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1 Uvod

Ciefom pracovného balika s ndzvom , Architektura velkych dat, struktira dat a ich analyza“
bol zakladny vyskum v oblasti efektivneho spracovania velkych dat. Pri analyze a ziskavani
relevantnych informacii z velkych datovych suborov, sme sa zamerali na vSetky stranky
zivotného cyklu velkych dat od ich zberu, organizovania uloZisk, aZz po inteligentnd analyzu a
ziskavanie relevantnych informacii pre podporu rozhodovania. Pozornost sme venovali tieZ
navrhu referencnej architektury velkych dat. V oblasti dolovania informadcii z velkych dat sme
uvazovali nielen statické, ale aj dynamické data. Skumali sme vhodné algoritmy dolovania
informacii zo Struktdrovanych aaj nestruktirovanych dat, pricom sme pri zhlukovani
zohladnili charakter skimanej datovej mnoZiny a pri dynamickych ddatach ich variabilitu.
Sledovali sme techniky objavovania vzorov, asocidcii, koreldcii a detekcie extrémov, kde sme
vhodne rozvinuli metddy spracovania prudovych dat. V ramci rieSenia vyziev suvisiacich s
ulohami modelovania inteligentnych sieti sme sa orientovali predovSetkym na analyzu,
skimanie a porovnanie viacerych metdd predikcie so zohladnenim doménovo-Specifickych
vlastnosti zvolenych datovych mnozin. Vyskum sme zamerali na rozvoj existujucich
a hladanie novych metdd predikcie, pricom sme sa zamerali hlavhe na vyvoj novych
analytickych metéd a algoritmov. TaZiskom vyskumu bol ndvrh novych analytickych ndstrojov
so zameranim na predikéné modelovanie v ramci inteligentnych sieti. Skimali sme mozZnosti
novych optimalizovanych algoritmov, vramci ktorych sme analyzovali vlastnosti
inkrementalnych a adaptivnych modelov a skimali vhodnost ich pouZitia na predikovanie
spotreby elektrickej energie. Novovyvinuté rieSenia boli testované aj na dostupnych velkych
datovych mnozinach z oblasti genetiky a spracovania prirodzeného jazyka.

Sucastou pracovného balika je aj vyvoj novych analytickych algoritmov pre nestruktirované
data a jazykové technoldgie v posobnosti mnohojazycnej Eurdpy. Tieto nastroje su vhodnymi
prostriedkami zlepSenia analyzy a porozumenia slovenskych ako aj inych cudzojazyénych
textov. Balik obsahuje analyzu metdd automatického prekladania, ako aj navrh novych
algoritmov na spracovanie metadat o pouzivateloch.

Témy pracovného balika su rozdelené do 6smich kapitol. Prvé dve kapitoly sa zaoberaju
pristupmi k rieSeniu uloh velkych dat a prindsaju prehlad vyvoja novych architektur. Tretia
kapitola bola vypracovand na zaklade zmluvného vyskumu s ARI. Stvrtd kapitola prindsa

prehlfad vyskumu v oblasti dolovania informacii z velkych dat. Piata kapitola sa zameriava na
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problematiku inteligentnych sieti. Prehlad analytickych nastrojov a algoritmov pouZivanych
pre spracovanie velkych dat v oblasti predikcie na zaklade ¢asovych radov a inteligentného
ziskavania informadcii, je obsahom Siestej kapitoly. Vysledky vyskumu vykonaného v oblasti
predikcie spotreby elektrickej energie, ako aj navrh novych analytickych algoritmov a metdd
je obsahom siedmej kapitoly. Posledna, 6sma kapitola, sa zameriava na tému spracovania
neStruktirovanych dat najma prirodzeného jazyka, ako aj ziskavania informacii z metadat

o pouzivateloch.

2 Velké objemy dat

Vyvoj technoldgii na uchovavanie aspracovdvanie dat za poslednych patdesiat rokov
umoznil, Ze dnes su volne dostupné prostriedky pre zbieranie a spravovanie aj velkych
objemov dat. Skuto¢na hodnota vsak nie su samotné data, ale informacie ukryté v datach.
Dnes sa objemy zozbieranych dat dokazu pohybovat radovo v terabajtoch, petabajtoch
a neustdle rastu. Za ¢as, potrebny na spracovanie takéhoto mnozstva dat ¢lovekom, stratia
informdcie ukryté v datach hodnotu. Preto su data analyzované pomocou automatizovanych
postupov. Informdcie ziskané analyzou dat moéZzu ponuknut vyhodu na trhu v komercénych
oblastiach (napr. zniZenie ndkladov na skladovanie tovaru na zaklade analyzy ndkupov
zakaznikov, predpovedanie spravania zakaznika, dopytu po urlitych polozkach,
personalizovany marketing), ale mozu byt velkym prinosom aj pre nekomeréné odvetvia
(napr. monitorovanie atmosféry, kriminality, terorizmu, organizdcia zdrojov v krizovych
situdcidch, vyskum v oblasti mediciny, biolégie, geografie a pod.).

Velké udajové korpusy (angl. big data) su definované pomocou tzv. 3V modelu, ktory vznikol
uz v roku 2001 vo vyskumnej organizacii Gartner (predtym META Group) [75]. V roku 2012
tato vyskumnd organizicia definovala velké udajové korpusy ako ,informacné aktivum
s velkym objemom, velkou rychlostou rastu a/alebo velkou réznorodostou, ktoré vyZaduje
nové spbsoby spracovdvania, aby bolo moZné vykondvat dokonalejsie rozhodnutia, ziskavat
prehlad o ddtach a optimalizovat procesy” [12].

Tri pismena ,,V“ v modeli znamenaju:

e objem (angl. Volume): Velkost udajového korpusu sa pohybuje okolo niekolko
terabajtov  az petabajtov. Korpusy s obrovskym objemom predstavuju
napr. transakcéné data ukladané pocas niekolkych rokov, nestrukturované data, ktoré
prudia zo socidlnych médii, ddta zo senzorov. Sc¢oraz mensimi ndakladmi
na skladovanie obrovského mnoistva dat sa vynara problém ako urcit, ktoré data
obsahuju nejakd hodnotu a oplati sa ich ukladat.
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e rychlost (angl. Velocity): Data rychlo pribudaju a potrebuju byt rychlo spracovavané.
Spracovavat velky prud dat vredlnom case je vsucasnosti vyzva pre mnohé
organizacie.

e rdznorodost (angl. Variety): Data mozu pochéadzat z niekolkych zdrojov a mézu byt
Strukturované, nestrukturované, pripadne nemusia mat textovld podobu,
napr. obrazky, video. Spdjanie dat zrbéznych zdrojov azrbéznych formatov
do spracovatelnej podoby, z ktorej dokdazeme ziskat hodnotné informacie je dalsia
vyzva, s ktorou sa potyka mnoho organizacii.

Niektoré zdroje [14, 68, 115] dodavaju este dalsie ,V“, napr. vierohodnost (angl. Veracity),
realizovatelnost (angl. Viability) a hodnota (angl. Value). Tieto charakteristiky sa vsak tykaju
uz procesu analyzy dat a necharakterizuju data samotné. Poukazuju na to, Ze pri analyze by
mali byt vybraté vhodné aspekty dat (realizovatelnost), aby sme ziskali analyzou co
najrozumnejsi a najprinosnejsi vystup (hodnota). KedZe data musia byt rychlo spracovavané,
nie je dostatoCny Casovy priestor pre ,oCistenie” dat. Preto prirozhodovani sa treba
zohladnit tento fakt a nedéverovat vystupom na sto percent (vierohodnost).

Praca s velkymi Udajovymi korpusmi zacina zadefinovanim problému alebo ulohy, ktoru je
mozné vyrieSit pomocou tychto dat, napr. monitorovat stroje vo vyrobe pri produkcii
a eliminovat chybné vyrobky, monitorovat dopravu na frekventovanych komunikaciach
a eliminovat zapchy, nehodovost, znecistenie, optimalizovat spotrebu paliva a pod.

Na zdklade zadefinovaného problému vieme ako postupovat dalej a prispdsobit podla toho
proces spracovavania velkych korpusov, ktory sa sklada z nasledujucich faz: (a) zber dat,
(b) organizovanie, (c) integracia, (d) analyza, (e) rozhodovanie.

Jednou z hlavnych vlastnosti velkych udajovych korpusov podla definicie je rychlost, t. j. data
rychlo pribudaju a je potrebné ich rychlo spracovavat. Preto ako data kontinualne pribudaju,
proces sa neustdle opakuje, napr. data sa spracovavaju raz denne a vznikaju denné reporty,

ktoré pomahaju organizacii pri rozhodovani (pozri obrazok 1).

e

Obr. 1. Zivotny cyklus spravy velkych tidajovych korpusov [60].
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2.1 Zber dat

V tejto faze sa rozhodne, aké data a ako je potrebné ich ukladat na zaklade vytyceného ciela
alebo ulohy. Datova architektura sa odvija od toho, aké velké objemy dat je potrebné
skladovat, ako rychlo je potrebné k datam pristupovat, ¢i je potrebné spracovavat data
v realnom Case, ako presné data musia byt, aka je povaha dat (napr. nakolko je potrebné ich
zabezpecit).

Data zvycajne pochddzaju z viacerych zdrojov a byvaju ulozené vo vhodnej databaze na
zaklade ich povahy. Struktirované déta byvaju najéastejsie ulozené v relaénej databaze. Ako
zdroje dat treba brat do Uvahy ale aj nestrukturované data, napr. data zo socialnych sieti,
CMS systémov a pod. Pre vacsiu efektivnost prace s velkymi objemami dat a pre ukladanie
nestruktirovanych dat su vhodnejSie iné typy databdz ako klasické relaéné, napr.
dokumentovo orientovana, grafova, stipcovo orientovand, geopriestorova databaza, spolu
nazyvané tzv. NoSQL databazy.

Po uréeni dat, ktoré sa maju zbierat a vytvoreni vhodnej datovej architektary, su data
kontinualne ukladané a dostupné pre dalSie ndstroje pre spravu dat v pokrocilejSich fazach
procesu.

2.2 Organizovanie

Organizovanie dat znamena narabanie s datami a vykonavanie dopytov nad datami. Zbierané
data pochadzaju zviacerych zdrojov, napr. senzory, rbzne stroje, vedomostné bazy.
V minulosti nebolo mozné ponat také obrovské mnoiZstva dat, t. j. organizacie bud neboli
schopné zachytit a uskladnit toto mnoZstvo alebo neboli dostupné nastroje na nardbanie
s tymito obrovskymi objemami. Aby organizacie ziskavali informacie z dat v redlnom case,
boli nitené pracovat len s malymi zabermi dat (angl. snapshot), ktoré ale nemuseli zachytit
dolezZité udalosti v datach, a preto organizacia mohla stracat informacie. Dnes sa situacia
zmenila aexistuje niekolko komercnych aj volnhe dostupnych nastrojov vytvorenych
Specidlne pre organizovanie a spravu velkych udajovych korpusov, napr. MapReduce a Big
Table od Google alebo Hadoop od Apache.

2.3 Integracia

V tejto faze su data z r6znych zdrojov integrované do jedného uloziska, tzv. datového skladu
(angl. data warehouse), uréeného pre skimanie aanalyzu dat. Pre transformaciu dat
z r6znych zdrojov, ktoré vlastnime alebo externych zdrojov, napr. Struktirované data z nasej
databazy, nestrukturované data zo socidlnych sieti, vedomostné bazy, externé zdroje; su
potrebné konektory a metadata. Konektory si pouzité na prepojenie réznych zdrojov dat.
Metadata zase opisuju rOzne zdroje dat, ich zjednotenie a transformacie.
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2.4 Analyza

Vo faze analyzy su vyuZivané analytické nastroje pre hladanie vzorov, predpovedi a pod.
v integrovanych datach. Ziskané informacie su napomocné pri dosahovani zadefinovaného
ciefa alebo rieSeni daného problému. Analytické ndstroje vyuZivaju proces objavovania
znalosti (angl. knowledge dicovery from data, skr. KDD) a metédy dolovania v datach (angl.
data mining), ktoré su podrobnejsie zachytené v &asti 3. Cim dalej, tym viac je popularnejsia
tzv. vizualna analytika [129], ktord kombinuje automatizované metddy dolovania v datach s
vizualizaciou informacii. Analyza Uzko suvisi aj s prognostikou, ktoru vyuZivaju v manazmente
organizacii. SIUzi na predpovedanie budiceho vyvoja v réznych odvetviach. Na zdklade
progndz si organizacie vytvaraju plany a vykonavaju rozhodnutia do budicnosti. Prognostika
takisto vyuziva metddy pre dolovanie v datach. Aj jej sa venujeme v Casti 3.

2.5 Rozhodovanie

V poslednej faze procesu sa na zaklade informdcii ziskanych analyzou vykonaju prislusné
rozhodnutia a akcie, napr. odporuci sa vyrobok zdkaznikovi na zaklade analyzy jeho
predchddzajucich ndkupov, odkloni sa doprava, posilnia sa hliadky na nehodovych Usekoch
premavky a pod.

3 Vyvoj novych architektur velkych objemov dat

Tato kapitola bude definovat referencnu architekturu vysokej urovne pre zobrazovanie big
data, jej hlavné stavebné bloky a funkéné komponenty. Navrhneme ramec architektury Big
Data zaloZzeny na existujucej praci na medzinarodnej Urovni, sustredujici sa hlavne na pracu
vykonanu Standardizacnymi organmi a pri vyskumnych iniciativach financovanych zo strany
EU. Architektdra zohladni cely hodnotovy retazec Big Data a skombinuje technické aspekty
(spracovanie vredlnom case, ddvkové spracovanie, atd.) ako aj aspekty riadenia dat
(orchestracia, poskytovatelia IT, atd".).

Ako spbsob urcéenia referenénej architektiry bude poskytnutych niekolko doloZeni prikladov
architektury pre scenare analytiky sociadlnych sieti a SmartGrid. Tieto doloZenia prikladmi su
zahrnuté z dévodu jasnosti pristupu pri zdovodniovani referencnej architektury pre Specifické
scenare big data, v Ziadnom pripade vsak nie su jedinymi doloZeniami prikladov pre tieto dva
scendre.

3.1 Motivacia a priklady

3.1.1 Motivacia
V poslednych rokoch bol v mnohych scendroch preukdzany potencidl Big Data pre

transformadciu firiem. V sucasnosti uz nikto nepochybuje, Ze takzvana ekondmia dat sa stala
trvalym javom. Prichod Big Data vSak nie je bez nedostatkov. MnoZstvo technologickych
mozZnosti staZuje nezasvatenym rozhodnutie o technickom rdmci na podporu instalacie Big
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Data. Prostredie je plné vlastnickymi pravami chranenych a otvorenych rieseni, ktoré
navzajom sutazia o kus trhu, vyhlasujlc, Ze prekondvaju konkurentov, a to ¢asto nepatrnym
spbsobom. Preto sa stalo potrebnym abstrahovat od tejto urputnej konkurencie a odstupit
o krok spat, aby sa definovali hlavné stavebné bloky referencnej architektlry big data.
Potom sa da pri skimani Specifickych scendrov a firemnych potrieb z referencie odvodit
urcitd konkrétna systémova architektura pochopenim toho, ktoré nastroje tymto potrebam
lepSie vyhovuju.

3.1.2 Hodnotovy retazec dat
Koncepcia hodnotového retazca nie je nova. Bola zavedena Porterom [107] pochadzajic

z oblasti riadenia firiem a odvtedy sa obSirne pouziva ako nastroj na podporu rozhodovania
pri modelovani retazca aktivit, ktoré organizacia vykonava s ciefom poskytovania urcitého
produktu alebo sluzby. Hodnotovy retazec kategorizuje generické aktivity priddvania
hodnoty organizaciou, umoznujuc ich pochopenie a optimalizaciu. Hodnotovy retazec sa
sklada z rady podsystémov, pricom kazdy z nich ma svoje vstupy, procesy transformdcie
a vystupy. Ako analyticky nastroj sa da hodnotovy retazec aplikovat na informacné systémy
pre pochopenie tvorby hodnoty datovych technoldgii.

Hodnotovy retazec dat bol v Sirokej miere prevzaty na popisovanie roznych aktivit pridavania
hodnoty vykondvanych vo vacsine systémov Big Data. Preto je dobry abstraktny model na
pochopenie suboru uloh, ktoré su obycajne uskutocnované pocas Zivotného cyklu dat.
Zivotny cyklus dat sa oby¢ajne zacina objavenim dat, kde je potrebné lokalizovat datové
zdroje, ktoré mozu pomoéct pri rieSeni firemnych alebo vyskumnych problémov a vyhodnotit
pre ich poufZitie. Tento proces objavovania ¢asto nie je do hodnotového retazca dat
zahrnuty, pretoZe obycajne k nemu dochadza mimo systému, avsak je vhodné s nim
uvazovat z perspektivy Zivotného cyklu, pretoZe predstavuje jednu z podstatnych sucasti
prace, ktoru je s datami potrebné vykonat. Po objaveni by mali data prejst procesom
akvizicie, v ktorom su data zo svojich pévodnych zdrojov prenesené do systému, predbezne
spracované, premenené na model aformat vsulade so systémovymi poZiadavkami
a nakoniec su integrované. Niektori autori povazuju predbezné spracovanie v hodnotovom
retazci za odlisSny krok od akvizicie, zatial ¢o ini uprednostfiuji jeho presunutie do
nasledovného kroku: analyzy. Analyza dat je hlavnym bodom celého pribehu: ziskanie
podrobného pohladu z dat, potrebného na odvodenie podnikatelskych rozhodnuti, alebo
vyskumnych objavov. Tato faza si obycajne vyzaduje Specificki funkciu —datového vedca-
ktorad je schopna navrhniat démyselné algoritmy s pouzitim Skaly nastrojov, ktoré davaju
zmysel pre dostupné data. Analyza velmi zavisi na kazdom z ostatnych krokov v hodnotovom
retazci dat. Dal$im krokom retazca je ukladanie dat. UloZenie a zachovanie dat predstavuje
cely novy svet v oblasti big data, pretoZe obrovské objemy a vysoka rychlost prijimania
obycajne nie su tradicnymi systémami RDBMS dobre pokryvané. Preto boli definované
Specifické modely zachovania dat a boli spristupnené Sirokej sSkale systémov ukladania.
Zaverecnym krokom je pouzivanie dat. Vysledky analytiky a dat by mali byt spristupnené
takym sp6sobom, ktory ich robi uzito¢nymi pre tvorbu hodnét. Zahfia to r6zne techniky, so
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zvlastnym dorazom na vizualizaciu, avSak nezabudajuc na sluzby umoZiujice strojné
vyuZivanie dat a detailnych pohladov, ani na rozhrania s podporou rozhodovania ainé
zapojené systémy.

Nizsie m6zeme vidiet prehlad typického hodnotového retazca dat:

/ Value Chain \

Data Data Data EE
analysis curation storage usage

Data acquisition

= Data preprooessing

= Structured data Decision support
« Semanticanalyss + Trust S . .

= Unstructured Data = RDBEMS limitations = Decision making

. = Sentiment analysis * Provenance .

= Eventprocessing . * NOSOL = Automatic steps
«  Other features * Data sugmenta tion

- Zenzors networks . . = Cloud storage - Domain-spedfic

analysis = Data validation
« Streams usage

= Data correlation

\ Technical areas ‘/

Obr. 2. Hlavné kroky hodnotového retazca dat”.

Stoji za to spomenut, Ze hodnotovy retazec dat nie je funkénym sledom krokov, ale logickym
retazcom cinnosti, hoci jeho predstavenie mdze navodzovat nieco iné. Napriklad uloZenie
dat sa moze uskutocnit kedykolvek v procese, alebo vébec nie, pretoze existuju vykonné
technoldgie typu in-memory, ktoré si vibec nemusia vyZzadovat ukladanie, hoci vo vacésine
pripadov sa surové data alebo spracované data uchovavaju pre potencidlnu dalsiu analyzu.
Aj usporaduvanie dat sa uskutocruje v lubovolnom danom momente od skutocného
objavenia dat, pricom ovplyvniuje vSetky krok od akvizicie az po pouZzitie.

Podobne ako v hodnotovom retazci dat, niektori autori definuji novy hodnotovy retazec pre
big data: Hodnotovy retazec IT. Tento hodnotovy retazec IT sa z pohladu architektiry
povazZuje za ortogonalny hodnotovy retazec. Hodnotovy retazec IT pokryva technologické
aspekty, ktoré sa daju znovu pouzit v mnohych krokoch hodnotového retazca dat a su
urcitym spésobom technologickymi zakladmi architektury. Neexistuje Ziadna poZiadavka pre
vSetky pripady referencénej architektury, aby boli zalozené na tej istej technologickej
Strukture, alebo aby boli zabezpecené jedinym predavajucim. V skutocnosti vacsina
implementdcii spaja rézne technologické pristupy, ¢im sa poskytuje architekture vacsia
pruznost, avsak za cenu rozsirenia technologického zaberu, ¢o komplikuje celkovy obraz.

Hlavné vrstvy hodnotového retazca IT suvisia s infrastruktirou (fyzickou a virtualizovanou),
uloZenim a vypoctovymi ramcami (pre davkové a streamové spracovanie, strojné vyucbové
nastroje, atd.). Riadenie a pouZitie tychto IT zdrojov v hodnotovom retazci dat umoziuje
referenénl architektiru, ktord sa da zavadzat s pouzitim hardvéru a softvéru ardéznym
povodom.

! Zdroj: Projekt BIG (www.big-project.eu/)
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3.1.3 Priklady existujucich architektur
Definovali sme hodnotovy retazec IT na popisanie toho, Ze nie je Ziadna poziadavka toho,

aby mali vSetky pripady architektury tu istd technolégiu, alebo aby pochdadzali od toho istého
predavajuceho. Tato Cast presne popisuje niektoré priklady architektury, ktoré pochadzaju
od konkrétnych predavajucich, aby sa ukazalo ako riesia hodnotovy retazec dat z réznych
perspektiv. Nepredstavuje to vycerpdvajuci zoznam preddvajucich, ale zvoleny vyber
niektorych z nich, ktory dostato¢ne poukazuje na rozne architektonické pristupy, ktoré
odvetvie poskytovatelov big data vyuziva.

3.1.3.1 IBM
Dolu je ukdzana referenénd architektdra Big Data od IBM?:

Visualization Application Systems
& Discovery Development Management
& J S J -
\?,/’ oV
C o 5 Analytic Accelerators
= ) '\-‘

Stream i 55(3 Warehouse
Computing Appliance

6 : e
@ Information Integration & Governance

Obr. 3. Big Data architektura IBM.

Pristup IBM k architekture sa sklada z nasledovnych stavebnych blokov:

1. Vizualizacia a objavenie: IBM uprednostriuje zacat od posledného kroku hodnotového
retazca dat zabezpecenim stavebného bloku, ktory poskytuje zjednoteny mechanizmus
vyhladdvania, navigdcie a vizualizacie pre pristup k datam v ich systéme.

2. Systém Hadoop: Toto je jadro spracovania dat pre ulozené data. IBM navrhuje konkrétnu
implementaciu zaloZzenu na Hadoop.

2 So zvolenim IBM: http://www.ibmbigdatahub.com/blog/part-iv-flexible-platform-based-approach-big-data
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3. Streamova vypoctova cinnost: Rovnako ako v predchadzajucom kroku, avsak pre cast
streamového spracovania, IBM ponuka ramec na uskutocfiovanie spracovania dat
v realnom case.

4. Nastroj Data Warehouse (uloziska dat): Pre krok ukladania dat IBM navrhuje Specificky
komponent pre komplexné analytické pracovné zataze na ulozenych datach.

5. Analytické akceleratory: Pre krok analyzy dat IBM poskytuje subor zabudovanych
komponentov vo forme matematickych, Statistickych a strojnych vyucbovych algoritmov
na urychlenie procesu tvorby analytickych aplikdcii. Tvrdia, Ze poskytuju komponenty na
spracovanie textu, obrazkov, videa, akustiky, c¢asovych radov, geopriestorovych
a socialnych dat.

6. Integrdcia a riadenie informacii: IBM pokryva kroky akvizicie dat poskytnutim konektorov
pre prijimanie ddt z mnohych typov beinych formatov, databaz a streamov. Poskytuje
tiez nastroje predbeiného spracovania, ktoré presuivaju prijaté data do systému analytiky
a ukladania. V rdmci tohto bloku IBM rieSi niektoré problémy suvisiace s usporiadanim
a bezpecnostou dat.

3.1.3.2 Cloudera

Cloudera je jednym z najznamejSich predajcov Big Data, ponukajucim produkty a sluzby
v tejto oblasti. Verzia Enterprise hlavného produktu Big Data ma nasledovnu architektdru
vysokej Urovne:

CLOUDERA'S ENTERPRISE DATA HUB

=
P
=
=]
a8
m=
gb
m
=
=

INIWIDTNTIN

Filesystemn Online NoSQL

Obr. 4. Big Data architektura Cloudera.
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Vo vyssie uvedenej schéme chybaju niektoré kroky ako je akvizicia dat alebo usporiadanie
dat. Cloudera sa sustreduje Specidalne na spracovanie, analyzu, uloZenie a pouZivanie dat.
Pristup Cloudera k architekture pokryva nasledovné stavebné bloky:

1. UloZenie lubovolného typu dat: Cloudera ponuka dudlnu vrstvu ukladania zaloZzenu na
systéme suborov (Hadoop File System alebo HDFS) a databdzu NoSQL (HBase).

2. Riadenie pracovnej zataze: Cloudera ponuka nastroje na zaistenie toho, Ze systém bude
spravne skalovany v zavislosti na pracovnej zatazi.

3. Spracovanie po davkach: Pre analytické kroky je rdmec davkového spracovania Cloudera
zaloZeny na Hadoop.

4. Streamové spracovanie: Pre analytické kroky v redlnom case, streamové spracovanie
Cloudera vyuZiva Apache Spark a Apache Storm.

5. Analyticky SQL: firma Cloudera navrhla nastroj (Cloudera Impala®) implementéciu
otvoreného zdroja stroja podobného ako SQL na uskutoériovanie analytickych
dopytovani na datach uloZenych na vrstve uloZiska. Je to sucast kroku vyuZivania dat
v hodnotovom retazci dat.

6. Vyhladdvaci stroj: Cloudera tiez vykondva smart indexing obsahu uloZzeného v Hadoop,
¢im ho robi dostupnym pre typ vyhladavania podobny Googlu. Je to sucast kroku
vyuZivania dat v hodnotovom retazci dat.

7. Strojnd vyucba: Cloudera ponuka kniznice strojnej vyucby zaloZzené na Apache Spark.

8. Aplikacie 3.stran: Cloudera ponuka podporu pri jednoduchom doplneni aplikacii tretich
stran do svojho suboru.

9. Nastroje pre riadenie dat a systému: Cloudera ponuka nastroje na ulahéenie procesu
riadenia viacerych datovych procesov (objavenie, navigdciu a usporiadanie)
a monitorovania systému.

Cloudera poskytuje subor referencnych architektir pre rézne umiestnenia uznamych
poskytovatelov cloudov ich produktov®.

3.1.3.3 Hortonworks

Datova platforma Hortonworks (Hortonworks data platform -HDP) je otvorena architektura,
ktora ponuka to najnovsie v komunitou riadenej inovacii Hadoop. Hadoop Data Platform je
datova platforma pre spracovanie dat srbznou pracovnou zatazou v celej skile metdd

® https://github.com/cloudera/impala
* http://www.cloudera.com/content/cloudera/en/documentation/reference-architecture/latest.html
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spracovania — od davkového, cez interaktivne, az po spracovanie v redlnom c¢ase — pricom
jadrom platformy je YARN".

Typicka architektlira s najreprezentativnejSimi vrstvami zahfna nasledovné:

Data Access: Bafch, Interactive & Real-time

Resource Management

Governance Security

YARMN: Data Operating System

Storage

Obr. 5. Big Data architektira Hortonworks.

Hlavné ¢rty Open Enterprise Hadoop sa opieraji o komponenty otvorenych zdrojov
a o otvorenu komunitu. Ako vysledok tejto stratégie poskytuju riesenia Open Enterprise
Hadoop nasledovné:

e Ucinne kombinuju silu vyvoja otvorenych zdrojov s poslednymi inovaciami
v komunite

e Open Enterprise Hadoop tiez zabezpecuje plnu interoperabilitu nad rdmec jadra
Hadoop prostrednictvom podpory otvorenych Standardov pre Siroky ekosystém
technolédgie.

e Poskytuju robustné operacie, bezpeénost a schopnosti riadenia s platformou, ktora
je uz na urovni podniku

3.1.3.4 MapR

MapR Distribution zahffajuca Apache Hadoop, poskytuje datovu platformu pre spolahlivé
ukladanie a spracovanie rozsiahlych arychlych dat. MapR Distribution, zalozend na
technolégii Hadoop, vam poskytuje ten najlepsi zaklad pre pracu davkovych, interaktivnych
aplikacii a aplikacii realneho casu. So svojim pristupom otvoreného vyberu otvoreného
zdroja vam MapR dava k dispozicii Siroky rozsah technolégii, vratane mnozstva projektov pre
SQL-on-Hadoop, databazy NoSQL, vykonavacie stroje ako je Spark, atd"

Zeta Architecture® je firemnd architektirna konsStrukcia podobajica sa na architektdru
Lambda, ktord umoznuje zjednodusené procesy firemnej ¢innosti a definuje Skdlovatelny
spOsob na zvysenie rychlosti integracie dat do firemnej ¢innosti:

® http://hadoop.apache.org/docs/current/hadoop-yarn/hadoop-yarn-site/Y ARN.html
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Obr. 6. Big Data architektura MapR.

Existuje sedem pripojitelnych komponentov Zeta Architecture, ktoré navzajom spolupracuju:

e Distribuovany systém siborov — ¢itanie a pisanie vSetkych aplikdacii v beznom,
Skalovatelnom rieseni, ¢o zjednodusuje systémovu architekturu.

e Ukladanie dat v realnom ¢ase — podporuje potrebu business aplikacii s vysokou
rychlostou prostrednictvom pouZivania databaz v redlnom case.

e \ykonavajuca jednotka —poskytuje rézne jednotky spracovania a modely, s cieflom
splnenia potrieb réznych business aplikacii a uzivatelov v urcitej organizacii.

e Nasadenie / Kontajnerovy systém riadenia — poskytuje Standardizovany pristup pre
nasadenie softvéru. Vsetci spotrebitelia zdrojov su izolovani a nasadeni Standardnym

spO6sobom.

® https://www.mapr.com/solutions/zeta-enterprise-architecture
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e Architektura rieSenia —sustreduje sa na rieSenie konkrétnych business problémov
a spdja jednu alebo viac aplikacii vybudovanych na poskytnutie kompletného
rieSenia. Tieto architektury rieSenia zahfiaju interakciu vy$sej irovne medzi
spolo¢nymi algoritmami alebo kniZnicami, softvérovymi komponentmi a firemnymi
postupmi prac.

e Podnikové aplikacie — prinasa jednoduchost a opakovanu pouZitelnost poskytovanim
komponentov potrebnych na pochopenie vsetkych business cielov definovanych pre
urcitu aplikaciu.

e Dynamické a globdlne riadenie zdrojov — umozniuje dynamicku alokdciu zdrojov, takze

mbzete vyhoviet poziadavkam [ubovolnej tlohy, ktord je v ten den najddlezitejsia.

3.2 Snaha o standardizaciu a projekty Big Data

3.2.1 Snahy EU

3.2.1.1 Mechanizmy financovania v Eurdpe

Eurdpska komisia (EK) ma dlhu histériu zaznamov o financovani projektov suvisiacich s big
data, uz od doby ked' sa big data takto eSte ani nenazyvali. V poslednych vyzvach Siedmeho
ramcového programu (FP7)’ sa medzi inymi nachadzali aj vyhradené vyzvy ICT tykajlce sa
Big Data (Vyzva 4 — Ciele 4.1 a 4.2)%. Iné vyzvy ICT financovali Big Data pre stredné a malé
podniky a financovanie bolo udelené dokonca aj vo vyzvach mimo ICT, ktoré trochu zavanali
témou big data. Vysledkom je, Ze cela skupina RTD projektov, z ktorych sa mnohé este
realizuju, rieSila r6zne aspekty Big Data.

K tomuto Usiliu prispeli aj iné programy financovania, ako je EIT ICT Labs®. Prikladom je vyvoj
Apache Flint, ktory vyuZival financovanie z réznych agentdr EU a narodnych agentir az
Laboratérii ICT.

Od roku 2014 sa vé&ina financovania z EU realizuje cez program Horizon 2020 (H2020)™.
Tento novy pracovny program, nasledovnik FP7, sa silno sustreduje na aplikaciu technolégie.
V oblasti big data to znamena, Ze EK ocakdva navrhy projektov na zvladnutie problémov dat
v redlnom case, s realistickymi a obrovskymi datasetmi a sustredujice sa na zvySenie Urovne
technolégie. Doteraz boli vydané dve vyzvy ICT na inovdcie big data (ICT16-2014) a

" FP7: http://cordis.europa.eu/fp7/ict/home_en.html

82013 ICT Workprogramme: http://cordis.europa.eu/fp7/ict/docs/ict-wp2013-10-7-2013-with-cover-issn.pdf
°EIT ICT Labs project Stratosphere (Apache Flink): http://stratosphere.eu/disclaimer.html

19'H2020: http://ec.europa.eu/research/participants/portal/desktop/en/opportunities/index.html
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vyskum(ICT15-2015). Pozrite tiez pracovny program H2020 ICT, kde su uvedené dalSie
podrobnosti.

Neddvno sa vramci spolo¢ného Usilia spojila EK aviaceré zainteresované subjekty
z eurdpskeho priemyslu spojené pod dazdnikom Big Data Value Association —-BDVA- (medzi
nimi aj ATOS)Y, do Partnerstva verejného asukromného sektora (Public-Private
Partnership-PPP)"® s ciefom spoluprace vo vyskume ainovacidch suvisiacich s datami,
podpory vytvorenia komunity v oblasti dat a na poloZenie zakladov prekvitajucej ekonomiky
v Eurdpe, hnanej vpred s pomocou dat. V nasledujucich rokoch bude toto partnerstvo
poskytovat vacsinu financovania Big Data v Eurdpe. PPP sa snaZi o posilnenie hodnotového
retazca dat, so zamerom toho, aby sa Eurdpe umoznilo zohravat relevantnt rolu v oblasti Big
Data na globalnom trhu. BDVA vydalo Agendu strategického vyskumu a inovdcii (Strategic
Research and Innovation Agenda-SRIA)* k Big Data ako kft¢ovy vstup do Pracovného
programu PPP, ktory sa ma spustit v poslednom stvrtroku 2015.

3.2.1.2 Vzorové projekty
Vtejto ¢asti bude predstavenych niekolko projektov financovanych EU, zaujimavych
z pohladu architektury, suvisiacich s big data.

Projekt BIG

BIG™ je opatrenim koordinicie a podpory FP7, ktorého hlavnym cielom bolo poskytnut
,cestovny poriadok” pre Big Data v rdmci Eurdpy. Program BIG prebiehal do konca roka 2014
a poskytol vstup pre EK smerom k definicii PPP venovaného big data.

BIG bol strukturovany do viacerych priemyslom riadenych odvetvovych fér na zabezpecenie
podnikatelského pohladu na Big Data z r6znych oblasti. Sucasne sa niekolko Technickych
pracovnych skupin sustredilo na technolégie Big Data pre kazdy krok v hodnotovom retazci
dat, aby sa preskumali schopnosti a aktualna zrelost technoldgii v tychto oblastiach.

! Pracovny program ICT H2020 ICT:
https://ec.europa.eu/research/participants/data/ref/h2020/wp/2014_2015/main/h2020-wp1415-leit-ict_en.pdf
2 BDVA: http://bdva.eu/

3 VPPP: http://ec.europa.eu/digital-agenda/en/big-data-value-public-private-partnership

1 http://ec.europa.eu/information_society/newsroom/cf/dae/document.cfm?action=display&doc_id=7151

5 www.big-project.eu/
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Obr. 7. Hodnotovy retazec dat a priemyslom riadené odvetvové féra sledované projektom BIG.

BIG ma preto zvlastnu doleZitost pre pochopenie Urovne zrelosti technoldgii suvisiacich
s hodnotovym retazcom dat. ,Biela kniha technickych pracovnych skupin Big Data“ [17]
poskytuje prehlad postupov a nastrojov, ktoré sa daju pouzivat vrbéznych krokoch
hodnotového retazca dat.

BIG vSak neposkytuje referenénu architektiru pre Big Data.
Projekt MLi

MLi je projektom Podporného opatrenia zameranym na poskytnutie strategickej vizie
a operacnych Specifikdcii potrebnych pre vybudovanie komplexnej Eurdpskej viacjazyénej
infrastruktury dat a sluzieb, subeZne s viacrocnym planom pre jej vyvoj a nasadenie a na
upevnenie aliancii viacerych zainteresovanych subjektov, zabezpeciac jej dlhodobu
udrzatelnost.

Nasledujuc Podnikovu architektiru (Enterprise Architecture), sa ako referencny model
architektury zvolil pristup TOGAF'®. Referenény meta model poskytuje navod na organizéciu
réznych aspektov celého Uzla MLi do viacerych logickych blokov:

e Principy, vizia a poZiadavky architektury

e Business architektura

1 https://www.opengroup.org/togaf/
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e Architektura informacnych systémov
e Architektura technolégii

e Realizacia architektury

Vytvorena bola architektura projektu MLi na pokrytie hlavnych artefaktov vrcholovej Urovne
projektu:

Architecture
Principles &
Vision

Business Vision Key

MLi goals
- Strategy document Stakeholders

Architecture
Requirements
and Fact-Finding

Motivating Software Services .
: . MLi hub
Scenarios (Service Framework) Business

Architecture

Relation with Architectural Requirements Stakeholders
other initiatives Constraints Analysis Interviews

Business Tools & RED
Context Interfaces technologies

Participating Deol . System
Organisations = LT Assets §|p tc:,rm E:' Architecture
and Initiatives | AHOrmS

Information

Specifications
. ftor proposals ' Validation .
and tenders

Costed Architecture
Roadmap Realisation

Procedures and
compliance

Obr. 8. Meta model referencnej architektury, detailnejsie rozdeleny pre projekt MLi.

Analytika priemyslovych dat (Projekt IDA): Analytika priemyslovych dat pre sietové
odvetvia a Smart Grid

Architektura Analytiky priemyslovych dat pre Smart Grid je spolo¢nou platformou pre rézne
pripady pouZitia v oblasti sietovych odvetvi. Je to projekt vykonany v ramci spoluprace medzi
firmami Atos a Siemens a je zakladom scenara pre sietové odvetvia.

3.2.2 Standardy tykajtice sa architektur pre Big Data
V poslednych rokoch sme boli svedkami snah smerom ku Standardizacii urcitych nastrojov

big data, API, atd. Velmi malo sa vSak dosiahlo v zmysle Standardizacia architektur big data
a prace tu stdle este napreduju. Su tu vsak zaujimavé pokroky, ktoré ma zmysel zohladnit na
ceste smerom k definicii referencnej architektury.
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V prvom rade existuje Studijna skupina ISO/IEC JTC 1 k Big Data (SGBD)'. Tato $tudijna
skupina zahdjila svoju pracu v roku 2014 a uskutocnila viacero osobnych rokovani ako v USA,
tak aj v Eurépe. Tato skupina ISO Uzko spolupracuje so skupinou NBD-PWD popisanou nizsie.

Ndarodny institut pre Standardy a technolc’:giu(NIST)18 je agenturou amerického Ministerstva
obchodu, ktord sa zaoberd normami. NIST spustil v roku 2014 Pracovnu skupinu NIST Big
Data (NBD-PWD)™ aby sa pokusila priniest $tandardy na poli big data. NIST poskytuje
definicie, klasifikacie, poziadavky, bezpecnost a dovernost a, Co je dolezité pre tento
dokument, referen¢nu architektiru pre big data a technicky ,,cestovny poriadok”. Hoci praca
eSte v ¢ase pisania tohto dokumentu pokracuje, odozva na NBD-PWD je dostato¢ne zreld na
to, aby bola predmetom zaujmu pri definovani referencnej architektiry pre big data.

Aktudlny pohlad NBD-PWD na referenénu architekturu big je vidno dolu:

INFORMATION VALUE CHAIN

Preparation
DATA m / Curation Visualization m DATA

SW SW

Big Data Framework Provider

Indexed Storage
File Systems
Virtual Resources
Physical Resources

KEY: m Big Data Information ﬁ Service Use “ Software Tools and
Flow Algorithms Transfer

IT VALUE CHAIN

Security & Privacy

Management

Obr. 9. Standardna referencna architektira NBD-PWD.

Zo schémy architektury NBD-PWD sa da odvodit viacero ddlezitych kltcovych faktov:

7 http://jtc1bigdatasg.nist.gov/home.php
'8 http://www.nist.gov/
19 http://bigdatawg.nist.gov/home.php
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3.3

Architektura je zobrazenda ako 2-osy diagram, kde vodorovna os znazoriuje
hodnotovy retazec dat, zatial ¢o zvislad os detailnejsie znazornuje hodnotovy retazec
IT a preto je tu nezavislost predajcov a technoldgii.

Hodnotovy retazec dat sa podobd tomu, ktory je v naSom dokumente zobrazeny skor,
avsak nie je ten isty. Tato schéma predstavuje datovu analyzu v strede, tykajucu sa
zvysku krokov retazca, zatial ¢o z obrazku chyba uloZenie dat. Ukladanie dat a fyzické
avirtualne vypoCtové zdroje su zobrazené na nizSej vrstve, viac suvisiace
s technologickymi aspektmi. Toto je alternativny spO6sob nazerania na hodnotovy
retazec dat, avsak, nakoniec, je to perfektne platné predstavenie a velmi sa podoba
na hodnotovy retazec dat, ktory sledujeme v tomto projekte.

Oddelenie technoldgie od hodnotového retazca dat poskytuje spdsob ako oddelit
funkéné aspekty od ndstrojov apostupov, ¢o je vhodné pri Struktdrovani
architektury.

Architektura zavadza radu funkcii (Organizator systému, Poskytovatel dat, Spotrebitel
dat, Poskytovatel aplikdcie Big Data a Ramcovy poskytovatel Big Data). Niektoré
z tychto funkcii presahuju ramec predmetu tohto dokumentu, avSak su jasne
sucastou funkcii, ktoré je potrebné pri definovani architektury big data zohladnit.

Smerujuc k referencnej architekture Big Data

Zohladniac predchdadzajuce projekty asnahy o Standardizdciu, schéma predstavend na

nasledujucom obrazku zobrazuje referenénu architektidru, ktord bude projekt sledovat

v nasledujucich ¢astiach:
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Obr. 10. Projektova referencna architektura vysokej urovne.

Obrazok hore ma struktiru dvoch hlavnych osi (Hodnotovy retazec dat a Hodnotovy retazec
IT), ktoré pokryvaju hlavné stavebné bloky (IT vrstva Big Data a Aplikacna vrstva Big Data).
V tomto zmysle prenika IT do hornych vrstiev, ako aj do dolnych aje na zakladoch osi
Hodnotového retazca dat s viacerymi funkciami. Tato architektura je zaloZzend hlavne na
snahach o standardizaciu, vysvetlenych v casti 3.2.2 a pozostdva z nasledovnych vrstiev
a funkénych prvkov:

Zacinajuc zospodu obrazka 10, IT vrstva Big Data sa vacsinou vztahuje na hodnotovy retazec
IT. Potencidlne doloZenie IT vrstvy Big Data prikladmi sa nemusi riadit technologickou
zostavou od konkrétneho predajcu, alebo riesenim Open Source, t.j. z otvoreného zdroja.
Ako sme uz spomenuli, predajcovia pokryvaju niektoré alebo vsetky stavebné bloky tejto
vrstvy. V praxi mdze priklad architektury zvolit komponenty a nastroje od mnohych
predajcov/rieseni otvorenych zdrojov na pokrytie funkénosti stavebnych blokov. Toto je
podstata referencnej architektury: architektira vysokej urovne, ktora abstrahuje od
skutocného zavedenia konkrétneho riesenia.

e Stavebny blok Infrastruktura (Infrastructure) je zodpovedny za poskytnutie
potrebnych zdrojov na hostitelstvo/zbiehanie ¢innosti ostatnych komponentov Big
Data systému. Infrastruktura pozostava z kombinacie fyzickych zdrojov, ktoré mozu
byt hostitelmi/podporovat podobné virtualne zdroje. Tieto zdroje sa tykaju
elementov ako je networking a konektivita, computing a vizualizacia, messaging,

26 /126



a distribuované uloZenie (storage), starajuce sa o velké objemy dat svysokou
rychlostou.

Stavebny blok Organizatného ramca dat poskytuje vrstvu na organizaciu
a distribuovanie dat subezne s poskytovanim metdd pristupu.

o Query Fagade: ,Fasdada dopytovania“ poskytuje subor API, sluzby a jazyky
dopytovania podobné SQL potrebné na pristup k datam.

o Prezentacia dat: Ako bolo diskutované vyssie, rdmec big data ma obycajne
vrstvu ,Data Representation” zaloZzenu na distribucii dat. Tato prezentdcia
mobze vyuzivat distribuované suborové systémy, indexované (SQL, NoSQL,
newSQL, index. jednotky, atd’.) alebo v pamati ulozené pristupy.

o Metadata: V niektorych pripadoch si méZe organizacia dat vyZzadovat
metadata, obycajne poskytnic datovy register a suvisiace sémantické popisy
dat.

Stavebny blok Framework spracovania (Processing Framework) poskytuje vypoctovu
infrastrukturu potrebnud na zavedenie aplikacii big data. Rézne kroky hodnotového
retazca dat obycajne vyZaduju podporu nastrojov a komponentov spracovania dat,
ktoré definuji, ako sU organizované vypoctovd Ccinnost a spracovanie dat.
Spracovanie dat obycajne spada do dvoch kategdrii: davkové a streamové. Velmi to
zavisi na Specifickych firemnych potrebach a na latentnosti potrebnej na prijimanie,
spracovanie a poskytovanie analytickych vysledkov. Celkovo budd mnohé
architektury Big Data zahfnat viaceré frameworky na podporu Sirokej skaly
poziadaviek.

o Davkové spracovanie: Frameworky davkového spracovania rozsiahlych dat su
jadrom toho, €o vacsSina chdpe ako Big Data. Obycajne tieto frameworky
poskytuju model programovania, kde sa daju v urcitej mierke aplikovat r6zne
algoritmy. Tieto modely spracovania su normdlne distribuované v priereze
viacerych uzlov urcitého klastra. Hlavnym modelom davkového spracovania je
Map-Reduce, hoci niektoré iné nastroje aframeworky vyuzivaju odlisné
pristupy.

o Streamové spracovanie: Frameworky spracovania streamovych dat su
vhodné na rychle spracovanie dat. Niektori autori nazyvaju tieto frameworky
Fast Data. Schopnost prijimat a spracovat data s poZzadovanou rychlostou je
v tychto frameworkoch klu¢ovym aspektom. Frameworky ako su Spark
Streaming alebo Apache Storm, ¢asto doplnené o nastroje fast messaging,
publish-subscription alebo Control Event Processing (CEP) poskytuju tento typ
frameworkov.
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o Analytické kniznice: Hlavnym cielom aplikacie Big Data je Casto poskytnut
detailné pohlady zaloZzené na datach, na odvodenie podnikatelskych
rozhodnuti. Analytické kniznice su kfu¢ovym prvkom faz spracovania
a analyzy. Analytické kniZznice si v mnohych pripadoch napojené na Specifické
frameworky spracovania dat (t.j. Spark MLlib pre kniZznicu Machine Learning),
zatial o iné kniZnice a analytické nastroje sa mozu pripojit k architekture.

Na druhej strane, vrstva Data Application Layer zobrazend na obrazku 10 Uzko dodrZiava

koncepciu datového hodnotového retazca - Data Value Chain. V tejto architektire sme sa

rozhodli zahrnut na favom a pravom okraji tejto vrstvy Objavovanie dat (Data Discovery),

resp. Vizualizaciu dat (Data Visualization). Tieto pokryvaju kroky pred zberom dat a konecné

postupy vizualizacie poskytnuté koncovym uZivatelom. Stavebné bloky zvaZované vo vrstve

Aplikacie dat su preto nasledovné:

3.4

Big Data Sources — Zdroje Big Data: Tento stavebny blok reprezentuje r6zne zdroje
dat, ktoré zasobuju systém. Data moziu byt interné z organizicie konecného
uzivatela, alebo externé, z réznych zdrojov. Zdroje externych dat mozu byt velmi
rozlicné, napriklad ako Internet of Things (senzory a zariadenia |oT), socidlne siete
(Twitter, Facebook, atd’.), Open Data, zapisy Struktirované data, atd..

o Objavenie dat - Discovery: Tento krok datového hodnotového retazca
pokryva aspekty predchadzajice zberu dat. Je o identifikacii spravnych
datovych zdrojov pre rieSeny problém, este pred samotnou akviziciou. Ludia,
ktori maju toto na starosti, budu ¢asto potrebovat zohladnit aspekty Gctu ako
je dostupnost dat, cena, kvalita dat zdroja, otvorené API, poufZitie ETL, atd"

Big Data Apps: Toto je hlavny stavebny blok zobrazujuci datovy hodnotovy retazec od
zberu dat aZ po ich pouzitie. Hovoriac vSeobecne, tato vrstva buduje aplikacie zhora
na nastrojoch vrstvy Big Data IT, na zber dat, ich usporiadanie, analyzu a poskytnutie
vysledkov analyzy k dispozicii. Hlavné funkéné bloky sa zhoduju s typickym datovym
hodnotovym retazcom (Akvizicia dat, Usporiadanie dat, Analyza dat a PouZivanie
dat).

Spotrebitelia Big Data: Tento stavebny blok predstavuje pohlad spotrebitela dat
a najviac sa tyka vizualizacie vysledkov analyzy. Prebera vysledky z posledného kroku
(poutzitie) predchadzajuceho stavebného bloku a poskytuje prostriedky na to, aby sa
stali zrozumitelnymi pre ¢loveka. Hlavnym funkénym krokom tohto stavebného bloku
je Vizualizacia.

Konkretizacia referencnej architektury

Existuje velkd vyzva suvisiaca s konkretizaciou referencnej architektury Big Data: rychle

zabezpecenie a ustanovenie urcitej architektury Big Data, podporujlcej vyuZivanie zdrojov

dat na vsetkych vrstvach sustavy Big Data a nakladovo efektivne objavovanie a vyber
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vypoctovych zdrojov azdrojov dat. V tejto Casti predstavime par prikladov konkretizacie
vyberu architektury pre dva scendre: spracovanie textovych dat a SmartGrid.

3.4.1 Architektura Big Data pre textové ddata
Tato Cast zahfna:

e Referencnu architekturu pre narabanie s velkymi objemami nestrukturovanych dat

e Navrh ramca pre zber a analyzu nestruktirovanych dat, obzvlast zo sociadlnych sieti a
webu

Aby sme zd6vodnili technickd architekturu pre Specificky scendr spracovania textov, zvolili
sme potencialnu aplikaciu, ktoré zbiera data zo socialnych sieti za i¢elom poskytnutia urcitej
analytiky. Referenéna architektura pre tento typ aplikacie je zobrazend na obrazku.

Data Value Chain

Big Data Application Layer ‘

Usage
API

Big Data Sources Big Data Apps Big Data Consumer

Analysis
Sentiment,
influencers,
aggregation

1

Big Data IT Layer

Acquisition S

Twitter APls

Visualization

Retweets
R Dashboard

language

ProcessingFramework

Batch

=
Mao-Reduce / Faster Environment Screaming Framework =
Analytic libraries d=
Distributed Machine Learning Libraries ;
=
Data Organization Framework ©
Query Fagade =
Unified API =
Data Representation Indexed Metadata
NoSQL column, Data Registry
index engine

Infrastructure
Networking - Fast transfer, TCP

Virtual Resources
several VMM,

Physical Resources

n_servers (1 front-end + n-1 distributed nodes)

Computing - Virtualized

Messaging — Pub.-sub
Storage — n HDs, fast writes

- Data flow

Obr. 11. Uvodna charakterizédcia referenénej architektury pre spracovanie textov.

Obrazok ukazuje pociatoéné kroky na adaptaciu navrhovanej referencnej architektiry na
analyzu textovych informdcii pochddzajucich z Twitteru. Hlavné rozhodnutia a poZiadavky,
ktoré maju byt pokryté a ktoré suvisia s funkénymi stavebnymi blokmi, st vysvetlené nizsie:

IT vrstva Big Data

e Infrastruktara: Tento scendr by mal poskytnit minimalnu infrastruktdru schopnu
Skalovania v zavislosti na potrebach (t.j. pocet streamov Twitteru — potrebné 1 IP na
kazdy stream, alebo pocet tweetov za sekundu na spracovanie). Minimdlnou
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konfiguraciou pre testovanie by mohla byt lokadlna instalacia, avsak su potrebné
minimalne 3 hlavné virtualizované uzly na zabezpecenie minimalnej distribucie
spracovania a ukladanie. PostaCuje cloudova infrastruktira od poskytovatela
cloudov.

e Framework pre organizaciu dat:

o Reprezentacia dat: Data z Twittra a vysledky analyzy by mali byt ukladané
podla indexovaného modelu, ak ma byt systém schopny umoznit plnotextové
vyhladavanie a ponuknut skadlu dopytovani na datach. Odporucame
kombinaciu databazy NoSQL (HBase alebo MongoDB) pre surové data
a hlavné dopytovania, plus Apache Solr pre vyspelejSie mechanizmy
dopytovania.

o Metadata: Na kategorizdciu dat z Twittra je potrebny minimalny subor
metadat. Tweety sa daju zoskupit pod ovladanymi slovnikmi (kategériami),
objektmi zdujmu (t.j. zoskupenie tweetov hovoriacich o tom istom podujati)
atd.

o Query Fagade: Dobre by bolo mat vlastnosti rozhrani RESTful na pristup ku
zvolenym uloZiskdm, prinajmensom pre najbeZnejsSie dopytovania. Tiez budu
zaujimavé mechanizmy na keSovanie informacii, ktoré sa tak ¢asto nemenia.

e Framework spracovania:

o DAavkové spracovanie: PouZitie Hadoop v kombinacii s Apache Flink (alebo
alternativne Apache Spark).

o Streamové spracovanie: Odporuca sa pouzitie Apache Flink alebo Spark
Streaming. Pre urcité Gcely je tiez moZznostou Apache Storm.

o Analytické kniZnice: Odporuca sa pouZitie R kniznic pre Machine Learning v
kombinacii s Flink alebo Spark. Flink a Spark poskytuju zabudované kniznice
ML, ktoré sa daju pouzit, kombinované s R a Apache Mahout pre vyspelejsie
vlastnosti.

Vrstva datovej aplikacie
e Zdroje Big Data:

o Objavovanie dat: Tento krok je o rozhodnuti o tom, ktoré data sa maju zbierat
a o zdrojoch dat. V tomto pripade sa daju twittrové data zbierat s pouzitim
otvorenych APl Twitter (ako su API Twitter Search alebo Twitter Streaming),
alebo sa da zaplatit tretim poskytovatelom dat aby data zbierali pre vas. Obe
moznosti maju svoje za a proti. V podstate, ak potrebné data neprekracuju
ramec limitov otvorenych API Twitter, tak sa odporuca poutzitie tychto APl a je
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to lacnejsie. V opacnom pripade je nutné kontaktovat poskytovatela dat
a vykonat posudenie nakladov este predtym, neZ sa budu vobec realizovat
zvysné kroky. V tomto pripade sme sa rozhodli pre ziskavanie dat s pouzitim
otvorenych APl Twitter. Vtomto kroku sa musi vykonat posudenie
dostupnych dopytovani na API, klucovych slov, hashtagov, atd., aby sa
preverila dostupnost dat a ich vhodnost pre dalsiu akviziciu.

e Aplikacie Big Data:

o Akvizicia dat: Zber dat zo SN (a konkrétne pre Twitter) sa da vykondvat
jednoducho s pouZitim uvedenych otvorenych APl. Je potrebné prijat
rozhodnutia o pretrvdvani zozbieranych dat a datovom modeli. V zavislosti na
buducich potrebach mbézZe systém ziskavat data a ukladat ich pre dalsie
pouzitie alebo predbeine spracovat vtakmer redlnom case. Malo by sa
posudit pouZivanie ako vyhladavacich, tak aj streamovych APIl. V tomto
konkrétnom pripade budeme mat scendre pouZitia ako pre davkové
spracovanie (zalozené na kombindcii Twitter Search a Streaming API)
a streamové spracovanie (zaloZené vyluéne na Twitter Streaming API). Nutné
je pouzivanie engines ako ddvkového, tak aj streamového spracovania z vrstvy
IT. Pre ddvkové spracovanie je zdkladom Hadoop hoci Apache Flink (alebo
Apache Spark) sa da upravit tak, aby poskytoval odporu pre spracovanie
davkové avredlnom case. Pre spracovanie vredlnom case by mali byt
alternativami Storm alebo Spark. Ziskané data musia byt pre dalSie pouZitie
uloZené v HBase.

o Usporiadanie dat: Data z Twittra musia byt usporiadané a spracované.
Niektoré tweety sa vyfiltruju po predbeznom spracovani (t.j. retweets, tweety
z nepouzivanych jazykov, tweety obsahujuce iba linky a Ziadny text, atd’.). Ako
pre davkové usporiadanie, tak aj pre usporiadanie v redlnom c¢ase sa mozu
pouzit niektoré dokonalejSie mechanizmy usporiadania.

o Analyza dat: Systém musi byt pripraveny na pouzitie analytickych kniznic. Ako
Flink, tak aj Spark poskytuju zabudované kniznice pre strojové ucenie, ktoré
mozZu pracovat vdavkach alebo vredlnom case. Tieto dva systémy
neposkytuju rozsiahly subor algoritmov ML, takZe alternativou méze byt
pouzivanie Apache Mahout (alebo Weka) na doplnenie analytickych kniznic.
Systém musi zaviest aplikaciu, ktord vykonava dve hlavné analyzy: analyzu
sentimentu avplyvu. Co sa tyka sentimentu, systém priraduje sentiment
tweetom a potom agreguje Udaje sentimentu pre rézne kritéria. Sentiment by
sa dal vypocitat s pouzitim Specializovanych kniznic a zdrojov (t.j. Stanford
alebo ini predajcovia), alebo implementovat. V tomto pripade sme sa rozhodli
pre implementaciu engine strohej analyzy sentimentu a vyuZitim Ccistého
pristupu ML plus niektorych slov vyjadrujucich naladu. Co sa tyka

31/126



ovplyvnujucich subjektov, systém by mal skimat profily niektorych kltucovych
uzivatelov, aby sa urcilo, kto ovplyviuje v skale konkrétnej znacky. Existuje
obsirna literatura o vypocte vplyvu. Vysledky analyzy musia byt vhodne
formatované a indexované, najpravdepodobnejsie s pouZitim ako HBase, tak
aj Solr, v zavislosti na povahe vysledkov.

o Pouzitie dat: Systém musi poskytovat na pouzivanie jednoduché servisné
rozhranie pre pristup kvysledkom analyzy. Musia byt poskytované
agregované data, data sentimentu, hlavné ovplyvnujlce subjekty a niektoré
funkcie vyhladavania. PretoZe data sa ukladaju najmenej v dvoch rbznych
distribuovanych uloZiskach (HBase a Solr), vrstva pouzitia dat musi poskytovat
metdédy na uniformny pristup kdatam. Toto sa vykond zavedenim
vyhradeného REST APl popri metéddach poskytnutych databdzami a Query
Facade.

e Spotrebitel Big Data:

o Vizualizacia dat: Cielom je poskytnut Dashboard — prehladnd stranku -
ukazujucu vysledky monitorovania. Zvolili sme jednoduché dashboardy
zaloZené na Javascript a HTML5S pre ich relativnu jednoduchost a potencial
opdtovného  pouZitia  existujucich  vizualizdcii zavedenych  tymito
technoldégiami.

Preto mbéze technickda architektura nizSej Urovne odvodena z predchadzajicej diskusie
vyzerat tak, ako je to zobrazené na obrazku.
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Obr. 12. Architektira pre spracovanie textov.

Architektura IT a softvéru zobrazend na obrazku na vrstve Big Data IT poskytuje zaklad pre
vyvoj aktualnych aplikacii zloZzenych na datach Twitter vo vrstve Aplikacia Big Data. V tomto
zmysle je navrhovana architektura pripravend pre ucel tejto casti (priklad architektury).
Avsak na charakterizdciu pouzivania réznych prvkov vrstvy aplikacie Big Data potrebujeme
detailnejSie wvysvetlit, ktory typ aplikacii a nastrojov sa pouziva v kazdom zkrokoch
hodnotového retazca dat, potrebny typ spracovania a pouzité nastroje.

3.4.2 Architektura Big Data na spracovanie energetickych dat (Tino)
Analytika priemyselnych dat (Industrial Data Analytics) pre architektdru Smart Grid je

spoloc¢nou platformou pre rézne pripady pouZitia v sietovych odvetviach, charakterizovanou

rozdelenim do troch r6znych vrstiev akvizicie a spracovania dat:
e Vrstva turbo (Turbo): akvizicia dat v realnom Case z dat senzorov
Rychlostna vrstva (Speed): akvizicia streamovych dat a platforiem smart grid.
Davkova vrstva (Batch): Offline akvizicia a spracovanie dat pre externé zdroje
informacii ako su otvorené datasety, socidlne média, atd.

Obrazok dolu zobrazuje hlavné komponenty a vrstvy tejto generickej architektury:
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Obr. 13. Spolo¢na platforma pre rézne pripady vyufZitie v sietovych odvetviach.

Tato podrobnd architektira Big data pre oblast energetiky sa dd mapovat na generickej

architekture.

Nasledujuci obrazok zobrazuje prisposobenie architektury.
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Obr. 14. Architektura spracovania energetickych dat.
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Obdobne ako v predchadzajucom scendri, su hlavné prvky pouZité v tejto architekture
zobrazené na obrazku vysvetlené nizsie:

Objavenie dat

Ako sme videli, existuje roznorodost zdrojov dat, takie modzZe byt tazké generalizovat
Objavenie dat. Mame vsak dva Siroké pripady:

e Operacné tendencie maju tendenciu k tomu, Ze maju dolezity komponent realneho
¢asu a poskytuju protokoly zasielania sprav pre vymenu informdcii

e Informacné technoldgie su obycajne viac ,, davkovo orientované” a poskytuju rézne
typy APl pre objavovanie dat, obycajne zalozené na modeloch Enterprise SOA
(zaloZzené na SOAP), avsak v poslednej dobe sa trh prestiva smerom k architektdram
zaloZzenym na REST. Aj tak su protokoly ,legacy” File Transfer este stale ¢asté.

Akvizicia dat
Podla predchadzajuceho bodu mame nasledovné:

e U protokolov redlneho ¢asu existuje velka réznorodost. V poslednom case sa stavaju
popularnymi protokoly zasielania sprav z otvorenych zdrojov ako AMQP alebo OMQ.

e U IT systémov je beznym modelom prevadzky ETL (Extraction-Transformation-Load).
Existuje niekolko vyzretych platforiem ETL z otvorenych zdrojov, ako Talend.

Co sa tyka ukladania dat, UloZiska pre zavedenie Lambda architekttry sa daju pouzivat pre
rozne typy dat:

e Pre operacné data sa pouziva rychla kli¢ovéa hodnota alebo stipcova databaza, ako je
Cassandra, na ukladanie dat, ku ktorym je potrebny casty pristup v dopytovaniach
s nizkou latentnostou (Speed Layer — rychlostna vrstva).

e Pre historické data je pouzivanie Hadoop HDFS pre dlhodobé ukladanie s Hive pre
komplexné dopytovania a analyzy (Batch Layer — davkova vrstva).

Pre framework spracovania sa jednou 1z najpopularnejSich distribuovanych zostav
spracovania stava Spark avie zabezpedlit pristup k obom datovym pamadtiam, takZe sa
niekedy stdva , lepidlom“ pre typicku Vrstvu sluzieb (Service Layer)

Usporiadanie dat

V kontexte dat suvisiacich s energetikou sa da koncepcia usporiadania dat sa da integrovat
do postupu Validacia-Odhad-Publikovanie (Validation-Estimation-Edition), alebo VEE. Data sa
spracovdvaju na najdenie potencidlnych problémov (nesprdvne data, neexistujuce data,
alebo data, ktoré si vyZzaduju pred pouzitim urcité spracovanie.
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Analyza dat

Ako sme videli, existuje mnoho réznych pripadov pouZitia a existuje velkd réznorodost
potencidlnych analytickych metdd. Nastroje moZu byt rozne, ale obycajne mbzeme vidiet:

e Spark, so suvisiacimi kniznicami strojnej vyucby (machine learning), ako si Mahout
alebo MLib, pre scendre, kde je kriticka vykonnost, ako je streamové spracovanie.

e R, hoci nie je pre urcité scendre dostatocne vykonny, je velmi populdrnym jazykom
z dévodu svojej rozsiahlej programovej kniznice.

Pouzitie dat

Pri pouziti dat je jasny, jednoznacny trend: implementdcia REST APl pre pristup
k heterogénnym datovym bdzam a kvysledkom spracovania. Jednou vyznamnou
Specializaciou REST pre Pristup k datam je OData.

Vizualizacia dat
Na urovni vizualizacie existuju dve hlavné moZznosti:

e Vytvorenie na mieru Sitych prehladovych stranok / portéalov, zaloZzenych na modeli
REST, s vyuZitim webovych technoldgii, ako su frameworky HTML5 a Javascript, ako
Angular.js

e PouZitie end-user Bl koncového uZivatela a nastrojov reportingu. Niektorymi
populdrnymi prikladmi su Tableau (komercéné), BIRT (otvoreny zdroj).

4 Vyskum metdd inteligentnej analyzy velkych mnozin dat

Metddy pre analyzu dat a ziskavanie informacii z dat su sihrnne oznacované ako dolovanie
v datach (angl. data mining) a su sucastou procesu objavovania znalosti (angl. knowledge
discovery from data, skr. KDD). V ramci tejto vedeckej discipliny bolo vyvinutych uz mnoho
metodolégii pre datovu analyzu [48]. Aktudlnou vyzvou je sprostredkovanie existujucich
pristupov koncovym pouzivatelom — datovym analytikom, ktori ich moziu vyuzit pre
analyzovanie obrovskych mnoZstiev zozbieranych dat. Na zaklade vydolovanych informacii
potom dokazu lahsie a lepsie vykondvat rozhodnutia, ktoré budu prospesné pre prislusnu
organizaciu.

Objavovanie znalosti (angl. knowledge discovery from data, skr. KDD) je proces extrakcie
a sumarizacie uzitoc¢nych informdcii z velkej mnoziny dat pomocou metdéd matematiky,
Statistiky, umelej inteligencie, strojového ucenia a dalSich metdd.

36/126



Zasahuje sem viacero oblasti. Databazové systémy poskytuju platformu pre ukladanie
a pracu s datami pomocou dopytovacich jazykov a techniky Skadlovania pre prdcu s velkymi
objemami dat. Oblast datovych Struktir a algoritmov poskytuje techniky na navrh a analyzu
algoritmov a datové Struktury. Tedria pravdepodobnosti a Statistiky je znacne vyuZivand
v metddach pre dolovanie v datach. Techniky strojového ucenia (napr. rozhodovacie stromy,
neurénové siete) su tiez sucastou mnohych algoritmov. Oblast vyhladdvania informacii
(angl. information retrieval) umoznuje dolovanie v textovych datach, webovych zdrojoch
a obsahuje metdédy pre uréenie miery podobnosti, ktoré su vyuzivané v algoritmoch aj
pri vyhodnocovani metdd dolovania.

Proces (pozri obrazok 15) sa sklada z nasledujucich krokov: (a) ocistenie dat, (b) integracia
dat, (c) vyber dat, (d) transformdcia dat, (e) dolovanie v datach, (f) identifikacia vzorov,
(g) prezentacia znalosti.
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Obr. 15. Proces objavovania znalosti [48].

Vo faze odistenia dat sa upravuju data tak, aby boli pouZitelné pre dalSie spracovanie.
Vykonavaju sa ¢innosti ako doplrianie alebo odstrariovanie nelplnych zaznamov, prevod
zaznamov na jednotny format, odstranovanie duplicit, prili§ odchylenych hodnét a pod.
Ucelom tejto fazy je spoznanie dat a ich priprava pre dalsiu pracu.
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Pocas integracie dat sa zoskupuju data z réznych zdrojov do jednej mnoZiny, z ktorej sa budu
dolovat znalosti. Integrované data su zvycajne uloZzené do datového skladu.

Dalsimi krokmi s vyber dat a transformdcia dat. U¢elom tychto krokov je pripravit data tak,
aby bolo mozZné v nich uZz dolovat. Vyber dat aich jednotlivych atribdtov je ovplyvneny
cielom dolovania, t.j.tym, ¢o chceme zdat vydolovat a ako. Data sa transformuju
do pozadovanej podoby podla planovaného spdsobu dolovania. Pripravuje sa vhodny vstup
pre zvoleny algoritmus alebo metddu. Pocdas transformacie dat prebiehaju udlohy ako
vyhladzovanie, agregdcia, zovSeobecnovanie, normalizacia dat, konstrukcia atribdtov a pod.

Predchdadzajuce Styri kroky sa suhrne nazyvaju predspracovane dat. Predspracovanie zabera
v procese objavovania znalosti najviac ¢asu, pretoze ma velky vplyv na vysledok.
V pripade velkych datovych korpusov, vzhladom na ¢asovu zloZitost tejto Casti procesu,
nemusi byt na predspracovanie kladeny tak velky d6éraz za cenu menej presnych vysledkov.

Hlavnhym krokom procesu objavovania znalosti je dolovanie v datach. Vtejto faze
je na predspracované data aplikovany algoritmus alebo metdda, ktord bola zvolend na
zaklade typu vstupnych dat (audio, video, text a pod.) a poZadovaného vysledku dolovania.
Dolovanie v datach rieSi standardne dve zakladné skupiny uloh — prediktivne a deskriptivne.
Predikcia na zaklade znamych atribdtov z dat predpoveda buduice hodnoty atributov, ktoré
nas zaujimaju. Deskriptivne uUlohy objavuju v datach vzory, ktoré charakterizuju data.
Vystupom dolovania v datach je zostrojeny (prediktivny alebo deskriptivny) model.

Po vytvoreni modelu metédou pre dolovanie v datach je na rade jeho overenie. Pre overenie
modelu sa zvy€ajne vyuzivaju odlisné data ako pri jeho vytvarani (tzv. trénovacia a testovacia
mnoZina). Model je moZné ohodnotit aj réznymi metrikami, napr. vypocitanou chybou
predikcie. Pre kazdu metédu pre dolovanie v datach existuje vhodny spdsob overenia
vytvoreného modelu.

Poslednym krokom procesu objavovania dat je prezentacia vydolovanych znalosti. V tejto
Casti sa prezentuje vytvoreny aovereny model, ale najma zavery, ktoré vyprodukoval
z nasich dat aktoré boli cielom zadefinovanej ulohy. Pre vacSiu prehladnost a lahsie
pochopenie dat ¢lovekom sa vyuZivaju vo velkom rézne techniky vizualizacii vysledkov a dat.

Oblast dolovania v datach (hlavny krok v procese objavovania znalosti) nema presne
definované podoblasti a spada do nej mnoho réznorodych technik a algoritmov. Niektoré
zdroje odkazuju dolovanim v datach na vSeobecné metddy pouzivané v tejto oblasti, napr.
objavovanie vzorov, strojové ucenie. Obcas sa dolovanim v datach myslia metddy zamerané
na urcity typ dat, napr. dolovanie vtexte, dolovanie v audiovizudlnych datach, ktoré
vyuZivaju vseobecné metddy na Specificky typ dat. NavySe pojem dolovanie v datach (angl.
data mining) je v literature ¢asto zamienany s pojmom objavovanie znalosti (angl. knowledge
discovery from databases) a su chybne oznacované za identické pojmy. Preto existuje mnoho
rozdeleni metdéd pre dolovanie v datach. Aby sme sa vyhli zmdtoénym oznaceniam,
uvadzame rozdelenie [58], ktoré deli oblast dolovania v datach na Styri ¢asti (pozri obrazok
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16). V hornej vrstve sa nachadza zakladna metodoldgia, napr. strojové ucenie, objavovanie

¢astych vzorov. V druhej vrstve sa nachadzaju metddy, ktoré aplikuju zdkladni metodoldgiu

na urcité typy dat. Pod touto vrstvou sa nachadza infrastruktura, kam patri vyskum novych

technoldgii pre ukladanie a spravovanie velkych datovych korpusov, napr. NoSQL databdazy,

Hadoop a pod. Poslednd vrstva reprezentuje tim odbornikov, ktori rozumeju vsetkym

predoslym vrstvam.
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Obr. 16. Rozdelenie oblasti dolovania v datach [58].

Zakladné techniky dolovania v datach

Dolovanie v datach zahfria pat hlavnych technik:

sumarizdcia — opis dat pomocou Statistickych metrik a vizualizacii vo forme grafov,
tabuliek, viacdimenzionalnych kociek a pod.,

detekcia extrémov (angl. outliers detection) — objavovanie nezvycajnych prvkov
v datovej mnozZine, napr. podvodné bankové transakcie, vyuzivané su techniky ako
Statisticky test, metriky vzdialenosti a odchylok atributov prvkov,

objavovanie castych vzorov, asocidcii, koreldcii — objavovanie ¢asto sa vyskytujucich
skupin prvkov, sekvencii, podgrafov, stromov a pod., patri sem napr. technika
asociacnych pravidiel,

predikcia — predpovedanie hodnoty Zelaného atribdtu nového prvku na zaklade
hodnét jeho ostatnych atribitov alebo jeho minulych hodnét, podla typu
predpovedaného atributu sa deli na klasifikaciu (homindlny atribut) a regresiu (spojity
atribat), patri sem napr. technika rozhodovacich stromov, ndhodnych lesov,
podpornych vektorov (angl. SVM), neurdnové siete, logistickd regresia, linearna

regresia,
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e zhlukovanie — objavovanie tried prvkov tak, aby prvky v triede si boli ¢o najviac
podobné a prvky z réznych tried boli ¢o najviac odlisné, zhluky mdézu byt hierarchické
alebo sa mo6zZu vytvarat rozdelovanim, pri ¢om sa vyuZivaju vzdialenosti prvkov (napr.
k-means algoritmus), hustota rozloZenia prvkov alebo pravdepodobnost vyskytu
prvku v danej triede (napr. Expectation-Maximization algoritmus).

Techniky predikcia a zhlukovanie vyuZivaju vo velkej miere algoritmy a vedomosti z oblasti
strojového ucenia, kde sa nazyvaju ucenie s ucitefom (predikcia) a ucenie bez ucitela
(zhlukovanie).

4.1.1 Sumarizacia dat

Tato technika patri medzi deskriptivne Glohy dolovania v datach. UmozZriuje spoznat a opisat
data, resp. opisat nejaky koncept alebo triedu, ktord data predstavuju. Opisy sa daju odvodit
bud pomocou:

a) charakteristiky ddt — zhrnutie dat z triedy, ktord skimame (cielova trieda),

b) diskrimindcie ddt — porovnanie cielovej triedy s jednou alebo viac kontrastnymi
triedami,

c) alebo oboma sp6sobmi sucasne.

Charakteristika dat je zhrnutie vSeobecnych charakteristik a vlastnosti dat z nami vybratej
triedy (cielovej triedy). Data zodpovedajice nami vytvorenej triede su zvycajne vysledkom
urcitého dopytu, napr. vyrobky, ktorych predaj sa zvysil za posledny rok o 10%.

Diskriminacia dat je porovnanie charakteristik cielovej triedy s charakteristikami
kontrastnych tried. Napriklad porovnanie vyrobkov, ktorych predaj za posledny rok sa zvysil
0 10% s vyrobkami, ktorych predaj za posledny rok sa znizil o 30%. Vysledny opis mbze byt
vyjadreny pomocou diskriminujucich pravidiel, napr. 80 % vyrobkov so znizenym predajom
stupla za posledny rok cena.

Zakladnou metddou charakteristiky dat je deskriptivna Statistika, o je jednoduché zhrnutie
na zdklade Statistickych metrik a grafov. Tieto metriky opisuju rozlozenie dat (pozri tabulku
1). Metriky mo6zu byt bud holistické (je ich mozné vypocitat len nad celym siborom dat,
napr. median, modus) alebo distributivne (vypocet mozno distribuovat na podmnoZziny dat
a konecny vysledok ziskat z ¢iastkovych vypoctov, napr. minimum, maximum, suma alebo
pocet). Algebrické metriky su vypocitané pomocou algebrickej funkcie aplikovanej na jednu
alebo viac distribuovanych metrik. SU vypo¢tovo menej ndarocné. Ich vyhodou je
Skalovatelnost vypoctu v pripade velkého objemu dat. Nevyhodou je citlivost na extrémy
v datach (angl. outliers).

Tab. 1. Prehlad mier polohy a variability deskriptivnej Statistiky. Modrou farbou algebrické metriky, ¢ervenou
holistické. (n je pocet prvkov v datach, n; je absolitna pocetnost i-teho prvku v datach, Q; a Qz su prvy a treti
kvartil — hodnota nachadzajuca sa za Stvrtinou, resp. tromi Stvrtinami zoradenych hodnét).
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Na graficky opis dat sa vyuZiva $katulovy graf (angl. boxplot). Skatulovy graf
(pozri obrazok 17) sa nazyva aj 5-Ciselna sumarizdcia. Zobrazuje minimum, dolny kvartil,
median, horny kvartil a maximum. Hranice ,Skatule” na grafe su prvy a treti kvartil. Vnutri sa
nachadza median vyznaceny &arou a zvyéajne vonku na prediZenej osi, tzv. ,fazoch su
minimum a maximum. Vyska Skatule zobrazuje metriku medzikvartilové rozpatie. Je pravidlo,
7e maximalna dizka ,fizov* je jeden a pol ndsobok tohto rozpétia. Ak sa nachadzaju hodnoty
za tymto rozpatim, su oznacené ako extrémy (angl. outliers). Pre grafické zobrazenie
rozloZenia dat sa okrem Skatulového grafu Standardne vyuZivaju histogram pocetnosti,
polygdn pocetnosti, kvantilovy graf, Q-Q graf, diagram rozptylenia aloess (skr.local
regression) krivka, ktord zobrazi trend, ktory formuju data v diagrame rozptylenia. Zhrnutie a
opis dat pomaha objavit Sum a extrémy v datach, a preto je pouzivany aj pri Cisteni dat.
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Obr. 17. Priklady grafickej sumarizacie dat — a) skatulovy graf,
b) histogram a polygénom pocetnosti, c) loess krivka v diagrame rozptylenia.

Druhou metdédou charakteristiky dat je OLAP analyza (angl. on-line analytical processing).
Vykonava sa na datach ulozenych v datovom sklade, kde byvaju organizované podla toho, ¢o
opisuju (napr. zakaznik, tovar). Poskytuju informdcie z historického hladiska a zvycajne su uz
sumarizované, t. j. poskytuju prehlfady za urcité obdobie. Datovy sklad je modelovany tzv.
multidimenzionalnou databazou. Kazda dimenzia zodpoveda jednému alebo viac atributom
a kazda bunka uchovava sumarnu hodnotu (napr. celkovy zisk z predaja pocitacov v New
Yorku za prvy Stvrtrok, pricom dimenzie predstavuju atributy ¢as, miesto a typ vyrobku).
Fyzicky moZe byt takdto databaza reprezentovand relacnou databazou alebo
multidimenzidlnou datovou kockou. Datova kocka umoznuje ciastkové vypocty a rychly
pristup k sumarizovanym datam. OLAP operacie vyuZivaju znalosti o doméne, z ktorej
pochddzaju data ana zaklade tychto vedomosti umoznuju prezentovat data na rdznych
urovniach abstrakcie. OLAP analyza sa vykonava pomocou dvoch zdkladnych operacii na
kocke:

e priblizenie a oddialenie (angl. drill-down a roll-up) — zmena Urovne abstrakcie jednej
alebo viac dimenzii alebo pridanie/odobranie dimenzie, napr. zobrazit zisk nie za
Stvrtroky, ale mesiace; zobrazit zisky z predajni nie nazaklade miest, ale Statov,

v ktorych sa nachadzaju,

e vykrojenie (angl. slice a dice) — vyrezat Cast z kocky podla hodnoty jednej (slice) alebo
viac (dice) dimenzii, napr. zisk za prvy Stvrtrok, pricom ostatné dimenzie (miesto, typ
vyrobku) ostavaju zachované.

OLAP operacie umoziiuju aj rotovat osami kockami, transformovat 3D kocku na sériu 2D
rovin, zoradovat data, pocitat sumy, priemery a pod. Pomocou OLAP méZe pouZivatel
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manipulovat, analyzovat data a vytvarat ich sumarizacie. Je to silny analyticky nastroj, ktory
poskytuje Statisticku analyzu dat, ale aj analyzu vzorov v datach a pocitanie predpovedi.

Tretou metddou charakteristiky dat je AOIl (angl. attribute-oriented induction). le to
technika, ktord umoznuje automaticky vyberat atribaty a ich Uroven abstrakcie tak, aby ¢o
najlepsie charakterizovali vybratu triedu — mnozinu dat. Vhodne vybraté atribuaty a data vedu
k lepSim vysledkom metdd pre dolovanie v datach. AOI sa sklada z dvoch hlavnych operdcii:

e odstrdnenie atributu — deje sa, ak atribut nadobuda vela rozlicnych hodn6t a nedd sa
zovseobecnit alebo sa da vyjadrit pomocou inych atribdtov,

e zovseobecnenie atributu — deje sa, ak atribut nadobulda vela rozlicnych hodn6t
a existuje zovseobecnenie atributu, napr. v hierarchii konceptov ako ulica — mesto —
S$tat., alebo rozdelenim ¢iselného atributu na intervaly a pod.

Aby neprislo k prilisSnému zovSeobecneniu alebo naopak, je mozné kontrolovat Uroven
abstrakcie. Dva najbeznejSie pouzivané sp6soby su kontrola prahu zovseobecnenia atributu
a kontrola prahu zovseobecnenia triedy. Prvy spOsob stanovuje prah — maximalny pocet
hodn6t, ktoré mozZe nadobudat atribdt. Prah je stanoveny bud’ individudlne pre atributy
alebo rovnaky pre vsSetky atributy. Ak je prekroteny nastdva odstranenie alebo
zovSeobecnenie atribdtu. Druhy sp6sob stanovuje prah — maximalny pocet zaznamov, ktoré
moéZe obsahovat nasa trieda — mnoZina dat. Ak je mnoZina prilis velka, zovSseobecnenim
niektorého z atributov sa zoskupi viacero zaznamov do jedného identického. Ziskana datova
mnozina sa da prezentovat graficky alebo ako pravidla, ktoré poskytnu pouzivatelovi
sumarizaciu cielovej triedy.

4.1.2 Detekcia extrémov

Je to dalSia deskriptivna uloha dolovania v datach. V ramci predspracovania a Cistenia dat sa
z dat odstranuju extrémy (angl. outliers), aby boli dosiahnuté lepsie vysledky. Tato uloha sa
vSak zameriava prave na vyhladavanie takychto nezvycajnych objektov v datach, pretoze pre
niektoré oblasti mozu byt zaujimavé. Nazyva sa aj dolovanie extrémov (angl. outlier mining).
PouzZivaji sa nan prevaine Statistické testy, ktoré testuju, ¢i objekt patri
do pravdepodobnostného modelu dat; miery vzdialenosti, pomocou ktorych sa identifikuju
objekty prilis vzdialené od zhluku; a miery odchylok, ktoré meraju nezvyéajné odchylky
v atributoch.

Detekcia extrémov sa vyuZiva v bankovnictve pre odhalenie podvodov, napr. odhalovanie
nezvycajnych transakcii a pohybov na uUcéte priodcudzeni kreditnej alebo debetnej karty.
V medicine pomaha odhalovat nezvylajné vysledky testov, ktoré mézu predstavovat
symptémy rdéznych ochoreni u pacientov. Dal$im vyuZitim je sledovanie abnormélneho
Sirenia réznych chor6b a epidémii kvoli zabezpeceniu ockovacich programov. V Sporte sa
sleduju nezvyéajné Sportové vykony alebo vlastnosti Sportovcov. NajéastejSim vyuZitim
dolovania extrémov je detekcia chyb v merani a Cistenie dat.
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4.1.3 Objavovanie castych vzorov, asocidcii a koreldcii

Vel'mi zaujimavou ulohou je skimanie, aké prvky sa spolu ¢asto nachadzaju v datach, napr.
v ndkupnom kosiku zdkaznikov, alebo aké sekvencie sa ¢asto opakuju, napr. aké kroky robi
pouzivatel frekventovane v aplikdcii. Objavovanie takychto vzorov je dalSia deskriptivna
uloha dolovania v datach. Vzory mozu byt bud' skupiny prvkov, ktoré sa ¢asto spolu vyskytuju
(angl. frequent itemset), sekvencie prvkov, ktoré sa ¢asto opakuju (angl. sequential pattern),
alebo substruktury v pripade, Ze data su vo forme grafu, stromu ¢i mriezky (angl. structured
pattern). Objavovanim vzorov je mozné vydolovat zaujimavé suvislosti a asocidcie medzi
datovymi polozkami.

Typickym prikladom dolovania frekventovanych skupin prvkov je analyza ndkupného kosika,
ktorej vysledky mozu byt vyuZité v reklame a marketingu alebo v spdsobe umiestriovania
produktov v obchode. Ziskanie asocidcii medzi produktmi je moZiné pomocou techniky
asociacnych pravidiel.

Technika sa sklada z dvoch krokov:

1. najdenie vSetkych spolo¢nych vyskytov produktov v kosiku,
2. ndjdenie vietkych asociacnych pravidiel.

Vyskyt dvoch produktov v kosiku je oznaceny za asocidciu len ak sa produkty spolu vyskytuju
spolu nad stanovenu minimalnu hranicu poctu vyskytov. Frekventované vyskyty produktov
su zvycajne ndjdené pomocou Apriori algoritmu alebo jednej z jeho modifikacii. Kazda
najdena asocidcia, resp. spolo¢ny vyskyt produktov v koSiku, mda urciti podporu (angl.
support) a spolahlivost (angl. confidence), ktorymi je vyjadrena uzitoénost a urcitost
objaveného vzoru. Ak su vacSie ako stanovené minimalne hodnoty, odvodi sa asociacné
pravidlo vtvare A = B (napr. mlieko = vajicka, teda ak si niekto kupi mlieko, kupi si aj
vaji¢ka). Podpora vyjadruje podiel zaznamov, v ktorych sa prvky A aj B nachadzaju spolu —
vyhovuju pravidlu, zo vsetkych zaznamov. Spolahlivost vyjadruje podiel zaznamov, ktoré
vyhovuju pravidlu z tych, na ktoré sa da pravidlo aplikovat, t. j. nachadza sa v nich len prvok
A. Urcuje presnost pravidla.

Technika asociaénych pravidiel méze byt rozsirend o dalSie aspekty. V pripade, Ze pri
dolovani je zohladnena aj hierarchia konceptov, z ktorej pochadzaju prvky pravidla (A,B),
mobzeme dolovat tzv. viaclUrovriové asociacné pravidla (angl. multilevel association rules).
Mo6Zu byt tak objavené asocidcie medzi abstraktnejsimi konceptmi namiesto konkrétnymi
produktmi (napr. kto si kupi fotoaparat, kupi si aj pamatovu kartu bez ohfadu na znacku
a typ). Druhym aspektom, ktory mozno pridat do dolovania pravidiel je dalSia dimenzia,
pretoZe doteraz spominané pravidla obsahovali len jednu dimenziu a mohli byt vyjadrené aj
vo forme predikatov, napr.

kupi(X, fotoapardt) = kupi(X, pamdtova karta).
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Pridanim dalSej dimenzie, napr. vek nakupujiceho, mozno dolovat tzv. viacdimenzionalne
asociacné pravidla, napr. vek(X, 20-25) /\ kupi(X, fotoapardt) = kupi(X, pamdtovd karta),
teda ak si 20-25 rocny Clovek kupi fotoaparat, kupi si aj pamatovu kartu.

Pre dolovanie frekventovanych sekvencii sa pouzivaju napr. AprioriAll algoritmus alebo GSP
algoritmus. Na dolovanie substruktur su vyuzivané grafové algoritmy.

V praxi je objavovanie ¢astych vzorov a asociacii vyuzité napriklad pri vystavovani produktov
v obchodoch. Presunutie produktov, ktoré su ¢asto kupované spolu, blizsie k sebe dokaze
este viac zvysit ich predaj. Najznamejsim prikladom je asociacia pivo a plienky z roku 1992,
ktora odhalila, Ze mladi otcovia, ktori vecer ostavali doma s detmi, kupovali tieto dve polozky
spolu [108]. Amazon vyuZiva tieto asocidcie pre odporucanie vyrobkov a pri zobrazenom
vyrobku uvadza sekciu s vyrobkami neddvno zakupenymi spolu so zobrazenou poloZkou.
Sledovanim frekvencie predaja tovaru dokaze obchodnik predpovedat, ktorymi vyrobkami
ma zasobovat obchod a ako efektivne vyuZit jeho obmedzeny skladovaci priestor. Objavené
asociacie su uzito¢né aj pri vymyslani réznych marketingovych kampani, napr. zlava pri
nakupe viacerych produktov spolu, pripadne individudlne prisposobovanie zlavovych
kupdnov.

Dal$im vyuZitim je analyza logov webového sidla, z ktorej mozno odhalit v akom poradi
prechadza pouzivatel strankami webového sidla a vytvorit model klikania pouZivatela.
Takéto informacie pomahaju napriklad pri zlepSeni prepojeni stranok. Sledovanim cinnosti
pristrojov je mozné odhalit sekvencie udalosti, ktoré predchadzali pokazeniu pristroja
a identifikovat tak pri¢iny alebo symptomy. V poistovnictve je moiné takto analyzovat
poistné udalosti, urcit najcastejsie zdroje nehéd a na zaklade toho prispésobovat ceny
poistenia.

4.1.4 Predikcia a zhlukovanie

Obe tieto techniky pochddzaju z oblasti strojového uéenia, kde sa nazyvaju ucenie s ucitefom
(predikcia) a ucenie bez ucitela (zhlukovanie). Strojové ucenie je sucast oblasti umela
inteligencia. Zaobera sa vyvojom metdd a systémov, ktoré sa ucia z dat. Pri u€eni s uciteflom
su k dispozicii tzv. trénovacie data, z ktorych sa vytvdrany model naudi urcité znalosti
a pravidla, ktoré potom pouZije na ozajstnych datach. Patria sem metédy ako neurénové
siete, rozhodovacie stromy, regresia, podporné vektory (angl. support vector machines, skr.
SVM). Opakom je ucenie bez ucitela, kedy nie su k dispozicii Ziadne trénovacie data a model
sa vytvara priamo na ozajstnych datach. Tento model sldzi na opis dat.

Metddy strojového ucenia sa vyvijali spolu s umelou inteligenciou (pozri obrazok 18). V roku
1957 vznikli neurdnové siete, konkrétne model perceptrénu [113]. Po zisteni, Ze perceptrdn
nedokaze vyjadrit zloZité funkcie, vyskum v oblasti v neurénovych sieti polavil az do vzniku
komplexnych neurdnovych sieti v osemdesiatych rokoch. Neurdnové siete nasli uplatnenie
v mnohych industridlnych odvetviach. Zhruba v tej dobe vznikol aj model rozhodovacich
stromov, ktory sa stal velmi populdrny, pretoze je lahko pochopitelny a vysvetlitefny. Okolo
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roku 1995 vznikol model podpornych vektorov, ktory je obliubeny dodnes. Od roku 2003
doteraz sa vyskum orientuje na vyuZitie metédy logistickej regresie, ktora je vo velkom
vyuZivana na predikciu.

r

Logistic Regression
(large scale)

Support Vector Machine
Decision Tree

Neural network (perceptron) Neural Network

1960 1970 1980 1990 2000 2010 Year

Obr. 18. Vyvoj metdd strojového ucenia [58].

Sucasne stymito metéddami vznikali aj iné, ktoré ale nie sU dnes uZz tak popularne
a vyuzivané, napr. naivny Bayesov klasifikdtor, Bayesovské siete, klasifikdtor maximadlne
entropie. Mnohé dalSie vznikaju aj v sucasnosti. Vyvoj v oblasti strojového ucenia je
pravidelne predmetom konferencie ICML (International Conference on Machine Learning)zo.

4.1.5 Predikcia

Cielom tejto prediktivnej ulohy dolovania v datach je zostrojenie modelu, pomocou ktorého
je moZné buduce hodnoty atributu na zaklade hodn6t ostatnych atributov. V zavislosti od
toho, ¢i sa predpovedd nominalny alebo spojity atribut, je aplikovand bud technika
klasifikdcie alebo regresie.

Klasifikacia je technika, pomocou ktorej je zostrojeny model, ktory dokaze rozoznat triedu
objektu. Dokaze klasifikovat objekty, ktorych trieda nie je znama na zaklade analyzy objektov
z testovacej mnoziny, ktoré uz maju priradenu triedu. Vysledny model je vyjadreny v tvare
klasifikacnych pravidiel, rozhodovacieho stromu, matematickych formul alebo neurénovej
siete. Rozhodovacie stromy aj neurdnové siete nasli uplatnenie v bankovnictve
a financnictve, napr. schvalovanie Uverov, odhalovanie podvodov, sprava portfélii. Takisto sa
vyuzivaju v roznych priemyselnych procesoch a priautomatizovani posty (rozoznavanie
adries). Pre klasifikaciu elektronickej posty na spam a Zelané spravy sa s oblubou vyuZiva
model podpornych vektorov. V poslednom desatro¢i sa stala vyznamnou metddou
klasifikacie logisticka regresia, ktorou sa modeluje klikanie pouzivatelov internetu. Model
predpoveda, ¢i pouzivatel klikne na urcitd polozku vysledkov vyhladavania na stranke alebo
nie. Vstupmi modelu su informacie o pouzivatelovi, obsah stranky, slovo, ktoré pouzivatel
vyhladaval, atd. Tento model sa vyuZziva pri poskytovani vysledkov vyhladavania

2 http:/ficml.cc/
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a umiestiiovania rekldm v réznych velkych internetovych spolo¢nostiach, napr. Ebay,
Amazon [112].

Regresia je Statisticka technika pre doplfianie chybajicich hodndt numerického spojitého
atribatu alebo pre predpovedanie jeho buddcich hodndét na zaklade dostupnych dat.
Modeluje vztah medzi nezavislymi znamymi atribitmi a predpovedanym atribdtom.
NajpouZivanejsia je linedrna regresia (pozri rovnicu 1).

Vi=Fat+ b+ i=12..n (1)

Predpovedany atribut y je vyjadreny pomocou nezdvislého atributu x, kde € je ndhodna
chyba a 8 su parametre modelu, ktoré chceme odhadnut. Predpoklada sa, Ze ndhodna chyba
je tvorend nezdvislymi arovnako rozloienymi ndhodnymi premennymi. Pre odhad
parametrov modelu sa vyuZivaju najcastejSie metdda najmensich Stvorcov a metdda
maximalnej vierohodnosti. V pripade, Ze predpovedany atribut sa nechova linearne, mdze
byt pouZity iny typ zavislosti, ktory moZno lahko previest na linedrny. Typy zavislosti moézu
byt linedrna, polynomickda, logaritmicka, exponencidlna alebo trigonometricka. V praxi
predpovedany atribut nezavisi len od jedného nezavislého atribatu, ale viacerych, a preto sa
vyuZiva viacrozmerna regresia. Okrem linedrnej regresie sa pre predpovedanie spojitého
atribdtu pouZzivaju aj iné metédy, napr. log-linedrne modely, Poissonova regresia, regresné
stromy. Regresnad analyza sa v praxi pouziva vsade, kde potrebujeme odhadnut presnu
hodnotu, napr. predpovede cien akcii na burze, predpovedanie zamestnanosti /
nezamestnanosti, vycislenie rizikovosti poskytnutia p6zic¢ky, dveru a pod.

Zostaveny model sa vyhodnocuje pomocou metrik na meranie jeho presnosti (angl.
accuracy) a chyby (angl. error). Chyba je doplnkom presnosti. Pre klasifikator sa da vytvorit
chybova matica (angl. confusion matrix), ktora zobrazuje pocty sprdvne klasifikovanych
objektov a pocty nespravne klasifikovanych — zamenenych objektov (false positives a false
negatives).

Aby presnost a chyba zobrazovali skuto¢né hodnoty, vyhodnocuje sa model na inej mnozine
dat (testovacej mnozine) ako pomocou ktorej bol vytvoreny (trénovacia mnozina). Na
rozdelenie dat do testovacej atrénovacej mnoziny existuje niekolko metdd.
Najpouzivanejsie su tzv. holdout metdda, nahodné vzorkovanie, krizova validacia a bootstrap
metdda. Pri holdout metdde su ddata rozdelené v pomere jedna ku dvom. Mensia je
testovacia mnozina. Data su do mnoZin vyberané ndhodne tak, aby mali triedy priblizne
rovnaké zastUpenie. Nahodné vzorkovanie je k-nasobné opakovanie holdout metddy, pricom
vysledna presnost alebo chyba je priemer iterdcii. Krizova validacia je podobnd ndhodnému
vzorkovaniu. Rozdiel je, Ze data sa delia na n dielov, pretoZe prebehne n iteracii. Z dat n-1
dielov je pouzitych v trénovacej mnozine a posledny diel ako testovacia mnozina a pri kazdej
iteracii sa obmiena diel pouzity ako testovacia mnoZina. Bootstrap metdda zostavuje
trénovaciu mnozinu, ktord ma taku istu velkost ako vsetky data (velkost n). Data do mnoziny
vyberd ndhodnym vyberom — n krat sa ndhodne vyberie objekt z dat, pricom objekty
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v trénovacej mnoZine sa mozu opakovat. ZvySné objekty nevybraté do trénovacej mnoziny
idu do testovacej mnoziny. Do trénovacej mnoziny sa zvycajne vyberie 63,2 % objektov zo
vSetkych dat.

4.1.6 Zhlukovanie

Patri medzi deskriptivne Ulohy dolovania v datach. Ciefom je, tak ako pri klasifikacii, zatriedit
objekty. Na rozdiel od klasifikdcie, nie si zname nazvy tried, pretoZe nie je k dispozicii
trénovacia mnozina dat. Preto su vysledkom skupiny objektov, tzv. zhluky, z ktorych mozu
byt nazvy odvodené. Zhluky su vytvarané na principe maximalizovania podobnosti objektov
v ramci jedného zhluku (angl. intraclass similarity) a minimalizovania podobnosti objektov
medzi zhlukmi (angl. interclass similarity). Zhlukovacie techniky sa rozdeluju na zhlukovanie:

e rozdelovanim — je dopredu znamy pocet zhlukov (k), v prvom kroku su data do
zhlukov rozdelené nahodne a nasledne kazdou iteraciou sa objekty preskupuju tak,
aby zhluky boli medzi sebou ¢o najviac odliSné a zoskupovali ¢o najpodobnejsie
objekty, napr. k-means algoritmus, kde su zhluky reprezentované priemernou
hodnotou objektov; k-medoid algoritmus, kde su zhluky reprezentované objektom,
ktory je ¢o najblizSie ku stredu zhluku, t. j. je najmenej odliSny od ostatnych objektov
v zhluku,

e hierarchické — hierarchicky rozdeluje data na zhluky, méze zacinat bud’ zvrchu,
t. j. na zaciatku existuje jeden zhluk tvoreny vSetkymi datami, ktory sa postupne deli,
pokym nie je splnena ukoncujica podmienka alebo kazdy objekt netvori jeden zhluk;
alebo zdola, t. j. na zaciatku kazdy objekt tvori jeden zhluk, ktoré sa postupne spajaju,
pokym nie je splnena ukoncujica podmienka alebo netvoria vietky objekty jeden
zhluk; nevyhoda je, Ze kazdy krok je nevratny, vyhoda vypoctova zloZitost,

e zaloZené na hustote — na rozdiel od technik rozdelovanim, ktoré dokazu najst len
zhluky gulovitého tvaru, zoskupuju objekty do zhlukov podla hustoty, t. j. v susedstve
objektu sa musi nachadzat nejaky minimalny pocet dalSich objektov, aby bol
zaradeny do zhluku; takyto pristup umozriuje vytvarat zhluky lubovolného tvaru,

e zaloZené na modeli — snazia sa napasovat data na urcity matematicky model; su
zalozené napredpoklade, 7Ze data su vygenerované podla viacerych
pravdepodobnostnych distribucii — kazdy zhluk ma ina; prikladmi su EM algoritmus,
ktory je rozSirenim k-means algoritmu, v iteracidch upravuje pociatoéné odhadnuté
pravdepodobnostné rozdelenia, aby data ¢o najviac pasovali; a SOM technika (angl.
self-organizing feature maps) a Kohonenov algoritmus je takisto rozsirenim k-means,
na ktorého zaciatku je par neurdnov, ktoré sutazia o objekty, postupnym ziskavanim
objektov — rozrastanim sa vytvaraju mapy, objekt je pridany k tomu neurdnu, ktorého
vahovy vektor je najblizsi k objektu,
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e pre ddta s velkym poctom dimenzii — tzv. kliatba dimenzionality sa da riesit pomocou
transformdcie atributov, na o sluzZia techniky ako PCA (angl. principal component
analysis) alebo SVD (angl. singular value decomposition), ktoré znizia pocet dimenzii,
pricom zachovaju vzdialenosti objektov v datach; alebo selekciou atributov, ktora
dokaze odstranit atributy irelevantné pre dolovanie; na tomto principe je zaloZena aj
technika zhlukovania podpriestorov (angl. subspace clustering),

e zaloZené na ohraniceniach — zhlukuje objekty podla pouZivatelskych ohraniceni,
napr. velkost zhlukov, pocet zhlukov, vaha jednotlivych atribdtov.

Pre overenie vysledku zhlukovania sa vyuZivaju r6zne metriky, napr. Dunnov index, Davies-
Bouldinov index, ktoré vyjadruju vzdialenosti zhlukov a objektov v ramci zhluku. Prikladmi
technik pre overenie su siluetovd valida¢énd metéda a porovnanie so zlatym Standardom.
Vradmci porovndvania so zlaty Standardom sa vyhodnocuju metriky ako purity,
normalizovand vzajomna informdcia, rand index a F-metrika. Zhlukovanie sa v praxi vyuZiva
napriklad pri objavovani tematickych okruhov v korpuse dokumentov, kedy sa texty
zoskupuju do zhlukov podla ich obsahu. Daldim vyuZitim zhlukovania je detekcia malware
softvéru v pocitaci alebo objavovanie komunit v socidlnych sietach.

4.2 Progndzovanie

Zamerali sme na vytvaranie predpovedi, preto sme vyuZivali pri analyze dat techniky
dolovania v datach, konkrétne predikciu, pre vytvaranie prognoz.

Progndzovanie je oblast, ktord sa zaobera tvorbou prognéz. Existuje vela definicii, ¢o je to
progndza. Podla slovenského prognostika Fedora Gala [39] je progndza ,podmienend,
o vedecké poznatky sa opierajuca vypoved o buducnosti nejakého objektu ¢i javu”.

Dalsia definicia prognézy je [93]: ,Prognéza je pohlad do buducnosti, je to vedecky
zdovodnené tvrdenie o pravdepodobnom vyvoji redlnych alebo neznamych, ale redlne
moznych  faktorov  (ekonomickych, spolo¢enskych, politickych, technologickych,
prirodnych ai.).”

Progndza byva v hovorovej reci pouzZivand ako synonymum pre slovo predikcia. My
rozliSujeme tieto pojmy a pojmom predikcia oznacujeme techniku dolovania v datach
(strojové ucenie sucitelom), do ktorej spadaju metddy pre predpovedanie hodnot
nominalnych (klasifikacia) alebo spojitych atributov (regresia).

Progndzovanie Uzko suvisi s planovanim arozhodovanim. Progndzy ohraniuju moznosti
pri rozhodovani a ulahcuju tak proces rozhodovania a planovania. Dobrd progndéza by mala
byt véasnd, t. j. mala by mat zvoleny ¢asovy horizont tak, aby do c¢asu, kym sa naplni, bolo
mozné na fiu reagovat a urobit potrebné opatrenia. Progndza by mala byt aj prijatelne
presnd. Mali by sme poznat velkost chyby, sakou predpoveda, aby sme stiou mohli
pldnovat. Vieobecne kratkodobé progndézy zvyknu byt presnejsie ako dlhodobé. Dalej by
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mala byt spolahlivd. To znamenad, Ze ma poskytovat konzistentné vysledky a pracovat vidy
na rovnakej urovni presnosti. Na progndzu, ktora raz predpovedd velmi dobre, ale inokedy
su jej vysledky prili§ nepresné, sa nemoOzeme spoliehat. Progndza by mala predpovedat
v zmysluplnych jednotkdch (napr. jednotky objemu, dizky, meny), aby sme vedeli vytvérat ¢o
najpresnejSie plany. Aby sa vSetci v organizacii riadili rovnakymi vysledkami, progndza by
mala byt dobre zdokumentovand. Metdda progndzovania by mala byt jednoduchd, lahko
zrozumitelna a pouZitelna. Ndklady na progndzovanie by nemali prevysit zisky, ktoré
progndza prinesie.

Zakladné oblasti v prognézovani su:

* ekonomické progndzovanie (angl. economic forecasting) — predpovede vSeobecnych
ekonomickych faktorov (inflacia, HDP, dane, zamestnanost),

* progndzovanie technoldgii (angl. technology forecasting) — predpovede
pravdepodobného moZného vyvoja v technoldgidach (napr. pocet tranzistorov
v ¢ipoch v urcéitom roku),

* progndzovanie dopytu (angl. demand forecasting) — predpoved kolko a aky bude
dopyt po urcitom produkte.

Okrem tychto oblasti sa robia progndzy napr. aj v politike, meteorolégii, doprave...

Proces progndzovania je zobrazeny na obrazku 19. Na zadiatku sa urci Ucel prognézy a na aké
dlhé obdobie chceme vytvorit prognézu. Daldimi krokmi su ziskanie dat potrebnych
pre vytvorenie progndézy a vyber vhodnej prognostickej metddy.

Formuluj Ziskaj
problém informacie

Implementu;j Vyhodnot VyuZzi
metddu vysledky progndzu

Vyber metddu

Obr. 19. Proces progndzovania [6].

Vhodna metdda zavisi od zvoleného typu progndzy. Nasledne implementujeme metddu na
data a vyhodnotime presnost progndzy. Ak progndza neddva dostatocne dobré vysledky,
opakujeme aplikovanie metdédy alebo zvolime ind metddu. Pre lepSie progndzy sa mozu
progndzy z réznych metdd aj kombinovat.

Progndzy delime podla ¢asového horizontu na dlhodobé (dva a viac rokov), strednodobé (tri
mesiace azZ dva roky), kratkodobé (do troch mesiacov).

Vsetky prognostické metédy poskytuju tzv. bodovu progndzu, ¢o je jedna odhadovand
hodnota na buduce ¢asové obdobie. Tento odhad vsak skoro nikdy nie je pravdivy. Preto sa
robi aj tzv. intervalovd progndza, o je interval spolahlivosti, v ktorom by sa mala nachadzat
ozajstna hodnota. Interval sa uréuje pomocou koeficientu spolahlivosti (1 — @ ). Hranice
intervalu su hodnoty, v ktorych pravdepodobnost, Ze skutocna hodnota sa bude nachadzat
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medzi nimi je rovna koeficientu spolahlivosti (pozri rovnicu 2). Pravdepodobnost ma
Studentovo rozdelenie a ® sa nazyva hladina vyznamnosti alebo riziko odhadu. Interval

spolahlivosti sa voli zvy¢ajne na Urovni 95% (& = 0,05 ),
Pl =Q0=<ql=1-«a (2)

Podla metddy, ktorou boli progndzy vytvorené ich klasifikujeme na kvalitativne
a kvantitativne. Kvalitativne progndzy su produktom metdd subjektivneho hodnotenia,
napr. osobné hodnotenie, panelova zhoda, Delphi metdda. Kvantitativne prognodzy vznikli
pomocou tzv. objektivnych metdd, ktoré su zalozené na matematickom modeli,
napr. kauzdlny model, model ¢asového radu.

Presnost prognostickych metdd zavisi od mnoZstva dostupnych dat a od zmien v prostredi,
v ktorom ma progndza fungovat. V pripade, Ze mame k dispozicii malo dat a v prostredi sa
deju len malé zmeny, subjektivne metédy progndzovania su presnejSie, v ostatnych
pripadoch objektivne (pozri obrazok 20).

Subjektivne metody Objektivne metody
nie—————— Dostatok objektivnych dat? ano
¢ D k objektivnych dat? ! v
lfniei Ocakavané velké zmeny? éncl — Dobré znalosti vztahov? ——3no
nie
v
Ana!yz_a? _— Konflikt medzi viacerymi Typ dit Ocakavané
T stratégie? — analytikmi? 1 iné yp Casové rady velké zmeny?
nie nie ano i
- Existuju , . ,
Dobra spatna , . . Analyza Dobrd znalost
« r— Analyza stratégie? podobné L )
vazba? 4no ano pripady? ( stratégie? T domény?
i nie ano nie éno
4 nie i i 4 ano nie
ano T Typ znalosy T nie nie ano
doménové vlastné J J J
! !

Progndzy
prieskum zalozené Extrapolacia

trhu na pravidlach
[ [ I I I I I I I I J

l

Pouzi i 3
Nie Rézne metédy pondkajd- 29| o mping;

zvolend  |¢+— sitotné pred de?
metédu uZitotné predpovede? metédy

Delphi/ Ekonometrické

metody

Odhad Analyza Prehlad Expertné

Vlastny . ; L
v . Lo . . Hranie roli Analdgia ,
samozavedenia || sUvislosti zamerov systémy

Usudok

Obr. 20. Vyber metddy progndzovania podla Armstronga [6]. Tmavé su zvyraznené Cisto objektivne metddy.
Ostatné zavisia Uplne alebo ciastocne na expertnych vedomostiach.
Presnost metdéd mobieme aj presne vycislit pomocou na to uréenych metrik. Ak sa
rozhodujeme medzi viacerymi progndézami, vyberdme vacésinou tu, ktora ma najmensiu
celkovu chybu pre vsetky ¢asové obdobia. Chyba progndzy v jednom c¢asovom obdobi sa
meria ako rozdiel ozajstnej hodnoty, ktord nastala ¥: a predpovedanej hodnoty ¥
(pozri rovnicu 3).

€ =V — Ve (3)
Chyba celkovej progndzy pre vsetky data (pocet n) sa zvycajne vyjadruje jednou z tychto

metrik:
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» stredna absolutna odchylka (angl. mean absolute error, skr. MAE, pozri rovnicu 4),

MAE — Fle.| )
» stredna Stvorcova chyba (angl. mean square error, skr. MSE, pozri rovnicu 5),
Yef
MSE = — (5)
n—1

» strednd absolutna percentualna chyba (angl. mean absolute percentage error,
skr. MAPE, pozri rovnicu 6),

EE % 100

MAPE=—% (6)
Tn

* relativna chyba progndézy nazyvana Theilov koeficient (angl. Theil index,

pozri rovnicu 7).

_ Yel o)
Xy?

Tl

4.2.1 Subjektivne metddy prognozovania

Subjektivne, alebo kvalitativne, metddy su zalozené na ludskom usudku a vlastnom ndzore.
Nezakladaju sa na Ziadnych matematickych modeloch. Rézni jedinci mozu navrhnut rézne
progndzy. Ich vyhoda je, Ze dokazu v predpovedi zakomponovat najaktudlnejsie zmeny
v prostredi a interné informacie, ktoré pozna prognostik. Nevyhoda je, Ze mozu byt zaujaté,
a preto menej presné. Nazyvaju sa aj odhadové, implicitné, neformdlne, skusenostné,
intuitivne alebo pocitové.

Subjektivnych metéd existuje vela (pozri obrazok 20). Hlavni reprezentanti si osobné
hodnotenie, panelova zhoda, metdda Delphi a zdkaznicky prieskum.

Osobné hodnotenie predstavuje predpoved jedinca na zaklade jeho ndzoru a skusenosti.
V praxi sa pouziva najcastejsSie, aj ked vbbec nemusi byt spolahlivé. Je vhodné v pripadoch,
kedy sa predpovedana skutocnost tyka priamo zamestnancov, ktori maju najviac informacii
o sUcasnej situdcii, napr. ¢i bude treba buduci mesiac opravit vyrobné zariadenie, ¢i vystacia
zasoby tovaru a pod. Problém nastdva, ak maju zamestnanci podstatne rozdielne nazory.

Metdda panelovej zhody Ciasto€ne eliminuje osobnostné postoje a predsudky, ale zachovava
skisenosti avedomosti zamestnancov. Priebeh metddy spociva v diskusii kolektivu
odbornikov, ktori sa zhodnu na buddcom moznom vyvoiji. VyuZiva sa v pripadoch, kedy nie je
k dispozicii dostatok udajov, napr. prizavadzani nového vyrobku na trh. Jej slabina je, ze
diskusia nie je nikym riadend a nie je zadefinovany sposob dosiahnutia zhody.
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Tento nedostatok rieSi metédda Delphi, ktora je tiez zaloZena na diskusii kolektivu
odbornikov. V tomto pripade, ale ¢lenovia kolektivu nekomunikuju spolu naraz, ale svoje
ndzory vyjadruju pomocou dotaznika. Odpovede su sumarizované a distribuované naspat
medzi odbornikov. Vtedy ma kazdy ¢len moZnost revidovat odpovede vzhladom na kolektiv.
Postup sa opakuje, pokym nenastane zhoda alebo po stanoveny pocet iteracii.

Zakaznicke prieskumy su zaloZené na dotazniku pre zdkaznikov, v ktorom odpovedaju na
otazky o svojich planoch nakupovat vyrobky. Na zaklade toho su zalozené progndzy.
Prieskumy trhu moZu poskytnat cenné informacie a méZe byt pouZity s hociktorou
z prognostickych metadd.

4.2.2 Objektivne metody prognézovania

Objektivne, alebo kvantitativne, metddy su zalozené na matematickych modeloch. Ich
vyhoda je, Ze su konzistentné a uvazuju vela informdcii a dat pre jedno c¢asové obdobie.
Vyuzivaju presne Specifikované procesy k analyze dat. Ich slabina je, Ze funguju len tak
dobre, aké dobré su data do nich vstupuju. Zavisia velmi na kvalite dat a ¢asto krat ani
nemdame k dispozicii meratelné data, nad ktorymi by vedeli robit vypocty. Delime ich na:

* extrapolacné,
* ekonometrické.

Extrapolacné metdédy predpokladaju, Ze stidiom minulych hodnét je mozné predpovedat
buduce hodnoty premennej. To znamend, Ze predpokladaju konzistentny vyvoj z minulosti
do buducnosti. Patria sem metdédy pre modelovanie ¢asovych radov. Extrémny pripad
extrapolacie je naivny model, ktory predpoveda na dalSie casové obdobie hodnotu
z posledného obdobia. Prikladmi inych metdd su dekompozi¢né metddy, Box-Jenkinsonova
metodoldgia.

Ekonometrické, alebo kauzalne, metddy skimaju vztahy medzi pri¢éinami a dosledkami.
Odvodzuju hodnoty zavislej premennej od spravania mnoziny nezavislych premennych, a tak
v podstate odhaduju budice hodnoty na zaklade udalosti v minulosti. NajpouzivanejSou
ekonometrickou metédou je regresna analyza. Vztah medzi nezavislymi premennymi je
modelovany pomocou linearnej regresie.

5 Energetika

Jednou z oblasti, v ktorej sa vyuziva progndzovanie, a na ktord sme sa primdrne zamerali, je
energetika. Jej Uloha sa stala este doblezitejSou po legislativnych zmenach, ktoré liberalizovali
trh s elektrickou energiou a umoznili vstup konkurencie.

Trh s elektrickou energiou na Slovensku donedavna tvorili tri firmy, ktoré dodavali energiu:
Zapadoslovenska energetika (ZSE), Stredoslovenska energetika (SSE) a Vychodoslovenska
energetika (VSE). Od 1.7.2013 sa museli rozdelit tieto firmy na dodavatelské a distribucné.
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Odoberatel elektriny v domacnosti ziskal prdvo zvolit si doddvatela. Liberalizacia trhu
priniesla so sebou niektoré vyhody, napr. vacsi vyber dodavatela a viac konkurencie drzia
ceny na nizsej urovni, lepsie sluzby pre odoberatelov, vyssiu bezpecnost zasobovania.

Pre kontrolu trhu vznikli nezavislé regulaéné Urady. Na Slovensku to je URSO (Urad pre
reguldciu sietovych odvetvi). Tento Urad urcuje ceny za prenos a distribuciu elektriny. Jeho
ulohou je aj zabezpeclenie transparentnych podmienok kontraktov medzi odoberatelmi
a doddvatelmi a ochrana odoberatelov pred klamnymi praktikami a dezinformovanim.

V sucasnosti sa na trhu s elektrinou podielaju mnoho subjektov, ktoré mézeme rozdelit do
Siestich skupin podla ich ulohy (pozri tabulku 2).

Tab. 2. Uastnici na slovenskom trhu s elektrinou [139].

~.o o, = Ministerstvo -
Stat ¥  HOSPODARSTVA @ MHSR, URSO
Wroba DU b oeen OZE 3 elektrarne,
y S et obnovitelné zdroje energie
Prenos
& OUKIE SEPS, a. s., OKTE, a. s.

a zucétovanie

Zapadoslovenska distribucng, a. s.,

; zipaosLovenski (Z5SE) KD SSED2 s
Distribucia DISTRIBUCNA = i | sy L,
e e ey s;s oisthisdcis W Vychodoslovenska distribu¢nd, a.s.,
lokdlni distribatori e gl e s
lokdlIni distributori
e
B:ZSE S Ener E ZSE Energia, a. s.,
(72 [/ = ; Stredoslovenska energetika, a. s
TREDOSLOVENSKA — -energ'ez' g Py
Predaj GGBENERGE"“- M- Vychodoslovenska energetika, a. s.,
CEZ Slovensko, s. r. 0., Energie2, a. s.,
malina GGE, a. s., MAGNA ENERGIA, a.s. ...
..aini
velki firemni zakaznici, velmi vysoké napatie (VVN),
Zakaznici stredne velki firemni zdkaznici, vysoké napatie (VN),
domacnosti (podnikatelia) nizke napatie (NN)

Koncovi zdkaznici maju zmluvu s dodavatelom elektriny a maju nainstalovany meraé
elektrickej energie, pomocou ktorého dodavatel monitoruje ich spotrebu. Zakaznik nemusi
byt vidy iba odoberatel elektriny, ale mdzZe ju do siete aj dodavat, napr. ak vyuZiva
obnovitelné zdroje energie, akymi su soldarne panely. Preto sa zdakaznici v energetickom
Zargone nazyvaju odberno-odovzddvacie miesta (skr. OOM).

Pre stabilné fungovanie elektrickej siete musi byt objem spotrebovanej elektriny a vyrobene;j
elektriny rovnaky. V skuto¢nosti vznika na jednotlivych odberno-odovzdavacich miestach
rozdiel medzi objednanou a skutoéne spotrebovanou elektrinou. Tento rozdiel sa nazyva
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odchylka. Vo vacsine pripadov zodpovednost za odchylku nenesu zakaznici, ale prebera ju
dodavatel energie.

Odberno-odovzdavacie miesta, za ktorych odchylky nesie zodpovednost jeden dodavatel
elektriny sa suhrne nazyvaju bilancnd skupina. Dodavatel je povinny zabezpecit dodavky
elektriny pre svoju bilanénu skupinu podla uzavretych zmluvnych podmienok so zakaznikmi.
Zaroven ruci za to, Ze vSetku elektrinu, ktord objedna u vyrobcov, jeho bilancna skupina
spotrebuje.

Elektrickd energia nie je komodita, ktord je mozné skladovat. Pre udrzZiavanie stabilného
napatia v sieti sa vyuzZivaju tzv. regulatory. V praxi su to precerpavacie vodné elektrarne,
ktoré maju schopnost v ¢ase prebytku elektrickej energie v sieti (napr. v noci) ju akumulovat
v podobe vody vich hornych nadrziach. V ¢ase nedostatku dokazu tuto vodu precderpat
a vyrobit chybajicu elektricki energiu. Na Slovensku dohliada na spolahlivost a bezpecnost
dodavok elektrickej energie URSO. Tento Urad mda pravomoci finanéne sankcionovat
doddvatelov elektrickej energie, ktori nedodrzZiavaju regulatérne podmienky (t. j. spésobia
vysoku odchylku v sieti) a je potrebné kvoli nim spustat regulatory.

Preto je déleZité pre dodavatela elektriny dopredu poznat dopyt svojej bilancnej skupiny.
Vytvdranim presnych progndz o dopyte svojej bilancnej skupiny je dodavatel schopny
minimalizovat svoju odchylku v sieti, vyhodnejsie obchodovat s elektrinou na trhu a zvysit
svoju konkurencieschopnost. Pre vytvaranie prognéz ma dodavatel k dispozicii Udaje
o spotrebe svojich zakaznikov z elektromerov nainstalovanych v odberno-odovzddavacich
miestach.

Klasicky sa udaje z elektromerov zbieraju raz rocne (robi sa tzv. fyzicky odpocet, su to
nepriebehové merania). Z tychto Udajov nie je moziné zistit akd bola denna odchylka na
jednotlivych odberno-odovzdavacich miestach. Preto sa vyuZiva metdda typovych
diagramov. Typovy diagram odberu (skr. TDO) obsahuje relativhe priemerné hodinové
hodnoty odberu. Existuje sedem typovych diagramov popisujlcich ro¢nu spotrebu v ro6znych
zariadeniach (rodinné domy, bytovky, podniky, zavody a pod.). Pre vycislenie dennej
odchylky sa namerana roéna spotreba prepocitava podla tohto diagramu.

Zakaznik si v sucasnosti elektrickl energiu mesacne predpldca. Vyska splatky sa uréuje podla
jeho spotreby elektriny v minulom roku zistenej fyzickym odpoétom. Na konci roka sa na
zaklade odpoctu rata aj preplatok alebo nedoplatok za skutocne spotrebovanu elektrinu.

V zadujme posilnenia prdv a ochrany spotrebitela na trhu s elektrinou vydal Eurdpsky
parlament aRada smernicu ¢. 2009/72/ES o spoloénych pravidlach pre vndtorny trh
s elektrinou. Tato smernica ma podporit aktivhu Ucast vSetkych Gcéastnikov trhu a najma
zékaznikov. Uklada vetkym ¢Elenskym $tatom EU povinnost zaviest inteligentné meracie
systémy do roku 2020. V slovenskej legislative je tato povinnost ukotvend v zdkone
€. 251/2012 o energetike. Prevdadzkovatelia distribu¢nych sieti su povinni instalovat

inteligentné merace podla podmienok vo vyhlaske MHSR ¢. 358/2013.
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Inteligentné merace dokazu zaznamenavat Udaje o spotrebe elektriny kazdych 15 minut.
Presné informdcie o spotrebe prindsaju mnoho vyhod [139]:

* zniZenie spotreby elektriny zakaznikom sledovanim vlastnych udajov,
* presnejSie pldnovanie distribucie elektriny,

* presnejSie vyhodnocovanie vypadkov siete, ¢iernych odberov,

+ fakturacia na zaklade presnej spotreby bez odhadov,

* ponuka produktov pre zakaznikov ,Sitych na mieru”,

* spresnenie vypoctu odchylok siete.

Do roku 2020 by malo byt v Slovenskej republike inteligentnymi meraémi vybavenych 80 %
odberno-odovzdavacich miest pripojenych na regionalnu alebo miestnu distribu¢nd sdstavu
na napatovej Urovni NN (nizke napatie) so spotrebou rovnou alebo va¢sou ako 4MWh za rok.
To predstavuje priblizne 600 tis. zakaznikov (podla vyhlasky ¢. 358/2013 MHSR) zo vsetkych
na napatovej trovni NN — 2,38 mil. [139]. Pre dodavatela energie to znamena priliv mnoZstva
udajov kazdu stvrthodinu, pomocou ktorych méze predpovedat spotrebu elektriny na dalsie
obdobia. Pre analyzovanie takéhoto objemu uUdajov vredlnom c¢ase su potrebné
automatizované prostriedky a metédy pre predikciu, ktoré budu zohladrnovat vlastnosti
spotreby elektrickej energie a vytvarat ¢o najspolahlivejsie kratkodobé progndzy.

5.1 Faktory ovplyviujuce spotrebu elektrickej energie

Na vyrobe elektrickej energie na Slovensku sa podiela viacero zdrojov (pozri obrazky 21
a 22). Viac ako polovica elektrickej energie je vyraband v jadrovych elektrarfiach. Jadrové
elektrarne dokazu dodavat do siete staly vykon a pokryvaju zakladné zataZenie siete.
Nedokazu vsak pruzne vykryvat okamzité vykyvy v dopyte. Preto sa vyuzivaju dalsie zdroje
ako vodné atepelné elektrarne, ktoré pokryvaju polodpickové zataZenie siete. Spickové
zataZenie vykryvaju preCerpdvacie vodné elektrarne, pretoZe turbiny vo vodnych
elektrariach sa daju rychlo spustat a odstavit, ich vykon sa da dobre regulovat. Okrem
vyuzitia precerpavacich vodnych elektrarni sa daju okamizité vykyvy v dopyte pokryt aj
obchodovanim s energiou a jej dovozom zo zahranicia.
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POKRYTIE ZATAZENIA V DEN ROCNEHO MAXIMA
Load and Use of Sources on Day of the Yearly Peak
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Obr. 21. Pokrytie zataZenia v dni roéného maxima spotreby elektriny (17.12.2013) [116]
(PVE — precerpdvacie vodné el., FVE — fotovoltické el.).

Malou castou sa na vyrobe energie podielaju aj obnovitelné zdroje energie (OZE), napr.
soldrne panely, veterné elektrarne. Na Slovensku je budovanie OZE jednoduchsie a lacnejsie
vdaka tomu, Ze dostatocne velku Cast zataZenia pokryvaju vodné elektrarne, ktoré dokazu
rychlo kompenzovat nepravidelné dodavky z OZE, ktoré su ovplyviiované pocasim. OZE mozu
byt sucastou odberno-odovzdavacieho miesta, a preto ich treba zohladniovat pri vytvarani
predpovedi spotreby elektrickej energie, najma pri predpovediach na urovni jedného
odberno-odovzdavacieho miesta.

V sucasnosti na celkovd vyrobu/spotrebu elektriny vplyvaju OZE (bez velkych vodnych
elektrarni) len minimdlne (pozri obrdzok 22), no v budulcnosti sa ocakava narast ich
vyuzivania. Dokument Cestovnd mapa pre obnovitelntu energiu — COM(2006) 848, ktory
schvdlila Eurépska komisia v roku 2007, navrhuje, aby sa EU zaviazala, 7e do roku 2020 sa
budli OZE podielat na vyrobe elektrickej energie vo vyske 20 %. Slovensko si v Ndrodnom
akénom pldne pre energiu z OZE z roku 2010 stanovilo ciel zvysit podiel OZE na vyrobe
elektriny 219,1% na 24 % do roku 2020. Slovensko vyuZiva z OZE najma vodnu energiu.
Jednym z cielov uvadzanych legislativnych opatreni je znizZit produkciu CO..
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PODIEL ZDROJOWV VvV DNI ROCNEHO MAXIMA, 17.12.2013
Share of Sources on Day of the Yearly Peak, 17.12.2013
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Obr. 22. Podiel zdrojov elektrickej energie na vyrobe v dni roéného maxima spotreby (17.12.2013) [116]

(VE —vodné el., TE — tepelné el., PVE — preCerpavacie vodné el., FVE — fotovoltické el., JE — jadrové el.).
Dal$im faktorom, ktory (negativne) vplyva na spotrebu su tzv. ¢ierne odbery, ktoré sa sice
prejavia na celkovej spotrebe, ale nie su zachytené meracmi, nevystupuju teda v datach
o spotrebe a zniZuju presnost predpovede modelov vytvorenych z Udajov o merani.

Najvyznamnejsie sa v Udajoch o spotrebe elektrickej energie prejavuju sezénne faktory a to
v troch cykloch — denny, tyZdenny, rocny. Mdzeme sledovat, Ze spotreba sa meni pocas dna
a pocas noci, je ind pocas pracovnych dni, vikendov a sviatkov, a meni sa aj vzhfadom na
ro¢né obdobie.

Pocas denného cyklu je spotreba vnoci nizSia ako cez deri. Rdno postupne stupa,
pred poludnim nadobuda prvé maximum, ktoré po popoludriajSom poklese nasleduje
veerné maximum. Pocas tyZzdenného cyklu sa podobne od pondelka spotreba zvysuje,
v strede tyzdria dosahuje maximum a potom postupne klesd ai do nedele. Casovy rad
spotreby elektriny sa Casto deli na Styri Casti podla spotreby v jednotlivych dnoch tyzdia
(pozri obrazok 23):

e pondelok — spotreba prudko narasta oproti vikendu,

e utorok az Stvrtok — typicka spotreba pocas pracovného diia,

e piatok — prudky pokles z pracovného dna do pokojného vikendu,

e sobota a nedela — nizka spotreba oproti pracovnému tyzdnu.

Podobné denné priebehy spotreby elektriny ako cez vikend su zaznamenavané aj pocas
sviatkov alebo prdzdnin. Na denny priebeh ma vplyv aj posun letného a zimného ¢asu.
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Obr. 23. TyZdenny diagram zataZenia [92].

Pocas roc¢ného cyklu je vnasom miernom pasme spotreba elektriny vysSia v zimnych
mesiacoch kvoli kratSiemu dennému svetlu a vykurovaniu. V letnych mesiacoch mézeme
sledovat lokdlne maxima kvoli zvySujucemu sa vyuZivaniu klimatizacii (pozri obrazok 24).
KedZe spotreba elektriny silno zavisi od dria v tyZzdni, musi sa pri suhrnnych ro¢nych alebo
mesaénych predpovediach zohladiiovat, akym driom sa zadina dané obdobie a akd je dizka
roku alebo mesiaca.

TYZDENNE MAXIMA ZATAZENIA
Weekly Peak Loads
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Obr. 24. TyZzdenné maxima zatazenia [116].

Medzi ostatné faktory, ktoré vplyvaju na spotrebu elektrickej energie, patria pocasie,
spolocenské aktivity a ekonometrické faktory. Prejavy pocasia v spotrebe zavisia od teploty,
vlhkosti, pripadne rychlosti asmeru vetra. Pri nepriaznivom pocasi moze stupnut
vykurovanie elektrickou energiou, privysokych teplotach zase mézZe narast vyuzivanie
klimatizaénych jednotiek. Spolocenské aktivity predstavuju kaidodenné cinnosti ludi
v zavislosti od toho, ¢i sa nachadzaju v domdcnosti, na pracovisku alebo sa zabdvaju vo
volnom ¢ase [56]. DIhodobo sa mdzZu v spotrebe prejavit aj ekonometrické faktory, akymi su
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HDP, inflacia ¢i rast populacie [13], no je ich mozné pozorovat len ak su k dispozicii data
za dlhsi ¢asovy Usek (niekolko rokov, desatroci).

5.2 Monitorovanie spotreby na Slovensku

Na Slovensku av Ceskej republike sa inteligentnému meraniu a vytvaraniu modelov
predpovedi venuje niekolko firiem. Slovenskad firma 2Bridgz”' sa venuje prediktivnej
analytike a ponuka rieSenie aj z oblasti energetiky. Ich platforma pre predikciu v redlnom
Case je zaloZena na databdzovom systéme SAP HANA (High-Performance, Analytic Appliance)
od nemecke] softvérovej firmy SAP SE. Je to stipcovo orientovana databdza, ktora ponuka
sluzby biznis analytiky v redlnom ¢ase (datovy sklad).

Druha slovenska firma Microstep - HDO s.r.0.?? je dodavatelom rie$eni v oblasti energetiky
a priemyselnej automobilizacie. Zameriava sa na systémy HDO (skr. hromadné dialkové
ovladanie), monitorovacie a riadiace systémy v priemysle. HDO umozZiiuje vysielat povely
a signdly za ucelom zapnutia alebo vypnutia spotrebi¢ov (napr. verejné osvetlenie, bojlery,
akumulacné kurenie) a prepinania tarif. Ma mnohé funkcie ako inteligentné merace.
Microstep ponuka Siroku Skalu softvérovych prostriedkov pre energetické odvetvie vratane
softvéru pre vytvdranie kratkodobych a strednodobych prognéz vyroby a spotreby
elektrickej energie v zavislosti od teploty, rychlosti vetra a sine¢ného osvitu. Systém Xenergie
je univerzalna platforma pre pracu s energetickymi datami. Umoznuje napojenie na iné
systémy a ich ddta, napr. prenosové sustavy (SEPS, CEPS), operatora trhu (OKTE, OTE/CDS),
meteorologické Ustavy (SHMU, CHMU), kurzy bank. Pre predikciu a modelovanie zataZe siete
obsahuje moduly Profile Forecaster, WhiteBox Forecaster a LoadModeler. Pri predikcii
zohladiuju tieto faktory: den, teplota, osvit, roéné obdobie, dovolenka. Tento systém
pouzivaju popredni slovenski a Ceski distributori energie. V stucasnosti sa spolo¢nost
orientuje aj pre rieSenia z oblasti inteligentnych sieti.

Okrem softvéru pre obchodnikov s elektrinou sa niekolko spolo¢nosti orientuje na
zakaznikov. Zakaznik ma mozZnost uz dnes si nainstalovat inteligentny mera¢ a sledovat
vlastni potrebu. Na zaklade toho mu mbZie monitorovacia spoloc¢nost odporucit
najvyhodnejSieho dodavatela elektriny s vhodnym tarifnym systémom, ktory najlepsie
(najlacnejsie) pokryva zakaznikovu spotrebu elektriny. Sledovanie vlastnej spotreby energie
mobze motivovat zakaznika zmenit svoje spravanie v domacnosti tak, aby vyhodnejSie
spotrebovaval elektrinu. Tyka sa to presunu ¢innosti ako pustanie pracky, umyvacky, ohrevu
vody nacasy, kedy je elektrina lacnejSia. Na Slovensku ponuka monitorovanie

2 http://www.2bridgz.com/
22 http://www.microstep-hdo.sk/ , http://www.smartgrids.sk/
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s inteligentnym meratom spoloénost ESM Yzamer so sluzbou heat2go®, v Ceskej republike
obdobné sluzby zabezpetuje firma energomonitor®.

V oboch krajinach prebehla aj skisobnd prevadzka inteligentnych meracov na vybratych
odberno-odovzdavacich miestach. Na Slovensku najvacsia distribu¢nd spolocnost,
Zapadoslovenska distribucnd, realizovala doteraz dva pilotné projekty orientované na
testovanie technoldgii. Vlastny pilotny projekt mal aj distribdtor zo skupiny Stredoslovenskej
energetiky [79]. Spoloc¢nost Vychodoslovenska distribucna zaviedla vlastny pilotny projekt
s 300 inteligentnymi meraémi v roku 2011. Jeho vysledky pomohli pritvorbe slovenskej
legislativy. Zavery potvrdili, Ze ro¢na Uspora elektriny nebude na Slovensku vyssia ako 1,5 %.
Zaroven sa potvrdilo, Ze zaujem o informacie o spotrebe u zakaznikov s asom klesa a ze
najlepsi spdsob ich poskytovania je prostrednictvom webového portdlu [59].

V sucasnosti prebiehal pilotny projekt nasadzovania inteligentnych meracov na Slovensku
podla podmienok vo vyhlaske ¢. 358/2013 MHSR, ktory trval do februara roku 2015.
Skusobnd prevadzka trvala jeden rok aslUZila na zefektivnenie prevadzky a odskusanie
technoldgii distribatormi. Zaroven umoznila vyber Standardnych technolégii, ktoré budu
efektivne a neprekrocia predpokladané naklady. Merace boli vtomto obdobi ul%
koncovych odoberatelov (cca 6 000 ks). Po vyhodnoteni skuSobnej prevadzky by sa malo
pokracovat v zavadzani inteligentnych meracov u zvysku odoberatelov podla planu do roku
2020.

Jeden z najvacsich pilotnych projektov v strednej Eurépe — WPP AMM (Wide Pilot Project)
uskutoénila spolo¢nost CEZ v Ceskej republike v roku 2012. Merania prebiehali na 35 tis.
meracoch. Na zaklade tychto merani v spolupréci so spolo¢nostou Mycroft Mind® a centrom
CERIT-SC (Centre of Education and Research in IT — Scientific Cloud) Masarykovej Univerzity
v Brne bola vytvorend simulacia 3,5 mil. odbernych miest s meraémi. Ta mala overit, Ci
navrhované rieSenie pre zber a ukladanie dat z meradov vydrzi ndpor pri redlnej prevadzke.
Vysledky potvrdili, Ze ano a ukazali, aké parametre musi splifiat koneéné rieenie. V ramci
tohto projektu bol navrhnuty a overeny algoritmus pre predikciu spotreby akumulaénych
spotrebicov a navrhnuté a implementované metddy pre klasifikaciu odbernych miest podla
spotreby akumulaénych spotrebicov.

Pokroky v oblasti inteligentnych sieti a meradov su uz Stvrtym rokom diskutované
na konferencii Smart metering®®, ktort organizuje portal eFocus pod zastitou MHSR. Jej
cielom je prezentovat aktualny vyvoj v EU, praktické skusenosti z &lenskych tatov a vysledky
z pilotnych projektov nasadzovania inteligentnych meracov. Medzi najvyznamnejsie
konferencie na Slovensku, ktoré sa venuju vyvojovym trendom v oblasti energetiky patria

2 http://www.heat2go.sk/

2 https://www.energomonitor.cz/

% http://www.mycroftmind.cz/

% http://konferencie.efocus.sk/konferencia/4.-rocnik-odbornej-konferencie-smart-metering-2014-ako-dalej

61/126



Energoférum?’, ktoré organizuje spolo¢nost sféra, a.s., takisto pod zastitou ministerstva,
a Elektroenergetika®®, ktord organizuje Technicka univerzita v Ko$iciach.

5.3 Ulohy v doméne energetiky

V oblasti energetiky vzhladom na charakter dat su typickymi dlohami:

e predikcia spotreby elektrickej energie pre distribu¢né spolocnosti, bilan¢né ¢i iné
skupiny alebo jednotlivcov,

e analyza vztahu spotreby elektrickej energie a externych faktorov,
napr. meteorologickych ¢i demografickych udajov,

e dolovanie typickych motivov a tvarov kriviek odberu elektrickej energie,
e zhlukovanie odbernych miest podla charakteristik odberu a
o klasifikacia odberatelov elektrickej energie alebo aj detekcia anomdlii.

V nasom vyskume sa zamerali najma na prvu uUlohu, ktord je z pohladu dodavatela elektrickej
energie najdolezitejSia. Presné progndzy spotreby elektrickej energie su zdkladom pre
vyhodné obchodovanie na trhu s elektrinou. Dodavatel dokaze pomocou nich minimalizovat
svoju odchylku v sieti, teda znizit regulacné poplatky a vcéas predat nadbytocnu energiu
v sieti.

Pocas prdc na tejto ulohe sme skumali aj metédy zhlukovania, ktoré su pouzitelné
pre zhlukovanie spotrebitelov do skupin s podobnou krivkou odberu elektrickej energie.
Zhlukovanie odoberatelov do skupin ma potencial pre presnejSie predikcie spotreby
elektrickej energie tychto skupin.

KedZe sme vyuzivali data z pracovného balika 6, su analyzované a opisané v spomenutom
baliku. Sucastou analyzy bolo aj skimanie vztahov s meteorologickymi a demografickymi
udajmi. Vramci nasho vyskumu sme vyuZivali data o spotrebe elektrickej energie zo
slovenskych inteligentnych meracov, z ktorych boli pocas predspracovania vybraté odberno-
odovzdavacie miesta s Uplnymi Udajmi o spotrebe a boli rozdelené na regiény podla prvych
dvoch Cislic postového smerovacieho disla.

Ulohdm a vyzvam v energetickej doméne z pohladu datovej analytiky sme sa venovali aj
v naSich publikaciach uverejnenych na férach zameranych aj na spracovanie a analyzu

T http://www.energoforum.sk/
% http://ee2013.fei.tuke.sk/
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velkych objemov dat, konkrétne v pracovnej dielni WIKT (Workshop on Intelligent and

29,30 31,32,33

Knowledge oriented Technologies) a na konferencii Data a Znalosti 2015

6 Prehlad pouzivanych analytickych algoritmov a nastrojov pre spracovanie
velkych dat

Data o spotrebe elektrickej energie zinteligentnych meradov maju tieto zakladné
charakteristiky:

e objem — potenciondlne nekonecny, lebo nové merania priebezne neustale pribudaju,
a preto ich treba aj priebeZzne spracovavat,

e rychlost — nové zaznamy zo statisicov odbernych miest priblidaju kazdych 15 mindut,
kedy prebehne meranie spotreby,

e premenlivost — spotreba elektrickej energie je ovplyviiovana nielen ¢asom, ale
i mnohymi dalsimi faktormi, napr. demografické, ekonomické a pod. Spotreba sa lisi
pre rozne skupiny odoberatelov ako aj pre rézne regiény Slovenska v zdvislosti na
pocty domacnosti/fabrik/obnovitelnych zdrojov atd. Data sa vyznacuju silnymi
dennymi a tyzdennymi sezénnymi cyklami a vykyvmi spotreby pocas dni ako sviatky
alebo zavodné dovolenky.

Vsetky tieto vlastnosti museli byt zohladnené pri ndavrhu metdd predikcie spotreby elektriny.
Preto sme sa sustredili najma na metddy pre predikciu ¢asovych radov, ktoré povazujeme za
najvhodnejsie pre tento typ dat.

Inkrementdlny charakter pribudania dat a ich potenciondlne nekonecny objem si vyZzadoval,
aby pri ich spracovani boli zohladnené dalSie obmedzenia typické pre spracovavanie
prudovych dat, ktoré sa vyznacuju podobnymi charakteristikami.

Pridové data sa vyznacuju tromi hlavnymi vlastnostami:

e objem — mnohé zariadenia a aplikacie produkuju obrovské mnozstvd dat, napr.
senzory, mobilné zariadenia, bankové transakcie, aktivita pouZivatelov v sieti, na
webovych strankach,

? KOSKOVA, G. et al.: Perspektivy modelovania a predikovania velkych dat v energetike. In: Proceedings of 9th
Workshop on Intelligent and Knowledge Oriented Technologies, 2014, pp. 57-62.

% ROZINAJIOVA, V. et al.: Otvorené smery vyskumu v oblasti datovej analytiky. In: Proceedings of 10th
Workshop on Intelligent and Knowledge oriented Technologies 2015, 2015.
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e rychlost — data pribudaju velmi rychlo, je nemoiné ich analyzovat tradi¢nym
postupom objavovania znalosti a klasickymi metédami pre dolovanie v datach,

e premenlivost — data, ale aj prostredie, ktoré ich ovplyvnuje, sa v ¢ase menia, ziskané
znalosti z dat maju ¢asovo obmedzenu platnost, preto aj modely predpovede sa
musia v ¢ase menit.

Z tychto vlastnosti vyplyvaju ohrani¢enia, ktorymi su limitované metdédy pre analyzu
pradovych dat. Idedlne vlastnosti metddy pre dolovanie prudovych dat su [41]:

e ma malu ¢asovu zloZitost pre pravidelné spracovanie datovej vzorky prudu,
e pouZiva nemenné mnozstvo pamate,

e stadijej jeden prechod datami na zostrojenie modelu,

e je schopna sa prisp6sobovat zmenam v datach alebo v prostredi,

e vie zostrojit skoro taky isty model ako by zostrojila klasicka (nepriddova) metdda pre
dolovanie v datach.

Prid predstavuje sekvenciu dat prichadzajucu v ¢ase. Na rozdiel od tradi¢ného procesu
objavovania znalosti nie je pri zostrojovani prediktivneho modelu k dispozicii celd trénovacia
mnozina dat, ale td prichddza postupne v ¢ase. To znamend, Ze model musi do seba
inkrementdlne zakomponovavat prichadzajuce data apredpoveda vidy na zaklade
aktudlnych dat, ktoré dostal [43]. Hlavné rozdiely medzi tradi¢cnym dolovanim v databazach
adolovanim vpridoch su uvedené vtabulke3. Kvoli vypoltovym a paméatovym
obmedzeniam poskytuju metddy pre dolovanie v prudoch ¢asto krat len odhady namiesto
presnych vysledkov. Vo vSeobecnosti plati, ¢im je menSia chyba vysledku, tym vacsSie su
naroky na c¢as apamat. Poslednym podstatnym rozdielom je, Ze prudové data su
distribuované, t.j. prichadzaju sucasne zviacerych uzlov nejakej siete (napr. senzorov,
mobilnych zariadeni, pocitacov). Preto metddy pre dolovanie v prudoch musia byt robustné
voci komunikaénym vypadkom ako su chybajuce data a oneskorenia.

Tab. 3. Hlavné rozdiely medzi dolovanim v databdze a v prude [38].

databdzy ddtové prudy
pristup k datam nahodny sekvencny
pocet prechodov mnohonasobny jeden
datami
¢as spracovania neobmedzeny obmedzeny
dostupna pamat neobmedzena obmedzena nemennd
vysledky presné priblizné
distribuované nie ano
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Pridové metddy operuju v dynamicky sa meniacom prostredi. V redlnych aplikdciach sa
¢asto menia vlastnosti veli¢iny (konceptu), ktoru sa snazime predpovedat. Preto sa od metéd
okrem inkrementalneho spracovania prichadzajucich dat vyzaduje, aby boli adaptivne
avedeli sa v case prispésobovat dynamickym zmendm predpovedaného konceptu. Tym
padom poskytovali vacsiu presnost predpovede. Pri zmene v pride by sa mali vediet
adaptovat bez nového trénovania modelu predpovede. Zmeny su zvycajne necakané
a objavuju sa nahle. Naobrazku 25 su zndzornené vzory typicky sa objavujucich zmien
v prude. Zmena pozorovanej veli¢iny (angl. concept drift) méze byt [40]:

ndhla — napr. ak senzor v sieti je nahradeny inym s inou kalibrdaciou,
e inkrementdlna — napr. ak sa senzor v sieti postupne kazi a zniZuje sa jeho presnost,

e pozvolnd — napr. spotreba elektriny v domacnosti pri prechode na iny tarifny
program, kedy sa postupne menia navyky vyuZivania spotrebicov,

e opakujuca sa — napr. spotreba elektriny v domadcnosti pocas sviatkov alebo
dovolenky, nahla zmena sa opakuje v ¢ase, ale nie cyklicky ako sezénnost, nevieme,
kedy nastane.

Extrémy v datach (angl. outliers) su prirodzenou sucastou prudovych dat a vznikaju pri
chybdch merania, chybajlcich datach a pod. Nie su vSak povaZované za zmenu v prude, t. j.
nie je kvoli nim potrebné menit model predpovede. Metddy predikcie prudovych dat by mali
byt dostatocne robustné voci extrémom v datach, ale zarovern by sa mali prispdsobovat
dynamickym zmendm v prude. Mali by vediet spravne rozoznavat zmeny od extrémov.

00000 I ® o0 o0 osee .
@
[
00eee sese esce @ o
sudden/abrupt incremental gradual reaccuring concepts outlier (not concept drift)

Obr. 25. Zmeny objavujlce sa v prude (angl. concept drifts) [40]. Na x-ovej osi je ¢as, na y-ovej priemer
prichadzajucich hodnét. Posledny priklad — extrém v datach (angl. outlier) nie je zmena prudu.

6.1 Predikcia casovych radov

Metddy predikcie spotreby elektrickej energie su Specialnym pripadom dolovania v pridoch.
V zdvislosti od toho, aky typ metddy pouzZivaju na ucenie modelu, sa delia na:

e regresnu analyzu,
e analyzu ¢asovych radov,

e umelu inteligenciu (napr. neurénové siete, fuzzy logika, podporné vektory),

hybridné metddy aplikuju kombinaciu predchadzajucich.
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6.1.1 Regresné modely

Regresia je jednou z najpouzivanejSou technikou v predikcii. Cielom regresie je urcit
koeficienty funkcie, ktora najlepsie opisuje vztah medzi vysvetlovandu/zavislou premennou
(dependent variable) ajednou alebo viacerymi vysvetlujdcimi/nezavislymi premennymi
(indipendent variables). Koeficienty funkcie vyjadruju citlivost zavislej premennej od zmeny
nezavislych premennych. Regresia moéze byt definovana nasledovnym vztahom [5]:

y=XB+¢

Kde ¥ je nx1 vektor zavislych premennych, £ je matica nxp nezavislych premennych, & je

px1 vektor koeficientov funkcie a € je nx1 vektor ndhodnych chyb.
Hodnoty najlepsich koeficientov mozu byt vypocitané pomocou minimalizacie chyby medzi

meranymi Y a predikovanymi hodnotami zavislej premennej y (priemerna stvorcova chyba)
[100]:

minZ E[Y — 7]
Po vypocte koeficientov moze byt regresna funkcia pouzita na predikciu.

V sucasnosti existuje niekolko typov regresnych modelov, ktoré maju rézne vlastnosti a
pouZzivaju sa na najdenie najlepsej krivky, ktorad opisuje pouzité data s najmensou chybou:

e Linearny regresny model — obsahuje iba jednu vysvetlujlicu premennd.

e Viacnasobny regresny model — obsahuje dve a viac vysvetlujicich premennych, ¢o
umozfiuje modelovat zloZitejsie vztahy.

e Robustny linedarny model — by sa mal pouZivat v pripade ked sa v datach objavuju
extrémy (hodnoty, ktoré sa vyraznym sp6sobom odchyluju od vSeobecného trendu v
datach).

e Polynomialny regresny model — je model, ktorého nezavislé premenné nadobudaju
mocninu viac ako 1.

e Nelinearny regresny model — funkcia modelu nie je linedrna, preto musi byt vypocet
priemernej Stvorcovej chyby vykonany iterativne.

e |né.

NajpouzivanejSou Statistickou metddou pre kratkodobé progndzovanie spotreby elektriny je
regresna analyza. Patri do kategdrie ekonometrickych alebo kauzalnych metdd, pretoze sa
vyuZiva v ekonometrii pre vysvetlenie ekonomickych javov. Vysledkom regresnej analyzy je
vztah medzi vysvetlovanou veli¢inou (v nasom pripade spotrebou elektriny) a vysvetlujicimi
veli¢inami (napr. teplota, rocné obdobie, den, ¢as). KedZe spotreba elektriny zavisi od
mnohych faktorov, vyuZiva sa viacrozmerna regresia. Parametre modelu su uréené zvycajne
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metddou najmensich Stvorcov. Pri modelovani spotreby sa pouZivaju premenné pocasia ako
teplota a vlhkost [57, 94, 121], bindrne premenné signalizujice sviatky [103] a oddelenie
premennych zavislych od pocasia [61, 105]. V poslednych rokoch sa experimentuje
s nelinedrnou viacrozmernou regresiou [131], neparametrickou regresiou (jadrové odhady
a vyhladzovanie) [8] a pravdepodobnostnou linedrnou regresiou [53]. V [8] bola pouZitd pri
predikcii skupina modelov, kazdy reprezentoval jeden typ spravania sa spotreby.

6.1.2 Analyza ¢asovych radov

Analyza ¢asovych radov** pozostdva z viacerych metdd skdmajucich hodnoty radov v snahe
ziskat zmysluplné Statistické informacie a charakteristiky skimaného radu. NajcastejSie
vyuZivany pristup v analyze Casovych radov je zaloZzeny na vyhladzovani historickych dat
s ciefom oddelit zakladné vzory v datach od nahodnosti a Sumu. Zakladné vzory je potom
mozZne poufZit na predikovanie buducich hodnét. Identifikované vzory mozu byt rozdelené do
mensich podvzorov, ktoré lepsSie opisuju faktory ovplyviujuice hodnoty v ¢asovom rade.
Tento postup sa nazyva dekompozicia ¢asového radu. Dekompoziéné metddy sa snazia
identifikovat styri hlavné zlozky ¢asového radu [18]:

e Trendova zlozka (T) v ¢asovych radoch vyjadruje hlavnu dlhodobu tendenciu vo vyvoji
radu v Case. Ak ¢asovy rad neobsahuje trend, tak sa nazyva staciondrny. Naopak, ak
obsahuje trendovu zlozku, tak sa nazyva nestaciondrny.

e Sezoénna zlozka (S) je opakujuca sa kratkodoba fluktuacia hodn6t pozorovanej
premennej s periddou jeden rok alebo kratSou. Sezénna zloZzka moze byt napriklad
dennj, tyzdenna, mesacna, atd.

e Cyklicka zlozka (C) popisuje strednodobé zmeny sposobené Cinitelmi, ktoré posobia
urcitd dobu a vracaju sa v opakovanych periéddach.

e Nahodna zloZka (E) je veli¢ina, ktora sa neda popisat Ziadnou z funkcii ¢asu. Priciny
nahodnych vplyvov sa oznacuju ako neocakavané a tazko predvidatelné. Navyse sa
predpoklada ich vzajomnu nezavislost.

Ukdazka dekompozicie ¢asového radu:

34 , . , N . . . v . P . , ,
Casovy rad je postupnost hodnét sledovanej premennej, meranej v &ase, o ktorej sa predpoklada, Ze ma vnatornd
$trukturu, ktord mozno odhalit.
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Decomposition of additive time series
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Obr. 26. Dekompozicia casového radu na jednotlivé zlozky. Rozlozeny datovy rad zachytdva pocet pérodov za
mesiac v meste New York od roku janudra 1946 do decembra 1959%,

Vytvorenie presnej predpovede si Casto vyZaduje oddelit niektord zo zloZiek(T, S, C, E)
z Casového radu ajej samostatnu predikciu. Na zaklade vztahu medzi zlozkami radu sa
najéastejSie vyuzivaju dva modely:

Aditivny model

Y,=T,+C, +5,+E fort=1,23,...T

Multiplikativny model
Y,=T,+C,+S5,+E, fort=1,23,..T

Aditivny model sa najcastejSie pouziva v pripade su jednotlivé zlozky modelu navzajom
nezavislé. Naopak, multiplikativny model je vhodné pouiZit v pripade, ked existuje medzi
zlozkami casového radu zavislost, napriklad, rast trendovej zlozky posobi na rast sezénneho
vykyvu.

Metddy analyzy ¢asovych radov su extrapolacné metddy, t. j. predpovedaju buducnost len
na zaklade minulosti, nepouzivaju vysvetlujice premenné ani medzi nimi nehladaju vztahy.
NajvyznamnejSie su Box-Jenkinsonova metodolégia (ARIMA modely), exponenciadlne
vyrovnavanie a stavovy model / Kalmanov filter.

Box-Jenkinsonova metodoldgia [19] obsahuje niekolko modelov — autoregresivny AR(p),
model kizavych priemerov MA(q), véeobecny model ARMA (p,q) aintegrovany model
ARIMA(p,d,q). Najviac vyuzivany pre modelovanie spotreby je model ARIMA a jeho sezénny
variant SARIMA (angl. seasonal ARIMA). Model SARIMA sa zapisuje ARIMA(p,d,q) x (P,D,Q) .
Nesezénne zlozky su definované v prvej zatvorke a sezénne v druhej. Parameter m oznacuje
pocet peridd v sezdéne. Parametre (p, P) urcuju pocet pozorovani pre autoregresivny model,

35 http://robjhyndman.com/tsdldata/data/nybirths.dat
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parametre (d, D) oznacuju stupen diferencovania potrebny na to, aby bol rad stacionarny
a parametre (g, Q) uréuji pocet poslednych pozorovani pre model kizavych priemerov.
Model mdze byt rozsireny aj o viac sezénnych cyklov. Pre predpoved spotreby sa uvazovalo
vela sezénnych ARIMA modelov réznych typov [45, 89, 96, 120, 123]. Niektoré prace uvazuju
v modeli aj vplyv pocasia [24, 135], ale jednorozmerné metddy su pokladané za postacujuce
pre kratkodobé predpovede, pretoZe pocasie sa v takych kratkych intervaloch meni len
postupne ato sa odrdza dostatoéne v udajoch o spotrebe [127]. Takéto metddy dokazu
operovat aj v podmienkach, kde meteorologické data nie su k dispozicii.

Exponencidlne vyrovnavanie je Siroko vyuZivané [62], pretoZe je to jednoduchy a robustny
pristup. Jeho zakladné varianty su — jednoduché, Holtove, Wintersove. Posledny variant
uvazuje aj sezénnost, ktord je podstatna pri modelovani spotreby elektriny. Preto bol tento
model rozSireny o dvojitu (dennd, tyzdennud) [125] atrojitu (dennd, tyidennu, rocnu)
sezénnost [128]. Model s dvojitym sezonnym cyklom bol nedavno Uspesne aplikovany pre
predpoved elektriny v Brazilii [122]. Model bol doplneny o oSetrenie Specidlnych dni
(sviatkov) a vztah spotreby a pocasia. Pravidla osetrujlce tieto stavy boli navrhnuté aj v praci
[7]. Model obstal najlepSie aj v nedavnom porovnani modelov exponencidlneho
vyrovnavania pre predpovedanie spotreby elektriny v Malajzii [2]. Neddvne prace rozsirili
tento pristup o moznost definovat ro6zne denné cykly pre rézne dni, napr. vikendy, pracovné
dni [44] alebo casti dni, napr. noc, doobedie pracovného dria [124].

Stavovy model a Kalmanov filter [70] su vyuzivané pre zmensenie chyby predpovede. Data
spracovdva ako prud a periodicky sa aktualizuje podla chyby predpovede tak, aby ju
minimalizoval. V kroku predikcie vytvara odhady stavu v nasledujicom obdobi aj s vycislenou
istotou, vkroku aktualizdcie je spozorovany ozajstny stav, vyhodnotenda chyba
a aktualizovany odhad buduceho stavu ako vazeny priemer poslednych odhadov. Vazeny je
podla istot odhadov. Spotrebu elektrinu monitoruje ako ndhodny proces. Pre presné odhady
je treba viac ako 3-10 rokov udajov. Nevyhodou je, Ze tdto metdda je citlivd na extrémy
a Sum v datach. Kalmanov filter bol Uspesne pouzity pre predpovedanie spotreby elektriny
[96, 105, 130].

6.1.3 Umela inteligencia

Neurdnové siete su jednou z metdd strojového ucenia. Populdarne pre predpovedanie
spotreby elektriny boli najma v 90-tych rokoch [50]. Boli navrhnuté ako kombinacia metdd
analyzy ¢asovych radov aregresnej analyzy. Ocakavalo sa, Ze pomocou neurdnovych sieti
bude moiné modelovat nelinedrne vztahy medzi spotrebou a pocdasim. VyuZitiu metdd
umelej inteligencie na predikciu je v poslednych rokoch venovand vaésia pozornost ako
Statistickym metédam.

Expertné systémy [67, 109, 110] predpovedaju na zdklade vedomosti, ktoré maju ulozené
ako subor pravidiel. S kazdym novym Udajom moézu odvadzat nové pravidla. Pri predpovedi
elektriny su pravidld odvaddzané napriklad z ddajov o teplote, type dna, spotrebe
z predoslého dna.
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Fuzzy logika mo6zZe byt vyuzita v expertnych systémoch [136], ale i v neurdnovych sietach [66,
102]. Vyhodou fuzzy dedukénych systémov je, Ze oproti expertnym systémov nepotrebuju
tolko informacii od doménového experta.

Podporné vektory (angl. support vector machines, skr. SVM) boli tiez Uspesne vyuzité ako
technika predikcie spotreby elektriny [64], ale pre strednodobé progndzy. Model SVM bol
rozSireny, aby vedel odhadovat nelinedarne vztahy medzi premennymi, na tzv. regresiu
podpornych vektorov (angl. support vector regression, skr. SVR) [55].

Viac prac, ktoré sa venuju metéddam predpovede spotreby vyuZivajuc umeld inteligenciu —
najma neurdnové siete a SVR, a metédam pre ich optimalizaciu, napr. evolu¢né algoritmy
a optimalizacia rojom Ccastic (angl. swarm particle optimization), je opisanych v aktualnych
prehladoch [53, 56].

6.1.4 Hybridné metody

V snahe vylepsit presnost progndz, mnohé metddy kombinovali rézne pristupy. Proces
predikcie niektorych metdd sa sklada z viacerych krokov, pricom v kazdom kroku je pouzita
ind technika, napr. ind technika pre identifikdciu parametrov modelu a ind na postavenie
modelu, pociatocna predpoved jednym spOsobom a doladenie predpovede technikou
zaloZzenou na fuzzy logike, alebo jedna technika na predspracovanie dat a druhd na predikciu
[53].

Vyber vhodnej metddy na predikciu spotreby elektriny zavisi od kontextu, vakom ma byt
metdda pouZitd. Najvyznamnejsie kritéria zahffiaju dizku progndzy, mnozina dostupnych
premennych — historické data, meteorologické udaje, Uroven doménovych a odbornych
znalosti o metdédach predikcie, o¢akdvané zmeny v povahe dat, zloZitost (zrozumitelnost)
modelu a vypocltovi ¢i pamatovl zloZitost. Vyhody a nevyhody zdakladnych metdd
kratkodobého progndzovania spotreby su zosumarizované v tabulke 4.

Tab. 4. Vyhody a nevyhody zakladnych metdd pre kratkodobé progndzovanie spotreby elektriny [52].

vyhody nevyhody

e spolieha sa na vysvetlujuce
premenné,

e potrebuje vysvetlujlice premenné,
uréenu funkciu a aspon dva roky
trénovacich dat

e [ahko interpretovatelny model,
viacrozmerng ® !ahka na implementaciu,
regresia aktualizaciu a automatizaciu,

e dobra presnost

e malo parametrov, ktoré treba
odhadovat,

e nepotrebuje vela historickych dat
na trénovanie,

e dobra presnost pre kratke
intervaly

e mald presnost na dlhsie intervaly,

e vysoké ndklady na implementdciu,
aktualizaciu a automatizaciu,

e tazko interpretovatelny model
kizavych priemerov

ARIMA
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e vysoka vypoctova narocnost,

e potrebné minimdlne vedomosti )
e vela parametrov,

5 5 o Statistike a doméne L o,
neuronove . Doy, e tazko interpretovatelné,
siete e dobrd presnost pocas obycajnych , . L.
dni e nizka presnost pri nezvyéajnom

pocasi

Porovnanie jednorozmernych metdd kratkodobého progndzovania spotreby elektriny [123],
ktoré pouzivaju na predpoved len historické data o spotrebe, vyhodnotil ako najlepSiu
metddu exponencialne vyrovndvanie rozsirené o dvojitu sezénnost. V nedavnej studii metdd
s trojitym sezéonnym cyklom sa ukdzala ako najpresnejSia kombinacia ARIMA modelu
a exponencidlneho vyrovndvania [127]. Uvadzané prieskumy porovnavali navzdjom iba
metddy analyzy ¢asovych radov. BohuZial sme sa nestretli s empirickou Studiou, ktord by
porovnavala komplexne vsetky pristupy k predikcii — regresiu, analyzu ¢asovych radov aj
umelu inteligenciu.

6.2 Zhlukovanie

Okrem ulohy predikcie sme skimali aj metddy zhlukovania, ktoré su vyuzitelné pre
vylepsenie vysledkov predikcie*® zhlukovanim spotrebitelov s podobnou krivkou odberu
elektrickej energie. Zanalyzovali sme zdkladné metddy zhlukovania ako aj metddy pouzitelné
na velké objemy dat a prudy dat. Zaoberali sme sa aj vplyvom redukcie dat na zhlukovanie —
vplyv na vysledok a vypoctovu naroc¢nost zhlukovania. Publikovany vystup z tejto oblasti je
opisani v Casti 7.7.

6.2.1 Zdkladné metody zhlukovania

6.2.1.1 K-means

Najznamejsim zhlukovacim algoritmom je uréite K-means, jeho ciefom je rozdelit N
pozorovani do k zhlukov, v ktorom kaZidé pozorovanie patri do zhluku s najblizSim
centroidom, ktory je reprezentantom zhluku. Optimaliza¢né kritérium roztriedenia objektov
do zhlukov je zaloZené na minimalizacii suctu Stvorcov euklidovskej vzdialenosti medzi
kazdym objektom zhluku a prislichajucim centroidom.

Tento problém roztriedenia je vo vSeobecnosti vypoctovo velmi tazky (tzv. NP-tazky). Avsak
existuju velmi ucinné heuristické algoritmy, ktoré roztriedenie ,dobre” zvladnu. Jednym z
nich je jednoduchy Lloydov algoritmus [84].

Princip Lloydovho algoritmu:

Zvolime ndhodne pociatoéné roztriedenie do k zhlukov. Vypocéitame centroidy zhlukov a
kazdy objekt spojime s centroidom, ktory je k nemu najblizSie. Potom vytvorime nové zhluky

% LAURINEC, P., LUCKA, M.: Analyza vplyvu redukcie dimenzionality na zhlukovanie velkych datovych
mnozin. In: Proceedings of Data a Znalosti 2015, 2015, pp. 1-6.
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tym spbsobom, Ze objekty priradime k najblizsSim centroidom. Vypocitaju sa nové centroidy.
Takto sa to opakuje, az kym nedostaneme dvakrat rovnaké usporiadanie do zhlukov, alebo
kym nie je dosiahnuty maximalny pocet iteracii.

Vyhody algoritmu K-means su takéto:

e Lahko pochopitelny a realizovatelny.
e Rychlo dokonverguje k ,,dobrému” rieSeniu pri koneénom pocte iteracii.
Nevyhody algoritmu K-means su tieto:

e RoOzne inicidlne roztriedenia do zhlukov mo6Zu viest k roznym findlnym roztriedeniam.
Preto je vhodné algoritmus spustit viackrat pri r6znych zaciato¢nych roztriedeniach.

e Zhlukovanie zdvisi od jednotiek, v ktorych meriame objekty. Ak si premenné v
rozlicnych mierkach, alebo su velmi odlisné vzhladom na ich rozsah, potom sa
odporuca Standardizacia dat.

¢ Nie je vhodny, ak zhluky maju nekonvexné tvary.

e Premenné musia byt redlne vektory.

6.2.1.2 K-medoids

Metdda K-medoids je velmi podobnd metdde K-means. Namiesto centroidov sa tu pouzivaju
medoidy. Medoid je najstrednejsi objekt zhluku, alebo inak povedané, najlepsi reprezentant
zhluku. Prave preto moZeme pouzivat len vzajomné vzdialenosti (resp. nepodobnosti) medzi
objektami. Ciefom je najst zhlukovanie, ktoré minimalizuje sucet nepodobnosti medzi
objektom v zhluku a prislichajicim medoidom.

Rovnako, ako pri K-means, tento problém je naro¢né vypocitat a preto sa pouZzivaju vhodné
heuristické algoritmy. Jednym z nich je algoritmus ,,Rozdelovanie okolo medoidov”’ (angl.
Partitioning around medoids, skr. PAM) [111].

Princip algoritmu PAM:

Nahodne zvolime k objektov ako zaciatoénych medoidov. Kym nie je presiahnuty maximalny
pocet iterdcii, alebo ak uZz nie je zmena v medoidoch, tak opakujeme nasledovné kroky.
Vypocitame vzdialenost kazdého objektu k jeho najblizSiemu medoidu a spoditame sumu
nepodobnosti. Nasledovne zamenime kazdy medoid za kazdy nemedoid a spoéitame sumu
nepodobnosti. Vyberieme usporiadanie s najmensou sumou nepodobnosti.

Vyhody algoritmov typu K-medoids su takéto:

e lahko pochopitelny a realizovatelny.
e Rychlo dokonverguje k ,,dobrému” rieSeniu pri koneénom pocte iteracii.
e Va&csSinou je menej citlivy na ,,odlahlé pozorovania”.
e Povoluje pouzivanie nepodobnosti objektov (vhodny napr. na zhlukovanie textovych
dokumentov a pod.).
Nevyhody algoritmov typu K-medoids su tieto:
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e RoOzne inicidlne roztriedenia do zhlukov mézu viest k réznym findlnym roztriedeniam.
Preto je vhodné algoritmus spustit viackrat pri r6znych zaciato¢nych roztriedeniach.

e Zhlukovanie zavisi od jednotiek v ktorych meriame objekty. Ak su premenné v
rozliénych mierkach, alebo su velmi odlisné vzhlfadom na ich rozsah, potom sa
odporuca Standardizacia dat.

6.2.1.3 Analyza zhlukov zaloZend na normdalnom modeli

ModernejSou metddou zhlukovania je analyza zhlukov zaloZzena na normalnom modeli [36].
Hlavnym predpokladom tejto metddy je, Ze vektory pozorovani x4, X, ..., X, charakterizujuce
objekty, su realizaciami ndhodnych vektorov Xi, X, ... X,,, a tie maju p-rozmerné normalne
rozdelenie X; ~ Np(Wyi, Zyi), kde y € Th i, Wi, ..., i € R? (stredné hodnoty) a 2i,...,% € S..°
(kovarianéné matice) si parametre na$ho modelu. Pod symbolom S,.” budeme rozumiet p-
rozmerny priestor pozitivne definitnych matic. Predpoklad normalneho rozdelenia
nahodnych vektorov umoinuje pouZivat klasicky zname Statistické postupy, co je velka
vyhoda. Optimdlne roztriedenie do zhlukov ndjdeme pomocou metddy maximalnej
vierohodnosti. Cize maximalizujeme vierohodnost stginu hustét p-rozmerného normalneho
rozdelenia. Vyslednd optimalizacnd funkcia (kritérium) pozostdva z determinantu
kovarianénych matic zhlukov. Daldou velkou vyhodou tejto metddy je, Ze fiou mdzeme menit
vsetky vlastnosti rozdelenia medzi zhlukmi. Pod vlastnostami rozdelenia zhluku rozumieme
jeho orientaciu, tvar a velkost. Kli¢om k tomuto je reparametrizacia kovarianénych matic 3j,
pokial ide o jeho rozklad za pomoci vlastnych cisel. VyrieSenie tohto optimalizacného
problému je NP-tazké. VyuZiva sa nan vacSinou EM-algoritmus (angl. Expectation
Maximization) [49] alebo aj napriklad geneticky algoritmus [76].

Najvadésia vyhoda tejto metddy je, ze dokaze najst zhluky v zhlukoch, prekryvajice sa zhluky
a rozne eliptické tvary. Nevyhodou je vacésia vypoctova narocnost a zloZitost metddy.

6.2.1.4 DBSCAN
DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise) je algoritmus zaloZzeny
na hustote objektov [31]. Vlastnosti tohto algoritmu su:

e Schopny identifikovat zhluky flubovolnych tvarov.
e Schopny zhlukovania pri zaSumenych datach.
e Netreba vyberat dopredu pocet zhlukov.

Opisuje zhluky ako oblasti s vysokou hustotou bodov. Neformadlna definicia takéhoto zhluku
by mohla vyzerat nasledovne. Pre bod v zhluku, susedstvo toho bodu, s istym danym
polomerom, musi obsahovat isty minimalny pocet bodov.

Na obrazku 27 je zobrazené porovnanie vysledkov troch metdd analyzy zhlukov (K-means,
analyza zhlukov zaloZzend na normalnom modeli a DBSCAN) na datovej mnozine SDSS
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s poctom pozorovani 1084 a poctom dimenzii 4. Zobrazenie do dvojrozmerného priestoru je
vykonané pomocou metédy hlavnych komponentov.
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Analyza zhlukov zaloZeni na normalnom modeli
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Obr. 27. Porovnanie troch metdd analyzy zhlukov na datovej mnozine SDSS.

6.2.2 Zhlukovanie velkych objemov dat
S narastajucim poctom dat maju zhlukovacie algoritmy problém s komplexnostou a tym
spojenou skalovatelnostou a rychlostou [118].

Postupne si predstavime algoritmy, ktoré sa snazia vysporiadat s velkymi datami. Ich
rozdelenie, ktoré ide podstate aj v chronologickom poradi ich vzniku, je nasledovné:

e Metddy vykonavané na jednom pocitaci (procesore)
o Techniky zaloZené na odberu vzoriek
o Redukcia dimenzionality
e Metddy vykonavané na viacerych pocitacoch (procesoroch)
o Paralelné techniky
o MapReduce

6.2.2.1 Metody analyzy zhlukov vykondvané na jednom procesore

Techniky zaloZzené na odbere vzoriek su prvymi pokusmi ako zlepsit rychlost a
Skalovatelnost. Ich nazov je odvodeny od odberu vzoriek, nakolko namiesto zhlukovania
na celom datovom subore, ho vykonavaju na vzorke datovej mnoziny a vysledky potom

74 /126



zovSeobecnuju pre cely datovy subor. Predstavime tri metddy takéhoto zhlukovania. Su to
CLARA , CLARANS a CURE .

CLARA. CLARA (angl. Clustering Large Applications) je rozsirenim metédy K-medoids (teda
algoritmu PAM) pre velké pocty dat. Tento pristup vykonava analyzu zhlukov na vybrate;j
vzorke z datovej mnozZiny a potom priraduje vSetky objekty v datovej mnozine k
vytvorenym zhlukom. Kroky algoritmu su nasledovné:

Vyber vzorky z n objektov a ich priradenie do k zhlukov.

Priradenie kazdého objektu v datovej mnoZine k najblizSiemu zhluku.

UloZenie priemernej vzdialenosti medzi objektami a ich prislusnych zhlukov.
5-krat sa zopakuje tento proces a vyberie sa vysledok s minimalnymi priemernymi
vzdialenostami.

PwnNPE

CLARANS. CLARANS (Clustering Large Applications based on Randomized Sampling) bol
navrhnuty na vylepsenie efektivnosti algoritmu CLARA. Cielom je ndjst také lokalne
optimum prehladanim celého suboru, pre ktoré je rozdiel len v kaZzdej iteracii, Ze prezrie
len vzorku susedov v okoli medoidu. CLARA teda vykondva odber vzoriek na zaciatku a to
ovplyviiuje (obmedzuje) cely prehladavaci proces, pricom v CLARANS, odber vzoriek je
vykondvany dynamicky pre kazdu iterdciu v prehladavacej procedure. Pozorovania
ukdzali, Ze CLARANS je efektivnejsi ako CLARA.

CURE. CURE (angl. Clustering Using REpresentatives) je algoritmus, ktory predpoklada, ze
objekty sa nachadzaju v euklidovskom priestore. Okrem toho nepredpokladd nic¢ o tvare
zhlukov, tieto nemusia byt normalne rozdelené a m6zu mat r6zne ohyby, S-tvary alebo aj
prstene. Namiesto reprezentacie zhlukov pomocou centrov a medoidov, teda jednym
bodom, pouziva kolekciu reprezentativnych bodov, ako uz aj ndzov implikuje. V principe
je CURE algoritmus hierarchického zhlukovania. PouZije kazdy objekt ako jeden zhluk a
postupne spdja dva existujuce zhluky, kym nezostane k zhlukov. Proces vyberania dvoch
zhlukov pre spojenie v kazdom kroku je zaloZené na vypocéte minimadlnej vzdialenosti
medzi vSetkymi mozZnymi dvojicami reprezentativnych bodov z dvoch zhlukov. Fazy a
kroky CURE algoritmu su tieto:

Prva faza:

1. Vyberie sa mala vzorka dat a rozdeli sa do zhlukov v hlavnej pamati. Na zhlukovanie
sa pouZije hierarchické zhlukovanie.

2. Vyberie sa mala mnozina bodov z kazdého zhluku tak, aby sa stali reprezentativnymi
bodmi. Tieto body su vybrané tak, aby boli ¢o najdalej od seba vzdialené.

3. Kaidy reprezentativny bod sa presunie o pevny zlomok vzdialenosti medzi jeho
poziciou a centroidom toho zhluku. Dobrym zlomkom je napriklad 20% zo
vzdialenosti.

Druha faza:
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Spoja sa dva zhluky, ak maju pdr reprezentativnych bodov, jeden z kaZdého zhluku,
dostatocne blizko. PouZivatel moze vybrat vzdialenost, ktorou definuje blizkost. Tento krok
sa opakuje, kym nie je ndjdenych viac dostatocne blizkych zhlukov.

Tretia faza:

Posledny krok CURE je priradovanie bodov. Kazdy bod b je naditany zo sekundarneho
Uloziska a porovnany s reprezentativnymi bodmi. Body b su priradené k zhlukom s
reprezentativnymi bodmi, ktoré st im najblizsie.

6.2.2.2 Paralelné metody analyzy zhlukov

S prichadzajucimi datami s velkostou terabajtov aZ petabajtov uz techniky vykonavané na
jednom pocitaci nepostacuju. Je teda potrebné algoritmy spustat na viacerych strojoch. Tato
technika dovoluje rozdelit velké mnoistvo diat na mensie Casti, ktoré sa spustaju na
rozdielnych strojoch .

Techniky zhlukovacich algoritmov vykondvanych na viacerych strojoch sa daju rozdelit do
dvoch kategorii:

e Neautomatické distribuovanie — paralelné
e Automatické distribuovanie — MapReduce
Paralelné a distribuované zhlukovacie algoritmy nasleduju takyto vSeobecny postup:

V prvej etape su data rozdelené na vzorky a distribuované na jednotlivé procesory.

V druhej etape kazdy procesor vykona individudlne zhlukovanie na vzorke dat.

Potom je vykonané vSeobecné zhlukovanie na jednom procesore (pocitaci).
Poslednou etapou je vylepsSenie individualneho zhlukovania a opakovanie 2. a 3.
kroku.

Nizsia presnost distribuovanych algoritmov méZe byt spdsobena dvoma dévodmi. Prvy

PwnNPE

dovod je mozny, ak sa na réznych procesoroch pouzije rézny zhlukovaci algoritmus. Druhym
je, ked sa aj pouzije rovnaky algoritmus na vsetkych procesoroch, tak rozdelenie dat na
vzorky moze zmenit vysledky zhlukovania.

DBDC. DBDC je paralelny zhlukovaci algoritmus zalozeny na hustote. Teda hustota bodov v
kazdom zhluku je vacsia ako mimo zhluku, kde sa nachdadzaju oblasti Sumu s nizkou
hustotou. DBDC je algoritmus ktory sa riadi klasickym cyklom pre paralelné zhlukovanie.
V individualnych zhlukovacich etapdach sa pouZije definovany algoritmus na zhlukovanie a
potom pre vSeobecné zhlukovanie sa pouzije algoritmus DBSCAN vykonavany na jednom
procesore, ktory dokonéi vysledky. Vysledky ukazali, Ze DBDC vytvara zhluky rovnakej
kvality ako jeho sériovy predchodca, ale je 30-krat rychlejsi.

G-DBSCAN. Novy spOsob paralelného pocitania sa nedavno otvoril a v to podobe vyuZitia sily
spracovania s GPU namiesto CPU. G-DBSCAN je GPU zaloZeny paralelny algoritmus pre
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zhlukovanie zaloZeny na hustote. Tato metdda sa liSi tym, Ze pouZiva indexovanie
zaloZzené na grafe pre vytvorenie vacésej flexibility a vaéSich moznosti paralelizovania.

G-DBSCAN ma dva kroky a obidva su paralelizované. V prvom kroku sa skonsStruuje graf.
Kazdy objekt reprezentuje uzol a hrana medzi dvoma objektmi sa vytvori, ak ich vzdialenost
je nizSia alebo rovna ako preddefinovany prah. Ak je tento graf hotovy, druhym krokom je
identifikdcia zhlukov. Na to sa pouziva algoritmus BFS (angl. Breadth First Search), ktory
prehlada cely graf.

Vysledky ukazuju, Ze G-DBSCAN je rychlejsi 112 ndsobne, ako jeho sériova implementacia.

K-means zalozené na MapReduce (PK-means). PK-means je distribuovana verzia
zhlukovacieho algoritmu K-means . K-means nahodne zvoli k objektov z datovej mnoziny
v zaCiatoénom kroku a potom opakuje dve fazy. Prva priradi k najbliz§im zhlukom kazdy
objekt a po skonceni priradovania, vdruhom kroku, sa prepocitaju centre zhlukov
s priemeru objektov.

PK-means distribuuje vypocet medzi strojmi pouzitim MapReduce na zrychlenie a
zoskalovanie procesu. Individudlne zhlukovanie, ktoré zahfia prvu fazu sa odohrava v map
faze a vsSeobecné zhlukovanie vykonava druhu fazu v reduce faze. PK-means poskytuje
presné (rovnaké) vysledky, ako jeho sériovy pribuzny K-means, len v ovela rychlejSom case.

MR-DBSCAN. Nedavno navrhnuty algoritmus je MR-DBSCAN, ktory je Skdlovatelnou
MapReduce verziou DBSCAN algoritmu. Tri hlavné nevyhody paralelného DBSCAN
algoritmu MR-DBSCAN dopliiuje (opravuje):

1. Nie je Uspesny zvladat zataZzenie medzi paralelnymi uzlami (angl. nodes).
2. Tieto algoritmy su limitované v Skalovatelnosti, lebo vsetky kritické pod-procesy nie
su paralelizované.
3. Ich architektura a ndvrh ich limituje k mensej prenositelhosti na vznikajuce paralelné
vzory.
V MR-DBSCAN bola navrhnuta nova metdda rozdelenia dat zaloZzena na zniZeni vypoctovych

nakladov a vSetky pod-procesy su plno paralelizované.

MapReduce vyuzivajuci GPU. GPU je mnohonasobne efektivnejsia ako CPU. Kym CPU tvori
niekolko procesorovych jadier, GPU su zloZené z tisicov jadier, ktoré ich robia ovela
vykonnejsimi a rychlejSimi ako CPU. MapReduce so spojenim s CPU reprezentuje velmi
efektivny ramec pre distribuované pocitanie, ale ak sa pouzije s GPU namiesto CPU, tak
tento rdmec moéze este vylepsit Skalovatelnost a rychlost. GPMR je MapReduce ramec
na pouzitie viacerych GPU. Hoci v zhlukovacich aplikacidch tento rdmec eSte nebol
implementovany, ale rast velkosti dat naliehaju na vedcov, aby vyuzili viac Skalovatelné
algoritmy, ¢ize tento ramec méze byt do budicna spravnym riesenim.
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6.2.2.3 Techniky zaloZené na predspracovani dat: redukcia dimenzionality
Okrem poctu pozorovani (objektov) je déleZitym faktorom aj dimenzionalita dat. Cim vacsiu
dimenzionalitu data maju, tym je doba vykonavania dlhSia. Techniky odberu vzoriek
redukuju ddtovi mnozinu, ale neponukaju rieSenie pre mnohodimenzionalne data.

Redukcia dimenzii moze zlepsit, okrem zniZenia ¢asovej narocnosti, aj presnost zhlukovacich
algoritmov. Principom redukcie je koncentracia maximalneho poctu informacii (variability v
datach) do minimalneho poctu dimenzii. Zanedbat je mozno tie premenné, ktoré maju v
sebe malo informacii (variability) a st v datovej mnoZine v podstate zbytoéné. Daldou
vyhodou redukcie dimenzionality je vizualizdcia mnohorozmernych dat v dvojrozmernom
alebo trojrozmernom priestore (tzv. graf skore). Vizualizacia moze pomaoct odhalit napriklad
mozné odlahlé pozorovania (angl. outliers), pocty a tvary zhlukov, a nazorne prezentovat
vysledky roztriedenia do zhlukov.

OpiSme najznamejsiu techniku redukcie dimenzionality a to analyzu hlavnych komponentov.

Analyza hlavnych komponentov. Ulohou analyzy hlavnych komponentov (angl. Principal
Components Analysis, skr. PCA) [80] je najdenie nahodného vektora Z = (Z4, ..., Z,)", ktory
ma nizSiu dimenziu ako nahodny vektor X = (X4, ..., Xp)T. Snaha je, aby ndhodny vektor Z
obsahoval ¢o najviac potrebnych informacii z predchadzajuceho vektora X.

V analyze hlavnych komponentov sa podobne ako v analyze zhlukov zaloZenej na normalnom
modeli, vyuziva rozklad kovarianénej matice pomocou vlastnych cisel.

Predpokladajme, ze nahodny vyber Xy, ..,X, ma rozdelenie N,(u,Z). Z realizacii tychto
nahodnych vektorov skonstruujeme dvojrozmerné vektory skére nasledovnym sp6sobom:

Zp = (@, oy (X —F), k=1,..., n,

ra(m) ~(myT
kde (U1 "= U3 ") 54 odhady vlastnych vektorov. Tieto odhady st vlastné vektory vyberovej
kovarian¢nej matice:
1 ! B
3= ;Z]r;x?- —F)(X, —=z)
T

Pocet hlavnych komponentov, ktoré sa zanedbavaju, moze byt aj iny. Najjednoduchsim
pravidlom je ponechanie tolkych hlavnych komponentov, aby v datach zostalo priblizne 80 -
95% variability.

Nelinearne metody redukcie dimenzionality. Doteraz spomenuté metddy redukcie
dimenzionality predpokladali linearne vztahy medzi premennymi, alebo ich normalnost
(pozorovania pochdadzaju z normalneho rozdelenia). Tieto predpoklady nie su vo vacsine
praktickych pripadoch splnené. Nelinearne metddy oproti vysSie uvedenym metddam
hladaju v datach ,nenormalne vzory.
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Jednou takouto metddou redukcie dimenzionality je analyza nezdavislych komponentov (ICA)
[63]. Principom tejto metddy je transformovat mnoho-dimenziondlne data do nezavislych
(tzv. negaussovskych) dimenzii. Tieto dimenzie sa nazyvaju latentné premenné.

V poslednej dobe je velmi pouzivanou metddou t-SNE (t-distributed Stochastic Neighbor
Embedding) [86]. Principom tejto metddy je priradit kazdej dvojici pozorovani
pravdepodobnost zo Studentovho t-rozdelenia a transformovat data na zaklade ich entropie.
t-SNE dokaze transformovat vysoko dimenziondlne data do 2D tak, aby mozné skupiny v
datach boli ¢o najviac oddelené. Mensou nevyhodou tejto metddy je jej stochastickost, Cize
kazdym spustenim algoritmu dostaneme (trocha) iny vysledok.

Nevyhodou vacsiny metdd redukcie dimenzionality, ktoré maju model silne zaloZeny na
Statistike, je ich vypoCtova narocnost v pripade, ak pracujeme s velkymi datami. Preto
v mnoha aplikaciach analyzy zhlukov na mnoho dimenzionalne data sa pouZiva ndhodna
projekcia . Nahodnd projekcia, ako je z ndzvu zrejmé, vyberie ndhodne dimenzie z datovej
mnoziny a tie sa potom pouZiju na zhlukovanie. Dimenzie sa pravdaze nemusia vyberat len
nahodne, ale aj napriklad pomocou nejakej variancnej analyzy (¢im viac variancie sa
nachdadza v premennej, tym je vacsia Sanca, Ze sa v nej nachddzaju délezité informacie).

6.3 Nastroje na spracovanie velkych objemov dat

V suéasnosti mnoho spoloénosti vyjadruje potrebu pre spracovavanie velkych objemov dat
v realnom case [10]. Preto v poslednych rokoch vzniklo mnoho prostriedkov pre ich spravu
a analyzu. Spracovanie dat v redlnom ¢ase sa skladd vacsinou z dvoch hlavnych krokov:

e integrdcia — proces transformacie dat do datového skladu vo vhodnom formate,
tento proces sa nazyva aj ETL (angl. extraction-transformation-load),

e analyza — ziskanie znalosti z datového skladu.

Data sa zvy€ajne integruju davkovo v uréenych intervaloch, napr. denne, tyzdenne, mesacne.
Prispracovani vredlnom case musi tento proces prebiehat kontinudlne zrbéznych
paralelnych prudov dat. Pre umoZnenie analyzy v redlnom case vznikd mnoho metéd
a prostriedkov pre automatizaciu tradicnych metdéd pre dolovanie v datach. Velky doraz sa
kladie na casovu zloZitost metdd, ktord by mala byt ¢o najmensia, aby analytik mohol
dostdvat okam?Zité odpovede.

Prechodom z davkového spracovavania velkych objemov dat na spracovanie v redlnom ¢&ase
sa musela zmenit architektira datovych systémov. VSeobecné rieSenie pre orchestraciu
nastrojov pre integraciu aanalyzu dat poskytol Marz [88], ktory navrhol Lambda
architekturu. Ta definuje vSeobecny systém, na ktorom je mozné vykondavat dopyty nad
vSetkym datami (,query=function(all data)”). Takéto dopytovanie vo vSeobecnosti vyZzaduje
vela vypoctovych a pamatovych zdrojov. Tento problém riesi architektura tak, Ze vysledky sa
pocitaju vopred ako mnozina pohladov a dopyty sa vykondvaju az nad tymito pohladmi.
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Obr. 28. Lambda architektura [83].

Lambda architektura (pozri obrazok 28) sa sklada z troch vrstiev — ddvkovacia vrstva, vrstva
paralelného rychleho spracovania a vrstva obsluhy.

Davkovacia vrstva pocita pohlady na zozbierané data. Tento proces prebieha nekonecne
dokola. Pohlady su zastarané o &as, ktory trva ich vypolet. Tento ¢&as vyplfia vrstva
paralelného rychleho spracovania, ktord spracovava najnovsie prichadzajlice data a podita
pohlady v skoro realnom case. VSetky dopyty su vybavované vrstvou obsluhy, ktord berie
data z pohladov vytvorenych dvomi predoslymi vrstvami. Vysledky z oboch typov pohladov
su spojené dokopy ako ponuknuté ako vysledok dopytu. Vyhodou tejto architektury je, Ze
prichadzajuce data su ukladané nespracované, a preto mézu byt neskdr pridané nové
pohlady na ne alebo mézu byt existujice pohlady znova prepocitané, ak sa zistili nejaké
chyby.

V skutocnosti su jednotlivé vrstvy implementované ako rézne nastroje. Vrstva paralelného
rychleho spracovania nardba s priudom dat, preto vyuZiva nastroje ako Strom, S4 alebo
Spark. Davkovacia vrstva potrebuje ukladat obrovské mnoistva dat aje zvycajne
implementovand pomocou technoldgii zaloZzenych na vypoétovom ramci MapReduce [30]
(napr. Cascade, Pig, Hive).Vrstva obsluhy potrebuje vediet rychlo vybavovat dopyty nad
pohladmi. Pohlady predstavuju ovela mensi objem dat voci vSetkym nespracovanym datam,
ktoré prudia do systému. Preto sa tu vyuzivaju NoSQL databazy, ktoré su velmi rychle (napr.
Memcache, Redis) a v pripade potreby dokazu nardbat aj s velkymi objemami dat (HBase,
Cassandra, ElephantDB, MongoDB).

Nastroje na pracu s velkymi objemami dat sa rozdelili vo vSeobecnosti na dve skupiny — tie,
ktoré vyuzivaju MapReduce atie, ktoré nie. Od predstavenia vypoctového ramca
MapReduceho vyuzilo mnoho spolocnosti v komerénych (Informatica, IBM Websphere,
Oracle Data Warehouse) aj open source (Pig, Hive, Cascade) produktoch a stal sa
Standardom. MapReduce vyuZiva mnozstvo uzlov v zhlukoch na paralelné spracovavanie,
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a tym vyznamne skracuje ¢as vykondvanych operacii. Druhu skupinu nastrojov pre spravu
velkych objemov dat predstavuju tzv. NoSQL databazy. Patria sem databdzy, ktoré
nepouZivaju na ukladanie dat relacie, ale iné $truktdry ako dvojice kli¢ov a hodnét, stipce,
grafy alebo dokumenty (MongoDB, ElephantDB, Cassandra). Ich vyhodou je, Ze dokazu
niektoré operacie vykonavat rychlejsie ako relacné databazy.

Viaceré neddvne prieskumy ponukaju prehlad sucasnych nastrojov na spracovanie velkych
objemov dat v redlnom cCase [15, 34, 83, 98]. My uvadzame par open source nastrojov, ktoré
sa suUstreduju na spracovanie a dolovanie v pruddovych ddtach. Nastroje sa delia podla ich
schopnosti pracovat distribuovane a paralelne pocitat na viacerych uzloch, ¢o znizZuje cas
vypoctu pri vacsich objemoch dat. Dalej sa €lenia podla toho, &i data spracovavaji davkovo
alebo prudovo (pozri obrazok 29).

Hadoop a Mahout. NajznamejSim ndstrojom spajanym s velkymi objemami dat je Hadoop.
Je to open source implementacia vypoctového rdmca MapReduce od spolo¢nosti Apache.
Jeho nevyhoda je, Ze nie je vhodny na spracovanie v readlnom case, pretoze model
MapReduce je navrhnuty tak, aby bol Skdlovatelny a robustny voci chybam, ale nie je
optimalizovany pre efektivne c¢itanie a zapis (angl. I/O operations) [78]. Je idedlny pre
dadvkové spracovanie dat, preto je vyuzity napriklad v ddvkovacej vrstve Lambda
architektiry. Samotny Hadoop neobsahuje algoritmy strojového ucenia. Implementuje ich
kniznica Mahout. Algoritmy vyuZivaju distribuované pocitanie na ramci Hadoop.

Viacero nastrojov — Hadoop Online [27], HStreaming37, HalLoop [22], DEDUCE [73], sa snazilo
odstranit nedostatok Hadoopu a prispdsobit ho pre spracovanie pradovych dat, no ponukaju
len obmedzenu podporu pre prudové pocitanie.

Machine
Learning

Stream Stream

Non

Distributed Distributed

S4, Storm

Mahout

Obr. 29. Taxondmia nastrojov na dolovanie v datach [98].

Storm. Nastroj Storm* je distribuovany vypoctovy ramec vhodny pre spracovanie prudovych
dat. Je to prostrednik medzi databazou a zdrojom dat. Jeho tvorcom je Marz, ktory vytvoril aj

3" www.adello.com
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Lambda architektiru. Momentalne je vyvijany spolo¢nostou Apache. Spracovava prudy
podobne ako Hadoop davkové data. V praxi je ¢asto pouzivany s databdzou HBase, ktord je
postavend na Hadoop, ale ma optimalizované operacie citania azapisovania. Storm
neobsahuje algoritmy strojového ucenia a sluZi len na efektivnu manipuldciu s prddovymi
datami.

S4. Platforma S4°° (Simple Scalable Streaming System) bola vytvorend spolo¢nostou Yahoo!,
teraz je vyvijana spolocnostou Apache. Je to distribuovany vypoctovy ramec ako Storm, ale
liSi sa decentralizovanou architekturou. Vsetky vypoctové uzly v zhlukoch su si rovné.
Motivaciou pre vytvorenie S4 bola absencia vykonnej platformy, ktord automaticky zvlada
paralelné pocitanie, komunikaciu medzi uzlami a nezatazuje tym programatora aplikacie,
ktora potrebuje spracovavat prud dat [99]. S4 neobsahuje algoritmy strojového ucenia.

MOA. Niastroj MOA [16] (Massive Online Analysis) je uréeny na dolovanie v pridoch.
Obsahuje subor algoritmov strojového ucenia pre ulohy ako klasifikacia, regresia,
zhlukovanie a detekcia extrémov. Obsahuje aj metddy pre detekciu zmien v prude a overenie
vytvorenych modelov. Je vytvoreny na Waikatskej Univerzite na Novom Zélande, kde vznikol
aj zndmy softvér pre dolovanie v datach WEKA [47]. MOA je napisand v programovacom
jazyku Java a dokaze pracovat len na jednom uzle.

R stream a RMOA. R* je softvér pre $tatistické vypotty a tvorbu grafov. Obsahuje mnoho
balikov s roznymi algoritmami pre dolovanie v datach. Vyvija a pouziva ho Siroka komunita.
Rovnako ako MOA je uréeny pre pracu na jedinom uzle. Neddvno bol predstaveny balik
stream [46], ktory umoZnuje pracovat aj s prudovymi datami v prostredi R. Zatial
implementuje len algoritmy pre zhlukovanie z prddovych dat, no je rozsiritefny o dalSie ulohy
dolovania v prudoch. Projekt RMOA*! umoziiuje volat funkcie nastroja MOA pre pracu
s prudmi z prostredia R. Momentalne sa sustredi iba na klasifikaciu.

SAMOA. Platforma SAMOA [98], vyvijana spolo¢nostou Yahoo!, je uréena pre distribuované
strojové ucenie z prudovych dat. Umoziuje prepojenie algoritmov strojového udenia
z nastroja MOA so systémom spracovavajucim prudy (angl. stream processing engine, skr.
SPE), akym je Storm alebo S4. V buducnosti ma ambicie sa stat pouZivanou a vyvijanou
Sirokou komunitou, podobne ako je teraz softvér R. Nové algoritmy bude moziné vyvijat
a dopliat formou balikov.

% http://storm.apache.org/

% http://incubator.apache.org/s4/

“0 http://www.r-project.org/

! https://github.com/jwijffels/RMOA
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7 \Vyvoj novych analytickych algoritmov

7.1 Kombindacia predikénych modelov

Kombinacia siboru modelov (Ensemble Learning) je metdda z oblasti strojového ucenia,
ktora sa zacala pouzivat najma v poslednych dvoch dekadach. Jej zakladnou myslienkou je,
Ze vhodnou kombinaciou vystupov viacerych predikénych modelov méze vzniknut vysledok,
ktory je presnejsi ako vysledok najpresnejSieho modelu pouzitého v kombindcii [91].

Kombinacia siboru modelov ma v sucasnosti niekolko réznych implementacii, ako napriklad
Bagging [20], Boosting [37], Random Forests [21], Nonlinear Weighted Ensemble Learning
[1], Cocktail Ensemble [138] a iné.

Vo vSeobecnosti ma tato metdda tri hlavné vyhody:

1) Vyberom vhodnej kombinacie modelov je moiné zvySovat predikénd schopnost
modelov asucasne znizovat ich nedostatky, ¢o vedie kzlepSeniu vyslednej
predpovede.

2) V niektorych pripadoch nie je zrejmé, ktory predikény model poskytne optimalny
vysledok. Preto méze byt pouZzitie kombinacnej stratégie vyhodnym riesenim.

3) Kombinacia vysledkov viacerych modelov méze znizit chyby predpovede sposobené
nespravnymi predpokladmi, chybajucimi datami alebo chybnymi hodnotami v datach.

Postup predikcie pomocou siboru metdd sa sklada z troch hlavnych krokov (pozri Obr. 30).
Prvym  krokom je  vygenerovanie(natrénovanie) sady predikénych  modelov
(fp far fan o :}FK). Podla typu pouzitych modelov sa rozliSuje heterogénny pristup (ked' su
pouzité predikéné modely r6zneho typu) a homogénny pristup (ked su pouZzité predikéné
modely rovnakého typu, napr. iba neurénové siete). Druhym krokom je orezavanie, ktorého
ulohou je vyber najvhodnejsich modelov z existujuicej sady, s cielom zvysit celkovli presnost
vyslednej predikcie. Tretim krokom je integracia vystupov predikénych modelov do jedného
vysledku F'h. Na tento ucel sa pouZzivaju najréznejSie vahovacie algoritmy fr, ktoré sa snazia
vypocitat optimdlne vahy pre linedarnu kombinaciu vystupov jednotlivych predikénych
modelov.
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Obr. 30. Hlavné casti postupu predikcie pomocou stiboru metdd [91].

Medzi najkritickejSie problémy spojené s pouzitim metddy kombinacie suboru modelov patri
zabezpecenie roznorodosti predikénych modelov a vyber vhodného kombinaéného pristupu
[91]. Nasa navrhovana metdda riesi obidva problémy. Vychadza z heterogénneho pristupu,
ktory implicitne zaru€uje réznorodost sady zdkladnych modelov. Navyse, nie je potrebné

pouzit Ziadne orezavanie, ¢im sme znizili vypoctovu a Casovu zloZitost metddy (pozri Obr.
31).

Data

Generovanie

AIAIANAIAENR

F=fe(h fofo fa S50 -0 i)

Obr. 31. Postup predikcie pomocou nami navrhnutého pristupu bez nutnosti pouZitia orezdvania sady modelov.

Klasické pristupy vahovania, ako napriklad jednoduchy priemer alebo metdda General
Ensemble Model (GEM) [106] nedosahuju najpresnejSie vysledky. NavySe sa nevedia
vysporiadat s problémom muItikoIinearity“, ktora sa mozZe prirodzene vyskytnut medzi

“2 Existencia vztahu linearnej zavislosti medzi vysvetPujucimi premennymi, ktora sposobuje velké Standardné
chyby pri operaciach s inverznymi maticami.
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vystupmi predikénych modelov, ¢o spbésobuje zhorSenie vyslednej predpovede.
KomplexnejSie vahovacie pristupy ako napriklad metdda zaloZzena na oblasti expertizy alebo
dynamické vahovanie, vyZzaduju velké mnozstvo trénovacich dat.

Vypocet optimalnych vah mdze byt povaZovany za optimaliza¢nu ulohu, preto sme si na jej
rieSenie zvolili biologicky inSpirované metaheuristiky (napr.: geneticky algoritmus, umela
vcelia koldnia, optimalizacia rojom castic) a robustni metddu zaloZzenu na medianovej chybe
modelov. Uvedené pristupy sa vedia vysporiadat s problémom multikolinearity, su lahko
pochopitelné a nie su vypoctovo ndrocné. Ich pouzitim sme prekonali vysledky klasickych
kombinacnych pristupov.

7.2 Inkrementalne a adaptivne modely

Na zaklade poziadaviek na metédy predikcie prudovych dat vredlnom case (véasné
prispésobovanie sa zmendm, sprdvna identifikdcia zmien od extrémov, kratky vypoctovy cas
a konstantnd pamatova narocnost) bol formalne definovany vSeobecny proces metddy
skladajuci sa z troch krokov (pozri obrazok 32) [40]:

1. predikcia — ked' pridu nové data, vytvori sa predikcia pomocou aktudlneho modelu,
2. diagnostika — po prichode skuto¢nych hodnot sa vyhodnoti presnost,

3. aktualizdcia — na zaklade diagnostiky sa aktualizuje model predpovede.

input system output
data —» Learning prediction‘:
! prediction -
-~ part
feedback———f____ = ~— TT7r-3
A : ’ diagnostic
(delay) L ch part
0SS ange
- . —_— A IELTS B bltb bl = alarm
estimation 2 Detection 2
1 predict
marndatory 2 diagnose
-------- optional 3 update

Obr. 32. VSeobecny proces metédy predikcie pridovych dat vredlnom case  [40]
(1 — predikcia, 2 — diagnostika, 3 — aktualizacia; plné Ciary — povinné, prerusované Ciary — nepovinné kroky).
Systém pre spracovanie prudovych dat v redlnom ¢ase sa v tomto procese sklada zo Styroch
modulov. Pamatovy modul urcuje, ktoré z prichadzajucich dat p6jdu do uciaceho sa modulu.
Udiaci sa modul obsahuje algoritmus na predikciu, ktory vytvara model. Modul na odhad
strat vyhodnocuje presnost predikcie a odosiela informacie do modulu na detekciu zmien
v prude. Ten aktualizuje model predikcie vytvoreny v u¢iacom sa module

Na zaklade styroch modulov systému pre dolovanie pridovych dat mézu byt rozdelené
jednotlivé metddy pre dolovanie v pridoch podla toho, aku techniku vyuzivaju v jednotlivych
moduloch, t.j. ako spracovavaju data z pohladu paméatovych narokov, ako sa uéia model
predikcie, ako ho vyhodnocuju a ako sa prispdsobuji zmenam v pruadoch. Modularny pohlad
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na adaptivne metddy predikcie pridovych dat v redlnom case umoznuje ich lahku
klasifikdciu a poukazuje na mozZnosti kombinovania technik jednotlivych modulov pre
vytvorenie ¢o najlepsej metédy na predikciu prudovych dat s ohladom na doménu, v ktorej
ma byt vyuZzita.

Z hladiska ucenia mozeme algoritmy rozdelit do Styroch skupin [40]:
= offline (pretrénovanie)

Tieto algoritmy sa ucia z celej trénovacej mnoZiny dat. Pocas celého trénovania maju
pristup k celej datovej mnoZine, mdézu z nej nahodne ¢itat Udaje a Citat ich viackrat. Je
to vlastne tradicné objavovanie znalosti, ktoré sme spominali v ¢asti 4. Nauceny
model predikcie je nasadeny aZ ked' skonci trénovanie.

= inkrementalne

Inkrementdlne algoritmy sa trénuju aj pocas toho ako sU uZ nasadené. Data
spracovavaju tak ako prichddzaju, Cize jeden-po-jednom alebo davku-po-davke, napr.
ak by prichddzali naraz data za uplynuly den. Citaju data len raz. Skupina
inkrementalnych algoritmov s Ciastocnou pamatou si cast dat uchovava a tie moze
Citat aj viackrat.

=  online

Online algoritmy su natrénované na neuplnej datovej mnozZine a pocas toho ako su
nasadené sa opakovane aktualizuju s kazdymi novo prichadzajicimi datami.

= prudové

Pridové algoritmy su online pre velmi rychlo prichadzajuce data. Staéi im jeden
prechod datami a maju obmedzeny ¢as a pamat na spracovanie jednotky
prichddzajucich dat.

Navrhom inkrementalneho a adaptivneho postupu spracovania velkych objemov dat sme sa
zaoberali aj v nasich vystupoch, ktoré boli publikované na lokdlnych férach zameranych aj na
datovd analytiku avelké objemy dat, konkrétne pracovna dielia WIKT* a $tudentska
konferencia IIT.SRC*, ktord je pravidelne organizovand na Fakulte Informatiky
a Informaénych Technolégii Slovenskej Technickej Univerzity v Bratislave.

Adaptivne modely

** VRABLECOVA, P.: Inteligentna analyza velkych objemov dat. In: Proceedings of 9th Workshop on Intelligent
and Knowledge Oriented Technologies, 2014, pp. 126-129.

“ VRABLECOVA, P.: Power demand forecasting from stream data with concept drifts. In: Proceedings of 11th
Student Reasearch Conference in Informatics and Information Technologies, 2015, pp. 131-132.
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Hlavnou nevyhodou modelovania spotreby elektrickej energie tradi¢cnymi metdédami je, Ze
natrénovany model je po nasadeni do systému nemozné zmenit. Ak predpokladame, Ze
Udaje o spotrebe budid do systému kontinualne prudit a predpoved sa bude vykonavat
v redlnom ¢ase, musi byt model schopny udrzat si svoju presnost aj pri fluktuaciach v prade
dat. Preto musi byt adaptivny a vediet prispdsobovat sa moznym zmenam (pozri zaciatok
kapitoly). To, Ze adaptivhe metddy a predikcia vredlnom case su potrebné si ludia
uvedomovali uz v 90-tych rokoch [32, 101, 105] eSte pred definiciou velkych udajovych
korpusov. No eSte vroku 2002 bolo konstatované, Ze tejto oblasti sa venuje malo
vyskumnikov [4]. KedZe od 90-tych rokov suU najpopularnejSim ndstrojom na predikciu
neurdnové siete a metddy umelej inteligencie, vacSina adaptivnych mechanizmov pochdadza
z tejto oblasti.

Prace na tému adaptivne prognézovanie spotreby elektrickej energie za poslednych dvadsat
rokov (cca od 1990) mézeme rozdelit do nasledujucich Styroch skupin.

Periodickd aktualizdcia parametrov. Metddy spadajuce do tejto kategérie modeluju spotrebu
kombindciou modelov — pre linedrnu a nelinedrnu cast spotreby elektriny. Pocas predikcie su
opakovane aktualizované ich parametre alebo vahy, s akymi vstupuju do predpovede tak,
aby sa minimalizovala chyba. ARIMA modely boli takto vyuzité s metédou maximalnej
vierohodnosti [90], metédou vaZzenych rekurzivnych najmensich Stvorcov (angl. WRLS) [32] ¢i
metddou pre odhad minimalnej priemernej Stvorcovej chyby (angl. MMSE) [64]. V [105]
pomocou Kalmanovho filtra predpovedali linedrnu cast kompozitného modelu, ktorého
parametre boli prispdsobované metddou exponencialnych rekurzivnych vdzenych Stvorcov.
Digitalne filtre pouZité na predikciu takisto minimalizovali vektor chyb rekurzivnou metédou
[87]. Z oblasti umelej inteligencie sme sa stretli s dvomi pracami, v ktorych vahy neurénovej
siete boli aktualizované v redlnom case [23, 65]. Pomocou metddy rekurzivnych najmensich
Stvorcov bola minimalizovand aj chyba predpovede aditivneho modelu [9] a hybridného
modelu semi-parametrickej regresie [85].

Adaptivny model. Parametre modelov nie su aktualizované mechanizmom pre korekciu chyb,
ale adaptacia je ukotvend v samotnom modeli. V [69] bol vytvoreny adaptivny ARIMA model,
ktory pouzival spotrebu elektriny za predosly denn ako dalSiu vysvetlujucu premennd.
Typickym prikladom adaptivneho modelu je exponencidlne vyrovnavanie s hladkym
prechodom (angl. smooth transition exponential smoothing), ktorého vyrovndvacia
konstanta bola nahradend prechodovou funkciou [126].

Pravidelné pretrénovanie. Alternativou k automatickému prisp6sobovaniu su metddy, ktoré
ho simuluju pravidelnym pretrénovanim modelu s novymi datami. Tato stratégia je
vyuZivana najma v modeloch neurdnovych sieti, ktoré su ¢asto opisované ako adaptivne.
Tato vlastnost vsak suvisi s adaptivnym uéenim modelu, ktory je postupne trénovany na
dodanych datach. Pocas predikcie je model uz nemenny. Metddy, ktoré optimalizuju
adaptivne ucenie neurdnovych sieti, pocitaju stym, Ze model bude casto pretrénovany,
a preto sa snaZia tento proces ¢o najviac zefektivnit. Prikladmi tohto pristupu su prace [11,
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42, 54, 81, 83, 97, 134], kde pretrénovanie prebieha na dennej, tyZdennej, mesacnej baze,
ale aj vidy po vykonani predpovede na dalSie obdobie v hodinovych intervaloch [137].

Subory modelov osetrujuce kazdy pripad. Poslednou skupinou adaptivnych metdd su tie,
ktoré predpovedaju pomocou velkej skupiny dopredu natrénovanych modelov [33, 117].
Vyber modelu, pomocou ktorého sa bude predpovedat v danej chvili, zavisi od vstupnych
parametrov ako typ dfa a hodina.

7.3 Inkrementadlna predikcia casového radu heterogénnym suborom
modelov

V tejto Casti opiSeme nami navrhnuty heterogénny inkrementalny model ucdenia suboru
metdd (angl. ensemble learning) na predikciu &asovych radov®. Pristup uéenia suboru metéd
bol zvoleny z dévodu jeho schopnosti rychlo sa adaptovat na nahle zmeny v rozdeleni
skimanej premennej a z dévodu, Ze ma potencial byt presnejsi ako samostatné modely
predikcie. KedZe sa zameriavame na predikciu ¢asového radu spotreby elektrickej energie,
v subore metdd musia byt modely, ktoré zvladaju rbézne typy sezénnosti. Musia byt
vypocitané modely zahffajldce roéna sezénnost. Takéto modely staci prepoditat raz za rok
(dlhodoba predpoved). Modely kopirujice denné sezénnosti potrebuju data dizky jeden defi
az viac amo6iu byt pocitané inkrementadlne (kratkodobd predpoved). Potencidlom
navrhnutého modelu ucenia siboru metdd je pouZitie viacerych jednoduchych metéd, ktoré
sa daju prirodzene paralelizovat, a jeho schopnostou adaptacie na inkrementélne ucenie.
Toto predurcuje tuto metdédu vhodnu na velké prady udajov.

Zakladné modely vchadzajuce do ucenia suborov su dvoch typov — regresné modely
a modely zaloZené na analyze ¢asovych radov.

Modely kratkodobej predikcie boli vybrané nasledovné:

e Sezdénny naivny model ndhodnej prechadzky.

e Autoregresny model.

e Trojité Holt-Wintersovo exponencidlne vyrovnavanie skombinované s diskrétnou
waveletovou transformaciou.

e Sezdnna dekompozicia ¢asového radu zaloZena na lokalnej regresii loess spolu
s kombinaciou s ARIMA modelom.

e Sezodnna dekompozicia ¢asového radu zalozend na lokalnej regresii loess spolu
s kombindciou s exponencidlnym vyrovnavanim.

e Viacnasobny linedrny regresny model.

e Jednoducha neurdnova siet s jednou skrytou vrstvou.

e Regresia zaloZena na podpornych vektoroch skombinovana s diskrétnou waveletovou
transformaciou.

* KoskoVA, G. et al.: Incremental ensemble learning for electricity load forecasting. Acta Polytechnica
Hungarica, 2015 [prijaté].
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Modely dlhodobej predikcie boli vybrané nasledovné:

e Model kizavych priemerov.
e Model kizavych medianov.
e Trojité exponencialne vyrovnavanie s ARIMA chybami zvladajuce dvojitl sezéonnost.

Modely kratkodobej predikcie sa trénovali na trénovacej mnozine dizky 4 a# 10 dni. Model
ucenia suborov je pouzity na predikciu spotreby na jeden den dopredu. Nech h je pocet
denne dostupnych pozorovani. Vdni t, model vytvori h predikcii vazenym priemerom
predikcii od m zdkladnych modelov. Ak su k dispozicii redlne pozorovania na dany den, tak je
vypocitana chyba predikcie. Na zdklade vypocitanej chyby su vahy aktualizované a kazdy
zakladny model i=1, ..., m je pretrénovany na davke dat s;

it
NechY  je matica predikcii z m zakladnych metdd pre nasledujucich h pozorovani v €ase t:

¥ = ey M\ "t& &y TImTt@ i & % & @y h1Tt& &y T "hm" 1)) = (m(y " 1t& . &y T imTL )

awf=0§ . W5 je vektor vah pre m zékladnych metod v dni t. Vahy ¥/ st zadiatoéne
stanovené na hodnotu 1. Vahy a prislichajuce predikcie su skombinované na vytvorenie
predikcie ¥ 7't = (m(y " 17t& ... &y "m'))'T. predikcia u¢enia siboru metdd pre k-te (k = 1,
..., h) pozorovanie je vypocitané vztahom:

vy = (5,0 = 1)'mE Dy T K" Tt w 't 1)/C¢ = D'mEw Tt)

—r
kde W je vektor obsahujuci vahy pre$kalované na hodnoty z intervalu {1, "\1107 }™\.

Ked su pozorovanie pre den t dostupné, tak vektor vah moze byt prepocitany. Z predikéne;j
it

T
matice ¥ avektora h prave dostupnych pozorovani yi=01f - ) , je vypocitany
vektor
T
chyb et =(ef ~ i) pre m metdd. Chyba kazdého modelu sa vypocita na zaklade vztahu

eyj't = "median® (|y "yt — y"t 1) . vektor chyb je pouZity na aktualizovanie vektora vah pre
zakladné modely metddy ucenia siuborom metdd. Vaha pre j-tu metdédu je vypocitana
vztahom:
P median(e®)

7 7 t -

E}-

Vyhoda navrhnutého typu vahovania je v jeho robustnosti a schopnosti zotavit sa z ucinkov
zakladnych metdd. Je robustnd z dévodu pouzitia medidanu absolutnych chyb a medianu chyb
metdd. Metdda preskalovania, ktora nedopusti aby nejakd metdda mala vahu nula,
umozfiuje modelu zotavit sa z prislusnych zakladnych metdd v pritomnosti nahlych zmien.
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Metdédu sme implementovali v prostredi R. Vyhodnocovanie bolo vykonavané na desiatich
zosumovanych datovych mnozinach, ktoré kopirovali rozlozenie odbernych miest podla PSC.
Metddou ucenia suborov sme jednotlivé metddy predcili o 8-12%. Pouzivali sme miery
vyhodnocovania presnosti predikcii ako MAE, RMSE, sMAPE, MdAE a Wilcoxonov rank sum
test (z dévodu zamietnutia normdlneho rozdelenia vektora chyb).

7.4 Aplikacia biologicky inSpirovanych metod pre vylepSenie adaptivnej
predikcie suborom modelov

Vo vyskume®® sme sa zamerali na zlepienie predikénych schopnosti navrhnutého
heterogénneho inkrementalneho modelu ucenia suboru metdd na predikciu ¢asovych radov
v situdcidch, ked'sa v casovom rade vyskytuju postupné alebo ndhle zmeny (concept drift).

Navrhnuty model vyuZivajuci vdhovaciu metddu zaloZzenud na medianovej chybe nedosahoval
oCakdvanu presnost predikcie. Preto sme sa v dalsom vyskume rozhodli vyuZit biologicky
inSpirované metaheuristiky, ktoré podla odbornych zdrojov dosahuju vyborné vysledky
pririeSeni optimalizaénych uUloh medzi, ktoré sa zaraduje aj vypocet optimdlnych vah.
Z biologicky inSpirovanych algoritmov sme vybrali Geneticky algoritmus (GA), ktory patri do
skupiny Evoluénych algoritmov a Optimalizaciu pomocou roja castic (PSO), ktory patri do
skupiny Rojovo inteligentnych algoritmov. GA aj PSO su stochastické optimalizacné algoritmy
zaloZzené na populacii jedincov. Hlavny rozdiel spociva v spésobe vymeny informacii
v populacii. Jedince v PSO si navzdjom vymienaju informaciu o najlepSom objavenom rieseni,
ktoru nasledne vyuZivaju na zlepSenie aktualneho riesenia. V genetickom algoritme si jedince
nevymienaju Ziadne informacie o existujucich rieSeniach, iba redukuju jedince s najhorsim
rieSenim.

Geneticky algoritmus je stochasticka optimalizacna metdda inSpirovana procesom evollcie
[51]. Jej zakladom je predpoklad, Ze iba najlepSie adaptované jedince dokazu preizit
a uspesSne sa rozmnozit. Implementovany geneticky algoritmus pracuje s populédciou
jedincov, v ktorej kazdy jedinec predstavuje potencidlne rieSenie. Vlastnosti kazdého jedinca
su kédované vo forme chromozémov. V nasej implementacii je to d-dimenzionalny vektor
realnych hodnot/vah. Kazdy jedinec ma svoju fitnes hodnotu vypocitanu fitness funkciou,
ktorad na zaklade vlastnosti jedinca, odraza jeho vhodnost pre dané prostredie (resp. jeho
vhodnost pre riesenie danej ulohy).

Na zaciatku algoritmu vygenerujeme nahodnu populaciu N jedincov. V kaZdej iteracii sa
vsetky jedince v populdcii navzajom porovnaju a potom sa vyberie 50% najlepSich jedincov
(prirodzeny vyber) do nasledujlucej generacie. Druhd polovica novej generacie vznika
procesom krizenia. Vyberaju sa dvojice jedincov (rodicia), ktorych chromozémy sa pouziju v
procese krizenia. Tymto sp6sobom vzniknU dva nové jedince, ktoré su zaradené do novej

“® GRMANOVA, G. et al.: Application of Biologically Inspired Methods to Improve Adaptive Ensemble Learning.
In: 7th World Congress on Nature and Bilogically Inspired Computing, 2015.
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populacie. KedZe nepracujeme stextovym retazcami ale scelymi Cislami, museli sme
prisposobit metddy krizenia rodicov:

dieta, = rodié, =u + rodié; = {1 —u)

Kde uje ndhodne vybrané cislo z rovhomerného rozdelenia. Druhé dieta (jedince) vznika
z rovnakych rodicov ale s novym nahodne vybranym ¢islom u.

Pri vybere rodiov do procesu krizenia sme implementovali ruletovy vyber, ktory
uprednostiioval jedince s vy$Sou hodnotou fitnes.

Okrem krizenia sme v GA implementovli operaciou mutacie, kedy sa jedincovi s urcitou
pravdepodobnostou nahodne zmenila jedna cast chromozému. Vdaka tomu mohol
nadobudat nové vlastnosti, ktoré sa v populacii nenachadzaju. Operator mutacie sme museli
prispdsobit zvolenej reprezentdacii chromozémov. Hodnoty v i-tej Casti chromozému bola
menené rovnicou:

Xippy = X + N(0, 0.05%)

i
aktualny

i . v . . . , Ly,
kde X aktuatny je i-ta zloZzka chromozédmu mutovaného jedinca X. Cely proces sa opakuje kym
nie je dosiahnuty maximalny pocet generdcii, alebo sa nendjde dostatocne dobré rieSenie.

......

hafovov ryb [72]. Metdda vyuZiva kolektivnu inteligenciu kfdla. Kazdy jedinec skima cast
stavového priestoru a hfada optimalnu polohu (rieSenie optimalizacnej ulohy). V tomto
zoskupeni existuje veduci jedinec, ktory predstavuje doteraz najlepSie objavené rieSenie.
Ostatné jedince nasleduju toto globalne riesenie, priéom si pamataju svoje doteraz najlepsie
objavené lokalne riesenie.

V kazdej iterdcii je okamzita rychlost jedincov upravena podla posobiacich sil (globalnej a
lokdlnej). Globdlna sila pésobi v smere najlepSieho objaveného riesenia. Lokalna sila p6sobi
v smere najlepSieho predchadzajluceho rieSenia:

P i i
Hipsg = Xp + Vs

P i i i g i
vii, =vi+en(pl —xi)+ C:*’:{Pk —x;)

i . . i, D . "y
kde *k je aktualna poloha Castice, V& je rychlost Castice, €1 @ €z s akceleracné parametre,
ktoré sme nastavili na hodnotu 2 a vektory 71 @ 7z st nahodne ¢isla z intervalu ©,1)

V nasej implementacii sme obmedzili pocet castic, ktoré si medzi sebou vymienaju
informacie, ¢im sme zabezpedili aby ¢astice vedeli uniknut z lokdlneho minima.

V dostupnych datach o spotrebe elektrickej energie sme identifikovali 4 najcastejSie sa
vyskytujuce vzory zmien v odbere.

typ 1 typ 2
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Nésledne sme vygenerovali sadu syntetickych dat s dvomi Uroviiami zaSumenia: °(0,1000°) a
N'(0,3000%). Syntetické ddta sme pouZili na overenie vplyv zaSumenia na presnost predikcie
navrhnutého inkrementalneho modelu.
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Datasety obsahujuce vzory zmien v odbere sme pouZili na natrénovanie suboru 13
zakladnych predikénych metdd. Nasledne sme ich vystupy pouzili na trénovanie navrhnutého
inkrementdlneho modelu s vyuZitim roéznych vahovacich metéd (GA, PSO a MB). Pri
trénovani modelu sme pouzivali 3, 4 a 5 driové velkosti trénovacieho okna.
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Vysledky jednoznacne preukazali, Ze biologicky inSpirované algoritmy prekondavaju svojou
presnostou metédu MB. Priemerna predikéna chyba PSO a GA bola na redlnych datasetoch
0 5,31 % menSia ako chyba MB. Na syntetickych datach bola chyba biologicky inSpirovanych
algoritmov lepSia az 05,80 %. NajlepSie vysledky boli dosiahnuté metdédou PSO, ktorej
priemernd chybovost bola o0 7,16 % nizsia ako priemerna chybovost MB a 0 2,84 % nizSia
v porovnani s metéddou GA. Na syntetickych datasetoch boli dosiahnuté vysledky velmi
podobné. Experimenty preukazali negativny vplyv zaSumenia syntetickych datasetov.
V niektorych pripadoch sa predikéna schopnost testovanych metdd GA, PSO a MB zhorsila
0 3%. Vo vseobecnosti moéZeme prehlasit, Ze navrhnuty heterogénny inkrementalny model
zaloZeny na uceni suboru metdd vahovanych biologicky inSpirovanymi algoritmami, dokaze
znizit chybu predikcie v ¢asovych radoch, ktoré obsahuju postupné ale i ndhle zmeny.

Po uspesnom aplikovani biologicky inSpirovanych vahovacich algoritmov (GA — geneticky
algoritmus a PSO — optimalizacia rojom castic) sme analyzovali a implementovali dalSie
potencialne Uspesné algoritmy. Vysledky sme publikovali v naSom vystupe na konferencii
Data a Znalosti*’. Vo vyskume sme sa zamerali na predovietkym na rojovo orientované
a ekologicky orientované algoritmy, pretoze poskytuju mechanizmy na vymenu informacii
medzi ¢lenmi populdcie (agentmi) pocas behu algoritmu, ¢o urychluje najdenie optimdlneho
rieSenia. Po dokladnej analyze odbornej literatiry sme zo zoznamu [35] takmer 40 rojovo
inteligentnych algoritmov vybrali dva: umeld koléniu vciel (ABC — Artificial Bee Colony)
a optimalizaciu pomocou svorky sivych vikov (GWO — Grey wolf optimizer). Uvedené metédy
obsahuju  mechanizmy na vyvaZovanie plosného (diversification) a zosilneného
(intensification) prehladavania, ktoré su potrebné na ndjdenie rieSenia v optimalizacnych
ulohach.

Umela koldnia vciel — Artificial Bee Colony (ABC)

Metdda je inSpirovana spravanim véelich koldnii. Kazda koldnia sa sklada z troch typov vciel,
ktoré hladaju zdroje potravy (nektdr) resp. rieSenia optimalizacnej ulohy [71]. Kazdy
zdroj/riedenie je reprezentované ako &: = (1. %z, X3, .., Xz) d-dimenzionalny vektor hodnét.
MnozZstvo nektaru vyjadruje vhodnost ndjdeného riesenie, vyhodnoteného na zaklade fitness
funkcie.

Prvym typom vciel st véely zamestnané viely/zberacky (employment bees), ktorych Glohou
je udrziavat najdené rieSenia a hladat vjeho najblizSom okoli nové rieSenie. Pohyb véely

Vi; v okoli zdroja je definovany nasledovne:

Vij = X5+ @5 x (Xi; — Xij)

“” LODERER, M., ROZINAIOVA, V., EzzEDDINE, A.B.: Predikcia spotreby elektrickej energie zalozeni na
kombinacii predikénych metod. In: Proceedings of Data a Znalosti 2015, 2015.
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kde X% je ndhodne vybrané riesenie, X: je aktudlne rie$enie, / € {L.2,....N} sg nahodne
vybrané indexy a ®:7 je ndhodne vybrané &islo z intervalu [-1,11.

Ak je nové riedenie Vi lepsie ako aktudlne riedenie X:, tak si ho véela zapamitd a staré
rieSenie zabudne. Ak vurcitej vopred stanovenej dobe (limit) nedoéjde k zlepSeniu
udrZiavaného riesenia, robotnicka zanecha toto rieSenie a stava sa z nej prieskumnicka.

Druhym typom su vCely nezamestnané vcely (onlooker bees), ktoré ¢akaju v uli na informacie
od zamestnanych vciel. Kazda nezamestnana vcela si vybera existujuci zdroj potravy, ktorého
okolie bude prehladdvat. Vyber zdroja je zaloZeny na ruletovom mechanizme (roulette
wheel selection):

fit;

B, fit,

Zdroje svacSim mnoistvom nektaru su vyberané svysSou pravdepodobnostou. O svojich
vysledkoch informuju ostatné vcely po navrate do ula.

Poslednym typom vciel su vcely prieskumnicky (scout bees), ktoré prehladavaju priestor, bez
ohladu na existujuce objavené rieSenia. Prieskumni¢ky sU nendrocné na prehladavanie
a mozu rychlym (ndhodnym) sp6sobom objavit dobré riesenie. Poloha nového zdroja je
uréena vztahom:

X% = X;min"j + rand(0,1)(X ;max'j — X ,min"j )

Kde j € {12,...N} si nahodne zvolené indexy. Hodnoty Xymin'j 3 Xymax'j predstavujd

dolné a horné ohranicenie prehladavaného priestoru.
Optimalizaciu pomocou svorky sivych vlkov — Grey wolf optimizer (GWO)

GWO algoritmus je jeden znajnovsSich rojovo inteligentnych algoritmov, ktory bol
publikovany v roku 2014 [95]. Je inSpirovany hierarchiou a loveckymi schopnostiam svorky
vlkov. Sivé viky Ziju v malych svorkach s pevne definovanou hierarchiou viladnutia, ktord im
umozniuje prezit vo velmi drsnom prostredi. Kazdy svorka sa sklada zo Styroch typov vikov:
alfa (a), beta (B), delta (6) a omega (w). Alfa predstavuje vodcu svorky, ktory rozhoduje,
ktora korist sa bude lovit. Beta a delta vlky pomahaju alfa vlkovi pri rozhodovani a pri riadeni
pri love. Pocas lovu si omega vlky riadené prikazmi vlkov alfa, beta a delta, ktoré ich smeruju
k dobrej koristi (dobrému rieSeniu optimalizacnej ulohy). Lov vidy pozostava ztroch
hlavnych casti: hladanie koristi, obklUcenie a napadnutie/skolenie.

Publikovany GWO algoritmus implementuje hierarchiu vikov a ich lovecku techniku, v ktorej
hladanie koristi predstavuje explordciu a obklUéenie spolu s napadnutim predstavuju
zosilnené prehladavanie v okoli riesenia. Kazidy vlk reprezentuje jedno rieSenie vd-
dimenzionalnom priestore rieseni.
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Algoritmus zac¢ina s N nahodne rozmiestnenymi vlkmi a kon¢i po vykonani preddefinovaného
poctu iteracii. NA zaciatku kazdej iteracie sa v svorke vyberu tri najlepsie vlky (alfa, beta a
delta) na zaklade hodnoty fitness funkcie. Zvysné vlky sa stdvanu omegami. Pocas iterdcie
omega vlky upravuju svoju polohu na zaklade poléh naposledy vybranych veducich vikov.
Poloha vybraného vlka j v iteracii t je upravena nasledujicimi rovnicami, ktoré najprv uréuju
dizku trasy, ktortd moze dany vlk prejst a smer tejto trasy na zaklade aktuéinej polohy a pol6h
troch veducich vikov:

szlcl'fn:_xl E1=Eﬂ:—_'1 Eﬂ‘.’
By = [fu %, — 7] %, = %p - 0.,
B = s - 7] %, = s 4,.5s

Finalna pozicia vika v Case t je uréend rovnicou:

| X1+X=+Xz
r+1:T

—+ —%

Kde D, C a X su d-dimenzionalne vektory, X« je pozicia alfa vika, X& je pozicia beta vika a
X5 je pozicia delta vika. Vektory €1, Cz ,Ca, Ay, Az a Az obsahuju ndhodne zvolené

hodnoty aX je aktudlna pozicia vlka.

Vektory koeficientov € a A si vypocitané nasledovnymi rovnicami:

A=2a.7,-a

il
I

2.7,

kde hodnoty vektora a klesaju linedrne z2 na 0 pocas behu algoritmu. Vektory T a T2
obsahuju nahodné hodnoty z intervalu [0, 1].

Vektory 4 a € sldZia na vyvaZovanie ploéného a zosilneného prehladavania. Plodné

prehladdvanie nastava ked je hodnota 4 vicsia ako 1 alebo mensia ako -1. Vektor € méze
inicializovat plosné prehladavanie v pripade ked je jeho hodnota vacSia ako 1. Naopak,

zosilnené prehladdvanie nastava ked je hodnota |A|<1 a C<1. Hodnota vektora # klesa
linedrne pocas behu algoritmu, ¢o zarucuje plynuly prechod z ploSného na zosilnené

—&

prehladdvanie. Aviak € sa generuje vidy ndhodne, preto modze plo$né a zosilnené
prehladavanie nastat v lubovolnom bode optimalizaéného procesu, ¢o je velmi uZitocny
mechanizmus na unik z lokdlneho minima. Optimalizacia kondi, ked algoritmus dosiahne
predefinovany pocet iteracii. Nositelom najlepsieho riesenia je alfa.
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Treti vybrany algoritmus je zo skupiny ekologicky inSpirovanych algoritmov, ktoré su
inSpirované vnutrodruhovou aako aj medzidruhovou komunikaciou a interakciou
s prostredim. Ekologicky insSpirované algoritmy su vypocCtovo narocnejSie ako rojovo
inteligentné algoritmy, pretoze musia pocitat aj s medzidruhovou komunikaciou a moznym
vplyvom prostredia.

Optimalizacia zaloZzena na biogeografii — Biogeography-Based Optimization (BBO)

......

Ze rychlost zmeny poctu ZivocisSnych druhov na ostrove je vyrazne zavisla na rovnovahe
medzi poétom imigrujucich a emigrujucich druhov. Zivoéine druhy sa stahuji z jednej
lokality do inej s cielom najst vhodné podmienky (SIV — Suitability Index Variable). Za lokalitu
budeme v naSom pripade povaZovat vektor hodnot SIV, ktory predstavuje mozné riesenie
optimalizacného problému.

Za dobré rieSenia su povazované lokality s vysokym indexom vhodnosti habitatu (HSI -
Habitat Suitability Index). Tieto oblasti su obyvané velkym mnozstvom ZzivociSnych druhov.
Naopak zlé rieSenia sU povazované za lokality s nizkym HSI a obyva ich mensSie mnoZstvo
druhov. Rychlost imigracie a emigracie ZivociSnych druhov medzi lokalitami sliZi na prenos
informacii a zmenu indexu SIV jednotlivych lokalit.

Experimenty suvedenymi algoritmami boli vykonané nad datami zo slovenskych
inteligentnych meracov, ktoré merali spotrebu elektrickej energie v 15-miutovych
intervaloch. Data boli pouzité na natrénovanie 13 zédkladnych predikénych modelov, ktoré su
opisané v predchadzajucej kapitole. Vysledky (predikcie) zdkladnych predikénych modelov
boli nasledne kombinované uvedenymi biologicky inSpirovanymi algoritmami.

Nastavenia algoritmov su uvedené v nasledujucej tabulke:

Algoritmus Ndazov parametru Pouzita hodnota

populacia 30
pocet zdrojov potravy 15
pocet iteracii 100

ABC sposob vyberu zdroja potravy ruleta
limit 195
populacia 50
pocet iteracii 200

BBO ty'|:)'m|graC|e/|m|graC|e linedrny
elitizmus 10
modifikacia prostredia 1
zachovanie poradia vyhodnocovania TRUE

GA populacia 150
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naturdlna selekcia 50% najlepsich jedincov
krizenie vznikne 50% jedincov
mutacia N(0, 0.05?)
elitizmus 5%
pocet iteracii 200
populacia 80
pocet iteracii 500
GWO rychlost koristi d linearnez2 na 0
'?1 a 'P'.: (0,1)
populacia 40
pocet iteracii 100
PSO TyeTa B (0,1)
akceleracia €1 aCz 2
poclet informatorov 3
poradie vyhodnocovania Nahodné

Takmer na vSetkych testovanych datasetoch dosiahol najlepSie vysledky algoritmus ABC.
Algoritmy PSO a GWO dosahovali podobné vysledky. V nasledujucom grafe je znazornend
priemernd absolitna percentualna chyba MAPE pre oblast Zvolen. V grafe su zobrazené
chyby zakladnych predikénych modelov a chyby biologicky inSpirovanych vdahovacich
algoritmov.

Priemerna chyba predpovede spotreby el. energie pre oblast’ Zvolen
5 vobdobi 3.7.2014 - 12.02.2015

Chybapredikcie MAPE (%)

Predikénéa vahovaciemetody

Obr. 33. Chyby predpovede réznych predikénych modelov.

7.5 Analyza pradu dat pre predpoved spotreby elektrickej energie

V publikaénych vystupoch®®*°

sme sa zamerali adaptivny a inkrementdlny algoritmus na
predikciu spotreby elektrickej energie. Algoritmus je schopny detegovat zmeny

(angl. concept drift) v prichadzajucich datach a prispésobovat sa im.

8 VRABLECOVA, P. et al.: Stream Data Analysis for Power Demand Forecasting. International Transactions on
Electrical Energy Systems, 2015 [odoslané].
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Adaptivne metddy sa delia na tzv. slepé ainformované. Slepé adaptivne metdédy sa
prispésobuju vidy na prichode novych dat. Informované metddy vyuzivaji mechanizmy na
detekciu zmien v prichddzajucich datach a adaptuju sa iba ak je detegovand zmena. Druhy
pristup je v prostredi spracovania velkych objemov dat, kde je obmedzeny Cas aj pamat
spracovania, vitanejsi. Informované metddy vyuZivaju na detekciu zmien rozne Statisticky
zaloZené algoritmy, ktoré sleduju metriky polohy a rozptylu prichadzajucich dat [114].
Alternativou su skupiny kontextovo zalozenych modelov a pri detekcii zmeny aktudlneho
kontextu (napr. typ dna, pocasie) sa vyberie vhodny vopred natrénovany predikény
model [29].

Zaoberali sme sa kratkodobou predikciou spotreby elektriny na najblizSich 24 hodin. Nas
algoritmus zaloZeny na vSeobecnom procese predikcie prudovych dat. Je zobrazeny na
obrdazku 34.

parameter

) } ¢----- alarm)------+ change detection
estimation ( ) ¢ 4

I
T (updated model parameters)

(data) - . (ees1)
’—(yt)—b prediction model F——» Vsl

data

datawindow [—————(yu1)——® loss estimation [—
stream

Obr. 34. Predik¢éna metdda sa sklada z troch krokov: predpoved (Cierna), diagnostika (modra) a aktualizacia
(oranZova) (y;je skutocna hodnota v Case t, y;je predpovedanda hodnota na Cas t, e;je chyba predikcie v ¢ase t).

Sklada sa z troch krokov:

1. predpoved” — pomocou metédy Holt-Wintersovho exponencidlneho vyrovndvania
s dvojitou sezdénnostou sa predpovedd budidca hodnota casového radu (spotreba
elektriny buducich 15 min.).

2. diagndza — predpovedand hodnota sa porovna po prichode novych dat so skutocnou
hodnotou. Chyba predpovede sa sleduje mechanizmom na detekciu zmien.

3. aktualizdcia — Ak je detegovand zmena v datach, pretrénuje sa vyrovnavacia konstanta
exponencidlneho vyrovndvania na datach z poslednych dvoch tyzdnov, aby bol model
presnejsi.

Predpoved’

Holt-Wintersovo exponencidlne vyrovnavanie s dvojitou sezénnostou je definované
formalne pomocou nasledujicich rovnic [125]:

S VVRABLECOVA, P., ROZINAJOVA, V., EZZEDDINE, A.B.: Data Stream Mining in the Power Engineering Domain.
In: Proceedings of Data a Znalosti 2015, 2015.
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. 5, = EQ%) + (1 —a)5.-1 + T q)
Hladina -z, Wiz,
Trend T, = ¥(5; — S,—1) + (1 —¥)Teey
7 1. )
D, = [ ——|+(1-8)D,_
Sezonnost’ 1 ¢ S We_o, =3y

Ve
W, = m( ) + {1 —w)W,._
Sezonnost’ 2 SeDe—s, 2

?Hk =0+ kT{']DE‘—31+k H-’Fr—s-ﬁk + ¢k {}’r — G+ T y)= Dr—31 H’Tr—s-,}

V tejto definicii ¥:+x je predpovedand hodnota pre k-ty horizont. 5¢ je hladina vyrovnavania,
ktord je uréena vyrovnavacou konstantou @ . T: je trend ¢asového radu a je vyrovnavany
konstantou ¥ . D: aW: odzrkadluju dvojitd (dennu a tyidennu) sezénnost. Sezénnost je
vyrovnavana konstantami & a @ . Pri éasovom rade s 15-minutovou frekvenciou dat indexy
51 a 5z st 96 (jeden der) a 672 (jeden tyzdefi). Vyrovnavacie konstanty @ , ¥ , 8 a @ sGz
intervalul (0,1). Taylor [125] dalej vylepsil presnost predikcie zavedenim autoregresného

modelu AR(1) rezidui ¢asového radu, ktory ma parameter ¢ . Ten je odhadovany spolu
s vyrovnavacimi konstantami minimalizaciou Stvorcovej chyby.

Diagnéza

Zmena v datach bola detegovana vidy, ked chyba predpovede za posledny den presiahla
5 %. Tato hodnota bola stanovena podla odporucani expertov z domény energetiky.

pe, = lec_gs |+ -+ lee_g | + le]
¢ Ve—ss T+ Ve + 0

Aktualizacia

Predpokladdme, 7e sezdnne vyrovnavacie kondtanty (¢ a @ ) sa s&asom signifikantne
nemenia. Preto zmendam v datach je moiné sa prispésobovat Upravou vyrovnavacej

konstanty hladiny @ a parametru autoregresného modelu rezidui ¢ . Ak je detegovana
zmena v datach, ich hodnoty su znovu odhadnuté z poslednych dvoch tyzdrov udajov
minimalizaciou Stvorcovej chyby.

Pocas overenia nas zaujimali odpovede na otazky ako ‘Do akej miery zlepSuje detegovanie
zmien v datach predikciu?’, ‘Méze byt informované prispésobovanie tak presné ako slepé
prispdsobovanie sa? Vyzaduje viac pamatovych/¢asovych zdrojov?’ V nasich experimentoch
sme poutzili slovenské data. Trénovacia mnozina prvého modelu bola 8 tyzdnov. Testovacia
mnoZina bola 4 tyZzdne. Vyhodnocovali sme chybu predikcie pocas tohto obdobia a pocet
potrebnych aktualizacii modelu. Experimenty sme vykonavali na datach, v ktorych boli
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zmeny a na ddatach bez zmien. Na konci sme nas algoritmus porovnali s tradi¢nych offline
ucenim (slepym prispésobovanim).

Zistili sme, Ze nas algoritmus vylepsil predikciu z hladiska potrebnych pamatovych a
vypoctovych zdrojov (o 55,35 % menej ako slepé prispdsobovanie). Tato vlastnost je uzito¢na
v prostredi velkych objemov dat. Presnost predikcii signifikantne neklesla (v priemere iba
0 0,36 %). Dokazali sme udrzat dennu odchylku pod 5 %. Priemerna absolitna percentualna
chyba bola 4,40 % (4,04 % slepé prispdsobovanie). Na datach bez zmien to bolo 3,40 %
(informovany) verzus 3,18 % (slepy).

7.6 Testovacie prostredie pre overenie navrhnutych metéd

Z povahy projektu pocas jeho rieSenia vznikla poZiadavka vytvorit jednotné testovacie
prostredie v ktorom by mohli vsetci vyskumnici testovat svoje predikéné metddy
a porovnavat ich. Bolo vhodné, aby prostredie poskytovalo mozZnost testovat navrhnuté
metddy za rovnakych podmienok na tych istych datach s pouzitim rovnakych metrik
ohodnocovania kvality predikcie. Vyskumnik méZe do prostredia vkladat nové metédy a ladit
ich parametre. DalSou vlastnostou prostredia je moinost priamo porovnavat existujice
metddy s novymi navrhnutymi metdédami. Vysledky predikcii je moZné vyhodnocovat na
zéklade vypoditanych hodnotach kvality, ako aj vizualizovat predikcie formou grafov. Dalej
opiseme testovacie prostredie podrobnejsie.

AUOS

User: I

Password: |

Login

Obr. 35. Prihlasovacia obrazovka systému.
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Prihlasovacia obrazovka systému je zobrazend na obrazku 35. Registrovany pouZivatel musi
zadat svoje prihlasovacie meno a heslo, potom mézZe pracovat so systémom.

Create/Edit Prediction Models

Choose method: Method Label: Method Full Name: [ Save 3 Reload
------- NEW—o ¥
? 1 function® <- function(data){
2 ## write your method here.
3 ## !!DO NOT change function input and outpud definitions!!
4
5
6
7
8
9 return(list=(prediction = predictions))
18 }

Obr. 36. Vytvaranie predikéného modelu.

Funkcia na pridavanie novych predikénych metdd (Obr. 36). Po vybere moznosti -------- New--
-------- v zalozke Choose method, systém vygeneruje obalovaciu funkciu s definovanymi
vstupmi a vystupmi pre novo vytvaranu predikénd metddu. Pouzivatel musi pred ulozenim
zadat nazov metddy do pola Method Full Name a akronym (skratku), pod ktorou bude
metdda zobrazovana vzoznamoch a grafoch. Nazov metédy méze byt aj viac slovny.
Akronym by mal byt ¢o mozno najkratsi (niekolko znakov).

Create/Edit Prediction Models

W Prediction Models
Choose method: Method Label: Method Full Name:

[Bl Save ‘O Reload
» Create/Edit ANN - ANN Artificial Neural network
library(nnetar)

functionl <- function(data, parameters){

1

2

3

4

s elek <- ts(datatload, start-parameters.startValue, freq-parameters.frequency)
6 neuro <- nnetar(elek)

7 neuro.f <- forecast(neuro, parameters.forecastInterval)

8 prediction <- as.vector(neuro.fimean)

]
a
1

return(list=(prediction = predictions))

Obr. 37. Implementdacia predikénej metddy.
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Na obrazku 37 je ukazka implementovanej predikénej metddy. Sucastou zdrojového kddu je
aj volanie potrebnej kniznice (library(nnetar)), ktord je potrebna na vypocet predikcie
pomocou umelej neurdnovej siete. PouZivatel mbze upravovat zdrojovy kéd metddy, ako aj
jej nadzov a akronym. Vykonané zmeny je potrebné ulozit tlaidlom Save. V pripade, ked' si
pouzivatel nepraje uloZit vykonané zmeny, stlaci tlacidlo Reload a systém obnovi pévodny
zdrojovy kod.

Configuration of Prediction Models

Artificial Neural Network Multiple Linear Regression (MLR)

& Prediction Models

Forecasting Parameters Source code Forecasting Parameters Source code
» Configure

g n Artificial Neural Metwork (ANN) which contains neurens and weighted M ultiple Linear Regression attempts to model the relationship between two or
[ connections. ANN is trained to learn the relationships between current load and more explanatory variables and a response variable by fitting a linear equation

historical load data patterns. to observed data.

STL + ARIMA

Forecasting Parameters Source code
M ethod STL (Seasonal and Trend decomposition using Loess) is a combination andom Forests is an ensemble learning method based on constructing of
with four different predicting methods. The main idea in STL is to decompose a decision trees at training time and outputting the mean prediction (regression)
seasonal time series into three parts: trend, seasonal and remaining (noise). The STL of the individual trees.
is combined with ARIMA model (STL+ARIMA) for the prediction of all decomposed
parts.

Obr. 38. Zoznam predikénych metdd v testovacom systéme.

Ukazka zoznamu dostupnych predikénych metdd v systéme je zobrazend na obrazku 38.
Kazda metdda obsahuje kratky opis, ktory informuje o vlastnostiach danej metddy.

Configuration of Prediction Models

Artificial Neural Network Multiple Linear Regression (MLR)

Forecasting Parameters Source code Forecasting Parameters Source code
» Configure
Hidd 10 1,100 M ultiple Linear Regression attempts to model the relationship between two or
idden neurons range (1, ) )
[ ® more explanatory variables and a response variable by fitting a linear equation

Number of periads to observed data.
for forecasting e

STL + ARIMA

Forecasting Parameters Source code
M ethod STL (Seasonal and Trend decomposition using Loess) is a combination andom Forests is an ensemble learning method based on constructing of
with four different predicting metheds. The main idea in STL is to decompose a decision trees at training time and outputting the mean prediction (regression)
seasonal time series into three parts: trend, seasonal and remaining (noise}. The STL of the individual trees.
is combined with ARIMA model (STL+ARIMA) for the prediction of all decomposed
parts.

Obr. 39. Uprava parametrov metddy testovacom systéme.

102 /126



Niektoré metddy obsahuju nastavenia umoznujuce zadavat vstupné riadiace parametre
(Obr. 39) napriklad dizku predikovaného obdobia alebo podet neurénov v skrytej vrstve
umelej neurénovej siete.

Forecast i

1 Day Forecast Week Forecast Historical Data
Method Consumption 00 15 30 45
| - ‘ (kkWh) 0 112012.18 111417.95 110194.73 109335.85
I Forecast Shiaivd} 1 11042605  110014.37 11036871 11058528
RF -l ! AN Tt 2 556703942 2 1089822  108367.74 10855372  108535.75
Rpart ) LR sar523 Los 492657023 3 108554.94  108629.39  108332.55  108845.84
4 11128567 11300355 11396555  115706.59
SNaive 3 NMLR — 1o s4s64789.16 5 12031452  122887.37 12686254 13056551
STL+ANN+MLR ) ) i 6 15730656 1426300 14779263  153904.21
STL+ARIMA 4 RF Iy o5 s4826376.08 7 160232.50  165255.22 16867602  171056.35
2 175643.68  178207.49  179027.51  180775.58
STL+EXP 5 Rpart 6089.22 324 54926570.23 9 182985.4 183492.54  184025.02  184553.07
STL+SVR 10 185968.41 185741.42 183679.98 183621.06
6 SNaive 3065.46 172 55614679.18 1 182727.85 18242181  1B1867.01 18245187
SRV | 12 182112.85  182000.31 18156594  181196.1
7 STL+ANN+MLR 267861 144 55522188.27 13 18116654  18086B.74 17960598 17708542
175993.66  175541.87 17531488  174612.84
&  STL+ARIMA 283182 155 55392463.16 172581 17162668 16973733  169153.21
166507.72 165718.49 164233.28 164001.46
9 STL+EXP 2844.51 136 55391405.33 163203.04  162776.54 16133634  150308.91
15696611 15549135 15341878  152066.22
10| STLER 5236.44 315 54427986.93 14941869 14713849  144672.83 14141257
13983111 13824512 13721379 135642.83
1 SWR 408794 205 54907457.73 13243017 1290881 12636437  124118.68
12274827  12246B.85 12148744  121373.92
119283.52  118250.79 11665111  115041.99

Obr. 40. Ukazka vystupu predikcie v testovacom systéme.

Ukazka predikcie jednodnovej predikcie (Obr. 40). PouZivat si v nastaveniach zvoli odberné
miesto, datum predikcie a predikénd metédu zo zoznamu dostupnych metdd. Prva tabulka
obsahuje vypocitanu priemernd hodnotu chyby (RMSE aj MAPE) jednotlivych predikénych
metdd za posledné obdobie. V poslednom stipci a nachadza predikovand kumulativna
hodnota spotreby el. energie pre vybrany datum. V pravej tabulke sa nachadza podrobnejsia
predikcia obsahujuca predpokladané hodnoty spotreby v 15-minudtovach intervaloch. Riadky
predstavuju jednotlivé hodiny vdni (0 - 23), stipce predstavuji jednotlivé 15-miutové
intervaly v rdmci hodiny (00, 15, 30, 45).
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Obr. 41. Graficka reprezentdcia vysledkov.

Sucastou vysledku predikcie je aj graficka reprezentacia vysledkov. Horny graf (na obrazku
41) znazornuje modrou farbou realnu spotrebu el. energie z obdobia predchadzajucich
Styroch dni pred driom, ktory sa predikuje. Cervenou farbou je zndzornend samotna
predikcia. Dolny graf poskytuje podrobnejsi nahlad na vypocitanu predikciu.

7.7 Vplyv redukcie dimenzionality na zhlukovanie

V prispevku ,,Analyza vplyvu redukcie dimenzionality na zhlukovanie velkych ddtovych
mnoZin”*° sme skdmali vplyv réznych metdd redukcie dimenzionality (PCA, robustnd verzia
PCA, neparametrické mnohorozmerné Skalovanie, ICA, t-SNE a nahodna projekcia) na
vysledky analyzy zhlukov za pomoci metdd K-means, K-medoids a metédy analyzy zhlukov
zaloZzenej na normalnom modeli. Cielom je najdenie takej metédy redukcie dimenzionality,
ktord transformuje povodné data do kompaktnejSieho podpriestoru umoznujuceho
skvalitnenie vysledkov zhlukovania. Navrhujeme metodolégiu, ktorou je vhodné
vyhodnocovat vplyv redukcie dimenzionality na analyzu zhlukov (postup je zobrazeny na
obrdzku 43). Analyzujeme kvalitativne (internd validdcia zhlukovania) aj kvantitativne miery
(Casova narocnost, zobrazena na obrazku 42) tohto vplyvu. Experimenty boli vykondvané na
Siestich verejne dostupnych redlnych datovych mnozinach. Vysledky ukazuju signifikantne
priaznivy vplyv redukcie dimenzionality na analyzu zhlukov (po kvalitativnej aj po

% LAURINEC, P., LUCKA, M.: Analyza vplyvu redukcie dimenzionality na zhlukovanie velkych datovych
mnozin. In: Proceedings of Data a Znalosti 2015, 2015, pp. 1-6.
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kvantitativnej stranke). NajlepSie vysledky internej validacie dosahuje ndhodnd projekcia a
nelinedrne metddy redukcie dimenzionality. Prisflubom do buducnosti je pouzitie kombinacie
inteligentného vyberu dimenzii a metdd redukcie dimenzionality.
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Obr. 42. Porovnanie vypoctovej naro¢nosti.
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Obr. 43. Postup zhlukovania s redukciou dimenzionality.

7.8 Symbolicka reprezentacia casového radu pre prudové spracovanie

h>>2, Casové rady su

Redukciou dimenzionality sme sa zaoberali aj v publika¢nych vystupoc
redukované na alternativne reprezentdcie, aby sa napriklad dali uchovavat ich vacsie useky.

Najznamejsie reprezentacie si PAA, APCA, PLA.

Piecewise Aggregate Approximation (PAA) redukuje rad na sled rovnako dlhych usekov.
Kazdy usek je reprezentovany jedinou hodnotou — priemerom hodnot daného Useku.

*! SEVCECH, J., BIELIKOVA, M.: Repeating Patterns as Symbols for Long Time Series Representation. Special
Issue on Software Architectures and Systems for Real Time Data Stream Analytics, Journal of Systems and
Software, 2015.

%2 SEVCECH, J., BIELIKOVA, M.: Symbolic Time Series Representation for Stream Data Processing. In: The 1st

IEEE International Workshop on Real Time Data Stream Analytics held in conjunction with IEEE BigDataSE-
15, 2015.
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Obr. 44. Priklad PAA reprezentdcie ¢asového radu.

Tato reprezentacia je vhodnd pre casové rady, ktorych priebeh je viac stdly. Hlavnou
nevyhoda tejto reprezentdcie je, Ze vietky segmenty musia byt rovnako dlhé a v pripade
¢asovych radov, ktoré su dlho stale, ale v kratkych Usekoch su velmi nepravidelné tato
reprezentacia nedokaze tieto zmeny detailnejsie zachytit [82].

Adaptive Piecewise Constant Approximation (APCA) je zaloZend na predchdadzajucej
reprezentécii PAA. Li$i sa v tom, 7e APCA moZe obsahovat aj segmenty roznej dizky [28].
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Obr. 45. Priklad APCA reprezentdcie ¢asového radu.

Toto vylepSenie odstranuje hlavnui nevyhodu PAA. Avsak APCA nie je taktiez vhodna pre
reprezentaciu casovych radov, ktoré obsahuju kratke useky s velkymi zmenami, preto je
vhodnejsie pouZit reprezentaciu PLA.

Piecewise Linear Approximation (PLA) je reprezentacia ¢asového radu, v ktorej ¢asovy rad
dizky reprezentujeme pomocou segmentov, ktoré, na rozdiel od PAA a APCA, nie su
definované konstantnou hodnotou, ale [ubovolnou linedrnou funkciou. Dizky takychto
segmentov, podobne ako v APCA, m6zu byt rozne.
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Obr. 46. Priklad PLA reprezentacie ¢asového radu.

Vyhodou oproti predchadzajucim reprezentacidm je, Ze dokdzeme jednoduchsie a
efektivnejsie reprezentovat useky, ktoré sa ¢asto menia. Nevyhodou oproti PAA je, Ze si
potrebujeme pamatat dva body namiesto jednej hodnoty.

Vytvaranie klasickych reprezentdcii ¢asovych radov je postavené na iterativnom spracovani,
a preto nie st vhodné pre pridové spracovanie dat. Preto sme vymysleli novu reprezentaciu
¢asového radu zalozenu na symboloch a spbésob transformdacie ¢asovych radov do tejto
reprezentdcie. Symbolickd reprezentdcia odraza skutoény tvar dat. Casovy rad je najskor
rozdeleny na oknd, oknd su normalizované, aby sa hodnoty radu nachdadzali v rozpati (0,1)
a nasledne su hodnoty zhlukované do symbolov. Symboly su definované identifikatorom
a ndsobkom a posunom voci normalizacii.

0 - a - - b : (time)
Obr. 47. Priklad symbolickej reprezentacie ¢asového radu.

RieSenie bolo overené na viacerych datovych mnoZindch a porovnané s existujucimi
reprezentdciami metrikou chyby rekonstrukcie.

7.9 Vyuzitie paralelizacie pri spracovani velkych objemov dat

Pocas prace na tomto pracovnom baliku sme sa zamyslali aj nad vyuZitim nastrojov
na paralelné spracovanie velkych objemov dat, a preto uvadzame ich prehlad. V kone¢nom
dosledku sa nepreukazala potreba ich vyuzitia. Pre ndroéné vypocty pri experimentovani
pocas vyvoja predikénych modelov sme vyuzivali jeden z typov distribuovaného pocitania —
dobrovolnicky systém (angl. volunteer computing system) BOINC (Berkeley Open
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Infrastructure for Network Computing). Pre urychlenie vypoctového ¢asu bol navrhnuty novy
algoritmus na rozvrhovanie tloh medzi vypo&tovymi uzlami’>.

Systém BOINC

Pre ndrocné vypocty pocas experimentovania sme mali k dispozicii vypoctovy systém uzlov
zaloZzeny na dobrovolnom poskytnuti zdrojov kazdého pocitaca, ktory sa don zapojil. Jeho
algoritmus pre rozvrhovanie vypoctovych uloh je zalozeny na principe FCFS (angl. first-come-
first-serve), teda vypoctovd uloha je pridelend prvému dostupnému uzlu. Hardvérové
konfiguracie vypoctovych uzlov v dobrovolnickych systémoch sa zvycajne liSia, ¢o mobze
vnasat do vysledkov vypoctov chyby. Preto je vypoctova uloha vidy rieSena na viacerych
uzloch naraz a vysledok vypoctu je prijaty az po prijati rovnakych vysledkov z predpisaného
minimdlneho poctu uzlov. Tento mechanizmus je jednym zhlavnhym rozdielov medzi
dobrovolnickym systémom a Standardnymi distribuovanymi vypoctovymi systémami, ktoré
pouZivaju klastre.

V jednej z nadich publikacii®® bol navrhnuty algoritmus pre urychlenie vypoltového ¢asu
rozvrhnutim uUloh uzlom podla ich zatriedenia na zdklade ich hardvérovej konfiguracie.
Nemala by teda nastat situacia, Ze narocna dlha vypoctova uloha na konci vypoctového
procesu bude pridelend uzlu, ktory pocita pomaly. Algoritmus CBSA (angl. class-based
scheduling algorithm) bol schopny zlepsit vypoctovy ¢as na konci procesu priblizne o 40 %.

8 Vyvoj novych analytickych algoritmov pre nestrukturalizované data

Okrem analyzy Struktirovanych energodat sme sa vtomto baliku zaoberali aj analyzou
nestruktirovanych dat, najma metédami pre spracovanie prirodzeného jazyka v kontexte
mnohojazyénej Eurdpy. Zamerali sme sa na slovensky jazyk. V nasledujlcich castiach
opisujeme zakladné metddy spracovania textu, Specifikd slovenciny a opisujeme nase
publikované vystupy, ktoré sa zameriavali na analyzu nesStruktUrovanych dat (textovych
alebo obrazovych) vseobecne ako aj analyzu velkych objemov nestrukturovanych dat.

8.1 Spracovanie prirodzeného jazyka z pohladu mnohojazycnej Eurdpy
a metddy automatického prekladania

Spracovanie prirodzeného jazyka predstavuje subor metdd a pristupov, ktorymi je mozné
vytvorit komunikaény prostriedok medzi ¢lovekom a pocitatom, teda umoznit pocitacu
pochopit text napisany jazykom C¢loveka. Prave preklenutie priepasti medzi svetom
symbolov, z ktorych sa sklada text, a svetom ludi, ktori tieto symboly interpretuju
prostrednictvom prirodzeného jazyka, je stale velkou vyzvou [25]. KedZe ide o obojsmernu
komunikaciu (aj od ¢loveka k stroju a aj od stroja k ¢loveku), oblast sa deli na dve zakladné

53 UIHELYI, M., LACKO, P., PAULOVIC, A.: Task Scheduling in Distributed Volunteer Computing Systems. In:
IEEE 12th International Symposium on Intelligent Systems and Informatics, 2014, pp. 111-114.
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Casti: porozumenie prirodzeného jazyka (kde sa pocitaC snazi identifikovat text napisany
¢lovekom) a generovanie prirodzeného jazyka (kde stroj vytvori text, pomocou ktorého
odovzdava informacie cloveku). Ide o rozsiahlu oblast s mnoZstvom nevyrieSenych
problémov [26]. VyuZivaju sa tu prevaine metddy strojového ucenia (napr. rozhodovacie
stromy, asociacné pravidla, Statistické modely, pravdepodobnostné rozhodovanie) a
lingvistické metddy (napr. gramatiky jazykov).

Pri spracovani prirodzeného jazyka je potrebné zohladnit format, vakom su informacie
dodané. Najcastejsie ide o Cisty text (tzv. nestruktirovany text, ktory moZzno oznacit pojmom
velké data), ale moze ist aj o Struktirovany text (napr. zaznamy z databazovych tabuliek), re¢
(napr. zvukovy zdznam, kde je potrebné pouZit nastroj na prevod re¢i do textu) alebo
obrazok (obrazovy zaznam, kde je potrebné pouZit nastroj na rozpoznavanie znakov
v pripade, Ze ide o text alebo ndstroj na identifikovanie objektov, ak ide o grafické objekty) .

8.1.1 Fazy spracovania prirodzeného jazyka

KedZe je oblast spracovania prirodzeného jazyka rozsiahla, realizuje sa vo viacerych krokoch.
Pred samotnym spracovanim jazyka je faza predspracovania, v ktorej dochadza k zékladnej
analyze textu. Zvycajne ide o procesy, kedy sa vstupny text rozdeli na mensie ¢asti (napriklad
odseky, vety, slovd), identifikuju sa Specidlne prvky textu (napriklad nadpisy, znaky
ukoncenia viet a pod.) astakto spracovanym textom sa dalej pracuje. Na tieto procesy
existuje viacero nastrojov, ktoré su vSak najma pre rozsirené jazyky (napr. anglicky jazyk je
pomerne dobre pokryty nastrojmi na spracovanie, zatial ¢o v slovencine je nastrojov velmi
malo a su menej presné). Rovnako to plati aj pri ndstrojoch, ked porovname WordNet pre
anglicky jazyk, EuroWordNet zamerany na najpopuldrnejsie eurdpske jazyky [77, 132, 133]
a slovensky WodNet, ktorého Pilotna verzia® vznikla na Jazykovednom dstave Ludovita Stdra
Slovenskej akadémie vied a v suéasnosti obsahuje okolo 25 tisic synsetov s prepojenim na
anglicky ekvivalent.

V podstate mbZeme spracovanie jazyka rozdelit do piatich zakladnych faz na zaklade urovne
analyzy [3, 104]:

=

morfologicka analyza,

2. lexikdlna analyza,

3. syntakticka analyza (parsovanie),
4. sémantickd analyza,

5. pragmaticka (kontextova) analyza.

Morfologickd analyza textu predstavuje rozdelenie textu na morfologické jednotky —
morfémy. Morféma je najmensia Cast slova s nejakym vyznamom. Vystupom morfologickej
analyzy je identifikdcia gramatickych kategérii jednotlivych slov. Lexikdlna analyza

> http://korpus.juls.savba.sk/WordNet.html - WordNet - Slovenska verzia
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identifikuje znacky, ktoré sa nachadzaju v slovniku konkrétneho jazyka. Slovnikom moze byt
[ubovolny zoznam nazvov/databaza (napriklad krstné menad, priezviskd, rastliny, Zivocichy),
zoznam entit (populdrne osobnosti, mesta, Staty) alebo slovnik jazyka (lexikdlna databdza
slovnych vyrazov ako je WordNet alebo Slovensky narodny korpus). Lexikdlny analyzator
(oznacovany tieZ ako scanner) je koneény automat, ktory rozdeli vstupnu postupnost znakov
na lexikdlne jednotky (napr. cisla, klicové slova, identifikatory). Sucastou moze byt
normalizdcia znaciek (prevod na rovnaky format), odstranenie stop slov, lematizacia (prevod
slov na zakladny tvar) alebo stemming (prevod slov na koren, ¢ize odstranenie predp6n a
pripon). Vystupom lexikalnej analyzy je identifikdcia slovnych druhov. Syntaktickd analyza
(parsovanie, parsing) je proces analyzy sekvencie znaciek (tokenov) na urcenie ich
gramatickej Struktury s ohfadom na danu formdlnu gramatiku (napr. sklofiovanie). Vystupom
syntaktickej analyzy je identifikacia syntaktickych jednotiek: vetnych ¢lenov a fraz.
Sémantickd analyza priraduje jednotlivym pojmom v texte vyznam. Pragmaticka analyza
spaja vyznam celej vety do kontextu.

V jednotlivych fazach spracovania textu vznikaju problémy sdvisiace s nejednoznac¢nostou
vyznamu. Jeden pojem (slovo alebo slovné spojenie) mbze mat viacero réznych vyznamov a
taktieZz sa dda zapisat viacerymi slovami (napr. pri pouZiti synonym). V prirodzenom jazyku
mobZe rovnako znejuce slovo vystupovat vo forme viacerych slovnych druhov. Napriklad
slovenské slovo rev moze byt vo vyzname podstatného mena alebo slovesa v rozkazovacom
spbsobe. Tieto nejednoznacnosti sa vyskytuju aj v inych jazykoch (napriklad anglické slovo
patient mdze mat nielen rozny vyznam, ale aj odlisny slovny druh: patient ako podstatné
meno pacient, patient ako pridavné meno trpezlivy a pod.).

8.1.2 Spracovanie slovenského jazyka

Tak ako kazdy jazyk, aj slovenc¢ina ma svoje Specifické Crty, a preto je potrebné pristupovat
k spracovaniu jazyka SpecifickejSie. V prvom rade ide o jazyk s bohatou morfologickou
Strukturou. Pri predspracovani anglickych textov sa morfologickad analyza nahradza procesom
identifikacie slovnych druhov, kedZe angli¢tina ma morfologicky systém pomerne chudobny,
avsak v slovencine je proces identifikacie koreria slova narocnejsi. S tym suvisi aj to, Zze na
slovensky jazyk nie je tolko nastrojov na spracovanie textu (nastroje na identifikdciu slovnych
druhov, zjednoznacnovanie slov a pod.), resp. nedosahuju taku presnost, ako nastroje pre
populdrnejSie jazyky [74]. Nastroje su zvycajne vyvijané na univerzitach. Na fakulte
informatiky ainformacnych technoldgii vzniklo niekolko projektov na spracovanie
slovenského jazyka, ktoré je mozné najst na webe http://text.fiit.stuba.sk. Ide o Studentské
projekty, ktoré su pouzitelné formou sluzieb. K dispozicii je nastroj na lematizaciu, nastroje
na uréovanie slovnych druhov slov, ndastroj na doplhovanie diakritiky alebo nastroj na
extrakciu nazvoslovnych (pomenovanych) entit.

Proces lematizacie je v slovencine pomerne narocny, kedze ide o jazyk, ktorom je vyrazné
zastUpenie sklonovanych slov v porovnani s po¢tom slov, ktoré sa vyskytuju v zakladnom
tvare. KedZe sklofiovanie slov vychadza z viacerych pravidiel, mézu Ze stat, Ze v uréitych
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pripadoch je pri odvodzovani nejaky znak navyse, alebo nejaky znak chyba. V slovencine sa
zmeny tvaru slov zvyCajne uskutoCnuju na zaklade skupin pravidiel podla vzoru konkrétneho
slova. Napriklad muzské podstatné mend pouzivaju vzory chlap, hrdina, dub a stroj. Taktiez
maju svoje vzory podstatné mena Zenského a stredného rodu, iné vzory su pre pridavné
mena a pod. A k tomu vSetkému treba zohladnit aj to, Ze existuju mnohé vynimky z pravidiel,
kedZe slovencina prebera aj cudzie slovd aich sklofiovanie je Casto Specifické. KedZe ide
zvyc€ajne o rozdiely niekolkych znakov (prikladom méZe byt spodobovanie), tak je mozné
pouzit algoritmy na vypocet podobnosti slov. K najznamejsim algoritmom na urcovanie
podobnosti slov patria metéda N-gramov, Hammingova vzdialenost, Levenshteinova
vzdialenost, Jaro vzdialenost a Jaro-Winkler vzdialenost.

Metdda podobnosti N-gramov porovnava retazce na zaklade poctu podobnych n-tic. Za Cislo
n mozeme zvolit lubovolné kladné celé Cislo (zvy€ajne 2 alebo 3), slova rozdelime po znakoch
o dizke n a porovname pocet zhodnych retazcov, ktoré takto vzniknd. Vyhodou pouZitia n-
gramov je, Ze mnohé databdzové systémy maju zabudované algoritmy na ich indexovanie.

Levenshteinova vzdialenost pocita pocet Uprav, ktoré je potrebné vykonat, aby sa dva
retazce zhodovali. Medzi tieto Upravy patri vloZenie znaku, odstranenie znaku a vymena
znaku. Teda ak sa dve slova lisia v jednom znaku, ich Levenshteinova vzdialenost je Cislo
jeden. Specidlne v lingvistike ide o populdrnu metédu. Roziirenim tejto metddy o operéaciu
vymeny dvoch znakov oznacujeme metddu s nazvom Demerau-Levenshteinovu vzdialenost.

Hammingova vzdialenost pocita pocet pozicii znakov, kde sa liSia porovndvané slova. KedZe
ide o akusi zjednodusenu verziu predchadzajucich algoritmov, jej vysledky si menej presné.
Vyhoda je pri pouZiti na slova, ktoré maju rovnaku dlzku a v efektivnosti vypoctu.

Jaro vzdialenost je vyhodnd pre porovnavanie ndzvoslovnych entit. Vyhoda oproti
Levenshteinovej vzdialenosti spoéiva v tom, Ze je zohladnend aj di?ka refazca (Cize zamena
v dlhsom slove je menej vyznamna v porovnani so zamenou v kratsom slove). Vysledkom
vsak nie je pocet (Cislo), ale percentualna podobnost.

Jaro-Winkler vzdialenost je rozsirend metdda Jaro vzdialenosti, ktora zvyhodriuje prvé znaky.
VyuzZiva sa pri porovnavani mien nazvoslovnych entit, kde je ovela vacsia pravdepodobnost,
Ze nastane chyba v neskorsich znakoch v slove.

Vsetky tieto metriky je mozné vyuZit v procese lematizacie a zlepsit tak pravdepodobnost
urcenia lemy slova, ¢o je v pripade jazykov s bohatou morfolégiou velky problém.

V nadej praci> sa vyuZiva spracovanie prirodzeného jazyka pre automaticki extrakciu
hierarchickych vztahov medzi kliéovymi slovami textu. Hierarchické vztahy su zakladom

% VRABLECOVA, P., SIMKO, M.: Supporting Semantic Annotation of Educational Content by Automatic
Extraction of Hierarchical Domain Relationships. IEEE Transactions on Learning Technologies, 2015
[posudzované].
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ontoldgii, ktoré slizZia aj pre pochopenie prirodzeného jazyka strojmi. Praca teda prispieva k
rieSeniu problému tvorby reprezentacie poznatkov o doméne, ktora je opisand pomocou
mnoZziny textov, s ciefom pokrocilého spracovania informacii. Prezentuje generizovatelny
pristup k extrakcii ontologickych hierarchickych vztahov z rozsiahleho korpusu textov, ktory
je uplatnitelny aj pri spracovani textovych dat vdoméne energetiky. Metdda je zaloZena na
Statistickom spracovani. Klicové slova su reprezentované vektormi slov, ktoré sa vyskytuju
okolo nich v textovych dokumentoch. Nasledne je vyhodnotenad kosinusovda podobnost
tychto vektorov aodvodené vztahy podobnosti kliéovych slov. Z nich su navrhnutym
algoritmom extrahované hierarchické vztahy podla toho, ako su slova priradené k stromovej
Strukture doménovych dokumentov. Experimenty boli vykonané na slovenskych vyuébovych
materialoch.

8.1.3 Strojovy preklad

Jednou z poprednych uloh spracovania prirodzeného jazyka je strojovy preklad — teda
automaticky preklad textu z jedného jazyka do druhého. Klasické pristupy Standardne
vychadzali zo slovnikovych metdd (preklad slov podla slovnikov). Nakolko je vo vetach
poradie slov kluc¢ové akazidy jazyk ma zvycajne Specificky slovosled a pravidld na
usporiadanie viet (vetnd Struktura), takyto spdsob jazykového prekladu nie je postacuju.
Okrem toho aj tu nastava problém s nejednoznacnostou slov (napriklad spominané slovo
patient). Google Translate, zndmy prekladac firmy Google, je jeden z prvych néastrojov, ktory
vyuZiva pri preklade velké data. Autori navrhli novi metdédu strojového ucenia, pri ktorej sa
prekladaci nastroj uci prekladat z paralelnych textov v réznych jazykoch Mayer et al., 2013).
Na zaciatok autori do systému vlozili obrovské sady textu (paralelné korpusy) a nechali, aby
nastroj sam pomocou slovniku identifikoval, ako treba vety transformovat z jedného jazyka
do druhého. V pripade jazykov, ktory ma k dispozicii velké sady textu, je preklad kvalitny.
KedZe slovensky jazyk nie je natolko rozSireny, preklad napriklad medzi slovencinou
a anglictinou je slabsi (lebo len jeden z dvojice: zdrojovy jazyk a cielovy jazyk) su z kategérie
svetovych jazykov. Ked' si zoberiem ako oblast Eurdpu a preklad medzi eurdpskymi jazykmi,
problémom modze byt, ak budu obidva jazyky malo popularne. Ak by sme napriklad chceli
pouzit takyto strojovy preklad na preklad zo slovenciny do madarciny, tak by kvalita bola
slabd, kedZe slovensko-madarské elektronické paralelné texty je naro¢né ziskat. V praxi sa
zvykne pouzivat metdda prechodu cez treti jazyk, kedy sa najskor prelozi text z jedného
menej rozsireného jazyka do zndmeho jazyka (napr. zo slovenciny do angli¢tiny) a v druhom
kroku ztohto jazyka do cielového jazyka (z anglictiny do madarciny). Tu vSak treba
individualne posudit, ¢i dvojndsobny preklad nespdsobi este viac chyb, ako preklad medzi
dvomi menej znamymi jazykmi. Na zaver mozno zhrnut, Ze automatizovany strojovy preklad
je medzi popularnymi jazykmi relativne kvalitny, ale v mnohojazycénej Eurépe sa pouziva
viacero jazykov, ktoré su z hladiska tejto Ulohy slabo pokryté.
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8.2 Spracovanie metadat o pouzZivateloch

V &lanku®® predstavujeme doménovo nezavisly model pouZivatela uvazujdci personalizované
vahovanie metaddat na rozlicnych drovniach abstrakcie. Takto vieme zaujmy pouzivatelov
modelovat a porovndvat na viacerych urovniach. To znamena v prvom rade sledovat typ
metadat, ktoré pouZivatel implicitne poklada za dolezZité a aZz nasledne sledovat preferenciu
aku prikladd konkrétnym metadatam. Moznost porovndvat preferenice pouZivatelov
na viacerych urovniach predstavuje vyhodu pri aplikovani na velkych datovych kolekciach a
pri velkom mnoistve pouzivatelov, pretoZe prvotné porovnanie odfiltruje dostatocné
mnozstvo pouzivatelov eSte pred fazou poddrobnejSieho porovnania na nizsej Urvovni
abstrakcie. Rovnako pri modelovani preferencii pomocou navrhnutého pristupu
dokazeme na zaklade viacerych Urovni zaujmu vyjadrit pouZivatelom preferované koncepty
aj v rozsiahlych datovych kolekciach.

V &anku® sa zaoberame spracovanim prudu dat a predikciou kratkodobych akcii
pouzivatela. Sucastou riesenia je vysporiadanie sa s meniacimi sa vlastnostami dat v case,
nevyvazenostou dat, ¢i velkymi objemami prichdadzajucich dat. Navrhované riesenie sa
zaobera aktualnou otazkou straty pouzivatela, pricom sa jej dotyka z inovativneho pohladu
kratkodobého spravania pouzivatela.

8.3 Spracovanie obrazkov

V pripade spracovania médii, akymi su napriklad obrazky, je potrebné do procesu
predspracovania pridat krok, ktorym sa tento format prevedie na textovy format.

V pripade znakov vo forme obrazku mame k dispozicii ndstroje na prevod do textu, tzv.
optické rozozndvanie znakov (angl. Optical Character Recognition, OCR). Rozpozndvanie
znakov je vyuzité aj pri rozpoznavani adries v automatickom triedeni posty.

Narocnejsia situacia je, ked potrebujeme identifikovat objekty, ktoré si na obrazku. Prvym
krokom pri analyze obrazu je jeho segmentdcia. Segmentaciou méze byt odstranené pozadie
obrazu a ponechané len dolezité &asti. Priklad vyuZzitia obrazovych materialov je vylepsenie
vysledkov vyhladavania v internetovych obchodoch, kde sa zdkaznik rozhoduje, ¢i zakupi
vyrobok najmé podla jeho obrazkov. Zo segmentovanych obrazkov je moiné vydolovat
vlastnosti ako rozmery, jas, kontrast, farebnost. Objektom na obrazkoch je potom moziné
priradit farbu, texturu alebo tvar. Vyhladavanie podla obrazkov a vlastnosti ako farba,
velkost je implementované aj v poprednych webovych vyhladavacoch. Identifikacia objektov
na obrazkoch je vyuZitelnd v automatizovanych filtroch, napr. na filtrovanie nevhodného
obsahu.

% KAS$SAK, O., KOMPAN, M., BIELIKOVA, M.: User Preference Modeling by Global and Individual Weights for
Personalized Recommendation. Acta Polytechnica Hungarica, 2015.

% KAS8AK, O., KOMPAN, M., BIELIKOVA, M.: Students’ Behavior in a Web-Based Educational System: Exit
Intent Prediction. Engineering Applications of Artificial Intelligence, 2015.
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Existuju nastroje, ktorymi je mozné automatizovane anotovat obrazky v podobe klucovych
slov. N4 nastroj ANNOR®® (Automatic image aNNOtation Retriever) vyuZiva metddy
strojového ucenia pri rozpoznavani objektov na obrdzku. Vich pristupe vychadzaju
z postupu, ako by anotoval obrazok pouZivatel — rozpoznavanie tvarov na zdklade okrajov
a ich extrakcia z platna. V prvom kroku teda identifikuju na obrazku objekty a rozdelia ich na
samostatné Casti. Nasledne sa snaZia kaZzdej Casti identifikovat kltic¢ové slova, ktoré by opisali,
o aky objekt ide. Kvalita anotacie zavisi od dostupnej vzorky anotovanych obrazkov, ktoré sa
vyuzZivaju vo faze ucenia (objekty, ktoré sa nachadzaju castejSie v databaze trénovacich
objektov, sa podarilo anotovat s lepSou presnostou).

9 Zaver

V ramci balika ,Architektira velkych dat , Struktura dat a ich analyza” sme sa zamerali na
zakladny vyskum v oblasti analyzy velkych dat. V rdmci pomerne kratkeho trvania projektu
sme napisali 20 pévodnych vedeckych ¢lankov, z ktorych 17 je publikovanych, resp. prijatych
na publikovanie a 3 sU v etape posudzovania. Niekolko z nich (6) je zaradenych do
publika¢nej kategérie A.

V rdmci vyskumu sme navrhli viacero novych pristupov a metéd rieSenia zvolenych
problémov.

Na skvalitnenie predikénych schopnosti sme navrhli a overili heterogénny inkrementdlny
model uc¢enia suboru metéd na predikciu ¢asovych radov v situdcidch, ked sa v éasovom rade
vyskytuju postupné alebo nahle zmeny. VyuZili sme na to vhodné biologicky inSpirované
metaheuristiky, kde sa nam pri rieSeni optimalizaénych udloh vypoctu optimalnych vah
podarilo dosiahnut velmi dobré vysledky. Zamerali sme sa predovsetkym na rojovo
orientované a ekologicky orientované algoritmy, pretoze poskytuju mechanizmy na vymenu
informacii medzi ¢lenmi populdcie (agentmi) pocas behu algoritmu, ¢o urychluje ndjdenie
optimalneho riesenia.

Navrhli sme adaptivny a inkrementalny algoritmus na predikciu spotreby elektrickej energie,
ktory je schopny detegovat zmeny (angl. concept drift) v prichadzajucich datach a
prispdsobovat sa im.

Vytvorili a overili sme jednotné testovacie prostredie, umoznujlce testovanie, overovanie a
porovnavanie zvolenych predikénych metdd. Prostredie poskytuje mozZnost testovat
navrhnuté metddy za rovnakych podmienok na tych istych datach s pouzitim rovnakych
metrik ohodnocovania kvality predikcie. Vysledky predikcii je moZné vyhodnocovat na
zaklade vypocitanych kritérii kvality, ako aj vizualizovat predikcie formou grafov.

® Kuric, E., BIELIKOVA, M.: ANNOR: Efficient image annotation based on combining local and global
features. Computers & Graphics, vol. 47, 2015, pp. 1-15.
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Navrhli sme nové metddy predikcie v energetike s akcentom na charakteristiky dat po
implementovani inteligentnych meracov, kde sme sa zamerali na inkrementalne modely.
Vyuzili sme pritom algoritmy zaloZzené na podpornych vektoroch, ktoré sa javia ako vhodné
metddy pri vyuZiti paradigmy distribuovaného spracovania.

Navrhli sme novy algoritmus na rozvrhovanie uloh medzi vypocCtovymi uzlami, veduci k
zrychleniu paralelnych distribuovanych vypoctov.

Navrhli a overili sme inkrementalny a adaptivny pristup predikcie spotreby elektrickej
energie s modifikaciou Holt-Wintersovho exponencialneho vyrovndavania.

Skdmali sme vplyv réznych metéd redukcie dimenzionality na analyzu zhlukov a navrhli
metodoldgiu ako viest experimenty na velkych datovych mnozinach.

Experimentovali sme s metddami dolovania vo velkych objemoch dat so zameranim na
predikciu pradovych numerickych dat a zhlukovanie statickych a pradovych dat.

Predstavili sme symbolicku reprezentaciu ¢asovych radov spolu s vzdialenostnou mierou na
transformované data. PouZitelnost je demonstrovand na zdklade velmi dlhych casovych
radov a potencialne nekonecnych pridov dat, teda na udajoch o spotrebe elektrickej energie
ziskanych pocas takmer desatro¢ného obdobia.

Predstavili sme symbolickd reprezentaciu ¢asovych radov na zaklade reprezentacie skupin
podobnych podpostupnosti ako symboly. Navrhli sme ich reprezentaciu spolu s Euklidovou
vzdialenostnou mierou a dolnou hranicou na pévodné data.

Vytvorili sme ndstroj ANNOR (Automatic image aNNOtation Retriever) na automatizované
anotovanie obrazkov v podobe klucovych slov, ktory vyuziva metédy strojového ucenia pri
rozpoznavani objektov na obrazku. Predstavili sme doménovo-nezdavisly model pouZivatela
uvazujuci personalizované vahovanie metadat na rozlicnych Urovniach abstrakcie, ¢im sme
dokazali modelovat a porovnavat zaujmy pouZivatelov na viacerych urovniach. Tato
mozZnost predstavuje vyhodu pri aplikovani na velkych datovych kolekcidch a pri velkom
mnoZstve pouzivatelov. Rovnako pri modelovani preferencii pomocou navrhnutého pristupu
dokazeme na zaklade viacerych drovni zaujmu vyjadrit pouZivatefom preferované koncepty
aj v rozsiahlych datovych kolekciach.
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