php — Implementéicia manipulécie s ulozenymi sibormi
PythonController.php — Implementacia spistania skriptov dolovania

e resources

components — Adresar obsahujici implementéaciu komponent pohladov
data — Adresar obsahujici statické idaje pohladov
helpers — Adresar obsahujici pomocné skripty

layouts — Adresar obsahujici implementédciu zakladnej Struktiry aplikacie

* % X X ¥

pages — Adresar obsahujuci implementaciu pohladov aplikécie

*

store — Adresar obsahujuci globalne zdielané tdaje pohladov

*

app.js — Hlavny stubor aplikacie

* router.js — Implementacia smerovania pohladov v Casti frontendu
e routes

— api.php — Implementacia smerovania asynchronnych volani v ¢asti backendu

— web.php — Implementacia smerovania pohladov v ¢asti backendu

» storage

— app
* public
actualData — Ulozenie ildajov kryptomien k aktualizovanému dnu
data — Ulozenie tidajov kryptomien ku diu 14.2.2022
results — Ulozenie vysledkov tloh dolovania

scripts — UloZenie skriptov dolovania
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Priloha C

Instalacia a spustenie aplikacie

Postup instalacie a spustenia vytvorenej aplikicie je nasledovny:

1.

2.

10.

Rozbalenie archivu s obsahom prace.

Stiahnutie idajov dennej ceny kryptomien z repozitara crypto-historical-price
na portdli Kaggle' a presun do adresirov data a actualData, vid priloha B.

. Stiahnutie a instaldcia softvéru (napr. XAMPP?) pre vytvorenie lokédlneho webového

a databazového serveru.

. Spustenie databazového a aplikacného webového serveru.
. Instaldcia Python balikov backendu aplikicie prikazom pip install -r req.txt.

. Instalacia PHP balikov backendu aplikacie prikazom npm install.

Instalacia Javascript balikov frontendu aplikacie prikazom composer install.

. Preklad frontendu aplikicie prikazom npm run dev.

. Spustenie behu aplikacie prikazom php artisan serve.

Pristup na stranku aplikacie vo webovom prehliadaéi cez odkaz http://localhost/.

https://www.kaggle.com/datasets/benjaminpo/crypto-historical-price/
’https://www.apachefriends.org/
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