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turovana data jako naptriklad textovy popis operaci. Zavérecné vysledky ukazuji,
ze zejména pro zcela nové typy operaci dosahuje hluboké uceni dobré irovné pre-
dikce. Predevsim ve vyrazné dynamickych prostiedich lze tedy doporucit jeho
praktické vyuziti pro planovani novych vyrobku.

Klicova slova: vyrobni cas, strojové uceni, predikce, hluboké uceni

Title: Predicting Production Times Using Machine Learning
Author: Tomas Novotny

Department: Department of Theoretical Computer Science and Mathematical
Logic

Supervisor: Mgr. Martin Pilat, Ph.D., Department of Theoretical Computer Science
and Mathematical Logic

Abstract: With the development of automated task planning in industry, the
requirements for a correct estimation of the parameters of individual operations,
especially their lead time, are increasing. This thesis is discussing various methods
of estimating the lead time for new tasks automatically from previously executed
tasks. The first part of the thesis focuses on standard regression algorithms and
their modifications according to the suitability for this problem. The second, main
part of the theses, focuses on solutions using deep neural networks, which are able
to process unstructured data, such as textual descriptions of operations. The final
results show that deep learning achieves a good level of prediction, especially for
new types of operations. Its practical use can therefore be recommended as an
estimate for planning new products, especially in highly dynamic environments.

Keywords: lead time, machine learning, prediction, deep learning

1ii



Obsah

[Tvodl 3

[1 Zakladni pojmy| 4
1.1 Pojmy plynouci z prubéhu vyroby| . . . . . . . .. ... ... ... 4
(1.2 Problematika vyrobnich ¢asul. . . . . . . ... ... .. ... ... 5)

2 Souvisejici prace 6
2.1 ~ Metody urcovani vyrobnich casuf. . . . . . . . .. ... ... ... 6

[2.1.1 Manualné vytvorené tabulky pro predikei. . . . . . . . .. 6
[2.1.2  Predikce za pomoci dolovani z datf. . . . . . ... ... .. 7

[3 Analyza a zpracovani vstupnich dat| 9

[3.1  Struktura zdrojovych dat|. . . . . ... ... ... ... 9
[3.1.1  Zastoupeni jednotlivych typu informaci v datechl. . . . . . 10
[3.1.2  Rozlozeni zahlasenych akell . . . . . ... .. ... .. ... 10

3.2 Volba hodnotici funkecel . . . . . . ..o o000 11

[3.3 Detekce a zpracovani outlieru| . . . . .. .. ... ... ... ... 17
[3.3.1  Problém vzacné se vyskytujicich atributul . . . . . . . . .. 17
[3.3.2  Problém nestandardnich zahlasenych hodnot| . . . . . . . . 18

[3.4  Vytvoreni testovacich dat|. . . . . ... ... ... ... ... ... 21
[3.4.1  Vyhodnocovani vysledkd| . . . . . ... ... ... ... .. 23

4 Modely zalozené na linearni regresi (LR)| 25

[4.1  Problémy specifické pro tuto metodul . . . . . . .. ... ... .. 25
[4.1.1 Neplatne vysledky regrese| . . . . . . .. .. .. ... ... 25
[4.1.2  Predikce pro neznameé operace| . . . . . . . . .. ... ... 26
[4.1.3  Chyby vdatechl . . . ... ... ... ... ... ...... 26

(4.2 Popis LR modeld . . . .. ... ... oo 26
4.2.1  Standardni LRI . . . . ... ... 26
[4.2.2  Vylepseni standardni LR} . . . . . ... ... ... ... .. 27
[4.2.3  'Theil-Senuv regresor| . . . . . . .. ... ... ... ... 31

L__allocation| 34
b1 Motivacel . . . . . . . 34
(5.2 Algoritmus LDA| . . . ... ... ... ... 34

[6 Predikce pomoci neuronovych siti 37
[6.1 Zpracovani vstupul . . . . ... ... 37

6.1.1 Realpacislal . . . ... .o oo 39
[6.1.2  Kategoricka data] . . . . . ... ... ... ... ... ... 39
6.1.3 Mnoziny kategorii. . . . . . .. ... 39
6.1.4  Retézcel . . . . . .. 40
[6.1.5 Neusporadané seznamy zavislych struktur| . . . . . . ... 41
[6.2  Predikce casu pro danou akei| . . . .. .. .00 42
0.3 Metoda ucenil . . . . .. ..o 43



[6.4  Rozsireni site o predikci ocekavanée chyby predikovanych casul . . .

[7 Vysledky experimentu]
[7.1 Hranicni hodnoty ztratove tunkee| . . . . . . . .. ... ... ...
(7.2 LR modelyl. . . . . . . .. . .. ..
[7.2.1  Modely zalozené na variantach SLR} . . . . . .. ... . ..
[7.2.2  "T'heil-Senuv regresor| . . . . . . . ... ... ... ...
[7.2.3 Optimalmi LR . . . ... ... ... ... ... .. .....
[7.3 algoritmus LDA| . . . . . . ... ... ... ... ..
[7.4  Modely zalozené na predikci pomoci neuronove site| . . . . . . . .
[7.4.1  Predikce ocekavané hodnoty loss|[. . . . . . . . . ... ...

[Zavér]

[Seznam pouzité literatury|

5 brazkel

A _Prilohy
[A.1 Zdrojovadatal . . . . . . ...
[A.2 Zdrojovy kod experimentu| . . . . . .. .. ..o
(A.2.1 Pouzity SWa HW| . ... ... ... ... ... ... ...
[A22 Struktura kodul . . . . ... Lo oo
[A.2.3 Dodatecne parametry NN| . . . . ... ... .. ... ...
[A.3  Vysledky modelu zalozenych na LR s vyuzitim grid search| . . . .
[A.4 Ulozené modely sitil . . . . . . . . . . .. ..o

44

46
46
48
48
52
53
o4
55
o8

61

62

64

65

66
66
66
66
67
68
69



Uvod

S rozvojem velké prumyslové vyroby se zvysuji naroky na efektivni rozvrhovani
jednotlivych operaci tak, aby se optimalizovalo vyuziti dostupnych zdroju (at uz
lidskych ¢i strojovych) a tim se minimalizovaly vyrobni ndklady. Pro vytvareni
rozvrhi je vSak tfeba znat predpokladany cas, ktery by mély jednotlivé operace
trvat. Tyto ¢asy jsou obvykle pro jednotlivé operace standardizované technologem
vyroby. Takovy pristup je vSak v fadé hledisek problematicky:

e Stanoveny vyrobni ¢as ne vzdy plné odpovida realite,
e vyrobni ¢as pro nové operace neni urceny predem,
« pro mnoho operaci nejsou vyrobni ¢asy z kapacitnich divodii urceny viibec.

Zminéné problémy lze do urcité miry fesit zaméstnanim vétsiho poctu tech-
nologii vyroby. Levnéjsim a efektivnéjsim fesenim mutze vsak byt automatické
generovani vyrobnich c¢ast zalozené na drive provedenych akcich.

V préci se budeme zabyvat feSenim problematiky automatického generovani
vyrobnich ¢asti srovnanim nékolika rtiznych metod strojového uceni, pricemz se
pokusime urcovat i spolehlivost predikovanych vyrobnich ¢asii, je-li to danou me-
todou mozné. Spolehlivost predikce je uzitecna informace pro pokrocilejsi rozvr-
hovaci algoritmy, nebot je pak mozné urcovat velikost bezpecnostni mezery mezi
jednotlivymi akcemi v zavislosti na jejich dilezitosti.

Pouzité metody budou vyhodnocovany na redlnych pramyslovych datech.
Vzhledem k tomu, zZe jsou data zadavana lidmi, vznikd v datech velky rozptyl
a malé mnozstvi vyrazné neobvyklych hodnot, tzv. outlieri. Zamérime se tedy
i na jejich detekci a odstranéni, nebot pro nékteré metody mohou takova data
vyrazné zhorsovat tspésnost. Cilem prace je vSak navrhnout obecné postupy po-
uzitelné pro jakoukoli standardni priimyslovou vyrobu.

Struktura prace

V kapitole 1] si nejprve zavedeme standardizované pojmy pouzivané v proble-
matice vyrobnich ¢asti, v kapitole [2| se poté zamérime na dalsi prace zabyvajici se
touto problematikou, jejich vysledky a vyuzitelnost myslenek pro nase reseni. Ka-
pitola |3| se zabyva strukturou vstupnich dat, predevsim pak disledky plynoucimi
z jejich redlného pivodu a vybérem metrik pro hodnoceni jednotlivych reseni.

Navrhované modely jsou rozdéleny do nékolika skupin dle typu. V kapitole[d]se
nejprve zamérime na modely vychazejici ze standardni linedrni regrese a moznosti
jejich vylepseni. V kapitole|5|se pak pokusime nalézt podobnosti v datech a vyuzit
je ke zlepSeni predikce vyrobnich casu. V kapitole [0] se zaméfime na modely
zalozené na hlubokych neuronovych sitich, které se podobnosti dokdzou z dat
naucit samy, ¢asto s vyssi uspésnosti. Nakonec provedeme srovnéani jednotlivych
modelu a diskuzi vysledku v kapitole [7]



1. Zakladni pojmy
Nejprve si zavedme klicovou terminologii pro zbylou ¢ast prace.

1.1 Pojmy plynouci z pribéhu vyroby

Primyslova vyroba pouziva nékolik standardnich pojmi, které vyuzijeme k po-
pisu nasich vstupnich dat a néasledné definici feseného problému.

Definice 1 (Produkt). Jako produkt budeme oznacovat druh vijrobku. Kazdy
produkt ma svij popis (atributy) obsahujici napriklad ciselné hodnoty ¢i textové
retezce. MnoZinu vsech vyrdbénych produkti budeme oznacovat P.

Definice 2 (Kus). Jako kus daného produktu p € P budeme oznacovat zikladni
jednotku pri vgrobé. Obuvykle odpovidd jednomu fyzickému vyrobku, neni to vsak
nezbytné. MizZe jim byt napriklad i relativni hmotnost vyrobené hmoty vzhledem
k referencnimu objektu — konkrétni interpretace je zdvisla na p, pricemz pro nase
ucely neni duleZitd.

Definice 3 (Vyrobni operace). Vyrobni operaci (zkrdcené operaci) budeme ozna-
covat uddalost, pri které je proveden urcity druh vyrobniho tkonu na nékolika ku-
sech jednoho produktu p € P. MnoZinu vsech vyrobnich operaci budeme oznacovat
V. Ke kazZdé operaci mdme rovnéz k dispozici dodatecny popis, rozsirujici infor-
mace dostupné z popisu samotného produktu.

Na obsah dostupnych atributi pro jednotlivé produkty a vyrobni operace a
jejich mozné vyuziti se zamétrime v kapitole [3]

Definice 4 (Akce). Zahldsenou akci budeme nazgvat trojici (V,n,t), kde V€V
je vyrobni operace, n > 0 je pocet kusiu, na kterych byla tato operace provedena a
t > 0 je zahldaseny cas, neboli oznameny cas trvani této akce. MnoZinu vsech akci
[ budeme oznacovat A.

Pro zjednoduseni znaceni budeme ddle pro a € A oznacovat jeji vijrobni operaci
jako V (a), pocet kusi jako n(a) a zahldseny cas jako t(a).

Mnozinu A miZeme rozdelit na tridy ekvivalence podle jejich operace. Pro
danou operaci V' oznacime

Ay ={ac A|V(a)=V}.

Povsimnéme si, ze tato definice umoznuje mit pro jednu vyrobni operaci akce
s ruznymi poc¢ty vyrobenych kustu, navic se v .4 mize vyskytovat vice trojic lisicich
se pouze Casem, zahldsené Casy tedy zjevné nejsou deterministické. Rovnéz miize
pro jeden produkt p € P existovat vice operaci V' € V, které byly na p provadény,
na jejich rozliSeni tedy nebude mozné vyuzit informace o produktu p ale pouze

informace z tabulky [3.2]

Ve vstupnich datech se jedna akce (V,n,t) miZe vyskytovat vicekrat, formalné by se tedy
méla takto definovand A oznacovat jako multimnozina. MiuZzeme vSak misto trojic uvazovat
¢tvefice (ID,V,n,t), kde pfidané ID je unikatni poradové ¢islo. Tyto ¢tvefice jiz tvofi mnozinu
a jelikoz poradové ¢islo nenese zddnou informaci (odpovidd pouze potradi v datech a neni nijak
spojeno s ¢asem provedeni akce), budeme ho implicitné vynechédvat.
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1.2 Problematika vyrobnich cast

Pro kazdou operaci chceme zavést standardizované casy, které by mély jejich
akce v praméru trvat. Standardné se pro kazdou operaci V uvazuje linearni model
jejiho trvani, tedy ze by bez Sumu mély zahlaSené casy akci v Ay byt linearné
zavislé na poctu jimi vyrobenych kust, viz napriklad [Polgar| (1996)).

Definice 5 (Vyrobni ¢as). Definujme funkci T :V — (Rﬁ{)g. Hodnotu T(V') =
(tp, ta,te) budeme oznacovat jako vyrobni ¢as operace V', kde ty, t, a t. znaci po
radé pripravny cas, jednicovy cas a ukoncovaci cas operace V.

Obdobne jako u akci budeme pro zjednoduseni oznacovat pripravny cas, jedni-
covyj cas a ukoncovaci cas T(V') po radé jako t,(V'), to(V) a te(V).

Vyrobni ¢as v primyslu tedy odpovida casu, ktery by meél byt potfeba pro pro-
vedeni akce s danou operaci — pripravny c¢as odpovida pripravé pred provedenim
operace, jednicovy cas odpovida casu na vyrobu jednoho kusu a ukoncovaci cas
odpovida ¢asu nutnému k uzavieni operace.

Tento model vyrobniho ¢asu vychazi z redlné vyroby, lze vsak predpokladat,
ze nebude zcela presny. Jednicovy ¢as pro nékteré operace muze se zvysSujicim se
poctem zaroven vyrabénych kust kolisat, naptiklad je-li k vyrobé pouzita forma
schopna pojmout pevny pocet kust. Vzhledem k bézné kvalité dostupnych dat
nicméné jeho jednoduchost vyrazné omezuje mozné preucovani pouzitych metod.

Definice 6 (Predikovany cas). Necht a € A je zahldisend akce a necht T (V (a))
je vyrobni cas odpovidajici této akci. Predikovanym casem pro tuto akci a poté
budeme oznacovat hodnotu ty.eq(a) =t (V(a)) +to (V(a)) n(a) + te (V(a)), kde
tprea - A — RY pritazuje kazdé akci a € A odhad hodnoty t(a) zaloZeny na zvole-
ném modelu vyrobnich casu T .

Po predikovanych ¢asech bychom chtéli, aby co nejlépe odpovidaly akecim, tedy
aby zvoleny model byl co nejblize skute¢nym vyrobnim castim. Na postup jejich
hledani se zamérime v kapitole [3| zabyvajici se analyzou vstupnich dat, konkrétné
v sekci 3.2

Jelikoz u t;, a t. zalezi pouze na jejich souctu, budeme pti predikcich uvazo-
vat vzdy t. = 0 a namisto t;, budeme uvazovat soucet realného pripravného a
ukoncovaciho casu.



2. Souvisejici prace

Reseny problém muiizeme rozdélit na tii zakladni casti:
o Urcovani vyrobnich cast,

e Regresni algoritmus schopny pracovat s komplexni strukturou nezavislych
proménnych,

 Cisténi vstupnich dat a vybér pouze atributl uzite¢nych pro uceni.

V této kapitole se zaméiime zejména na prace zabyvajici se urcovanim vy-
robnich c¢ast s pripadnym presahem do zbylych c¢asti. Existence prace, ktera by
se obecné zabyvala automatickou predikci na zakladé realnych dat ovSsem neni
znama.

Obé zbylé ¢asti jsou do urc¢ité miry zavislé na strukture dat a pouzitém algo-
ritmu, budeme se jimi tedy zabyvat az v dalsich kapitolach dle jejich relevance
k jednotlivym metodam.

2.1 Metody urcovani vyrobnich cast

Nejcastéjsi zptisob urc¢ovani vyrobnich ¢asi je vyuziti technologa vyroby zmi-
néného v ivodu. Nasim cilem je vsak dosazeni (alespon ¢astecné) automatizace
— tradic¢ni variantou jsou knihy s ¢asovymi tabulkami urc¢ujicimi standardizované
hodnoty dle pouzitého materidlu, typu vyrobku a jeho rozméru, provadéné ope-
raci apod.

2.1.1 Manualné vytvorené tabulky pro predikci

Dobrym zdrojem informaci pro mechanické stroje jako jsou naptiklad svérdky,
obrabéci stroje ¢i pily je prace ,,Simplified time estimation for basic machining
operations® (Polgar} 1996)), jez byla nasledné vydana i jako samostatna brozura.
Tato prace obsahuje tabulky ¢ast pro fadu typt stroji, véetné konkrétnich pii-
kladti s jejich dobovou cenou. Vyrobni ¢asy jsou zde déleny podrobnéji:

« Cas nastaveni stroje — ¢as potfebny k piipravé stroje pred pouzitim mate-
ridlu; priblizné odpovida ty,

o Cas upevnéni dilu — interval od vzeti materialu po jeho plnou pripravu
ke spusténi stroje; vétsina je soucasti t,, Cadst muze byt i ¢, (napf. nékteré
operace mohou byt jednorazové),

o Rychlost zpracovani — napf. rychlost obrabéni v zavislosti na materialu;
obvykle tvori vétsinu t,,

« Cas odebrani materidlu a vyrobku — ¢asteéné spada pod t, i t., dle toho,
zda se urc¢ity krok opakuje pro kazdy dil, ¢i jen na konci vyroby.



U nékterych stroji s vymeénitelnymi ¢i nastavitelnymi ¢astmi jsou zde rovnéz
uvedeny casy pro prenastaveni mezi jednotlivymi operacemi, které se mohou vy-
znamné lisit od plného nastaveni stroje. Celkovy predikovany cas dle této prace
je pak souc¢tem hodnot z odpovidajicich tabulek podle typu operaci.

Tato a podobné prace jsou ¢astym zakladem pro technology vyroby. Obsazené
tabulky jsou velmi podrobné a jsou do ur¢ité miry schopny pracovat i se struktu-
rovanymi atributy operaci jako naptiklad pouzity materidl ¢i rozméry produktu.
Pro definované situace tedy mohou slouzit jako dobra predikce. Nevyhodou je
vsak omezené vyuziti pro chybéjici druhy materialt, vyrobnich parametri ¢i typt
operaci. V takovych pripadech lze vyuzit hodnoty pro néjakou konfiguraci podob-
nou jiné, v praci definované, ovsem presnost takové predikce s jejich rozdilnosti
rychle klesa.

2.1.2 Predikce za pomoci dolovani z dat

Namisto manualné vytvorenych tabulek bychom radéji chtéli vyuzit moznost
automatického urceni vyrobnich c¢asi, coz je i hlavnim tématem této prace. Po-
krocily pristup k tomuto problému lze nalézt v ¢lanku ,Manufacturing lead time
estimation using data mining® (Oztiirk a kol., 2005)).

Clanek se zabyva predikei celkovych vyrobnich ¢asii (lead time) jednotlivych
vyrobkl v nékolika simulovanych typech vyrobnich linek se strukturou zalozenou
na analyze redlnych provozi dle autori Ruben a Mahmoodi (2000). Na rozdil
od nasi prace ovsem pro kazdy vyrobek predpokladaji znamy jeho skuteény pri-
pravny i jednicovy ¢as vSech operaci, které na ném budou provedeny. Clanek
navic uvazuje existenci pouze 6 raznych typu operaci, 10 typt vyrobku a kazdy
typ ma nahodné, ovsem pevné vybranou sekvenci operaci. Za celkovy vyrobni
cas daného vyrobku se poté povazuje soucet casti vsech na ném provadénych ope-
raci a vyckavani mezi operacemi v pripadé obsazeného stroje — neznamy rozptyl
vyrobnich c¢asi je tedy zptisoben cisté ¢ekacimi dobami.

Diskutovany jsou 3 hlavni typy vyrobnich linek:

o Typ V: prvni operace vsech typtu vyrobki je provadéna na shodném zdroji,

o Typ A: posledni operace vSech typu vyrobku je provadéna na shodném
zdroji,

o Typ I: operace jednotlivych typt vyrobku a jejich poradi jsou zvoleny rov-
nomeérné nadhodné.

Typ V je obecné o néco jednodussi na predikci, nebof prvni operace je ¢asto
bottleneck a presné zname cas, kdy vyrobek k této operaci dorazi. Typ A se muze
zdat obdobny. Jeho nevyhodou vsak je, ze predikce pro jeho bottleneck je zavisla
na presnosti odhadu c¢astu dorazeni jednotlivych vyrobki k této operaci. Typ 1
predikci vzhledem k dynamickému stiidani jednotlivych vyrobki.

Cilem clanku je nalézt dobry odhad celkového vyrobniho ¢asu pro vsechny
prichézejici pozadavky na vyrobky (prichazejicich v ndhodnych intervalech s ex-
ponencidlnim rozdélenim) na zakladé jejich vlastnosti jako jsou pocet kusu, vy-
robni cas kazdé z jeho operaci, statistika vyrobnich cast nékolika predchozich



pozadavki a informace o aktudlni zaplnénosti stroji nezbytnych ke zpracovani
nového pozadavku.

K teseni problému jsou vyuzité regresni stromy zalozené primarné na praci
,Classification and Regression Trees“ (Breiman| 1984), pticemz zde je t¥eba pro-
vadet diskretizaci jednotlivych atributii kviili jejich spojitosti. K experimenttim
vyuzili autofi program Cubist (Quinlan, 2003)), ktery je schopny na zakladé za-
danych parametri provést vybér vhodnych atributt i vybrat optimalni hodnotu
pro porovnani do kazdého vrcholu vytvareného regresniho stromu. Diskuze vy-
béru vhodnych parametri je zalozena na informacni hodnoté jednotlivych atri-
butt a hledani hranice mezi podtrénovanim a pretrénovanim modelu.

Vysledky ukazuji schopnost modelu dobte predikovat celkovy vyrobni cas.
Nameérend relativni chyba predikce pro vyrobni linku typu V je rovna 0,18, pro
typ A rovna 0,27 a pro typ I (se stejnymi parametry) rovna 0,38. Vyrazné lepsi
predikce pro typ V je v souladu s ocekavanim vyse.

Hlavni nevyhodou tohoto ¢lanku je zaméreni na jediny typ algoritmu a pou-
ziti uméle vygenerovanych dat, zejména pak malé pocty typt vyrobki a operaci a
predpoklady pevnych distribuci hodnot jednotlivych atribut vyrobki. Problémy
realnych dat tak resi pouze castecné — nebylo treba nijak Tesit extrémni outliery
v nezavislych i zavislych proménnych zptsobené vnéjsim faktorem a vyrobni c¢asy
jednotlivych krokt jsou rovnéz znamé. Atributy jsou omezeny na c¢iselné typy,
nijak tedy nefesi komplexnéjsi informace jako naptiklad znakové tetézce. Jeho
vyhodou je diskuze problému zamérena na dolovani z dat, zejména pak vliv riz-
nych situaci na distribuce jednotlivych atributt.



3. Analyza a zpracovani
vstupnich dat

Jak jiz bylo zminéno v tuvodu, zdrojova data pouzita pro uceni pochézeji
z realné prumyslové vyroby. Data jsou tvorena sadami:

e Operaci V,
o Akci A a
e Produktu P.

Pro kazdou operaci a produkt mame k dispozici jejich strukturovany popis. V této
kapitole zanalyzujeme jejich obsah a provedeme diskuzi feseni moznych problému
predikce.

3.1 Struktura zdrojovych dat

Pro ucely prace mame k dispozici celkem 22364 produkti, se kterymi je pro-
vadéno celkem 42769 riiznych operaci, pro které bylo provedeno celkem 128458
akci. Pro cast produkti nebyly piimo provadéné zadné operace, takové produkty
slouzi jako definice materiali vyuzitych pro odpovidajici produkty.

Kazdy produkt obsahuje sadu informaci popsanych v tabulce pricemz
rozméry (vyska, sitka, hloubka) a typ materidlu se vyskytuji pouze u materialu.
Kazdé operace obsahuje informace dle tabulky [3.2] Polozka ,zdrojové materidly “
v tabulce[3.1]vzdy obsahuje také vSechny zdrojové materidly vsech specifikovanych
materialii, neexistuji tedy pi,p2, ps € P takové, ze p3 je zdrojovym materidlem
P2, P2 je zdrojovym materidlem pq, ale ps neni zdrojovym materidlem p;.

Pouzita data byla anonymizovana, lze je nalézt v priloze [A.1] Jednotlivé ka-
tegorie, pripadné znaky pro textové retézce, byly prevedeny na unikatni ¢iselné
identifikatory. Tato tprava nema vliv na pouzité algoritmy, nebot pro kategorie
vyuzivame pouze porovnavani na rovnost, pro retézce pak typy znaku a jejich po-
sloupnost v jednotlivych fetézcich. VSechny tyto vlastnosti byly po anonymizaci
zachovany — specialni identifikatory odpovidajici prazdnym kategoriim ¢i bilym
znakim zustaly znamy.

Informace Typ Vyskyt Pokryti akei  Pokryti materialt akei
Nézev produktu fetézec 90,8% 95,2% 99,2%(98,8%)
Alternativni nazev fetézec 3,3% 6,1% 0,9%(0,9%)
Typ produktul] | mnoz. kategorii  32,6% 71,2% 8,5%(24,6%)
Vyska kladné cislo 1,2% 0% 89,6%(38,6%)
Stika kladné é&islo 1,6% 0% 90,6%(39,6%)
Hloubka kladné ¢islo 1,6% 0% 89,4%(39,0%)
Typ materialif] kategorie 0,8% 0% 21,3%(9,1%)
Zdrojové materidly | mnoz. produkta  87,1% 99,2% 9,6%(27,9%

Tabulka 3.1: Zdrojova data k jednotlivym typtm produkti.



Informace Typ Vyskyt Pokryti akei

Vyrobni pracovisté | kategorie  100% 100%
Typ operace kategorie  100% 100%
Poznédmka fetézec  21,4% 30,9%
Typ vyrobku produkt  100% 100%

Tabulka 3.2: Zdrojova data k jednotlivym operacim.

3.1.1 Zastoupeni jednotlivych typt informaci v datech

Jednotlivé polozky nemuseji byt v datech vzdy uvedeny — tfeti sloupec v tabul-
kach [3.1] resp. odpovida relativnimu zastoupeni vyplnénych hodnot vzhledem
k P, resp. V, ve ¢tvrtém pak jejich vyskyt vzhledem k A.

Mala c¢ast produktii slouzi pouze jako materidly — tyto materidly nejsou primo
vyrabény (nejsou tedy produktem zadné operace), obsahuji vsak casto dodatec¢né
informace jako naptiklad rozméry ¢i typ materialu. Z tohoto divodu uvadime
v tabulce dvé dodatecné hodnoty. Prvni udava, jaka cast akei z A patii k pro-
duktu, jehoz alespon jeden zdrojovy material obsahuje danou informaci. Hodnota
v zévorce pak odpovidd vyskytu mezi vSemi materidly vSech akei (tj. vSechny
usporadané dvojice (a,p), kde a € A a p € P takovy, Ze je zdrojovym materidlem
produktu odpovidajicimu a), jichz je celkem 331871.

Mizeme si povSimnout zvlastnosti, ze prestoze rozmeéry jsou pritomny ve zdro-
jovych materialech priblizné v 90% produktt akei a typ produktu je pritomen
pouze v 8,5% (rozdil je tedy 81%), pii uvazeni vSech materidli pres vSechny akce
je to jiz. 39% a 24,6% (rozdil je tedy jen 14%). Toto chovéni je zpusobeno malou
casti produktii, které jsou slozeny z mnoha podproduktii oznacenych jako jejich
zdrojové materidly. Vétsina z nich jsou vSak bézné vyrabéné produkty na kterych
jsou provadény operace, maji tedy definovan typ produktu, ale nemaji rozmeéry.

3.1.2 Rozlozeni zahlasenych akci

Rozsah c¢ast trvani a poctu vyrobenych kust je ve vstupnich datech vysoky,
jak muzeme vidét na obrazku — pro vétsinu dat se v obou osdch pohybuji
hodnoty v fddech od 10° po 103. Zaroven je mezi ¢asem a poctem kusti pouze
nizké korelace (R? = 0,013), bez dodatecnych informaci o jednotlivych operacich
tedy neni predikce mozna.

Pokud se vSak podivame na jednotlivé typy operaci, zjistime, ze rozlozeni
hodnot jejich akci je obvykle mnohem méné ndhodné. Ptiklad ti{ vybranych typt
20, 29 a 38 lze nalézt na obrazku Provedenim linearni regrese zjistime, ze
jejich pruseciky s ¢asovou osou (tedy ocekavand t,) jsou po fadé 370, 36 a 11,
smérnicemi (tedy ocekdvanymi t,) 2,52, 0,56 a 0,06 a R* rovnym 0,00137 0,29

!Materialy maji éasto typ produktu znamenajici ,nedefinovany“ misto prazdné hodnoty.

2Tato hodnota je piftomna u vSech produktf, oviem typ s ¢islem 25 odpovida nedefinova-
nému typu. Jelikoz md tuto hodnotu 99,2% produkti, budeme ho v této statistice povazovat
za prazdny.

371% akei je provedeno na produktech s pravé jednim materidlem.

4Nizky korela¢ni koeficient operace typu 20 je zptisoben zejména nékolika akcemi s extrém-
nimi hodnotami. Na tento problém se zaméiime v sekci
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Rozlozeni hodnot vSech zahlasenych akci
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Obrazek 3.1: Rozlozeni zahlasenych hodnot vsech akei z A s vyznacenymi priklady
outlierta

a 0,29. Toto zjisténi je ve shodé s oCekdvanim, zejména pro typy 29 a 38 — na-
priklad rizné vyrobky vytrezavané laserem by mély vykazovat podobné hodnoty
vyrobnich ¢asii, zejména pak nizky jednotkovy cas kvili strojim schopnym sou-
casné vyrezat desitky kusii. Pokud tedy nejsme z dat schopni provést spolehlivou
predikci pro konkrétni operaci, je pouziti informaci o jejim typu casto prijatelnou
nahradou, kterou budeme vyuzivat zejména pro algoritmy v kapitole [4]

3.2 Volba hodnotici funkce

Klicovym prvkem je volba pevné chybové funkce err, ktera by méla co nejlépe
vystihovat realitu. Tato funkce je nezbytna pro porovnavani tispésnosti jednotli-
vych modelt pouzitych pro hledani skute¢nych vyrobnich casu T

2
Chybovou funkci err : (]R*) — R vybereme na zakladé nékolika pozorovani
plynoucich z dat a procesu jejich ziskavani:

1. Piishodé zahlaseného a predikovaného ¢asu by meéla byt hodnota err rovna 0.

2. Funkce err by méla byt spojita, pravdépodobné i diferencovatelna. Nedava
smysl, aby pro néjakou kombinaci zahlaseného a predikovaného vyrobniho
casu jejich libovolné mala zména zpusobila skokovou zménu hodnoty err.

3. Rizné nahodné efekty ovliviiujici jednotlivé akce pro konkrétni operaci
zpusobuji, ze akce mizeme aproximovat jako vzajemné nezavislé. Idedlné
bychom tedy chtéli, aby ocekavané distribuce hodnot err akci zahlase-
nych pro jednotlivé operace ptiblizné odpovidaly normalnim rozdélenim (se
stfedni hodnotou 0, vzhledem k pozorovani 1).

11



Rozlozeni akci vybranych typl operaci
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Obréazek 3.2: Rozlozeni zahlasenych hodnot akei tfech vybranych typt operaci

4. jelikoz efekty ménici Cas trvani akci jsou obvykle stabilni v priabéhu celé akce
(zkuSenosti pracovnika, stav stroje apod.), méla by byt hodnota err zavisla
pouze na relativni odchylce ¢asu trvani akce od ocekavaného vyrobniho
casu,

5. Klicové zdroje chyb jsou nezavislé a navzajem aditivni — napiiklad koefici-
enty z pridani dodatecného kroku do provadéné akce, rychlosti pouzitého
stroje a zkusenosti pracovnika se chovaji jako by na zahlaseny cas byly
aplikovany postupné.

Pozndmka. Pozorovani 5 nemusi byt vzdy vzdy zcela pravdivé, je vSak povazo-
vano za dobrou aproximaci, viz naptiklad ¢lanek o distribucich vyrobnich cast
(Dudley|, [1963) ¢ kniha ,Simulation Modeling and Analysis“ (Law a Kelton),
2000)). Rozptyl hodnot v nasich datech rovnéz ukazuje, Ze pro casté operace se
zahlaSené Casy chovaji vyrazné blize logaritmicko-normélnimu rozdéleni (které
je dtsledkem téchto pozorovani, coz dokazeme ve vété |3)) nez napriklad pouziti
pouze pomeéru zahlaseného a predikovaného vyrobniho cCasu, viz obrazky a
B.4] To je zptisobeno zejména Castym vyskytem zahldSenych casi s nékolikand-
sobnou hodnotou oproti oc¢ekavané, které lze pomérné dobre pomoci pozorovani
5 vysvétlit.

Zapisme si exaktné obsahy jednotlivych pozorovani:

1.
Vz e R" :err(z,7) =0

Vz,y,0 € R"Je € RTVz € (—¢,¢) : ‘err(x +2,y) — er’r’(:r;,y)‘ <0,

12



Relativni chyba (u= —0.10, 0 =1.47)
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pocet akci
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err(t, tpred)

Obrazek 3.3: Rozlozeni hodnot err s odpovidajicim norméalnim rozdélenim
N (,u, 02) pro 5 operaci s nejvétsim poctem akei, pokud by pro ni byla pouzita
— Y-z

relativni chyba err(z,y) )

Logaritmus relativni chyby (u= — 0.05, 0 =0.60)

120 A

100 A

80 A

60 A

pocet akci

40 A

20 1

=2 -1 0 1 2
err(t, tpred)

Obréazek 3.4: Rozlozeni hodnot err s odpovidajicim normalnim rozdélenim
N (,u, 02) pro 5 operaci s nejvétsim poctem akci, pokud by pro ni byl pouzit
logaritmus relativni chyby err(z,y) = In(y) — In(z)
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’err(w, y+2z)— err(x,y)‘ )

3. YV € V by méla distribuce err (t(a),tpred(a)) vsech a € Ay priblizné od-
povidat N (O, 02) pro néjaké o > 0, neboli
1 o2

YV eV,Vae Ay : P [err (t(a),tmed(a)> = x} ~ J\/%e_F

N

Vo,y € RT terr (z,y) = err (1, y)
x

Va,y,z2 € RY terr(x,y) +err (y,2) = err (z, 2)

Povsimnéme si, ze pozorovani 1 je piimym disledkem pozorovani 5 pii do-
sazeni x,x,y za x,y, 2, neni tedy pro dikazy nezbytné. Zbyva tedy urcit, jaké
funkce err splnuji vSechny nase pozadavky. Klicovym bodem bude dokazani, ze

Vre R terr (1,7") =z -err(1,r) (3.1)
plati pro libovolné = € R.
Lemma 1. Rovnost[3.]] plati pro vsechna celd ¢isla, neboli

VreR " neZ:err(1,r")=n-err(1,r).

Diikaz. Nejprve indukei ukézeme, Ze rovnost [3.1] plati pro vSechna celd nezdporna
¢isla. Pro n = 0 toto tvrzeni plyne pifimo z pozorovani 1 pri dosazeni z = 1,
pro n = 1 zfejmé plati.
Predpokladejme nyni, Ze tvrzeni plati pro n — 1. Ukazeme, ze pak nutné plati
i pro n. Nejprve vyuzijme pozorovani 5 a dosadme 1, r"~! a 7" za proménné z, y
a z:
n—1 n—1 _n\ __ n
err (1,r ) +err (r , T ) =err(1,r")

Druhy ¢len souc¢tu miizeme upravit dle pozorovani 4, ¢imz ziskame

err (T”’l, 7“”) =err (1, r:—1> =err(1,r)
Z indukéniho predpokladu tedy
(n—1)err(1,7)+err(1,7) =err(1,7")

n-err(l,r)=err(1,r")

Zbyva ukazat platnost lemmatu i pro zaporna celd ¢isla. Dosadime-li do po-
zorovani 5 za proménné x,y, z, hodnoty 1, x,1 dostaneme

err (1,x) +err(z,1) =err(1,1) =0,

err(z,1) = —err (1, )
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Pro kazdé kladné x. Z pozorovani 4 poté plyne
err (1,3:’1) = —err(l,z)
a dosazenim r™ misto x

err (1, r’”) =—err(1,7") = —n-err(1,r)

Lemma 2. Rovnost[3.1] plat{ pro vsechna redlnd ¢isla.

Diikaz. 7z lemmatul[l]jiz vime, Ze rovnost [3.1] plati pro vSechna celd ¢isla. Vezméme
. , . 1.7 Y7 , . . 1
libovolné racionalni ¢islo ¢ pro a € Z,b € N. Dosadime-li do rovnosti re zar

b
a b za r, dostaneme
ab a
err (1, rb) =b-err (1,T3> ,

a
err (1,r%> = err(bl,’r‘) = % ~err (1,7).

Rovnost [I] tedy plati i pro vSechna raciondlni ¢isla. BohuZel, z pozorovani 4
a b jiz nelze rovnost dokazat i pro iraciondlni ¢isla (viz pozndmka nize). Dle
pozorovani 2 vSak musi byt err spojita, coz k jednoznacnosti staci.

Predpoklddejme pro spor, Ze pro néjaké iracionalni = rovnost |3.1 neplati (tedy
‘err (Lr*) —x - err(l,r)’ = ¢’ pro ngjaké ¢’ > 0). Pro kazdé ¢ < ﬁ(llm) v
intervalu (z — &',z + ¢’) pak miZzeme nalézt néjaké raciondlni ¢, pro které

5/

‘6’/’7“ (L,r?) —err (1,r")| = 0" — ‘(x —q) err(l,r)’ >3

Pro 0 < ¢’ by tedy nebylo mozné nalézt e splnujici pozorovani 2, coz je spor
s predpokladem.
O

Poznamka. Pokud si oznacime f(x) := err (1,r") pak lze pozorovani 5 prepsat
pii dosazeni 1,7%,r*tY za x,y,z a pouziti pozorovani 4 na druhy ¢len souctu
na f(z) + f(y) = f(z + y) platné pro kazdé redlné x a y. To odpovidad zndmé
Cauchyho funkciondlni rovnici, jejiz vSechna feseni za urcitych predpokladu (na-
priklad spojitosti f alesponi v jednom bodé) odpovidaji f(z) = f(1) - z. Bez
dodatecnych podminek (viz Hamel, |1905) lze ovsem s pomoci axiomu vybéru
nalézt i nespojita reseni.

Nyni jiz mame dokézano klicové tvrzeni pro popsani vsech moznych feseni
err:

Véta 3. Jedingmi funkcemi splnujicimi vSechna pozorovdni jsou

err(x,y) =c- (ln (y) —In (m))

pro néjaky parametr ¢ € R.

SPtedpokladejme err (1,7) # 0, jinak by err byla ve viech racionalnich é&slech rovna 0 a
spor je trivialni.
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Diikaz. Dosadme do pozorovani 5 za proménné z,v, z, hodnoty 1, z,y pro libo-
volnd x,y € R*.
err (1,z) +err (z,y) = err (1,y) .

Jelikoz jsou x i y kladné, miizeme ekvivalentné psat

err (1, eln(x)) +err (z,y) = err (1, eln(y)) ,

err (z,y) = err (1, eln(y)> —err (1, eln(x)) )

Dle Lemmatuplati err (1, eln(x)) = In(x)err (1,e) pro kazdé x € R, dosazenim
tedy ziskame

err (z,y) = err(1,e)In(y) —err (1,e)In(z) = c- (ln (y) — In (:U))

pro parametr ¢ = err (1, e), ktery miuzeme libovolné nastavit.
Dosazenim muzeme snadno ovérit, ze vSsechna nalezena feSeni splnuji pozo-
rovani 1, 2, 4 a 5. Dle grafu je se vhodnym ¢ rovnéz dobrou aproximaci

pozorovani 3 pro realna data.
OJ

Zbyva nam odvodit, co by mél splnovat dobry model skuteénych vyrobnich
casu T a jak tedy budeme jednotlivé modely porovnavat. K tomu vyuzijeme
metodu hledani nejvérohodnéjsiho odhadu.

Dle pozorovani 3 muzeme predpokladat, ze pro kazdou akci a bude platit

1 o2
P {err (t(a), tpred(a)) =2z

= e 20
oV 2T

kde o je neznama pevna standardni odchylka rozlozeni err. Vzhledem k predpo-
kladu nezavislosti jednotlivych akci je poté nejvérohodnéjsi odhad roven soucinu

argmax P |err (t (a1) ,tprea (al)) = X1, €err (t (a2) , tpred (a2)) = To,.. } =

ta(V),t(V)

= argmax [[ P [err (t (@), tpred (a)) = m}
ta(V)t6(V) aed

Dosazenim za err a zlogaritmovanim celé rovnosti [f| dostaneme

1 err2(t(a),tpred(a))
= arg max e 2z =
ta(V),to(V) acd OV 2T
1 err? (t(a), tp,«ed(a)>
= arg max Z In — 5 )
ta(V),t(V) e oV2m 20

Cleny In (m}ﬂ) jsou nezavislé na t,(V'),t,(V), mizeme je tedy odstranit, stejné

tak koeficient # je shodny pro vsechny cleny souctu. Po zjednoduseni tedy
2
err (t (@), tpred (a))

= argmax » — =
ta(V),t5(V) a%;t 202

Slogaritmus je ryze rostouci funkce a hustota rozloZeni normalniho rozdéleni je kladna pro
vSechna redlnd ¢isla, nemd to tedy vliv na hledani arg max
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= argmin » (ln (tpred (a)) —1In (t (a))>2 :

ta(V),t6(V) aeA

Nejlepsi aproximaci skutec¢ného T tedy bude mit model minimalizujici

loss == <1n (tpred (a)) —In (t (a)))2 7

acA

coz budeme oznacovat jako ztratovou funkei a jeji hodnotu (resp. prumér na jednu
akci) pouzivat k hodnoceni tspésnosti modeli. Pro zjednoduseni budeme jako

2
loss (tpred (a) ,t(a)) oznacovat <ln (tpred (a)) —1In (t (a))) , tedy ¢len sumy pro
akci a.

3.3 Detekce a zpracovani outliert

Vyjimecna data, at uz zahldSenou hodnotou (v nasem pripadé dvojice ,cas-
pocet kusu“ u akci) ¢i popisem (napriklad unikétni typ operace) obecné snizuji
uspésnost algoritmii strojového uceni. Tato data mizou byt zptsobena chybou ¢i
vyjimecnou situaci pfi jejich ziskavani (napiiklad specidlni pozadavek zdkaznika
na jednordzovou zménu v uréité operaci). Piiklady outlieri mezi zahldsenymi
hodnotami lze vidét na obrazku Bl

Pro zlepseni vysledkti pouzitych metod tedy nejprve detekujeme outliery a
zpracujeme je. Za jejich trénovaci mnoziny pak budeme povazovat data po téchto
upravach.

3.3.1 Problém vzacné se vyskytujicich atributt

Nejprve se zamétime na velmi vzacné atributy v informacich o jednotlivych
operacich a produktech. Typickym ptikladem jsou kategorickda data, pripadné
znaky Tetézcll, které jsou rovnéz druhem kategorii. Rada kategorii je piftomna
pouze pro jednotky akci, tudiz jakékoli predikce pro takové kategorie nejsou rele-
vantni. Nadbytecné kategorie navic zeslozifuji modely, ¢imz zpomaluji trénovani
a zvysSuji vypocetni naroky.

Mame dvé hlavni moznosti, jak tyto problémy fesit, pripadné lze pouzit jejich
kombinaci:

» nahrazeni vzacnych kategorii jednou novou kategorii,
o odstranéni dat s danymi kategoriemi.

Vybér mezi témito moznostmi by mél byt proveden dle charakteristiky dané
informace. Pokud fetézec obsahuje vzacny znak, neni vhodné odpovidajici datovy
zaznam zcela odstranit, ani vyjmout pouze dany znak, nebot tim bychom zmé-
nili strukturu tohoto fetézce. V tomto pripadé je tedy vhodné nahradit vsechny
vzacné znaky hodnotou ,neznamy“ — pak jednotlivé ucici algoritmy mohou vy-
uzit fakt, ze na daném misté néjaky netypicky znak byl. Podobnou argumentaci
lze vyuzit u informaci slozenych z mnoziny kategorii.

Na druhou stranu, velmi vzacné kategorie v nékterém kategorickém atributu
nemusi byt vhodné slucovat, nebot nejspise odpovidaji riznorodym pracovnim
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postupim. Jelikoz je celd informace tvorena pouze jedinou kategorii, neobsahuje
primo dalsi hodnoty pro vytvoreni ,kontextu® jako v predchozim pripadé. Mohlo
by tedy byt vhodnéjsi data s takovymi kategoriemi zcela smazat.

Data ze vzacnych kategorii se vsak vyskytuji i ve valida¢nich mnozinach, né-
jakou predikei je pro né tedy tfeba udélat. Jak uvidime v kapitole [7] slucovani
vzacnych kategorii nema na vysledky modeli zaloZzenych na linearni regresi velky
vliv. Modely zalozené na neuronové siti se uzite¢nost jednotlivych informaci nauci
samy. Variantu mazani dat se vzacnymi kategoriemi tudiz nebudeme provadeét.

3.3.2 Problém nestandardnich zahlasenych hodnot

Ve vstupnich datech se nachazi malé mnozstvi atypickych akci ¢i chyb. Ta-
kovéto akce mohou byt velkym problémem predevsim pro algoritmy, které jsou
na outliery citlivé. To lze pozorovat napiiklad u operace typu 20 na obrazku [3.2]
kde 4 akce se zahldSenym ¢asem v fddu 10* minut pro standardni linedrni re-
gresi zpuisobi posunuti predikovaného ptripravného ¢asu a témér nulovy korelacéni
koeficient.

Existuje velké mnozstvi algoritmii, které se lisi predevsim typy outlier1, které
jsou schopny detekovat. Podrobny rozbor miizeme nalézt v ¢lanku Malik a kol.
(2014). Zékladnimi variantami jsou tzv. bodovy outlier (zahldSend akce izolovand
od ostatnich, priklad lze nalézt na obrazku a kolektivni outliery (nékolik na-
vzajem blizkych akci, které ovsem vybocuji od ostatnich akci pro stejnou operaci,
viz obrazek .

V idealnim pripadé outliery skutecné vznikly chybou, tudiz bychom je méli
z dat odstranit. Nicméné nékteré z nich mohou mit skutecny diavod, predikce by
je tedy méla brat v tvahu. Naopak nékterd data, ktera nejsou outliery, mohou
byt ve skutec¢nosti chybné. Problémem je, Ze nemame k dispozici informaci o tom,
zda je dand akce chybnd ¢i nikoli. Vyzkousime tedy vice metod a jejich parametri
a krosvalidaci ur¢ime vhodné hodnoty pro jednotlivé estimatory.

Implementované metody pro detekci budou zalozeny na téchto myslenkach:

o vypocet Z-skére, kde predpokladame chovani ptuvodnich dat dle normalniho
rozdéleni,

e vybér dle ,izolovanosti® jednotlivych akci — vyuzijeme myslenku metody
DBSCAN.

Vzhledem k tomu, zZe jednotlivé operace z V maji prilis nizky pocet zahlasenych
akci pro efektivni detekci, budeme ji provadét pro celé skupiny operaci sdruzené
dle jejich typu. Pocet akci pro jednotlivé typy a jejich rozptyl se vsak vyrazné
lis1, neni proto vhodné zvolit stejné parametry pro vsechny typy. Namisto toho
vyjdeme z predpokladu, ze frekvence chyb pro jednotlivé typy operaci by mély
byt srovnatelné. Jako parametr tedy zvolime o¢ekavanou pravdépodobnost p,, ze
nahodna akce bude outlier. Poté pro kazdy typ operace nalezneme takové para-
metry specifické pro danou detekéni metodu, aby byl pomér vybranych outliert
vzhledem ke vSem akcim dané operace blizky p,.

Detekce pomoci Z-skoére

Zéakladem této metody je predpoklad, Ze akce z A pochézeji z norméalniho roz-
déleni s urcitymi parametry. Tento predpoklad je v nasem pripadé zjevné neprav-
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divy, ovsem miizeme je pro tuto metodu upravit tak, aby detekce byla ve shodé
s hodnotici funkci ze sekce 3.2

K vypoctu Z-skére chceme nalézt takové parametry norméalniho rozdéleni,
které odpovidaji nejvérohodnéjsimu modelu vzhledem k dattim, tj. maximalizu-
jeme

P(N(p, X)|X).

Obvykle se pri vypocétu Z-skore predpoklada nezavislost v jednotlivych rozmé-
rech, tj. ze kovarianéni matice odhadovaného normalniho rozdéleni ¥ je diago-
nalni. V nasem pripadé vsak toto zjednoduseni udélat nemiizeme — hleddme li-
nearni zavislost mezi zahlasenym casem a poctem kusti. Kromé toho ocekavame,
ze rozptyl zahlasenych cast linedrné roste se skutecnym vyrobnim casem, ne-
bot err(z,y) = In(z) — In(y) = In(2z) — In(2y) = err(2z,2y). Proto je nejspise
vhodnéjsi hledat outliery pro zlogaritmovanou hodnotu zahldseného casu, aby
ocekavana hustota akci byla zachovana. Tato uprava vsak nemusi byt vzdy ide-
alni, nebot predpokladand linedrni zavislost n(a) a t(a) neni linearni pro In (t(a))
— v kapitole [7] srovname tc¢innost pouziti logaritmu pro jednotlivé modely.

Reseni této maximaliza¢ni tilohy je dobie znamé (viz Malik a kol., 2014).
V piipadé pouziti logaritmu jsou vSechny zahldsené ¢asy t(a) zménény jesté pred
hledanim feSeni, v FeSeni tedy staci vyskyty ¢(a) nahradit In (t(a)).

1
= Al %4 (n(a),t(a)) ;
1 T
2= 0 3 (0@, t0)) ) ((nla). t60)) — )

Jako Z-skére akce a se poté oznacuje pocet standardnich odchylek dvojice
(n(a), t(a)) vzhledem ke spoctené N(u, ). Akce s vyssim Z-skore by tudiz mély
odpovidat méné pravdépodobnym situacim. Budeme-li nasledné chtit odebrat
naptiklad 10 nejvétsich outlierti, staci si vsechny akce seradit sestupneé dle Z-skore
a vynechat prvnich deset akci.

Problémem pro tuto metodu je detekce takovych akci a, které jsou sice vzda-
lené od ostatnich akci, nicméné nejsou prilis daleko od spoc¢teného p. Priklad
takové akce a muZeme nalézt na obrazku [3.5 Vzhledem k tomu, Ze akce a by
vsak neméla byt daleko ani od skutec¢ného vyrobniho casu T’ (V(a)), ponechani
takového outlieru v trénovaci mnoziné by nemélo zplisobit vyraznéjsi problém.

V redlnych datech lze spise predpokladat vyskyt akci nespravné oznacenych
jako outliery — typickym ptikladem je typ operace, ktery se témér vzdy provadi
jen na jednom kusu produktu. Pro takovy pripad vyjde stiedni hodnota poctu
kust blizko jedné a standardni odchylka v této ose bude mala, ¢imz Z-skére akei
s vice kusy bude vzdy vysoké bez ohledu na zahlaseny cas.

Detekce pomoci hustoty akci

Nejvetsi nevyhodou Z-skore je predpoklad normalniho rozdéleni zahlasenych
akci, coz nemusi vzdy odpovidat skutecnosti, jak bylo popsano na konci predchozi
sekce Chtéli bychom tedy nalézt alternativni zptsob detekce outliertt mi-
nimalizujici pocet predpokladl o rozdéleni dat. Jednou z moznosti je algoritmus
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Outlier nedetekovatelny pomoci Z-skére
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Obrazek 3.5: Priklad bodového outlieru, ktery nebude detekovan pomoci Z-skére

DBSCAN (zkratka z Density Based Spatial Clustering of Applications with No-
ise (Ester a kol., |1996)), ktery je zaloZeny na konstrukci clustera dle ,blizkosti“
jednotlivych datovych bodii.

Prvnim krokem algoritmu je urceni minimalniho poctu n,,;, € N blizkych
bodt nutnych pro oznaceni bodu jako jadrovy, definovani vzdalenosti mezi jed-
notlivymi body dist(a,b) a volba vzdélenostniho limitu ¢ > 0, do kterého jsou
dva body povazovany za blizké. Jako dist(a,b) se typicky vyuziva eukleidovska
vzdalenost. V takovém pripadé je vhodné vstupni data preskalovat tak, aby byly
rozsahy v kazdé ose podobné, v nasem piipadé pocty kusu a zahldsené ¢asy (ob-
dobné jako u Z-skére s moznosti predchozi logaritmizace zahldseného ¢asu). Na-
sledné pro kazdy bod a nalezneme vsechny body b ze vstupni mnoziny, pro které
dist(a,b) < e. Je-li pocet takovych bodu (v¢etné a) alespon nu,, je a oznacen
jako jadrovy. Po nalezeni vSech jadrovych bodl oznac¢ime jako okrajové vSechny
body, které nebyly oznaceny jako jadrové, ovsem jsou zaroven ve vzdalenosti nej-
vyse € od néjakého jadrového bodu. Body, které nebyly oznaceny jako jadrové ani
jako okrajové budeme povazovat za outliery.

Jelikoz je nasim cilem vyuzit metodu DBSCAN pro detekci outliert, tato
sekvence kroki je pro nas dostacujici. DBSCAN vsak nijak negarantuje pocet
bodii, které s danymi parametry oznadci jako outliery. Zbyva tedy vytesit tento
problém, k ¢emuz miizeme vyuzit Gpravy jeho parametri:

e dist: Zmény tohoto parametru nejsou prilis vhodné, nebot ve vice rozmérech
neni zirejmé jak ji upravit pti zachovani pivodni myslenky algoritmu

e Npin: Tento parametr lze interpretovat jako hranice pro hustotu boda aby
nebyly oznaceny jako outliery, omezujici predevsim malé clustery. Vyhodou
je neklesajici zavislost poctu outliert na n,,;, — zvyseni n,,;, mize pouze
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zpusobit neoznaceni néjakého bodu jako jadrovy, ¢imz v druhé c¢asti algo-
ritmu muze néjaky ptuvodné okrajovy bod prijit o vSechny jadrové body
do vzdalenosti € a stat se tak outlierem. Lze tedy vyuzit binarni vyhleda-
vani pro urceni idealniho n,,;,. Nevyhodou je omezeni na prirozena ¢isla, tj.
pocty outliert dvou sousednich hodnot n,,; mohou byt v obou ptipadech
daleko od pozadovaného poctu.

o ¢: Tento parametr omezuje vzdalenost, se kterou jsou jesté body povazovany
za blizké, jeho zvysovani tedy oznacuje za outliery spise oblasti s mensi
hustotou bodt. Obdobné jako u n,,;, je pocet outliertt nerostouci vzhledem
k € — snizeni € mlize rovnéz zpusobit neoznaceni bodu jako jadrovy, ptivodné
okrajovy bod se navic miize stat outlierem i beze zmény mnoziny jadrovych
bodi, ¢imz budou skokové zmény v poc¢tu outliert mensi. Narozdil od 7,
muze byt ¢ libovolné kladné realné cislo, binarni vyhledavani € bude tedy

vvvvvv

Nevyhodou této metody je pomalejsi béh vzhledem k nutnosti DBSCAN opa-
kovat s riznymi parametry. Rovnéz neni schopna detekovat outliery v pripadé, ze
je tvori nékolik blizkych akci nehledé na vzdalenost od zbytku akci, viz obrazek
.6 Takova situace mize obcas pro redlnd data nastat, napiiklad kdyz néjaky
pracovnik cely den zadava zahlasené c¢asy se Spatnou casovou jednotkou. Naroz-
dil od Z-skére muze vsak mit takovy nedetekovany outlier velky vliv na predikci
nekterych modeli kvili vysoké hodnoté err vzhledem k skutecnému vyrobnimu
casu.

Pro tdplnost zminme zbyvajici ¢ast algoritmu DBSCAN, tedy samotnou clus-
terizaci. Ta se provadi nasledujicimi tremi kroky:

o Zvolime libovolny jadrovy bod, ktery jesté neni ptirazeny do zadného clus-
teru, a vytvorme pro néj novy cluster C.

« Do C pridame vsechny body, které jsou ve vzdalenosti nejvyse € od néjakého
jadrového bodu v C' a jesté nebyly do zddného clusteru pritazeny.

o Predchozi bod opakujeme, dokud jeho aplikovani prida do C' alespon jeden
novy bod.

Tyto kroky budeme provadét do té doby, dokud zbyva néjaky jadrovy bod nepfi-
razeny do zadného clusteru.

Povsimnéme si, ze vSechny jadrové body, které jsou vzdalené nejvyse €, budou
vzdy pritazeny do spoleéného clusteru. Outliery naopak nebudou nikdy prira-
zeny do zadného clusteru. Okrajovy bod miize v nékterych situacich byt prirazen
do riznych clustert v zavislosti na poradi zpracovani jadrovych bodu, je-li vzda-
len nejvyse € od dvou riznych jadrovych bodt které nejsou vzajemné propojeny.
V takovém pripadé ho algoritmus DBSCAN priradi do prvniho vhodného clusteru
dle zvoleného poradi zpracovani jadrovych bodi.

3.4 Vytvoreni testovacich dat

Data (konkrétné mnozinu A) je tfeba rozdélit na trénovaci a testovaci mno-
zinu, pricemz musime predem urcit, jaka ¢ast bude urcena pro testovani. V této
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Outliery nedetekovatelné pomoci DBSCAN
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Obrazek 3.6: Priklad kolektivnich outliert, které nebudou detekovany na zakladé
hustoty akci

praci budeme pro testovani pouzivat ¢ = ‘A‘ dat. To by vzhledem k velikosti A
meéla byt statisticky dostateéné vyznamna mnozma a vzhledem ke komplexnosti
atributii chceme maximalizovat mnozstvi trénovacich dat.

Vybér testovaci mnoziny mtzeme provést riznymi zptsoby. Jednotlivé zpii-
soby vybéru budeme souhrnné oznacovat C;, jimi vybrané trénovac{ mnoziny C!
a testovaci mnoziny sz , kde 7 je konkrétni typ vybéru.

Vstupni data bohuzel nejsou vzajemné nezavisla. Pokud bychom tedy do tré-
novaci mnoziny vybirali ndhodnou ¢-prvkovou podmnozinu A (oznacme takovy
zpusob vybéru C), akce odpovidajici stejnym operacim by byly rozdéleny mezi
trénovaci i testovaci mnozinu. Modely z nich pfi predikci mohou vychazet, ¢imz
bychom prilis neovérili schopnost jeho generalizace. Na takové testovaci mnoziné
by tedy mély dosahovat lepsich vysledki, nez jaké bychom méli dostat pro zcela
nezavisla data. Distribuce akei v C’{ nicméné odpovida ocekdvané distribuci novée
provadénych akci ve zdrojové firmeé, tudiz by mél vysledek odpovidat ocekavané
presnosti predikce téchto akei.

Popsané selekce C neni vhodna pro ohodnoceni vykonnosti modeli na no-
vych operacich. Pokud vsak do testovaci mnoziny presuneme vzdy vSechny akce
Ay spojené s vybranou operaci V', neni pro takovou operaci pri trénovani znama
zadna akce. Predikce tak musi byt odvozena pouze z podobnosti popisu V' s ostat-
nimi operacemi, ¢imz dosahneme dobré trovné nezavislosti. Selekci C5 tedy vytvo-

Iime tak, Ze nahodné uspoifddame vsechny operace (Vi, Vs, ..., Vjy|) a pouZijeme
f_
CQ - U AVia
i<k

kde k je nejmensi c¢islo, pro které dosdhne ’Cg ’ > c.
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Rozlozeni operaci dle velikosti A,
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Obrazek 3.7: Kumulativni histogram rozdéleni operaci dle velikosti jejich Ay .

Vysledky na této mnoziné by mély odpovidat tspésnosti predikce pro nové
operace a produkty. Lze tak ocekavat, ze budou obecné horsi nez pro Cf.

Posledni variantou selekce C3 je postup podobny expertnimu — testovaci mno-
zina bude vybirana pouze z ,Casto“ provadénych akci. Vytvorime ji tak, ze z né-
kterych t¥id akei splnujicich | Ay | > k pro néjaké k& > 0 ndhodné vybereme (dolu
zaokrouhlenou) polovinu akci do testovaci mnoziny. Predikci tedy budeme pro-
vadét pouze pro casto provadéné operace. Obdobné jako v predchozim pripadé
budeme volit ndhodné mezi témito t¥idami az do naplnéni CJ.

V nasem piipadé budeme pouzivat k = 9, tj. v trénovaci mnoziné C% bude
vzdy alesponi pét akei libovolné operace z C’g . Tato hodnota byla zvolena jako
dobry kompromis mezi minimalnim poctem akci vybranych operaci a celkovym
poc¢tem vhodnych operaci — pro 3904 operaci bylo provedeno alespon 9 akci,
pricemz celkem je takovych akeci 62651, tj. priblizné polovina dat. Tento pocet
s rostoucim £ prudce klesa, napriklad pro & = 10 je to jiz jen 3274 operaci a
56981 akci. Detailni rozlozeni lze nalézt na obrazcich a3l

Tato testovaci mnozina je zjevné vyrazné provazana s trénovaci, je vhodna
pro vyhodnoceni predikci pro casto provadéné operace. Muzeme ji tudiz vyuzit
predevsim pro vyhodnoceni jednoduchych modela a jejich schopnosti zastoupit
technologa vyroby, které ale soucasné nedokazou tuc¢inné predikovat pro zbylé
varianty.

3.4.1 Vyhodnocovani vysledka

Pro vsechny modely budeme pouzivat stejné mnoziny C{7273 a C{i 2.3, abychom
je mohli mezi sebou porovnat. Jelikoz vSak chceme porovnat vétsi mnozstvi mo-
deli, jejichz parametry budou motivovany vysledky na téchto testovacich mno-
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Rozlozeni akci dle velikosti odpovidajici A,
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Obrazek 3.8: Kumulativni histogram rozdéleni akci dle velikosti Ay, do které
dana akce prislusi.

zinach, s rostoucim poctem parametri by dochazelo k zahrnovani testovacich
mnozin do uceni a tim i k nadhodnocovani vysledkii.

K zachovani korektnosti tak nesmime testovaci mnoziny pouzit jinde nez v za-
véreéném srovnani. Na druhou stranu vsak mizeme z trénovacich mnozin oddélit
valida¢ni mnoziny a odhadovat vysledky pro testovaci mnoziny na zékladé téchto
pomocnych. Pti velkém mnozstvi dat by bylo mozné z kazdé trénovaci mnoziny
vyclenit valida¢ni mnozinu pevnou, nicméné vzhledem k poc¢tu informaci o kazdé
operaci bude v nasem pripadé vhodnéjsi vyuzit krosvalidaci:

« Vsechna data z C! rozdélime na d = 5 dilu dle odpovidajicich pravidel C;.

o Kazdy z téchto dili pouzijeme jednou jako validac¢ni mnozinu, jinak bude
vzdy soucésti trénovaci mnoziny. Ziskame tedy d ucebnich sad.

e Pro zvolené kombinace parametru zvalidujeme trénovany model vzdy na
vSech d sadach, jeho findlni parametry pak vybereme dle vysledkii.

+ Findln{ model natrénujeme na celé C! a vyhodnotime na Cif :

24



4. Modely zalozené na linearni
regresi (LR)

Standardni linearni regrese je jednim z nejjednodussich modelt, ktery lze
pro feseni tohoto problému vyuzit. Vzhledem k tomu, ze vyrobni casy jsou z de-
finice linedrni funkei poctu kusi, je klasickd LR vhodnym zékladem.

V metodach diskutovanych v této kapitole nebudeme vyuzivat dodateéné in-
formace o jednotlivych produktech a operacich kromé typu operace jako zalohy,
dostaneme-li pozadavek na predikci pro zcela neznamou operaci. Predikce tak
pro operaci V' € V bude vzdy zalozena pouze na akcich a € Ay dostupnych
béhem trénovani, s moznosti vyuziti akei vSech operaci stejného typu jako V rov-
néz dostupnych béhem trénovani. Jak jiz bylo zminéno v tivodu, timto postupem
ziskame velmi nizkou slozitost modelu, ptijdeme vsak o schopnost predikovat vy-
robni Casy pro vzacné ¢i nové operace. Pro uceni rovnéz nebudeme vzdy presné
vyuzivat chybovou funkci err definovanou v kapitole 3] Namisto toho pouzijeme
jeji aproximace, jelikoz neni vhodnd pro kazdy typ LR.

4.1 Problémy specifické pro tuto metodu

4.1.1 Neplatné vysledky regrese

Vstupni data nam nedavaji zadné garance, jakym zpusobem vyjde hledana LR
— vime pouze, ze vSechny akce maji kladny vyrobni ¢as i pocet vyrobenych kusii.
Je vSak mozné vygenerovat takové akce, aby optimalni piimka pro danou operaci
V protinala osu y v zapornych hodnotach (tj. predikovala zdporny ptipravny cas
t,(V)), ¢i méla zdpornou smérnici (tj. predikovala zaporny jednicovy ¢as t,(V)).

P1i takové situaci musime pro smysluplnou predikci 7'(V') pouzit zalozni te-
Seni, které pro libovolné V' vytvori nezaporna t,(V), t,(V'). Robustnim fesenim je
zafixovani ¢,(V) = 0 a optimalizace pouze t, — jelikoz vSechny zahlasené akce
maji kladny pocet kust i ¢as, odpovidaji bodim ostfe v prvnim kvadrantu.
Kazda smysluplna varianta LR se zafixovanym priichodem pocatkem zvoli hod-
notu pro smérnici t,(V') z intervalu omezeného minimem a maximem :L((C;)) akel
a 7z Ay, bude tedy jisté kladna. Timto zptusobem bohuzel ignorujeme ¢as nutny
k pripravé stroje, nicméné tuto hodnotu nejsme schopni vzhledem k vysledktim
regrese smysluplné odhadnout.

Alternativni moznosti je ,simulovat® pifpravny ¢as jako vyrobu r € R{ kusil.
Vsem akcim zvysime pocet vyrobenych kusiti o 7 a pouzijeme predikci dle pred-
choziho odstavce. Jako ¢,(V') pak pouzijeme r - t,(V). Otdzkou vSak zustdva,
jakym zptisobem nastavit hodnotu r — pripravny ¢as by mél pro jednotlivé typy
operaci priblizné odpovidat konstantnimu poc¢tu vyrobenych kust, tudiz mizeme
pro zjednoduseni provést nasledujici kroky:

o Vytvorime regresor nad vSemi akcemi z trénovacimi mnoziny s danym typem
operace a ziskame jim predikované t, a t,.

o V pripadé, Ze t; ¢i t, nevyjde kladné (pravdépodobnost takové situace je
mensi, nebot vyuzivame velké mnozstvi akci), pouzijme r = 0.
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« Jinak spocéteme ocekavany pocet ,virtudlnich®“ kusi jako r = :—b, neboli
a

pocet ,virtualnich* kusi, které bychom museli odebrat aby predikce splnila
ta . (—7") —f—tb = 0

4.1.2 Predikce pro neznamé operace

Jelikoz nedokazeme provést predikci pro zadnou operaci, pro kterou jsme ne-
méli odpovidajici akce v trénovaci mnoziné, nelze pro 7'(V') pouzit predikei ptimo-
care. Tyto modely tedy dokazeme korektné otestovat pouze na C'3, ktera garantuje
pro kazdou akei a € C existenci akei o/ € C% s V(a') = V(a). Pro zbylé testovaci
mnoziny musime pro neznamé operace vytvorit zalozni predikei.

Vytvoifme tedy nékolik predikef vyrobnich ¢asii T; € (Rg)?’ a pro kazdou
operaci V', pro kterou nejsme schopni provést predikci pomoci regresoru ptimo,
pouzijeme odhad T(V) = T; pro néjaké i. Vzhledem k tomu, ze vyrobni ¢as je
obvykle znacné zavisly na typu provadéné operace, T; vygenerujeme pouzitim
zvolené LR na vsechna trénovaci data s typem operace i. Jelikoz typt operaci
oc¢ekavame nejvyse nékolik desitek, mizeme predpokladat, ze v trénovaci mno-
ziné budou vSechny typy operaci dostatecné zastoupeny pro provedeni predikce.
Jako zalozni TeSeni mizeme rovnéz provést predikci na vsech trénovacich datech
a v pripadé vyskytu zcela neznamého typu operace ve validac¢ni ¢i testovaci mno-
ziné pak pouzijeme tuto predikci. Takova predikce nejspise nebude prilis dobra,
nicméné vzhledem k ocekdvanému poctu akei, pro které ji bude nutné pouzit, je
pripadné zvyseni chyby zanedbatelné.

4.1.3 Chyby v datech

V datech vyskytuje malé mnozstvi vyraznych chyb v atributech a presnosti
zahlaSenych cast. Vzhledem k tomu, zZe se tak rozptyl err zcela neridi normalnim
rozdélenim, miize davat standardni LR a jeji modifikace Spatné vysledky. Musime
tedy takova data budto odfiltrovat (napriklad pomoci algoritmu popsanych v sekci
nebo pouzit takové varianty LR, které budou vici témto problémim robustni.

4.2 Popis LR modela

Vzhledem k tomu, Ze u vsech akci nyni budeme uvazovat jako nezavislou
proménnou pouze pocet vyrobenych kust, u vSech metod LR budeme vyuzivat
jejich variantu s jednou nezavislou proménnou, kterou je v nasem pripadé pocet
kust jednotlivych zahlaSenych akci. Tvrzeni o existencich a vypoctu feseni pro
standardni a vazenou verzi LR vychazeji z knihy ,Linear Regression Analysis*
(Seber} 2003).

4.2.1 Standardni LR

Klasicka varianta LR hledd pfimku ¢,,.q4(x) = t,z 41, takovou, kterd pro dand
data ((z1,v1), (z2,%2), .-, (Zn, ys)) minimalizuje
n 2
(tpred (xz) - yz) .
i=1
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Oznacme

I (7
Y- 1 .SCQ ’Y _ Y2
1z, Yn

Pokud jsou sloupce X linedrné nezavislé (tj. maji-li alespon 2 akce odliSny pocet
kust), je hledand piimka jednoznacné urcena vztahem

<§b> = (x7X) " XY,

V ptipadé, Ze je pro akce Ay dané operace V matice X7 X invertibilni a vy-
poctené t, t, jsou nezaporné, muzeme tento vysledek rovnou pouzit jako predikci
T(V). V opa¢ném pripadé budeme postupovat dle diskuze v sekci — zafi-
xujeme t, (V) = 0 a pripadné virtudlné zvysime pocet kusu akei v Ay o r. Prii
zafixovani t, (V') = 0 se zméni vypocet optimalniho ¢,:

HginZ (tpreal(wi) — yi)* = Htlinz (ta - @ —yi)? =
¢ =1 ¢ g=1
n X/TY
— Z(ta'xi—yi)yizo — t, = W’

kde X' = (21, 79,...,2,)7.

4.2.2 Vylepseni standardni LR

Hlavni nevyhodou klasické varianty LR je fakt, ze je predpokladana tzv. uni-
modularita dat, tedy zZe se zahlaseny cas akci chova dle

Yi = tox; + 1ty + €,

kde e je ndhodnd veli¢ina s norméalnim rozdélenim N(0,¢?) pro néjaké o > 0.
Sum tudiz pfedpokladdme nezévisly na po¢tu vyrobenych kust i na zahldSeném
case. To ale neodpovidé skutecnosti, jak vime z kapitoly [3| Rovnéz nemiizeme
zahlasené casy primo zlogaritmovat, ¢imz by sice chybova funkce v standardni
LR jiz err odpovidala, nicméné linearni predikce v takto modifikovanych datech
by nebyla linedrni v ptivodnich datech.

Mame vice moznosti, jak pouzitou chybovou funkci pro trénovani modeli
upravit, aby byla blize err. Predevsim pak varianty

(1 + 5):% = t,x; + by,
yi = (taw; + 1) (1 +£),

yi = (taw; + tp)e",

kdy v prvnim pripadé modelujeme chybu jako relativni vzhledem k zahlasenému
casu, ve druhém pak ke skuteénému casu operace. Pro jednoduchost opét predpo-
klddejme € € N(0,0?), ve druhém ptipadé offznuté na [—1,00). Vyhodou téchto
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as Vyvoj hodnoty ztratové funkce

4.0 A
3.5 1
3.0 1
2.5 1

2.0 /

Hodnota err?

1.5_ II
1.0 1 /

0.5 A /

0.0 T T T T T T T
1 2 3 4 5 6 7 8

Pomér zahldSeného a predikovaného ¢asu

Obréazek 4.1: Porovnani ztratové funkce pro relativni a log-relativni chybu pre-

dikce.

variant je podobnost s loss pro akce s t(a) blizkym t,,cq (V(a)), jak muzeme vi-
dét na obrazku [4.1] Tret{ varianta odpovida skute¢nému rozdéleni err pti pouziti
err(l,e) = 1, nebot

In (y;) = In (tez; + tp) + ¢,

e=1In(y;) —In(t,z; + ) .

nicméné jak vime z dusledku véty [3[ nema hodnota err(1, e) tento koeficient vliv
na hleddni optima. JelikoZ je vSak € v exponentu, dosazenim N(0,0?%) za ¢ a
pokusem o maximalizaci pomoci derivace jiz nedostaneme soustavu linearnich
rovnic a nelze tak vyuzit standardni algebraické metody ostatnich LR.

Standardni odchylka zalozena na zahlaseném casu — vazena LR

Nejprve rozebereme vylepseni modelu pouzitim (1 + €)y; = toz; + tp.

Problémem modelovani chyby vzhledem k zahlaSenému c¢asu je to, ze € nikdy
nevyjde mensi nez —1, tudiz jeho skutecné rozdéleni zcela neodpovidd normél-
nimu. Zejména v pripadé velmi nizkého zahlaseného ¢asu by navic mélo € vyjit
velmi vysoké, tj. vysoce nepravdépodobné. Na druhou stranu, vyhodou je jed-
noducha implementace, nebot je tento model ekvivalentni y; = t,x; +t, — y; - €,
kde y; je znamé. Maximalné vérohodny odhad tedy dostaneme metodou nejmen-
sich étvercli obdobné jako u standardni LR, ovSem jeho vazenou variantou kvili
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koeficienttim y;:
2
n 1 7(taxi+tb—yi)
20y; _

max H e 4 =
tasty 5237 \2mo?

n 2

—maxZ— ta$i+tb_yi o

ta,ty ©

Yi

. 1 2
= g}}txl} Z ? (taa:i +ty — yl)

=1 J1

coz presné odpovida minimalizaci vazené stfedni kvadratické chyby s vaihami y%

Tu lze Tesit stejnym zpusobem jako nevazenou verzi (viz Seber} 2003) pri pouéﬁ;i

Ly, z1/y 1
1 €T 1
/?/2 ‘ 2/92 v ‘

X =

Byt tento model bere v tivahu odchylku zavislou na zahlaseném case, jeho
vysledky na valida¢nich mnozinach pti krosvalidaci nebyly vyrazné lepsi. To je
dano zejména velkym nadhodnocovanim nizkych zahlaSenych hodnot — prestoze
se v realné situaci pravdépodobnost zahlaseni 10 a 20 minut namisto spravnych
15 minut vyrazné nelisi, tento model nastavi prvni varianté dvojnasobnou vahu.
Kazda vyraznéji ¢asové podhodnocenda akce si tedy vynucuje blizko vedouci vy-
slednou regresi.

Standardni odchylka zaloZzena na skute¢ném casu — iterativni LR

Predchozi problém by se nemél vyskytovat v pripadeé y; = (taz; + t)(1 + €).
U této varianty je rozptyl nahodné proménné linearni se skutecnym casem ope-
race, tudiz napriklad v prikladu z predchoziho odstavce nastavi akcim s 10 i s 20
minutami stejnou vahu. Vzhledem k tomu, Ze je obvykle mirné pravdépodobnéjsi
skuteény cas prekrocit nez skonéit diive (obdobné jako u predchozi situace je €
omezeno zdola —1), bude tato metoda skutecny cas nejspise mirné nadhodnoco-
vat.

Hlavni nevyhodou je vsak nemoznost algebraického nalezeni optima:

n 1 _(yifta;viftb>2
max e 20 (tgw;+tp) —

ta,ty Zzl_Il V2mo?
2
_ - Yi —laxi —tp "
a2 (t h ) -

=min > (tami + £, — y)°
It?}t?;(taxﬁtb)?( T+t — ;)

Posledni tprava vypada opét na pouziti minimalizace vazené stredni kvadra-
tické chyby, koeficienty jsou zde vsak neznamé. Oznacme si vyslednou sumu L.

29



P1i minimalizaci pomoci parcidlnich derivaci dostaneme

ithﬁ%rw%Qﬁ+nm—uﬁ—nm+m%
Pt taZi + 1ty (tqx; + 1)

Zn: (tai +ty — yi) T3y
i=1 (taz: + tb)

2”32 tali 1o —Yi tali +1p — tai —tp + ¥
i—1 toZ; + 1y (ta[Bi -+ tb)2

n

Z t xz+tb_yz)yz
S (tami+ )’

8tb

)

coz vSak po prevedeni na spoleéné¢ho jmenovatele vede na hledani korenti poly-
nomu priblizné trojnasobného stupné, nez kolika rtznych hodnot nabyvaji jed-
notliva x;.

Pokud bychom presto chtéli pro tento model hledat optimum, mame dveé za-
kladni moznosti, jak pokracovat:

» vyresime numericky spoétenou soustavu rovnic,
e pouzijeme iterativni metodu hledani optima.

Prvni moznost vede na pouziti obecného tesice, ktery vsak bude velmi pomaly,
nebot nékteré soustavy budou na nasich datech obsahovat i desetitisice zlomki.

Miuzeme vsak vyuzit toho, ze umime tesit minimalizaci vazené sttedni kvadra-
tické chyby: Inicializujeme hledana t,, t, libovolné (naprt. t, = 1,t, = 1). Nésledné
spocteme vahy m a vyfesenim miny, ;, L s témito vahami ziskdme nova
ta,ty. Tento krok iterujeme do zkonvergovani t,,t, ¢i do dosazeni maximalniho
povoleného poctu iteraci.

Povsimnéme si, ze ma tato metoda pouze linearni zpomaleni v poctu iteraci
oproti vypoctu t,, t;, dle vah zalozenych na zahlaseném casu. Pti stabilnim pocétu
iteraci je tedy pomalejsi pouze o konstantni faktor. Zkonvergovani sice neméame
garantovano, nicméné provedené experimenty ukazaly, ze k jeho selhdni az na vy-
jimky nedochézi.

Kombinovani LR

Ptrestoze by dle vyse zminénych pozorovani méla byt iterativni LR blize sku-
tecnosti, bude pri ni dochézet k nadhodnocovani vahy akci s malym poctem vy-
robenych kustt a nadprimérnym zahldSenym casem, nebot predikovany cas je
pro takové akce blizky pouze t,. Experimenty v ¢éasti ukazuji, ze tento pro-
blém zpusobuje, ze vysledky iterované LR jsou srovnatelné s vazenou LR.

Miuizeme vsak vyuzit skutecnosti, ze vazena LR a iterativni LR maji problémy
s odlisnymi typy akci. Zvolme parametr o € [0, 1]. Pokud pouzijeme iterativni
metodu, ovsem jako vahy budeme

L 1w 1
a - — _ a - o—_—
vi (tati + 1)’

mély by byt vysledky pro vhodné a lepsi, coz se nésledné v [7.2] prokdzalo.
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Optimalni LR

Vsechny dosud popsané LR maji nevyhodu kvili aproximaci chybové funkce
err. Predevsim pro nalezeni nejlepsi mozné predikce T' pro testovaci mnoziny
(a tedy dolniho odhadu hodnoty ztratové funkce) potfebujeme regresor schopny
nalézt minimum vzhledem k zadané chybové funkci.

Obecné tento problém nelze vytesit bez kontroly vSech moznych kombinaci
to(V), (V') pro vSechny operace V € V. Pokud ale budeme predpokladat, ze se
zadand ztratova funkce chova ,rozumné (tj. napiiklad ma jediné lokalni mini-
mum které je soucasné globalni, je diferencovatelnd, jeji gradient v omezeném in-
tervalu pro t,(V), t,(V) neklesd kromé minima k 0, je konvexni ¢i alespon gradient
sméruje ve vétsiné pripadi od minima), muzeme pouzit numerickou optimalizaci
pro nalezeni optimalnich t,(V'),#,(V') pro vSechny operace.

Funkce

loss = Z <ln <ta (V(a))n(a) + 1 (V(a))) — ln(t (@))2

acA

s proménnymi t, a t, by vSak nastésti méla vétsinu téchto vlastnosti splnovat.
Miuzeme si navic pov§imnout, ze lze optimalizovat hodnoty ¢,(V'), (V') pro kaz-
dou operaci V' € V zvlast, nebot ¢leny souctu pro rizné operace jsou nezavislé.
Experimenty ukazaly, Ze i naivni zptisob iterativni zmény t,, ¢, rychle konverguje
k minimu — detaily probereme v kapitole [7}

4.2.3 Theil-Sentiv regresor

Vsechny predchozi regresory maji nevyhodu v tom, Ze jediny chybny zahla-
seny cas muze vyslednou predikci libovolné ovlivnit. Jelikoz vSak vstupni data
obsahuji fadu chyb, nemame garantovano, ze pripadna detekce outliert bude mit
perfektni uc¢innost. Potrebovali bychom tedy model schopny urcitou miru chy-
bovosti akceptovat. Této schopnosti se fika (statistickd) robustnost, definovana
v ¢lanku Rousseeuw a Leroy| (1987).

Definice 7 (Bod selhéni, Robustnost). Budn,m € N, m <n a

X = {(wl,yl),...,(mn,yn)} = {((xll,...,xlk),gh),...,((xnl,...,xnk),yn>}

mnozina dat, pro které je provadéna regrese R, regresor natrénovany na mnoziné
X pak budeme oznacovat Rx a jeho predikci pro bod x budeme oznacovat Rx (x).

Bud ddle X' mnoZina
X = {(w’l,y’l) e (zc;n,y;n)}

tvorend libovolné zvolenymi m prvky stejného typu jako prvky X. Za X,, poté
oznacme mmnozinu vzniklou z X, ve které m prvki nahradime proky z mnoZiny
X'. Pro ¢ € [0,1] oznacme

bias(R, X, 8) = sup Rx(2) - Ry, (2)

XX <6 X (29" ) € Xm
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Jako bod selhani regresoru R pron € N pak budeme oznacovat
min (EIX, | X| =n:bias(R, X,0) = oo) .
>0

Za robustnost regresoru R oznacime hodnotu bodu selhani R pro n — oo.

Definice nam tiké, jak velké mnozstvi dat musime poskodit, abychom si vy-
nutili libovolnou zménu vysledku regrese. V nasich datech lze ocekévat 1 — 5%
vyraznéji poskozenych zaznami akei (budto s chybnym vyrobnim c¢asem nebo
s nespravnym popisem), model s touto ¢i vyssi robustnosti pro velké n by tedy
mel davat lepsi vysledky. Zména jediného bodu dokaze predikci libovolné z do-
posud popsanych LR neomezené zménit, jejich bod selhani je tak roven 1/n a
robustnost 0.

Pozndmka. Povsimnéme si, Ze robustnost nikdy nemuze byt vyssi nez 0,5 (kromé
regresoru predikujicim konstantu bez ohledu na vstupni data — ten ma bias vzdy
0, bod selhéani tak pro néj je z definice vzdy +00). Pii zméné alespon poloviny
vsechna zbyla data. Kuptikladu libovolna regrese pro data bez nezavislych pro-
ménnych a dvéma body v X nemtze predikovat zadnou hodnotu bez selhani,
nebot kterykoli z téchto dvou bodi mohl byt zménén a vzdalenost predikce ale-
spon od jednoho z nich je neomezené vysoka.

Robustnich linedrnich regresorii s riiznymi hodnotami robustnosti je znamo
mnoho, viz prace Bai (2012)). My se zaméfime predevsim na Theil-Sentv regresor.

Hlavni myslenkou Theil-Senova regresoru je vyuziti medidanu namisto praméru
— libovolna zména malé ¢asti dat nemtze medidan neomezené zménit. Zamérime
se na variantu s jednorozmérnou nezavislou proménnou, v nasem pripadé pocet
kust akci dané operace

Definice 8 (Theil-Senuv regresor pro jednu nezavislou proménnou). Méjme ddna
vstupni data ((z1,y1), (2,92), -+, (Tn, Yn)). Poté predikované t, bude rovno

t, = medz’an{w,j € nl,i# jyu; £ ;e Ji i }
T; — .Z'j

Duwojice se stejnou x-ovou souradnici vynechdvejme, nebot vertikdalni primky maji
smeérnici 00, tudiz je miZeme povazZovat z poloviny vetsi i mensi nezZ libovolnou
zvolenou hodnotu a nemaji tedy vliv na urceni medianu.

Poté, co je urceno t,, dopocteme t, tak, aby vysledna primka délila data na po-
loviny, tj.

t, = median{Vi : y; — tox;} .

Povsimnéme si, Ze nelze pouzit primer ani v tomto kroku, nebot zménou jednoho
yi by bylo mozné libovolne upravit ty.

Tento regresor je vhodny z rady duavodu:

o Jedna se o bezparametrickou metodu,
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e Pro jednu nezavislou proménnou dosahuje dobré robustnosti 1 — % R~

0,29 — vzhledem ke kvalité vstupnich dat je tato hodnota zcela dosta-
cujici, na rozdil od jinych regresorti garantujicich vyssi hodnoty robustnosti
navic neignoruje tak velkou ¢ast dat,

o Lze (dle |Cole a kol., |1989)) spocitat se slozitosti O (nlog (n)) Pro velké
mnoziny lze také dobfe aproximovat vzorkovanim.

Nevyhodou je nemoznost tpravy dle pouzité ztratové funkce, regresor kviili
pouzivani medidanu predpoklada shodné pocty zahlasenych cast pod a nad sku-
teénym vyrobnim ¢asem. Rozlozeni err toto sice splnuje, nicméné pro operace
s malo akcemi je vysoka pravdépodobnost jejich odchyleni.

. . 2 .. o . L z v . . v 7 .7 s
IExistuje (g) ~ 5 dvojic bodi, tedy i potencidlnich smérnic. Pro ovlivnéni medidnu jich

tak musfme zménit alespoti -, pficemz zména jednoho bodu miZe zménit jen smérnice pifmek

jim vedoucich. Pri zméné (1 — i) n bodt tak nezménime vice nez

V2

) )3

smérnic (musime ode¢ist dvakrat zapoc¢itané s obéma zménénymi body), coz je po zjednoduseni
2
n?

‘> neboli pfesné nase hrani¢ni hodnota.
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5. Clusterizace dat metodou
uceni bez ucitele — Latent
Dirichlet allocation

5.1 Motivace

Hlavni nevyhodou linearni regrese je velikost mnoziny V — pro mnoho operaci
mame k dispozici pouze jednu ¢i nékolik akci, coz neni dostatecny pocet pro jeji
pouziti. Pokud by se nam tedy podarilo rozdélit operace do nékolika pocetnych
skupin Vi, Vs, ..., Vs, kde operace ve skupinach budou mit podobné vlastnosti
(k je hyperparametr), naslednd regrese nad témito mnozinami bude mnohem
méneé citliva na sum v datech. Budeme navic schopni provést predikci i pro zcela
nové operace a vzhledem k velkému poctu akci v kazdé skupiné i odhadnout
oc¢ekavanou chybu predikce.

Tomuto seskupovani akci budeme tikat clusterizace. Vzhledem k tomu, ze
ke clusterizaci vyuzijeme pouze atributy operaci a zavisejici produkty (tj. nevy-
uzijeme jejich zahlasené akce), patii pouzitd metoda do skupiny algoritmu ozna-
¢ovanych jako uceni bez ucitele (unsupervised learning)ﬂ

Vzhledem k tomu, Ze operace maji nékolik textovych popisi, potiebujeme vy-
uzit clusterizacni algoritmus, ktery s nimi umi pracovat. Oc¢ekavame naptiklad, ze
operace, které vyuzivaji ke svému popisu stejna slova a jsou provadéna na stejnych
pracovistich, budou mit podobné vyrobni ¢asy. Jako pouzitou metodu zvolime La-
tent Dirichlet alocation (Blei a kol., 2003)), zkracené LDA. Ta se vyuzivé zejména
pro clusterizaci textovych dokumentii dle jejich obsahu a v této oblasti dosahuje
velmi dobrych vysledki.

5.2 Algoritmus LDA

Algoritmus LDA je zaloZen na hledani nejpravdépodobnéjsiho rozdéleni jed-
notlivych slov dokumentt do clustert vzhledem k predpokladu jejich Dirichletova
rozdéleni s predem uréenymi hyperparametry.

Definice 9 (Dirichletovo rozdéleni). Necht x = xy,xa,...,2p € (0,1)* splriuji
k
SF L a; = 1. Pak pro pevné o = (o, a, ..., ax) € (R*) bude

1k
Dirla) = —— gt
Aoy 11
oznacovat Dirichletovo rozdéleni s parametrem a, kde normalizacni konstanta
_ Hf:l I'(cu)
L (T o)

! Jelikoz nésledné na vytvoienych clusterech pouzivime linedrni regresi, tedy supervised me-
todu, neni oznaceni jako unsupervised learning zcela presné. Samotna clusterizace, coz je klicova
¢ast algoritmu, vsSak toto oznaceni spliuje.

B(a)
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odpovida vicerozmeéerné beta funkci.
V' pripadé, Ze si budou vsechna oy rovna, budeme pro o > 0 pouZivat pouze
Dir(a) namisto Dir ((a, a,... ,a)).

Vyuzijeme-li aritmeticko-geometrickou nerovnost pro prvky «, dostaneme

k
k k A
[z < (M> _ ok
i=1 k

s rovnosti nastavajici pouze pro z; = % Povsimnéme si, ze [T, 227! je tak podle
hodnoty o vzdy jednoznacné porovnatelné s k=*@=1) umocnénim celé nerovnosti
na a— 1.

Diusledkem je, ze Dir(a) nabyvad pro a > 1 maxima pro vSechna z; = % a
kleséd s nerovnomeérnosti prvkia x. Pro a < 1 naopak pro vsechna z; = % nabyva
minima a pro @ = 1 jde o rovnomérné rozdéleni, nebot x? = 1 pro libovolné
T; € (0, 1)

Zékladnimi myslenkami modelu LDA je pouziti Dirichletova rozdéleni s rtz-
nymi parametry pro distribuci jednotlivych dokument mezi clustery:

« Jednotlivé clustery nejsou predem rozlisitelné (tj. pravdépodobnost urcitého
rozdéleni je stejnd nezdvisle na permutaci ¢isel clusteru),

o Clustery obsahuji podobné mnozstvi slov (tj. pravdépodobnost relativnich
zastoupeni z; jednotlivych clusterti budeme modelovat jako Dir(«) s néja-
kym a > 1),

o Vétsina vyskytt konkrétniho slova by méla byt prifazena do jednoho clus-
teru (tj. @, odpovidajici relativnimu zastoupeni clusteru i pro slovo w
modelujeme s néjakym a < 1),

 Vétsina slov jednoho dokumentu by méla byt ze stejného clusteru (tj. z; 4
odpovidajici relativnimu zastoupeni clusteru ¢ slovy dokumentu d modelu-
jeme s @ < 1 ne nutné shodnym s predchozim bodem).

Optimalni feseni lze nalézt vyzkousenim vSech moznych rozdéleni V na clus-
tery a ohodnocenim jejich vérohodnosti dle tohoto modelu. Vzhledem k jejich
exponencialnimu poc¢tu vsak neni takové Tfeseni mozné — pouzijeme tedy itera-
tivni zlepSovani pomoci Gibbsova vzorkovani. Priitbéh vyvoje jednotlivych entropii
na realnych datech mizeme vidét na obrazku [5.1}

Ukézalo se, ze kvalita rozdélovani operaci do clustert dle podobnosti jejich
popisu je pomérné vysoka. Vysledky pro predikci ziskané pri krosvalidaci vsak
ukazaly, Ze tento pristup neni pro redlna data dostatecné dobry (detaily viz kapi-
tola. Nebudeme se tedy dale zabyvat hledanim potencialnich vylepseni tohoto
modelu pro feseni naseho problému, nebof bez opusténi unsupervised learningu
zde nelze dosdhnout vysledku srovnatelnych s ostatnimi modely.
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Vyvoj entropie rozdéleni do clustert LDA algoritmu

—— Entropie vSech slov
4 - Primérna entropie operaci
—— Prdmérna entropie jednotlivych slov

Entropie

0 T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Iterace

Obréazek 5.1: Vyvoj entropie slov operaci pro k& = 30 pri hledani optima LDA
pomoci Gibbsova vzorkovani
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6. Predikce pomoci neuronovych
siti

S rtstem vypocetniho vykonu se jednou z hlavnich metod pro predikci staly
umélé neuronové sité. Zejména pak tzv. hluboké uceni, které vyuziva sité s vice
vrstvami, pricemz struktura jednotlivych vrstev se lisi v zavislosti na jejich ucelu.
Jako dobry zdroj informaci o konstrukei siti, vypoctech v nich a jejich vlastnostech
1ze vyuzit obsdhlou knihu ,,Deep Learning*“(Goodfellow a kol., |2016)).

Tato metoda ma oproti predchozim fadu vyhod, zejména pak:

e Schopnost aproximace libovolné spojité funkce,

o vyborné vysledky v klasifika¢nich i regresnich tlohach, pokud neni znamy
vztah mezi nezavislymi a zavislymi proménnymi,

e schopnost extrakce relevantnich informaci z textovych fetézcti. Na rozdil
od algoritmu LDA neni sif vazand na jednotliva slova, ale muze hledat i
kombinace slov ¢i jen ¢ast slova, pokud se ukaze, ze jsou pro predikei klicové
— zejména u flektivnich jazykl jako je ¢eStina mize byt nartist uzitecnosti
vyrazny vzhledem k pocétu variant stejného slova,

o moznost davat odhad spolehlivosti predikovaného casu.

Bohuzel, oproti jednodussim metoddm jako je LR vSak prinaseji i fadu pro-

vvvvvv

e Vysoka vypocetni narocnost,

e jedna se o parametricky model — je nutné rucéni nastaveni architektury sité
a jejich hyperparametri]

e snadné preucovani na trénovaci mnozinu kvtli mnozstvi stupni volnosti,

o obtizné zdivodnéni volby jednotlivych predikei.

6.1 Zpracovani vstupu

Nejprve musime vyfesit, jakym zptsobem zakdédujeme vstupni data (tzv. em-
bedding) tak, aby byla pouzitelnd jako vstup vytvarené sité. Rozebereme postupy
zpracovani pro jednotlivé typy informaci. Vysledné schéma sité pouzité pro expe-
rimenty mizeme nalézt na obrazku

'Existuji i algoritmy, které jsou schopny architekturu vytvoiit, napiiklad NEAT (Stanley a
Miikkulainen, [2002)). Vzhledem k mnozstvi dat a komplexnim datovym typum (Fetézce, mate-
ridly) vsak neni jejich pouziti ptilis vhodné.
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Vstupni akce

Mnozina kategorii

Retgzec Kateﬁorie
' ¥
Embedding znaka One-hot One-hot encoding
encoding v (vSech kategorii)
¢ ¢ ¢ l Dense vrstva l

Dense vrstva

LSTM / GRU Q
burika

Finalni
stav buriky

.............. }

Dense vrstva

Seznam zavislych
struktur (materialt)

Pocet materialu

Konkatenace embeddingli vSech zpracovanych atributt

Zahlaseny

Cas
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Dense vrstvy pro predikci vyrobniho ¢asu
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predikovany
pripravny
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predikce vyrobniho
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\
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funkce

Obrazek 6.1: Schéma vysledné neuronové sité
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6.1.1 Realna cisla

Meéjme cislo r € R. Tento druh atributu je prfimocary, nebof neuronova sit
pracuje s redlnymi ¢isly ve svych neuronech. Pokud tedy nenabyva atribut r jen
malého mnozstvi ruznych hodnot (v takovém piipadé muze byt vhodnéjsi vyuzit
jeho zakdédovani do kategorii), mizeme r pouzit piimo.

Vytvorime jeden vstupni neuron, jemuz nastavime hodnotu r. Ten spojime
s vrstvou dalsich neuronti, ¢imz umoznime nelinearitu vystupu vzhledem k hod-
noté r. Volitelné mizeme pridat dalsi vrstvy neuronii plné propojené s predchozi
vrstvou (tzv. dense vrstvy) pro zvyseni obecnosti embeddingu, ovSem muzeme tim
zpomalit uceni. Posledni vrstvu budeme nésledné povazovat za cilovy embedding
cisla r.

Vzhledem k tomu, zZe uceni neuronové sité je zalozeno na vypoctu gradientu,
je vhodné ¢iselné hodnoty normalizovat. Pokud urcity atribut nabyva u operaci
hodnot v fadu tisicti, bude gradient na jeho zmény mnohem citlivéjsi nez na atri-
buty s hodnotami v fddu jednotek. Stabilizace vah pro nenormalizovany atribut
by tak trvala vyrazné déle a lze predpokladat, Ze by negativné ovlivnila rychlost
uceni P

6.1.2 Kategoricka data

Pokud muze dany atribut nabyvat pouze hodnot z malé mnoziny C' a neni
ziejma souvislost mezi jednotlivymi hodnotami, budeme prvky C' nazyvat kate-
goriemi. Pro kazdou kategorii vytvorime jeden neuron. Ma-li vstupni informace
hodnotu ¢ € C, nastavime hodnotu c-tého neuronu na 1 a zbylym na 0, tedy
tzv. one-hot kédovani. Obdobné jako v predchozim pripadé tyto neurony spojime
s jednou ¢i vice dense vrstvami pro zisk findlnitho embeddingu.

Pro tento typ atribut nepottebujeme provadét dodateénou normalizaci, ne-
bot je zaru¢ena z definice. Casto se vSak stéva, Ze mnoho kategorif je zastoupeno
pouze v nékolika zadznamech. Nemame tedy dostatek dat pro jejich relevantni
vyuziti, navic vyrazné zvysuji pocet vstupnich neuronii a tim i snizuji rychlost
uceni a tendenci se preucovat. Tento problém vyfesime tak, Ze vSechny katego-
rie s méné nez n,,;, zaznamy slou¢ime do jediné kategorie ,unknown®, pricemz
Nmin je hyperparametr. Uzitecnost takové kategorie pro predikci sice nemuzeme
zarucit, ovsem pocet vstupnich neuronti takto znatelné omezime a snizime prav-
dépodobnost preucovani pro atributy sloucené do kategorie ,unknown®.

6.1.3 Mnoziny kategorii

Atributy tohoto typu zobecnuji kategorickd data — kazdy zdznam nyni ob-
sahuje libovolnou podmnozinu kategorii S C C. Pouzijeme stejny postup jako
v sekci ovsem nyni nastavime hodnotu 1 pro vSechny neurony, které odpo-
vidaji kategoriim s € S.

2Efekt na zbytek sité nelze jednoznac¢né uréit, zélez na pouzitém uéicim algoritmu a na dal-
sich vrstvach sité — pokud napiiklad vystupy tohoto atributu vedou pouze pres neurony se
sigmoidou jako aktivaéni funkei, do zbytku sité budou hodnoty omezeny vzdy na interval (0, 1).
Takovy atribut by pak nemél mit nechtény vliv, v nejhorsim ptipadé budou tyto vystupy igno-
rovany jako irelevantni.
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Embedding Embedding Embedding
prvniho znaku druhého znaku posledniho znaku

Pocatecni

RNN burika
stav

Y

RNNbufka | ... —»  RNNburka

Obrazek 6.2: Schéma zpracovani fetézce pomoci RNN bunky

Normalizaci je v tomto pripadé mozné provést, nicméné obvykle se neprovadi,
jelikoz kategorii byva nejvyse nékolik desitek. Atributy tohoto typu také obvykle
obsahuji pouze malé podmnoziny C', vynechani normalizace tedy nezpusobi velké
problémy s gradientem.

6.1.4 Retdzce

Retézce jsou tvoreny posloupnosti znaki, kde zalezi na hodnotach jednotli-
vych znakt i na jejich poradi. Znaky odpovidaji kategorickym datiim, miizeme
na né tedy pouzit algoritmus ze sekce [6.1.2 PovSimnéme si, Ze je tfeba pou-
zit shodné zakdédovani pro vSechny znaky, tzv. character-level embedding. Pro
zlepseni uceni miuzeme také provést dodatecnou analyzu vstupnich fetézct a hle-
dat casta slova ¢i sekvence znakt — takové sekvence pak muzeme nahradit nové
vytvorenym znakem, tzv. word-level embedding. Tim zkratime délku fetézct a
zjednodusime tak siti udrzeni nalezené informace béhem jejich zpracovavani za
cenu zvetseni mnoziny znak.

Retézce maji oproti predchozim typtim atributti dvé specilni vlastnosti — za-
lezi na poradi znakt a jejich délka je proménliva. Nemtzeme tedy snadno vytvorit
blok statické velikosti, ktery by byl schopen zpracovat libovolny fetézecﬂ K teseni
vyuzijeme techniky rekurentnich neuronovych siti (RNN).

Tyto sité jsou navrhnuty pro zpracovani sekvenci proménlivé délky a jsou
zalozené na pevné vypocetni bunce. Bunka je nejprve nakopirovana tolikrat, jaka
je délka Tetézce a nasledné je jeji vstup slozen z embeddingu odpovidajiciho znaku
fetézce a vystupu predchozi buiiky, viz obrazek [6.2] Za findlni embedding Fetézce
pak povazujeme vystup posledni bunky.

Toto schéma nijak neinformuje buriku o tom, ze aktudlné zpracovavany znak je
posledni a mohlo by byt uzite¢né provést atypické zmény ve finalnim stavu. Casto
se tak pouziva pridani specidlniho nového typu znaku end-of-word (EOW) na
konec fetézce. Obdobné ne kazdy typ RNN bunky pouziva trénovani pocateéniho
stavu, muze proto byt vhodné pridat na zacatek retézce novy ,inicializacni* znak
beginning-of-word (BOW). Pridat novy znak na oba konce Tetézce je vhodné také
proto, ze se obvykle fetézec pomoci RNN zpracuje i ve zpétném poradi — RNN
bunky maji obecné problém s tendenci zapominat dilezité informace o fetézci,
jsou-li zalozeny na takové casti Tetézce, po které nasleduje jesté mnoho dalsich

3Pokud bychom pevné omezili délku kazdého fetézce, bylo by to teoreticky mozné. Ovsem
embedding znaku na kazdé pozici by pak musel byt s vystupni vrstvou propojen s vlastnimi
vahami, aby zustala zachovana informace o pozici. Ani takova uprava by vsak nebyla prilis
1¢innd, nebot posun vétsiny Fetézce o jediny znak (napiiklad zménou néjakého éisla na zacdtku
z 9 na 10) by zpusobilo zcela jiny vysledny embedding.
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znakil. Specialné tedy doptredny priichod hiife vyuziva pocatek a zpétny priichod
konec vstupniho retézce.

Pro experimenty budeme vyuzivat RNN bunky dvou standardnich typi. Prv-
nim typem bude Gated recurrent unit (Cho a kol., 2014, GRU), ktera s kazdym
znakem aktualizuje ¢ast vnitiniho stavu (zaloZenou na hodnotach vnitinich neu-
ront) dle nového znaku . Druhym typem pak Long short-term memory (Hochre-
iter a Schmidhuber| 1997, LSTM), kterd je zalozena na podobné myslence jako
GRU, nicméné ma navic interni stav bunky, ktery neni soucasti vystupu. Muze
tak 1épe uchovavat dlouhodobéjsi informace, nebot pri uceni lépe brani postup-
nému klesani gradientu pri zpétné propagaci.

6.1.5 Neusporadané seznamy zavislych struktur

Operace ¢i produkty mohou byt zavislé na variabilnim poctu dalsich struk-
turovanych proménnych. V nasem pripadé muze mit kazdy produkt prifazen li-
bovolny nezaporny pocet dalsich produkti, které odpovidaji jeho materialim.
Pro kazdy produkt tak mtizeme navic mit seznam informaci libovolného z vyse
popsanych typt, napriklad rozméry vyuzitych materiali.

Jednotlivé prvky seznamu muzeme zpracovavat standardné dle jejich typu,
ovsem je pak tfeba slozit jejich embeddingy dohromady, nebot do zbylé ¢asti sité
potiebujeme mit kazdy atribut zakédovany do pevné délky. Tento problém lze
vyTesit riznymi zptsoby, zminme zde nékolik navrhi:

o Secteni jednotlivych embeddingti. Toto feSeni je celkem pfimocaré, musime
si vSak dat pozor na narust hodnot s poctem materiali. Je tedy vhodné
provést urcéity typ normalizace, naptiklad volba pevného koeficientu a za-
lozeného na ocekavanych poctech materiali, kterym soucet embeddingti
nakonec prenasobime.

o Pouziti praméru jednotlivych embeddingti pro kazdy atribut. Tento pristup
resi problém narustu hodnot z prvniho navrhu, ma vsak problém s nestabil-
nim vystupem na zakladé poétu materiali. Obsahuje-li néjaky material kli-
c¢ovou informaci interpretovanou konkrétni hodnotou nékterych prvka em-
beddingu, primérovani miize tyto hodnoty libovolné preskalovat dle poctu
materiali i kdyby zbylé materidly mély pro tyto prvky nulové hodnoty. Lze
tedy ocCekavat vyrazné horsi uchovavani informaci.

o Pouziti maxima pro kazdy prvek embeddingu. Toto feseni nema problémy
predchozich dvou pristupt, nebot hodnoty vysledného embeddingu jsou
omezeny jednotlivymi embeddingy a pokud v embeddingu néjakého materi-
alt bude urcity prvek nastaven na vysokou hodnotu, ztistane tato hodnota
zachovana nehledé na pocet materiali. Nevyhodou je horsi uceni (nenulovy
gradient vyjde pouze pro maximalni prvky) a situace, kdy zakédovani kli-
¢ové informace vyuziva hodnoty vice prvk embeddingu. V takovém ptipadé
slozeni maxima z riznych materiali mize vést k vzajemnému prepsani ¢asti
klicovych informaci.

Pouziti vstupt tohoto typu mize byt problematické vzhledem k vyssi citlivosti
na nastaveni parametrii a vyraznému narustu vypocetniho casu kvuli dodatec-
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néjaky produkt 10 materiald, pouziti atributu retézcového typu bude vyzadovat
provedeni RNN embeddingu pro kazdy retézec, zpomalujici zpracovani az deseti-
nasobné v zavislosti na ostatnich vyuzitych atributech.

6.2 Predikce casi pro danou akci

Méjme na vstupu akci a. V neuronové siti nejprve vytvorime embeddingy
vSech pozadovanych atributi z a dle pravidel z pfedchozi sekce [6.1] Nésledné
vsechny tyto embeddingy spojime za sebe do jedné vrstvy. Tuto vrstvu budeme
nazyvat jako zakladni.

Zakladni vrstvu nasledné propojime s jednou ¢i vice dense vrstvami pro prova-
zani informaci z jednotlivych embeddingti. nakonec vytvorime dva neurony pro-
pojené se vsemi vystupy posledni dense vrstvy, které budou predikovat ¢, (V (a))

at, (V (a)). Findlni predikei sité pak budeme oznacovat jako N(a).

Jelikoz skutecna t, a t, mohou nabyvat libovolnych nezdpornych hodnot, je
pro tyto dva neurony treba zvolit vhodnou aktivacni funkci. Vzhledem k roz-
sahu hodnot vyrobnich ¢asti neni volba spravné funkce zrejmé a mize byt zavisla
na vstupnich datech. Béhem experimenti proto muzeme vyzkouset nékolik riiz-
nych variant.

o Linearni, zdola omezena nulou (f(z) = max (0,z)). U této varianty nejspise
bude problém s dobrou predikci v pripadech, kdy skutec¢ny ptipravny ¢i
jednicovy ¢as je blizko nule ¢i naopak velmi vysoky. Pro standardni situace

se vSak muze ucit rychleji vzhledem ke konstantni derivaci pro libovolné
kladné z.

» Exponencidlni (f(z) = e”). Tato varianta by méla byt schopna dobfte predi-
kovat pro velmi malé i velmi velké skuteéné vyrobni casy t;,t,. Problémem
muze byt riziko obcasného vyskytu velké chyby v predikci pro vyssi hod-
noty ¢, ¢i t, — pokud se naptiklad na vstupu tohoto neuronu misto spravného
x = 5 vyskytne « = 10, hodnota err? pro takovou predikci bude blizko 25
bez ohledu na predikci pro zbyvajici ¢len z ¢y, t,. Takové situace mohou mit
kvili skokové zméné gradientu negativni vliv na rychlost uceni.

 Softplus (f(z) = In (1 + €*)). Tuto funkci lze povazovat za kombinaci pred-
chozich dvou. Pro z > 2 ¢len e” vyrazné dominuje ¢len 1, jeho zanedbanim
tedy dostaneme f(z) ~ In(e”) = z. Pro # < —2 je hodnota e” blizka nule
a muzeme tak vyuzit aproximace In (1 + y) ~ y platné pro y blizké nule.
Dosazenim za y dostaneme f(z) = e”. Na intervalu (—2,2) hodnota funkce
softplus hladce prechézi mezi témito dvéma funkcemi.

Tato funkce je tedy vhodna pro dobrou predikci ¢, ¢i ¢, blizkych nule, za-
roven pro ni nenastava problém s nartistem chyby pro vysoké vyrobni casy.
Mize vsak mit problém s jejich dobrou predikci vzhledem ke sdileni této
vlastnosti s linedarni funkei.

o Druhd mocnina softplus (f(x) = In*(14e%)). Jednd se o pokus vyfesit
zbyvajici problém funkce softplus, kdy zjednodusime predikci pro vysoka
ty,t, za cenu snizeni presnosti predikce pro zapornd x priblizné na polo-
vinu. Pro kladnd x bude nyni f(z) = z?, tedy kvadraticky rostouci rozsah
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2
predikovatelnych hodnot. Jelikoz plati e* = (em/ 2) , pro zaporna x bude

druhd mocnina softplus priblizné dvakrat citlivéjsi na hodnotu argumentu
nez klasickd funkce softplus.

6.3 Metoda uceni

Chceme nalézt takové parametry sité, pro které budou N(a) nejlépe odpovi-
dat skute¢nym vyrobnim castim 7. Potfebujeme tedy minimalizovat odpovidajici
ztratovou funkci loss uréenou v kapitole

3 <ln (N (@) —In (¢ (a)>>2.

acA

JelikoZ je zahlaSeny cas t (a) pro kazdou akci pevny a N (a) je jen linearni funkei
predikovanych ¢, (V (a)) ta (V (a)), je loss diferencovatelna, lze tedy urcit 59}1\?(3;)
pro kazdou akci a a mizeme vyuzit riuznych gradientnich metod pro hledani
optimalnich vah v siti.

Uceni bude probihat tak, ze si v kazdé iteraci nejprve rozdélime trénovaci
data na bloky. Vzhledem k mnozstvi akeci je problematické spocitat gradient pro
celou trénovaci mnozinu soucasné, budeme tedy postupné pocitat a aplikovat
gradienty pro jednotlivé bloky. Vzhledem k rozdilim mezi bloky tento postup
rovnéz snizuje pravdépodobnost zastaveni se v lokdlnim minimu. Pro dense vrstvy
také mizeme pouzit dropout (tj. vynechani ndhodné podmnoziny jejich neuront
zvolené velikosti) kvili regularizaci.

Na samotné spocteni gradientu lze vyuzit algoritmus zpétné propagace, po-
psany v ¢lanku ,,Learning representations by back-propagating error“ (Rumelhart
a kol., [1986). Muzeme nasledné primo provést zménu vah v siti pomoci stan-
dardni gradient-descent metody (tj. iterované zmény vsech vah sité o predem
zvoleny néasobek 71 gradientu, neboli learning rate), nebo vyuzit pokrocilejsich
algoritmii, které pro bézné problémy fesené pomoci neuronovych siti obvykle
davaji lepsi vysledky. Myslenkou téchto algoritmi je vyuziti drive spoctenych
gradienti pro upravu aktudlniho kroku. Kupiikladu momentovd metoda (Qian),
1999) vyuziva ,hybnost“ zmén vah z posledni iterace a pro nasledujici iteraci po-
uzije konvexni kombinaci predchozi iterace a aktualniho gradientu. Alternativnim
pristupem jsou adaptivni algoritmy schopné automaticky snizovat learning rate
jednotlivych vah v zavislosti na tom, jak vyrazné jiz byla tato viha modifikovana.
Tyto varianty vychazeji predevsim z algoritmu Adagrad (Duchi a kol., 2011]).

Popsané pristupy lze riznymi zptusoby modifikovat a kombinovat pro ucho-
vani vyhod jednotlivych algoritmii. V nasich experimentech vyuzijeme algoritmus
,~Adaptive Moment Estimation“ (Kingma a Ba, [2015), zkrdcené Adam. Ten je
zalozeny na myslence algoritmu Adagrad, ovSsem namisto postupného snizovani
learning rate jsou koeficienty pro jednotlivé vahy zalozeny na prvnim a druhém
momentu predchozich gradientti spoétenych pro tyto vahy. Jsou-li tedy gradienty
pro danou vahu stabilni, velikost zmény bude blizkd 7. Jsou-li vSak nestabilni,
druhy moment zptsobi snizi learning rate pro tuto vahu, ¢imz napomiize stabili-
zaci. Tato metoda v praxi dosahuje dobrych vysledki, proto jsme ji pouzili i pro
nase feseni.
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6.4 Rozsireni sité o predikci ocekavané chyby
predikovanych cast

Rozptyly zahlasenych c¢ast se pro jednotlivé operace vyrazné lisi. PTi pouziti
vytvorené sité v realné situaci by tedy bylo uziteéné ziskavat i ocekavanou kvalitu
predikce pro urc¢eni vhodnosti pouziti predikovaného casu pro planovani, pripadné
pro volbu vhodnych délek rezervnich intervali mezi jednotlivymi operacemi.

Do vytvorené sité chceme tedy néjakym zptisobem pridat neuron prediku-
jici ocekavanou chybu — zakladni vrstva by méla obsahovat zpracované vsechny
vstupni informace, dodatec¢nou podsit tedy spojime s touto vrstvou. Obdobné
jako pro predikci pridame jednu ¢i vice dense vrstev pro zpracovani jednotlivych
informaci a vystup posledni z nich bude pouzit pro neuron predikujici presnost,
viz schéma [6.1] Vystup tohoto neuronu pro akci a ozna¢me jako L(a).

Potiebujeme najit vhodny zpiisob, jakym provazeme neurony predikujici pri-
pravny a jednicovy ¢as a novy neuron predikujici presnost. Pro feSeni tohoto
problému vyuzijeme techniku z ¢lanku ,Pairing an arbitrary regressor with an
artificial neural network estimating aleatoric uncertainty“ (Gurevich a Stuke,
2019). Hlavni myslenkou je modifikace pouzité ztratové funkce tak, aby jeji gradi-
ent vzdy odpovidal modifikaci vah v neuronu predikujici neptesnost vii¢i hodnoté
puvodni ztratové funkce.

Pro neuron predikujici pfesnost pouzijme sigmoidu jako aktivacni funkci, aby
L(a) byla garantovéna v intervalu (0, 1). Jako novou ztratovou funkci loss’ pak
pouzijme

loss' := > (—loss (N(a),t(a)) -In (1 — L(a)) —Aln L(a)) :

acA

kde A je hyperparametr.

Lze ukazat, ze pro zafixovanou hodnotu loss (N(a),t(a)) mé tato funkce
pro L(a) € (0,1) jediné lokalni a soucasné globalni minimum (viz ¢lanek). Po-
kud tedy provedeme parcidlni derivaci této funkce dle L(a) pro néjakou akci a a
polozime ji rovnou 0 pro nalezeni minima, dostaneme

0— Oloss’ loss (N(a), (a)) A

t
S 0L(a)  (1-L(a) L(a)’

A1- L(a)).

loss (N(a), t(a)) = Ia)

P1i uceni sité tedy bude L(a) konvergovat k takové hodnoté, aby w kon-

vergovala k aktudlni hodnoté loss (N(a), t(a)). Hodnota loss (N(a), t(a)) se sice
v pribéhu ufeni méni, ¢imz se bude ménit i L(a), nicméné po stabilizaci sité by
pro kazdou akci mély vysledky témér presné splnovat tuto rovnost.

Zbyva zjistit, jaky vliv ma tato iprava na ptvodni gradienty, neboli porovnani

Oloss’ Oloss

N~ "N (1 L@).
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zménou je tedy prenasobeni ptvodniho gradientu koeficientem — In (1 — L(a))
Tento koeficient znamena, ze akce operaci s permanentné Spatnou predikci budou
mit nizsi vliv na uceni, coz by mélo zlepsit predikci pro operace se zahlasenym
casem akci blizkym skutecnému vyrobnimu casu.
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7. Vysledky experimentu

V této kapitole zhodnotime vysledky metod diskutovanych v predchozich ka-
pitolach na realnych datech, rozdélenych na tii trénovaci a testovaci sady Ci%

a C’f 2,3 dle kapitoly . Jelikoz z diivodu omezeného mnozstvi dat nevyuzivame
pevné oddéleni validaéni mnoziny z trénovacich dat, pro vSechny modely jsme
vyuzili krosvalidaci pro nalezeni nejlepsich parametrii a odhadu standardni od-
chylky finalni predikce. Nasledné jsme provedli vyhodnoceni modeli na Cf 2.3
s nejlepsimi nalezenymi parametry — modely byly natrénovany na celé trénovaci
sadé a byla spoétena stiedni hodnota ztratové funkce loss na trénovaci (TL) a
testovaci (FL) mnoziné.

Hodnota ztratové funkce loss (tpred (a),t (a)) nemusi byt snadno interpretova-
telna. Podivejme se tedy na primocarejsi interpretaci pomoci relativni chyby pre-
dikce. Zavislost mezi pomérem zahlaseného a predikovaného ¢asu (délime mensi
z téchto dvou hodnot) a loss muzeme vidét na obrazku . Pro zpresnéni pri-
dejme tabulky s presnymi prevody pro vybrané pomeéry ¢ast a hodnoty loss.

Pro zptehlednéni vysledki si zavedme zkratky pro jednotlivé typy modela a
jejich hyperparametry, viz tabulka [7.2] Vynechdme zde hyperparametry dostupné
pro neuronové sité, nebot vzhledem k jejich mnozstvi je vhodnéjsi provést rozbor
pozdéji pro kazdy hyperparametr zvIast.

7.1 Hrani¢ni hodnoty ztratové funkce

Nejprve se zamérime na zjisténi limitnich hodnot loss, které muzeme ziskat
z libovolného modelu. Za horni odhad mtuzeme povazovat predikci jediného pri-
pravného a jednicového ¢asu pro celou trénovaci mnozinu — vzhledem k neomeze-
nosti chybové funkce err 1ze zjevné provést predikci dosahujici libovolné vysoké
hodnoty loss, nicméné jakykoli smysluplny model by nemél byt horsi nez tento
odhad. Vysledky pii pouziti SLR na celd vstupni data lze nalézt v tabulce (7.3

Pozndmka. Odhadované standardni odchylky loss v tabulce nejspise nejsou
prilis presné, nebot pro takto vysoké hodnoty loss by pro presnéjsi odhad bylo

Pomeér éasu loss loss Pomér casu
1,1 0,009 0,05 1,251
1,2 0,033 0,1 1,372
1,3 0,069 0,2 1,564
1,5 0,164 0,3 1,729
1,75 0,313 0,4 1,882

2 0,480 0,5 2,028
2,5 0,840 0,75 2,377
3 1,207 1 2,718
4 1,922 1,5 3,403
5 2,590 2 4,113

Tabulka 7.1: Vztahy mezi ztratovou funkci a pomérem zahlaseného a predikova-
ného casu
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Nazev modelu ¢i parametru Zkratka

Standardni LR SLR
Véazena LR VLR
Iterativni LR ILR
Kombinovana LR KLR
Optimélni LR OLR
Theil-Sentiv regresor TSR
LDA clusterizace LDA
Neuronova sit NN
Slucovani vzacnych typi operaci SO
Detekce outliertt pomoci Z-skére 7S
Detekee outliert pomoci Z-skére s logaritmovanymi ¢(a) ZSL
Detekce outliert pomoci DBSCAN DB
Detekce outliert pomoci DBSCAN s logaritmovanymi ¢(a) | DBL
Dynamické urceni ¢, pti neplatném vysledku LR DP
Parametr o kombinované LR «
Minimalni pocet akei pro typ operace MA
Relativni velikost dat oznacenych jako outliery RO

Tabulka 7.2: Seznam zkratek pro jednotlivé typy pouzitych modelt

Sada TL FL
Vsechna data ‘ 4,937 10,026 -

4 495540012 4,929.40,054

Cy 491710087 4,93240,100

Cs 5,09940,015 3,797+0,018

Tabulka 7.3: Hodnota loss konstantni predikce ¢y, t, pro vSechna vstupni data

tfeba pouzit pri krosvalidaci rozdéleni na vice nez 5 mnozin.

Na testovaci sadé C’:{ je vysledek vyrazné lepsi nez vSechny ostatni hodnoty.
To je zpusobeno tim, ze v Cg se vyskytuji pouze akce z operaci, které byly pro-
vadény casto. Skutecny vyrobni cas takovych operaci je obvykle blize pruméru
nez vyrobni ¢asy ,specidlnich® operaci. To je v souladu s tim, ze vysledek na C%
je naopak mirné horsi nez na ostatnich trénovacich mnozinach, nebot obsahuje
vSechny vzacné operace.

Opacnym pristupem je nalezeni co nejtésnéjsiho dolniho odhadu loss skutec-
nych vyrobnich ¢asii T, ktery tak nemuze zadny model prekonat. K tomu pouzi-
jeme nejlepsi moznou predikci pro celou mnozinu A za pomoci OLR z kapitoly
[4.2.2] Ohodnoceni se ndsledné provede standardné na trénovacich a testovacich
mnozinach. Hodnoty optimdalnich predikei miizeme nalézt v tabulce [7.4]

Povsimnéme si, ze hleddme nejlepsi moznou predikei pro vSechna data, nedo-
staneme tak nutné nejnizsi hodnotu loss dosazitelnou pro podmnoziny A, zejména
pak pro testovaci mnoziny. Provedeni regrese pouze pro tyto podmnoziny by vsak
nedavalo moc smysl, nebot v nich budou pro jednotlivé operace V' € V casto nej-
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Sada TL FL
Vsechna data ‘ 0,114 40,001 -

4 0,11449001  0,11340,009
Cy 0,11440002  0,11340,004
Cs 0,108+0,001  0,17240 008

Tabulka 7.4: Odhad hodnoty loss pro skute¢né vyrobni c¢asy T

vyse 2 akce E| Jednou akci 1ze vzdy vést predikci s kladnym pripravnym i jednico-
vym ¢asem, Stejné tak i velkou ¢asti dvojic akei (pro 2 akce mize vyjit zaporny
pripravny ¢ jednicovy ¢as). V téchto pripadech by tedy byla hodnota loss vzdy
0. Celkovy odhad optimalni loss by tak byl vyrazné podhodnocen.

7 tabulky lze vycist, ze Sum ve vstupnich datech je skutecné pomérné
znacny. Vyrazné horsi vysledek OLR na mnoziné Cz{ miuze byt prekvapivy, ovsem
jedna se o primy diisledek pozorovani z predchoziho odstavce — v C’g se vyskytuji
pouze akce téch operaci V', pro které je |Ay| > 9. Nedochézi tak k vyraznému
snizeni priumérné loss presnou predikei pro operace s malym mnozstvim akci. Lze
predpokladat, ze loss ~ 0,172 bude blizka skutecnému optimu pro zdrojovou prii-
myslovou vyrobu. Tato hodnota odpovida poméru zahlaseného a predikovaného
casu priblizné 1,5, zahlaSené casy se tedy v pruméru od skuteéného vyrobniho
¢asu odchyluji o 50%.

7.2 LR modely

7.2.1 Modely zalozené na variantach SLR

Prvnim typem diskutovanych modelt v praci byly modely zalozené na klasické
LR. Vzhledem k vyssi rychlosti vypoc¢tu (viz tabulka bylo mozné vyzkouset
vSechny relevantni kombinace parametru (tzv. grid search), predevsim pak vliv
detekce outlierti na kvalitu predikce. Pro kazdy typ testované LR jsme porovnali
jeji chovani bez modifikace dat a p¥i pouziti filtraci SO, ZS(L) a DB(L) na vstupni
data.

Vysledky pro SLR muZzeme nalézt v tabulce [7.6], pro VLR v tabulce [7.7]
pro ILR v tabulce [7.8] a pro KLR v tabulce 7.9, Pro grid search byly pouzity
nasledujici varianty hyperparametri, pokud dany hyperparametr je pro testo-
vany model relevantni:

o DP: true; false (pro false se pii neplatné regresi pouzije t, = 0, pro true
dynamicky prisecik diskutovany v sekci|4.1.1])

« MA: 5; 20; 100
« RO: 0,002; 0,01; 0,05

o a: 0,25; 0,5; 0,75 (vysledky v tabulce ukazaly, ze hledani hodnot blize
0,5 by mohlo byt vhodnéjsi)

lzejména v C’{ a Cg vzhledem k jejich velikosti a obsahu, vyjdeme-li z grafu rozlozeni poctu
akef jednotlivych operaci
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Model Priblizny ¢as béhu

SO <ls
ZS(L) 3s
DB(L) 2 min
SLR 3s
VLR 3s
ILR 5s
KLR 5s
OR 10 min
TSR 1 min
LDA 1 iterace 1,5 min, celkem cca 30 min
NN 1 epocha cca 2,5 min, celkem 30-40 min dle poctu

Tabulka 7.5: Casové naroky jednotlivych typt modeli na pouzitém zdroji (viz

priloha [A.2))

Pro trénovaci chyby neuvadime ve vysledcich LR standardni odchylku, nebot
je ve vsech pripadech zanedbatelnd — nikdy neprekrocila hodnotu 0,003. Rovnéz
neuvadime vysledky regresorti pouze s SO. Toto sluc¢ovani méa vliv pouze na malou
¢ast akei, proto se na celkovych vysledcich prakticky neprojevi (rozdil je obvykle
o Fad nizsi nez standardni odchylka).

Pozndmka. Jelikoz je obsah trénovacich a testovacich mnozin shodny pro vSechny
modely, zjisténé TL a FL pro jednotlivé modely by mezi sebou mély vyrazné ko-
relovat. Proto vysledky dvou rtznych modeli na urcité sadé dat lisici se o stan-
dardni odchylku ve skutecnosti urc¢uji témeér jednoznacné lepsi model, predevsim
v situaci, kdy oba modely pouzivaji podobnou myslenku.

7 vysledki lze provést radu pozorovani:

o SLR dosahuje stabilné nejhorsich vysledkii jak na trénovacich, tak na tes-
tovacich mnozinach. Toto neni prekvapivé, jelikoz SLR optimalizuje funkci
vyrazneé se lisici od loss.

e TL vsech LR se pomérné vyrazné priblizuje optimalni predikci z tabulky
m, predevsim pfi nizkém ROﬂ Modely zalozené na LR tedy maji pro nas
problém tendenci se preucovat. Je to zptisobeno zejména tim, ze pro vétsinu
operaci je pocet jejich akei | Ay | velmi nizky (viz obrazek a tyto modely
nejsou schopny nalézt provazanost mezi nimi.

« Na C{ dosahuji LR modely vyrazné horsich vysledkii, nebot museji vzdy
pouzit zalozni predikci dle typu operace. Pro Cg naopak vysledky nejsou
vzdalené od optimalni predikce. Ukazuje se tak, ze pro predikci zndmych
operaci by méla byt LR (v nasem pripadé KLR) dobrym kompromisem mezi
rychlosti a kvalitou predikce.

2Jelikoz vyfiltrované outliery nejsou pouzité pro udeni, d4 se na nich odekdvat podobna
uspésnost jako na testovaci mnoziné. Snizeni RO snizi pocet vyfiltrovanych akci, ¢imz omezi
jejich vliv na TL
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Sada Model TL FL Nejlepsi parametry
SLR 0,142 0,605i07005 DP=false
SLR+SO+ZS | 0,181 046719005 | DP=true, MA=5, RO=0,05
Cl SLR+SO+ZSL 0,190 07475:t0,008 DP:true, MAZZO, RO:0,05
SLR+SO+DB 0,174 07503:‘:07011 DP:tI'Ile, MA:5, RO:0,05
SLR+SO+DBL | 0,159 0,48010004 | DP=true, MA=5, RO=0,05
SLR 0,157 1,248;&0@29 DP=true
SLR+SO+ZS | 0,180 0,929:0024 | DP=true, MA=5, RO=0,05
Cy | SLRH+SO+ZSL | 0,189 0,92910024 | DP=true, MA=5, RO=0,05
SLR+SO+DB | 0,177 1,019.0023 | DP=true, MA=5, RO=0,05
SLR+SO+DBL | 0,159 1,01440029 | DP=true, MA=5, RO=0,05
SLR 0,139 0,254:‘:07005 DP=false
SLR+SO+ZS | 0,138 0,25210001 | DP=false, MA=5, RO=0,002
Cs | SLRH+SO+ZSL | 0,139 0,2541005 | DP=false, MA=5, RO=0,002
SLR+SO+DB 0,143 0725310,006 DP:false, MA:5, ROIO,Ol
SLR+SO+DBL | 0,143  0,252.0005 | DP=false, MA=5 RO=0,01
Tabulka 7.6: Vysledky experimentt pro standardni LR
Sada Model TL FL Nejlepsi parametry
VLR 0,131 0735]-:t0,008 DP=true
VLR+SO+ZS 0,137 0,34610007 | RO=0,01, MA=20, DP=true
Ci | VLR4+SO+ZSL | 0,133 0,34240007 | RO=0,01, MA=20, DP=true
VLR+SO+DB | 0,140 0,3501000r | RO=0,01, MA=20, DP=true
VLR+SO+DBL | 0,141 0,339:000s | RO=0,05, MA=5, DP=true
VLR 0,133 07937i0,039 DP=true
VLR+SO+ZS 0,140 0,911:‘:07039 ROZO,OL MAleO, DP=true
CQ VLR+SO+ZSL 0,135 0,899:‘:07036 ROZO,Ol, MA:100, DP=true
VLR+SO+DB | 0,143 0,915:003 | RO=0,01, MA=5, DP=true
VLR+SO+DBL 0,142 0,881i07035 RO:0,05, MAZS, DP=true
VLR 0,126 0,236i07005 DP=true
VLR4-SO+ZS 0,129 0,23710,005 | RO=0,002, MA=100, DP=true
03 VLR+SO+ZSL 0,128 0,234:‘:07004 ROZO,OL MA:57 DP=true
VLR+SO+DB | 0,135 0,23940,005 RO=0,01, MA=5, DP=true
VLR+SO+DBL 0,127 07235i0,004 ROZO,OL MA:5, DP=true
Tabulka 7.7: Vysledky experimentt pro vazenou LR
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Sada Model TL FL Nejlepsi parametry
ILR 0,134 07418:|:0,007 DP=true
ILR+SO+ZS 0,170 Oa402:|:0,008 RO:0,05, MA:5, DP=true
Cl ILR+SO+ZSL 0,137 0,395:|:07007 RO:0,0l, MAZQO, DP=true
ILR4+SO+DB 0,160 0,40510,00s | RO=0,05, MA=20, DP=true
ILR+SO+DBL | 0,147  0,39540007 | RO=0,05, MA=20, DP=true
ILR 07137 0,932:&0,030 DP=true
ILR+SO+ZS 0,170 0,829:|:07027 ROZO,O5, MA:5, DP=true
CQ ILR+SO+ZSL 0,178 0,824:|:07027 RO:0,05, MA:5, DP=true
ILR4+SO+DB 0,162 0,85410024 | RO=0,05, MA=5, DP=true
ILR+SO+DBL | 0,148 0,88510026 | RO=0,05, MA=5, DP=true
ILR 07130 0,245:&0,005 DP=true
ILR+SO+ZS 0,130 0,242:|:0,004 RO:0,00Q, MA:20, DP=true
Cs | ILR+SO+ZSL | 0,130 0,2431¢ 05 | RO=0,002, MA=20, DP=true
ILR+SO+DB 0,130 0,244.,005 | RO=0,002, MA=20, DP=true
ILR+SO+DBL | 0,132 0,24149005 | RO=0,01, MA=20, DP=true
Tabulka 7.8: Vysledky experimenti pro iterovanou LR
Sada Model TL FL Nejlepsi parametry
KLR 0,121 O,328i0,005 DP:true, Oé:O,S
KLR+SO+ZS 0,126 0,32510006 | RO=0,01, MA=20, DP=true, a=0,5
Cl KLR"—SO"—ZSL 0,124 07321i0,005 RO:0,0l, B/LA:207 DP:true, Oé:O,5
KLR+SO+DB | 0,128 0,33240006 | RO=0,01, MA=20, DP=true, a=0,5
KLR+SO+DBL | 0,123  0,32340,00s | RO=0,01, MA=20, DP=true, a=0,5
KLR 0,123 0,75340,026 DP=true, a=0,5
KLRA4+SO+7ZS 0,167 0,75310,037 | RO=0,05, MA=100, DP=true, a=0,5
Cy | KLR4+SO+ZSL | 0,126 0,74310,033 | RO=0,01, MA=100, DP=true, a=0,5
KLR+SO+DB | 0,131 0,754,026 | RO=0,01, MA=20, DP=true, a=0,5
KLR+SO+DBL | 0,135 0,73740025 | RO=0,05, MA=20, DP=true, a=0,5
KLR 0,117 07224i0,005 DP:true, a:0,5
KLR+SO+ZS 0,119 0,22310005 | RO=0,002, MA=5, DP=true, a=0,5
Cs | KLR+SO+ZSL | 0,117 0,22340005 | RO=0,002, MA=5, DP=true, a=0,5
KLR+SO+DB | 0,118 0,22440005 | RO=0,002, MA=5, DP=true, a=0,5
KLR+SO+DBL | 0,119 0,2224 005 | RO=0,01, MA=5, DP=true, a=0,5

Tabulka 7.9: Vysledky experimentt pro kombinovanou LR
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e Pouzivani DP namisto pouhého t, = 0 témér vzdy zlepsuje vysledky. Je-
dinou vyjimkou je SLR, zejména pro C?{ — to je ovSem nejspise rovnéz
zpusobené problematickou chybovou funkei z prvniho pozorovani.

o Prestoze je algoritmus detekce outlieri pomoci metody DBSCAN obec-
nejsi nez Z-skore a mél by tak davat lepsi vysledky, je vysledek vétsinou
opacny. Toto je pravdépodobné zptisobeno prilis nehomogennim rozlozenim
dat (nékteré typy operaci obsahuji mnoho akeci se stejnymi zahldSenymi
hodnotami, coZ zhorsuje spravnou detekci jadrovych bodi) a vétsi tendenci
Z-skoére oznacovat extrémnéjsi hodnoty za outliery bez ohledu na vzacnost
(viz obrazek , coz je zejména pro jednodussi LR modely vhodnéjsi.

o Pouziti logaritmu zahlasenych cast pii detekci outliert je obvykle mirné
lepsi, byt toto pozorovani je na hranici statistické chyby. Jelikoz je vsak
jeho pouziti na rozdil od pouzivani absolutnich rozdilt ¢ast v souladu s err,
bude to pro komplexnéjsi modely preferovana varianta.

o KLR dosahuje pro vsechny testovaci mnoziny nejlepsich vysledkt. Zkombi-
novani vyhod VLR a ILR se tedy ukéazalo jako dobry pristup.

e Nejlepsi hodnota parametru a pro KLR ze zkouSenych variant vzdy vy-
sla jako 0,5. Podle vseho je tak optimalni pomér vazené a iterované verze
LR blizky rovnovaznému. Vyzkouseni dalsich hodnot blizkych 0,5 by mohlo
optimalni pomér jesté mirné zpresnit — vzhledem k podobnym vysledkiim
pro Cy s a = 0,25 a pro Cy s a = 0,75 bude optimalni a zavislé na strukture
testovacich dat.

7.2.2 Theil-Sentv regresor

Jak mtzeme vidét v tabulce trénovani Theil-Senova regresoru je o rad
pomalejsi nez predchazejici regresory, zejména kvili nutnosti zpracovat smérnice
pro viechny dvojice vstupnich bod} Stéle je vSak dostatecné rychlé pro grid
search vSech kombinaci hyperparametri. Vysledky experimenti nalezneme v ta-
bulce [Z.10l

Klicovym pozorovanim je kompletni eliminace vlivu filtrace outlieri na vy-
sledky, pri pouziti v redlném provozu lze tedy doporucit ptidavnou filtraci vyne-
chat. Zda se, ze zejména DB vysledky dokonce mirné zhorsuje, byt rozdily jsou
pod hranici statistické chyby. Moznym vysvétlenim miuze byt tendence filtraci
chybné odstranovat data extrémnéjsich operaci, TR vsak i pro takové operace
dokaze provést dobrou predikci.

Bohuzel, pro C’{ a C{ dosahuje TR vysledkiti pouze srovnatelnych s KLR,
pro casté operace C’g je dokonce o trochu horsi. Tento vysledek je nejspise zptiso-
ben tim, ze TR ocekava priblizné stejny pocet zahlasenych ¢ast vyssich a nizsich
nez skutecny vyrobni c¢as. To by sice pro vétsi pocet akci méla byt dle pozoro-
vani v kapitole pravda, zejména pro operace s malym poctem akci v trénovaci
mnoziné je vSak pravdépodobnost odchyleni medidanu pomérné vysoka. Pro C’;{ lze
tedy vzhledem k vysledkiim i ¢asové narocnosti doporucit spise filtraci outlierti
s nerobustni variantou LR nez ptimé vyuziti TR.

3Byla vyuzita implementace z knihovny sklearn, kterd vyuziva rychlejsi algoritmus nez
generovani vsech (g) smérnic s naslednym hledanim jejich medianu.
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Sada Model TL FL Nejlepsi parametry

TR 0,135 07325i0,006 DP=true
TR+SO 0,135 0,32540,006 MA=20, DP=true

, TR+SO+ZS 0,136 0,32610,007 | RO=0,002, MA=20, DP=true
TR+SO+ZSL | 0,135 0,32550006 | RO=0,002, MA=20, DP=true
TR+SO+DB | 0,141 0,32940007 | RO=0,01, MA=20, DP=true
TR+SO+DBL | 0,139 0,3284 006 | RO=0,01, MA=20, DP=true
TR 0,137 0,74040,030 DP=true
TR+S0 0,137 0,74840,035 MA=100, DP=true

c TRA4-SO+ZS 0,180 0,7491¢,036 | RO=0,05, MA=100, DP=true

> | TR+SO+ZSL | 0,185 0,74910,035 | RO=0,05, MA=100, DP=true

TR+SO+DB | 0,168 0,74949035 | RO=0,05, MA=100, DP=true
TR+SO+DBL | 0,141  0,75040,035 | RO=0,01, MA=100, DP=true
TR 0,130  0,242.10 005 DP=true
TR+SO 0,130 0,242:|:07005 MA:5, DP=true

03 TR+SO+ZS 0,131 0,24]_:|:0’005 ROZO,O()Q, MA:5, DP=true
TR+SO+ZSL | 0,131  0,24240 005 | RO=0,002, MA=5, DP=true
TR+SO+DB 0,131 07242:|:0,005 ROZO,OOQ, MA:5, DP=true
TR+SO+DBL | 0,130 0,24219005 | RO=0,002, MA=5, DP=true

Tabulka 7.10: Vysledky experimentii pro Theil-Seniiv regresor

Sada Model TL FL Nejlepsi parametry
o | OLR 0,112 0,388,008

' | OLR+SO+7ZSL | 0,121 0,38440.007 | RO=0,01, MA=20
o, | OLR 0,114 0,757+0,031

> | OLR+SO+4ZSL | 0,123 0,726,027 | RO=0,01, MA=20
c. | OLR 0,106  0,235.0,004

# | OLR+SO+ZSL | 0,108 0,237+0006 | RO=0,002, MA=5

Tabulka 7.11: Vysledky experimenti pro optimalni LR

7.2.3 Optimalni LR

Primarnim acelem OLR bylo zjistit nejlepsi dosazitelny odhad vyrobnich ¢ast
T, jeji vyuziti pro skutecnou predikci je tedy provedeno predevsim pro zkomple-
tovani vSech vyuzitych LR. Vysledky mtZeme najit v tabulce Na rozdil
od ostatnich LR jsme vzhledem k vyssi ¢asové narocnosti nevyuzili grid search
vsech filtraci a hyperparametri, ale pouze ZSL s vyzkousenim vsech RO.

Vysledky jsou prekvapivé dobré, zejména pro C’{ se ZSL. Pro tuto testovaci
sadu dokonce OLR mirné prekonal vysledky KLR. Pravdépodobnym zdtvodné-
nim je fakt, ze vSechny pouzité LR museji pro Cg pouzivat zalozni predikci dle
typu provedené operace. Vétsina typu operaci vsak obsahuje stovky az tisice akei,
modely by tak mély pro takto velké mnoziny predikovat ptipravny a jednicovy
cas blizky optimalnimu vzhledem k chyové funkci odpovidajictho modelu. Jeli-
koz OLR je jediny LR model, pro ktery je chybova funkce identicka s loss, jeho

93



Sada Model TL FL

LDA (10 clusteru) + ZSL | 2,113 2,061
Cy | LDA (30 clustert) 1,675 1,636
LDA (30 clustert) + ZSL | 1,590 1,560
LDA (10 clustertt) + ZSL | 2,096 2,173
Cy | LDA (30 clustert) 1,627 1,680
LDA (30 clustern) + ZSL | 1,742 1,806
LDA (10 clustert) + ZSL | 1,950 1,722
C3 | LDA (30 clustert) 1,645 1,401
LDA (30 clustertt) + ZSL | 1,619 1,397

Tabulka 7.12: Vysledky experimentt pro LDA

predikce byvaji mirné lepsi.

Je pravdépodobné, ze vyuzitim nékterych vylepseni z ostatnich LR, predevsim
pro operace V' s malym |Ay |, by bylo mozné vysledky OLR pro testovaci mno-
ziny jesté vylepsit. Vzhledem k ¢asovym narokim na trénovani tohoto modelu
jsme vsak vénovali vice ¢asu vylepSenim pro NN, jejiz vysledky vyrazné dominuji
predikce LR model.

7.3 algoritmus LDA

Hledani podobnosti mezi operacemi pomoci unsupervised clusterizace a na-
sledné provedeni LR (konkrétné KLR) pro jednotlivé clustery je netradiénim fe-
senim, které by pro urcité typy dat mohlo davat dobré vysledky. Vzhledem k ve-
likosti clusterti 1ze ocekavat, ze standardni odchylky KLR jednotlivych clusterta
budou blizké skutecnym, na rozil od predchozich modelt tedy lze LDA pouzit i
pro predikci ocekdavané chyby predikovanych cast.

Samotnda clusterizace dosahovala dobrych vysledki, jak miZzeme vidét na ob-
razku Bohuzel se vsak ukazalo, ze rozdéleni popisti operaci V' € V na jednot-
liva slova nereflektuje jejich vliv na T'(V') — v popisech zdrojovych dat ma vyrazny
vliv kontext (napt. ,Rezani tyée“ a ,Zacisténi tyce po fezdni“ jsou zcela odlisné
operace, nicméné LDA je pritadi do stejného clusteru). Vétsina popisi je navic
v Cestiné, shodna slova s jinou koncovkou tak LDA bude povazovat za ruzna.
Vzhledem k anonymizaci dat je navic problematické provedeni pokrocilejsi jazy-
kové analyzy pro zredukovani tohoto problému.

Vysledky provedenych experimenti miizeme nalézt v tabulce [7.12] Vzhledem
k vyrazné horsim vysledkim jsme neprovadéli hledani optimélnich hyperparame-
tri, byly ohodnoceny jen rizné pocty clustert a vliv ZSL s RO=0,01, pro zbylé
hyperparametry byly ponechéany defaultni hodnoty. Ze stejného divodu jsme vy-
nechali analyzu tspésnosti predikce loss, byt ji tento model podporuje.
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7.4 Modely zalozené na predikci pomoci neuro-
nové sité

V posledni ¢asti prace jsme se zabyvali modely zalozenymi na umeélych neu-
ronovych sitich a jejich navrhem pro co nejlepsi vyuziti informaci o jednotlivych
operacich, diskutovanym v sekci [6.1] Vzhledem k velkému poctu hyperparame-
tri vysledného modelu NN a dlouhého ¢asu uceni neni mozné provést v tomto
pripadé grid search. Namisto toho budeme hledat optiméalni nastaveni jednotli-
vych parametri postupné, v poradi dle ocekdavaného vlivu na vysledky. Timto
zpusobem sice pravdépodobné nenalezneme optimalni feéenﬂ nicméné by od néj
nemeélo byt prilis vzdalené. Jednotlivé atributy také podporuji nastaveni vlastnich
hyperparametrii pouzitych pii jejich embeddingu, az na vyjimky jsme vsak vzdy
pouzili hodnotu spole¢nou pro celou sif kviili nepriikkaznému vlivu na vysledky.

Pouziti krosvalidace vyzaduje priblizné 2-3 hodiny k otestovani jedné kombi-
nace parametrt, dle tabulky [7.5] I s postupnym feSenim jednotlivych hyperpa-
rametru tak jejich optimalizace vyzaduje priblizné tyden vypocetniho ¢asu. Pro
zrychleni uceni se tedy zamérime nejprve na testovaci sadu Cs, kterd je pro nas
nejzajimavéjsi vzhledem k slabym vysledkiim ostatnich modelt. VSechny hyperpa-
rametry optimalizované na této sadé a zvolené hodnoty mtzeme nalézt v tabulce

.13l Pro zbylé sady vyjdeme z optimélnich hyperparametrii pro C5 a provedeme

hledani pouze pro ty hyperparametry, pro které lze oc¢ekavat statisticky vyznamné
Zmeény.
Poznamka. Implementace NN podporuje i nékolik parametri, které v tabulce[7.13
nejsou zminéné. Jejich hodnoty vsak budto nejsou zkoumané, nebo jde o pomocné
atributy upravujici chovani sité. Zbézny popis takovych parametri 1ze nalézt v
priloze |A.2]

Parametr Hodnoty Informace o parametru

Pocet akci v jednom bloku dat. Kvili paméto-
vym limitim nebylo mozné vyzkouset hodnoty
vétsi nez 1024.

128, 256, 512,

batch size 1024

Pocet prichodt celé trénovaci mnoziny béhem
uceni. Pro 12 epoch vychézela podobna loss na
valida¢nich sadéach, ale nizsi loss na trénovaci
sadé, tj. dochazelo k vétsimu preucovani.

epochs 8,10, 12, 15

32, 48, 64, Pocet neuronti ve vSech dense vrstvach, neni-li

d : .. . , e 4
CLse s1ze 128 pro urcitou vrstvu specifikovdna jind hodnota.

Skalovaci parametr pro urceni « ze sekce m
Jako a pouzijeme maximalni pocet materiali
produktti prenasobeny timto parametrem.

multi scale 1,1/2, 1/4,
rate 1/8

Pokracovani na dalsi strané

4Vytvoreny kéd pro validaci umoziuje provést grid search i podmnoziny hyperparametrii, coz
je vhodné pro nékteré vyrazné provazané hyperparametry jako naptiklad frekvence a koeficient
snizovani learning rate
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Parametr Hodnoty Informace o parametru
BOW / true. false Zda maji byt pri embeddingu fetézcl pouzity
EOW ’ specialni znaky BOW a EOW.
embedding 32, 48, 64, Pocet neuronti pro embedding kazdého znaku
size 128 fetézc.
prediction 1,2, 3 Pocet dense vrstev pro predikci vyrobniho casu.
layers
prediction 64. 198. 256 Pocet neuroni ve vrstvach ,prediction layers*
layer size ’ ' (parametry byly optimalizovany soucasné).
error layers 1,23 ‘ Pocet dense vrstev pro predikci chyby.
error layer 64. 128, 256 Pocet neuront ve Vr‘stvéu,ch ,,err?r laéfers“ (para-
size metry byly optimalizovany soucasné).
Pouzity typ RNN dle [6.1.4] Ukézalo se, Ze pro
RNN type | LSTM, GRU | délku jednotlivych popisi operaci a produktii
vice vyhovuje dlouhodobéjsi ,,pamét* LSTM.
Specialni velikost dense vrstev pro vysku, sitku
. a hloubku materiald. Byly zkouseny pouze
dense size : DA .
ooy, &k 3. 16. 32, 48 kombinace se vSemi tfemi tfi hodnotami na-
E}L’hl}(l)’ubk Y o stavenymi shodné. Vzhledem k jednoduchosti
Y vstupu se dala predpoklddat vyhodnost vyraz-
ného zmenseni, to se nicméné prilis nepotvrdilo.
LR deca Frekvence snizovani learning rate 7, tj pocet
fime Y 200, 300, 500 | operaci, pri kterém je n prenasobeno LR decay
ratio.
LR decay 0.5. 0.6, 0,7, Pomé.r pro sniie/ni lear.ning. rat(? kazdych LR de—.
. cay time iteraci. Optimalizovano v kombinaci
ratio 0,8 . ,
s predchozim hyperparametrem.
2
.ta . softp lus™, dle Aktivacni funkce pro neuron predikujici ¢,.
activation variant v @

t, activation

softplus, dle

variant v @

Aktivacni funkce pro neuron predikujici ¢,. Tro-
chu prekvapivé se softplus? ukézala jako horsi.

0,01, 0,02, Velikost dropoutu. Pro méné nez 0,05 dochazelo
dropout 0,05, 0,1, 0,2, | k preucovani, pro vice nez 0,1 by naopak dense
0,5 vrstvy musely byt vétsi kvili podtrénovani.
A\ 2.5.10, 15 Hodnota hyperparametru A pro predikci loss
dle sekce .
epochs 8. 10, 12, 15 Aktualizace optimalniho poc¢tu epoch, doslo-li

ke zméné pri upravach hyperparametru.

Tabulka 7.13: Hyperparametry NN s testovanymi variantami pri hledani jejich
optimalni kombinace, s vyznacenim nejlepsi nalezené volby
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Sada Model TL FL

ZNN + PL 07202i0,002 0,269i0,005
C, | ZNN + MAT 0,19040,001  0,252.40,003
ZNN + PL + MAT | 0,19150001  0,25110,002
7ZNN + PLE 0,217:‘:07003 0,42810,018
Cy | ZNN + MAT 0,19640001  0,38040,014
ZNN + PL + MAT | 0,19710001  0,380+0,014
7ZNN + PL 0,21Oi07001 0,227i0,003
C5; | ZNN 4+ MAT 0,18910.002  0,21710,002
ZNN + PL + MAT | 0,18940001 0,21640,002

Tabulka 7.14: Vysledky experimentii pro neuronové sité

Pro urceni optimélnich parametrt pro sady C a C5 byly vyzkouseny zmény
velikosti jednotlivych vrstev a tdpravy poctu epoch. Jedinymi zménami, které
na valida¢nich mnozinach zlepsily vysledky, vSak bylo zvyseni dense size na 64 a
navyseni po¢tu epoch na 15. Problém preucovani byl na rozdil od Cy vyrazné nizsi,
pridani stupni volnosti a doby uceni proto pomohlo stabilné snizovat primérnou
hodnotu TL i FL priblizné o 0,01.

Kromé ohodnoceni celé sité by nas také zajimal vliv jejich pokrocilych casti
na uspésnost, zda se tedy zvyseni vypocetnich narokt vyplati. Rozdélme si sit
dle obrazku na 3 podcasti:

o MAT: Cést vyuzitd pro embedding informaci zdrojovich materidl jed-
notlivych produktt. Jelikoz tato ¢ast pridava dodatecnou dimenzi vstupu
kvili variabilnimu poc¢tu materialt, pribéh uceni je tak zpomalen. Nejvét-
sim problémem jsou Tetézcova data, proto nakonec pro uceni nebyl atribut
,Nazev produktu® jednotlivych materialti pouzity.

« PL: Cast vyuzita pro predikci loss, definovand v . Kromé vyhody exis-
tence této predikce je ve zdrojovém clanku diskutovan pozitivni vliv na
uceni celé sité v situaci, kdy razné typy dat maji rizné rozptyly — chtéli
bychom tedy zjistit, zda se to tyka i naseho problému.

o ZNN: Zakladni ¢ast neuronové sité, tj. cely zbytek grafu bez MAT a PL.
Neni-li PL k dispozici, jako ztratova funkce pro trénovani se pouzije loss.

Provedli jsme ohodnoceni pro vsechny kombinace kromé samostatné ZN NEL
vysledky lze nalézt v tabulce Hlavnimi dusledky téchto vysledki jsou:

o Prekvapivé vysoky pozitivni vliv dostupnych informaci o materidlech, a to
pro TL i FL. V grafu muzeme vidét, ze bez materidlu se po celou dobu
uceni stabilné pohybuje hodnota loss v rozmezi o 0,01-0,02 horsim, nez
pro zbylé 2 typy siti.

5Hodnoceni samostatné ZNN jsme vynechali kviili nulové pfidané informaéni hodnoté — dle
vysledkt lze ocekavat podobné hodnoty jako pro ZNN + PL, ovSem s nedostupnou predikei
loss.

5Pouzito pouze 10 epoch, rychlejsi pieudovini kvili chybéjicim materidlim davalo pro 12
epoch horsi vysledky.
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Obrézek 7.1: Prubéh uceni na Cy pro varianty siti ZNN + PL (Sedd), ZNN + MAT
(modra) a ZNN + PL + MAT (zelend). Vygenerovano s pomoci Tensorboard
s koeficientem vyhlazovani 0,8.

e PL mé nulovy ¢i zanedbatelny vliv na kvalitu modelu — nebyla provadéna
samostatnd optimalizace hyperparametri sité ZNN + MAT, je tedy mozné,
ze by takova varianta dosahla i mirné lepsich vysledkii.

e Model zalozeny na NN se je schopen naucit vyrazné lepsi predikci vyrobnich
¢asu pro vzacné Ci zcela neznamé operace.

e Pro ndhodnou mnozinu akci C’{ odpovida stfedni odchylka od skutecného
vyrobniho ¢asu priblizné 65%, pro zcela nezndmou sadu akei C’g pak pfi-
blizné 85%. Takové hodnoty jsou pomérné dobré, vezme-li v ivahu rozsahy
validnich vyrobnich ¢ast a rozptyly zahlasenych cCasi, jejichz primeér jsme
v sekci odhadli na 50%.

o 7 grafu[7.2 muzeme vy¢ist, ze rozloZeni loss vSech NN modelt je hladké a
blizké exponencidlnimu lze tedy toto chovani oc¢ekavat a vyuzit i pii realném
nasazeni []

7.4.1 Predikce ocekavané hodnoty loss

Pro dalsi diskuzi jiz budeme pouzivat pouze variantu ZNN + PL + MAT,
nebot kvalitou dominuje variantu bez MAT a ma k dispozici predikci loss. Zbyva
se zameérit na ohodnoceni schopnosti predikce ocekdvané chyby, coz je vyznamna
vyhoda pouzitych NN modelt. Piimocarym feSenim je zanalyzovani presnosti
téchto predikei na akcich odpovidajicich testovacich mnozin.

Jelikoz je stfedni hodnota predikei loss vzdy zaloZena na trénovaci mnoziné,
pro testované akce budou modely obvykle podhodnocovat skute¢nou chybu. Po-
moci krosvalidace vSak zname ocekavany pomeér mezi trénovaci a validac¢ni chybou
pro jednotlivé typy vstupnich dat, mizeme tak za predpokladu znalosti druhu
dotazované operaceﬁ predikovanou chybu odpovidajicim pomérem prendsobit a
vysledek pouzit jako predikci.

"Varianty LR naipiiklad maji tendenci vytvaiet riizné skoky, piedevsim na pomérech od-
povidajicich ¢islim jako jsou 1,2, %,% kvili raciondlnim zavislostem mezi souradnicemi bodu
jednotlivych akei.

8Pokud nezndme pifmo jeji zdroj (napf. ¢asto provadénd operace, zcela nezndmé operace
apod.), lze pouzity NN model rozsitit o pocitadlo vyskyti jednotlivych operaci ve vstupnich
datech. Pti krosvalidaci poté zjistime ocekdvané poméry pro operace v zavislosti na pocétu ny
jejich akci v trénovacich datech a ziskdme tak pro model pevnou mapovaci funkci r : N — R
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Obrézek 7.2: Distribuce hodnot loss NN modeli na jednotlivych testovacich sa-
dach.

Tyto poméry dostaneme tak, ze po natrénovani provedeme na odpovidajicich
validac¢nich mnozinach predikci loss. Pomeér skutecné loss proti primeérné pre-
dikci loss pak bude nasim hledanym pomérem. Povsimnéme si, Ze nelze s jistotou
jednoduse pouzit pomér loss na valida¢ni a trénovaci mnoziné, nebot NN se muze
naucit nadprimeérnou predikci loss pro pro ni malo znamé operace. Toto pozo-
rovani se do ur¢ité miry potvrdilo na nékolika manualné provedenych pokusech,
napriklad pro akce z C’g vychazela stredni predikce loss dokonce témér o 0,04
vySsi nez pro akce z C% pro tentyz model.

Analyzu vysledku predikei loss pro jednotlivé testovaci sady muzeme nalézt
v tabulce kde S zna¢i origindlni predikci a P preskdlovanou. Dulezitym
ukazatelem je rozlozeni dle vzdalenosti predikce od skutecné loss (absolutni chybu
a zejména pak standardni odchylku vyrazné zvysuji outliery v testovaci sadé),
kdy i pro sady C’{ a C’g s neznamymi daty bylo 44% procent predikei s presnosti
lepsi nez 0,1 a priblizné dvé tretiny predikci s lepsi nez 0,2. Na C;{ pak byly
vysledky dle ocekavani presnéjsi — je to tak mozny argument pro realné vyuziti
NN i pro takovy typ produkee, byt lze na C% zkonstruovat varianty predikei loss i
pro ostatni modely vzhledem ke garanci vétsiho poc¢tu dostupnych akei ke kazdé
operaci.

Povsimnéme si, ze pouziti preskalovani predikci dle popsaného odhadu sice
skutecné témér odstranilo sttedni chybu predikce, nicméné vyrazné zhorsilo vy-

pritazujici kazdé operaci V' odekdvany pomér r (ny ), kterym budeme piendsobovat odpovéd
pro dotazovanou operaci V. Pro zpracovani vysledku jsme vSak toto rozsifeni neprovedli — u Cs
je pro vSechny operace ny = 0, u Cs je vzdy ny > 5 a zpresnéni pomoci r tak bude zanedbatelné.
Pouze pro C; by potencidlné mohlo dojit ke zméné kvality, v praci se vsak timto rozsifenim
nezabyvame dostatecné na to, aby ji bylo mozné predikovat bez provedeni experimenti.
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cof &4 cf
Metrika S P S P S P

Stredni chyba 0,047 0,000 | 0,148 -0,001 | 0,021 -0,001
Stredni absolutni chyba | 0,217 0,234 | 0,274 0,318 | 0,121 0,127
Standardni odchylka 0,522 0,522 | 0,599 0,588 | 0,260 0,261
Akci s chybou v 0,1 | 44,0% 36,6% | 43,5% 26,1% | 64,3% 60,5%
Akef s chybou v 0,2 | 71,1% 65,7% | 66,4% 51,2% | 86,7% 84,7%
Akci s chybou v £0,5 | 92,2% 92,1% | 87,9% 84,8% | 96,9% 96,9%
Akci s chybou v £1,0 | 96,9% 97,1% | 94,1% 94,2% | 99,3% 99,3%

Tabulka 7.15: Analyza vysledkt predikce oc¢ekavané hodnoty loss

| Chyba predikce loss pro C}
3000 1 Chyba prenasobené predikce loss pro C}
2500 A
S 2000
< |
@
"8 1500 A
o
1000 ~
500
0 T 1 |_I_‘j‘—'ﬁ|4'ﬂ_l_H|_h ——— T
-1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5

Rozdil predikované a skutecné loss

3.0

Obrazek 7.3: Rozlozeni chyb predikei loss na testovaci sadé C’g

sledky diive dobrych predikci. Zdivodnéni mizeme vidét na grafu — problé-
mem je malé mnozstvi dat s vysokymi chybami, které primér pousouvaji z ob-
lasti dobrych predikci. VyteSeni tohoto problému je z vystupu NN obtizné, nebot
Spatna predikce muze vyjit témér pro jakoukoli akci nehledé na ocekavanou hod-

notu loss kvuli vyskytu outlierti. Potencialni cestou k feseni by mohlo byt pridani
nové schopnosti NN odhadovat divéru ve svou predikci hodnoty loss, coz by nam

mohlo dat informace pro spravné preskalovani predikei.
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Z.aver

Cilem této prace bylo nalézt mozna teSeni realného problému automatizace
predikce vyrobnich ¢asti. Dobré vysledky mohou vyrazné zlepsit efektivitu a snizit
tak vyrobni néklady. V praci jsme zanalyzovali rizné varianty, jak k tomuto
problému pristupovat a jaké jsou jejich vyhody a nevyhody. Prodiskutovali jsme
také rizné ucely pouziti zalozené na realnych typech situaci, pro jednotlivé tucely
jsme nasledné zkoumali jejich nejvhodnéjsi feseni.

Nejprve jsme se zabyvali problémem vyrazného Sumu a chyb v redlnych da-
tech, jez mély pro vétsinu modell negativni vliv. Ukazalo se, ze dobrym reSenim
je pouzit metodu vypoctu Z-skore pro jejich detekci kvili kombinaci nizkych
vypocetnich narokt a pro trénovani modeltt vhodnéji detekované outliery. Alter-
nativnim fesenim je vyuziti prediktivni metody s nenulovou robustnosti, ktera se
s malym mnozstvim problematickych dat dovede vyporadat.

Prvni sadou diskutovanych modelt se staly varianty standardni linearni re-
grese, jejichz vyhodou je predevsim vysoka rychlost. Ukazali jsme, ze hlavné
pro castéji provadéné akce lze dospét k dobré predikci, zejména pak nasi kombi-
novanou verzi kvili lepsimu pokryti situaci vyskytujicich se v datech.

Vzhledem k neschopnosti linedrnich regresi nalézt provazanost jednotlivych
operaci, disledkem ¢ehoz byly Spatné predikce pro nové operace, jsme se v dalsi
casti pokusili tento problém vyresit vyuzitim clusterizac¢nich technik zalozenych
na dostupnych informacich o provadénych operacich. Ukézalo se vsak, ze vyjiti
jen z téchto informaci nevede k dobrému rozdéleni operaci, coz bylo zptsobeno
zejména velmi podobnymi popisy operaci se zcela odliSnymi vyrobnimi casy. Ta-
kové operace se lisily riznymi klicovymi prvky, jejich automatické rozpoznani
vsak bez hlubsiho pochopeni problematiky modelem neprobihala.

Nakonec jsme problém provazani fesili s pomoci hlubokych neuronovych siti.
Dilezitym bodem zde byla diskuze technik pro zpracovani riznorodych typu do-
stupnych informaci nezbytnych k dobré predikci. Dle vysledkll se tato metoda
ukazala jako velmi ispésna pro nové typy operaci, navic se schopnosti odhadnout
uroven své chyby.

Navazujici vyzkum

Zejména u modeli zalozenych na neuronovych sitich je fada neprozkoumanych
bodt, které by mohly vést k vylepseni vysledkti. Bylo by uzitecné dosahnout
dodatecného pokroku v problematice odhadovani chyby predikce. Zminme také
moznost neslucovani pripravného a jednicového casu operaci — to se sice muze
zdat zbytecné, nicméné rizné typy operaci mohou obsahové sdilet pravé jeden
z nich, coz by tak mohlo jesté mirné zlepsit dosazené vysledky.

Prestoze jsme v praci ukazali, ze nema smysl pokouset se o clusterizaci jen dle
nezavislych proménnych, pouziti jinych technik schopnych dobte vyuzit informace
ze zavislé proménné muze fungovat — neuronové sité lze konec koncii za takovou
techniku povazovat. Nalezeni alternativniho pristupu s pfimocarejsi interpretaci
svych rozhodnuti by vSak mohlo prispét k zjednoduseni nasazovani automatizace
do vyroby kvili moznostem snazsi lidské kontroly.
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A. Prilohy

A.1 Zdrojova data

Realna vstupni data pochézejici z produkéni databaze byla anonymizovana a
zkonvertovana do standardnich objekti v jazyce Python 3. Jde o mnoziny A,V a
P, se strukturou operaci a produkti dle tabulek a 3.2l Tyto objekty byly se-
rializovany pomoci standardni knihovny pickle do souboru data_final.pickle
prilozeného k praci.

A.2 Zdrojovy kéd experimenta

Pro provadéni vsech experimentt véetné tvorby vétsiny grafa byl vyuzit pro-
gramovaci jazyk Python 3. Vyvoj probihal v prostredi Jupyter notebooku
Data_analysis.ipynb, ktery kromé moznosti nezavislého spousténi jednotlivych
blokll k6du umoznuje dodatecéné grafické znaceni a uchovavani vystupt jednotli-
vych blokti véetné nahledt grafii.

A.2.1 Pouzity SW a HW

Vsechen zdrojovy kéd byl napsany v jazyce Python 3, konkrétné verze 3.7.9
v 64bitové varianté. Pro vyvoj a experimenty byly vyuzity nasledujici dodatecné
knihovny, doinstalované pomoci pip verze 20.1.1:

e jupyter-core v4.12.0: Backend pro béh vyvojového prostiedi,

e notebook v6.5.2: Frontend, HTML rozhrani pro vyvoj v jupyter,

e matplotlib v3.5.1: Knihovna pro vytvareni grafi,

o numpy v1.21.5: Matematickd knihovna pro efektivni provadéni vypocti,

e scikit-learn v1.0.2: Knihovna obsahujici implementace mnoha machine-
learning modelt a nastroje k trénovani modelt splinujicich API této knihovny
(viz [Pedregosa a kol., 2011).

e tensorflow-gpu v1.15.0: Knihovna pro préci s tensory s podporou vypo-
¢tu na GPU. Pouzita pro implementaci deep learning feSeni z kapitoly [6]
Pro spravnou funkénost na Nvidia GPU je treba doinstalovat odpovidajici
ovladace (CUDA, CuDNN).

e tensorboard v1.15.0: GUI pro analyzu pribéhu uceni siti na zakladé re-
portovani atributu pres API tensorflow.

Vyvoj byl provadén predevsim na notebooku s nasledujicimi parametry:
« Procesor Intel Core i7-7820 (4jadrovy, multithreading),

e 32 GB RAM typu SODIMM,

« GPU NVIDIA Quadro M2200,
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« 1TB SSD disk MX500.

Takto vysoké HW parametry nejsou nezbytné, vSechny modely kromé neu-
ronovych siti maji relativné nizké pamétové i casové naroky. Pro neuronové sité
muze mit pouzity HW vliv na rychlost uceni, parametry siti pouzité pro pro-
vedeni findlnich experimentti by vsak mély byt dostateéné nizké pro béh i na 1
GB GPU, pripadné lze pouzit variantu knihovny tensorflow bez podpory GPU
za cenu zpomaleni vypoctu.

A.2.2 Struktura kédu

Soubor je ¢lenén do jednotlivych blokt, kde kazdy blok miize byt jiného typu.
Byly vyuzivany typy code pro zdrojovy kéd a markdown pro oznacovani funkce
jednotlivych ¢asti.

Jednotlivé logické sekce jsou vzdy oddéleny oznacovacimi bunkami:

o Importy knihoven a dat: Staréd se o nacteni vsech kddem pouzivanych kniho-
ven a o spravnou deserializaci dat z prilohy véetné definice vyuzivanych
datovych struktur a konstant.

o Analyza vstupnich dat: Vypocty pro generovani statistickych tabulek o vstup-
nich datech.

o Priprava struktur a metrik: Implementace wrappert pro jednodussi praci
s knihovnou sklearn a definice funkce pro vypocet loss.

o Konstrukce testovacich sad: Jsou zde vytvoreny generatory pro data splnuji-
cich pozadavky na jednotlivé testovaci sady C;. Zaroven jsou data rozdélena
primo na trénovaci a testovaci mnoziny. V této sekci jsou také definovany
filtraéni metody, tedy Z-skére a DBSCAN dle kapitoly [3]

o LR algoritmy: Implementace vSech algoritmii z kapitoly |4 — ¢ast algoritmii
prevzata z knihoven, ¢ast byla naimplementovana ptimo.

o LDA: Implementace LDA algoritmu z kapitoly 4] a analyza jeho pribéhu
s vygenerovanim grafu na zakladé ulozenych hodnot entropii pri kazdé
iteraci.

e Implementace NN: Kompletni implementace navrhnuté neuronové sité z ka-
pitoly [0, vyuzivajici knihovnu tensorflow. Podporuje celé v préci specifi-
kované API — rada moznych nastaveni embeddingu jednotlivych atributu
nebyla pri optimalizaci parametri vyuzita, jejich vyuziti pro dalsi testy je
vsak pripravené.

o Experimenty: Ne vzdy zcela zarovnany kod obsahujici evalua¢ni metody a
spoustéjici vyhodnoceni modelii ze vSech predchozich bloki. Hlavnim cilem
kédu je vygenerovani vsech vysledki pro kapitolu [l Pro jednodussi modely
jsou zde definovany metody slouzici k automatickému vyhodnoceni tspés-
nosti jednotlivych modelt, pro slozité modely (zejména NN) jsou nékteré
specifické analyzy vysledki provedeny samostatnym kodem v zavislosti na
dostupnych datech.
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A.2.3 Dodateéné parametry NN

Jak bylo zminéno v sekci [7.4] API implementace NN podporuje fadu dal-
sich parametri nastavitelnych pri uceni. Zminme zde dodatecné vSechny dulezité
pro spravné chovani NN, které jesté nebyly specifikovany:

accuracy_bounding_box: Ofiznuti hranic povolené hodnoty L(a) ze sekce
na (ABB,1 — ABB). Tato funkcionalita byla pfidéna pro zabranéni
divergence pro néjaky neocekavany typ operace zejména v prvnich epochach
uceni, ktera mohla zptisobit selhani sité nastavenim hodnot v ni na NaN.

concatenate: Zda maji byt embeddingy fetézcu slepeny za sebe misto se-
¢teni. Nakonec nebylo pti hledani optima pouzito.

use_gradient_clipping, gradient_clipping limit: Bezpecnostni prvek
branici divergenci v ptripadé neoc¢ekavané silného outlieru. Nebylo tfeba po-
uzivat po doplnéni bezpecnostnich hranic do kritickych casti sité.

group_merge_size: Ekvivalent MA z kapitoly [7] slouzici ke spojeni vzéc-
nych kategorii. Kazdy vstupni atribut je siti zpracovavan zvlast, vzhledem
k dodatecnym schopnostem neni vhodné tento parametr pouzit jen na typy
operaci.

ignored_product_names, ignored_material names: Seznamy atributi od
produktii a jejich materiali ignorovanych pri uceni sité. Jména material
nakonec kvili HW naroktim nebyla pouzita. Pomoci modifikace téchto pa-
rametrit byly vygenerovany vysledky siti bez vyuzivani materidlu.

model_save_path: Cesta pro ulozeni natrénovaného modelu (bez koncovky),
viz[A.4] Znaky % jsou automaticky nahrazovany aktualnim casem k zajisténi
jednoznac¢nosti jednotlivych pokusi.

summaries_path: Cesta pro ukladani pribéznych statistik pro zobrazovani
pomoci knihovny tensorboard. Shodné chovani vici %.

load_path: Pfi nenulové hodnoté se tato cesta pouzije k obnoveni stavu
sité. Vice viz [A.4l

seed: Inicializace ndhodného generatoru pro sit. Zejména pti vice vlaknech
neresi zcela problém nedeterministického poradi dotazu z jednotlivych vla-
ken.

threads: Maximalni pocet vlaken pouzitelnych pro vypocet v siti. Mira
vlivu miize byt vyrazné ovlivnéna aktualni HW specifikaci.

use_err_prediction: Pfepina provadéni predikce chyby odhadu loss. Po-
uzito pro experimenty bez této funkcionality.

use_initial lr raise, initial 1lr, initial lr raise_time: Kratké
snizeni learning rate na zac¢atku trénovani pro snizeni velikosti skokl vah
kvili Spatnym predikcim zpiisobenym nahodnou inicializaci sité.
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A.3 Vysledky modelt zalozenych na LR s vyu-
zitim grid search

V priloze ve slozce 1r_models lze nalézt parametry a vysledky optimélnich
modell jednotlivych verzi LR nalezenych pomoci grid search API sklearn ulo-
zené v pickle formatu. Tyto ulozené modely lze ve zdrojovém kédu v sekci
experimentu nacist a pouzit prilozené funkce k jejich zobrazeni.

V této slozce se vyskytuji soubory pro kazdou kombinaci pro kterou byl prove-
den grid search. Tabulky [7.06] [7.8 [7.9a zobrazuji vSechny jejich vysledky.
Jmennda konvence soubort dodrzuje format
<typ_regresoru>_<testovaci_sada>_<filtracni_mod>.pickle.

K zobrazeni vysledkii je lze predat funkci run_regressor_search v sekci
experimentl jako ulozené vysledky, ¢imz se presko¢i provadéni automatického
grid search a namisto toho se vyuziji ulozena data.

A.4 Ulozené modely siti

V priloze ve slozce nn_models lze nalézt natrénované modely jednotlivych
typi zkoumanych neuronovych siti z tabulky [7.14] Soubory dodrzuji jmennou
konvenci
nn_<typ_modelu>_<testovaci_sada>_<cas_spusteni>.<koncovka>, kde sou-
bory s koncovkami data-00000-0f-00001, index a meta obsahuji natrénované
hodnoty sité a soubor pickle vSechny jeji nezbytné proménné a parametry, aby
byla zajisténa moznost deterministicky obnovit modely pouzité k experimentim.

Pro nacteni modelu je tieba funkci fit tiidy Network predat jako parametr
load_path cestu k témto soubortim bez ptipony. Je-li tento parametr specifiko-
van, jsou vsechny ostatni parametry a datovy vstup ignorovany a model je na-
staven do stavu shodného pti provadéni jeho ulozeni, tj. ocekava zavolani funkce
predict pro provedeni predikce.

Poznamka. Prestoze je garantovano deterministické chovani pii nacteni ulozeného
NN modelu, nepodarilo se garantovat zcela shodny pribéh dvou spusténi funkce
fit bez néj i pri pouziti shodnych parametri véetné hodnoty seedu. Rozdily jsou
nejspise zptisobeny mnohovldknovym zpracovanim uceni na GPU, kdy miize do-
chazet k nekonzistentnimu poradi zisku hodnot z ndhodného generatoru jednotli-
vymi vlakny. Dle pozorovani vsak pripadné rozdily dosahovaly zmén v hodnotach
loss v fadu 1074, neméla by to tak byt piekazka pro nezdvislé ovéfeni vysledki
véetné samotného procesu uceni.
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