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Abstrakt

V prvni ¢asti se prace zabyva dolovanim z procest, dolovanim z dat obecné, metodami pro
klasifikaci a predikci, managmentem podnikovych procesti a simulaci. V druhé ¢asti prace
je popsan program na vytvareni simulacnich dat a testovani metody rozhodovaciho stromu
a k-nejblizsich sousedi.

Abstract

First part includes study on Process Mining, Data Mining in general, classification and
prediction methods, business process management and simulation. Second part describes
programm made for creating simulation data and testing decision tree and k-nearest nei-
ghbour method.
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Kapitola 1

Uvod

Cilem této prace je popsat oblast dolovani z dat (Data Mining), dolovani z procest (Pro-
cess Mining), modelovani a simulace a dalsich s tématem souvisejicich pojmi, piedevsim
jednotlivé metody pro klasifikaci a predikci tidaji podnikovych procesi. Dale vytvorit tes-
tovaci obchodni procesy fiktivni firmy, ty simulovat a poté na simulaci vytvorenych datech
testovat nékteré metody urcené k dolovani z procest.

V prvni fazi bude simulovan fiktivni proces, ktery generuje data pomoci predem defino-
vanych zavislosti, v téchto datech jsou pro kazdy vyrobek generovany casy vyroby atributt
na ruznych strojich. Pravé tyto Casy vyroby je poté mozné predpovidat pomoci metod
pracujicich s dfive vygenerovanymi daty. Jejich pouziti pfinese piesnéjsi vysledky nez by
bylo pouziti trivialni metody (jako napfiklad oby¢ejny vypocet priuméru dfive generovanych
Casi).

V druhé kapitole je popsdn pojem management obchodnich procesti, nékolik modelt
pouzivanych pro reprezentaci systému procest a zaklady simulace. Ve tfeti kapitole je vy-
svétlena problematika dolovani z dat a procest (s tim souvisejici pfedzpracovani), jednotlivé
metody pro klasifikaci a predikci. Ve ¢tvrté kapitole je pak popsan samotny program, jeho
specifikace, navrh, struktura a funkce. Pata kapitola se zabyva kokrétné implementaci zkou-
manych metod. Experimenty provedené na programu a jejich zhodnoceni je pak popséno v
kapitole Sesté a sedmé.



Kapitola 2

Analyza a monitorovani
obchodnich procesu

Vzhledem k tomu, Ze pocitace nejriznéjsich druht pronikaji do vsech oblasti vyroby a
obchodu, hromadi se data. Zpracovanim téchto dat muzeme ziskat informace, kterymi lze
zlepsit efektivitu prace, detekovat krizova mista provozu nebo tieba lépe zacilit reklamu.
Softwarovym programem provedend analyza jiz existujicich dat ani nemusi vyZadovat sbi-
rani dalSich informaci, nez jaké jiz jsou sbirdny a firma tak neni nucena naruSovat svij
chod.[3]

Obchodnim procesem se rozumi fetézec ¢innosti, které maji za cil vytvoreni specifického
vystupu pro konkrétniho zékaznika nebo trh. Optimalizaci procest se zabyva postup ozna-
Covany jako BPR (Business Process Re-engineering), ktery mize mit za cil nejen zmény v
procesech samotnych, ale také v organizacni a kvalifika¢ni struktufe podniku.[?]

2.1 BPM

BPM (Business Process Management - management obchodnich procesti) je pfistup, ktery
se snazi nahlizet na studované obchodni procesy jako na celek, ktery méni za tcelem pfi-
zplsobeni se potfebam klienttt pomoci pribézného procesu optimalizace. Kazdy produkt,
ktery firma vyrabi, je vystupem nékolika provedenych ¢innosti. Tyto ¢innosti lze pomoci
podnikovych procesti pojmenovat a zorganizovat. Jeho tucelem je také vytvofeni strategie
reagovani na neocekdvané zmeény.

Pro vytvoreni optimalnich zmén procest je tieba nahlizet na né z téchto zakladnich
pohledti:

e Design procesu - urcuje jaké tkony jsou vykonévany, kym, kdy, kde, za jakych okol-
nosti, s jakou pfesnosti a za pouziti jakych informaci. Vytvaii tak nutnou specifikaci
procesu.

e Metriky procesu - musi byt stanoveny tak, aby vychazely z potfeb zakaznikl a firem-
nich cil. Mezi zédkladni metriky patfi cena, rychlost a kvalita. Vysledné metriky musi
byt stanoveny tak, aby tspéch v jedné oblasti nezakryval propad v jiné.
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Vykonavatelé procesu - lidé, ktefi se podileji na procesu, musi mit dané schopnosti,
musi rozumeét pribéhu procesu a jeho cilim a musi mit schopnost pracovat v tymu i
samostatneé.

Infrastruktura procesu - vykonavatelé musi mit vhodnou podporu ze strany informa-
tikl, manazerd a oddéleni lidskych zdroji, jinak muze byt struktura procesu narusena.

Vlastnik procesu - je osoba, ktera je za dany proces a jeho vystup zodpovédna. Exis-
tence vlastnika je zékladnim pfedpokladem pro spravné fungujici procesné orientova-
nou spravu chodu firmy.

anagement procesi respektuje tyto principy:

Vsechna prace v systému je prace procesil, véetné nejmensich tikond. To ale nema
vést k automatizaci a rutinizaci prace a omezeni individualni kreativni prace lidi.
Definovanim a zpracovanim procestt maji byt jednoduché pracovni tlohy umistény
do slozitéjsiho kontextu. Zakladem prace managementu je pak definovani zakladnich
procesu (transakénich a vyrobnich), podptrnych a fidicich procesii.

Je-li v systému nevhodny proces, musi byt nahrazen novym, nejlépe v kontextu nového
a lepsiho celkového navrhu.

Jedna verze procesu je lepsi nez vice - standardizace procesti ma piinos pro mnoho
stran - zdkazniky, dodavatele, podptrné sluzby jako je zaucovani a IT podpora. Mimo
to je pak moZny mnohem snazsi pfesun pracovnikt mezi jednotlivymi ¢astmi organi-
zace.

I dobry proces musi byt provadén efektivné. Dobfe vytvoreny proces je nutny, ale
musi byt dohlédnuto na to, Ze je navrh procesu provadén spravné i v praxi.

I dobry proces muze byt lepsi. Vlastnici procestt musi neustale hledat prilezitosti pro
vytvoreni zmén vedoucich k lepSimu vykonu procesi.

Kazdy dobry proces se casem stane Spatnym, protoze se méni potreby zakazniki,
technologie, konkurence atd. Po néjakém case je proto tfeba nahradit ptivodni navrh
lepSim.



2.2 Modely procesu

vvvvvv

témech, se vytvareni kvalitnich modeld obchodnich procest stava ¢im dal tim zadanéjsi.
Vysokéd mira abstrakce umoziiuje mnohem lepsi pochopeni problému pro vSechny strany a
nabizi se také moznost analyzovani modelu a hledani vyznamnych faktort, naslednou opti-
malizaci vyrobnich procesti a predikci. Ve velkych firmach funguji modely také jako zdroj
presnych instrukei pro koordinaci procest probihajicich mezi riznymi ¢éstmi firmy.[!]

2.2.1 Petriho sité

Petriho sit je struktura obsahujici mista a prechody, mezi misty se pohybuji tokeny. Struk-
tura modelu je staticka, tokeny se v siti pohybuji dynamicky. Pfechody mohou byt ¢asované,
prioritni nebo pravdépodobnostni, mista mohou mit uréenou kapacitu, kterd je defaultné
nekonecnd. Za mistem se musi v diagramu vzdy nachazet prechod a za prechodem zase
misto.

Petriho sit je reprezentovana trojici N = (P,T,F), kde P je kone¢na mnozina mist, T je
kone¢na mnozina prechodu takovych, ze

PNT =10 (2.1)
FC(PxT)U(T x P) (2.2)

je incidenéni relace (relace mezi mistem a pfechodem). Dale je definovan pocatecni stav,
kapacita mist a vahova funkce inciden¢nich relaci.

Petriho sité modeluji paralelismus, komunikaci a synchronizaci procest a nedeterminis-
mus. Mimo to mohou obsahovat systém hromadné obsluhy (SHO).

Jejich sila spociva v jednoduchosti a v silnych teoretickych zédkladech, ze kterych vy-
chazi. Problémem téchto siti je ale fakt, Ze maji problém se zobrazenim aspektt tykajicich
se dat a ¢asu. S témito problémy se umi vyporadat varianta CPN (Colored Petri Net),
ve které tokeny nesou data s sebou a maji ¢asovou znacku (timestamp) uréujici nejmensi
jednotku casu, po jejimz ubéhnuti mtze byt token zpracovéan - do systému je tak pridan
moment ¢ekani tokent.

tokeny

misto ptechod

Obrazek 2.1: Symboly Petriho siti



2.2.2 YAWL

YAWL (Yet Another Workflow Language) je jazyk postaveny na workflow - sestava ze
sekvence kroki spojenych za sebou tak, Ze v momenté, kdy jeden krok skonci, hned bez
prodlevy zacina dalsi. Sekvence kroku je praci lidi nebo stroji a tok byva vyjadfen jako
dokument nebo produkt, ktery je predavan mezi jednotlivymi kroky. Pro definici (a manipu-
laci) dat, rozhrani a komponent pouziva popisy zalozené na XML. Tento jazyk je dostupny
v open source programu vydaném pod licenci LGPL.[1]

task - composite task
—> —® (atomic activity) split jom I:l
condition ¥
(Petri net place)
—
start
~® =~ LU

Obrazek 2.2: YAWL symboly|!]

multiple instance task
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2.2.3 BPMN

Spole¢nosti OMG standardizovand notace BPMN (Business Process Modeling Notation)
pro modelovani podnikovych procest se podoba diagramu aktivit z UML a je jazykem,
kterému diky velmi jednoduchym diagram@m mutzou porozumét nejen vyvojaii a analy-
tici, ale také lidé, ktefi pracuji v provozu modelované vyroby. Ucelem tohoto modelu je
také usnadnéni komunikace ¢asti systému (umoziuje modelovani end-to-end procest, které
rozdéluji diagram na sekce) a podpora rozhodovéani zaloZena na technikach jako je analyza
ceny, analyza moznych scénait a simulace. Pro ¢innosti se v modelu pouzivaji funkce majici
praveé jeden vstupni a pravé jeden vystupni argument.

Jeho strukturu tvofi:

e Objekty toku (udélosti, aktivity a brany) - udalosti jsou pocatecni, pribézna a kon-
cova, aktivity se skladaji z podprocesu a uloh, brany tvori vétveni ¢i spojeni toku
(pomoci logickych operaci AND, OR a XOR).

e Spojovaci objekty (sekvenéni tok, tok zprav, asociace).

e Plavecké drahy (bazény, drahy) - slouzi k organizaci a urcuji kategorie ¢innosti - bazén
je tvoren drahami, které obsahuji objekty toku, artefakty a dalsi.

o Artefakty (datové objekty, skupiny, anotace) - pridavaji dalsi informace, datové ob-
jekty obsahuji data nezbytnd pro vykonani ¢innosti, skupiny seskupuji aktivity i pred
hranici bazénu.

[1]
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Obrazek 2.3: BPMN symboly

2.3 Simulace

Zakladem simulace je model, coz je zjednodusena reprezentace ¢asti reality. Na vytvoreném
modelu jsou pak provadény experimenty, které pfinesou informace o realité a to Casto za
podstatné mensi cenu a rychleji nez pfi experimentovani pfimo s redlnym systémem. Nékdy
je modelovani dokonce jedinou moznosti, napiiklad matematické a fyzikalni modely popisu-
jici pfirodni jevy jsou zdkladem védy a techniky. V simulaci jde také provadét experimenty
podstatné vétsi rychlosti a jejich provadéni je zcela bezpecné a nespotiebovavaji material.

V diskrétnim systému je zména stavu popsana jako udalost, ta je z hlediska doby trvani
atomicka operace - probéhne cela v jednom okamziku modelového ¢asu, ma tedy nulovou
dobu trvéani a jeji implementace je obvykle trividlni (jde o jednoduchou funkci). Posloup-
nost vykonavanych udalosti je definovana jako proces. Zpracovani procesu probiha v real-
ném systému paralelné, v simulaci mize byt zastoupena takzvanym kvaziparalelismem - tj.
zpracovani procesi paralelné (v jednom ¢asovém okamziku) na jednoprocesorovém pocéitadi.
Je-li pouzita tato metoda zpracovani, je nutné umét se vypotradat s problémy, které mohou
vzniknout, pokud zalezi na pofadi v jednom okamziku provedenych operaci.

Pribéh vytvareni simulace:

e Prvni etapou v procesu simulace je vytvofeni abstraktniho modelu, coz je zjednodu-
Seny popis reality. Mira abstrakce, vybér objektt a jejich atributd musi byt prizptso-
ben tak, aby prfinesl co nejmensi zkresleni klicovych informaci. Atributy pak mohou
byt diskrétni nebo spojité.

e Poté je vytvoren model simulac¢ni, ktery zapisuje abstraktni model formou programu.
Atributy jsou po strojové zpracovani diskretizovany. Pro ziskani spravnych vysledkt
simulace je zasadni, aby byl model validni a verifikovany. Hned ze zacatku procesu
simulace je provedena verifikace, kterd zajisti, Ze model odpovida redlnému systému
neboli simula¢ni a abstraktni model maji stejnou strukturu a chovani. Validace se pak



pokousi dokézat, ze je model adekvatni a produkuje pouzitelné vysledky. Validace
modelu je naro¢na a priibézna prace provazejici cely proces modelovani a simulace.

e S pouzitim simula¢niho modelu probéhnout experimenty, které jsou adekvatné zazna-
menany.

e Nakonec jsou vysledky analyzovany pomoci statistiky, vizualizace a dalsich metod,
provede se ovéreni jejich vérohodnosti.

2.3.1 Systémy hromadné obsluhy

Systémy hromadné obsluhy (SHO) poskytuji obsluhu transakcim. Po pfichodu je transakce
obslouZena na obsluzné lince nebo ¢eka ve fronté. Pokud je linka obsazena, vytvari se fronta.
Cekani transakci v této fronté je vhodné omezit, dosdhnout ideélniho zatiZeni linky a opti-
malizovat tak systém.

Na vstup SHO pfichazi pozadavky (zdkaznici, objednavky, vyrobky), popis procesu pii-
chodii je obvykle stochasticky s definovanou stfedni dobou mezi pfichody (napf. exponen-
cidlni rozloZzeni) nebo je uréen pocet pfichodii za jednotku ¢asu (napt. poissonovo rozlozeni).

Fronty pozadavki mohou byt typu FIFO (prvni pfichozi je prvni obslouzen), LIFO (po-
sledni pfichozi je prvni obslouzen), SIRO (prvky z fronty se vybiraji ndhodné) nebo muze
byt fronta prioritni, ¢ekajici prvky mohou po uréitém case frontu samy opustit (takzvana
fronta s netrpélivymi pozadavky) nebo mohou byt v pfipadé omezené dlouhé fronty zaha-
zovany. Do fronty pfichozi transakce pak mohou mit prioritu procesu (pfichozi transakce
predbihaji ostatni ve fronté) nebo prioritu obsluhy (pfichozi transakce prerusi a nahradi
transakci probihajici na lince).

[6]



Kapitola 3

Metody analyzy

3.1 Data Mining a Process Mining

Dolovani z dat neboli Data Mining je zptsob, kterym lze ziskat informace z velkého mnoz-
stvi dat a to takové informace, které nelze zjistit Zddnou jednoduchou metodou, ktera se
obvykle pouziva k pfistupu do databéaze (vyhledavaci dotaz). Jde tedy o informaci, ktera
neni ziejma, nelze ji ziskat jinym zpiisobem a jeji hledani se vyplati, protoze piinese uzitek
- vyzkumny nebo komeréni.[3]

Pojem Process Mining v sobé zahrnuje Data Mining a modelovani podnikovych procest,
snazi se z dat vydolovat informace o procesech. Process Mining ke svoji praci potfebuje
takzvany event log, ktery obsahuje seznam tdaji o llohéch, které v ramci kazdého zkouma-
ného procesu probéhly. Na zakladé takového souboru dat je mozné sestavit model systému,
ktery miize byt pouzit k analyze nebo k simulaci, simulovat jej lze i v pfipadé, ze model
neni zcela kompletni. Procesu sestavovani modelu na zakladé event logu se rikd Process
Discovery.[1]

Pro zjisténi, co ovliviiuje tok objektd systémem, se pouziva dolovani rozhodnuti (De-
cision Mining). Informace o pribéhu toku objektt je mozné ziskat i z redlného systému,
takové rozhodnuti je ovSsem cCasto prili§ zjednodusené, postavené na malém poctu atributt
znamych v momenté hodnoceni.|/]

3.2 Predzpracovani dat

Data, ktera obsahuji mylné informace, mohou vysledek analyzy zcela znehodnotit, pfedzpra-
covani dat tak Casto tvofi vétsi cast prace. Nejcastéjsi zavady dat:

e Data mohou byt netplna, informace mohou chybét z diavodu technickych vypadkda,
lidskych chyb nebo odlisnych pozadavkid pii zaznamenani dat a pfi jejich analyze.

e Mize dojit k tomu, Ze data obsahuji evidentné chybné hodnoty (Sum), k jejichz zapisu
doslo pri poruse, v momenté zaznamenavani nebo zpracovani.

e Pokud se pokousime spojit dohromady zaznamy z vice riznych zdroji, snadno mizeme
nalézt rozpor v hodnotach, coz pfinasi nutnost vytvoreni mechanismu pro vybér vy-

10



sledné hodnoty. Pokud jsou hodnoty zaznamu mezi sebou logicky propojeny, mize k
takovému problému (nekonzistence dat) dochézet i pouze v jednom zdroji.

e Data jsou prili§ rozsahla a/nebo obsahuji duplicitni zadznamy.

Kvalitni data jsou:

Piesnd (vztah vzhledem k realité)

Vérohodna

o Aktualni

Konzistentni (neexistuji zdznamy s navzajem si odporujicimi informacemi)

Upln4 (obsahuji viechny zaznamy a u kazdého vSechny atributy)
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Relevantni

Srozumitelné

Ptedzpracovani dat probiha v tomto pofadi:
1. Cistén{ dat

2. Integrace dat z vice zdroju

3. Redukce dat

4. Transformace dat

5. Dolovéni z dat

6. Hodnoceni modeli a vzoru

7. Prezentace znalosti

3.2.1 Odstranéni Sumu

Prvni moznosti je pouziti plnéni (binning) - data jsou uspofadana a poté rozdélena do tzv.
kost (s pfiblizné stejnou ¢etnosti hodnot), poté jsou hodnoty vsech prvki v kosi nahrazeny
primérem, medidnem atp. Podobné je pouziti shlukovani - shluky maji na rozdil od kost
riznou Cetnost a vytvaii se jinym zptisobem. Vyhladit Sum lze také za pomoci regresni
funkce (tj. funkce, ktera se snazi co nejlépe vystihnout rozlozeni hodnot v datech).

Casto se stane, ze vytvofeni spravnych hodnot pro nahrazeni umu pomoci programu
je problematické, nevytvaii vhodné hodnoty nebo oznacuje za Sum i spravné hodnoty. V
takovém pripadé je vhodné pouzit kombinovanou kontrolu, pfi které program vyhleda po-
tencialné chybné hodnoty a ¢lovék poté rozhoduje, zda jde o chybu a ¢im ji nahradi.
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3.2.2 Redukce dat

Cilem redukce je vytvorit takovou reprezentaci dat, jejiz analyza vraci stejné vysledky jako
analyza puvodnich dat, ale zabird mnohem méné paméti a analyza probiha rychleji.

Redukce dimenzionality

Pro redukci dimenzionality mtizeme pouzit dva postupy - selekce (Feature selection), pfi
které vybereme relevantni podmnozinu dat/ryst a ostatni zanedbame, a extrakce (Feature
extraction), kdy se pokusime vybrat pro popis dat/ryst zdznamu deskriptory, které popisuji
data jinym, efektivnéjsim zpusobem.

Pro extrakei se pouziva napiiklad metoda PCA (Principal Component Analysis), ktera
pouzivéa statistické charakteristiky dat reprezentované kovarian¢ni matici, odpovidajici vlastni
vektory a dalsi hodnoty.

Vzorkovani

Cilem této metody je ziskdni mensiho vzorku dat, ktery vhodné reprezentuje vsechna zpra-
covavana data. Na to 1ze pouzit tzv. jednoduchy ndhodny vzorek bez navratu (SRSWOR),
ktery vznikne ndhodnym vybérem a presunem n-tic, kazdé se stejnou pravdépodobnosti.
Pokud pouZijeme metodu s navratem (SRSWR), vybrané n-tice se zkopiruji, takze ztistavaji
ve zdrojovém souboru i pro dalsi kroky vybéru.

Shlukovani

Metoda pouzivajici vzorek shluki rozdéluje data na vzajemné disjunktni shluky (podle
vlastnosti prvkit nebo umisténi v paméti), z nichz jsou nékteré ndhodné vybrany. Shluky
jsou vytvareny tak, aby data ve shlucich byla co nejpodobnéjsi a data mezi jednotlivymi
shluky co nejvice odlisna. Kvalita shluku je definovana jako prumér kruznice reprezentujici
maximalni vzdalenost dvou zaznamu ve shluku nebo jako primérna vzdalenost prvku od
centra shluku (priamérny objekt nebo primérné pozice v prostoru).

Aby byla shlukovd metoda pouzitelnd, musi umét zpracovat velké mnozstvi dat, coz je
problém u mnoha metod, které pracuji spravné jen na malém objemu dat (vzorkovani dat
neni vzdy dobrym feSenim). Déale musi umét zpracovat rizné datové typy atributd, vytvaret
shluky rtznych tvart a riznorodé hustoty rozmisténi v prostoru. Pro vhodné zpracovani
metodou shlukovani je také dilezité z dat odstranit Sum nebo pouzit takovou metodu, ktera
se dovede s Sumem vyrovnat. Metoda musi byt schopna zpracovavat zaznamy bez ohledu
na jejich poradi ulozeni v databazi a i v pripadé, ze obsahuji mnoho dimenzi. Vysledkem
analyzy musi byt interpretovatelné, srozumitelné a pouzitelné shluky.

[3]
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3.3 Asociaéni analyza

Pomoci riznych metod lze v datech vyhledat dilezité logicka spojeni (asocia¢ni pravidla)
mezi na prvni pohled nesouvisejicimi proménnymi (napf. analyza potvrdi, ze zdkaznici,
ktefi si koupili noviny, si koupi koblihy o 80% c¢astéji nez ostatni). Takové informace hleda
takzvand analyza nakupniho kosiku, jejim cilem je nalezeni znalosti o chovani zakaznika,
vyskytech Castych kombinaci zbozi v jeho nakupnim kosiku. Tuto znalost 1ze pozdéji vyuzit
napiiklad pro usporadéani zbozi v prodejné, nabizeni specidlnich akci nebo pro specifikovani
zékaznickych skupin.

Asocia¢ni pravidlo mé formu:

if XthenY (3.1)
nebo
X =Y (3.2)

Podpora a spolehlivost

Podpora (support) je pravdépodobnost urcujici, s jakou cetnosti se pravidlo vyskytuje v
databazi. Spolehlivost (confidence) je podminéna pravdépodobnost uréujici, kolik fadka v
tabulce obsahujicich polozky z X obsahuje také polozky z Y - jak silna je implikace v aso-
cia¢nim pravidle.

Zdvih

Kromé zékladnich charakteristik se pouzivaji dalsi hodnoty pro urceni skuteéné uzitec¢nosti
pravidla, jako napfiklad zdvih (lift), ktery uréuje pomér pozorované podpory pravidla vici
k hodnoté, kterou bychom pozorovali, kdyby X a Y byly nezévislé. Pokud jsou nezavislé, je

N

znamend, ze se pravidla vyskytuji t¥ikrat ¢astéji spoleéné).

Dalsi charakteristiky

Na zakladé poc¢tu zpracovavanych polozek (atributil) muzZe jit o pravidlo booleovské, které
urcuje pouze pritomnost dané polozky, nebo o pravidlo kvantitativni, které pouziva kom-
binace vice hodnot. VSechny tyto hodnoty vcetné vysledné v souctu urcuji pocet dimenzi
pravidla. Uroveni abstrakce pak ur¢uje, kolik informaci pravidlo pouziva a kolik je zane-
dbano.

Prace programu

Do zpracovavajiciho programu uzivatel zadd minimalni podporu a miniméalni spolehlivost
pravidel. Mnozina polozek s podporou vyssi nez je zadand minimdalni hodnota se nazjyva
frekventovana mnozina, pravidlo, které ma navic i spolehlivost vyssi nez je zadana hodnota,
se nazyva silné asocia¢ni pravidlo.
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Prvnim krokem pfti hledani pravidel je generovani frekventovanych vzoru (nalezeni pra-
videl s podporou vyssi nebo stejnou jako je zadand minimalni podpora) a nalezeni silnych
mnozin. Pomoci téchto znalosti generujeme asocia¢ni pravidla, ze kterych poté odstranime
pravidla s nizkou spolehlivosti.

Algoritmus Apriori

Algoritmus hleda takova pravidla, kterad spliuji takzvanou Apriori viastnost - ta urcuje,
ze kazda neprazdnd podmnozina frekventované mnoziny je také frekventovana. V prvnim
(spojovacim) kroku vypoctu prochézi databdzi a postupné poéitd podporu jednotlivych
kandidatt (potencidlni pravidla), v druhém (vylucovacim) kroku se z mnoziny odstrani
pravidla, ktera nesplniuji pravidlo Apriori, zméni se miniméalni podpora a zvétsi se mnozina
kandidati. V kazdém cyklu tento postup prochazi celou databazi, jde proto o velmi pomaly
algoritmus.

[1]

3.4 Metody pro klasifikaci a predikci

Ziskani informace pomoci dolovani z dat vyzaduje slozité postupy a/nebo vykonné vy-
pocetni nastroje. Pokud jde navic o obrovské mnozstvi dat, nevhodné predzpracovana,
slozitd data nebo o data s vysokou dimenzionalitou (kazdy zéznam obsahuje mnoho ruz-
nych polozek), mize byt analyza zdlouhava. Vybér spravné metody je proto klicovy.

Proces ziskdvani znalosti lze popsat témito kroky:

1. Stanoveni cild

2. Predzpracovani dat

3. Vybér prostiredki

4. Ziskani znalosti

5. Interpretace vysledkt

[3]

3.4.1 Rozhodovaci strom

Pro data mining se rozhodovaci stromy pouzivaji ¢asto predevsim diky pfehlednosti a sro-
zumitelnosti. Strom pouziva metodologii rozdél a panuj - rozdéluje problém na mensi tlohy,
které dovede vytesit. Objekty rozdéluje do skupin a to tak, ze uzel, ktery reprezentuje jeden
z atributi objektu, rozdéli dle hodnot, kterych objekty u daného atributu nabyvaji. Dale se
strom déli znova podle jiného atributu. Protoze pocet podstromi je konecny, je tieba mit
v objektu pouze diskrétni atributy nebo je diskretizovat. Pouze terminalni listy takového
stromu pak obsahuji tf¥idy podobnych objekti.

Pro vytvéareni stromu je tfeba pouzit mechanismu, ktery rozhoduje, jaké atributy se
pouziji k rozdéleni jednotlivych uzld. Idealné jde o ten atribut, ktery rozdéluje objekty na
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nejvice odlisné skupiny (tzv. nejsilnéjsi atribut). Strom je vytvofen na trénovacich datech
- ty umozni vytvoreni stromu, ktery poté umi predpovédét hodnoty u novych dat tak, zZe
vyhleda ve stromu drive generované objekty, které jsou momentalnimu podobné.

Rozhodovaci strom podobny tomu na obrazku riznymi zptsoby a vétSina z nich pouziva
algoritmus postupujici rekurzivné shora dolt shrnuty v téchto bodech:

1. Vytvoii se uzel a vSechny instance (trénovacich dat) se do néj priradi.

2. Pokud je mnozina instanci prazdna, skonci.

3. Odebere vSechny instance z mnoziny.

4. Urdi, zda je mozné a nutné dalsi rozdé€leni uzlu. Pokud ne, pokracuje krokem 2.

5. Pro vsSechny atributy urci, jaky efekt by meélo pouziti atributu pro rozdéleni uzlu.
Vybere takovy atribut, ktery pfinese nejlepsi zlepseni stromu. Stejny atribut se nesmi
na jedné cesté stromem objevovat vickrat. Pro numerické hodnoty atributi musi byt
v tomto misté definovany krajni meze vyslednych podmnozin.

6. Na zakladé vybraného atributu vytvoii ptislusné synovské uzly.

7. Do kazdého uzlu prifadi ptislusné instance a pokracuje krokem 2.

Pri vytvareni konkrétniho algoritmu je nutné urcit moment, ve kterém se prestanou
pridavat uzly. To mize byt pfi dosazeni urcité vysky stromu. U numerickych hodnot musi
byt uzel rozdélen na pfiméfeny pocet poduzli (nevytvaii se podstrom pro kazdou hodnotu).

[1]

3.4.2 Algoritmus k-nejblizsich sousedii (k-NN nebo KNN)

V tomto algoritmu lze rozpoznat frekventované vzory, vyuzivd metodu uceni s ucitelem.
Prvky jsou definovany jako vicedimenzionalni vektory a jsou rozdé€lovany do t¥id. V prin-
cipu lze timto postupem predikovat vlastnosti prvku podle toho, jaké vlastnosti maji jemu
podobné diive zpracované prvky.

Ve fazi uceni se trénovaci mnozina od ucitele zpracuje tak, ze kazdy prvek je umistén do
n-rozmérného prostoru. Pokud jsou hodnoty v prvku diskrétni, pouZije se pro ohodnoceni
jejich vzajemné vzdalenosti Hammingova klasifikace. Hammingova vzdalenost je definovana
jako nejmensi pocet pozic, ve kterych se Fetézce stejné délky (binarni slova, vektory) lisi
neboli pocet zdmeén, které je tfeba provést pro zménu z jednoho fetézce na druhy (naptiklad
binéarni slova 01101010 a 00001010 maji Hammingovu vzdélenost 2).

Ve fazi klasifikace umisti algoritmus prvek urceny ke zpracovani do prostoru a vyhleda
k nejblizsich sousedt, prvek pak spada do stejné t¥idy jako vétsina jeho nejblizsich sousedt.
Jednotlivi sousedé mohou mit rizny vliv na vysledek dle toho, jak blizko ke zkoumanému
prvku se vyskytuji. Ma-li k hodnotu 1, vyhleda se pouze jeden nejblizsi soused.

[3]
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3.4.3 Regresni analyza

Pokousi se vytvorit odhad hodnoty pomoci statistickych metod, pouzivad pojmy zavisle
proménnd (kterou se pokousime odhadnout) a nezavisle proménné (jejich znalost pouzi-
vame pro odhadovéni). Pokud je zdvisle proménnd skalar nebo vektor z linearniho prostoru,
pouziva se pro takovy odhad vypocet stfedni hodnoty nebo regresni funkce. Pokud je za-
visle proménnd diskrétni, pouziva se vypocet podminéné pravdépodobnosti (prislusnosti do
tfidy) a analyza se oznacuje jako diskriminaéni.

[1]

3.4.4 Regresni strom a les

Regresni strom je podobny jako rozhodovaci strom, ale pro rozhodovani uzli pouzivé misto
kategorickych atributi numerické hodnoty. Nedosahuje takové presnosti jako algoritmus k-
nejblizsich sousedti, ale jeho vypocetni rychlost je mnohonésobné vétsi. Na jeho stavéni se
pouziva varianta algoritmu ID3.

Spojenim vice regresnich stromti vznika les regresnich stromt, jehoz extrémni formou
je ndhodny les, coZ je velmi precizni a rychld struktura, sémanticky podobné algoritmu
k-nejblizsich sousedd. Stavéni lesa je velmi zdlouhavy vypocet, protoze metoda vyzaduje
sestaveni vice nez stovky stromu. Pfi stavéni ndhodného lesa je pro kazdy strom vybrana
ndhodna podmnozina zaznami z trénovacich dat (asi 2/3) a ndhodna podmnozina atributi
(asi 2/3). Strom neni profezavan a je sestaven cely.

[5]

3.4.5 Neuronové sité

Neuronové sité jsou struktury umélé inteligence pouzivané pro distribuované paralelni zpra-
covani dat. Ukladani, zpracovani a pfedavani informace probiha prostifednictvim celé neu-
ronové sité spiSe nez pomoci konkrétnich pamétovych mist. Pouzitim neuronovych siti lze
predvidat vyvoje Casovych fad, zpracovavat obraz a zvuk, nemaly vyznam maji i pro vy-
zkum nervovych soustav zivych organismi.

Jednotlivé umélé neurony systému jsou vytvorené podle skuteénych neuronti mozku -
maji libovolny poéet vstupt (ve skuteéném neuronu takzvané dendrity - na obrazku 3.1
nalevo) a jediny vystup (azon - na obrazku napravo). Mimo to ma neuron synaptické véhy,
které urcuji dtlezitost vstupu, prah, ktery je nutno prekrocit pro aktivaci neuronu a pieno-
sovou funkci, kterd urcuje, co probéhne, pokud je neuron aktivovan. Znalosti jsou uloZeny
pomoci sily vazeb mezi jednotlivymi neurony a ty vazby, které vedou ke spravné odpovédi,
jsou prubézné zesilovany a naopak - ostatni jsou zeslabovany.|[7]

Vyhodou neuronovych siti je, ze maji schopnost uceni - pouze na zékladé diive zpraco-
vanych vstupd modifikuji svoji strukturu. Také uméji problém zobecnit, takze si poradi i se
vstupy, které jesté nikdy diive nebyly zadany. Pro pocatecni vytvoreni struktury neuronové
sité dostane program sadu vstupt a vystupu, které maji zaddouci vysledky. Tyto informace
vytvoii ¢lovék (programétor) - jde o takzvané uceni s u¢itelem. Sif se potom sama p¥Fizpiisobi
a v8echny svoje vysledky se snazi tvorit tak, aby odpovidaly principtim v ucitelem zadanych
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Obréazek 3.1: Schéma skuteéného neuronu

pfipadech. Neuronové sit je také schopné se relativné dobfe vyrovnat se ztratou nékteré své
Casti, protoze funkce zni¢ené ¢asti prosté prevezme zbytek sité (podobné jako realny mozek).

Nejrozsifenéjsim pouZiti je propojeni jednotlivych bodu do vicevrstvé sité (na obrazku
3.2 jsou zobrazeny Ctyfi vrstvy - vstupni, vystupni a dvé skryté). Sit musi mit minimalné
tfi vrstvy a vzdy mezi dvémi sousednimi vrstvami je tzv. uplné propojeni neuroni (kazdy
neuron nizsi vrstvy je spojen se vSemi neurony vyssi vrstvy).[7]

input layer hidden layer output layer

Obrazek 3.2: Neuronové sité

3.4.6 Naive Bayesian klasifikace

Tato metoda klasifikace vytvari statistické klasifikatory, které predikuji pravdépodobnost
prislusnosti k dané tfidé. Naivita pfistupu spociva v tom, ze predpoklada, ze hodnota atri-
butu je nezavisla na hodnotach ostatnich atributi. Tento predpoklad je pouzit ke zjedno-
dusSeni vypocti, ale muze také vést k prilisnému zjednoduseni. Rychlost Bayeské klasifikace
je srovnatelna s rychlosti rozhodovaciho stromu a neuronovych siti, je mozné ji pouzit pro
databéze obsahujici velké mnozstvi dat.
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Metoda se opira o Bayestv teorém, ktery zni takto:

P(X|H)P(H)

P(X)

X je seznam dat povazovanych za dukazy nebo také trénovaci hodnoty, H je hypotéza
(naptiklad, ze X néalezi do t¥idy C) a P(H|X) je pravdépodobnost platnosti této hypotézy
postavena na X, kromé toho existuje jesté P(H), ktera urc¢uje pravdépodobnost hypotézy ne-
z&vislé na datech. Pravdépodobnost P(X|H) urc¢uje pravdépodobnost vyskytu dat v pfipadé
splnéni hypotézy a P(X) pravdépodobnost vyskytu dat bez ohledu na hypotézu. Vsechny
hodnoty na pravé strané rovnice lze ziskat ze zpracovavanych dat.

P(H|X) = (3.3)

Pokud bychom jako ptiklad pouzili obchod s elektronikou, mohla by P(H|X) repre-
zentovat pravdépodobnost toho, Ze si zdkaznik daného véku a pohlavi koupi pocita¢, P(H)
pravdépodobnost, Ze si jakykoli zdkaznik koupi poé¢ita¢, P(X|H) pravdépodobnost toho, po-
kud si zdkaznik koupil pocita¢, ze mé dany vék a pohlavi a P(X) pravdépodobnost vyskytu
zékaznikt daného véku a pohlavi bez ohledu na jejich nakupy.

Samotny Bayesky klasifikdtor pak pracuje takto:

1. Kazda polozka ze seznamu trénovacich dat je reprezentovana jako n-dimenzionalni
vektor reprezentujici n hodnot atribut.

2. Pravdépodobnost je pomoci Bayesova teorému (H je v ném nahrazeno oznacenim
tfidy C) spo¢itana pro m tfid a X je pfifazeno do té tfidy, kterd ma nejvyssi hodnotu
pravdépodobnosti.

3. Protoze P(X) je pro vSechny t¥idy stejnd hodnota, pokousime se maximalizovat P(X|C)
a P(C). Pokud neni pravdépodobnost nékterych tiid znadma, povazuje se za rovno-
mérné rozlozenou mezi tfidami a konstatni je pak také P(C), pokousime se maxima-
lizovat pouze P(X|C). Pravé kvili tomu, ze data s velkym mnozstvim atributi by
byly extrémé vypocetné narocné, je pro vypocet P(X|C) pouzit naivni predpoklad
nezavislosti atributi.
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3.5 Shlukovani

3.5.1 Algoritmus k-means

Tento nehierarchicky algoritmus vyuziva shlukovou analyzu - tiidi data do shluki na za-
kladé jejich vlastnosti. Kazdy objekt prifadi do toho shluku, jehoz stfedu je nejblize. Po
kazdém kroku zpresiiuje stfedy shlukt tim, ze spocita aritmeticky prumér vsech bodu ve
shluku.

Objekty jsou reprezentovany ¢iselnou hodnotou, nejcastéji jako vektor v n-dimenzionalnim
prostoru. Na zacatku se vytvori k ndhodnych bodt, které jsou oznaceny jako stfedy shluki,
poté se postupné pridavaji dalsi objekty a stredy se prepocitavaji, dokud nezac¢nou hodnoty
konvergovat.[3]

e /
3 S . i et ) x
1 * e ! P . P I T -,!“.5_,'
Ve /e = L O S LDV N
. ., * L et e
et T it A g

Obrazek 3.3: Algoritmus k-means [3]
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Kapitola 4

Navrh a implementace simulace
systému

4.1 Specifikace

Cilem je vytvoreni simulace vyrobny, kterd umi simulovat pribéh vyroby (zabirat a uvoliio-
vat stroje, vyrabét atributy vyrobku atd.), zobrazit stav jednotlivych vyrobkiu, vyrobnich
stroji a dalSich podstatnych informaci. Kazdy vyrobek ma mit seznam atributi, které je
tfeba vyrobit a kazdy stroj ma mit seznam atributid, které dovede vyrobit. Délka vyroby
atributu na pfislusném stroji je uréena hodnotou atributu, ostatnimi hodnotami atributt
vyrobku a vykonem stroje. Vyrobky se maji generovat automaticky dle vhodného rozlozeni
pravdépodobnosti.

Vystupem simulace bude kolekce vyrobkt s tidaji o trvani ¢asu vyroby vSech atributi a
oznaceni stroje, na kterém byl dany atribut zhotoven. Tyto vyrobky mé byt mozné ulozit
do souboru pro potifeby analyzy a predikce, kterd data ze souboru pouZije jako trénovaci.
Systém pak mé pomoci nékolika riznych metod Process miningu vydolovat z dat znalosti
a pouzit je pro predikci.

Konkrétni vychozi vyrobna bude obsahovat v procesu vyrobku vyrobni atribut, ktery
musi byt vytvoren jako prvni, poté sekvenci nékolika atributt, které je mozné splnit v li-
bovolném poradi a poté posledni atribut, které je mozny splnit az poté, co jsou splnény
vSechny predchozi. Pro vyrobni atribut budou existovat dva stroje, pro ostatni po jednom.

4.2 Navrh

Systém bude pracovat v objektovém navrhu systému hromadné obsluhy vyrobka stroji.
Fronty budou dvé a to typu FIFO, jedna fronta v sobé bude drzet vyrobky, které jesté
nemaji zpracovany zadny atribut a druhd ty, které uz jsou rozpracované. Vyrobky patiici
jednotlivym skupindm budou zobrazeny na prislusném misté véetné informaci o svych atri-
butech a jejich zpracovanosti.

Stejnou simulaci bude mozZzné pouzit pro generovani trénovacich dat i pro vytvareni dat
s predikci zalozenou na diive vytvorenych datech. Trénovaci data bude mozné ulozit do
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souboru a opét je nacist. Bude-li program umét predikovat hodnoty, bude u vyrobkd zob-
razena nejen skutecnéd hodnota trvani vyroby, ale také predikované hodnoty. Program bude
fungovat jako okno s tlacitky a tabulkami na zobrazeni udaja.

4.3 Implementace systému

Program byl napsan v programovacim jazyce C# jako aplikace Windows Forms v prostredi
Microsoft Visual Studio. Kromé preddefinovanych t¥id Program a Form1 obsahuje 12 dalsich
trid:

e Vyrobek - obsahuje informace o vyrobku, ktery je vytvoren jako objednavka, poté
zméni sviyj stav na rozpracovany vyrobek (takovy je ve vyrobné skladovan pobliz vy-
robnich stroji) a nakonec na hotovy vyrobek. Vyrobek mé jednozna¢ny identifikator
a atribut urcujici, zda je vyrobek volny nebo je pravé zpracovavan na stroji. Dale
obsahuje seznam atributt (viz tfida Atribut - atribut jako vlastnost vyrobku, nikoli
jako proménna t¥idy) a dalsi proménné uréené k vypisim atp.

Tfida obsahuje metody pro generovani atributt a hodnot vyrobku (soukromé) a me-
tody Zaber, Vyrob, Hotovo a dalsi metody pro vyhledavani atributi.

e ManagerVyrobku - tato tiida v sobé drzi seznam vSech vyrobki, oznaceni vyrobny,
které tyto vyrobky pfislusi a seznamy a informace o poctu jednotlivych skupin (objed-
nané, rozpracované, hotové) vyrobki. Proto v momenté, kdy se zméni stav vyrobku,
zavola vyrobek metodu svého manazera Vyrobek_Rozpracovan nebo Vyrobek_Hotov a
hodnota prislusici spravé se zméni. Informace pro spravu vyrobka a pomocné specia-
lizované seznamy byly pouzity pro zrychleni vypocti.

Dale tato tfida obsahuje metody pro vyhledani néjakého vyrobku (s nezpracovanym
zadanym atributem nebo s danym id) a metody pro vytvotreni nového vyrobku a jemu
prislusiciho identifikatoru.

e Stroj - je definovan ¢tyfmi zédkladnimi atributy - identifikdtorem, ndzvem, vykonem
(vykon uréuje, jak rychle na daném stroji trva vytvoreni atributu vzhledem k ostatnim
strojim) a seznamem atributi, které umi zpracovat. Dale obsahuje oznaceni toho,
zda je obsazen vyrobkem, a dal$i pomocné proménné pro zaznamenani trvani vyroby
atributu a pro vypis.

Metody stroje jsou Zaber_Stroj, Uvolni_Stroj, Pracuj (pfi opakovaném volani postupné
odecita z poctu jednotek ¢asu potiebnych pro vyrobeni atributu) a metoda Loading,
ktera slouzi pro vypis nacitaciho prouzku stroje.

e ManagerStroju - podobné jako ManagerVyrobku obsahuje seznam vsSech strojt,
metody pro vytvoreni stroje a jeho vyhledani.
Pii kazdém ¢asovém cyklu (tiknuti ¢asovace nebo cyklu v hlavnim programu) se zavola
metoda Pracuj, ktera nejdrive zavola metodu Pracuj pro kazdy stroj, poté se pokusi
vsechny stroje uvolnit a nakonec se je pokusi opét obsadit vhodnymi vyrobky.

e Vyrobna - v sobé nese informace o strojich a atributech vyrobkd, kromé toho ob-
sahuje jesté seznam specidlnich pravidel, které méni ¢as vypracovani nékterého atri-
butu vyrobku v zavislosti na hodnotéch nékterych atributi (napiiklad pokud maji
byt dvefe vypracovany v luxusni kvalité a z dubového dfeva, trva vyroba atributu
material o 30% vice ¢asu nez obvykle). Vyrobna mé také svij identifikator a nazev.
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e ManagerVyroben - opét obsahuje seznam vSech moznych vyroben, jejich pocet a
jednu vyrobnu, kterd je oznacena jako aktualné pouzivanad v simulaci. Metoda Vy-
tvor_Defaultni_ Vyrobnu vytvoii vyrobnu dvefi (popsano v ¢asti Vytvoreni vyrobny
dvefi nize) a oznadi ji jako aktudlni.

e Atribut - zakladni informace o atributu jsou identifikator, nazev, hodnoty, kterych
miize nabyvat a prioritu.
Plati, Ze ¢im vétsi je priorita, tim mensi je ¢islo v proménné, a atributy s vyssi pri-
oritou musi byt vytvoreny pred atributy s nizsi prioritou (napfiklad nejdiive musi
byt vytvoren atribut materidl a az poté muze byt zpracovan atribut brouseni hran).
Ma-li atribut prioritu 0, znamena to, Ze jeho zhotoveni nezavisi na stroji a je zho-
toven uz pii vytvofeni objednévky (napiiklad atributy typ, $itka a vyska, které se
nezpracovavajl zadnym strojem, a zastupuje je atribut material, ktery je zpracovan
na vyrobnim stroji). Pro konkrétni vyrobek jsou jesté definovény atributy hodnota,
hotovo, vyroben_strojem a trvani, které zustavaji prazdné, pokud je struktura pouzita
jinou tfidou nez tiidou Vyrobek.

e Hodnota - zakladni identifikace je nazev hodnoty, dale obsahuje pravdépodobnost,
ktera urcuje, jak ¢asto se hodnota objevuje vzhledem k ostatnim hodnotam (soucet
téchto hodnot u vSech hodnot kazdého atributu je 1). Koeficient trvéni urcéuje, jak
dlouho trva vyroba atributu s danou hodnotou vzhledem k vyrobé atributu s béznou
hodnotou - jako bézna hodnota byla urcena nejcastéjsi nebo nejmensi hodnota.

e Pravidlo - je specialni kombinaci atributu pro danou vyrobnu. Sklada se z identifikace
dvou atributd, jejichz pritomnost ve vyrobku vyvola pouziti pravidla a identifikace
atributu, jehoz hodnota trvani se ma zménit. Koeficient je ¢islo, kterym se hodnota
trvani cilového atributu vynésobi.

e Serializer - tato tfida byla vytvorena pro potfeby ukladéni objektt do souboru a
obsahuje metody SerializeObject a DeSerializeObject, kazdy objekt (Vyrobek), ktery
je do souboru uklddan, véetné vsech objektt, které obsahuje v sobé (Atribut, Hod-
nota...), pak obsahuje specialni konstruktor pro nacteni atributi objektu ze souboru
a metodu GetObjectData pro ulozeni atributt objektu do souboru.

e Strom - reprezentuje rozhodovaci strom a je uréen svym identifikatorem, atributem

vyrobku a jeho hodnotou, dale obsahuje informace o pfedcich (identifikiator otce a
seznam atributi, které byly pouzity pfedky a nemohou byt pouzity timto stromem
a potomky), informace o potomcich (atribut podstromu a samotné podstromy) a po-
kud je strom listem, pak i informace o vyrobcich v listu (seznam vyrobki a primérné
trvani jejich vyroby).
Strom obsahuje dva konstruktory, jeden pro kofen stromu a dalsi pro podstromy
(ty obsahuji navic jesté dfive zminéné atributy id_otce, oznaceni atributu, hodnoty
a seznam atributi pouzitych ptredky). Pro stavéni stromu jsou vytvorené dvé sou-
kromé metody - Vyber_Nejsilnejsi_Atribut, kterd vyhledd mezi pouzitelnymi atributy
takovy, u kterého maji zpracovavané vyrobky nejmensi rozptyl hodnot trvani, a me-
toda Vytvor_Podstromy, ktera je zavolana pouze v pfipadé, Ze strom je tieba rozdélit
na podstromy (existuje atribut, podle kterého lze délit a pocet vyrobku je vétsi nez
minimalni pocet pro rozdéleni).

e Analyzator - drzi v sobé vSechny vytvorené stromy (pro kazdy stroj jedna rekurzivni
struktura stromu), infomaci o tom, jestli je predikce mozné (program ma k dispozici
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trénovaci data) a jeho metoda Vytvor_Stromy_Stroju je zavolana pravé v momenté
uspésného nacteni trénovacich dat. Analyzator pak umi prohledat cely strom a vyhle-
dat list, ktery nejvice danému vyrobku odpovidé a vratit primérnou hodnotu vyrobku
v tomto listu. Zavolanim metody Predikuj jsou vytvoreny dvé predikované hodnoty -
jedna metodou rozhodovacicho stromu, druhd metodou kNN.

4.3.1 Uzivatelské rozhrani

Cela plocha okna je rozdélena na dveé ¢asti - prvni ma zelené pozadi a zobrazuje objednavky
vyrobki a zaznamy hotovych vyrobkl, v podstaté tak reprezentuje sklad; druhé s tmavé
Sedym pozadim reprezentuje vyrobnu, obsahuje tedy stroje, rozpracované vyrobky, stavovy
radek vyroby a dalsi dopliikové informace.

Program lze spustit jedinym tlac¢itkem spustit simulaci, které se nachazi v levém hornim
rohu, takze je v misté, na které se pravdépodobné uzivatel podivad hned po spusténi pro-
gramu. Nadpisy jednotlivych logickych celkti jsou napsany vyrazné vétS$im pismem, aby
pomohly uzivateli rychle se zorientovat. Celd plocha okna programu je navrzena tak, aby
pusobila na uzivatele prijemné a jasné zobrazovala vsechny potfebné informace.

Vzhled celého okna programu béhem simulace si miizete prohlédnout v ptiloze.

4.3.2 Rezimy programu
Rezim simulace

Tento rezim je vytvoien s ohledem na uzivatele - pfi jeho pouziti probihéd simulace sle-
dovatelnou rychlosti a v seznamech vyrobkid a na strojich se zobrazuji obrazky vyrobku
a informace o nich. Tla¢itko nacist data pro predikci je povoleno, a pokud uzivatel pied
spusténim simulace pomoci tohoto tla¢itka nacte trénovaci data ze souboru, u hotovych
vyrobki se zobrazuji skutecné hodnoty trvani a predikované hodnoty, které byly vytvoreny
za béhu simulace.

ReZim pro generovani dat

Speciélné pro rychlé generovani velkého mnozstvi vyrobka (trénovacich dat) byl vytvofen
tento rezim. V ném se nezobrazuji zadné obrazky ani informace o vyrobcich, pouze pocty
vyrobki jednotlivych skupin, ¢as a stavovy fadek. Program zde nepouziva timer jako u
predchoziho rezimu, ale provadi vypocty bez jakéhokoli ¢ekani.

4.3.3 Ukladani do souboru

Do souboru se vzdy ulozi objekt tfidy ManagerVyrobku, ktery obsahuje vSechny vyrobky a
informace o vyrobné (tedy o atributech vyrobku a strojich). Uzivateli se jako zédkladni nazev
souboru nabidne format vyrobky_datum.sv, kde datum je ve forméatu yyyy MM_dd_HH_mm,
a jako cilova slozka se otevte slozka saves. Pro ukladani objektu se pouziva t¥ida Serializer.
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4.4

Vytvoreni vyrobny dveri

Pro potteby simulace v pfipadé, ze uzivatel nezada vlastni vyrobnu, byla vytvofena vyrobna
dvefi s ndzvem Vyrobna dvefi a nasledujicimi atributy (v zavorce je priorita atributu a za
dvojteckou hodnoty atributu):

typ (0): SA - Standard A, SB - Standard B, E - Exclusive, L - Luxury, Ch - Cheap
sirka (0): 60, 70, 80, 90, 100

vyska (0): 197, 210, 220, 230, 240

material (1): borovice, smrk, olse, buk, dub, javor

hrana (2): normal, soft2, soft3, karnis

sklo (2): Ku - kutra, Ko - konfeta, C - ¢incila, M - matelux

kovani (2): I1 - interiérové 1, 12 - interiérové 2, B - bezpec¢nostni

baleni (3): igelit

Vyrobna dale obsahuje tyto stroje (v zavorce je koeficient stroje, ktery urcuje jeho
rychlost vzhledem ke stroji A a za dvojteckou seznam atributi, které umi zpracovat):

Vyrobni stroj A (1.0): material
Vyrobni stroj B (1.16754): material
Stroj na brouseni hran (0.27895): hrana
Stroj na vyskleni (0.19229): sklo

Stroj na kovani (0.50071): kovani

Stroj na baleni (0.10543): baleni

Specialni pravidla vyrobny jsou definovana takto (hodnotou za then se vynéasobi trvani
vyroby atributu za then):

if typ L and materidl dub then material *1.34687
if material borovice and hrana karnis then hrana *1.42487

if sitka 60 and vyska 197 then material *0.96602
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4.4.1 Prubéh simulace
Nacteni trénovacich dat ze souboru

V pripadé, ze uzivatel jesté pied spusténim simulace nacte do programu trénovaci data
ze souboru, generuji se béhem simulace i predikované hodnoty. To muzZe udélat stisknutim
tlacitka nacist data ze souboru. Tento krok muze ale klidné vynechat, pokud nema zajem
o analyzu nebo zatim nema k dispozici zadna uloZena trénovaci data.

Spusténi simulace

Pfed spusténim je mozné nastavit rezim simulace - rezim pro rychlé generovani vyrobku
nebo rezim pro zobrazeni simulace, ktery zobrazi detailni informace a obrazky vyrobkt a
je po spusténi programu nastaven jako vychozi. Pokud uzivatel nastavi rychly rezim, neni
mozné nacist trénovaci data a v pripadé, ze byly nacteny diive, nepouzije je, protoze predi-
kované hodnoty se nezobrazi. Po stisknuti tla¢itka pro spusténi simulace se spusti ¢asovac (v
piipadé rychlejsiho rezimu se zahaji nekoneénd smycka vypoctu), ktery s kazdym tiknutim
zkousi vygenerovat vyrobek, obsadit a uvolnit stroje a pokroc¢it v praci stroji na vyrobcich.

Cetnost generovani vyrobku

Vyrobek se vygeneruje na zakladé konstanty urcujici kolik casovych jednotek primérné
ubéhne mezi vygenerovanim dvou vyrobkd. Konkrétné pro ilustraéni vyrobnu byla tato
hodnota stanovena na 70 (tj. vytvori se v 1.43% pfipadi), protoze pfi pouZiti této hodnoty
bylo vytvofeno nejvice objednavek vyrobkt a pritom linka stihala vyrobky zpracovavat a
objednavky se nehromadily.

Vytvoreni vyrobku

Pro kazdy atribut vyrobku definovany v seznamu atribut vyrobny se vygeneruje hodnota.
Kazd4 hodnota atributu (napiiklad hodnota borovice atributu material) mé svoji hodnotu
pravdépodobnosti, kterd urcuje, jak casto se tato hodnota vygeneruje vzhledem k ostat-
nim hodnotam pfislusného atributu. Dale ma kazda hodnota atributu svij koeficient trvani
vzhledem k zékladnimu atributu (popsano v dalsim bodé), koeficient se nacte z vyrobny a
pokud vyrobek spliiuje nékteré specialni pravidlo, je podle tohoto pravidla jesté prislusny
koeficient upraven.

Obsazeni stroju

Pro kazdy vhodny stroj (neni obsazen, existuje pro né néjakd neprazdna mnozina vyrobki)
se program pokusi vyhledat vhodny vyrobek (mé atribut, ktery stroj umi zpracovat; vSechny
predchazejici kroky byly splnény a neni zpracovavan na jiném stroji). Pokud se poda¥i na-
jit, vlozi se vyrobek na stroj a do stroje se nacte, jak dlouho ma trvat vyroba atributu.
Vyrobek se pfesouva z objednévek do rozpracovanych vyrobki.
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Trvani zédkladniho atributu v ilustra¢ni vyrobé trva 100 casovych jednotek a jde o vy-
robu dvefi typu Standard A, rozméri 60 x 197, materidlu borovice na vyrobnim stroji A.
Trvani konkrétniho atributu se pak pocita jako trvani vyroby standardniho atributu * koefi-
cient trvani dané hodnoty (napiiklad dub trva o 37% déle nez borovice) * koeficient daného
stroje (naptiklad obrouseni hrany dvefi trva o 72% kratsi dobu nez vyroba).

Zaroven s touto generovanou hodnotou trvani vyroby atributu mohou byt, v piipadé,
Ze simulace umi predikovat, vytvoreny také predikované hodnoty trvani.

Prace a uvolnéni strojua

Pokud je stroj zabran vyrobkem, s kazdym tiknutim casovace se odecte jednotka od celko-
vého poctu, které zbyvaji pro zpracovani prislusného atributu. Pokud dojde k tomu, Ze se
tato hodnota vycerpa, je vyrobek i stroj uvolnén a atribut vyrobku oznacen jako hotovy.
Pokud je v tomto momenté zpracovan posledni atribut vyrobku, presouva se vyrobek do
hotovych.

Pozn.: V kédu se akce vyvolaji v poradi: prace stroji, uvolnéni stroji, obsazeni stroju;
ale pro lepsi navaznost textu byla sekvence akci v kapitole piehozena.

Konec simulace

Simulace konéi pii opétovném stisknuti spoustéciho tla¢itka (nyni s napisem zastavit simu-
laci) nebo v momenté, kdy je zhotoven zadany pocet vyrobkt. Hotové vyrobky zobrazuji
pro kazdy atribut, ktery byl pro dany vyrobek zpracovan na néjakém stroji, spocitanou
hodnotu trvani a v piipadé, ze je spusténa analyza, zobrazi také prislusné predikované hod-
noty trvani v poradi: predikce pomoci rozhodovaciho stromu, predikce pomoci algoritmu
kNN.
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Kapitola 5

Implementace metod

Vsechny struktury a funkce reprezentujici pouziti metod analyzy jsou umistény ve tiidé
Analyzator, kterd je staticka a existuje od spusténi programu. Poté, co jsou nactena tréno-
vaci data, sestavi analyzator strom a vytvori pomocné proménné pro algoritmus kNN. Od
tohoto momentu lze od analyzatoru ziskat predikované hodnoty, které se tvori v momenté
prifazeni vyrobku ke stroji.

5.1 Rozhodovaci stromy

Pro kazdy stroj je vytvofen vlastni strom, coz je rekurzi stavéna struktura uzla (vétvi se) a
list (terminalni uzly, obsahuji vyrobky) stromu. Strom stroje je sestaven pouze z vyrobku,
které byly zpracovany na tomto stroji. Pro sestavovani stromu byla pouzita varianta algo-
ritmu IDS3.

Uzel obsahuje tidaje o své hodnoté atributu, o svych pfedcich a o svych potomcich,
pokud jde o list, pak také informace o prislusnych vyrobcich. Kazdy neterminélni uzel roz-
déluje svoje vyrobky do podstromt dle hodnoty nejsilnéjsiho atributu, ktery je vybran jako
atribut s nejmensim priameérem smérodatnych odchylek trvani jednotlivych hodnot (napfi-
klad je jako nejsilnéjsi vybran atribut materiadl a podstromy maji vyrobky s hodnotami
borovice, buk, dub atd.).

Pri prohledévani stromu je prochazen strom od kofenového uzlu podle hodnot vyhleda-
vaného vyrobku, pro ktery chceme predikovat. Poté, co je nalezen prislusny list, spocita se
aritmeticky primér trvani vsech vyrobkd v ném a je pfedéna predikované hodnota.

5.2 Algoritmus k-nejblizsich sousedii

Dokud nenajde program k vyrobkut, prohleddva vSechny vyrobky v seznamu trénovacich
dat. Na zacatku se snazi nalézt takové vyrobky, které maji Hammingovu vzdalenost od
hledaného 0 a pokud se mu nepodafi nalézt dost takovych vyrobkt, vyhledava dale pro
stale vétsi vzdalenost. Ze vSech vyhledanych nejblizsich sousedt je opét spocitan aritme-
ticky primeér trvani.
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7 divodu rychlejsiho vypoctu algoritmu je pro kazdy vyrobek vytvoren retézec repre-
zentujici vSechny hodnoty atributi, kazda hodnota je reprezentovana jednou cifrou, pocet
hodnot atributu je proto omezen na 10. Funkce pro porovnavani Hammingovy vzdalenosti
pak porovnava pouze dva textové fetézce (napiiklad 20150010 a 00140010 maji vzdélenost
2).
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Kapitola 6

Testovani a analyza vysledku

6.1 Simulace

Rychlost generovani vyrobki je navrzeno tak, aby se fronta objednévek nezahlcovala. Pro
otestovani ndhodného generédtoru byly provedeny nasledujici statistické testy (pro nastaveni
na cilovou primérnou hodnotu 70):

pokus pocet vyrobkii suma mezer prumérni mezera chyba
1 10004 686417 68.61425  -1.98%
2 10010 687528 68.68412  -1.88%
3 10008 684056 68.35092  -2.36%
4 10004 694755 69.44772  -0.79%
5 10002 706812 70.66707  +0.95%
6 10002 689784 68.96461  -1.48%
7 10000 694748 69.47480  -0.75%
8 10004 691557 69.12805  -1.25%
9 10001 689838 68.97690  -1.46%
10 10002 684495 68.43581  -2.23%

Pramérné chyba generatoru je tedy 1.513%. Tato pfesnost byla pro potieby vytvorené
simulace vyhodnocena jako dostacujici.

Nasledujici test zkousi presnost, s jakou se jednotlivé hodnoty atributt ve vzorku vy-

robkd vyskytuji v zadaném poméru. Pro tento test byl vybran atribut typ dvefi se zadanymi
hodnotami SA 31%, SB 31%, E 10%, L 16% a Ch 12%.
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pokus pocet vyrobku SA SB E L Ch

1 10007 31.40% 30.55%  9.92% 16.04% 12.09%
2 10009 31.07% 31.05% 10.19% 16.20% 11.49%
3 10000 30.93% 31.63% 10.34% 15.21% 11.89%
4 10003 30.63% 31.99%  9.77% 15.81% 11.80%
) 10003 30.70% 31.07%  9.92% 15.90% 12.41%
6 10004 31.38% 30.62% 10.19% 15.81% 12.00%
7 10002 30.95% 31.89%  9.87% 15.63% 11.66%
8 10011 32.25% 31.32%  9.39% 15.19% 11.85%
9 10000 31.43% 31.37% 10.08% 15.89% 11.23%
10 10008 30.16% 31.41% 10.40% 15.90% 12.13%

Primérnd chyba tedy je: SA -0.29%, SB -0.94%, E -0.07%, L 1.51% a Ch 1.21%.

Protoze jde o demonstrativni ukdzku a hodnoty jsou vygenerované simulaci (neni zpra-
covavan realny zaznam firemnich procesi, protoze takové informace jsou citlivé a firmy je
neposkytuji) neobsahuji data Sum ani redukovatelné dimenze a pfedzpracovani proto neni
nutné.

Pro testovani metod byl pouzit soubor trénovacich dat obsahujici 10 000 polozek. Tyto
polozky umi program vytvorit v rychlém rezimu pfiblizn€ za dv€ minuty a nacteni ze sou-
boru véetné sestaveni stromu a pripraveni hodnot pro analyzu trva pod 30 vtefin. Vyssi
pocty jsou v nékterych pripadech v predchozich testech proto, Ze v momenté dokonceni na-
stavenych deseti tisic polozek bylo jesté nékolik rozpracovanych vyrobki (nebo objednavek)
a tyto byly pro statistické vypocty pouzity, protoze na zkoumané hodnoty stav vyrobeni
vyrobku nema vliv.

6.2 Metody pro predikci

Trénovaci data obsahovala 100 000 vyrobkt, vzorek pro predikci pak 1000 vyrobki. Roz-
dil je rozdilem mezi skuteénou trvani vyroby atributu a pfislusnou metodou predikovanou
hodnotou.

6.2.1 Rozhodovaci strom
Stavéni stromu

Strom byl postaven s tim, Ze se vétev délila pouze v ptipadé, ze vyCerpala vSechny pouzitelné
atributy pro vétveni nebo dosahla poc¢tu prvkt mensiho nez 1000 na vzorku trénovacich
dat o poctu 100 000 vyrobkd.

Predikce stromem

Bylo provedeno 10 experimentt (jejich kompletni vysledky jsou v tomto dokumentu na
konci jako pfiloha) a jejich hodnoty byly zpriimérovany.
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stroj maximalni rozdil prumérny rozdil prumérny rozdil v %
A 50.23930375 3.85788625 3.39048125%

B 57.84724125 4.62867625 3.489485%

hrana  14.96843625 1.34458875 3.8058725%

sklo 12.9881475 1.855765 6.7104725%

kovani  8.8056725 1.542003 2.87050125%

6.2.2 Algoritmus k-nejbliZsich sousedu

e Prok =1:

stroj

maximalni rozdil

prumérny rozdil

prumérny rozdil v %

A 40.430745 0.1110575 0.0976525%
B 50.8738575 0.134665 0.10124%
hrana  13.417855 0.017265 0.04926%
sklo 6.1526575 0.0095125 0.0342375%
kovani 28.8906075 0.0469975 0.0871625%
e Prok =2:
stroj maximalni rozdil priumérny rozdil pruamérny rozdil v %
A 22.12297 0.126565 0.1112475%
B 26.470365 0.1518325 0.114425%
hrana  9.83422 0.0233575 0.0665525%
sklo 5.273935 0.0157375 0.0571%
kovani 15.250715 0.036025 0.0667475%
e Prok =3:
atribut maximalni rozdil pramérny rozdil prumérny rozdil v %
A 33.1137175 0.205155 0.1717425%
B 38.769425 0.23591 0.1782425%
hrana 14.1514225 0.03914 0.110335%
sklo 10.83953 0.0338 0.1216375%
kovéani 15.3622075 0.0720825 0.1344825%
e Prok =4:
stroj maximalni rozdil prumérny rozdil prumérny rozdil v %
A 25.2330675 0.257885 0.22618%
B 38.1068225 0.308775 0.2327075%
hrana  8.4957125 0.047675 0.13493%
sklo 5.3316225 0.0361775 0.13156%
kovani 12.185005 0.0752625 0.1402225%

Jak je vidét v zdznamu experimenti, s navySovanim hodnoty k se primérna chyba zvy-
Suje. Chyba predikce trvani vyroby na stroji A dosahuje pro postupné zvysované k hodnot
0.0976%, 0.1112%, 0.1717% a 0.2262% Toto pravidlo m4 jedinou vyjimku a tou je stroj na
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kovani jehoZ prvni hodnota je vyssi nez predchozi (0.0872%, 0.0667%, 0.1345%, 0.1402%).

V nésledujici tabulce je zobrazen test na zpomaleni simulace v rychlém rezimu pii vy-
robé tisice vyrobki a predikovani metodou k-NN s riznym k. Pro srovnani pfi generovani
vyrobki zcela bez predikce ubéhne cca 22 vtefin.

k vtefiny mnarust oproti pfedchozi hodnoté
1 28 +27%
2 38 +36%
3 67 +76%
4 73 +9%
5 75 +3%
6 83 +11%
7 105 +27%
8 111 +6%
9 120 +8%

10 130 +8%
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Kapitola 7
Zaver

Metoda k-nejblizsich sousedti prokazala nejvetsi prenost predikce pro k£ = 1 a i pro vyssi k
byla presnéjsi nez rozhodovaci strom. Ve fazi uceni vytvareni stromi v programu zabere de-
sitky vtefin (navic pro kazdy stroj musi byt vytvofen strom), naproti tomu ptiprava dat pro
algoritmus k-nejblizsich sousedti probiha pribézné béhem simulace a nemé na ni vyrazny
zpomalujici vliv. Faze predikce hodnoty pak probih& podstatné rychleji pro rozhodovaci
strom, pro algoritmus k-NN je simulace pomalejsi - trojnasobného zpomaleni dosédhne jiz
pri k = 8.

Neuronovd sit nebyla pro tuto praci vybréna z toho divodu, Ze se tézko vyporadava s
takovymi datovymi soubory, které obsahuji mnoho kategorii (atributt) a velké rozptyly hod-
not. Ukdzkova vyrobna obsahuje 7 atributii (s tfemi az Sesti hodnotami). Regresni stromy
nemohly byt pouzity z toho divodu, zZe testovaci provozovna méla pouze kategorické atri-
buty.

7.1 MoZna rozsireni

e Maximalni pocet hodnot atributd by mohl byt zvySen pouzitim pismen namisto ¢isel
v Tetézci pro Hammingovu klasifikaci vzdéalenosti.

e Fronta vyrobku je nyni definovana jako FIFO, moznym vylepsenim by bylo zavedeni
moznosti prioritniho zpracovavani vyrobku s néjakou hodnotou atributu.

e Diky objektovému névrhu programu by bylo mozné piidat vlozeni vlastni vyrobny
(definovani vlastnich atributi vyrobkd, stroji a specidlnich pravidel).
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Priloha A
Navod na pouziti

Simulaci je mozné po otevieni programu spustit stisknutim tlacitka spustit simulaci. Pro-
gramem uzivatele provazi ¢erné oblast s vyraznym cervenym pismem. Volitelné lze:

e Nastavit rezim tlacitkem prepnout - rezim simulace zobrazuje graficky vystup simulace
a detailni informace o vyrobcich, rezim pro generovani dat naproti tomu pracuje
mnohem rychleji.

e Nastavit pocet vyrobku, které ma simulator vyrobit, dokud se neukonéi (v rezimu pro
generovani dat je nutné tuto hodnotu zadat).

e Nagcist data tlacitkem nacist data pro predikci a umoznit tak programu vytvareni
predpovézenych hodnot.

e Ulozit vygenerovand data tla¢itkem uloZit vysledek.

Stisknuti tlac¢itka resetovat vse smaze vSechny vyrobky ze systému (ale nenarusi ptipadné
nactené struktury pro analyzu dat).
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Priloha B

Obsah CD

Pfilozené CD obsahuje adresare: text (se vSemi potifebnymi soubory pro vytvotreni pdf sou-
boru v programu IXTEX), program (se soubory pro prostfedi Microsoft Visual Studio), spus-
tit (se spustitelnym programem v souboru s koncovkou exe a slozkami potfebnymi pro
program) a piimo v kofenovém adresaii uloZeny soubor pdf s vyslednou praci. Pro vyzkou-
Seni analyzy jsou v adresari spustit v podadresafi saves pripraveny soubory trénovacich dat.
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Priloha C

Kompletni testovaci vystupy

C.0.1 Rozhodovaci strom

stroj max. rozdil prum. rozdil prum. rozdil v %

A 49.57399 3.66435 3.24863%
B 57.63662 4.38916 3.31028%
hrana  14.98752 1.35741 3.83847%
sklo 13.08399 1.66968 6.08204%
kovani 8.77288 1.51126 2.82369%
A 50.02127 4.14677 3.61105%
B 57.63662 4.82892 3.67821%
hrana  14.98752 1.30977 3.73184%
sklo 13.06292 1.95976 7.02988%
kovani 8.90762 1.55511 2.89107%
A 51.19064 3.82098 3.34991%
B 97.9721 4.63251 3.47373%
hrana  14.98752 1.41869 4.00269%
sklo 12.74276 1.84401 6.73197%
kovani 8.90762 1.65298 3.07625%
A 51.19064 3.82098 3.34991%
B 57.9721 4.63251 3.47373%
hrana  14.98752 1.41869 4.00269%
sklo 12.74276 1.84401 6.73197%
kovani 8.90762 1.65298 3.07625%
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stroj

hrana
sklo

kovani

hrana
sklo
kovani
A

B
hrana
sklo
kovani
A

B
hrana

sklo
kovéani

max. rozdil
49.60237
57.72122
14.98752
13.06292
8.70194

50.02127
57.63662
14.71769
13.06292
8.77288

50.29298
58.5655
14.98752
13.08399
8.77288

50.02127
57.63715
15.10468
13.06292
8.70194

prum. rozdil

3.98341
4.90812
1.27217
1.88348
1.45997

4.40069
5.29245
1.23736
1.81703
1.4991

3.26179
3.89126
1.41026
2.04422
1.58051

3.76412
4.45448
1.33236
1.78393
1.42411

prum. rozdil v %
3.53454%
3.7054%
3.62069%
6.80339%
2.7275%

3.86739%
4.00267%
3.51453%
6.59643%
2.80069%

2.87101%
2.91901%
3.97965%
7.23242%
2.90084%

3.29141%
3.35285%
3.75642%
6.47568%
2.66772%

38



C.0.2 Algoritmus k-nejblizsich sousedu

e Prok = 1:

stroj

A

B
hrana
sklo
kovani
A

B
hrana
sklo
kovani
A

B
hrana
sklo
kovani
A

B
hrana

sklo
kovéani

max. rozdil
40.74178
18.08403
4.91789
8.24713
38.04668

26.223
73.10421
39.97553
5.4545
12.32221

54.01642
63.06633
4.389
5.4545
20.98976

40.74178
49.24086
4.389
5.4545
44.20378

prum. rozdil

0.13005
0.15831
0.00492
0.0161

0.10575

0.04768
0.05827
0.05536
0.00825
0.01232

0.11981
0.14351
0.00439
0.00825
0.02572

0.14669
0.17857
0.00439
0.00545
0.0442

pram. rozdil v %
0.115%

0.12051%
0.01423%

0.058%

0.19559%

0.04222%
0.04382%
0.15787%
0.02933%
0.02313%

0.10403%
0.10705%
0.01252%
0.03011%
0.04759%

0.12936%
0.13358%
0.01242%
0.01951%
0.08234%
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e Prok = 2:

stroj

A

B
hrana
sklo
kovani
A

B
hrana
sklo
kovani
A

B
hrana
sklo
kovani
A

B
hrana

sklo

kovéani

max. rozdil
24.13644
21.4553
9.62252
3.92434
20.98976

18.9505
38.35043
17.15462
5.25836
10.49488

21.08744
21.4553
10.36524
5.25836
19.02334

24.3175
24.62043
2.1945
6.65468
10.49488

prum. rozdil

0.21855
0.25863
0.01428
0.00805
0.02715

0.06811
0.0806
0.0511
0.01324
0.04072

0.12491
0.15143
0.02559
0.02263
0.04475

0.09469
0.11667
0.00246
0.01903
0.03148

praum. rozdil v %
0.1911%
0.19467%
0.04025%
0.02921%
0.05086%

0.05952%
0.06091%
0.14578%
0.04816%
0.07481%

0.11016%
0.11447%
0.07323%
0.08153%
0.08261%

0.08421%
0.08765%
0.00695%
0.0695%

0.05871%
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e Prok = 3:

stroj

A

B
hrana
sklo
kovani
A

B
hrana
sklo
kovani
A

B
hrana
sklo
kovani
A

B
hrana

sklo

kovéani

max. rozdil
28.11659
31.71177
13.32518
15.67935
14.73459

38.23259
36.68363
12.83003
5.99971

15.57141

21.89814
42.04422
9.79416

15.67935
13.99318

44.20755
44.63808
20.65632
5.99971

17.14965

prum. rozdil

0.18215
0.22353
0.03826
0.04125
0.08571

0.20674
0.24863
0.06195
0.03164
0.0454

0.16284
0.19426
0.01963
0.04132
0.04225

0.22499
0.27722
0.03672
0.02099
0.11497

praum. rozdil v %
0.16232%
0.16993%
0.10545%
0.14964%
0.16078%

0.18169%
0.18804%
0.17597%
0.11488%
0.08482%

0.14333%
0.14572%
0.0554%
0.1462%
0.07754%

0.19963%
0.20928%
0.10452%
0.07583%
0.21479%
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e Pro k = 4:

stroj

A

B
hrana
sklo
kovani
A

B
hrana
sklo
kovani
A

B
hrana
sklo
kovani
A

B
hrana

sklo

kovéani

max. rozdil
26.48419
30.42079
8.89663
7.82712
11.67856

42.17488
27.40702
10.1261
4.49979
16.926

16.1366
47.29974
7.48006
4.49979
10.06773

16.1366
47.29974
7.48006
4.49979
10.06773

prum. rozdil

0.19421
0.23263
0.05541
0.03226
0.10662

0.26541
0.30907
0.04711
0.02797
0.08337

0.28596
0.3467

0.04409
0.04224
0.05553

0.28596
0.3467

0.04409
0.04224
0.05553

praum. rozdil v %
0.17218%
0.17545%
0.15668%
0.11752%
0.19921%

0.23112%
0.23542%
0.13424%
0.10034%
0.155%

0.25071%
0.25998%
0.1244%

0.15419%
0.10334%

0.25071%
0.25998%
0.1244%

0.15419%
0.10334%
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Priloha D

Vzhled okna programu

z Zhotovit
zastavit 3

simulaci

00:30:06

ROZPRACOVANE VYROBIKY STROUE
OBJEDNAVKY

8 L, 60,1 Vyrobni vyrobni
, 60, ‘ >
a T I o dub, karnis, [ | stroj A stroj B
i 19"" oB5er ks Ko, 12, igelit
M, I1, igelit + 12, 1gel
5B, 60, 1 vaor, , normal,
|

2
normal, M, igelit S IR m
SA, 60, 2

Stroj na Stroj na
brouzeni vyskleni

olse, kan -
Ko, 12, ig
u

Stroj na Stroj na

5 5 isuje &as kovani baleni
HOTOVE VYROBKY .

i atributd:
108.463 generator S| —
strom/-
k- NN/~

I

uloZit nacist data pro
ledek predikci

Obréazek D.1: Prubéh simulace

43



je £asy

HQTQVE. VY‘RQBKY rr‘:.’farn atributd:

generdtor
strom,/-
k- NN/ -

114.541
115.489

56

Obréazek D.2: Vysledky predikce
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