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ABSTRAKT 

Abstrakt česky 

Bakalářská práce cílí na využití Python knihoven pro analýzu časových řad. Součástí práce 

je literární rešerše, která se zabývá metodami dataminingu pro analýzu časových řad. Práce 

se dále zabývá vytvořením přehledu typových úloh, které lze řešit skrze analýzu časových 

řad. V práci jsou také představeny běžné i specifické Python knihovny, které lze využít pro 

datovou analýzu. V rámci této práce jsou vytvořeny i ukázky typových úloh, které jsou ve 

formě několika Jupyter notebooků.  

Klíčová slova: časové řady, datamining, datová analýza, Python, Jupyter notebook 

 

 

 

ABSTRACT 

The bachelor's thesis aims to utilize Python libraries for time series analysis. The thesis inc-

ludes a literature review that focuses on data mining methods for time series analysis. 

Furthermore, it provides an overview of typical tasks that can be solved through time series 

analysis. The thesis also introduces common and specific Python libraries that can be utilized 

for data analysis. As part of this work, practical examples of typical tasks are created and 

presented in the form of Jupyter notebooks. 

Keywords: time series, datamining, data analysis, Python, Jupyter notebook
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ÚVOD 

Tématem bakalářské práce je vytvoření přehledu o aktuálním využití dataminingových me-

tod v analýze časových řad. 

Zejména v dnešní době se setkáváme s množstvím různých zařízení, které v reálném čase 

produkují obrovské množství dat. Tyto data je třeba dále zpracovávat a analyzovat, aby se 

docílilo získání cenných znalostí, na kterých lze postavit budoucí rozhodnutí. 

V teoretické části jsou nastíněny typy sektorů, ve kterých se můžeme potkat s praktickým 

využitím časových řad. Dále jsou zde popsány rozdělení časových řad, jejich vlastnosti a 

jednotlivé komponenty. Následně je práce v rámci další kapitoly zaměřená na vysvětlení 

pojmu data mining. Součástí této kapitoly je i popis různorodých zdrojů dat, metodologií a 

také samotných fází dolování dat pro konkrétní metodologii. Hlavní teoretickou část tvoří 

komplexní přehled typových úloh. Typové úlohy jsou zde členěny do podkapitol, které po-

pisují jejich druhy a důležité součásti. Pro typové úlohy jsou zde povrchově představeny i 

příklady algoritmů, které lze pro tyto typové úlohy využít. Teoretická část je zakončena pře-

hledem základních ale i specifických Python knihoven, které lze využít pro datovou analýzu 

v časových řadách. Tyto knihovny také zahrnují již implementované základní řešení, které 

jsou v této práci využity. 

V rámci praktické části je zde vytvořeno několik praktických ukázek typových úloh. Na sa-

motném začátku jsou uvedeny datové sady z různých sektorů, aby bylo možné vidět reálné 

využití analýzy časových řad. Typové úlohy jsou realizovány skrze Jupyter notebooky, ve 

kterých je demonstrováno využití různých přístupů pro řešení dílčích typových úloh. Prak-

tické ukázky poslouží jako podpůrné studijní materiály při výuce předmětu Datová analýza 

a inteligentní systémy. 



UTB ve Zlíně, Fakulta aplikované informatiky 11 

 

I.  TEORETICKÁ ČÁST 
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1 ČASOVÉ ŘADY 

Pojem časová řada lze chápat jako kolekci dat určité náhodné veličiny y, která byly nasbírána 

za určitý časový interval t a jsou chronologicky uspořádány. Časový interval může zahrnovat 

malé jednotky jako milisekundy, sekundy, ale i ty, které jsou v řádech týdnů, měsíců nebo i 

roků. Tyto hodnoty mohou být jak kladné, tak i záporné, tudíž spadají pod celá čísla, které 

můžeme matematicky zapsat jako: 

 t ∈ ℤ, kde ℤ = {…-3, -2, -1, 0, 1, 2, 3, …}     (1) 

V závěru tedy můžeme časovou řadu jednoduše matematicky zapsat jako: 

 y(t) = {y(t1), y(t2), y(t3), …, y(tn)}     (2) 

 nicméně v praxi vždy využíváme pouze časové řady s konečným počtem prvků. Příklad 

časové řady je znázorněn na obrázku č. 1. [1] 

 

Obrázek č.1 – Příklad časové řady [2] 

1.1 Oblasti výskytu 

Se zaznamenáváním a zpracováváním dat se často můžeme setkat v mnoha oblastech, které 

jsou do značné míry ovlivněny právě zpracováním těchto dat, ze kterých lze získat potřebné 

znalosti. Příklady různých oblastí využívající data jsou uvedeny v následujících podkapito-

lách. [1] 
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1.1.1 Finančnictví 

Finanční sféra je typickým příkladem oblasti, kde se časové řady využívají ve velké míře. 

Téměř každá bankovní aplikace v dnešní době sbírá informace o klientech, které jsou dále 

zpracovávány. Bez další analýzy dat by dnes jen stěží mohly fungovat finanční instituce 

nebo samotné banky. Znalosti získané analýzou dat z této sféry často slouží k specific-

kým účelům jako jsou zlepšení služeb pro klienty, maximalizace zisku, předpovídání cho-

vání trhu nebo měnového rizika a spoustu dalších využití. [3] [4] 

1.1.2 Průmysl 

V průmyslových podnicích dochází v posledních letech k silné digitalizaci a tím i nárustu 

obrovského množství dat. S termínem digitalizace do značné míry souvisí i pojem internet 

věcí (angl. Internet of Things, dále jen IoT). V rámci IoT se v různých oblastech začaly ob-

jevovat množství senzorů, které v průběhu času generují enormní množství dat. Typicky by 

takové senzory mohly měřit třeba teplotu, tlak, vlhkost, pH, rychlost nebo jiné veličiny spo-

jené s průmyslovou sférou. Ještě do nedávna bylo možné skrze data časových řad pouze 

monitorovat chování různých zařízení. Díky datové analýze můžeme z těchto dat získat 

cenné informace, jako jsou vzory a vztahy mezi daty, které mohou mít zásadní dopad na 

zefektivnění průmyslových procesů jako je např. optimalizace výroby a následné snížení 

nákladů. [5] 

1.1.3 Zdravotnictví 

Místa jako jsou nemocnice nebo kliniky jsou zdrojem četných informací, které by mohly do 

budoucna transformovat a posunout oblast zdravotnictví. Data, které jsou zaznamenávána o 

pacientech, mohou zahrnovat měření tepové frekvence, záznamy elektrické aktivity mozku 

nebo monitorování tlaku pacienta. Správnou analýzou dat časových řad lze v reálném čase 

zjistit určité vzory, které mohou označovat např. infarkt myokardu, a tím uvědomit včas 

doktora. Dalším využitím je pak možnost z těchto dat podle určitých kritérií klasifikovat 

pacienta jako zdravého nebo nemocného. [3] [6] 

1.1.4 Energetika 

Vyvážená výroba a spotřeba jakékoliv energie má v dnešní době zásadní vliv na životní pro-

středí a cenu nákladů spojených s udržováním budov. Mezi ty největší výzvy už delší dobu 

patří snížení emisí a cen energií. K vyřešení těchto problémů by mohla přispět hlubší analýza 
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energetických dat a získání znalostí, které můžou potenciálně pomoci se správnou optimali-

zací produkce energie nebo umožnit předpovědět spotřebu pro určité období. [7] [8]   

1.1.5 Meteorologie 

Meteorologové pro svou práci často potřebují velké množství dat. Tyto data lze získat skrze 

speciální přístroje, jakými jsou teploměry na měření venkovní teploty, barometry pro zjištění 

atmosférického tlaku, vlhkoměry na zaznamenávání vlhkosti, srážkoměry pro určení hladiny 

napadených srážek, anemometry pro měření rychlosti větru nebo dokonce vesmírné satelity. 

Z takových dat se poté mohou provádět analýzy a následné předpovědi, jestli bude v násle-

dujících dnech pěkné nebo špatné počasí. Vliv předpovědí se však vztahuje i na ochranu 

našich produktů a majetku. V mnoha případech pak můžou tyto predikce pomoci varovat 

řidiče kvůli namrzlým cestám nebo chránit obyvatelstvo proti živelným pohromám, které 

zahrnují rozsáhlé lesní požáry, povodně, tsunami, tornáda nebo hurikány. [9] [10]   

 

1.2 Rozdělení 

Datová sada často obsahuje jednu nebo více vlastností pro jeden nebo více objektů v jakém-

koliv časovém bodě. V závislosti na počtu vlastností a vztahy mezi nimi je možné rozdělit 

časové řady na: 

• Jednorozměrné – jedná se čistě o sledování jedné proměnné nebo vlastnosti daného 

objektu v průběhu času. Příkladem by mohlo být sledování údajů o počasí. V rámci 

takového příkladu lze pozorovat třeba teplotu, tlak nebo vlhkost. Jednorozměrná ča-

sová řada vznikne naměřením čistě jedné z těchto veličin. Na základě této zazname-

nané veličiny, jakou může být právě teplota, je možné očekávat, kdy může v průběhu 

dne nastat oteplení nebo ochlazení. [11] 

• Vícerozměrné – tento typ dat se týká sledování více než jedné proměnné nebo vlast-

nosti pro jeden konkrétní objekt v čase. Pro porovnání předchozího typu poslouží 

stejný příklad na sledování počasí. Kupříkladu dvourozměrnou časovou řadou by 

mohlo být sledování právě dvou veličin, jakými jsou teplota a tlak, které jsou spolu 

často spojovány a vzájemně se ovlivňují. [11] 

• Vícenásobné – jako poslední jsou zde typy dat, které lze chápat jako měření jedné 

až několika proměnných nebo vlastností pro několik vzájemně nezávislých objektů 

za dané časové období. Za příklad vícenásobné, ale také i vícerozměrné časové řady, 
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lze považovat tu, při které dochází k pozorování údajů o počasí v několika vzdále-

ných oblastech, které se liší svou lokalitou. [11] 

V závislosti na čase, ve kterém byly pozorovány, se časové řady mohou dále dělit na: 

• Diskrétní – jako diskrétní lze označit časovou řadu, jejíž jednotlivá data obsahují 

konkrétní počet hodnot v rámci určitého časového intervalu. Jinak řečeno jsou hod-

noty těchto dat svým počtem v rámci intervalu konečné, jednoduše počitatelné a dále 

nedělitelné. Jako příklad lze uvést třeba počty prodaných kusů výrobků, počet do-

pravních nehod nebo věk osob. [12] 

• Spojité – tento typ je charakteristický tím, že data nemají konečný počet hodnot 

v rámci časového intervalu. V porovnání s diskrétními časovými řadami tak vždy 

obsahují daleko více hodnot, které jsou dále dělitelné. Tyto hodnoty nutně nemusí 

být vždy celočíselné. Často se mohou vyskytovat ve formě desetinných čísel nebo 

procent. Z přechozího vyplývá, že je tento typ díky absenci konečnosti počtu hodnot 

velmi přesný. Vhodnou ukázkou jsou např. měření teploty nebo tlaku. [12] 

 

1.3 Stacionarita 

Během práce s daty časových řad je často možné se potkat se situací, kdy časová řada vyka-

zuje specifický jev, který se nazývá stacionarita. Podle tohoto jevu dělíme časové řady na 

stacionární a nestacionární. Stacionarita je stav, který sděluje, že se statistické vlastnosti ča-

sové řady nemění v závislosti na čase, tj. jsou konstantní v jakémkoliv intervalu časové řady. 

Mezi tyto vlastnosti patří průměr, rozptyl nebo kovariance. Jakákoliv časová řada, která ne-

splňuje tyto podmínky, se označuje jako nestacionární. Mezi časová řada, které jsou nesta-

cionární, můžeme zařadit speciální druh časové řady zvaný bílý šum nebo časovou řadu s 

cyklickým chováním, které je podrobněji vysvětleno v další podkapitole o komponentách 

časových řad. V případě, že časová řada obsahuje sezonnost nebo trend, není možné tuto 

časovou řadu označit jako stacionární. [13] [14] 

1.3.1 Druhy stacionarit 

U časových se lze setkat hned s několika druhy stacionarit, které je možné rozdělit na: 

• Striktní stacionarita – často označována také jako silná, je druh stacionarity, kdy 

časová řada vykazuje všechny nebo většinu statistických vlastností konstantní nezá-

visle při jakémkoliv posunu v čase.  
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• Stacionarita prvního řádu – tato varianta zahrnuje konstantní pouze průměr, ale 

ostatní vlastnosti se mohou v čase měnit. 

• Stacionarita druhého řádu – častěji označována jako slabá stacionarita, je typ sta-

cionarity, který je velmi podobný stacionaritě prvního řádu, ale zahrnuje kromě kon-

stantního průměru i konstantní rozptyl a kovarianci. Ostatní vlastnosti se poté mění 

v čase podobně, jako u předchozího typu stacionarity. 

• Trendová stacionarita – odstranění trendové složky u nestacionární řady, zanechá 

časovou řadu stacionární. Taková stacionarita se poté označuje jako trendová. 

• Sezonní stacionarita – podobně jako u předchozí varianty tato stacionarita vzniká 

v případě, když dojde k odstranění sezonní složky. 

• Diferenční stacionarita – jedná se o typ stacionarity, která vyžaduje často i několi-

kanásobnou aplikaci procesu, který se nazývá diferencování. 

Techniky pro stacionarizaci jsou představeny v dalších podkapitolách. [13] [14] [15] 

1.3.2 Způsoby detekce stacionarity 

Existuje hned několik způsobů nebo metod, jak by bylo možné zjistit stacionaritu. Mezi ně-

které ze způsobů, jak stacionaritu detekovat, je možné zařadit: 

• Vizualizace – jedním z nejjednodušších způsobů, jak zjistit přítomnost stacionarity, 

je grafické vykreslení dat nebo funkcí s jejichž pomocí je možné lépe rozeznat prvky 

stacionarity pro jednotlivé dílčí celky. Detekovat stacionaritu umožňují i autokore-

lační funkce a jejich vykreslení. Jako stacionární můžeme označit tu časovou řadu, 

u které mají hodnoty tendenci rychle se blížit nule. V opačném případě se jedná o 

nestacionární časovou řadu.  

• Statistické srovnání – další z možností je rozdělit si časovou řadu na několik úseků, 

kdy se u každého úseku porovnávají statistické vlastnosti. Pokud jsou tyto vlastnosti 

jednotlivých úseků blízko sebe, tak je možné označit časovou řadu jako stacionární. 

• Statistické testy – zde se jedná např. o testy jako je Dickey-Fullerův test, který de-

tekuje přítomnost stacionarity pomocí p-hodnoty, která k označení časové řady jako 

stacionární musí být menší nebo rovna 0,05. Jako nestacionární je poté možné ozna-

čit ty časové řady, které tuto podmínku nesplňují.  

[14] [16] 
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1.3.3 Stacionarizace 

Tímto pojmem se rozumí převod nestacionární časové řady na stacionární. Mezi nejznámější 

způsoby, jak tento proces uskutečnit, patří: 

• Transformace – tento způsob slouží k ustálení nekonstantního rozptylu v čase. 

Existuje hned několik typů, mezi které lze zařadit např. logaritmickou nebo kvadra-

tickou transformaci. Účinnost jednotlivých transformací je třeba vyzkoušet, protože 

neexistuje transformace, která by byla univerzální. 

• Diferenciování – jedná se o další způsob převodu, kterým je možné ustálit průměr 

v čase. Docílit toho lze tím, že se od každé hodnoty odečte hodnota, která je opož-

děna o jednu periodu. Tento princip lze aplikovat např. na dny v týdnu, kdy je možné 

toto diferenciování označit jako sezonní. 

[17] [18] 

 

1.4 Komponenty 

U jednodušších časových řad je možné poměrně snadno vidět na první pohled různé 

vzory nebo alespoň částečně pochopit jejich chování. V oblasti zpracování velkých 

dat je ale možné narazit i na složitější časové řady, které je třeba rozložit na dílčí 

celky, aby zde byla možnost hlubší analýzy a následného pochopení jejich mecha-

nismu. Samotnou časovou řadu lze rozložit do čtyř základních částí. Jedná se o tren-

dovou složku, cyklickou složku, sezonní složku a o zbývající složku náhodnou, často 

označovanou také jako reziduální nebo stochastickou. Počet složek se nicméně může 

lišit v závislosti na literatuře nebo kontextu. U rozkladu časové řady je mnohdy uvá-

děno, že trendová složka zároveň obsahuje i složku cyklickou a spolu tak představují 

cyklický trend. Tento případ je znázorněný na obrázku č. 2. [19] [20] 
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Obrázek č. 2 – Jednotlivé složky časové řady [21] 

 

Proces rozkladu časové řady se nazývá dekompozice, kterou lze dále rozdělit na: 

 

• Aditivní – u aditivní dekompozice se předpokládá, že funkce časové řady je 

součtem svých složek. Z logiky sčítání vychází, že sezonní složka St, trendová 

složka Tt a náhodná složka Rt musí mít tedy stejné jednotky, aby byla tato 

operace proveditelná. Funkci yt pro dekompozici můžeme tedy vyjádřit jako: 

 

𝑦𝑡 = 𝑆𝑡 + 𝑇𝑡 + 𝑅𝑡     (3) 

 

Aditivní dekompozice je vhodná zejména tehdy, kdy se časová řada v rámci  

svého intervalu nerozšiřuje. V opačném případě je lepší využít multiplika-

tivní dekompozice, která je pro tuto situaci vhodnější.  
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• Multiplikativní – tento typ dekompozice je znázorněn funkcí časové řady, 

jejíž celkový výsledek je roven násobku jednotlivých složek. Výsledná jed-

notka násobení je určena trendovou složkou. Zbylé složky slouží pouze k ná-

sobení té trendové a určují tak relativní změnu v součinu. Zapisuje se jako: 

 

𝑦𝑡 = 𝑆𝑡 × 𝑇𝑡 × 𝑅𝑡     (4) 

 

 Jak bylo zmíněno výše, multiplikativní dekompozice je vhodná spíše v pří-

padě, kdy se časová řada v průběhu časového intervalu rozšiřuje, tj. se zvět-

šuje její rozptyl. V praxi je však možné se potkat i s hybridní variantou, která 

může obsahovat složky aditivní v kombinaci s těmi multiplikativními. Obrá-

zek č. 3 znázorňuje rozšiřování časové řady v čase pro oba typy dekompozice. 

 

Obrázek č. 3 – Porovnání aditivní a multiplikativní dekompozice [20] 

V následujících podkapitolách jsou detailněji rozebrány jednotlivé složky časové řady. [20]  

1.4.1 Trendová složka 

Trendová složka udává obecný směr časové řady, který je pozorovatelný z dlouho-

dobějšího hlediska. Trend sám o sobě může být buď lineární nebo nelineární. Dále 

lze rozdělit podle směru stoupání na vzestupný nebo sestupný. Je třeba zmínit, že 

jsou i případy, kdy časová řada nevykazuje ani jeden z předchozích trendů, ale 
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udržuje trend konstantní neboli horizontální. Příkladem jasně vzestupného trendu 

může být vzrůst ceny Bitcoinu v předcházejících letech. [22] [23] 

1.4.2 Sezonní složka 

Sezonní složka označuje pravidelné krátkodobé období vzrůstu a poklesu kolem 

trendu s fixní frekvencí, kdy je známo, že je tento průběh běžný. Takový časový in-

terval může být v jednotkách dnů, týdnů, případně i měsíců. Běžným příkladem ča-

sové řady vykazující takové sezonní chování může být zvýšení teploty v letních mě-

sících a následné snížení v době měsíců zimních, zvýšený prodej alkoholu před 

svátky nebo zvýšená návštěvnost exotických destinací. [22] [23] 

1.4.3 Cyklická složka 

Stejně jako sezonní složka vykazuje i složka cyklická pravidelné, ale často i nepra-

videlné vzrůsty a poklesy kolem trendu. Cyklická složka bývá zasazena do dlouho-

dobějšího období s variabilní frekvencí, které bývá většinou těžko předvídatelné 

z důvodu jeho délky a kombinace různých událostí, které se v průběhu vyskytnou. 

Příčiny těchto událostí bývají často ekonomického charakteru. V samotné ekonomice 

bývá cyklus také velmi často spojován s termínem hospodářského cyklu. Cyklus je 

možné rozdělit do čtyř etap, kdy se střídá období prosperity, recese, úpadku a obnovy.  

Časový interval cyklu se může pohybovat i v řádech několika let. Příkladem časové 

řady vykazující cyklické chování může být třeba sledování prodeje rodinných domů. 

[22] [23] 

1.4.4 Náhodná složka 

Náhodná složka zůstává jako poslední část po očištění časové řady od složky tren-

dové, sezonní a cyklické. Jedná se většinou o tzv. bílý šum, který má téměř nulovou 

střední hodnotu, konstantní rozptyl a vzájemně nekorelované po sobě jdoucí prvky 

do takové míry, že jsou následné posloupnosti téměř nepredikovatelné. Analýza této 

čistě náhodné složky však může mít zásadní vliv na další operace s časovými řadami. 

Typicky se může jednat o výpadky senzorů ve výrobě, přírodní katastrofy typu 

erupce sopky nebo jinou neméně významnou událost, která by do budoucna mohla 

ovlivnit třeba výsledek predikce. [22] [23] [24]  
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2 DOLOVÁNÍ DAT 

Dolování dat neboli data mining (dále jen DM) je analytická metoda pro analyzování 

velkého množství surových dat. Hlavním účelem DM je především identifikování růz-

ných druhů vzorů nebo získání užitečných informací, které můžou mít zásadní vliv na 

řešení spousty různorodých problémů. Dále je díky DM možné snižovat rizika, optima-

lizovat procesy, zjistit příležitosti na trhu a tím i ovlivnit konkurenceschopnost firmy. 

Samotný název DM vznikl na základě podobnosti s termínem procesu těžení nerostných 

surovin. Samotná hornina zde reprezentuje surová data, která musí projít procesem zpra-

cování, aby se docílilo získání pomyslných, na první pohled neviditelných, cenných 

kovů, které jsou v tomto případě znázorněny jako skryté znalosti.  [25] [26] 

2.1 Zdroje a struktura dat 

Data často pochází z různých systémů a díky tomu se tyto data odlišují svou strukturou, 

ve které se k nám dostávají. Podle stupně, jak moc jsou data strukturálně organizovaná, 

je možné rozdělit data na strukturovaná, semi-strukturovaná a nestrukturovaná. Více in-

formací o těchto strukturách dat i s jejich specifickými příklady je rozebráno v následu-

jících podkapitolách. Ukázka všech typů tří typů dat je znázorněna na obrázku č. 4. [27] 

Obrázek č. 4 – Znázornění struktury dat [28] 

2.1.1 Strukturovaná data 

Tato varianta dat je charakteristická svou vysokou mírou organizace.  Data se nejčastěji 

objevují v tabulkové formě, která se skládá z řádků obsahujících záznamy a sloupců 

označujících vlastnosti daných záznamů. I přes fakt, že tyto data zastupují jen přibližně 

20 % všech dostupných dat, tak jsou často preferována, protože jsou díky své struktuře 

snadno dostupná. Typickým příkladem jsou data zaznamená v SQL databázi, 
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Excelových souborech nebo velmi často i souborech obsahující hodnoty oddělené čár-

kami ve formátu CSV. Ačkoliv se formát CSV často jeví jako nepřehledný, je možné ho 

převést přímo do tabulkové podoby, která je pro další zpracování čitelnější. [27] [29] 

2.1.1 Semi-strukturovaná data 

Jako semi-strukturovaná data lze označit ty, které vykazují alespoň částečnou míru or-

ganizovanosti. Mnohdy se jedná o textové soubory, které obsahují např. tagy, díky kte-

rým je struktura těchto dat méně chaotická pro další zpracování. S dodatečnými úpra-

vami lze tyto data předělat i do tabulkové formy. Tento proces však bývá poměrně 

pracný. Jedná se zejména o soubory typu HTML, XML nebo JSON. [27] [29] 

2.1.1 Nestrukturovaná data 

Nestrukturované data se vyskytují v předem nedefinovaných formách a jejich zastoupení 

v rámci všech dat zabírá největší podíl. Z lidského pohledu jsou tyto data poměrně 

snadno analyzovatelné, nicméně v rámci počítačového zpracování se tato situace značně 

komplikuje. Jedná se zejména o textové, zvukové a obrazové soubory, které je třeba dále 

zpracovat vhodnými metodami strojového učení, aby zde byla možnost dalšího počíta-

čového zpracování a získání potřebných znalostí. [27] [29] 

 

2.2 Metodologie 

Na začátku každého datového projektu může být často velmi obtížné odhadnout jakým 

způsobem se data budou zpracovávat a jaké bude pořadí jednotlivých kroků zpracování 

dat. Podobně jako u vývoje softwaru je tedy i při práci s daty důležité dodržet určitý 

postup, který často vede ke zvýšení šancí na správné a efektivní zpracování dat. Tyto 

metodologie do datových projektů přináší jasnější představu o průběhu zpracování, 

vhodnou strategii se stanovenými cíli a celkově i lepší týmovou spolupráci, protože 

každý člen týmu je v průběhu více zasvěcen do jednotlivých kroků zpracování dat. V sa-

motném vývoji softwaru se často objevuje metodologie Scrum. V rámci datových pro-

jektů se však tato metodologie kombinuje s různými DM metodologiemi, mezi které lze 

zařadit KDD (Knowledge Discovery in Databases), SEMMA (Sample, Explore, Modify, 

Model, Assess) a snad nejvíce používanou CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Pro-

cess for Data Mining), která je podrobněji vysvětlena v podkapitole o fázích DM. [30] 
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2.3 Fáze 

Metodologie typu KDD a SEMMA jsou čistě iterativní a zaměřují se spíše na samotné 

procesy DM. V porovnání s CRISP-DM obsahují tyto metodologie shodný počet kroků 

s podobným cílem, zatímco CRISP-DM, která je také iterativní, obsahuje ještě další 

kroky navíc. Jedná se o fáze porozumění oblasti problému a samotné zprovoznění. Tyto 

dodatečné kroky pozitivně ovlivňují průběh dalšího zpracování a tím i celkovou rychlost 

implementace DM v reálných úlohách. Metodologie typu CRISP-DM je zobrazena na 

obrázku č. 5. [30] 

Obrázek č. 5 – Jednotlivé fáze CRISP-DM metodologie [31] 
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2.3.1 Porozumění problémové doméně 

Jedná se o první fází, kdy je třeba zodpovědět si několik otázek, které budou mít za 

následek stanovení cílů a určení základní strategie pro jejich dosažení. Nezodpovězení 

základních otázek cílů projektu a neúplné pochopení oblasti problému může poté vést ke 

špatnému postupu samotného zpracování a následně i celkově špatnému výstupu. Hlav-

ními body tedy jsou: 

• Porozumění klientovi z jeho úhlu pohledu, tj. který problém potřebuje vyřešit. 

• Posouzení projektu, které zahrnuje požadavky, očekávání a případné omezení. 

• Stanovení cílů z technického hlediska v rámci provedení a realizace. 

• Propracovaný plán s postupem, který zahrnuje, jak daný problém řešit, fáze pro-

jektu a jejich odhadovaný čas nebo vhodné technologie pro zpracování.  

 

[32] [33] 

2.3.2 Porozumění datům 

Na samém počátku je sběr dat, který jako takový předchází samotnému porozumění da-

tům. Další operací je načtení dat a jejich integrace. Následné porozumění datům může 

probíhat formou vizualizačních technik nebo dotazováním se na konkrétní vzorky dat. 

Mezi typické příklady těchto procesů patří vykreslení různých distribucí dat a zjišťování 

jejich statistických vlastností nebo např. rozklad časové řady na jednotlivé složky, jak je 

vysvětleno v předchozích kapitolách o časových řadách. [32] [34] 

2.3.3 Předzpracování dat 

Samotná surová data často přicházejí zanesená šumem, nekompletní nebo nekonzis-

tentní. V takovou chvíli přichází na scénu fáze zvaná předzpracování, která má za cíl vzít 

tyto hrubá data a přetransformovat je do vhodné podoby k dalšímu zpracování. Absence 

tohoto procesu by mohla mít za následek degradaci kvality výstupů z DM algoritmů. 

Jedná se o nejdůležitější ale zároveň i mnohdy nejpracnější část celého DM procesu, 

která může zabírat až 90 % celkového času. Samotné předzpracování se dělí do 4 kate-

gorií, které jsou znázorněné na obrázku č. 6. [34] [35] [36] 

 

 

 

 



UTB ve Zlíně, Fakulta aplikované informatiky 25 

 

Obrázek č. 6 – Jednotlivé úlohy předzpracování [35] 

 

2.3.3.1 Integrace dat 

Pro některé úlohy je vzhledem k nedostatku dat z hlavního zdroje potřeba čerpat data 

z více zdrojů najednou. Tyto zdroje je poté třeba vhodně shromáždit, spojit a vytvořit tak 

celek. V průběhu tohoto procesu se obvykle dostavují problémy, mezi které lze zařadit: 

Integrita schémat – jedná se o nekompatibilitu dat, které sice obsahují nebo reprezentují 

informace stejného druhu, ale jsou např. jinak pojmenované. Příkladem je sloučení dat 

ze dvou zdrojů, kdy sloupec z prvního zdroje obsahuje označení ve zkratce a ten druhý 

ho má jako celý název. 

Kolize hodnot dat – ke kolizi může dojít v situaci, kdy data obsahují stejné hodnoty, ale 

zaznamenané třeba v jiném formátu nebo měřítku. K tomu může dojít např. při agrego-

vání časových údajů, které mohou být v jednom zdroji řazeny vzestupně od dnu po roky 

a v tom druhém zase sestupně. 
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Duplicity – dva a více zdrojů mohou obsahovat více totožných záznamů, což má za 

následek nekonzistentnost finálního zdroje dat. [36] 

2.3.3.2 Redukce dat 

Není až tak neobvyklé, že jsou datové sady obrovské velikosti a obsahují velké množství 

vlastností. Někdy stačí vybrat pouze nejvhodnější vzorek dat nebo jen určité vlastnosti, 

které mohou podstatně urychlit výpočetní čas pro další procesy DM. Mezi nejčastější 

druhy redukce dat patří: 

Redukce dimenzí – v rámci datové sady se vhodnou metodou vyberou jen ty vlastnosti, 

které jsou důležité pro další zpracování. 

Redukce četnosti dat – zde se jedná o výběr menšího vzorku dat, který zastupuje celou 

datovou sadu, která by byla příliš náročná na zpracování vzhledem k výpočetnímu času. 

Komprese dat – snížení velikosti dat lze docílit pomocí dvou základních typů komprese, 

které zahrnují variantu bezeztrátovou a ztrátovou. [35] 

2.3.3.3 Očištění dat 

Datová sada může mít často různé vady, které zahrnují zašumění dat, neúplné nebo zcela 

chybějící záznamy. Tyto vady často degradují kvalitu samotných dat a můžou mít za 

následek špatný výsledek analýzy. Proto je třeba učinit opatření vedoucí ke zkvalitnění 

dat, které zahrnují: 

Vyřešení problémů chybějících dat – volba řešení většinou silně závisí na oblasti pro-

blému, ke kterému se tyto data vztahují. Typickými akcemi jsou kompletní vynechání 

záznamu, nahrazení skrze předcházející nebo následující hodnotu, využití průměru či 

mediánu. Sofistikovanějšími technikami jsou potom predikce co možná nejvhodnější 

hodnoty. 

Vyřešení problémů s šumem a odlehlými hodnotami – nežádoucí šum je možné vy-

hladit pomocí procesu, který se nazývá binning. Vyhlazovat můžeme např. skrze průměr 

nebo medián. Odlehlé hodnoty je poté možné dále vyhlazovat nebo je zcela odstranit a 

dále k nim přistupovat podobně jako u předchozího problému s chybějícími daty.   

Vyřešení problémů s nežádoucími data – může se jednat o nepodstatná data nebo du-

plicity, které se řeší prostým odstraněním celého záznamu. [36] [37] 
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2.3.3.4 Transformace dat 

Jedná se o proces úpravy dat do vhodnější podoby, která závisí na potřebách daného 

projektu. Mezi nejpoužívanější operace patří: 

Normalizace – označuje způsob, kterým se data napasují do vhodného měřítka. Toto 

měřítko bývá v intervalu od -1 do 1 nebo od 0 do 1. 

Standardizace – jedná se o proces, který částečně slouží k převedení dat do vhodného 

formátu. 

Agregace – tento proces slouží k zjednodušení dat, kdy je možné vhodně posčítat např. 

počet provedených transakcí zaznamenaných za dny k vytvoření týdenního či měsíčního 

přehledu. 

Vyhlazování – samotné vyhlazování již bylo představeno v podkapitole o čištění dat. I 

tak je ale třeba vyzdvihnout některé další přínosy, mezi které patří lepší pochopení dat 

nebo zlepšení výsledků predikce. [35] [36] 

2.3.4 Sestavení modelu 

V tu chvíli, kdy jsou všechny předchozí kroky zpracování hotové a datová sada je kom-

pletně připravena, přichází na scénu vytvoření vhodného modelu. Pro zhotovení samot-

ného modelu se často využívají různorodé techniky, mezi které lze zařadit matematické 

a statistické výpočty, algoritmy strojového učení nebo algoritmy umělé inteligence. Ta-

kový model je třeba vybrat s přihlédnutím k samotnému cíli projektu a zejména ke spe-

cifické oblasti daného problému, která byla již zmíněna v předchozí podkapitole o poro-

zumění problémové domény. Cíle modelu zahrnují nalezení opakujících se vzorů dat a 

jejich vzájemných vztahů, nebo předpovídání budoucích hodnot. Zjednodušeně řečeno 

se teda jedná právě o ten krok, který ze surových dat získá potřebné znalosti. [26] [38]  

2.3.5 Vyhodnocení 

Zde se jedná o fázi vyhodnocení úspěšnosti sestaveného modelu, pomocí kterých se poté 

rozhoduje o dalším postupu. Dle výsledku hodnocení je pak nutné jednoznačně rozhod-

nout o tom, kdy je přípustné pustit celkové řešení do další fáze. V případě dobrých vý-

sledků, které jsou ve shodě např. s obchodními plány, se pak celý projekt může posunout 

do finální fáze. V opačném případě je třeba vrátit se na samý začátek a opětovně projít 
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veškeré kroky, které by mohly mít za následek zlepšení úspěšnosti daného modelu a jeho 

následné zprovoznění v praxi. [34] 

2.3.6 Zprovoznění 

Poslední fáze DM zahrnuje způsob realizace celkového řešení tak, aby byly výsledky 

prezentovány s ohledem na uživatelskou přívětivost. Kromě uživatelské přívětivosti je 

třeba navrhnout i podrobný postup, jak se bude výsledné řešení udržovat nebo sledovat. 

Je teda potřebné vytvořit uživatelsky přívětivý způsob, který bude mít za následek to, že 

uživatel bude schopný využít jednodušší ale i složitější funkce. Mezi jednodušší funkce 

lze zahrnout třeba generování reportu. Ty složitější se vztahují např. na opakovatelnost 

celého procesu se všemi již zmiňovanými kroky v rámci celé společnosti, kde je potřeba 

využit toto řešení. [34] 
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3 PŘEHLED TYPOVÝ ÚLOH 

Typové úlohy zahrnují zjišťování důležitých vzorů, vzájemných vztahů mezi daty, vizuali-

zace a shrnutí, rozdělení dat do předefinovaných skupin, řadit data dle podobnosti a vytvářet 

tak skupiny nové nebo předpovídat následující hodnoty v blízké budoucnosti. Vzhledem 

k účelu, kterému má typová úloha sloužit, je možné rozdělit úlohy na kategorie, které jsou 

uvedené na následujícím obrázku č. 7 i s uvedenými příklady. [39] 

Obrázek č. 7 - Rozdělení základních typových úloh podle účelu [38] 

 

• Deskriptivní – tyto typové úlohy se zabývají pouze popisem toho, co se dělo v mi-

nulosti a také tím co se děje zrovna teď. K tomu dochází formulováním otázek, je-

jichž zodpovězení přinese přesné informace o tom, kde a kdy probíhaly určité typy 

důležitých událostí, jak často se tyto události objevovaly, co jim předcházelo a tím 

také jaká byla vlastně samotná příčina těchto událostí. Výsledkem tohoto procesu je 

poté reakce na tyto události a provedení určitých opatření. Mezi typové úlohy, které 

jsou popisného charakteru, je možné zařadit např. sumarizaci, klastrování, hledání 

asociací nebo objevování sekvencí. [39] [40] 

• Prediktivní – pomocí prediktivních úloh je naopak snaha se na základě historických 

dat dobrat informací, co by se v budoucnosti mohlo stát. To zahrnuje předpovědi 

chování určitého objektu, předvídání událostí v blízké budoucnosti nebo zařazení 

blíže neurčitého objektu do předem definovaných skupin. S tím souvisí i využití pre-

diktivních úloh i jako prevence proti různým druhům událostí, na které by bylo dobré 

se předem připravit. Zde je třeba počítat s tím, že samotné výsledky nikdy dokonale 

nereflektují samotnou realitu a jsou teda přesné jen do určité míry. Řadí se zde např. 

predikce, klasifikace nebo regrese. [39] [40] 
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V rámci využití strojového učení lze pak tyto úlohy řadit ještě do základních kategorií, které 

jsou také znázorněny na následujícím obrázku č. 8 i s uvedenými příklady.  

Obrázek č. 8 - Rozdělení základních typových úloh podle typu učení [41] 

 

• Úlohy využívající učení s učitelem – jedná se o metody využívající vstupní data, 

které mají i předem daný výstup, k získání souvislostí, díky kterým pak zvládnou 

předpovídat budoucí vývoj nebo správně zařadit cílová data do předem definovaných 

skupin. Podle této informace se pak rozlišují dva druhy typových úloh. Jsou jimi 

regrese zaměřující se na předpověď budoucího chování a klasifikace, které souvisí 

se zařazením dat do správné skupiny. Příkladem využití regrese je předpovídání cen 

na burze. U klasifikace by se na druhou stranu jednalo třeba o zařazení senzoru do 

funkční nebo nefunkční skupiny senzorů. V rámci trénování algoritmů je však tento 

způsob v mnohých případech dosti náročný na čas. [42] [43] 

 

• Úlohy využívající učení bez učitele – jedná se o metody využívající vstupní data 

bez předem známého výstupu k jejich pochopení a získání logických souvislostí, po-

mocí kterých je poté možné tyto data popsat. Často tak dochází k detekování vzorů, 

nalezení předem neznámé struktury nebo vytvoření skupin dat na základě podob-

ností. Nejčastěji se zde řadí typové úlohy, jako je klastrování nebo hledání asociací. 

Příkladem klastrování by mohlo být vytvoření skupin zákazníků, kteří jsou si po-

dobní svým chováním. Příkladem asociací by poté bylo nalezení vztahu mezi více 

kupovanými předměty daného zákazníka. V porovnání s typem učení s učitelem je 

tento způsob o něco méně přesný a často i výpočetně složitější. [43] [44] 
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3.1 Reprezentace, indexování a hledání podobností 

Časové řady jsou často vícerozměrné a obsahují nespočet záznamů, se kterými roste jejich 

komplexnost. V rámci snížení výpočetního času se proto využívají techniky k zjednodušení 

těchto složitých časových řad. Toho je možné docílit redukcí dimenzí, která má za následek 

kratší výpočetní čas pro další úlohy s ohledem na zachování co nejvíce informací z původní 

časové řady. Dalšími rysy této reprezentace jsou také schopnost zachovat lokální nebo glo-

bální tvary jednotlivých křivek a jejich odolnost vůči případnému šumu. [45] 

3.1.1 Rozdělení technik pro reprezentaci 

Techniky lze rozdělit podle vhodnosti pro data a cílů další analýzy na druhy, které jsou uve-

deny v následujících kapitolách. 

3.1.1.1 Neadaptivní techniky 

Jedná se o techniky, které jsou pevně dané s fixním množstvím parametrů. Mezi takové tech-

niky lze zařadit např. Discrete Fourier Transformation (DFT), Discrete Wawelet Transfor-

mation (DWT), Principal Component Analysis (PCA) nebo Piecewise Aggregate Approxi-

mation (PAA).  [45] 

3.1.1.2 Adaptivní techniky 

Parametry těchto technik se vhodně volí podle typu dat. Tímto způsobem jsou poté flexibil-

nější a efektivnější než neadaptivní techniky. Lze mezi ně zařadit např. techniku Singular 

Values Decomposition (SVD), Symbolic Aggregate Approximation (SAX), Minimum 

Description Length (MDL) nebo Derivative Segment Approximation (DSA). [45] 

3.1.1.3 Založené na modelu 

Jde o techniku, která se využívá za předpokladu, že data byly vyprodukovány nějakým mo-

delem. Jinými slovy lze menší dílčí celky reprezentovat jako body proloženou křivku nebo 

přímku. Mezi tyto modely patří AutoRegressive Moving Average (ARMA) nebo Hidden 

Markov Models (HMM). [45] 
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3.1.2 Indexovací struktury 

Reprezentace časové řady je dále možné obohatit o indexovou strukturu, která slouží k ještě 

efektivnějšímu vyhledávání. Tyto vyhledávací procedury je možné rozdělit na tři typy a to: 

S rozmezím – dotázáním se z časové řady získá úsek, který je v určitém intervalu. 

S přesnou shodou – nalezne úsek časové řady, který je přesně definovaný. 

S přibližnou shodou – vyhledá úsek časové řady, který je určen proložením bodů. 

Příkladem indexovacích struktur by mohly být TS-tree, R-tree nebo R*-tree. Samotné inde-

xovací struktury jsou děleny ještě do dvou typů, které jsou podrobně vysvětleny v následu-

jících podkapitolách. [45]  

3.1.2.1 Struktury založené na vektorech 

Po redukování dimenzí vícerozměrné časové řady vznikají komprimované vektorové úseky, 

které jsou dále rozděleny do jednotlivých shluků. Uspořádaní samotných shluků může být 

hierarchické nebo nehierarchické. [45] 

3.1.2.2 Struktury založené na metrikách 

Oproti předchozímu typu nevyužívá zkomprimovaných vlastností, ale pracuje na relativním 

vzdálenostním přístupu. [45]  

 

3.2 Sumarizace a vizualizace 

Samotné datové sady časových řad jsou často velmi komplexní. V jednom případě se jedná 

třeba o vykreslení běžného spojnicového grafu pro velké množství dat jednorozměrné časové 

řady, který by byl při takovém množství dat velmi nepřehledný. V jiném případě zde může 

zase nastat problém, že je časová řada vícerozměrná a uvědomit si v takové případě souvis-

losti mezi daty z jednotlivých spojnicových grafů je často nereálné. Proto existují techniky, 

které jsou schopné tyto problémy vyřešit a tím přinést cenné informace. Tyto techniky jsou 

dále vysvětleny v následujících podkapitolách. [45]  
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3.2.1 Vyhledávání podle časového intervalu 

Tato technika využívá výběru vzorku dat skrze určení časového intervalu. Tento interval 

neboli dílčí část časové řady se poté může využít pro vykreslení grafu, který zobrazí více 

podrobností a informací právě o tomto konkrétním úseku časové řady. [45] 

3.2.2 Vizualizace založená na kalendáři a shlucích 

Tímto způsobem je možné data různě seskupovat podle hodin, dnů, týdnů, měsíců a roků. 

Tyto data se seskupí či agregují a podle potřeby se dále vytvoří průměr, medián nebo suma, 

které jsou potom reprezentovány v jednotlivých grafech jako souhrn pro určité časové ob-

dobí. Jako příklad poslouží teploty zaznamenané po hodinách, které je poté možné převést 

na průměrnou teplotu za den. Jiným příkladem by pak bylo např. shlukování dnů s podob-

ným průběhem teplot. Obrázek č. 9 zobrazuje vizualizaci ve formě souhrnů hodnot za období 

pro měsíce leden, duben, července a srpen. [45]  

 

Obrázek č. 9 – Příklad souhrnu dat za jednotlivé měsíce [46] 
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3.2.3 Vizualizace založené na spirále 

Tato vizualizace je způsob, jakým lze vykreslit data časovou řadu do kruhové podoby. Z hle-

diska využití se tak jedná zejména o vykreslení periodických časových řad. Tímto způsobem 

je poté dobře rozeznatelné, jak se časová řada průběžně chová ve stejném periodickém 

úseku. Příklad tohoto typu vizualizace je zobrazený v obrázku č. 10. [45]  

Obrázek č. 10 – Příklad zobrazení dat ve spirále [47] 

3.2.4 Vizualizace založené na stromové struktuře 

Jedná se o způsob vizualizace, jakým lze docílit odhalení předem neznámých opakujících se 

vzorů a odlehlých hodnot. Časová řada se rozloží na jednotlivé symbolické reprezentace. 

Dále se pak vykreslí do stromové struktury, která obsahuje větve s barevným značení a jiné 

vizuální prvky pro určení frekvence a vlastností jednotlivých vzorů. Je nutno zmínit, že ča-

sovou řadu je potřeba předem diskretizovat. [45] 
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3.3 Segmentace a hledání bodů změny 

Segmentace je ve své podstatě velmi podobná typová úloha jako reprezentace časových řad. 

Obě typové úlohy redukují dimenze časových řad a tím vytvářejí segmenty, které zachovají 

rysy a základní informace o původní časové řadě. Rozdíl je zejména v tom, že reprezentace 

řeší redukci dimenzí časové řady implicitně. V rámci čisté segmentace existují algoritmy, 

které různými přístupy dělí časovou řadu na jednotlivé segmenty. Mezi tyto algoritmy je 

možné zařadit: 

 

Sliding windows – segment se neustále zvětšuje, dokud nepřekoná určitou hranici maxi-

mální chybovosti pro tento konkrétní úsek. 

Top-down – časová řada se dělí dále na menší úseky, dokud není porušena určitá podmínka. 

Bottom-up – funguje na opačném principu jako Top-down, takže z menších celků vytváří 

postupně větší segmenty. 

 

Ukázka samotné segmentace je k vidění na obrázku č. 11. [49] 

Obrázek č. 11 – Příklad segmentování [50] 
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3.4 Shluková analýza 

Klastrování neboli shluková analýza je technika strojového učení, která využívá učení bez 

učitele k získání jistých vzorů dat nebo k seskupení předem neurčených dat do shluků, ve 

kterých jsou si tyto data vzájemně podobné. Zobrazení shluků přímo pro časové řady je k vi-

dění na následujícím obrázku č. 12. [51]  

   Obrázek č. 12 – Příklad zobrazení jednotlivých shluků dat [52] 

3.4.1 Rozdělení 

Algoritmy a typy shlukové analýzy lze rozdělit na další podskupiny, které jsou k vidění níže 

v dalších podkapitolách. [53] 

3.4.1.1 Hierarchické 

V rámci hierarchického klastrování dochází k vytváření jednotlivých shluků v určitém po-

řadí. Hierarchické je odvezeno od faktu, že jsou jednotlivé shluky řazeny v určité struktuře, 

která je velmi podobná struktuře stromové. Tato struktura je dána tím, že se vzájemně po-

dobné shluky seskupují. Díky této struktuře jsou rozložení shluků vcelku přehledné, ale do-

chází tak i ke sčítání chybovosti, která má za následek, že je tato technika často nespolehlivá. 

Tento typ shlukové analýzy se v rámci dalších podskupin dělí ještě na dělící a aglomerativní. 

[54]  

• Aglomerativní hierarchické shlukování – bere v potaz každý jednotlivý bod jako 

samostatný shluk, který je následně spojován do větších dílčích celků. Tento typ by 

bylo možné nazvat i jako vzestupný.  [53] 

• Dělící hierarchické shlukování – druhou variantou je případ, kdy jsou všechny 

body obsaženy v jednom shluku, který se pak dále dělí na menší. Funguje tedy na 

opačném přístupu než aglomerativní, a proto je možné ho nazývat sestupným. [53] 
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3.4.1.2 Nehierarchické 

Oproti hierarchickému způsobu se zde nevyužívá specifických struktur jako jsou ty stro-

mové, ale využívá se dělení klastrů na menší dílčí celky, které mezi sebou nemají hierar-

chický vztah. V tomto případě jsou sice shluky méně přehledné, ale na druhou stranu je celý 

proces stabilnější, s menší chybovostí, a i výsledky jsou tím pádem věruhodnější. [54] 

3.4.1.3 Shlukování založené na modelu 

Jedná se o typ shlukové analýzy, který je založen na statistickém přístupu. U více rozměr-

ných dat se ke každému vlastnosti přistupuje jako k dílčímu celku, který je reprezentován 

určitou distribucí. Tento přístup se snaží těžit ze situace, kdy je známo, že data jsou tvořena 

právě kombinací různých distribucí dat. [55] 

3.4.1.4 Shlukování založené na hustotě 

Funguje na principu shlukování dat do skupin, které se vyznačují vysokou hustotou těchto 

dat. Oblasti, které jsou mimo sousedící izolované shluky s vysokou hustotou, jsou poté ozna-

čovány jako šum. [53] 

3.4.1.5 Shlukování založené na hybridním přístupu 

Zde se využívá principu kombinování jednotlivých algoritmů pro shlukovou analýzu. Tím 

lze dosáhnout optimálních výsledků, které těží z výhod použitých typu algoritmů. Tento pří-

stup se používá zejména tehdy, kdy je datová sada velmi komplexní. [53] 

3.4.2 Algoritmy 

V následujících podkapitolách jsou uvedeny některé příklady algoritmů, které spadají do 

výše zmíněných skupin a podskupin.  

3.4.2.1 K-Means 

Je to snad jeden z nejvíce jednoduchých algoritmů typu učení bez učitele, které se používají 

ke shlukové analýze. Využívá se zde volby čísla K, které slouží k definování počtu centro-

idů, které si lze představit jako průměry datových bodů tvořící středy shluků. Na základě 

nejbližších centroidů se poté jednotlivé datové body přiřadí k určitému shluku. [56] 
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3.4.2.2 K-Medoids 

Tento algoritmus lze označit jako modifikovanou verzi K-Means, která odstraňuje jeho ne-

dostatky. Mezi tyto nedostatky patří to, že K-Means je náchylný na odlehlé hodnoty, které 

zvyšují jeho průměr. K-Medoids tento problém řeší tak, že místo průměru využívá bod, kte-

rému se říká medoid. Tento medoid využívá nejmenšího možného součtu vzdáleností od 

datových bodů. [57] 

3.4.2.3 Fuzzy C-Means 

Nejedná se o nic jiného než další modifikovanou variantu K-Means, která v rámci jednotli-

vých datových bodů připouští i pravděpodobnost, se kterou datové body náleží do určitého 

shluku. Tento algoritmus je sice pomalejší než jeho základní varianta K-Means, ale na dru-

hou stranu produkuje lepší výsledky i pro promíchaná data. [58] 

3.4.2.4 DBSCAN 

DBSCAN (angl. Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) je velmi 

známý algoritmus založený na hustotě, který seskupuje jednotlivé datové body podle vzdá-

lenosti a samotného minimálního počtu daných bodů, které závisí na počtu dimenzí datové 

sady. Samotné minimum bodů jsou 3 body. Zde je ale nutné si uvědomit, že s rostoucí veli-

kostí datové sady musí být větší i minimální počet stanovených bodů. Dále je potřeba se 

zvolit ještě parametr eps, který při příliš nízké hodnotě sice seskupí data do shluků, ale 

spousta datových bodů je poté označena jako odlehlá hodnota. V rámci příliš vysokého čísla 

se pak často stává, že se jednotlivé body seskupí pouze do jedno shluku. Obecně se ale vždy 

volí spíše nižší hodnota. Kromě hledání vzorů a asociací se často využívá i na detekování 

odlehlých hodnot, které jsou charakteristické pro oblast shluků s nižší hodnotou hustoty. [59] 

3.4.2.5 GMM 

Model Gaussovské směsi (angl. Gaussian Mixture Model) při shlukování nachází využití 

zejména tehdy, kdy data nejsou čistě normální rozdělení, tj. mají několik vrcholů. Další pří-

pad pro jeho využití je situace, kdy shluky nejsou přímo kulovitého tvaru. Z toho vyplývá, 

že je tento způsob velmi vhodný pro komplikované datové sady. Často se využívají u časo-

vých řad pro zjištění trendu nebo rozpoznávání vzorů, které zahrnují i sezonní a cyklické 

chování. Další výhodou je i detekce odlehlých hodnot, které se vyznačují nízkou hustotou 

pravděpodobnosti. [60] 
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3.4.2.6 SOM 

Samoorganizující se mapy (angl. Self Organizing Maps) jsou druh neuronových sítí využí-

vajících učení bez učitele. Tyto neuronové sítě se však od ostatních sítí poměrně dost liší. 

Využívají redukce dimenzí vícerozměrných vstupních dat k vytvoření nízkorozměrné mapy, 

která nabývá většinou dvou rozměrů. Oproti běžným neuronovým sítím, které využívají zjiš-

tění chyby a následného aktualizování jednotlivých vah, se zde používá principu učení s od-

měňováním. To funguje tak, že se prvně nastaví vektory vah. Poté se náhodně vybere vzo-

rový vektor, který se následně porovnává, aby se našli váhy jemu nejvíce podobné. Váhy, 

které jsou vybrány, jsou poté ohodnoceny jako více pravděpodobné. To samé se provede i u 

sousedních vah těchto vektorů, které jsou poté také více pravděpodobné v porovnání vůči 

vzorovému vektoru. Tímto způsobem se pak mapa mění do různých podob, které často na-

bývají čtvercových, obdélníkových nebo hexagonálních tvarů. [61] 

3.5 Hledání motivů 

Tato typová úloha má za cíl hledání úseků, které lze považovat jako odlehlé hodnoty, pře-

kvapivé nebo frekventovaně opakující se vzory. K hledání motivů se často může přistupovat 

jako ke shlukové analýze pro seskupování podobných dat. Při hledání určitého motivu však 

tato typová úloha často vyžaduje i parametr, který slouží pro definování délky tohoto motivu. 

Ukázka opakujícího se vzoru i s testovanou časovou řadou je znázorněna na následujícím 

obrázku č. 13. [45] 

Obrázek č. 13 – Příklad hledání vzorů [62] 
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3.6 Hledání asociačních pravidel 

Jedná se o vyhledávání blízkých vztahů mezi více vlastnostmi, které jsou přítomné v opaku-

jících se vzorech. Aby však bylo možné vzájemné vztahy nějak nalézt, je třeba nejprve vy-

hledat často opakující se vzory v časových řadách, které jsou jako samostatná typová úloha 

popsány v předchozí kapitole. [45] 

3.7 Predikce – regrese 

Tato typová úloha je zodpovědná za modelování vztahů mezi historickými daty časové řady, 

které lze poté použít pro predikce neboli předpovědi budoucích hodnot. Znázornění predikce 

i s jednotlivými částmi pro trénování a testování je na obrázku č. 14.  [63] 

Obrázek č. 14 – Příklad regrese (predikce) [64] 

3.7.1 Algoritmy a modely 

Algoritmy a modely, které jsou specifické pro regrese jsou uvedeny v dalších podkapitolách. 
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3.7.1.1 ARMA 

Jedná se o model složený ze dvou částí pro předpovídání následujících hodnot. První částí 

je AR, která označuje autoregresy (angl. AutoRegression). Tento proces je možné chápat 

jako předpovídání následující hodnoty na základě n-počtu hodnot předchozích. Tento počet 

předcházejících hodnot je znázorněn parametrem p. Další částí je MA což je klouzavý prů-

měr (angl. Moving Average), který využívá průměru časové řady a n-počtu předchozích 

chyb. Počet předchozích chyb je označený parametrem q. [65] 

3.7.1.2 ARIMA 

Samotná ARMA označuje autoregresní model s klouzavým průměrem. Model ARIMA 

(angl. AutoRegressive Integrated Moving Average) vznikne obohacením tohoto modelu o 

složku I, která označuje počet diferencí, aby se časová řada mohla stát stacionární. Z toho 

vyplývá, že u časové řady, která diferenciování nepotřebuje, je nejvhodnější právě ARMA. 

Parametr složky I se nazývá d a označuje tedy počet diferencí. [65] 

3.7.1.3 SARIMA 

Pod zkratkou SARIMA (angl. Seasonal AutoRegressive Moving Average) se skrývá sezonní 

autoregresní model s klouzavým průměrem. Jedná se o modifikovanou variantu modelu 

ARIMA. Jediný rozdíl je v tom, že tento typ modelu má vylepšené diferenciování, které mu 

umožňuje použít nastavení i podle frekvence sezony. [66] 

3.7.1.4 SARIMAX 

Model SARIMAX (angl. Seasonal AutoRegressive Moving Average with eXogenous 

factors) není nic jiného než model SARIMA, který je modifikovaný tak, aby byl schopný 

zahrnout i externí vlivy. [66] 

3.7.1.5 VAR 

V případě, že je třeba modelovat vícerozměrné časové řady, tak se využívá vektorového mo-

delu VAR (angl. Vector AutoRegression), popř. jeho modifikací, které zahrnují i obyčejnou 

variantu s klouzavým průměrem VMA (angl. Vector Moving Average), kombinaci obou 

složek v rámci modelu VARMA, možnost diferenciování u modelu VARIMA nebo zahrnutí 

externích vlivů u modelu VARIMAX. Samotné značení vyplývá z předchozí varianty pro 

jednorozměrné časové řady. [67] 
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3.7.1.6 GARCH 

Některé časové řady často vykazují měnící se rozptyl v čase. Toto chování časové řady je 

tedy charakteristické zvýšeným kolísáním hodnot. V takovém případě většinou není úplně 

vhodné používat modely jako je ARIMA. Model ARCH (angl. Autoregressive Conditional 

Heteroskedasticity), který by bylo možné česky označit jako model s podmíněnou heteros-

kedasticitou, využívá explicitního modelování rozptylu v průběhu času. V rámci modelu 

GARCH (angl. Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) se zde jedná o 

zobecněné rozšíření modelu ARCH, které pouze doplňuje o klouzavý průměr. [68] 

3.7.1.7 Gradient Boosting 

Jedná se o velmi efektivní algoritmus strojové učení, který se využívá nejen pro regrese, ale 

také i pro klasifikace. Samotný princip fungovaní je založen na posilování skrze kombino-

vání několika modelů, kdy přidáním nového modelu lze docílit opravení těch více chybo-

vých. [69] 

3.7.1.8 Random Forest 

Algoritmus náhodný les (angl. Random Forest) typu učení s učitelem, který hodnotí hodnoty 

jednotlivých vlastností, které pak využívá pro zjištění nejmenší možné chybovosti. První 

najde nejdůležitější vlastnost, ze které pak udělá kořenový prvek. Tento prvek pak rozdělí 

datovou sadu na více částí. Podobným způsobem pak proces probíhá i u dalších vlastností 

časové řady, dokud nenarazí na dno stromu nebo nejsou splněná určitá kritéria. [70] 

3.7.1.9 LSTM 

LSTM (angl. Long Short Term Memory) speciální typ neuronové sítě pro jednorozměrné i 

vícerozměrné časové řady je rozšířením rekurentní neuronové sítě, která využívá algoritmu 

zpětného šíření chyby. Místo neuronů má tato síť několik paměťových bloků, které jsou 

pospojovány napříč všemi vrstvami. Tímto způsobem si síť v těchto blocích zaznamenává 

aktuální stavy a tím si dokáže pamatovat obrovské sekvence dat. Jedná se tak o efektivní 

způsob, jak si udržet informace o gradientu. [71] 

3.7.1.10 TBATS 

V případě časové řady, která obsahuje mnoho složitých a četných sezonních vzorů, se zde 

naskytuje možnost použití modelu TBATS (angl. Trigonometric Seasonal, Box-Cox Trans-

formation, ARMA residuals, Trend and Seasonality) nebo jeho zredukovanou variantu 



UTB ve Zlíně, Fakulta aplikované informatiky 43 

 

BATS (angl. Box-Cox Transformation, ARMA residuals, Trend and Seasonality). Tento 

model hledá co možná nejvíce vhodný způsob, jak vytvořit finální model na základě něko-

lika dalších technik a modelů, mezi které se řadí Box-Coxova transformace, případné apli-

kování modelu ARIMA či ARMA, uvážení sezony a trendu i s jeho tlumením nebo vyu-

žití trigonometrické sezonnosti. V rámci nalezení vhodné kombinace je však tento typ algo-

ritmu nevhodný pro rozsáhlé časové řady vzhledem k délce výpočetního času. Také je třeba 

zmínit, že oproti modelům jako je SARIMAX zde není možnost, jak zahrnout externí vlivy. 

[72] 

3.8 Predikce – klasifikace 

Jedná se o typovou úlohu učení se s učitelem, kdy pomocí více časových řad, které jsou 

přiřazeny k určité skupině, jsme schopni zařadit neznámou časovou řadu do jedné z těchto 

skupin. Samotné data je nejprve nutné rozdělit na dvě hlavní složky, a to na trénovací a 

testovací. Algoritmus se nejdříve naučí na trénovacích datech a následně se zkouší úspěšnost 

na těch testovacích. Často je zde přítomná i validační část, která slouží k určení optimálního 

algoritmu s nejvyšší přesností. Příklad klasifikace je znázorněn na obrázku č. 15. [73] 

Obrázek č. 15 – Příklad klasifikace (predikce) [74] 
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Samotná úspěšnost klasifikování se poté musí ještě odzkoušet např. pomocí matice zmatku, 

která obsahuje shrnutí správně a špatně klasifikovaných prvků. [75] 

3.8.1 Rozdělení 

Na klasifikaci se lze dívat z různých úhlů pohledu. Tyto jednotlivé přístupy ke klasifikací 

jsou dále vysvětleny v nadcházejících podkapitolách. [76] 

3.8.1.1 Přístupy založené na vzdálenostech 

Pracují na principu relativního porovnání dvou a více časových řad. Podle vzdálenosti jed-

notlivých bodů se pak u časové řady určuje míra podobnosti. Příklady takových vzdáleností, 

často označovaných i jako metrik, jsou potom Euklidovská, Manhattanská, Hammingova 

nebo Minkowského, které jsou znázorněny na obrázku č. 16. [76] 

 

Obrázek č. 16 – Příklad druhů metrik [77] 
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3.8.1.2 Přístupy založené na intervalech  

Využívají rozdělení časové řady na úseky, které se následně zpracují jednotlivými algoritmy. 

Výsledné klasifikování pak probíhá podle toho, která třída se vyskytovala nejčastěji. [76] 

3.8.1.3 Přístupy založené na slovníku 

Tyto přístupy jsou založeny na vhodném pojmenování křivek a následném zaznamenávání 

kolikrát se křivky v časových řadách celkově objeví. [76] 

3.8.1.4 Přístupy založené na tvaru křivky 

Svým způsobem se jedná o přístup velmi podobný jako je ten založený na vzdálenosti. Liší 

se pouze tím, že vůči třídě porovnává všechny možné úseky časových řad. [76] 

3.8.1.5 Přístupy založené na kombinování 

Skrze kombinaci několika klasifikátorů, kdy každý z nich zodpovídá za jednu třídu. U tohoto 

přístupu je důležité, aby chybovost jednotlivých klasifikátorů nebyla korelována. [76] 

3.8.2 Algoritmy 

Klasifikaci časových řad je možné zrealizovat pomocí několik algoritmů. Tyto algoritmy 

jsou detailněji popsány v následujících podkapitolách. 

3.8.2.1 K-NN 

K-NN (angl. K-Nearest Neighbours) je jeden z nejjednodušších a nejpopulárnější algoritmů 

pro klasifikaci založeného na vzdálenostním přístupu. Principiálně funguje tak, že si algorit-

mus dopočítá Euklidovskou vzdálenost a najde K počet nebližších prvků, jejichž počet je 

třeba si nejprve zvolit. Následně neurčitý prvek přiřadí do třídy, která je zastoupena více 

prvky dané třídy. [78] 

3.8.2.2 SVM 

Algoritmus SVM (angl. Support Vector Machine) lze označit jako jeden z nejvíce populár-

ních algoritmů, jehož princip je založen na nalezení extrémních bodů, které musí vytvořit co 

největší prostor, skrze který pak mohou být jednotlivé třídy odděleny od sebe. Díky maxi-

malizaci tohoto prostoru je pak u předem neznámého prvku možné celkem přesně zjistit, do 

které třídy vlastně spadá. [79] 
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3.8.2.3 Logistic Regression 

Logistická regrese je klasifikační technika pro vyhledávání vztahů mezi dvěma a více nezá-

vislými proměnnými. V rámci klasifikace slouží tahle technika nejčastěji k oddělení dat 

křivkou do dvou tříd. Pro zjištění výkonu se pak používají metriky nebo speciální funkce 

pro odhadnutí výkonu. Jedná o efektivní techniku k trénování, která se dobře aplikuje na 

lineárně oddělitelné datové sady. V rámci účinnosti je však často překonávána výkonnějšími 

algoritmy, které ji mnohdy předčí nejen výkonem ale i svou kompaktností. [80] 

3.8.2.4 Deep Learning 

Modely hlubokého učení jsou typy komplexních neuronových sítí, které jsou založené na 

učení se velkého množství parametrů. První vrstvy této sítě vždy slouží k rozeznání vzoru, 

zatím co ty poslední určují, jaké bude rozdělení do jednotlivých tříd. Ještě do nedávna tyto 

typy nebyly zrovna nejvhodnější pro časové řady, nicméně aktuálně už vykazují celkem 

dobrý poměr přesnost ku výpočetnímu času, který by se mohl poměřovat i s populárnějšími 

modely. [81] 

3.8.2.5 DTW 

Algoritmus DTW (angl. Dynamic Time Warping) odstraňuje problém Euklidovské vzdále-

nosti, která je příliš náchylná na posunutí v čase. Vyhledává vždy nejkratší spojení dvou 

bodů a tím minimalizuje zkreslení v čase nebo časový posun částí časové řady. [82] 

3.8.2.6 Random Forest 

Algoritmus Random Forest již byl popsán v předchozí kapitole o regresích. Nicméně je třeba 

zmínit, že tento algoritmu nachází dobré využití i při klasifikačních úlohách. [83] 

3.8.2.7 Decision Trees 

Rozhodovací stromy (angl. Decision Trees) je dalším algoritmem typu učení s učitelem, 

který se hojně vyskytuje u klasifikačních úloh. Funguje na bázi rozdělování dat do menších 

podskupin. Tuto operaci provádí tak dlouho, dokud není splněno určité kritérium, které může 

zahrnovat např. maximální hloubku zanoření. [84] 
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3.8.2.8 Gaussian Naive Bayes 

GNB (angl. Gaussian Naive Bayes) je další algoritmus vhodný pro klasifikaci, který má 

položené základy na Bayesově větě. Jedná se o rozšířenou variantu původního algoritmu 

Naive Bayes. Tento algoritmus je jednoduchý a vhodný na rychlé klasifikace. [85] 

https://www.upgrad.com/blog/gaussian-naive-bayes/ 

3.9 Detekce odlehlých hodnot 

Odlehlá hodnota nebo anomálie je typ záznamu, který se projevuje výrazně jinak než většina 

ostatních záznamů. Těmto záznamům by se vždy měla věnovat pozornost, protože mohou 

zásadně ovlivnit výsledky dalších operací. Podle jejich významu je můžeme dělit na: 

Nechtěné události – jsou to záznamy, které mohou vzniknout např. poškozením senzoru. 

Tyto data je dále potřeba odstranit. 

Přínosné události – zde se jedná o určitý záznam, který může při vhodné analýze přinést 

cenné informace. 

Dále je možné tyto záznamy rozdělit podle rozsahu porovnávání s ostatními záznamy na: 

Lokální – takhle jsou identifikovány ty záznamy, které se vyznačují jiným chování oproti 

záznamům v blízkém okolí.  

Globální – tyto záznamy jsou označovány jako globální, protože se jasně odlišují vůči cho-

vání v rámci celé časové řady. 

Podle samotného rozsahu těchto anomálií je nakonec dělíme ještě na: 

Bodové – jedná se pouze o jeden nečekaný záznam. 

Sekvenční – představují sled několika po sobě jdoucích záznamů, které společně tvoří sek-

venci vykazující atypické chování vůči časové řadě.  
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Ukázka detekce odlehlých hodnot je znázorněna na následujícím obrázku č. 17. [86] 

Obrázek č. 17 – Příklad detekce odlehlé hodnoty [87] 

3.9.1 Algoritmy a techniky k detekování 

V rámci detekce anomálií existuje celá řada algoritmů a technik, které lze svou povahou 

zařadit mezi statistické, využívající predikcí, neuronových sítí a mnoho dalších. Příklady 

některých technik a algoritmů jsou uvedeny v podkapitolách níže. [86] 

3.9.1.1 Z-Score 

Využívá se zejména tehdy, kdy jsou data v normální distribuci. Pracuje na principu, který 

využívá počtu směrodatných odchylek k detekování odlehlých hodnot. Například pomocí Z-

Score s hodnotou 3 je možné detekovat odlehlé hodnoty vzdálené více než 3 směrodatné 

odchylky od průměru. [88] 

3.9.1.2 IQR 

IQR (angl. InterQuartile Range) pracuje na principu použití rozdílové vzdálenosti mezi prv-

ním a třetím kvartilem, kterou vynásobí 1,5x ve směru do plusu i do mínusu. Všechny ostatní 

body, které leží mimo tento interval, jsou označeny jako potenciální odlehlé hodnoty. [89] 
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3.9.1.3 Autoencoder 

Autokoder je druh neuronové sítě, která se skládá z kódovací a dekodovací části. Při kódo-

vání využívá získané vzory časové řady, které následně skládá a zase rozkládá. Díky tomuto 

rozkladu zde vznikají chyby, které se v případě odlehlých hodnot zvyšují. [86] 

3.9.1.4 PCA 

Analýza hlavních komponent (angl. Principal Component Analysis) rozkládá data časových 

řad do více menších dimenzí a ty potom zase zpětně skládá. Podobně jako u autokodérů zde 

opětovným rozkladem vznikají chyby, které se v případě odlehlých hodnot mají tendenci 

zvyšovat. [86] 

3.9.1.5 LOF 

Faktor lokální odlehlé hodnoty (angl. Local Outlier Factor) je algoritmus typu učení bez 

učitele, který podle blízkosti sousedních bodů vypočítá skóre, které označuje hustotu sou-

sedních bodů. Toto skóre se vždy porovnává i se skórem sousedních bodů. Je-li tato hodnota 

od ostatních příliš vysoká, tak je poté možné označit tento bod za odlehlou hodnotu. [90] 

3.9.1.6 OCSVM 

Jednotřídová metoda podpůrných vektorů (angl. One Class Support Vector Machines) je 

jeden z oblíbených algoritmů, které lze použít na nalezení případné odlehlé hodnoty. Jedná 

se o algoritmus, který pracuje na principu minimalizování prostoru dané třídy. Záznamy 

mimo ohraničený prostor této třídy lze považovat za odlehlé hodnoty. [91] 

3.9.1.7 Isolation Forest 

Samotná technika je založená na rozhodovacích stromech (angl. Decision Trees), které jsou 

založeny na rekurzivním zanořování a větvení náhodných částí datové sady. Cílem této tech-

niky učení bez učitele je zanořit data podle vhodného dělení co možná nejhlouběji. Způsob 

dělení záleží na nastavení patřičné hodnoty, podle které se pak data člení doleva nebo do-

prava. Tímto způsobem se běžná data dostanou hlouběji a data obsahující odlehlé hodnoty 

se časem sami izolují. [92] 
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4 PYTHON KNIHOVNY A BALÍČKY PRO DATOVOU ANALÝZU 

Pro samotnou analýzu a zpracování dat existuje nespočet různých knihoven a balíčků. Mezi 

některé z nich je možné zařadit ty, které jsou vypsání v následujících podkapitolách. 

4.1 Numpy 

Tento balíček, který byl vytvořen v roce 2005 a je volně dostupný, obecně slouží jako pod-

pora jazyka Python pro různé matematické a vědecké výpočty. V rámci datové analýzy se 

nejčastěji používá pro rychlou a efektivní práci s n-dimenzionálními poli. [93] 

4.2 Pandas 

Vývoj této knihovny začal v roce 2008. Jedná se o knihovnu, která slouží zejména pro práci 

s tabulkovými daty, do kterých umí data zapisovat nebo je načítat z různých zdrojů, které 

zároveň umí i spojovat dohromady. Používá se také k samotným úpravám tabulek, které za-

hrnují čištění, agregování dat a vytváření souhrnů, změnu tvaru nebo zobrazování menších 

úseků v rámci práce s velkými datovými sadami. Pak je zde využití i čistě pro časové řady, 

u kterých jsou dostupné funkce jako je třeba posunování v čase. Tuto knihovnu však lze 

použít i k vizualizování dat. [94] [95] 

4.3 Matplotlib 

Tato grafická knihovna slouží především k jednoduché vizualizaci, která je uživatelsky pří-

větivá k vykreslování četných druhů grafů. Sama knihovna je postavena na základech již 

zmíněné knihovny Numpy. Knihovna byla vytvořena již v roce 2003. [96] 

4.4 Seaborn 

Seaborn je grafická knihovna pro jednoduché i komplexní vizualizace stavící na základech 

knihovny Matplotlib, která je charakteristická svou uživatelskou přívětivostí pro jednoduché 

úpravy grafů. Oproti Matplotlibu zde Seaborn vytvořena tak, aby poskytovala přehledné 

rozhraní pro vytváření statistických grafů a dobře spolupracovala s knihovnou Pandas. [97] 

4.5 Plotly 

Jedná se o další volně dostupnou knihovnu pro vizualizaci, která je oproti ostatním oboha-

cena o možnost interakce, takže je možné si v grafech zobrazit jednotlivá místa více dopo-

drobna. [98] 



UTB ve Zlíně, Fakulta aplikované informatiky 51 

 

4.6 Scipy 

Knihovna Scipy, která je postavena na matematické knihovně Numpy, je dalším rozšířením 

jazyka Python o vestavěné možnosti, jakými lze řešit matematické rovnice a algoritmy. [99] 

4.7 Scikit-learn 

V této práci se jedná o velmi důležitou knihovnu, která obsahuje velké množství algoritmů 

strojového učení, které jsou typu učení s učitelem i typu učení bez učitele. Tato knihovna je 

postavena na třech dalších knihovnách, které zahrnují Numpy, Scipy a Matplotlib. Lze zde 

nalézt algoritmy pro regrese, klasifikace, shlukovou analýzu nebo i samotné předzpracování 

dat. Samotný vývoj knihovny běží od roku 2007. [100] 

4.8 Statsmodels 

Tato knihovna slouží k analyzování různých statistických modelů. Jedná se opět o knihovnu, 

která je založena na Numpy a Scipy. Zahrnuje různé statistické testy, modely lineárních re-

gresí a způsoby, jakými lze analyzovat samotné časové řady. Kromě toho obsahuje i příklady 

datových sad, na kterých je možné vyzkoušet si samotnou datovou analýzu. [101] 

4.9 Pmdarima 

Tento balíček obsahuje spoustu různých pomůcek pro analýzu časových řad, mezi které je 

možné zahrnout statistické testy pro kontrolu sezonosti a stacionarity, ale zejména také au-

tomatické vyhledávání parametrů p a q pro modely, jako je třeba ARIMA. [102] 

4.10 Tensor Flow 

Jedná se o volně dostupnou knihovnu pro náročné matematické výpočty a strojové učení. 

Samotná knihovna byla vytvořena roku 2015 společností Google. Zahrnuje v sobě zejména 

různé modely hlubokých neuronových sítí, které je možné trénovat, testovat a dále s nimi 

predikovat. [103] 

4.11 Keras 

Jedná se o API vytvořené společností Google, které slouží pro jednoduché používaní modelů 

a algoritmů neuronových sítí. Keras jakožto API disponuje možností vybrat si i back end pro 

další výpočty. Tento back end mimochodem zahrnuje i možnost využití Tensor Flow a ji-

ných jemu podobných knihoven. Pokud se jedná o knihovnu Tensor Flow, tak ta je zde přímo 
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vestavěná v rámci Keras API. Keras se ani tak moc nevyznačuje svou rychlostí jakožto spíše 

svou uživatelskou přívětivostí. [104] 

4.12 PyTorch 

Populární knihovna PyTorch byla vyvinuta společností Facebook v roce 2017. Jedná se o 

knihovnu podporující různé algoritmy a modely hlubokého učení, u kterých umožňuje velmi 

rychlý proces vytvoření. Z předchozích informací tedy vyplývá, že se zřejmě jedná o kon-

kurenci knihoven jako je Tensor Flow od společnosti Google. [105] 

4.13 XGBoost 

XGBoost je balíček, který je zaměřený zejména na prediktivní úlohy, jako jsou regrese nebo 

klasifikace. Jedná se o velmi efektivní způsob implementace algoritmu strojového učení, 

který si obecně velmi dobře vede na velkém počtu různorodých datových sad, pro které je 

potřeba udělat predikce. [106] 
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5 VYUŽITÉ DATOVÉ SADY 

Jednotlivé typové úlohy se často hodí pro různé specifické účely nebo jsou svou povahou 

typické pro určité odvětví. Z toho také vychází, že se některé úlohy v těchto sektorech mo-

hou vyskytovat frekventovaněji. Z toho důvodu byly pro jednotlivé typové úlohy vybrány 

datové sady, které pochází právě z různých prostředí a zdrojů, aby bylo zřetelně vidět využití 

těchto úloh na reálných datech. Součástí tohoto seskupení datových sad jsou zejména data 

z průmyslu, obchodního sektoru, energetiky a meteorologie. Samotné datové sady jsou 

menší velikosti, aby bylo možné typové úlohy demonstrovat v relativně krátkém časovém 

intervalu. Detailněji jsou využité datové sady popsány v následujících podkapitolách. 

5.1 Průmyslová data z teplotních senzorů 

Senzory existují z mnoha důvodů. Jedním z nich je monitorování provozních teplot, které se 

týkají nějakého výrobního zařízení. Senzor je zde z větší části využit pro monitorování prů-

běhu teploty, aby bylo možné včas reagovat na případné nežádoucí chování výrobního stroje, 

které může zahrnovat přehřátí nebo i poškození samotného teplotního čidla. V rámci přehřátí 

se může jednat o extrémně vysoké teploty, které jsou signifikantně odlišné od všech normál-

ních teplot. V případě výpadku senzoru se zde mohou např. objevit atypické teploty, které 

pro tyto senzory nejsou reálné. Tato datová sada schválně obsahuje několik záznamů, které 

jsou zaručeně globální odlehlé hodnoty způsobené nežádoucím chováním senzoru. Zároveň 

obsahuje i záznamy vykazující známky lokálních odlehlých hodnot, které je dále velmi 

vhodné analyzovat, aby se zjistilo, zda jsou tyto hodnoty normální či ne. Samotná datová 

sada pochází z webové stránky Kaggle, která je plná podobných volně dostupných datových 

sad. Konkrétně je tato datová sada velká 2,45 MB a obsahuje celkem 62 629 hodnot zazna-

menané provozní teploty senzoru zařízení z výrobního prostředí za období od 1. 8. 2016 do 

1. 9. 2019. Datová sada je ve formátu CSV. Sada mimo jiné obsahuje i číslo senzoru, které 

se však nemění, a proto není relevantní. Pokud pominu fakt, že se zde vykytuje i tento iden-

tifikátor senzoru, tak je možné data této sady považovat za data jednorozměrné. Další po-

drobnosti a konkrétní statistické vlastnosti jsou k vidění na obrázku č. 18, ze kterého lze 

jasně usoudit, že datová sada opravdu obsahuje maximální hodnoty, které se velmi liší od 

průměrné hodnoty časové řady. Z tohoto důvodu bude tato datová sada dále analyzována 

v typové úloze na detekci odlehlých hodnot skrze několik algoritmů a technik. Samotné vy-

kreslení časové řady je poté k dispozici na obrázku č. 19. [107] 
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Obrázek č. 18 – Statistické vlastnosti časové řady pro teplotní senzory [107] 

 

Obrázek č. 19 – Vykreslení časové řady pro teplotní senzory [107] 

5.2 Obchodní data prodeje domů a bytů 

Jedná se o datovou sadu vícerozměrné časové řady, která obsahuje záznamy o prodeji domů 

a bytů. V datové sadě jsou přítomné sloupce pro cenu, lokaci prodeje, počty místností urče-

ných ke spaní a klasifikování záznamu jako prodej bytu či domu. Počet místností se pohybuje 

od 0 do 5. Datová sada obsahuje celkem 29 580 záznamů a zabírá 1,43 MB. Stejně jako obě 

předchozí datové sady i tato pochází z webové stránky Kaggle a je také ve formátu CSV. 

Datová sada bude využita v prediktivní typové úloze pro klasifikaci časových záznamů do 
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dvou skupin podle počtu pokojů a ceny. Obdobně jako u předchozích datových sad je i zde 

souhrn statistických vlastností zobrazený na obrázku č. 20. Zobrazení průběžné ceny proda-

ných bytů a domů je poté znázorněno na obrázku číslo č. 21 pomocí knihovny Pandas. [108] 

Obrázek č. 20 – Statistické vlastnosti časové řady pro prodej domů a bytů [108] 

 

Obrázek č. 21 – Vykreslení časové řady pro prodej domů a bytů [108] 
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5.3 Energetická data produkce energie 

Tato datová sada obsahuje data o produkci energie za období od 1.1.1985 do 1.8.2017. Cel-

kový počet záznamů činí 397 hodnot zaznamenaných po jednotlivých měsících vždy k prv-

nímu dnu daného měsíce. Celková velikost sady je jen pouhých 8 kB. Původ datové sady je 

rovněž ze stránky Kaggle a je také ve formátu CSV. Datová sada neobsahuje vyjma hodnoty 

produkované energie žádné další sloupce, a proto se jedná o další případ jednorozměrné 

časové řady. Tato datová sada bude využita v typové úloze pro predikci výroby energie na 

několik nadcházejících měsíců, která by např. mohla vést k optimalizaci výrobních procesů 

v energetickém sektoru. Statistické vlastnosti jsou k vidění na obrázku č. 20. Samotné vy-

kreslení časové řady je poté zobrazeno na obrázku č. 21. [109] 

Obrázek č. 22 – Statistické vlastnosti pro výrobu energie [109] 

Obrázek č. 23 – Vykreslení časové řady pro výrobu energie [109] 
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5.4 Meteorologická data pro město Zlín 

Pro oblast meteorologie je zde datová sada přímo z města Zlín, která se od předchozích liší 

zejména zdrojem, ze kterého pochází. Samotné data byly získána z fotovoltaického geogra-

fického informačního systému (angl. Photovoltaic Geographical Information System, dále 

jen PGIS), který umožňuje čerpat meteorologická data z různých lokací skoro po celém 

světě, které zahrnují např. data o osvitu, rychlosti větru nebo teplotě. Tyto data je možné 

získat za různé časové intervaly, kdy mohou být data zaznamenávána po hodinách, dnech 

nebo měsících. Konkrétně pro město Zlín byly vybrána data zaznamenaná po hodinách 

v průběhu jednoho roku. Pro tuto sadu byly vybrány právě sloupce, jako jsou již zmíněné 

osvity, rychlosti větru a teploty. Z toho důvodu se zde podobně jako u předchozí příkladu 

jedná o vícerozměrnou časovou řadu. Celá datová sada o velikosti 420 kB byla poté vyex-

portována do formátu CSV. Záznamy o počasí poslouží v typové úloze pro shlukovou ana-

lýzu, kde se budou shlukovat jednotlivé dny do klastrů podle toho, jestli byly spíše studené 

nebo teplé.  [110] [111]  

 

Obrázek č. 24 – Statistické vlastnosti časové řady pro počasí ve Zlíně [111] 
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Obrázek č. 25 – Ukázka nastavení systému PGIS  [111] 

Obrázek č. 26 – Ukázka vyhledávání na mapě pomocí systému PGIS  [111] 

 



UTB ve Zlíně, Fakulta aplikované informatiky 60 

 

6 IMPLEMENTACE TYPOVÝCH ÚLOH 

Každá typová úloha vyžaduje několik úkonů. Některé úkony se však budou často opakovat, 

a proto budou popsány přímo v této kapitole. Jedná se zejména o funkce pro načtení dat a 

zobrazování dat. Základní příkaz např. pro načtení dat je zobrazen na následujícím řádku. 

df = pd.read_csv('./Dataset_sensor_fault_detection.csv', delimiter=';') 

Příkazů pro výpis dat je hned několik. Patří mezi ně příkazy pro vypsání určitého počtu zá-

znamů, výpis statistických vlastností nebo získání obecného přehledu o datové sadě. Tyto 

příkazy jsou uvedeny v následujících řádcích. 

df.info() 

df.describe() 

df.head() 

 

Dále se zde často objevují příkazy pro úpravu dat v tabulkách, které zahrnují funkce pro 

přejmenování sloupců, třídění dat, formátování, práci s rozměry tabulky nebo mazání dat 

samotných sloupců. Některé z nich jsou k vidění níže. 

df.rename() 

df.sort_index() 

pd.to_datetime() 

df.values.reshape() 

df.drop() 

 

Dále je třeba uvést i základní knihovny, které se zaručeně objevují ve všech datových sa-

dách. Řadíme mezi ně knihovny na následujících řádcích. 

 

import numpy as np 

import pandas as pd 

import matplotlib.pyplot as plt 

import seaborn as sns 

 

6.1 Detekce odlehlých hodnot 

Prvním krokem pro tuto úlohu je importování potřebných knihoven. Základní knihovny, 

které budou potřeba, jsou Numpy, Pandas, Matplotlib a Seaborn pro vykreslení dat. Další 

potřebná knihovna je potom Scikit-learn, ze které se budou používat modely pro detekci 

odlehlých hodnot. Všechny potřebné importy, které budou v této typové úloze využívány, 

jsou k vidění na následujících řádcích. 
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from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

from sklearn.svm import OneClassSVM 

from sklearn.ensemble import IsolationForest 

from sklearn.neighbors import LocalOutlierFactor 

from sklearn.decomposition import PCA 

 

Dalším krokem je načtení datové sady, který se provede následujícím způsobem, kdy je po-

třeba zvolit cestu k souboru a způsob pro oddělování dat, aby se sada správně naformátovala. 

df = pd.read_csv('./Dataset_sensor_fault_detection.csv', delimiter=';') 

 

Po načtení následuje zobrazení dat, kdy si tato data zobrazím v tabulkovém provedení po-

mocí následujících příkazů. Informace o datech si následně zobrazím pomocí příkazů zmí-

něných v hlavní kapitole. Data si poté ještě vykreslím skrze spojnicový graf, abych získal 

základní přehled o tvaru časové řady. Samotný graf je vykreslen přímo na obrázku č. 19.  

 

plt.figure(figsize=(12, 6)) 

sns.lineplot(data=df, x=df.index, y='Temp', label='Time Series Data') 

plt.xlabel('Date') 

plt.ylabel('Temperature') 

plt.legend() 

plt.title('Sensor data') 

plt.show() 

 

V rámci této typové úlohy je implementován OCSVM, Isolation Forest, LOF, PAC a IQR, 

6.1.1 Příklad č. 1 – OCSVM 

V rámci prvního příkladu se zde jedná o algoritmus One Class Support Vector Machines. 

V následujícím kódu se nejprve upraví tvar samotné tabulky a uloží se do proměnné X. Poté 

dojde k vytvoření modelu, u kterého se nastaví parametr nu, který označuje maximální hra-

nici počtu odlehlých hodnot. V dalším řádku se modelu předloží data z upravené tabulky. 

Následuje samotná predikce odlehlých hodnot. Tyto hodnoty je následně nutné vyfiltrovat a 

uložit si je do další tabulky, která bude sloužit pro vykreslení odlehlých hodnot v původním 

grafu. Filtrování probíhá tak, že odlehlé hodnoty jsou označeny hodnotou -1. Samotný počet 

odlehlých hodnot si ještě dodatečně zobrazím v procentech, abych věděl, jakou část v datové 

sadě zabírají. 

X = df.values.reshape(-1, 1) 

OSVM_model = OneClassSVM(nu=0.01) 

OSVM_model.fit(X) 

y_pred = OSVM_model.predict(X) 

df_outliers = df[y_pred == -1] 

print('Percent of outliers: ' + str(round(len(df_outliers)/len(df) * 100, 

2)) + '%') 
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V další fázi se data původního grafu a zjištěné odlehlé hodnoty zobrazí v jednom grafu, 

aby bylo vidět, kde se tyto body nachází. K vykreslení grafu posloužil kód, který je kombi-

nací bodového a spojnicového grafu. Samotný vykreslený graf s objevenými odlehlými 

hodnotami je na obrázku č. 27. 

 

plt.figure(figsize=(12, 6)) 

sns.lineplot(data=df, x=df.index, y='Temp', label='Time Series Data') 

sns.scatterplot(data=outliers, x=outliers.index, y='Temp', color='red', 

label='Outliers') 

plt.xlabel('Date') 

plt.ylabel('Temperature') 

plt.title('Detecting outliers using Isolation Forest') 

plt.legend() 

plt.show() 

Obrázek č. 27 – Detekce odlehlých hodnot pomocí OSVC [107] 

 

Z obrázku je patrné, že datová sada obsahuje několik globálních odlehlých hodnot. Záro-

veň je zde i spousta lokálních odlehlých hodnot. Celkový počet odlehlých hodnot zahrnuje 

v rámci celé datové sady 2,88 %. 

 

6.1.2 Příklad č. 2 – Isolation Forest 

Dalším algoritmem je Isolation Forest. V první řadě je třeba vytvořit model. Do modelu za-

dám parametr n_estimators, který slouží k určení tzv. odhadců. Tento počet nastavím na 100. 

Dále se po nastavení modelu musí zvolit hranice pro maximální počet odlehlých hodnot, 

která byla nastavena na 2,5. 
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isolation_forest = IsolationForest(n_estimators=100) 

isolation_forest.fit(df) 

outlier_scores = isolation_forest.decision_function(df) 

outlier_threshold = np.percentile(outlier_scores, 2.5) 

 

V rámci Isolation Forest bylo detekováno celkem 2,38 % odlehlých hodnot. 

Samotné vykreslení detekovaných hodnot je obdobně zobrazeno v následujícím grafu na ob-

rázku č. 28. 

Obrázek č. 28 – Detekce odlehlých hodnot pomocí Isolation Forest [107] 

6.1.3 Příklad č. 3 – LOF 

U algoritmu LOF je nejdříve potřeba změnit formát tabulky obdobně jako v prvním příkladu. 

Následně vytvořím LOF model, pro který specifikuji parametr n_neighbours pro určení po-

čtu sousedních bodů. Tento parametr nastavím na hodnotu 10. Z toho vyplývá, že označení 

záznamu jako odlehlé hodnoty bude záviset právě na 10 nejbližších prvcích. Následně si 

vypíšu jednotlivé hodnoty s již vypočítaným skórem pro určení, zda se jedná o odlehlou 

hodnotu. 

X = [[x] for x in df.Temp.values] 

lof = LocalOutlierFactor(n_neighbors=10) 

outliers = lof.fit_predict(X) 

for i, score in enumerate(outliers): 

    print(f'Data point: {df.Temp.values[i]}, Outlier Score: {score}') 

 

 Dále si do původní tabulky přidám sloupec s hodnotami označenými 1 a -1. Tuto modifiko-

vanou tabulku následně obdobně vyfiltruji podle hodnoty -1, aby obsahovala jen záznamy 
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s odlehlými hodnotami a celý výsledek uložím do nové tabulky. Poté si už jen zobrazím 

procenta vyskytnutých odlehlých hodnot a vykreslím graf, který je na obrázku č. 29. Sa-

motný výsledek detekovaných hodnot je pouhých 0,06 %. 

Obrázek č 29 – Detekce odlehlých hodnot pomocí LOF [107] 

6.1.4 Příklad č. 4 – PCA 

Pro PCA je nejdříve nutné si data standardizovat skrze StandardScaler() z knihovny Scikit-

learn. Poté si vytvořím model PCA, který zahrnuje parametr n_components, který ponechám 

na hodnotě 0. Samotná data poté ještě transformuji do vhodné podoby. Dále je třeba vypo-

čítat vzdálenost, která se měří od jednotlivých datových bodů až k samotnému prostoru PCA. 

Tyto vzdálenosti se poté využijí k porovnání s maximální hranicí pro počet detekovaných 

hodnot. Hranice byla vzhledem předchozím příkladům nastavena také na hodnotu 2,5. Hod-

noty s vyšší vzdáleností jsou tedy vyfiltrovány do listu, který se využije pro vykreslení grafu 

s odlehlými hodnotami na obrázku č. 30 

scaler = StandardScaler() 

data_scaled = scaler.fit_transform(df) 

pca = PCA(n_components=0) 

pca.fit(data_scaled) 

components = pca.transform(data_scaled) 

distances = np.linalg.norm(data_scaled - pca.inverse_transform(components), 

axis=1) 
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    Obrázek č. 30 – Detekce odlehlých hodnot pomocí PCA [107] 

V rámci PCA došlo k detekci 2,19 % odlehlých hodnot z celé datové sady. 

6.1.5 Příklad č. 5 – IQR 

U této statistické metody není třeba provádět žádné speciální úkony jako změnu měřítka 

nebo transformace. Pouze se využije np.percentile() k získání 25 % a 75 % kvartilu. Tyto 

kvartily potom využiju pro výpočet prostoru, který je dán právě těmito kvartily. Nastavím si 

hranici pro maximální počet odlehlých hodnot a ten dále využiju pro výpočet vrchní a spodní 

hranice celého prostoru. Jako odlehlé hodnoty jsou následně označeny veškeré hodnoty, 

které se v tomto prostoru nenachází. K vyfiltrování se využije funkce np.where(). 

q1 = np.percentile(df.values, 25) 

q3 = np.percentile(df.values, 75) 

iqr = q3 - q1 

threshold = 2.5 

lower_point = q1 - threshold * iqr 

upper_point = q3 + threshold * iqr 

outliers = np.where((df < lower_point) | (df > upper_point))[0] 

 

IQR detekovala pouze globální odlehlé hodnoty, které zahrnují jen 0,01 %. Vykreslený graf 

je poté k dispozici na obrázku č. 31. 
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Obrázek č. 31 - Detekce odlehlých hodnot pomocí IQR [107] 

6.1.6 Zhodnocení 

Každý z algoritmů byl schopný detekovat všechny globální odlehlé hodnoty. V rámci po-

rovnání byly hranice maximálního počtu odlehlých hodnot některých algoritmů nastaveny 

schválně na stejnou úroveň a byly provedeny procentuální výpočty k zjištění celkového po-

čtu odlehlých hodnot v datové sadě. Z uvedených je třeba zmínit IQR, který byl schopný 

zaznamenat pouze globální hodnoty, ale lokální hodnoty nikoliv. Tento výsledek by mohl 

být ovlivněn do značné míry právě nastavenou hranicí maximálního počtu odlehlých hodnot. 

Výsledky jsou k dispozici v tabulce č. 1. 

 

Tabulka č. 1 – Procentuální vyhodnocení detekce odlehlých hodnot [107] 
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6.2 Shluková analýza 

Kromě základních knihoven je zde třeba importovat části z knihovny Scikit-learn, které po-

mohou se správným zvolením počtu klastrů. 

from sklearn.metrics import silhouette_score 

 

Dále je třeba importovat již zmíněnou funkci pro předzpracování z také knihovny Scikit-

learn.  

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

  

Samotná datová sada je specifická tím, že byla získána z jiného zdroje. Pro získání správně 

naformátované tabulky je potřeba provést trochu odlišní způsob než u ostatních datových 

sad. Při načítání je třeba zadat parametr, který označuje počet sloupců. Způsob, jakým data 

správně načtu a naformátuju je na dalším řádku. 

 df         = pd.read_csv("./Dataset_Zlin_weather.csv", on_bad_lines='skip', 

delimiter = ',', header = 6 ) 

 

Samotné data je poté potřeba taky naformátovat. S tím souvisí vyřazení NaN hodnot, vy-

mazání nepotřebných sloupců, přejmenování, přetypování, nastavení správného formátu 

datumu a jeho indexu. 

 

df         = df.dropna() 

df         = df.drop(columns = 'Int') 

df['time'] = pd.to_datetime(df['time'], format = '%Y%m%d:%H10') 

df         = df.set_index('time') 

df.rename(columns = {'time':'Date'}, inplace=True) 

df['Gb(i)'] = df['Gb(i)'].astype(float) 

 

Dále je třeba vytvořit rysy, které budou dodatečně pomáhat při samotném klastrování. Tyto 

rysy budou hodnoty za dny během celého roku s jejich hodinovými hodnotami pro každý 

sloupec. Číslování těchto rysu je provedeno od 0. 

 

df['Day_of_year'] = df.index.dayofyear - 1 

df['hour']        = df.index.hour 

 

Data je poté třeba dále transformovat a upravit do vhodného tvaru.  

 

scaler = StandardScaler() 

scaler.fit(df['T2m'].values.reshape(-1,1)) 
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df['T2m_scale'] = scaler.transform(df['T2m'].values.reshape(-1,1)) 

 

Dalším krokem je vytvoření tabulky podle rysů, která se skládá ze všech hodinových hod-

not teplot zaznamenaných za každý jednotlivý den v roce. 

 

df_pivot = df.pivot_table(index = 'Day_of_year', columns = 'hour', values = 

'T2m') 

 

Výsledkem je poté tabulka, která je zobrazena na následujícím obrázku č. 32. 

 

 
Obrázek č. 32 – Hodinové teploty pro každý den v roce [111] 

6.2.1 Příklad č. 1 – K-Means 

K-Means algoritmus je třeba importovat z modulu knihovny Scikit-learn. 

from sklearn.cluster import KMeans 

 

První věc, která se musí udělat, je zjistit K počet klastrů. To se provede za pomoci loktového 

pravidla a Silhouette skóre. Jedná se o vykreslení různých počtu klastrů, u kterých je pak 

možné pomocí výše zmíněných dvou způsobů vybrat optimální počet klastrů. 

K = range(2,20) 

distortions = [] 

sill = [] 

 

for k in K: 

    kmeans = KMeans(n_clusters=k) 

    kmeans.fit(df_pivot_scaled.values) 

    distortions.append(kmeans.inertia_) 

    sill.append(silhouette_score(df_pivot_scaled.values, labels=kmeans.pre-

dict(df_pivot_scaled.values), metric='euclidean')) 

 

Vykreslením získám dva grafy, které jsou ukázány na obrázku č. 33 a č. 34. Z obrázku pro 

loktové pravidlo není úplně jasné, který počet klastrů zvolit. V rámci Silhouette se však vět-

šinou oplatí vzít hodnotu, která dosáhla nejvyššího skóre. V tomto případě se jedná teda o 2 

klastry. 

 



UTB ve Zlíně, Fakulta aplikované informatiky 69 

 

 

Obrázek č. 33 – Loktové pravidlo pro K-Means [111] 

 

Obrázek č. 34 – Silhouette skóre pro K-Means [111] 

Po zjištění optimálního počtu klastrů je možné vytvořit samotný model, pro který teda na-

stavím počet na 2 klastry. Z toho vyplývá, že dny v roce se budou dělit podle teploty do dvou 

shluků, kdy jeden bude obsahovat teplejší dny a druhý ty studenější. Pro tyto klastry je však 

ještě třeba přidat sloupec, který bude obsahovat 1 a 0 podle toho, o který klastr se jedná. 

kMeansModel = KMeans(n_clusters=2) 

kMeansModel.fit(df_pivot_scaled.values) 

clusters = kMeansModel.predict(df_pivot_scaled.values) 
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df_pivot_scaled['cluster'] = clusters 

 

Samotné data je poté ještě potřeba dostat zpátky do původní podoby, kdy se aplikuje maska, 

která tento proces zapříčiní. 

for day in df['Day_of_year'].values: 

    mask = (df['Day_of_year'] == day) 

    df.loc[mask, 'cluster'] = int(df_pivot_scaled.loc[day]['cluster']) 

 

Pro zjištění a lepší porovnání jsem také vytvořil výpočet pro procentuální znázornění hodnot 

v každém klastru. 

cold_days = df.cluster.loc[(df.cluster == 0)] 

warm_days = df.cluster.loc[(df.cluster == 1)] 

 

cold_days_percents = len(cold_days) / len(df.cluster) * 100 

warm_days_percents = len(warm_days) / len(df.cluster) * 100 

 

print('Cold days: ' + str(round(cold_days_percents, 2)) + '%') 

print('Warm days: ' + str(round(warm_days_percents, 2)) + '%') 

 

V rámci algoritmu K-Means se podařilo vytvořit dva přirozené shluky dat. Shluk dat pro 

teplejší dny tvoří 48,91 % zatím co ty chladnější tvoří v druhém shluku zbylých 51,09 %. 

Samotné rozdělení dnů na teplejší a chladnější je na obrázku č. 35. 

Obrázek č. 35 – K-Means klastrování dnů na teplejší a chladnější [111] 
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6.2.2 Příklad č. 2 – DBSCAN 

Pro implementaci algoritmu DBSCAN je třeba importovat následující. 

from sklearn.cluster import DBSCAN 

 

Obdobně jako u předchozího typu klastrování je i zde třeba vykreslit graf pro Silhouette 

skóre. V rámci DBSCANU se však nejedná o optimální počet klastrů, ale o vhodnou kom-

binaci parametrů eps a min_samples. Vykreslení tohoto grafu je na obrázku č. 36. 

Obrázek č. 36 – Silhouette skóre pro kombinaci parametrů eps a min_samples [111] 

Z obrázku je zřejmé, že nejvyšší skóre dosáhla kombinace parametrů eps s hodnotou 0,9 a 

min_samples s hodnotou 9. Tyto hodnoty poslouží jako vstup pro nejlepší možný model.  

dbscan = DBSCAN(eps=eps, min_samples=min_samples) 

clusters = dbscan.fit_predict(df_pivot_scaled.values) 
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Výsledkem shlukové analýzy jsou dva klastry, kdy chladnější dny zahrnují 63,05 % a teplejší 

dny zbylých 36,95 %. Samotný graf je pak k dispozici na obrázku č. 37. 

Obrázek č. 37 – DBSCAN klastrování dnů na teplejší a chladnější [111] 

6.2.3 Příklad č. 3 – GMM 

V prvním kroku si importuju z modulu mixture knihovny Scikit-learn model GMM 

from sklearn.mixture import GaussianMixture 

 

Dalším krokem je zjištění optimálního počtu klastrů obdobně jako v prvním příkladě. Jediný 

rozdíl je zde v tom, že pro GMM využiji jinou vzdálenost, kterou je Mahalanobisova. Opti-

mální počet klastrů byl znova zvolen jako číslo 2. Graf se Silhouette skóre je zobrazeno na 

obrázku č. 38. Samotný graf pro GMM pak na obrázku č. 39. 

K     = range(2,20)  

sill  = [] 

 

for k in K: 

    gmm = GaussianMixture(n_components=k) 

    gmm.fit(df_pivot_scaled.values)     

    sill.append(silhouette_score(df_pivot_scaled.values, labels = gmm.pre-

dict(df_pivot_scaled.values), metric='mahalanobis')) 

 

V rámci GMM byly dny rozděleny do shluků na spíše teplé dny zahrnujících 43,17 % a spíše 

chladnější dny, které tvoří zbylých 56,83 %. 
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Obrázek č. 38 - Silhouette skóre pro GMM [111] 

Obrázek č. 39 - GMM klastrování dnů na teplejší a chladnější [] 

6.2.4 Zhodnocení 

Z jednotlivých modelů se podobně projevily zejména K-Means a DBSCAN, které téměř 

striktně oddělily chladné dny od teplých. Na druhou stranu GMM zvládlo rozlišit i některé 

chladnější dny v letních měsících a teplejší dny v těch zimních. 

 

 

Tabulka č. 2 - Procentuální vyhodnocení klastrování teplých a studených dnů [111] 
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6.3 Predikce – klasifikace 

Stejně jako vždy je prvním krokem načtení datové sady. V tomto případě není potřeba spe-

cifikovat žádné další parametry jako třeba oddělovače nebo počty sloupců. 

df = pd.read_csv("./Dataset_sales.csv") 

 

Dále si obdobným způsobem jako v minulých příkladech upravím tabulku. Tyto úpravy za-

hrnují zvolení indexu a nastavení správného formátu pro datum. 

df.index          = pd.to_datetime(df['datesold']) 

 

Poté si vytvořím dodatečné vlastnosti dat, které klasifikace využije pro lepší zařazení, pro-

tože prodeje domů nejsou stejné pro každý den. Tyto vlastnosti teda zahrnují roky, měsíce, 

dny v týdnu a také to, jestli je zrovna víkend. Výsledkem je tabulka na obrázku č. 40. 

df['year']        = df.index.year 

df['month']       = df.index.month 

df['day_of_week'] = df.index.day_of_week 

df['is_weekend']  = (df['day_of_week'] >= 5).astype(int) 

 

 

Obrázek č. 40 – Tabulka obohacená o dodatečné vlastnosti [108] 

V rámci tabulky jsou k vidění informace, jestli se jedná o byt či dům. Tyto informace je dále 

třeba převést do numerické podoby, aby se mohly používat ke klasifikaci. 

le = preprocessing.LabelEncoder() 

le.fit(df['propertyType'].values) 

df['property_type_encoded'] = le.transform(df['propertyType'].values) 
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Předchozí tabulka obsahuje sloupec s vlastnostmi, které jsou plné různých hodnot. Ná-

sledně si vytvořím novou verzi této tabulky, kdy jednotlivé hodnoty vlastností budou brány 

jako sloupce jejichž hodnoty budou nabývat 1 nebo 0 podle toho, zda je vlastnost přítomna 

nebo nikoli.  

 

df_dummed = pd.concat([pd.get_dummies(df['bedrooms']), pd.get_dum-

mies(df['postcode']), pd.get_dummies(df['is_weekend']), pd.get_dum-

mies(df['year']) ,df['price'], df['property_type_encoded']], axis = 1) 

 

Tato tabulka by však mohla být nepřehledná, protože některé sloupce by se pak mohly 

jmenovat stejně. Proto si sloupce této tabulky ještě očísluji, aby byly sloupce jednoznačně 

identifikovatelné. Celá tabulka je poté ještě normalizována od 0 do 1. Výsledná tabulka je 

pak k vidění na obrázku č. 41. 

 

ordered_names     = df_dummed.columns.astype(str) + '_' + np.arange(df_dum-

med.shape[1]).astype(str) 

df_dummed.columns = ordered_names 

 

price_column = df_dummed.columns[df_dummed.columns.str.contains('price')][0] 

df_dummed[price_column] = df_dummed[price_column]/df_dummed[price_co-

lumn].max() 

 

 

Obrázek č. 41 – Normalizovaná tabulka s očíslovanými vlastnostmi [108] 

Posledním krokem v přípravě dat před samotnou aplikací algoritmů je rozdělení dat na tré-

novací a testovací množinu. 

X_train, X_test, y_train, y_test =  

train_test_split(df_dummed 

[df_dummed.columns[0 : df_dummed.shape[1] - 1]].values, 

df_dummed['property_type_encoded' + '_' 

 + str(df_dummed.shape[1] - 1)].values, test_size = 0.2) 

 

V rámci implementace byly vybrány algoritmy Logistic Regression, SVN, KNN, Decision 

Tree, Random Forest a GNB. 
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6.3.1 Příklad č. 1 – Logistic Regression 

Prvně si importuji z knihovny Scikit-learn modul pro logistickou regresy. 

from sklearn.linear_model import LogisticRegression 

 

Trénovací data mám připravené, takže je už je jen vložím do modelu, který tak natrénuji. 

Následně vyzkouším predikci na testovacích datech a vypíšu výstup z matice zmatení, která 

mi zobrazí počty správně a špatně zařazených záznamů pro každou jednotlivou třídu. 

logistic_regression = LogisticRegression().fit(X_train, y_train) 

logreg_prediction = logistic_regression.predict(X_test) 

conf_matrix = confusion_matrix(y_test, logreg_prediction) 

print(conf_matrix) 

 

Samotnou matici využiji k vypočítání procentuální přesnosti zařazení do jednotlivých tříd. 

Zprůměrováním výsledků každé třídy zjistím i celkovou přesnost klasifikace.  

TP = conf_matrix[0][0] 

FP = conf_matrix[0][1] 

FN = conf_matrix[1][0] 

TN = conf_matrix[1][1] 

 

houseAccuracy = TP / (TP + FP) * 100  

unitAccuracy = TN / (FN + TN) * 100 

overallAccuracy = (houseAccuracy + unitAccuracy) / 2 

 

print('House classification accuracy: ' + str(round(houseAccuracy, 2)) + 

'%') 

print('Unit classification accuracy: ' + str(round(unitAccuracy, 2)) + '%') 

print('Overall classification accuracy: ' + str(round(overallAccuracy, 2)) + 

'%') 

 

 

Procentuálně vyšlo zařazení do skupiny domů s přesností 97,5 %. Pro byty byla poté přes-

nost 84,54 %. Celková přesnost klasifikace pomocí logistické regrese je 91,02 %. 

6.3.2 Příklad č. 2 – SVM 

Zápis kódu pro SVM je obdobný jako u přechozí varianty s logistickou regresí. 

svm     = svm.SVC().fit(X_train, y_train) 

svm_prediction = svm.predict(X_test) 
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6.3.3 Příklad č. 3 – KNN 

KNN se lehce liší tím, že je třeba zadat počet sousedů v okolí pro klasifikování každého 

záznamu. Tento počet byl nastaven na 20. 

knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors = 20).fit(X_train, y_train) 

knn_prediction = knn.predict(X_test) 

 

6.3.4 Příklad č. 4 – Decision Tree 

Zápis rozhodovacích stromů je téměř totožný s většinou variant.  

decision_tree = tree.DecisionTreeClassifier().fit(X_train, y_train) 

tree_prediction = decision_tree.predict(X_test) 

 

6.3.5 Příklad č. 5 – Random Forest 

Zápis náhodného lesu se liší zejména tím, že je potřeba specifikovat počet odhadců. Tento 

počet byl nastaven na hodnotu 100. 

random_forest = RandomForestClassifier(n_estimators=100) 

.fit(X_train, y_train) 

forest_prediction = random_forest.predict(X_test) 

 

6.3.6 Příklad č. 6 – GNB 

Zápis GNB je totožný jako pro logistickou regresy. 

gnb = GaussianNB().fit(X_train, y_train) 

gnb_prediction = gnb.predict(X_test) 

 

6.3.7 Zhodnocení 

Pro přehlednost byly data matice zmatení uvedeny pro všechny případy až na samotném 

konci podkapitoly. Celkové shrnutí je následně v tabulce č. 3.  

 

Tabulka č. 3 – Vyhodnocení klasifikace [108] 
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6.4 Predikce – regrese 

Stejně jako u předchozí typové úlohy je i zde první krok importování potřebných knihoven. 

Obdobně si načtu i datovou sadu, pro kterou si zobrazím informace v tabulkách. V rámci 

datové sady provedu několik úprav sloupců, které jsou zobrazeny níže v kódu. Ty zahrnují 

přejmenování sloupců, nastavení indexů a správného formátu datumu. 

df.rename(columns={'IPG2211A2N':'Production'}, inplace = True) 

df.rename(columns={'DATE':'Date'}, inplace = True) 

df['Date'] = pd.to_datetime(df['Date']) 

df = df.set_index(['Date']) 

 

 

Data si poté vhodně vykreslím. Samotný graf je k dispozici na již uvedeném obrázku č. 23. 

Zejména pro srovnání jednotlivých modelů bude také potřeba importovat jednu důležitou 

funkci z knihovny Scikit-learn, která je zobrazena níže. 

from sklearn.metrics import mean_squared_error 

 

6.4.1 Příklad č. 1 – SARIMA 

Čistě v rámci modelu SARIMA je zprvu nutné importovat další dodatečné knihovny a ba-

líčky. Jedná se zejména o knihovnu Statsmodels a její součásti. Pro samotné testování para-

metrů modelu SARIMA bude potřeba ještě přidat i knihovnu Pmdarima. 

import statsmodels.api as sm 

from statsmodels.tsa.arima.model import ARIMA 

from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal_decompose 

from pmdarima.arima import auto_arima 

 

 

Dalším krokem je poté vykreslení klouzavého průměru a směrodatné odchylky, aby se jsem 

zjistil, jestli je třeba řadu převést na řadu stacionární. Výsledek je k vidění na obrázku č. 42. 

roll_mean = df.rolling(window=12).mean()  

roll_std = df.rolling(window=12).std() 

print(roll_mean, roll_std) 
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Obrázek č. 42 – Zobrazení klouzavého průměru a klouzavé směrodatné odchylky [109] 

Z obrázku č. 42 je možné usoudit, že časová řada nebude možná potřebovat diferenciování 

pro odstranění nestacionarity. Samotným pohledem do grafu ale toto přesvědčení nic nepo-

tvrzuje. Proto je nutné provést Dickey-Fullerův test, který zjistí kritické hodnoty a hodnotu 

p-value. 

adf_test_result = sm.tsa.adfuller(df) 

test_statistic = adf_test_result[0] 

p_value = adf_test_result[1] 

critical_values = adf_test_result[4] 

 

print("Test Statistic:", test_statistic) 

print("P-value:", p_value) 

print("Critical Values:") 

 

for key, value in critical_values.items(): 

    print("\t{}: {}".format(key, value)) 

 

Samotná hodnota p-value indikuje, že by bylo vhodné provést diferenciování. Kritické 

hodnoty jsou nicméně velmi blízko testované hodnotě, a proto je potřeba využít funkcí kni-

hovny Pmdarima, která automaticky určí nejen parametr pro diferenciování, ale také 

všechny další parametry. S tím také souvisí, že automaticky také zvolí nejvhodnější model. 

 

Ještě před využitím této knihovny je třeba rozdělit si data na trénovací a testovací část. 

 

split_index = int(len(df) * 0.8) 

train_data = df[:split_index] 

test_data = df[split_index:] 
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Poté už lze využít funkce auto_arima(), do které jako parametry vložím trénovací data, na-

stavení sezonosti a samotný počet sezón. Výsledkem je poté report o celém testování mo-

delu, který zahrnuje i vstupní parametry pro nejlepší model i s jeho chybovostí. Tento re-

port je k dispozici na obrázku č. 43. 

 

 
Obrázek č. 43 – Report o modelu SARIMAX [109] 

Z reportu je vidět, že se jedná dokonce o model SARIMAX, který zahrnuje externí vlivy. 

Pro naše potřeby však dobře poslouží i jeho varianta bez X. Základní model ARIMA vyšel 

s parametry (1, 0, 2). To znamená, že model ARIMA bude mít v rámci složky AR závislost 

na jedné hodnotě zpátky, nebude potřeba standardní diferencování a MA bude záviset na 

dvou předchozích hodnotách.  V rámci modelu SARIMA se zde vyskytují i parametry pro 

sezónní chování zahrnující i četnost sezón, které jsou v následujícím pořadí (0, 1, 1, 12). 

Následně už jen stačí vzít tyto parametry a vložit je do modelu společně s trénovacími daty 

a model nechám trénovat.  

model = ARIMA(train_data, order=(1, 0, 2), seasonal_order=(0, 1, 1, 12))   

model_fit = model.fit()   
 

Poté samotný model odzkouším na testovacích datech a následně vykreslím graf, který za-

hrnuje trénovací data, testovací data a predikované hodnoty. Tento graf je k vidění na ob-

rázku č. 44.  
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Obrázek č. 44 - Predikce s využitím modelu SARIMA [109] 

Obrázek č. 45 – Detail predikce s využitím modelu SARIMA [109] 
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Aby však bylo možné tento model dále posoudit s jinými modely, tak je třeba vypočítat i 

chybovost modelu, kterou zjistím pomocí funkce mean_squere_error(), která je součástí kni-

hovny Scikit-learn.  

rmse = np.sqrt(mean_squared_error(test_data, prediction)) 

 

Chybovost modelu se zaokrouhlením na dvě desetinná místa vyšla s hodnotou 3,81. 
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ZÁVĚR 

Na začátku teoretické části byly uvedeny oblasti využití datové analýza a časových řad. Poté 

byly vysvětleny jednotlivé druhy časových řad, dekompozice časové řady na jednotlivé 

složky a důležitý jev zvaný stacionarita. V rámci stacionarity byly představeny i její druhy a 

jak jí u časové řady dosáhnout. Dále byla pozornost věnována samotnému dataminingu, kdy 

došlo k rozebrání dat podle struktury a jejich původu, uvedení a rozdělení metodologií a 

zejména pak zpracování všech jednotlivých fází pro metodologii CRISP-DM. Během popi-

sování jednotlivých fází byla zdůrazněna a podrobněji rozebrána především část o předzpra-

cování dat. V hlavní teoretické části došlo k vytvoření komplexního přehledu o jednotlivých 

typových úlohách. Na začátku bylo uvedeno rozdělení podle účelu analýzy a dále pak roz-

dělení podle typu učení. Kromě hledání motivů a hledání asociačních pravidel bylo u všech 

typových úloh zobrazeno jejich podrobnější rozdělení a také několik příkladů, jak danou 

typovou úlohu řešit. V rámci další kapitoly o Python knihovnách byly povrchově zmíněny 

základní knihovny pro matematické výpočty, práci s daty a jejich následnou vizualizaci. 

Také došlo ke zmínění několika knihoven, které obsahují již implementované základní verze 

algoritmů. 

V praktické části došlo k úvodu do použitých datových sad. V rámci výběru datové sady 

byla pozornost věnována především účelu analýzy těchto dat. Byly vybrány datové sady 

z obchodního, průmyslového, energetického a meteorologického sektoru. Většina datových 

sad byla použita ze stránky Kaggle. V rámci ozvláštnění byla přidána i datová sada o počasí, 

která byla získána z fotovoltaického geografického informačního systému přímo pro město 

Zlín. V rámci samotných ukázek byly vytvořeny praktické příklady v Jupyter notebooku vy-

užívající Python knihovny pro hledání odlehlých hodnot u teplotních senzorů, shlukovou 

analýzu pro identifikování teplých a studených dnů, klasifikování časových záznamů ob-

chodních dat a predikování budoucích hodnot produkce energie. V rámci prvních tří případů 

bylo provedeno i srovnání ve formě tabulek se základní statistikou.   
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SEZNAM POUŽITÝCH SYMBOLŮ A ZKRATEK 

AR  AutoRegression 

ARCH  Autoregressive Conditional Heteroskedasticity 

ARIMA  AutoRegressive Integrated Moving Average 

ARMA  AutoRegressive Moving Average 

BATS  Box-Cox Transformation, ARMA residuals, Trend and Seasonality  

CRISP-DM CRoss-Industry Standard Process for Data Mining 

DBSCAN Density-based spatial clustering of applications with noise 

DFT  Discrete Fourier Transformation 

DM  Data mining 

DSA  Derivative Segment Approximation 

DTW  Dynamic Time Warping 

DWT  Discrete Wawelet Transformation 

GARCH Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity 

GMM  Gaussian Mixture Model 

GNB  Gaussian Naive Bayes 

HMM  Hidden Markov Models 

IQR  InterQuartile Range 

KDD   Knowledge Discovery in Databases 

K-NN  K-Nearest Neighbours 

LOF  Local Outlier Factor 

LSTM  Long Short Term Memory 

MA  Moving Average 

MDL  Minimum Description Length 

OCSVM One Class Support Vector Machines 

PAA  Piecewise Aggregate Approximation 
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PCA  Principal Component Analysis 

PGIS  Photovoltaic Geographical Information System 

SARIMA Seasonal AutoRegressive Integrated Moving Average 

SARIMAX Seasonal AutoRegressive Moving Average with eXogenous factors 

SAX  Symbolic Aggregate Approximation 

SEMMA  Sample, Explore, Modify, Model, Assess 

SOM  Self Organizing Maps 

SVD  Singular Values Decomposition 

SVM  Support Vector Machines 

TBATS Trigonometric Seasonal, Box-Cox Transformation, ARMA residuals, Trend 

and Seasonality  

VAR  Vector AutoRegression 

VARIMA Vector AutoRegressive Integrated Moving Average 

VARIMAX Vector AutoRegressive Moving Average with eXogenous factors 

VARMA Vector AutoRegressive Moving Average 

VMA  Vector Moving Average 
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