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Anotace

Diplomova prace se zabyva ndvrhem modelu pro predikci ¢asové fady navstévnosti domény
upce.cz. Pro navrh modelu byly zvoleny neuronové sité radialné bazického typu. K predikci
byly vyuzity tii Casové fady navstévnosti riznych délek. Cilem prace je navrhnout model pro

predikci ¢asové fady navstévnosti Www.upce.cz.
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Title

Modelling the Prediction of Time Series of the Website Traffic by RBF Neural Network

Abstract

This thesis deals with modelling the prediction of time series of the upce.cz website traffic.
Radial Basis Function were chosen for design models. Three time series of various length of
the upce.cz website traffic were used for prediction. The aim is design models for prediction

of time series of the upce.cz website traffic.
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Uvod

Diplomova prace se zabyva navrhem neuronové sité radialné bazického typu pro predikci
navstévnosti domény upce.cz. Zahrnuje zdkladni poznatky z oblasti dolovani znalosti
z webovych stranek, tzv. Web miningu. Web mining je pomérné mlada disciplina, ktera mtze
poskytnout cenné informace nejen vyvojartim internetovych stranek, ale také marketingovym
odbornikiim, nebo mulze manazerim pomoci vV jejich rozhodovani. Témito cennymi
informacemi, ziskanymi Web miningem, jsou informace tykajici se at’ uz struktury nebo
obsahu internetovych stranek, tak prevazné informace o chovani jednotlivych navstévnik,
ktefi tyto stranky navstévuji. Diky takovym informacim lze internetové stranky pfizptsobit
tak, aby na nich navstévnik setrval a rychle nasel to, kvili ¢emu na tyto stranky ptichazi. Tim
je mozno dosdhnout v kone¢ném disledku vétSiho zisku (naptiklad v piipad€ internetového

obchodu). Uvodem do Web miningu se bude zabyvat prvni kapitola této prace.

Druha kapitola bude vénovana neuronovym sitim. Neuronové sit€¢ se snazi matematicky
napodobit lidsky mozek, jehoz nejvétsi prednosti je schopnost ucit se. Tento fakt inspiroval
odborniky natolik, Ze se snazili navrhnout takové pocitacové aplikace, které by umeély
pracovat podobn¢. Neuronové sit¢ maji v dneSni dobé velké uplatnéni v mnoha odvétvich.
At uz se jedna o predikci, tedy ptredvidani budouci hodnoty jakékoliv veli¢iny, nebo
klasifikaci objekti do homogennich skupin. Vyznamnou roli v oblasti neuronovych siti maji

prave sité typu RBF, které byly pouzity pro predikci navstévnosti webové domény upce.cz.

Tteti kapitola je v€novana navrhu modeli pro predikci ¢asové fady. Pro predikei je vyuzito
ttech Casovych tad rtzné délky. V kapitole jsou popsany jednotlivée modely pro kazdou

casovou fadu zvlast’. Poté nasleduje zhodnoceni a porovnani vSech téchto ¢asovych fad.

Cilem této diplomové prace je navrhnout model pro predikci Casové fady, kterou tvoii
navstévy domény upce.cz. Navrhy modelu budou realizovany v programovém prostiedi SPSS
Clementine 10.1, coZ je mocny data miningovy nastroj. Pfedmétem navrhu zde bude hledani
takovych parametri RBF neuronové sité, pii kterych bude sit’ nejlépe naucena, tj. bude
dosazeno nejmensi chyby na testovacich datech. Vystupem prace je vybrana Casovéa fada

a navrh modelu neuronové sité typu RBF, ktery vykazoval nejlepsi vysledky.



1 Web mining

V dnes$ni dobé€ si jiz zivot bez vyhledavani informaci pres internetové stranky lze jen tézko
predstavit. Kazdy navstévnik webové stranky se snazi co nejrychleji nalézt informaci, kterou
hleda. S rostoucim poctem uzivatelll internetovych stranek a informaci, které jsou k ziskani
z teéchto stranek, bylo zapotfebi navrhnout uzitecné nastroje k nalezeni pozadovanych
informaci a také ke sledovani a analyze chovani uzivateld. Velmi podobnou tlohu v hledani
znalosti v datech hraje data mining. Data mining hledd souvislosti mezi daty a pouziva
Sirokou Skalu technik, kterymi tato data zpracovava za ucelem ziskani hlubsich znalosti nebo
souvislosti. Tyto znalosti dale slouzi k podpofe rozhodovéni, stanoveni marketingovych plant
atd. Pojem Web mining byl podle [1] poprvé pouzit v roce 1996, avSak v nynéjsi dobé se
dostava ¢im dal vice do poptedi z divodu rozsahlého vyuzivani internetovych stranek nejen
k podpoie podnikani. Podle [2] je mozné si pod pojmem Web mining ptedstavit techniky,
které se pouzivaji k prochdzeni webovych stranek za ucelem shromazd’ovani uzite¢nych
informaci, které pouzivaji at’ uz jednotlivci ¢i spole¢nosti k podpoie podnikani, piizptisobeni

marketingovych nebo vyrobnich plani atd.

Dle [3] Web mining neshromazd'uje pouze bézna statistickd data jako je naptiklad pocet
navs§tévniki webové stranky za den. Web mining miize pomoci zodpovédét otazky typu:

- Odkud pfichazeji navstévnici.

- Jak se navstévnici na webové strance chovaji.

- Jaké jsou typické sekvence priichodu strankami.

- Pfijaké sekvenci priichodu doslo k nakupu zboZi nebo rezervaci.

- Jak dlouho se na strankéch navstévnici zdrzi.

- Jak a odkud navstévnici opousti stranky.

- Jaky internetovy prohliZze¢ navstévnici pouzivaji.

- Jaky operac¢ni systém ndvstévnici pouzivaji.
Na téchto datech mize byt aplikovano rozsahlé mnozstvi data miningovych technik, které
vedou Kk upravé nebo vytvoieni webovych stranek tak, aby jejich navstévnici rychle dostali
pozadované informace, a pokud se jednd napf. o internetovy obchod, tak aby si navstévnik

objednal zbozi.
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Technologie Web miningu tedy nejen, ze shromazd'uji informace z webovych stranek, které
jsou nasledné vstupy napft. do predikénich modeli, ale zarovent umoziuji sledovat jednotlivé

kroky navstévnik.

1.1 Taxonomie Web miningu

Jak jiz bylo zminéno v uvodu této kapitoly, Web mining je dolovanim znalosti
z internetovych stranek. Je rozdélen do tiech &asti' [3], [4]:

- Web Content Mining — dobyvani znalosti na zakladé obsahu webu.

- Web Structure Mining — dobyvani znalosti na zaklad¢ struktury webu.

- Web Usage Mining — dobyvani znalosti na zaklad¢ pouzivani webu.
Tato taxonomie je zobrazena na obr. 1.1, kde je i piehledné zobrazeno, kterymi Castmi

internetovych stranek se jednotliva ¢ast zaobira:

Web Mining

Web Content Web Structure Web Usage
Mining Mining Mining
|
| |
Text Odkazy Suul?tum?ane | Leogyzestrany
- dolumenty Server
N Odkazy uvrits Logy ze strany
Obrazky dokumentu ] Elienta
| Andio Gdl?azy VILé | Logyzproxy
dolnnmentu servernl
Video
Strukturované
ZaFrnamy

Obr. 1.1 - Taxonomie Web miningu [5]

! Naptiklad v praci [6] je uvedena taxonomie Web miningu pouze jako Web Content Mining a Web

Usage Mining.
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1.2 Web Content Mining

Web Content Mining, neboli dobyvani znalosti na zakladé obsahu webu (dale jen WCM), je
extrahovani uziteCnych informaci z obsahu webovych stranek. Predmétem zajmu jsou zde
prvky webové stranky jako je text, obrazky, audio prvky, video prvky nebo strukturované
zaznamy. WCM je podle [4] velmi blizky text miningu. Text mining je specialnim typem
dobyvani znalosti z databazi. Rozdil je zde v tom, ze v databézich se pracuje s daty, které jsou
ulozeny v pevné struktufe, kdezto v pfipad¢é text miningu se pracuje s nestrukturovanym
textem. V oblasti WCM data mohou byt nestrukturovana nebo polostrukturovana. Cilem
WCM je ziskat znalosti z webovych stranek, které jsou vtomto smyslu chapany jako
dokumenty. Predmétem zajmu WCM jsou nasledujici tlohy [4]:

- Vyhledévani a metavyhledavani stranek internetovymi vyhledavaci.

- Shlukovani stranek podle jejich obsahu.

- Filtrovani stranek (v tomto kontextu je filtrovani chapéano jako rozpoznani stranek

relevantnich k profilu uzivatele).

- Dobyvani skrytych znalosti ze stranek.

Cilem kazdého majitele webovych stranek je prildkat co nejvice navstévnikli a nabidnout jim
informace, které hledaji. Zaroven by méla byt zajisténa co nejjednodussi orientace
navstévnika na strankach. K tomu, aby navstévnik nalezl takovéto stranky, je vyuZivano
vyhledavaci. V dnesni dobé je celosvétové velmi popularni vyhledava¢ Google, ktery se jiz
stal nejpouzivanéj$im i v Ceské republice, &imz piedstihl esky vyhledavad Seznam.cz’.
VSechny vyhledavace funguji tak, Ze na zakladé¢ zadané¢ho dotazu naleznou odkazy na
stranky, které tomuto dotazu nejlépe odpovidaji. ,,Vyhledavace pouzivaji indexové soubory,

ve kterych hledaji odpovidajici odkazy, mohou rovnéz prochéazet plné texty dokumentd na
webu® [4].

WCM se tedy snazi ziskat znalost z obsahu webovych stranek. Tyto znaloti se vyuziji
pfedevsim pro to, aby se tyto stranky vyskytovaly na prvnich pozicich ve vyhledavacich. Tak
budou moci piilakat co nejvice navstévnika. Navstévnikiim je pak mozno nabidnout takovou

strukturu webové stranky, kde se budou snadno orientovat a rychleji naleznou hledanou

2 Tato informace byla uvedena ve vysledcich Kiistalové lupy vroce 2010, viz:

http://kristalova.lupa.cz/2010/vysledky-hlasovani/
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informaci. WCM se podle [6] déli na pristup zaloZzeny na vyhledavacich agentech (Agent-
Based Approach) a databazovy ptistup (Database Approach).

1.2.1 Pristup zaloZeny na vyhledavacich agentech

Systémy, které jsou zalozeny na tomto piistupu se dale dle [6] daji rozdélit na tii kategorie:
Inteligentni vyhledavaci agenti (Intelligent Search Agents), Filtrovani informaci (Information

Filtering/ Categorization), Personalizovani webovi agenti (Personalized Web Agents).

Inteligentni vyhledavaci agenti vyhledavaji relevantni informace pomoci charakteristik domén
a profili uzivateld tak, aby organizovali a interpretovali nalezené informace. Agenti pro
filtrovani a kategorizaci informaci pouzivaji techniky pro vyhleddvani informaci
a charakteristiky hypertextovych webovych dokumentl. Personalizovani webovi agenti
studuji uzivatelovy preference a objevuji informace pravé na zakladé téchto preferenci.

K vyhledavani pouzivaji i velmi pfibuzné preference ostatnich uzivatela [6].

1.2.2 Databazovy pristup

Podle [6] se databazovy pfistup Web miningu zaméfuje na techniky organizujici
polostrukturovana data, ktera jsou dostupna na webu, do vice strukturalizovanych zdroju.
K analyze dat pouZivaji standardni databazovy dotazovaci mechanismus a data miningové
technologie. Tento pfistup se dle [6] rozdéluje dale na vicetroviiové databaze (Multilevel

Databases) a tzv. webové dotazovaci systémy (Web Query Systems).

Hlavni myslenka viceurovitovych databazi v kontextu Web miningu je zaloZena na tom, Ze na
dokumenty. Na vyssich trovnich se nachazeji metadata nebo generalizovana data, ktera jsou
extrahovana zniz8ich Urovni. Data ve vySSich tUrovnich jsou potom organizovana do
strukturalni podoby, tj. do relaénich nebo objektové orientovanych databazi. Mnoho
webovych dotazovacich systéml a jazykd vyuziva znalosti ze standardnich databazovych
dotazovacich jazyku jako je SQL, strukturalni informace o webovych dokumentech a dokonce
také zpracovani pfirozené¢ho jazyka pro dotazy, které jsou pouzivany v internetovych

vyhledavacich [6].
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1.3 Web Structure Mining

Web Structure Mining, neboli dobyvani znalosti ze struktury webu (dale jen WSM) pracuje
s daty, ktera popisuji organizaci obsahu webovych stranek. Podle [7] je mozné si WWW
prostor predstavit jako mnozinu webovych stranek, které jsou mezi sebou propojeny odkazy.
Webovou stranku je mozné si predstavit jako orientovany graf, kde uzly jsou webové
dokumenty a hrany jsou odkazy mezi nimi. Odkazy jsou zde dvojiho typu: vnitini a vnéjsi.
Vnitini odkazy jsou ty, které se odkazuji z konkrétni webové stranky na mnoho dalSich.

v

Vnéjsi jsou takové, které se odkazuji z ostatnich stranek na tuto konkrétni.

Piiklad pohledu na webovou stranku jako na graf je mozné si piedstavit z takové struktury
stranky, ktera ma domovskou stranku, tzv. homepage, a ta je propojena odkazy na dalsi obsah.
Potom je mozné se na tuto stranku divat jako na strom, kde vrchol je domovska stranka a ten
se vétvi podle obsahu na dalsi ¢asti, které predstavuji jednotlivé uzly. Hrany mezi uzly jsou
potom jednotlivé odkazy. Jednoduchy piiklad grafu je na zobrazen na obr. 1.2, kde vrchol A

tvofi domovskou stranku:

B > C >D
E F G H I J K L M
Obr. 1.2 — Webova stranka jako graf [8]

Takovyto graf mize byt pouZit ke kategorizaci webovych stranek na zaklad¢ jejich struktury
nebo ziskavani informaci ohledné€ podobnosti ¢i vztahu dvou stranek. Dal$im vyuZitim je fakt,
ze takovéto struktury v sobé obsahuji implicitni informace, které mohou pomoci ve filtrovani
obsahu a stanovovani pofadi ve vyhledavacich. Podle [9] a [10] jsou nejpouzivanéj$imi
algoritmy pro stanovovani potadi ve vyhledavacich, které vyuzivaji informaci ze struktury
webovych stranek, algoritmy HITS (Hypertext Induced Topic Search) a PageRank®.

Druhy algoritmus, PageRank, vyuzivd pro hodnoceni potadi vyhledavaci nastroj Google.

® Podrobn&;jsi popis a srovnani t&chto algoritmi je popsan v [10]
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Pivodné byl algoritmus PageRank zaloZen na citacni analyze. OvSem pouze sledovani poctu
odkazovani se na webovou stranku nestacilo, proto byl tento algoritmus vylepSen o vlastnost,

ktera ptifazuje vahu ohodnoceni na zakladé stranky, ze které je odkazovano.

1.4 Web Usage Mining

Cilem Web Usage Miningu, neboli dobyvani znalosti na zaklad¢ pouzivani webu (dale jen
WUM), je objeveni vzorG chovani navstévnikli na webovych strankach. Podle [3] je mozné
WUM rozdélit na dvé Casti. Prvni ¢ast zahrnuje transformaci a predzpracovani dat do takové
podoby, aby byly pouzitelné pro zpracovani. Druha ¢ast zahrnuje jednotlivé metody, pouzité

na predzpracovand data.

Data o chovani navstévniki jsou ziskavana z logovacich souborti, které zaznamenavaji idaje
o pristupech na webové stranky. Tyto logy mohou byt ziskdny sbérem dat z urovné serveru,
klienta a také z urovnd proxy serveru [1]. Urovné sbéru dat jsou graficky zobrazeny na
obr. 1.3.

User Behaviors Site Content
A
s A - Phone Line "Internet" f \
' W =" L
\'\\\ -— l -—
1
L | 55555| Content Server
Client Computer ISP Server ' Web Server
+ + Packet-Sniffer + +
, logs
Client-level logs Proxy-level logs Server-level logs Content-level logs

Obr. 1.3 - Urovné sbéru dat pro WUM [5]

Sbér dat z urovné serveru

Logové soubory z trovné serveru explicitné zaznamenavaji chovani navstévnika na strankéach
at’ uz se jedna o jednoho navstévnika nebo jich mize byt 1 vice. ,,Pivodnim standardem pro
logové soubory je standard Common Log Format (CLF), definovany internetovym
konsorciem W3C, ktery obsahuje sedm zédkladnich datovych polozek. Jako jeho rozsifeni byl
posléze dodefinovan takzvany Extended Common Log Format (ECLF), kde k ptvodnim
polozkam piibyly dalsi dvé“ [11]. Zminované polozky logového souboru jsou stru¢né

popsany v tab. 1.1.
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Tab. 1.1 - Struktura logového souboru [12]

Nazev Popis polozky
polozky
remotehost IP adresa nebo doménové jméno vzdalen¢ho pocitace, ktery zaslal
pozadavek
rfco31 identifikacni idaj uzivatele (v soucasné dobé¢ se jiz nepouziva)
auth-username | login uzivatele
timestamp datum a ¢as pozadavku pfijeté pozadavku web serverem
request-line cesta a jméno objektu, ktery je pozadovan uzivatelem, metoda a verze

http protokolu

response-code | kod, ktery je vracen uzivateli na jeho poZzadavek
response-size | velikost obsahu vracenym serverem na zakladé pozadavku
referrer URL stranky, ze které byl zaslan pozadavek uzivatelem

user-agent popis aplikace, ktera zaslala pozadavek na server (internetovy
prohlize¢, indexovaci robot vyhledavace)

Ackoliv serverové logy poskytuji mnoho velmi uzite€nych informaci, je zde i nékolik
nevyhod. Jednou z nich muze byt i to, ze standardni serverové logy neobsahuji pozadavky,
které byly pokladany pies metodu POST [1]. Jelikoz jsou v souborech ukladany informace
o vSech navstévnicich, ktefi mohou piistupovat na server pokazdé s jinou adresou, je pracné
vystopovat transakce jednoho konkrétniho. Dal§im problémem muze byt cachovani stranek,
které je vyuzivano ke zmenSeni zatiZzeni serveru. Vysledkem je potom situace, kdy pokud
navstévnik klikne na tlacitko ,.zpér, stranka je nactena z cache paméti a tento krok neni

Vv logu obsaZen.

Dal$i moznosti, jak =ziskat data, je vyuziti skriptovaciho jazyku nebo cookies.
Napt. Javascriptem lze naprogramovat skripty, které se vlozi na webové stranky a odtud

ziskavaji potfebné informace, které jsou odesilany na server.

Porovnani ziskanych dat pfes logové soubory a Javascriptem je mozno vidét na obr. 1.4
aobr. 1.5. Je ziejmé, ze za pouziti Javascriptu neni potieba s daty pii pfedzpracovani provadét
tolik operaci, jako v ptipad¢ logovych souborl, které obsahuji pro potieby WUM také

nepotiebna data.
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Sbér dat z urovné klienta

Serverové logy jsou generovany automaticky; naopak v piipadé sbéru dat z urovné klienta je
jiz nutné spolupréce uzivatele. Klientem je zde mySlen webovy prohlize¢. Logy z této urovné
se ziskavaji pfes vzdalené agenty, jako muzou byt Javascripty, Java applety nebo ptes
modifikovany zdrojovy koéd existujicich webovych prohlizect. At uz se jedna o povoleni
Javascriptu nebo dobrovolné pouzivani upraveného webového prohlizece, vzdy je potieba

spoluprace uzivatele [1].

V dnesni dobé se dostava do podvédomi uzivateli novy webovy prohlize¢ vyvinuty Googlem
— Google Chrome. Chrome zaznamenava kromé standardnich informaci i informace, které
jsou ulozené v cookies, vyhledavané fraze, navstivené stranky, Spatné zadané adresy a mnoho
dalsiho. Diky témto informacim vytvari uzivateliv profil. Problém osobnich udaji je zde
vyfesen piijetim licencnich podminek uzivani prohlizece a uzivatel mad moznost navstévovat

webové stranky v tzv. anonymnim rezimu [13].

| v ptipad¢ ziskavani informaci z klienta existuji nevyhody a to zejména v nutnosti spoluprace
uzivatele. Javascripty zachycuji pouze chovéani jednoho uzivatele na jedné strance.
Modifikovany webovy prohlize¢ je v tomto sméru universaln€jSi a umoziuje sbirat data
o jednom uzivateli, ale i na vice strankach. OvSem zde nastava problém v tom, aby uzivatelé
tyto webové prohlizece pouzivali [1]. V piipadé cookies, které jsou ulozeny na strané klienta
je zde problém takovy, Ze uzivatel je mize smazat nebo zamezit jejich ukladani. Nespornou
vyhodou je naopak fakt, ze informace, které jsou ziskany timto zplisobem ukazuji na chovani

konkrétniho uzivatele.

Sbér dat z arovné proxy serveru

Proxy server je pouzivan jako prostiednik mezi klientem a cilovym webovym serverem.
Pouzivani proxy serveru je mozno mimo jiné pouzit k redukovéani Casu nacitani stranek,
sniZzeni zatizeni serveru nebo pro zvySeni bezpecnosti. Problémem zde je, Ze za proxy
serverem muze byt nékolik uzivatell, ale na strané serveru Se objevi pouze adresa tohoto
proxy serveru. Timto piistupem lze tedy ziskat data, kterd charakterizuji chovani skupiny
anonymnich uzivatelt, kteti sdileji spole¢ny proxy server. V tab. 1.2 je porovnano, jaka data

Jsou sbirana jednotlivymi pfistupy.
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Tab. 1.2 - Porovnani pFistupii sbéru dat [vlastni]

Urovei sbéru Rozsah dat
dat
server udaje o pristupech riznych uzivateli ke konkrétnimu serveru
klient udaje o wuzivateli prohlize¢e vzhledem ke vSem navstivenym
serverim
proxy udaje o vSech uzivatelich konkrétniho proxy serveru a vSech jimi
navstivenych serverech

Vsechny vyse popsané zpusoby ziskani dat maji své vyhody a nevyhody. Na kazdé trovni je
mozno ziskat jiny druh informaci. Logové soubory obsahuji veskeré informace, které server
zaznamenal. Informace ziskané ptes Javascript nebo z cookies obsahuji vhodné&jsi informace
a zpracovani takovychto dat je jednodussi. Stejné jako v data miningu, i zde je potfeba data

nejdiive vhodné upravit, aby byla vhodna pro jednotlivé metody jejich zpracovani.

1.4.1 Predzpracovani dat

Ptedzpracovani dat je velmi dilezité pred aplikovanim jednotlivych metod. Data, kterad jsou
ziskdna vySe uvedenymi zplsoby, obsahuji mnozstvi nepotfebnych informaci a nejsou

Vv ucelené podobé. Je nutné tedy provést jejich ¢isténi a strukturalizaci (viz obr 1.4).

Cisténi dat v tomto smyslu znamena odstranéni nepotiebnych dat, jako mohou byt obrazky,
multimedidlni soubory nebo navstévy indexovacich roboti vyhledavacich nastroja.
Indexovaci roboti maji vét§inou naprogramované urcité chovani na strankach a proto by
mohli zkreslovat vysledky analyz [14]. Z textu vyplyva, ze jiz v tomto piipadé je potieba
veédét, jaké metody budou nad daty provadény z toho divodu, Ze jina data jsou vhodna napft.
pro predikci navstévnosti a jina data pro klasifikaci webovych stranek. Vysledkem ¢isténi dat

jsou tedy data vhodna pro jednotlivé metody.

Dalsi ¢asti ptipravy dat je strukturalizace dat. Béhem této faze jsou data seskupena podle
uzivatelt, jejich sezeni a jsou zjiStovany jednotlivé transakce.

Seskupovani pozadavki, kladenych na server podle uzivateli neboli identifikace uzivatele,
zalezi na politice stranek. Jestlize se jedna o stranky, kde je nutné piihlaseni, je problém
identifikace uzivatelll vyfesen. V ostatnich ptipadech (napi. pomoci IP adres) je identifikace
uzivatel [14]. V tomto piipadé je nutné pocitat s tim, ze v pfipadé proxy serveru muze byt pod

jednou adresou uzivateli vice. V pracich [6] a [13] je zminéno o heuristické metodé, ktera je
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zalozena na kombinaci IP adresy a prohlize¢i nebo operacniho systému. Na zékladé tohoto
pfistupu je mozné predpokladat, ze pokud se v logu objevi ta sama IP adresa v kombinaci
S riznymi typy prohlizece, tak se jedna o dva rtizné navstévniky. OvSem ani tato metoda

nemuze byt neomylna.

Identifikaci sezeni navstévnikli jsou zde mysleny vSechny pozadavky uzivatele na server,
které provede béhem urcitého Casu na jednom pocitaci stejnym klientem [14]. Pokud neni
mozno z logového souboru zjistit, kdy navstévnik stranky opustil, povaZzuje se za ¢as straveny
na téchto strankach 30 minut. Identifikace sezeni na zaklad¢ Casového limitu neni piesna,
nelze zarucit, ze navstévnik po urcitém Case nezmenil oblast zajmu. V tomto ptipad¢ by diky

¢asovému limitu bylo jedno sezeni rozdéleno do dvou [13].

Dals$im problémem je identifikace posloupnosti transakci ze sezeni. Existuje vice pfistupu, jak
Ize transakce zjistit. V praci [14] je uvedena technika Maximalni doptedné odkazovani
(Maximal Forward Reference). Je zalozena na domnénce, ze uzivatel zachazi s webovou
strankou dvéma zpiisoby: bud’ jako navigacéni, jez mu umozni nalézt posloupnosti odkazt jim
pozadovanou informaci, nebo jako obsahovou. ,,Rozdéleni stranek na jednotlivé typy je
mozné bud’ ruéné, nebo automaticky, podle zplsobu, jakym je uzivatelé prochazeji.
Pti automatickém prochazeni se nejcastéji za obsahové stranky povazuji ty, na nichz uzivatel
stiskl tlacitko ,,zpét“ pro navrat na predchozi stranku. Kazda transakce je v tomto ptipadé
ukoncena obsahovou strankou. Nov4 transakce miiZze zacit ithned nebo aZ po poslednim stisku

tlacitka ,,zpét “ (v piipadé, ze se uzivatel vraci o vice stranek)“ [16].

Piedzpracovanim dat jsou ziskdna data, kterd jiz jsou vhodna pro jednotlivé metody.
Nejcastéjsi metody, které se v oblasti Web miningu pouzivaji, jsou pfedmétem nasledujici

podkapitoly.

1.4.2 Pouzivané metody ve Web Miningu

V této podkapitole jsou stru¢né popsany metody, které se pouzivaji v souvislosti s Web
miningem. Jedna se o zndmé algoritmy, které jsou pouzivany béZn€ v dolovani znalosti
z databazi, proto zde nebudou rozepisovany podrobnosti, ale spise jejich pfinos pro aplikaci

ve Web miningu. Mezi nejéastéjsi Web miningové metody podle [1] patii statistické analyzy,

asociacni pravidla, shlukova analyza nebo analyza prichodu webem.
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1.4.3 Statistické analyzy

Statistické¢ analyzy se fadi mezi nejznaméjsi metody k extrakci znalosti o navstévnicich
webovych stranek. Logové soubory produkuji reporty v riznych ¢asovych intervalech. Tyto
reporty obsahuji informace jako jsou pocet navstévnikil stranek, primérné a stfedni hodnoty,
informace o nejnavstévovanéjSich strankach, délce setrvani navstévnika na strankéch,
pramérnou délku prichodu strankami atd. Reporty také mohou obsahovat informace

o neautorizovanych pfistupech [1].

Ackoliv se nejednd o hloubkové analyzy webovych stranek, tyto informace jsou velmi
dualezité naptf. pro spravce serveru, protoze poskytuji informace o tom, kdy je na strdnkéch
nejveétsi navstévnost, tudiz nejvice zatizen server. Déle maji uplatnéni pro marketingové
ucely, jelikoz podavaji informace v kterou denni, ¢i ro¢ni dobu zdkaznici nejvice nakupuji
zbozi — tim je mozné planovat zdsobovani zbozi nebo planovani marketingovych akci. Na
zaklad¢ informaci o neautorizovanych pfistupech je mozné posilit zabezpe€eni a mnoho

dalsiho [1].

1.4.4 Asociacni pravidla

Metoda generovani asociacnich pravidel je zaloZzena na objevovéani takovych asociaci
a korelaci mezi daty, kde vyskyt jedné mnoziny objektt v transakci implikuje s jistou
hodnotou podpory a divéry vyskyt jinych objektl. V oblasti Web Miningu se pouZzivaji
nejcasteji data o chovani navstévnikli. Dolovanim znalosti z chovani se navstévnikl je vice

uvedeno v podkapitole vénované Web Usage Miningu.

Kazda transakce se dle [6] sklada z mnoziny odkazt, kterymi navstévnik projde béhem jeho
navstévy na serveru. Z té€chto transaket, které spliiuji jistou hodnotu podpory, je potom mozné

odvodit riizna pravidla typu:

- 40% navstévnikl, kteti navstivili stranku  Ayrobky/produktA, také navstivili

/vyrobky/produktB [6].

Na zéklad¢ takovychto pravidel je potom mozné upravit stranky tak, aby navstévnikovi, ktery

se momentalné zajima o produkt A, automaticky nabidly i1 produkt B.
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1.4.5 Segmentace

Podstata segmentace je Vroztiidéni objektd, které maji podobné charakteristiky do
homogennich skupin. Jedna se o metodu uceni bez ucitele, tj. kdy nejsou dopiedu znamy tyto
skupiny. Z pohledu Web miningu jsou zajimavé dva druhy segmentace: segmentace na
zéklad¢ chovani navstévnikl, tj. segmentace navstévnikii a segmentace stranek (respektive

dokumentd a ostatnich ¢asti) [1].

Segmentace navstévniki se zaméfuje na objeveni novych skupin, které charakterizuji
podobné vzory v prochédzeni stranek. Tyto znalosti jsou pfedevsim uzite¢né pro odvozovani
demografickych tdaju za Uéelem provadéni segmentace trhu v prostiedi elektronického
obchodovani a také pro personalizace webovych stranek. Na druhé strané, segmentace stranek
objevuje skupiny stranek, které¢ maji podobny obsah. Tyto informace jsou potom uzite¢né pro

internetové vyhledavace [1].

1.4.6 Klasifikace

Pomoci klasifikace, podobné jako u segmentace, je mozné roztiidit objekty na zaklad¢ jejich
vlastnosti do skupin. Rozdil je zde v tom, ze klasifikace patii mezi metody uceni s ucitelem.
Zde jsou tedy doptfedu znamy skupiny, do kterych objekty patii. V oblasti Web miningu
je dilezité¢ vhodné popsat a stanovit charakteristiky kazdé skupiny. Na zakladé¢ téchto skupin

je mozné potom zattidit nové navstévniky podle jejich demografickych udaji nebo chovani.

Pouzivaji se zde rtizné algoritmy, jako jsou napf. rozhodovaci stromy, naivni Bayesovské
klasifikatory, metoda nejbliz§iho souseda a dalsi [1]. Diky Kklasifikaci serverového logu

muzou byt objevena zajimava klasifikacni pravidla typu:

- 40% navstévnikd, ktefi si objednali zbozi z /vyrobky/Hudba jsou ve skupiné 18-25 let

a ziji ve vychodnich Cechach.

1.4.7 Analyza priichodu webem

Analyza prichodu webem (Path Analysis) je zalozena na tom, Ze webova stranka se da
povazovat za graf. Takovy graf mlizZe mit vice podob, nejcastéjSim typem je takovy, ktery
reprezentuje fyzické usporadani webové stranky. Uzly grafu v tomto ptipadé tvoii webové
dokumenty (jednotlivé stranky) a odkazy mezi témito strankami tvoii hrany grafu. Jinym

typem grafu mtize byt takovy, kde hrany jsou ohodnoceny cislem. Toto ¢islo udava, kolik
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navstévniki pres tuto hranu proslo, aby se dostali ke strance, ktera je touto hranou spojena

Z jiné stranky [6]. Z analyzy pruchodu webem je mozné ziskat informace jako jsou:

- 40% navstévniki, kteii zakoupili produkt B, pfisli pies stranku Uvod a Akcni
produkty.
- 90% navstévniki za¢ina na strance Uvod.

- 60% navstévnika opustilo stranky po zhlédnuti péti a méné stranek.

Tyto informace jsou opét velmi dobie vyuzitelné pii Upravé struktury webu do takové
podoby, aby zde navstévnici vytrvali a nalezli rychle to, co hledaji. Informace z analyzy

priachodu webem mohou byt vyuzitelné v problému umistovani reklamy na strankach.

1.4.8 Sekvencni vzory

Sekvenéni vzory (Sequential Patterns) se snazi nalézt vzory mezi jednotlivymi transakcemi
provadénymi uzivateli. Princip je zaloZen na tom, Ze v logovych souborech jsou zaznamenany
jednotlivé transakce béhem casového obdobi. Diky tomuto pfistupu je mozné predikovat
vzory chovani pii dal§i navstéve stranek. Sekvencni vzory také napomaéhaji umistit reklamu
cilenou na urc¢itou skupinu navstévnika [1], [6]. Touto metodou je mozné zjistit zajimavé

vzory chovani v ¢ase, kterymi mohou byt:

- 30% navstévniku, kteti piisli z vyhledava¢e Google a hledali slovo kolo, si do péti dntt
objednali produkt A.

- 60% navstévniku, ktefi si objednali produkt A, si objednali produkt B do deseti dnd od
nakupu produktu A.

Pokud jsou znamy takovéto informace, je mozné navstévnikovi nabidnout produkt diive, nez

by ho to napadlo samotného a mohl si ho koupit u konkurence.
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1.5 Dilci zaveér kapitoly

Uvodni kapitola se vénuje pomémé malo rozsifenému tématu oblasti data miningu — Web
miningu. Tato metoda blize zkouma internetové stranky a ptredevsim chovani uzivateld na
nich. Na zaklad¢ ziskanych dat je potom mozné aplikovat mnoho data miningovych metod,
které¢ v konecném diisledku vedou k takové struktuie webovych stranek, ze je navstévnik ve
vyhledavaci nalezne, jsou pro néj co nejpiijemnéj$imi a rychle na nich nalezne to, kvili cemu
prichdzi. Data, kterd jsou ziskdna touto metodou, se uplatni predevSim v potiebach

rozhodovani a marketingu.
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2 Neuronove sité

2.1 Zdkladni pojmy z oblasti neuronovych siti

V této podkapitole jsou nejdiive struéné popsany zakladni pojmy z oblasti neuronovych siti,
se kterymi se dale pracuje. Dale je zde blize popséana struktura neuronovych siti typu radialné

bazickych funkci, zkracené RBF sité.

2.1.1 Neuronova sit

Existuje velké mnozstvi definic, co je to neuronova sit’. Napiiklad podle [17] je neuronova sit’
uréend jako orientovany graf G = (V,E). Vrcholy grafu jsou neprazdnou mnozinou
V = {vy,v,,...,vy}. Vrcholy jsou tvofeny neurony. Spoje grafu jsou tvofeny neprazdnou
mnozinou E = {eq, e,, ...,ey} a tvoii je synapse. Kazdy spoj e € E je uspotadana dvojice
dvou neuronti z mnoziny V, e = (v,v"). Uspofadana dvojice neuront, protoze kazdy spoj

zac¢ina v neuronu v a kon¢i v neuronu v".

2.1.2 Neuron

Neuron je zakladni stavebni jednotkou neuronové sité. Je zjednoduSenim biologického
neuronu, ktery se nachazi v mozku, a lze vyjadiit matematicky. Biologicky neuron je
zobrazen na obr. 2.1 a jeho formalni tvar, tzv. McCulloch-Pittsiiv model neuronu je zobrazen
na obr. 2.2.

+ termingdly axonu

va BN

- BOME

=« dendrnty

Obr. 2.1 - Biologicky neuron [18]

25



Detailni popis a princip biologického neuronu je popsan v [17], [18], [19].

Obr. 2.2 - McCulloch - Pittsiitv model neuronu [20]

McCulloch — Pittstiv model neuronu je dle [20] slozen z nasledujicich ¢asti:
Xi — vstupy neuronu (vystupy z predchazejici vrstvy),i=1, 2, ..., n,

n — pocet vstuptl (pocet neuront v piedchazejici vrstve),

W;— Synaptické vahy,

Ya — vstupni potencial neuronu,

f — aktiva¢ni funkce neuronu,

0 — vystupni funkce neuronu,

0 — prah neuronu,

y — vystup neuronu.

Matematicky popis neuronu je dan vztahem

y=FO x(®) X wi(®) + 6) 2.1)
i=1

Vsechny vstupy do neuronu jsou dle [20] ohodnoceny ur¢itou hodnotou ptislusné synaptické
vahy. Tato hodnota udava citlivost, s jakou pfislusny neuron plisobi na vystup z neuronu.
Hodnota prahu 6 uréuje, kdy je neuron aktivni. Jestlize neuron nedosahne hodnoty prahu, neni
dale sifen. Jakmile dojde k piekroceni prahové hodnoty a neuron se zaktivuje, dochazi k rustu
vystupniho signdlu do ur€it¢é maximalni hodnoty, kterd je ddna oborem hodnot piislusné
aktivacni funkce f.

Vstupni vektor hodnot X, i=0,1,...,n je transformovan na skalarni signal y,, ktery je dale

vstupem do aktivacni funkce neuronu. Proces agregace je mozné popsat vztahem [20]
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n

3, (£) = z %, (X wi(t) + 6. 2.2)
i=1

Jelikoz lze préh 6 povazovat za specidlni ptipad synaptické véhy, ktera vede od fiktivniho

neuronu, jehoz vystup ma trvale hodnotu +1, resp. -1, 1ze zavést substituci

0= X X Wy. (23)

Potom lze zapsat vstupni potencial y(t) ve tvaru [20]

n

Ya() = D 5 Oxwi(2). (2.4
i=0
Aktivaéni funkce ma za ukol pfevést hodnotu vstupniho potencidlu na vystupni hodnotu

neuronu, coz je dano vztahem

y = f(y.®). (2.5)

Vybér vhodné aktivacni funkce je tieba volit s ohledem na konkrétni typ feSené tulohy,
piipadné na konkrétni polohu neuronu v neuronové siti.
Nejcastéjsi aktivacni funkce jsou skokové, linearni, po castech linedrni, sigmoidalni,

hyperbolicky tangens, Gaussova, atd [20].

2.1.3 Topologie neuronové sité

Topologie sité je uréena na zakladé poctu neuronu a jejich propojeni mezi sebou. Jestlize se
V propojeni neuronil vyskytuje alesponn jeden cyklus, hovoifi se o rekurentni (cyklické)
neuronové siti. Jestlize zde zadny cyklus neexistuje, jedna se o acyklickou neuronovou sit’
(dopfednou). V piipadé acyklické (dopfedné) neuronové sité je mozné jednotlivé vrstvy
uspotadat na vstupni, skrytou a vystupni vrstvu. Potom je mozné oznacit Vv takovée siti neurony
jako vstupni, skryté a vystupni. Podle toho, zda sit’ obsahuje jeden nebo vice vystupnich
neuront, se déli neuronové sité na klasifikacni a predikéni. Pokud je na vystupu pouze jeden
neuron, jednd se o sit’ predikéni a pokud jich je zde vice, jedna se o sit’ klasifika¢ni. Vstupnich
neurond je tolik, kolik je vstupnich parametri. Co se tyce skryté vrstvy, zde neni piesné
stanoveno, kolik by méla obsahovat neuroni. Stanoveni tohoto poctu je dano experimentalné
expertem a tato ¢ast se fadi k tém nejpracnéjSim pii navrhu neuronové sité. Priklad cyklické

a acyklické neuronové sité jsou zobrazeny na obr. 2.3.
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Obr. 2.3 - Pfiklad cyklické (a) a acyklické (b) neuronové sité [18]

2.1.4 Uceni neuronové sité

»Proces uceni (adaptace) neuronové sité je mozno charakterizovat jako tu etapu jeji ¢innosti,
kdy se podle danych pozadavkli méni vlastnosti jejich vykonnych prvki a ptipadné téz jeji
konfigurace™ [19]. Uceni neuronové sité je jeji zakladni vlastnosti a tato vlastnost je vyrazné
odliSuje od algoritmickych systéml pro zpracovani informaci. Vlastni uceni se uskuteciiuje
predevSim modifikaci hodnot synaptickych vah (popf. pomoci prahli a parametra aktivacnich

funkei jednotlivych neuront).

Podle [20] Ize rozdé&lit proces uceni nastavovanim hodnot synaptickych vah na dvé ¢asti — fazi
uceni a fazi zivota. Faze uceni (adaptace) je stav, kdy se znalosti ukladaji do synaptickych vah
neuronové sité. Jestlize W je matice vSech synaptickych vah neuronové sité, pak ucenim sité
je stav, kdy plati

ow

Faze Zivota je stav, kdy se jiz synaptické vahy neméni. Naucené znalosti se vyuzivaji v feSeni
problému, jako miize byt naptiklad klasifikace nebo predikce. Tento stav lze tedy zapsat jako

ow
Friha 2.7)
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Pro uceni a ovéfeni spravnosti uceni neuronové sité je tfeba rozdé€lit mnozinu dat na
tzv. trénovaci a testovaci mnozinu. Zde je zapotiebi dbat na vybér dat pro trénovaci mnozinu,
jelikoz sit’ se na zaklad¢ téchto hodnot uci. Na testovaci mnoziné je potom ovéfrovano, jak je

sit’ nauCena, respektivé jak spravné jsou nastavené vahy mezi neurony.

Uceni neuronové sité rozdélit podle zpiisobu uceni na uceni s ucitelem a uceni bez ucitele.
Uceni s ucitelem znamen4, ze ke kazdé hodnoté vstupu je zndma prisluSna hodnota vystupu.
Vlastni uceni potom spocivd v nastavovani vah a srovnavani aktudlniho vystupu
s pozadovanym vystupem. Vahy se dale pfenastavuji tak, aby se snizil rozdil mezi skutecnym
a pozadovanym vystupem. Metodika snizovani tohoto rozdilu je ur¢ena uéicim algoritmem,
kam patii naptiklad metody posilované¢ho uceni, stochastického uceni a zpétné Sifeni chyby
(Back-Propagation). Uceni bez ucitele predstavuje situaci, kdy piislusny vektor vystupnich
hodnot neni zndmy. V tomto piipadé uceni spociva v hledani urcitych vzori spole¢nych
vlastnosti ve vstupnich datech. Jedna se tedy o samoorganizaci. Metody, které 1ze uvést jako

piiklad u€eni bez ucitele, jsou naptiklad Hebbovské uceni nebo kompetice [21].

Neuronové sit€¢ maji v dneSni dobé velké uplatnéni v mnoha oborech. Vyuzivaji se pfedev§im
pro predikci, klasifikaci, aproximaci, kompresi dat a mnoho dal§iho. Pfedmétem této préce je

predikce ¢asové fady.

Predikce je podle [21] pfedpovidani vystupni hodnoty jisté veli¢iny na zaklad¢ jejiho prub&hu
v minulosti. ,,Pfi predikci jde o to, abychom v pribéhu néjaké znamé cCiselné tady, jejiz
hodnoty se méni v zavislosti na nékterém nezavisle proménném parametru sledovaného jevu
(tim miize byt kterdkoliv fyzikalni veli¢ina, ale i ¢as), nalezli co nejpravdépodobné&jsi pribéh
nezavislé proménné. Predikce je vlastné specialnim piipadem extrapolace; tou se rozumi
zpusob odvozeni, nebo zavér plynouci z chovadni funkce uvnitf znamého oboru pro jeji

chovani mimo tento obor.* [21]

Kvalitu predikce je mozné méfit tzv. predikéni chybou, ktera vyjadiuje miru nepiesnosti mezi
predikovanym a originalnim vystupem. V praxi se nejcastéji pouzivaji tyto chyby [22]:

Stiedni kvadraticka chyba MSE (Mean Squared Error), definovana vztahem
n—1
MSE = . t 2
= ;Zg(l‘—ol‘) ' (2.8)
1=

kde: t; je predikovana hodnota,
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0; je originalni vystup.

Tento vztah je Casto nahrazovan RMSE chybou (Root Mean Squared Error), ktera je
odmocninou MSE chyby

n—1
1
RMSE = |- —0;)2.
s nzom 0)) (2.9)
1=

Mezi dalsi chyby, které jsou Casto pouzivany, patii také Stfedni absolutni chyba MAE (Mean

Absolute Error), ktera je definovana vztahem

n
1
MAE = EZ'“ ~ ol (2.10)
L=

2.2 Neuronové sité typu RBF

Neuronové sité typu radidlné bazickych funkci (dale jen RBF sit¢) se zacaly vyvijet podle
[18] zacatkem osmdesatych let dvacatého stoleti. V této dobé se hledaly nové metody, jakymi
funkcemi by se daly nejlépe aproximovat data. VE&dci se zaméfili na tzv. radialni bazické
funkce (Radial Basis Functions). ,,Radialni funkci si muzeme piedstavit jako funkci uréenou
néjakym vyznamnym bodem — stfedem — ktera pro argumenty se stejnou vzdalenosti od
tohoto stiedu dava stejné funkcéni hodnoty. Méfime — 1i vzdalenost pomoci eukleidovské
metriky a uvazujeme naptiklad dvojrozmérny vstupni prostor, pak mnoziny se stejnou funkéni
hodnotou tvofi kruznice, proto tedy hovofime o radialnich funkcich® [18]. RBF sitémi je

mozno nazyvat vSechny dopfedné neuronové site, které vyuzivaji RBF jako aktiva¢ni funkci
[23].

2.2.1 Struktura RBEF siti

Neuronova sit’ typu RBF je zobrazena na obr. 2.4. Je slozena ze tfech vrstev [18], [23].
Vstupni vrstva slouzi pouze k pienosu Vstupnich hodnot. Kazdy zm vstupii vektoru
X = (X1, X2, o) X)) -, Xy ) j€ Vstupni hodnotou pro ¢ radialnich bazickych funkci. Jedina
skryta vrstva je slozena z tzv. RBF neurond, které realizuji jednotlivé radialni bazické funkce.
Posledni, vystupni vrstva je sloZzena z neuront perceptronového typu. Vystup je dan vaZzenym

souctem vystupt ze skryté vrstvy [23].
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Vstupnivrstva Skrytavrstva Vystupnivrstva

Obr. 2.4 - Neuronova sit’ typu RBF [23]

Jak jiz bylo zminéno vySe, vstupni vrstva slouzi pouze k ptenosu vektoru vstupnich hodnot X,
které jsou dale parametry aktivaénich funkci v RBF neuronech ve skryté vrstvé. Mnozina
téchto funkci je oznacena jako H = {hi(x), hz(x),...,hl-(x),...,hq(x)}, kde g je pocet
neuronll ve skryté vrstvé. Aktivacéni funkce RBF neurontd ve skryté vrstvé je specidlni tfidou
matematickych funkci. Jeji hlavni charakteristika je monotonni stoupani nebo klesani se
zvysujici se vzdalenosti od centra ¢ aktivacnich funkci hij(x) RBF neuront. Jako aktiva¢ni
funkce lze vyuzit naptiklad Gaussovu aktivaéni funkci, rotacni Gaussovu aktivaéni funkci,
multikvadratickou a inverzni multikvadratickou aktivac¢ni funkei, Cauchyho funkei atd.

Gaussovu aktivacni funkci hi(x) je mozno zapsat jako [23]
q

TP
h(x,C,R) = 2 exp (— u> (2.11)

i=1
kde:  x = (xq,x3, ..., Xk, ..., Xy ) TEPrEzentuje vstupni vektor,
C = {cl, €2y euey Ciy wnes cq} jsou centra aktiva¢nich funkci hj(x) RBF neurontl,
R = {7‘1,7‘2, vy Ty e rq} jsou poloméry (8ifky) aktiva¢nich funkei hj(x),
g je pocet neurond ve skryté vrstve.
J-ty vystup f; (x, H,w) je dan vazenym souctem vystupl ze skryté vrstvy, coz Ize podle [23]

zapsat jako
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q
fi(x,H,w) = Z w; ;i X hi(x), (2.12)
i=1

kde: x = (xy,x3, ..., Xk, ..., Xy ) TEPrezentuje vstupni vektor,
H = {hl (x), hy (%), o, hi (), ..., By (x)} je mnozina aktivac¢nich funkci RBF neuronti
ve skryté vrstve,
W ; jsou synaptické vahy mezi skrytou a vystupni vrstvou,

g je pocet neurond ve skryté vrstve.

2.2.2 Uceni RBF sité

Uceni RBF sité sestava podle [18] ze tfech krokt, které jsou sloZeny jak s u¢enim bez ucitele,
tak s ucenim s ucitelem. Pfedmétem uceni je nalézt soufadnice sttedi RBF neuront (prvni
krok), jejich sitky (druhy krok) a dale koeficienty linearni kombinace vystupni hodnoty (tieti
krok). Prvni dva kroky ptedstavuji uceni bez ugitele, posledni krok je potom klasické uceni
s ucitelem. Vstupem do procesu uceni je dle [18] tréninkova mnozina, ktera je slozena z para
vektor {(x®,d®);t = 1,...,m}, sestavajici ze vstupti x©) € R™ a pozadovanych vystupi

d® e Rm,

V prvnim kroku se jednd o uceni bez ucitele. Je zapotiebi urcit soufadnice ( stfedi RBF
neurontll, které jsou reprezentovany vahami {cﬁ;i =1,..mj= 1,...,q} mezi vstupni
a skrytou vrstvou. K tomu je vyuzivano riznych piistupt. [18] uvadi pfistupy rovnomérného

rozloZeni stfedl, vybér ndhodnych vzorkd, vybér optimalnich vzork nebo samoorganizaci.

V piipadé rovnomérného rozlozeni, které patii mezi nejjednodussi postup, se stiedy jednotek
pravideln€ rozmisti rovnomérné po vstupnim prostoru. Tento piistup je vhodny v ptipadé, Ze
vstupni data jsou také rozmisténa rovnoméerné (typicky v pfipadech, kdy jsou tréninkova data
vysledkem pravidelného méfeni). Pfistup ndhodnych vzorkli spocivd v tom, Ze se vybere
g nadhodnych vzorki z tréninkové mnoZziny a na jejich vstupni ¢asti se umisti stfedy RBF
jednotek. Vybér optimalnich vzorka je podobny nahodnym vzorktim, ale s tim rozdilem, ze
vybér zde neni ndhodny, nybrz se pouziva metoda ortogonalnich nejmensich ¢tverct k tomu,
aby se minimalizovala chyba neuronové sité. Pfi samoorganizaci se vyuziva k nastaveni
sttedii RBF neuronil aplikace znalosti ze shlukové analyzy. NejCastéji se vyuziva metody

K-Means, jejiz algoritmus je v tomto ptipadé dle [18] nasledujici:
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Q) rozmisti ¢; ndhodné po vstupnim prostoru
(i) Vv Case t delej:
(a) najdi stred cq, ktery je nejblize vstupu x©
(b) posuii cc k X podle
c. :=c. +0(0)|x® — .|,
kde 0 < 6(t) < 1 je parametr uceni.

(c) pokud dochazi ke zménam, pokracuj od bodu (ii), jinak skon¢i.

V druhém kroku uceni, které je také zaloZené na uceni bez ucitele, je cilem nalézt parametry,
které urcuji Sitku radidlni oblasti kolem stfedu c, ve kterém md& RBF neuron vyznamné
vystupni hodnoty. Parametry, které urcuji Sitku, maji vliv na generaliza¢ni schopnosti
neuronové sité. Cim jsou mensi, tim horsi generalizaci lze odekavat, ale naopak, pokud bude
okoli piilis §iroké, neurony pak ztraceji svij lokalni charakter [18].

Tento parametr je mozné urcit jako stfedni kvadratickou vzdalenost vzort od stfedu shluku

[24]

1 Q
2
n= g2 la-l, (2.19)
i=1

kde:  Xqje g-ty vzor nalezejici ke shluku se stiedem Cx.

V tretim kroku uceni, které je jiZz zaloZeno na uceni s ucitelem, zbyva nastavit vahy wj; linearni
kombinace. Vysledkem uceni by méla byt sit' s co nejmensi odchylkou mezi vstupnim
piedkladanym vektorem hodnot a vystupnim vektorem hodnot. Jedna se tedy o minimalizaci
chybové funkce [18], [24]

1 m 5 1 m n
— O_y®|“ == ©_ (52
=5 ) Iy =30 ) @y 210

t=1 j=1

kde:  y® ( resp. yj(t)) je aktualni vystup sité (vystup j-tého vystupniho neuronu) po
predlozeni vstupniho vektoru x(,

w = (W)qr,q =1,...,mar=1,..,q,

dj(t) je pozadovany vystup sité.
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2.3 Dil¢i zavér kapitoly

Druha kapitola se zabyva neuronovymi sitémi. V dnesni dob¢ je toto téma velmi aktualni,
neuronové sit€ se vyuzivaji v mnoha oblastech a setkdvaji se s ¢im dal vétsi oblibou. Ackoliv
maji oproti klasickym vypocetnim algoritmiim nespornou vyhodu takovou, Ze jsou schopné se
ucit, jejich hlavni nevyhodou je fakt, ze doposud neni zfejmé, jak k vysledku dospé&ji. Chovaji
se jako tzv. Cernd skiiilka. Vznikly ve snaze napodobit mysleni lidského mozku, ktery se
skladéd z neuronti. Pravé tyto neurony byly ptedlohou pro vytvofeni tzv. formalniho neuronu.
Daéle je zde strucné popsana architektura neuronovych siti a jejich uceni. Druhd cast kapitoly
je vénovana RBF neuronovym sitim, které byly dale pouzity v navrhu predikéniho modelu

navstévnosti webové domény upce.cz.
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3 Navrh modelu pro predikci casové rady

V této kapitole jsou popsany kroky spojené s modelem predikce navstévnosti ¢asové fady
navstévnosti domény upce.cz. Na obr. 3.1 je zndzornén cely proces, ktery se sklada z n€kolika

krokd.

Cazova fada
navitévnost

L

Predzpracovani
dat

Navrh strulctury
> EEF =ité

h

Wypoéet chyby pil
dané struktufe

l

Je chyba
minirmalni?

Analyza visledkn

Struktura
BEF sité

Obr. 3.1 - Navrh modelu [vlastni]
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3.1 Vstupnidata

Vstupni data tvofi navstévy webové domény upce.cz v obdobi od 21. srpna do 31. kvétna
2009. Tyto data byly pofizeny pomoci Google Analytics®. Google Analytics nabizi velkou
fadu nastroju, které se daji vyuzit v oblasti Web miningu. Jeho nejvétsi prednosti je fakt, Ze je
to sluzba, ktera je nabizenad zdarma. Diky implementaci JavaScriptového kodu do webovych
stranek je mozné ziskat Siroké spektrum jejich provoznich charakteristik, kterym se fika
webové metriky. Podle [25] lze tyto metriky rozdélit do ¢tyt skupin. Skupiny a zakladni
ptehled informaci, které poskytuji, jsou popsany v tab. 3.1.

Tab. 3.1 - Sluzby Google Analytics [25] [26]

Skupina Informace
navstévy pocet navstév zhlédnutych stranek; pomér novych navstévnikt vici

tém, ktefi se na stranky vraceji; z jaké zem¢ navstévnici ptichazeji.

zdroje pristuptt | odkud navstévnici pfichazeji.

obsah zobrazované stranky, doba setrvani navstévnika na strankéch,
popularita jednotlivych stranek, piehledy pro nejlepsi vstupni
stranky, vystupni stranky a ptekryvna data stranek.

konverze moznost definovani cest na strankach (ciltt) a jejich statistiky.

Pro ucely této prace jsou potieba data, ktera se tykaji navstév webové stranky Univerzity
Pardubice www.upce.cz. Jak jiz bylo zminé€no na zacatku kapitoly, pocet navstév byl méfen
vV obdobi od 1. zafi 2008 do 31. kvétna 2009. Navstévou je zde rozuména neopakovatelna

kombinace IP adresy a cookies v tomto ¢asovém obdobi.

Informace, které Ize ziskat pomoci Google Analytics o webu www.upce.cz za kvéten 2009
jsou nasledujici [25]:
- Celkova navstévnost béhem mésice klesa. Je zde ziejmy trend, kdy v pond¢li je
- Primérny pocet navstivenych stranek je vEtsi nez ti.
- Navstévnici zlstavaji na strance prumérné pét a pul minuty.
- Mira opusténi® je pfiblizné 60%

- Navstévnici na stranky prichdzeji naptimo, coz je dobré.

* http://www.google.com/analytics/
® Mira opusténi (bounce rate) udava % navitévniki, ktefi webovou stranku opusti ihned po jejim

vstupu.
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- Mezi nejnavstévovanégjsi stranky patii hlavni stranka, dale pak stranky fakulty

ekonomicko-spravni a fakulty filozofické.

3.2 Predzpracovani dat

Data, ziskana pies Google Analytics byla dale rozd€lena na tii riizné¢ dlouhé Casové fady:
tzv. kratkodobou, stifednédobou a dlouhodobou. Hodnoty téchto fad jsou vzdy v intervalu
jednoho dne. Jelikoz se v kazdém intervalu vyskytuji dny, kdy navstévy byly vyrazné vyssi
(niz$i), nez v ostatni dny, byla data standardizovana. Diky standardizaci, tedy prevedeni dat
do urcité Skaly, tyto vykyvy nebudou ovliviiovat vyslednou hodnotu. Standardizovana data

maji potom stfedni hodnotu rovnou nule a smérodatnou odchylku rovnou jedné.

Standardizace dat byla provedena podle vztahu [27]
o = Xige — Xk
ik s, (3.1)
kde:  xj, je standardizovana hodnota ptivodni hodnoty x,,i = 1,2, ...,n,
X, k = 1,2, ..., p je sttedni hodnota souboru hodnot,

Sk je smerodatnd odchylka.

Dalsi predzpracovani dat bylo realizované pomoci indikatorti technické analyzy. Pouzité

indikatory a jejich charakteristiky jsou zobrazeny v tab. 3.2 [25].

Tab. 3.2 - Metody technické analyzy [25]

Metody Charakteristika
Jednoduchy klouzavy primér (JKP) 5,7, 9 denni
Centrovany klouzavy pramér (CKP) 4, 6, 8 denni
Klouzavy median (KM) 5,7, 9 denni
Jednoduché exponencialni vyrovnani (JEV) proa=0.1aa=0.2
Dvojité exponencialni vyrovnani (DEV) proa=07aa=0.9

Jednoduchy klouzavy pramér (JKP) je obdobou klasického aritmetického pruméru hodnot
Casové fady. VSem hodnotdm je pii vypocCtu pfifazovana stejna vaha. JKP se tedy vypocita

jako soucet hodnot v dané periodé¢, ktery se dale vydéeli délkou této periody [28]:

37



1
JKPoy == Yo, (32)

kde: JKP;,je hodnota priméru v ¢ase t za periodu n,
n je délka periody,

Yinje empiricky zjisténa hodnota v Case t.

Centrovany klouzavy primér (CKP) je typem vazeného klouzavého priméru se specialnimi
vahami, které jsou voleny tak, aby z ¢asové fady eliminovaly sezonni slozku. Délka CKP je
vzdy o jedni¢ku vétsi nez délka sezony. Vahy jsou voleny tak, aby krajni hodnoty mély

polovi¢ni vahy oproti ostatnim. Obecné 1ze CKP zapsat jako [28]:

1 v Y,
CKPt'n :m<?+YZ +"'+Yn—1 +7), (33)
1
CKPt,n = m(yl + 2Y2 + -+ ZYTl—l + Yn), (34)

kde: CKP¢nje hodnota priméru v ¢ase t za periodu n,
n je délka periody,

Yy je empiricky zjisténa hodnota.

Klouzavy median (KM) je pfedstavitelem tzv. robustnich klouzavych priaméri, které slouzi
K potlaceni odlehlych pozorovani. Median hodnot je prostfedni hodnota pozorovani, které

jsou uspotadany podle velikosti [29].

Exponencialni vyrovnani (EV) patfi v praxi k nejcastéj$im technikam vyrovnavani ¢asovych
fad. Princip této metody spociva ve vyuziti historickych pozorovani. Vahy exponencidlné
klesaji smérem do minulosti. Cim star$i jsou data, tim men§i maji vahy. Jednoduché

exponencialni vyrovnani je definovano vztahem [29]

fo=a¥, + (1 - ¥, (3.5)

kde: Y, je exponencialni primér v ase t,

Y,_; je exponencialni praimér v ¢ase t-1,

a je vyrovnavaci konstanta. Plati, Ze a € (0,1). Cim je hodnota tohoto parametru
blizsi k nule, tim se piifazuje vét§i vaha hodnotam z davngjsi doby. Cim je blizsi k hodnoté

jedné, tim vetsi vaha se piifazuje hodnotam z nedavné doby [30].
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3.2.1 Kratkodoba casova rada

Data Vv této rfadé tvori navstévy domény upce.cz v obdobi od 5. zati 2008 do 26. kvétna 2009.
Pribéh navstév je zobrazen na grafu 3.1. Z grafu je patrné, ze nejvétsi navstévnosti na
www.upce.cz bylo béhem tnora 2009. Tento fakt je vysvétlovan tim, Ze v této dob¢ se
podavaji piihlaSky na vysoké Skoly a studenti se vice zajimaji o informace o univerzité.
Naopak, nejmensi pocet navstév byl zaznamenan na zacatku mésice zari 2008, kdy jsou stale

akademické prazdniny. Déle je nizk4 navstévnost vykazovana v obdobi vanoc¢nich svatka.

Pocet navstév www.upce.cz mezi 5.9. 2008 -
26.5. 2009

Pocet navstév
(o))
o
o
o

dny [t]

——pocet ndvstév \

Graf 3.1 - Kratkodoba Fada: pocet navstév [vlastni]

Ptedzpracovani této fady spocivalo ve standardizaci dat a nasledné aplikaci vySe zminénych
metod technické analyzy na tyto data. Na grafu 3.2 je zobrazen prubéh puvodni
standardizované casové fady Y, jednoduchého klouzavého priméru (JKP) a centrovaného

klouzavého priméru (CKP).
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Predzpracovani kratkodobé casové rady
JKP, CKP

y, JKP, CKP

o
—

y JKP CKP |

Graf 3.2 - Predzpracovani kratkodobé iady JKP, CKP [vlastni]
Dalsim indikatorem byl klouzavy median (KM), jehoZ prubéh ve srovnani s y je zobrazen na

grafu 3.3.

Predzpracovani kratkodobé casové rady KM

y, KM
w

Graf 3.3 - Pfedzpracovani kratkodobé ¢asové Fady KM [vlastni]

Jako posledni indikatory byly zvoleny jednoduché exponencialni vyrovnani (JEV) a dvojité

exponencialni vyrovnani (DEV), zobrazeny na grafu 3.4.
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Predzpracovani kratkodobé casové rady

JEV, DEV

o

o

>

=

’»o‘b Nig '1,0% Nig q/goq’ & ,9& %& > %0"’ '1900’ %0"’ e O

7 ST GG Y 9 W N 7 7 tidny]

R — JEV DEV

Graf 3.4 - Piedzpracovani kratkodobé ¢asové Fady JEV, DEV [vlastni]

Vypocitané hodnoty budou nésledné pouzity jako vstupni hodnoty pro predikci budouci

hodnoty v neuronové siti. Pivodni standardizovana fada y je pouzita jako vystup.

3.2.2 Stirednédoba casova rada

Puvodni data pro stfednédobou c¢asovou fadu jsou vrozmezi od 22. srpna 2007 do
21. prosince 2008. Pocet navstév v této dobé je zobrazen na grafu 3.5. Na prvni pohled je
z prubéhu grafu patrné, Ze nejveétsi navstévnost na www.upce.cz je opét béhem unora. Naopak

nejmensi navstévnost je béhem vanocnich svatkil a v obdobi akademickych prazdnin.

41



Pocet navstév www.upce.cz mezi 22. 8. 2007
a21.12.2008

6000 t

Pocet navstév
u
o
o
o

3000 —
I ' I ||
2000 I ' R 1 llll]l' k ML l|'l|'||l|

Pocet navstév

Graf 3.5 - Stiednédoba Fada: pocet navstév [vlastni]

Stejné tak jako kratkodoba Casova fada, i tato byla standardizovana a déle na ni byly pouzity
indikatory technické analyzy, které byly nasledné vstupy do predikéniho modelu neuronové
sit¢. Prubéh jednotlivych indikatorti ve srovnani s puvodnimi standardizovanymi daty je

zobrazen na grafech 3.6 az 3.8.

Predzpracovani strednédobé casové rady
JKP, CKP
Ak

y, JKP, CKP

y JKP CKP t [dny]

Graf 3.6 - PFedzpracovani stfednédobé ¢asové Fady JKP, CKP [vlastni]
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Predzpracovani strednédobé casové rady
KM

L e

Graf 3.7 - PFedzpracovani stfednédobé ¢asové rady KM [vlastni]

Predzpracovani strednédobé casové rady
JEV, DEV

y, JEV, DEV
O r N W b

Graf 3.8 - PFedzpracovani stfednédobé ¢asové irady JKP, CKP [vlastni]

3.2.3 Dlouhodoba ¢asova rada

Dlouhodobé ¢asova fada pozorovani navstévnosti domény upce.cz nabyva hodnot pozorovani
od 21. 8. 2007 do 20. 9. 2009. I na této casové tade, ktera je vyobrazena na grafu 3.9, jsou
patrné jist¢ vykyvy béhem obdobi vanocnich svatki, akademickych prazdnin nebo Casu

podavani pfihlaSek na vysoké Skoly.
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Pocet navstévnikli dlouhodobé rady v
obdobi 21.8.2007 - 20.9. 2009

Pocet navstévnika

—— Pocet navstévnikl

Graf 3.9 - Dlouhodoba Fada: pocet navstév [vlastni]

Prubéh indikatoru technické analyzy je opét zobrazen na grafech 3.10 az 3.12.

Predzpracovani dlouhodobé casové rady
. JKP, CKP
< 3
Y2
g1
>0
-1
-2
-3
- %Qo‘b q/QQ"’ q/QQ"’ ,‘96” ,‘90"’ @0"’ f\/@"’t [dny]
CKP

Graf 3.10 - Piedzpracovani dlouhodobé ¢asové Fady JKP, CKP [vlastni]
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Predzpracovani dlouhodobé casové rady KM

Graf 3.11 - Piredzpracovani dlouhodobé ¢asové irady KM [vlastni]

Predzpracovani dlouhodobé casové rady
JEV, DEV

y, JEV, DEV
O R, N W b

Graf 3.12 - Piedzpracovani dlouhodobé ¢asové iady JEV, DEV [vlastni]

3.2.4 Rozdéleni dat na trénovaci a testovaci mnoziny

Rozd¢leni dat na trénovaci a testovaci mnozinu lze realizovat vice zplisoby. Rozd¢leni mize
probéhnout ndhodnym vybérem, vybérem kazdého n-tého prvku, vybérem na zdkladé
shlukové analyzy aj. At uz se jedna o jakykoliv zplsob rozkladu, je vzdy potieba, aby
testovaci mnozina reprezentovala veskera data, ktera jsou obsazena v trénovaci mnozing [31].

Schematické rozdéleni dat na trénovaci a testovaci mnozinu je zobrazeno na obr. 3.2.
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Mnozina
trénovaci

Mnozina vstupnich dat

Mnozina
testovaci

Obr. 3.2 - Rozdéleni dat na trénovaci a testovaci mnoZinu [31]
Rozdéleni dat pro ucely této prace bylo realizovano v programovém prostiedi SPSS
Clementine 10.1, kde se proces rozdéleni na trénovaci a testovaci mnozinu provadi pies uzel
Partition. Zde je mozné navolit procentualni pomér rozdéleni dat. Rozdé¢leni dat je
realizovano ndhodnym vybérem, a pro kazdou fadu bylo voleno rozlozeni dat v pomérech

trénovaci ku testovaci mnoziné: 50:50, 60:40, 70:30, 80:20, 90:10.

3.3 Navrh struktury RBF sité

V této podkapitole budou dale popsany jednotlivé kroky, spojené s predikci navstévnosti web
domény upce.cz, které¢ byly realizovany v softwarovém prosttedi SPSS Clementine 10.1.
Vystupy byly dale zpracovany v MS Excel.
Nastaveni parametri RBF neuronové sité v prostifedi Clementine zahrnovalo tyto parametry:

- Pocet cyklt, po kterych mé byt proces zastaven.

- Pocet skrytych neuronii (RBF clusters).

- Persistence.

- Eta

- Alpha.

- Prekryti RBF neuronid (RBF overlapping, v praci znaceno jako v).
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Pocet cykli je u vSech rozdéleni casovych fad stanoven pevné na 600 cykl.
Pocet skrytych RBF neuronii se 1i8i pro kratkodobou, stfednédobou a dlouhodobou ¢asovou

fadu. Tab. 3.3 obsahuje pocet skrytych neuront pro jednotlivou ¢asovou radu.

Tab. 3.3 - Pocet RBF neuronii ve skryté vrstvé [32]

Typ rady Pocet skrytych RBF neuronu
Kratkodoba 80
Stiednédoba 120
Dlouhodoba 25

Parametr Persistence urCuje pocet cykld, po které sit’ dale pracuje i kdyz nedochazi
k Zadnym zménam. Tento parametr je nastaven na hodnotu 30 cyklu.

Parametr Eta je zde konstantou, ktera znamena rychlost uceni neuronové sité. V prostiedi
Clementine je moznost jejiho automatického vypoctu, ktery se v prubéhu uceni sit€ méni. Na
zacatku je pocdtecni hodnota Ety (Initial Eta), jez béhem uceni klesne k hodnoté Nizka Eta
(Low Eta), poté je resetovana do hodnoty Vysoka Eta (High Eta) a opét klesa k hodnoté Nizkd
Eta. Posledni dva kroky se opakuji, dokud neni trénovani sit¢ ukonceno.

Parametr alpha ptedstavuje momentum, které se pouziva v aktualizaci vah béhem procesu
uceni. Jeho hodnota je v rozmezi <0;1>.

Parametr Prekryti RBF neuronit (v) se tyka skrytych RBF neuronti. Tyto neurony
reprezentuji radidlni bazické funkce, které definuji shluky nebo oblasti dat. Tento parametr

umoziuje nastavit, jak moc se tyto shluky nebo oblasti prekryvaji.

Jako vstupni hodnoty do neuronové sité¢ jsou vZdy voleny indikéatory technické analyzy
popsané vyse. Jednd se tedy o pét vstupnich proménnych: JKP, CKP, KM, JEV, DEV.
Nameéfena standardizovana hodnota y je pouzita jako vystupni hodnota. Jedna se tedy o uéeni
s ucitelem. Cilem navrzeni struktury RBF sité pro predikci navstévnosti domény upce.cz je
nalézt takovou strukturu neuronové sité, pii které bude dosazeno nejmensi chyby. V prostiedi

Clementine je pocitano se stfedni absolutni chybou MAE (Mean Absolute Error).

3.3.1 Kratkodoba c¢asova rada

Jak jiz bylo zminéno dfive, data byla rozdélena v riznych pomérech na mnoZinu trénovaci
a testovaci. Zakladni statistické charakteristiky rozdéleni dat ve vSech pomeérech trénovaci
a testovaci mnoziny jsou v pfiloze 1 a 2 tohoto dokumentu. Po rozdéleni dat nasledovalo

uceni neuronové sité. Nejprve bylo tieba nalézt hodnotu parametru alpha, pfi které bude
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dosazeno nejmensi chyby na testovacich datech. Proto byly voleny hodnoty alpha od 0.1 do 1
a ostatni proménné byly konstantni. Na zdkladé nejmensi chyby, dosazené na testovacich
datech, byla dale zvolena hodnota parametru alpha pro hledani takové velikosti parametru v,
pii které bude sit’ vykazovat nejmensi chybu na testovacich datech. Parametr v byl volen

v rozmezi hodnot od 1 do 9, ostatni proménné byly konstantni.

Porovnéni jednotlivych nalezenych hodnot, pti kterych bylo dosazeno nejmensi chyby na
testovacich datech pro kazdé rozdéleni dat, je zobrazeno na grafu 3.13. Na grafu 3.14 je
potom zobrazeno jaké chyby bylo dosaZzeno pfi nejlepSich vysledcich hledani parametru v
Vv jednotlivych rozdélenich. Prubéhy chyb pii vSech parametrech alpha jsou v ptiloze 3 a pro

parametr v jsou ptiloze 4.

s Chyba MAE pri ruzném alpha
0.35
0.3
0.25
0.2
0.15
0.1
0.05

MAE

alpha

0.9 0.8 0.7

03

50:50 60:40 70:30 80:20
train:Qtest

B MAEtrain B MAEtest

Graf 3.13 - Chyba MAE pfi rizném alpha v jednotlivych rozdéleni dat kratkodobé CR [vlastni]
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. Chyba MAE pfi ruzném v
0.35
0.3
0.25
0.2
0.15
0.1
0.05

MAE

50:50 60:40 70:30 80:20 90:10

rain :Qtest

B MAEtrain ® MAEtest

Graf 3.14 - Chyba MAE pii riizném v v jednotlivych rozdélenich dat kratkodobé CR [vlastni]

Takto nastavené hodnoty vykazovaly rizné chyby, které jsou zobrazeny v tab. 3.4 a jejich
prub¢h v grafu 3.15. S rostoucim poctem trénovacich dat nejprve klesala chyba na testovacich
datech, ktera dosahla lokalniho minima pfi rozdéleni dat v poméru 70:30 a globalniho minima

Vv ptipadé rozdéleni dat 90:10.

Tab. 3.4 - Nejmensi dosaZené chyby pro jednotliva rozdéleni dat pro kratkodobou CR [vlastni]

pocet alpha v pocet persistence | Qtrain:Qtest | MAEtrain | MAEtest
neurontl cykla
80 0.9 8 600 30 50:50 0.319 0.345
80 0.8 7 600 30 60:40 0.29 0.326
80 0.7 4 600 30 70:30 0.261 0.299
80 0.3 8 600 30 80:20 0.299 0.312
80 0.9 8 600 30 90:10 0.299 0.277
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Pribéh chyby pri rizném poméru

Qtrain : Qtest

‘2 04 -
=
0.4 -
0.3 -
0.3 -
0.2
50:50 60:40 70:30 80:20 90:10
=o—MAEtrain —l—MAEtest Qtrain: Qtest

Graf 3.15 - Priibéh nejmensich testovacich chyb jednotlivych rozdéleni dat kritkodobé CR
[vlastni]
Na grafu 3.16 je zobrazen vliv poctu testovacich dat na prubéh testovaci chyby. Z grafu 3.16
je jasné vidét, ze s rostoucim poctem dat testovaci chyba nejprve stoupala, nasledovné zacala
klesat (coz odpovida predeslému grafu 3.15 a rozlozeni dat v poméru 70:30). Nasledné chyba

opét rostla. Nejvice testovacich dat bylo dat siti k dispozici pfi rozdéleni 50:50.

Vliv poctu testovacich dat na
testovaci chybu - kratkodoba CR

<

= /
0.33 /

0.31 %

~
0.29 /

0.27

0.25 T T !
0 50 100 150

MAEtest Pocet testovacich dat

3.16 - Vliv poétu testovacich dat na testovaci chybu - kratkodoba CR [vlastni]

Vyslednym nastavenim parametrti alpha a v a poméru trénovaci ku testovaci mnoziné dat,

kdy bylo dosazeno nejmensi MAE chyby, je shrnuto v tab. 3.5.
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Tab. 3.5 - Vysledné nastaveni parametrii pro kratkodobou CR [vlastni]

pocet alpha v pocet persistence | Qtrain:Qtest | MAEtrain | MAEtest
neurontl cykla
80 0.9 8 600 30 90:10 0.299 0.277

V grafu 3.17 jsou zobrazeny méiené puavodni hodnoty Yy, predikované hodnoty $N-y
a odchylka mezi témito hodnotami. Tyto hodnoty se tykaji vysledného nastaveni parametrii

neuronové sité, ktera je uvedena v tab. 3.5.

Predikce y pfi vysledném nastaveni
parametrd kratkodobé CR

2 -+

Yy, SN-y, odchylka

Al
[ Y \Av'V\ RV

AR . .
17 V V\\J

-2 T T T T T T T T 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

— e SNy odchylka

Graf 3.17 - Predikce y p¥i vysledném nastaveni parametri kratkodobé CR [vlastni]

3.3.2 Stirednédoba casova rada
V piipadé sttednédobé casové fady navstévnosti domény upce.cz bylo k dispozici pro nauéeni
sit¢ vice dat nez v piipad¢ kratkodobé Casové tady. Statistiky rozdé€leni dat pro tuto fadu

a jednotlivé vysledky pribéhu chyby na testovacich datech pfi zméné jednotlivych parametrii

a rozdeleni dat jsou kompletné zobrazeny v piilohach tohoto dokumentu.

Co se ty¢e parametru alpha, opét byl ménén v hodnotach od 0.1 do 1. Nejlepsich vysledku,
tj. nejmensi chyby na testovacich datech, kterych bylo dosazeno v jednotlivych rozdélenich
dat, je zobrazeno na grafu 3.18. V ptiloze 8 jsou k dispozici vsechny tabulky a grafy, které
zobrazuji jednotlivé prubehy chyb pfi hledani parametru alpha. Z jednotlivych pribéhi vlivu
velikosti parametru alpha na testovaci chybu je jasné¢ vidét, Ze chyba s rostouci velikosti

tohoto parametru kolisav¢ rostla a klesala. V pfipadé nejvyssi hodnoty parametru alpha byla
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chyba na testovacich datech nejvyssi ve vSech ptipadech rozdéleni dat na trénovaci a testovaci

mnoziny.

Chyba MAE pfi rtizném alpha

0.35
0.3
0.25
0.2
0.15
0.1
0.05

MAE

0.1 0.4 0.1 0.3

50:50 60:40 70:30 80:20

Qtrain:Qtest

m MAEtrain m MAEtest

Graf 3.18- Chyba MAE pf¥i riizném alpha v jednotlivych rozdélenich dat stiednédobé CR [vlastni]

Na zakladé ziskanych hodnot parametru alpha nastalo opét hledani velikosti parametru v.
V ptipad¢ této Casové fady bylo zjisténo, Ze s rostouci hodnotou parametru v rapidné rostla
chyba na testovacich datech. V nékterych ptipadech ani tato chyba nebyla ve vysledcich
uvedena. Podle pribéhu predchozich hodnot chyby se piredpoklada, Ze tato chyba byla velmi
vysoka. Pribéhy chyby ve vSech rozdélenich pro jednotlivé hodnoty parametru v jsou
v ptiloze 9. Na grafu 3.19 je jiz zobrazena takova hodnota parametru v, pii které bylo

dosazeno nejmensi chyby na testovacich datech v jednotlivych rozdélenich.
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Chyba MAE pfi rlizném v
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Graf 3.19 - Chyba MAE p¥i riizném v v jednotlivych rozdélenich dat stiednédobé CR [vlastni]

V tab. 3.6 jsou zobrazeny nejlepsi vysledky, kterych bylo dosazeno v ramci jednotlivych
rozdéleni dat na trénovaci a testovaci mnozinu pro sttednédobou ¢asovou fadu navstévnosti

domény upce.cz.

Tab. 3.6 - Nejmensi dosaZené chyby pro jednotliva rozdéleni dat pro stiednédobou CR [vlastni]

pocet alpha v pocet | persistence | Qtain:Qtest | MAE rain | MAE st
neuronll cykla
125 0.1 6 600 30 50:50 0.281 0.291
125 0.4 5 600 30 60:40 0.267 0.284
125 0.1 2 600 30 70:30 0.251 0.285
125 0.3 2 600 30 80:20 0.243 0.292
125 0.5 4 600 30 90:10 0.256 0.254

Tab. 3.6 je pro lepsi zobrazeni prub&hu chyby ptevedena do grafu 3.20, ze kterého je nejlépe
vidét, jak chyba na testovacich datech nejprve mirné¢ klesala az opét do rozd€leni dat

v poméru 70:30, poté zacala rist a v rozdé€leni dat v poméru 90:10 klesla do svého minima.
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Priibéh chyby pf¥i rizném poméru
Qtrain:Qtest

0.3 ~
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=—0—MAEtrain —li—MAEtest
Graf 3.20 - Priibéh nejmensich testovacich chyb jednotlivych rozdéleni dat stfednédobé CR

[vlastni]

Stejné jako v piipadé kratkodobé Casové fady i1 zde plati, Ze ¢im méné testovacich dat ma sit’

k dispozici, tim mensi je testovaci chyba, coz je patrné z grafu 3.21.

Vliv poctu testovacich dat na
testovaci chybu - strednédoba CR

0.3
0.29 ’\\ /4
0.28 /

0.27 /

0.26 //

0-25 T T T 1
50 100 150 200 250
Pocet testovacich dat

MAE

= \| AEtest

Graf 3.21 - Vliv poétu testovacich dat na testovaci chybu - stfednédoba CR [vlastni]

Vysledné nastavené parametrti, pfi kterych bylo dosazeno nejmensi chyby na testovacich

datech, je zobrazeno v tab. 3.7.
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Tab. 3.7 - Vysledné nastaveni parametrii pro stitednédobou CR [vlastni]

pocet alpha v pocet persistence | Quain:Qtest | MAEirain | MAEest
neurontl cykla
125 0.5 4 600 30 90:10 0.256 0.254

Na grafu 3.22 jsou zobrazeny ptavodni hodnoty ¢asové fady Yy, predikované hodnoty $N-y
a odchylka mezi témito hodnotami pii vysledném nastaveni parametrd pro stfednédobou
casovou fadu. V porovnani s predchozi kratkodobou Casovou fadou je zde patrnéjsi mensi
odchylka mezi pivodnimi a predikovanymi daty. Stfednédoba casova fada obsahovala vice

dat nez kratkodob4, coz dopomohlo k lepSimu naucenti site.

Predikce y pfi vysledném nastaveni parametru
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3.22 - Predikce y p¥i vysledném nastaveni parametri stiednédobé CR [vlastni]

3.3.3 Dlouhodoba ¢asova rada

Pro dlouhodobou ¢asovou fadu navstévnosti domény upce.cz bylo pouZito nejvice dat. Uceni
neuronové sité¢ probihalo stejnym zplisobem jako v ptfipadé dvou piredchéazejicich ftad.
V piipadé hledani parametru alpha uceni sité vykazovalo podobné rysy jako v piedchazejici
casové fad€. Nejvetsi chyby na testovacich datech bylo dosazeno v nejveétsi mozné hodnoté

tohoto parametru, tedy v hodnoté 1. Pribéhy jednotlivych hodnot jsou soucasti ptilohy 13.

Na grafu 3.23 je opét piehled nejmensich dosazenych chyb na trénovacich a testovacich

datech v jednotlivych rozdé€lenich dat pifi hledani nastaveni parametru alpha. Vyznamnym
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rozdilem oproti pfedchazejicim casovym fadam je zde situace, kdy ve vSech pripadech chyba

na testovacich datech byla nizsi nez chyba na trénovacich datech.

Chyba MAE pfi rizném alpha

L 035
<L
b
0.325 -
03 -
0.275 -
06 0.2 0.8 alpha
50:50 60:40 70:30
= MAEtrain  ® MAEtest Qurain’ Qrest

Graf 3.23 - Chyba MAE p¥i riizném alpha jednotlivych rozdélenich dlouhodobé CR [vlastni]

Pro kazdé rozdéleni dat bylo dale hleddno nastaveni parametru v, kde bude vykazovana
nejmensi chyba. Pribéhy téchto chyb jsou soucasti piilohy 14. Na grafu 3.24 jsou zobrazené
nejmensi chyby na trénovacich a testovacich datech pfi rizném nastaveni parametru v
Vv jednotlivych rozdélenich. Opét zde testovaci chyba byla ve vSech ptipadech nizsi nez chyba

na trénovacich datech.

Chyba MAE pfi rizném v
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Graf 3.24 - Chyba MAE p¥i rizném v v jednotlivych rozdélenich dat dlouhodobé CR [vlastni]
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Shrnuti vySe popsanych poznatki obsahuje tab. 3.8, ktera zobrazuje jednotlivé nastaveni

parametrt pro rozdéleni dat s nejmensi chybou na testovacich datech.

Tab. 3.8 - Nejmensi dosaZené chyby pro jednotliva rozdéleni dat pro dlouhodobou CR [vlastni]

pocet alpha v Pocet | Persistence | Qtrain:Qtest | MAEtrain | MAEtest
neurond cykla
25 0.6 9 600 30 50:50 0.334 0.325
25 0.2 6 600 30 60:40 0.326 0.324
25 0.8 7 600 30 70:30 0.33 0.319
25 0.8 2 600 30 80:20 0.326 0.321
25 0.7 4 600 30 90:10 0.325 0.284

Tyto vysledky jsou opét prevedeny do grafické podoby, kde je opét nejlépe vidét, Ze testovaci

V rozd¢€leni dat v poméru 90:10.

Cv v

Priibéh chyby pfti rizném poméru

Qtrain :Qtest

w 0.35 -
S .
—l
0.3 -
0.25
50:50 60:40 70:30 80:20

—&— MAEtrain —ll—=MAEtest

90:10 Qrain:Qtest

Graf 3.25 - Priibéh nejmensich testovacich chyb jednotlivych rozdéleni dlouhodobé CR [vlastni]

Tento pribéh je mozné vysvétlit tim, Ze v pfipad€ vysledného rozdéleni dat v poméru 90:10

bylo k testovani nejméné hodnot, coz zobrazuje i graf 3.26, kde je zobrazen vliv poctu

testovacich dat na testovaci chybu. S poctem téchto dat chyba, stejné¢ jako v ostatnich

ptipadech, rostla.
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Graf 3.26 - Vliv poctu testovacich dat na testovaci chybu [vlastni]

Vysledné nastaveni neuronové sité, pii které bylo dosazeno nejmensi chyby na testovacich
datech, je vtab. 3.9. Na grafu 3.27 je potom opét zobrazen pribéh pivodnich hodnot,
predikovanych hodnot a jejich odchylka.

Tab. 3.9 - Vysledné nastaveni parametri pro dlouhodobou CR [vlastni]

pocet alpha v pocet persistence | Qirain:Qtest | MAEirain | MAEest
neurontl cykla
25 0.7 4 600 30 90:10 0.325 0.284

Ackoliv by se mohlo zdat, ze v piipad¢ této Casové fady, kde bylo k dispozici nejvice dat,
bude vysledek ve srovnani s kratkodobou a stfednédobou Casovou tfadou nejlepsi, nebylo
tomu tak. V pfipadé dlouhodobé casové tady sit' vykazovala nejvétsi chybu. Z téchto

vysledku plyne, Ze pro uceni RBF sité¢ v pfipad€ ndvstévnosti upce.cz je lepsi pouzit méné dat.
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Graf 3.27 - Predikce y p¥i vysledném nastaveni parametri dlouhodobé CR [vlastni]

3.3.4 Srovnani ¢casovych rad

Jednotlivé ¢asové fady se od sebe lisily pfedev§im poctem neuront ve skryté vrstvé a poctem
dat, ktera méla sit’ k dispozici pro uceni a testovani.

Srovnani MAE chyb, kterych bylo dosazeno pii vySe zminénych nejlepSich nastavenich
parametrti alpha, v a poméru rozdéleni dat na trénovaci a testovaci mnozinu, je zobrazeno

dohromady v tab. 3.10.

Tab. 3.10 - Porovnani ¢asovych iad [vlastni]

fada pocet neuronti | alpha | v | pocet | persistence | Qirain:Qtest | MAErain | MAEtest
cykla
Kratkodoba 80 0.9 |8 600 30 90:10 0.299 0.277
Stfednédoba 125 05 |4 600 30 90:10 0.256 0.254
Dlouhodoba 25 0.7 | 4| 600 30 90:10 0.325 0.284

Na grafu 3.28 je zobrazené srovnani jednotlivych fad na zakladé MAE chyby testovacich dat.
Z grafu je jasn¢ vidét, Ze nejmensi MAE chyby na testovacich datech 0.254 bylo dosaZeno

u sttednédobé casové fady navstévnosti domény upce.cz.
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Graf 3.28 - Porovnani ¢asovych iad [vlastni]

Na grafu 3.29 je piehledné zobrazen pribéh testovaci MAE chyby jednotlivych ftad
a jednotlivych rozdéleni trénovaci a testovaci mnoziny. VSechny fady vykazovaly nejmensi
chybu pfi rozdeleni dat v poméru 90:10. To znamena, ze sit’ méla k dispozici 90% vsech dat

K trénovani a nauceni sité bylo testovano na 10% datech.

Srovnani pribéhu MAE a Q,;,: Q.

0.36 -
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028 1 = - \
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—@—Kratkodobd —l=Stfednédobd <A Dlouhodoba

Graf 3.29 — Srovnani iad v jednotlivém rozdéleni dat [vlastni]

Z téchto vysledkli plyne, Ze ¢im mensi pocet testovacich dat méla kazdd Casovd fada

k dispozici, tim mensi chyba na téchto datech byla.
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Z vyse popsaného lze fici, ze pro predikci navstévnosti ¢asové fady navstévnosti domény
upce.cz je lepsi pouzit sttednédobou ¢asovou tadu. Tato casova fada obsahovala 480 hodnot
sledovani navstévnosti. V pifipadé dlouhodobé casové tady, ktera obsahovala celkové 752
pozorovani, byla chyba v navrhovanych modelech nejvyssi, proto neni pro predikci téchto dat

vhodna.

3.4 Dil¢i zaveér kapitoly

V této zavéreCné kapitole jsou popsany jednotlivé kroky vedouci k predikci névstévnosti
webové domény upce.cz. Zacatek kapitoly je vénovan predzpracovani dat. Dale nasleduje
popis parametri RBF sité, které pouziva prostiedi SPSS Clementine 10.1, kde byly provadény
navrhy modeli neuronovych siti typu RBF k predikci ¢asové tfady. Dalsi ¢ast kapitoly je
vénovana jednotlivym modeliim, které byly navrzeny a vybéru vzdy nejlepSiho modelu, kde
sit’ vykazovala nejmensi chybu pro danou ¢asovou fadu.

Na zavér kapitoly je uvedené porovnani jednotlivych ¢asovych tad, ze které¢ho vyplynulo, ze
pro predikci navstévnosti domény upce.cz RBF neuronovymi sitémi by byla nejvhodnéjsi

sttednédoba ¢asova fada.
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Zaveér

Diplomova prace se zabyva predikci navstévnosti webové domény upce.cz neuronovymi
sittmi typu RBF. Prvni ¢ast prace je vénovana problematice Web miningu, do které¢ho
predikce navstévnosti casové fady spadd. Druha ¢ast prace je vénovana zékladnim poznatklim
Z oblasti neuronovych siti, dale pak neuronovym sitim typu RBF. Tieti ¢ast prace je vénovana

predikci navstévnosti webové domény upce.cz.

Pro navrh modelu predikce neuronové sit€¢ bylo vyuzito tfech Casovych fad riizné délky.
Cilem této prace bylo nalézt takové parametry modelu neuronové sité typu RBF, pii kterych
je vykazovéana nejmens$i chyba. Navrh jednotlivych modelii byl realizovan v programovém
prostiedi SPSS Clementine 10.1. V tomto prostfedi bylo nutné nalézt velikosti jednotlivych
parametr, které ovliviiuji uceni neuronové sité. To bylo provedeno pro kazdou ¢asovou fadu
zvlast v riznych rozdélenich dat na trénovaci a testovaci mnoziny. Kvalita navrzenych

modell byla métfena velikosti testovaci chyby téchto modela.

Kazdé Casové fadé — pojmenované jako kratkodoba, stiednédoba a dlouhodoba — byla
vénovana jedna podkapitola. V téchto podkapitolach jsou popsany vysledky navrhovanych
modell pro jednotliva rozdéleni dat na mnozinu trénovaci a testovaci. Zavérem kapitoly je
porovnani vSech tfech casovych fad z hlediska vykazovanych chyb. Bylo zjiSténo, Ze pro
predikci navstévnosti je vhodné pouzit sttednédobou Casovou fadu. Zde byla testovaci chyba

na datech nejmensi. Naopak nejvétsi chyba byla namétena v ptipad€ dlouhodobé casové tady.
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PRILOHA 1: STATISTIKY TRENOVACICH DAT KRATKODOBE CR

Pomér Parametr Stifedni Odchylka Minimum Maximum Pocet
hodnota
50:50 JKP -0.05 1.04 =277 2.47 126
50:50 CKP -0.05 1.02 -2.88 2.22 126
50:50 KM -0.07 1.04 -2.74 2.2 126
50:50 JEV -0.004 0.94 -1.85 2.69 126
50:50 DEV -0.12 1.02 -2.96 2.63 126
50:50 y -0.14 1.05 -2.47 2.08 126
60:40 JKP -0.06 1.01 -2.77 2.47 150
60:40 CKP -0.06 1 -2.88 2.22 150
60:40 KM -0.09 1.03 -2.74 2.2 150
60:40 JEV -0.04 0.96 -1.96 2.69 150
60:40 DEV -0.13 1 -2.96 2.63 150
60:40 y -0.14 1.03 -2.47 2.08 150
70:30 JKP -0.07 1.01 -2.8 2.98 180
70:30 CKP -0,07 0,99 -2,88 2,66 180
70:30 KM -0,08 1,02 -2,74 2,78 180
70:30 JEV -0,06 0,96 -1,96 2,69 180
70:30 DEV -0,11 1,02 -2,96 2,63 180
70:30 y -0,11 1,03 -2,47 3,47 180
80:20 JKP -0.05 1 -2.8 2.98 199
80:20 CKP -0.06 0.99 -2.88 2.66 199
80:20 KM -0.06 1.01 -2.74 2.78 199
80:20 JEV -0.05 0.98 -1.96 2.69 199
80:20 DEV -0.09 1 -2.96 2.63 199
80:20 y -0.08 1.02 -2.47 3.47 199
90:10 JKP -0.04 1.01 -2.8 3.19 222
90:10 CKP -0.05 1 -2.88 3.25 222
90:10 KM -0.04 1.01 -2.74 2.78 222
90:10 JEV -0.04 1 -1.96 2.69 222
90:10 DEV -0.06 1 -2.96 2.99 222
90:10 y -0.05 1.02 -2.47 3.47 222




PRILOHA 2: STATISTIKY TESTOVACICH DAT KRATKODOBE CR

Pomér Parametr Stifedni Odchylka Minimum Maximum Pocet
hodnota
50:50 JKP 0.04 0.97 -2.8 3.19 138
50:50 CKP 0.04 0.99 -2.64 3.25 138
50:50 KM 0.07 0.96 -2.5 2.78 138
50:50 JEV 0.004 1.06 -1.96 2.61 138
50:50 DEV 0.11 0.98 -2.31 2.99 138
50:50 y 0.12 0.94 -2.02 3.47 138
60:40 JKP 0.08 0.99 -2.8 3.19 114
60:40 CKP 0.08 0.99 -2.64 3.25 114
60:40 KM 0.12 0.96 -2.5 2.78 114
60:40 JEV 0.06 1.06 -1.91 2.61 114
60:40 DEV 0.17 0.97 -2.31 2.99 114
60:40 y 0.18 0.94 -2.02 3.47 114
70:30 JKP 0,14 0,98 -2,01 3,2 84
70:30 CKP 0,15 1,00 -2,07 3,25 84
70:30 KM 0,18 0,95 -1,89 2,78 84
70:30 JEV 0,13 1,07 -1,91 2,61 84
70:30 DEV 0,24 0,93 -1,92 2,99 84
70:30 y 0,23 0,91 -1,75 2,7 84
80:20 JKP 0.15 1.00 -2.01 3.19 65
80:20 CKP 0.18 1.03 -2.07 3.25 65
80:20 KM 0.19 0.97 -1.89 2.78 65
80:20 JEV 0.15 1.08 -1.91 2.61 65
80:20 DEV 0.29 0.95 -1.92 2.99 65
80:20 y 0.23 0.92 -1.75 2.70 65
90:10 JKP 0.22 0.93 -1.94 2.56 42
90:10 CKP 0.26 0.99 -2.07 3.06 42
90:10 KM 0.22 0.95 -1.89 2.78 42
90:10 JEV 0.19 0.99 -1.65 2.61 42
90:10 DEV 0.32 0.94 -1.92 2.98 42
90:10 y 0.28 0.87 -1.50 2.42 42




PRILOHA 3: PRUBEH CHYBY PRI RUZNEM ALPHA KRATKODOBE CR

pocet alpha Y poCet  persistence Qtrain:Qtest MAEtrain MAEtest
neurontl cykli

80 0.1 1 600 30 50:50 0.378 0.518
80 0.2 1 600 30 50:50 0.279 0.416
80 0.3 1 600 30 50:50 0.244 0.375
80 0.4 1 600 30 50:50 0.344 0.485
80 0.5 1 600 30 50:50 0.246 0.364
80 0.6 1 600 30 50:50 0.408 0.478
80 0.7 1 600 30 50:50 0.297 0.388
80 0.8 1 600 30 50:50 0.246 0.42
80 0.9 1 600 30 50:50 0.276 0.341
80 1 1 600 30 50:50 0.576 0.598
80 0.1 1 600 30 60:40 0.199 0.403
80 0.2 1 600 30 60:40 0.333 0.464
80 0.3 1 600 30 60:40 0.196 0.37
80 0.4 1 600 30 60:40 0.287 0.392
80 0.5 1 600 30 60:40 0.257 0.372
80 0.6 1 600 30 60:40 0.289 0.438
80 0.7 1 600 30 60:40 0.204 0.439
80 0.8 1 600 30 60:40 0.235 0.357
80 0.9 1 600 30 60:40 0.167 0.365
80 1 1 600 30 60:40 0.687 0.788
80 0.1 1 600 30 70:30 0.3 0.426
80 0.2 1 600 30 70:30 0.27 0.314
80 0.3 1 600 30 70:30 0.264 0.334
80 0.4 1 600 30 70:30 0.258 0.337
80 0.5 1 600 30 70:30 0.233 0.379
80 0.6 1 600 30 70:30 0.242 0.354
80 0.7 1 600 30 70:30 0.246 0.3

80 0.8 1 600 30 70:30 0.306 0.384
80 0.9 1 600 30 70:30 0.243 0.345
80 1 1 600 30 70:30 0.643 0.659
80 0.1 1 600 30 80:20 0.301 0.433
80 0.2 1 600 30 80:20 0.263 0.435
80 0.3 1 600 30 80:20 0.285 0.3

80 0.4 1 600 30 80:20 0.281 0.347
80 0.5 1 600 30 80:20 0.276 0.343
80 0.6 1 600 30 80:20 0.279 0.412
80 0.7 1 600 30 80:20 0.246 0.375
80 0.8 1 600 30 80:20 0.315 0.415
80 0.9 1 600 30 80:20 0.228 0.349
80 1 1 600 30 80:20 0.597 0.653




80 0.1 1 600 30 90:10 0.247 0.408
80 0.2 1 600 30 90:10 0.292 0.446
80 0.3 1 600 30 90:10 0.248 0.33
80 04 1 600 30 90:10 0.249 0.305
80 0.5 1 600 30 90:10 0.287 0.317
80 0.6 1 600 30 90:10 0.254 0.357
80 0.7 1 600 30 90:10 0.233 0.286
80 0.8 1 600 30 90:10 0.242 0.297
80 0.9 1 600 30 90:10 0.273 0.266
80 1 1 600 30 90:10 0.712 0.726
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PRILOHA 4: PRUBEH CHYBY PRI ROZNEM v KRATKODOBE CR

pocet alpha Y pocet  persistence Qtrain:Qtest MAEtrain MAEtest
neurontl cyklu

80 0.9 1 600 30 50:50 0.215 0.367
80 0.9 2 600 30 50:50 0.292 0.366
80 0.9 3 600 30 50:50 0.325 0.376
80 0.9 4 600 30 50:50 0.353 0.395
80 0.9 5 600 30 50:50 0.377 0.417
80 0.9 6 600 30 50:50 0.354 0.412
80 0.9 7 600 30 50:50 0.306 0.349
80 0.9 8 600 30 50:50 0.319 0.345
80 0.9 9 600 30 50:50 0.364 0.346
80 0.8 1 600 30 60:40 0.214 0.406
80 0.8 2 600 30 60:40 0.289 0.43

80 0.8 3 600 30 60:40 0.272 0.395
80 0.8 4 600 30 60:40 0.254 0.355
80 0.8 5 600 30 60:40 0.335 0.437
80 0.8 6 600 30 60:40 0.288 0.358
80 0.8 7 600 30 60:40 0.29 0.326
80 0.8 8 600 30 60:40 0.295 0.347
80 0.8 9 600 30 60:40 0.3 0.35

80 0.7 1 600 30 70:30 0.344 0.444
80 0.7 2 600 30 70:30 0.297 0.353
80 0.7 3 600 30 70:30 0.23 0.299
80 0.7 4 600 30 70:30 0.261 0.299
80 0.7 5 600 30 70:30 0.328 0.346
80 0.7 6 600 30 70:30 0.303 0.342
80 0.7 7 600 30 70:30 0.287 0.366
80 0.7 8 600 30 70:30 0.317 0.351
80 0.7 9 600 30 70:30 16.453 15.845
80 0.3 1 600 30 80:20 0.285 0.451
80 0.3 2 600 30 80:20 0.267 0.375
80 0.3 3 600 30 80:20 0.281 0.369
80 0.3 4 600 30 80:20 0.277 0.336
80 0.3 5 600 30 80:20 0.289 0.352
80 0.3 6 600 30 80:20 0.284 0.317
80 0.3 7 600 30 80:20 0.294 0.315
80 0.3 8 600 30 80:20 0.299 0.312
80 0.3 9 600 30 80:20 19.651 18.959
80 0.9 1 600 30 90:10 0.264 0.362
80 0.9 2 600 30 90:10 0.27 0.329
80 0.9 3 600 30 90:10 0.249 0.316
80 0.9 4 600 30 90:10 0.283 0.29




80 0.9 5 600 30 90:10 0275  0.347
80 0.9 6 600 30 90:10 0309 0315
80 0.9 7 600 30 90:10 0308 0.307
80 0.9 8 600 30 90:10 0299 0277
80 0.9 9 600 30 90:10 0314 0298
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PRILOHA 5: PREDIKCE y V JEDNOTLIVYCH ROZDELENICH DAT KRATKODOBE CR
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PRILOHA 6: STATISTIKY TRENOVACICH DAT STREDNEDOBE CR

Pomér Parametr Stiedni Odchylka Minimum Maximum Pocet
hodnota
50:50 JKP -0.01 0.99 -3.04 2.84 242
50:50 CKP -0.02 0.98 -3.15 2.81 242
50:50 KM -0.02 0.99 -2.97 2.37 242
50:50 JEV -0.03 0.99 -2.19 2.54 242
50:50 DEV -0.03 0.99 -3.16 2.57 242
50:50 y 0.00 1.01 -2.61 2.83 242
60:40 JKP -0.05 0.99 -3.04 2.84 286
60:40 CKP -0.05 0.98 -3.15 2.81 286
60:40 KM -0.05 0.99 -2.97 2.37 286
60:40 JEV -0.05 0.98 -2.24 2.54 286
60:40 DEV -0.05 0.97 -3.16 2.57 286
60:40 y -0.02 1.00 -2.61 2.83 286
70:30  JKP -0.02 0.99 -3.07 2.84 331
70:30 CKP -0.02 0.98 -3.15 2.81 331
70:30 KM -0.01 0.99 -2.97 2.37 331
70:30 JEV -0.02 0.95 -2.24 2.54 331
70:30 DEV -0.01 0.97 -3.16 2.57 331
70:30 y 0.00 0.99 -2.61 2.83 331
80:20 JKP -0.02 0.99 -3.07 2.84 367
80:20 CKP -0.02 0.98 -3.15 2.81 367
80:20 KM -0.01 0.98 -2.97 2.37 367
80:20 JEV -0.02 0.96 -2.24 2.54 367
80:20 DEV -0.01 0.96 -3.16 2.57 367
80:20 y 0.00 0.99 -2.61 2.83 367
90:10 JKP -0.03 1.00 -3.07 2.94 415
90:10 CKP -0.03 0.99 -3.15 2.94 415
90:10 KM -0.02 0.98 -2.97 2.69 415
90:10 JEV -0.03 0.98 -2.24 2.54 415
90:10 DEV -0.02 0.97 -3.16 2.67 415
90:10 y -0.01 0.98 -2.61 2.83 415




PRILOHA 7: STATISTIKY TESTOVACICH DAT STREDNEDOBE CR

Pomér Parametr Stiedni Odchylka Minimum Maximum Pocet
hodnota
50:50 JKP 0.01 1.02 -3.07 2.94 238
50:50 CKP 0.02 1.02 -2.90 2.94 238
50:50 KM 0.02 1.01 -2.97 2.69 238
50:50 JEV 0.03 1.02 -2.24 2.62 238
50:50 DEV 0.03 1.02 -3.15 2.83 238
50:50 y 0.00 1.00 -2.39 2.70 238
60:40 JKP 0.07 1.01 -3.07 2.94 194
60:40 CKP 0.08 1.03 -2.90 2.94 194
60:40 KM 0.07 1.01 -2.97 2.69 194
60:40 JEV 0.08 1.03 -2.24 2.62 194
60:40 DEV 0.07 1.04 -3.15 2.83 194
60:40 y 0.03 1.00 -2.39 2.70 194
70:30  JKP 0.04 1.03 -2.02 2.94 149
70:30 CKP 0.04 1.05 -2.11 2.94 149
70:30 KM 0.03 1.04 -2.97 2.69 149
70:30 JEV 0.03 1.10 -2.24 2.62 149
70:30 DEV 0.03 1.08 -3.15 2.83 149
70:30 y -0.01 1.02 -2.39 2.70 149
80:20 JKP 0.07 1.04 -2.02 2.94 113
80:20 CKP 0.05 1.07 -2.11 2.94 113
80:20 KM 0.04 1.08 -2.97 2.69 113
80:20 JEV 0.05 1.14 -2.24 2.62 113
80:20 DEV 0.04 1.12 -3.15 2.83 113
80:20 y -0.01 1.03 -2.39 2.70 113
90:10 JKP 0.18 1.02 -1.91 2.67 65
90:10 CKP 0.18 1.07 -2.11 2.84 65
90:10 KM 0.15 1.14 -2.97 2.69 65
90:10 JEV 0.20 1.13 -2.09 2.62 65
90:10 DEV 0.15 1.19 -3.15 2.83 65
90:10 y 0.08 1.11 -2.39 2.70 65




PRILOHA 8: PRUBEH CHYBY PRI RUZNEM ALPHA STREDNEDOBE CR

pocet alpha v Pocet  Persistence Qtrain:Qtest MAEtrain MAEtest
neurontl cykli

125 1 1 600 30 50:50 0.489 0.581
125 0.9 1 600 30 50:50 0.236 0.329
125 0.8 1 600 30 50:50 0.247 0.338
125 0.7 1 600 30 50:50 0.246 0.322
125 0.6 1 600 30 50:50 0.325 0.381
125 0.5 1 600 30 50:50 0.258 0.352
125 0.4 1 600 30 50:50 0.223 0.315
125 0.3 1 600 30 50:50 0.339 0.437
125 0.2 1 600 30 50:50 0.288 0.345
125 0.1 1 600 30 50:50 0.235 0.307
125 1 1 600 30 60:40 0.563 0.599
125 0.9 1 600 30 60:40 0.225 0.296
125 0.8 1 600 30 60:40 0.212 0.289
125 0.7 1 600 30 60:40 0.23 0.325
125 0.6 1 600 30 60:40 0.258 0.338
125 0.5 1 600 30 60:40 0.253 0.331
125 0.4 1 600 30 60:40 0.222 0.274
125 0.3 1 600 30 60:40 0.271 0.344
125 0.2 1 600 30 60:40 0.255 0.321
125 0.1 1 600 30 60:40 0.231 0.303
125 1 1 600 30 70:30 0.474 0.513
125 0.9 1 600 30 70:30 0.238 0.328
125 0.8 1 600 30 70:30 0.271 0.327
125 0.7 1 600 30 70:30 0.259 0.334
125 0.6 1 600 30 70:30 0.213 0.337
125 0.5 1 600 30 70:30 0.259 0.338
125 0.4 1 600 30 70:30 0.217 0.32
125 0.3 1 600 30 70:30 0.223 0.323
125 0.2 1 600 30 70:30 0.262 0.371
125 0.1 1 600 30 70:30 0.215 0.303
125 1 1 600 30 80:20 0.487 0.555
125 0.9 1 600 30 80:20 0.217 0.333
125 0.8 1 600 30 80:20 0.281 0.388
125 0.7 1 600 30 80:20 0.233 0.336
125 0.6 1 600 30 80:20 0.206 0.346
125 0.5 1 600 30 80:20 0.217 0.335
125 0.4 1 600 30 80:20 0.252 0.398
125 0.3 1 600 30 80:20 0.206 0.321
125 0.2 1 600 30 80:20 0.217 0.349
125 0.1 1 600 30 80:20 0.224 0.325




125 1 1 600 30 90:10 0.504 0.645
125 0.9 1 600 30 90:10 0.226 0.337
125 0.8 1 600 30 90:10 0.214 0.329
125 0.7 1 600 30 90:10 0.268 0.33
125 0.6 1 600 30 90:10 0.242 0.363
125 0.5 1 600 30 90:10 0.224 0.313
125 0.4 1 600 30 90:10 0.227 0.313
125 0.3 1 600 30 90:10 0.239 0.452
125 0.2 1 600 30 90:10 0.236 0.341
125 0.1 1 600 30 90:10 0.219 0.324
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PRILOHA 9: PRUBEH CHYBY PRI ROZNEM v KRATKODOBE CR

pocet alpha Y pocet  persistence Qtrain:Qtest MAEtrain MAEtest
neurontl cykli

125 0.1 1 600 30 50:50 0.214 0.308
125 0.1 2 600 30 50:50 0.28 0.316
125 0.1 3 600 30 50:50 0.276 0.313
125 0.1 4 600 30 50:50 0.261 0.292
125 0.1 5 600 30 50:50 0.284 0.304
125 0.1 6 600 30 50:50 0.281 0.291
125 0.1 7 600 30 50:50 0.315 0.32
125 0.1 8 600 30 50:50 6.694 6.585
125 0.1 9 600 30 50:50 11.648 11.4
125 0.4 1 600 30 60:40 0.241 0.304
125 0.4 2 600 30 60:40 0.297 0.331
125 0.4 3 600 30 60:40 0.245 0.289
125 0.4 4 600 30 60:40 0.268 0.31
125 0.4 5 600 30 60:40 0.267 0.284
125 0.4 6 600 30 60:40 0.3 0.321
125 0.4 7 600 30 60:40

125 0.4 8 600 30 60:40 199.538  197.89
125 0.4 9 600 30 60:40 0.27 0.302
125 0.1 1 600 30 70:30 0.246 0.345
125 0.1 2 600 30 70:30 0.251 0.285
125 0.1 3 600 30 70:30 0.271 0.315
125 0.1 4 600 30 70:30 0.26 0.311
125 0.1 5 600 30 70:30 3.726 3.521
125 0.1 6 600 30 70:30 2.61 2.496
125 0.1 7 600 30 70:30 22.427 21.068
125 0.1 8 600 30 70:30

125 0.1 9 600 30 70:30

125 0.3 1 600 30 80:20 0.208 0.322
125 0.3 2 600 30 80:20 0.243 0.292
125 0.3 3 600 30 80:20 0.259 0.328
125 0.3 4 600 30 80:20 0.258 0.318
125 0.3 5 600 30 80:20 0.276 0.347
125 0.3 6 600 30 80:20 3.553 3.31
125 0.3 7 600 30 80:20 18.789 17.233
125 0.3 8 600 30 80:20

125 0.3 9 600 30 80:20

125 0.5 1 600 30 90:10 0.239 0.31
125 0.5 2 600 30 90:10 0.264 0.347
125 0.5 3 600 30 90:10 0.255 0.29
125 0.5 4 600 30 90:10 0.256 0.254




125 05 5 600 30 90:10 0.276 0.304
125 05 6 600 30 90:10 11.766 10.787
125 05 7 600 30 90:10
125 05 8 600 30 90:10
125 05 9 600 30 90:10
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PRIL LOHA 10: PREDIKCE y V]EDNOTLIVYCH ROZDELENICH DAT STREDNEDOBE
CR
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PRILOHA 11: STATISTIKY TRENOVACICH DAT DLOUHODOBE CR

Pomér Parametr Stfedni Odchylka Minimum Maximum Pocet
hodnota
50:50 JKP 0.04 1.01 -2.47 2.41 374
50:50 CKP 0.04 1.01 -2.65 2.43 374
50:50 KM 0.04 1.01 -2.71 2.04 374
50:50 JEV 0.00 0.99 -2.10 2.42 374
50:50 DEV 0.02 0.99 -2.98 2.93 374
50:50 y 0.04 1.00 -2.50 2.72 374
60:40  JKP -0.01 1.01 -2.47 2.41 444
60:40 CKP -0.01 1.01 -2.65 2.43 444
60:40 KM 0.00 1.01 -2.71 2.04 444
60:40 JEV -0.04 0.99 -2.12 2.42 444
60:40 DEV -0.02 0.99 -2.98 2.93 444
60:40 y 0.00 1.00 -2.50 2.72 444
70:30  JKP -0.02 1.01 -2.47 2.41 531
70:30 CKP -0.02 1.01 -2.65 2.43 531
70:30 KM -0.01 1.01 -2.71 2.04 531
70:30 JEV -0.03 0.99 -2.12 2.42 531
70:30 DEV -0.02 0.99 -2.98 2.93 531
70:30 y -0.01 1.00 -2.50 2.72 531
80:20 JKP -0.02 1.01 -2.47 2.47 597
80:20 CKP -0.02 1.01 -2.65 2.48 597
80:20 KM -0.01 1.00 -2.71 2.04 597
80:20 JEV -0.03 0.99 -2.12 2.42 597
80:20 DEV -0.02 0.99 -2.98 2.95 597
80:20 y 0.00 1.00 -2.50 3.36 597
90:10 JKP -0.02 1.01 -2.47 2.47 671
90:10 CKP -0.02 1.01 -2.65 2.48 671
90:10 KM -0.02 0.99 -2.71 2.04 671
90:10 JEV -0.03 1.00 -2.12 2.42 671
90:10 DEV -0.02 0.99 -2.98 2.95 671
90:10 y -0.01 1.00 -2.50 3.36 671




PRILOHA 12: STATISTIKY TESTOVACiCH DAT DLOUHODOBE CR

Pomér Parametr Stfedni Odchylka Minimum Maximum Pocet
hodnota
50:50 JKP -0.04 0.99 -2.46 2.47 378
50:50 CKP -0.04 0.99 -2.25 2.48 378
50:50 KM -0.04 0.99 -2.71 2.04 378
50:50 JEV 0.00 1.01 -2.12 2.40 378
50:50 DEV -0.02 1.01 -2.98 2.95 378
50:50 y -0.04 1.00 -2.28 3.36 378
60:40  JKP 0.01 0.99 -2.46 2.47 308
60:40 CKP 0.01 0.99 -2.25 2.48 308
60:40 KM 0.00 0.99 -2.71 2.04 308
60:40 JEV 0.05 1.02 -2.06 2.40 308
60:40 DEV 0.03 1.02 -2.98 2.95 308
60:40 y -0.01 1.01 -2.28 3.36 308
70:30  JKP 0.04 0.98 -2.02 2.47 221
70:30 CKP 0.04 0.98 -1.95 2.48 221
70:30 KM 0.02 0.99 -2.71 2.04 221
70:30 JEV 0.08 1.03 -2.06 2.40 221
70:30 DEV 0.06 1.03 -2.98 2.95 221
70:30 y 0.03 1.01 -2.28 3.36 221
80:20 JKP 0.08 0.97 -1.93 2.33 155
80:20 CKP 0.08 0.97 -1.95 2.27 155
80:20 KM 0.05 1.01 -2.71 2.02 155
80:20 JEV 0.11 1.04 -2.06 2.40 155
80:20 DEV 0.06 1.04 -2.98 2.68 155
80:20 y 0.00 0.99 -2.28 2.59 155
90:10 JKP 0.17 0.95 -1.88 2.13 81
90:10 CKP 0.17 0.95 -1.89 2.15 81
90:10 KM 0.12 1.06 -2.71 2.02 81
90:10 JEV 0.23 1.01 -1.89 2.40 81
90:10 DEV 0.16 1.09 -2.98 2.68 81
90:10 y 0.08 1.04 -2.28 2.59 81




PRILOHA 13: PRUBEH CHYBY PRI ROZNEM ALPHA DLOUHODOBE CR

pocet . alpha v Poceot Persistence Qtrain:Qtest MAEtrain MAEtest
neurontl cykli
25 1 1 600 30 50:50 0.506 0.525
25 0.9 1 600 30 50:50 0.343 0.355
25 0.8 1 600 30 50:50 0.343 0.351
25 0.7 1 600 30 50:50 0.342 0.343
25 0.6 1 600 30 50:50 0.334 0.333
25 0.5 1 600 30 50:50 0.342 0.355
25 0.4 1 600 30 50:50 0.352 0.37
25 0.3 1 600 30 50:50 0.343 0.343
25 0.2 1 600 30 50:50 0.356 0.351
25 0.1 1 600 30 50:50 0.346 0.354
25 1 1 600 30 60:40 0.457 0.478
25 0.9 1 600 30 60:40 0.329 0.334
25 0.8 1 600 30 60:40 0.347 0.363
25 0.7 1 600 30 60:40 0.341 0.365
25 0.6 1 600 30 60:40 0.341 0.347
25 0.5 1 600 30 60:40 0.333 0.338
25 0.4 1 600 30 60:40 0.335 0.342
25 0.3 1 600 30 60:40 0.338 0.335
25 0.2 1 600 30 60:40 0.329 0.328
25 0.1 1 600 30 60:40 0.327 0.337
25 1 1 600 30 70:30 0.466 0.484
25 0.9 1 600 30 70:30 0.328 0.336
25 0.8 1 600 30 70:30 0.324 0.317
25 0.7 1 600 30 70:30 0.33 0.342
25 0.6 1 600 30 70:30 0.34 0.362
25 0.5 1 600 30 70:30 0.334 0.343
25 0.4 1 600 30 70:30 0.338 0.36
25 0.3 1 600 30 70:30 0.34 0.36
25 0.2 1 600 30 70:30 0.329 0.325
25 0.1 1 600 30 70:30 0.33 0.337
25 1 1 600 30 80:20 0.507 0.439
25 0.9 1 600 30 80:20 0.331 0.32
25 0.8 1 600 30 80:20 0.327 0.309
25 0.7 1 600 30 80:20 0.333 0.344
25 0.6 1 600 30 80:20 0.326 0.318
25 0.5 1 600 30 80:20 0.328 0.33
25 0.4 1 600 30 80:20 0.337 0.337
25 0.3 1 600 30 80:20 0.327 0.335
25 0.2 1 600 30 80:20 0.33 0.34
25 0.1 1 600 30 80:20 0.33 0.335




25 1 1 600 30 90:10 0.452 0.397
25 0.9 1 600 30 90:10 0.329 0.296
25 0.8 1 600 30 90:10 0.334 0.307
25 0.7 1 600 30 90:10 0.329 0.295
25 0.6 1 600 30 90:10 0.338 0.318
25 0.5 1 600 30 90:10 0.337 0.31
25 0.4 1 600 30 90:10 0.33 0.298
25 0.3 1 600 30 90:10 0.334 0.304
25 0.2 1 600 30 90:10 0.341 0.314
25 0.1 1 600 30 90:10 0.34 0.311
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PRILOHA 14: PRUBEH CHYBY PRI ROZNEM v DLOUHODOBE CR

pocet . alpha v Poceot Persistence Qtrain:Qtest MAEtrain MAEtest
neurontl cykli
25 0.6 1 600 30 50:50 0.332 0.33
25 0.6 2 600 30 50:50 0.334 0.339
25 0.6 3 600 30 50:50 0.327 0.33
25 0.6 4 600 30 50:50 0.335 0.329
25 0.6 5 600 30 50:50 0.331 0.33
25 0.6 6 600 30 50:50 0.332 0.333
25 0.6 7 600 30 50:50 0.339 0.344
25 0.6 8 600 30 50:50 0.33 0.332
25 0.6 9 600 30 50:50 0.334 0.325
25 0.2 1 600 30 60:40 0.341 0.359
25 0.2 2 600 30 60:40 0.325 0.332
25 0.2 3 600 30 60:40 0.331 0.339
25 0.2 4 600 30 60:40 0.331 0.333
25 0.2 5 600 30 60:40 0.334 0.336
25 0.2 6 600 30 60:40 0.326 0.324
25 0.2 7 600 30 60:40 0.334 0.331
25 0.2 8 600 30 60:40 0.325 0.338
25 0.2 9 600 30 60:40 0.33 0.336
25 0.8 1 600 30 70:30 0.325 0.338
25 0.8 2 600 30 70:30 0.323 0.319
25 0.8 3 600 30 70:30 0.334 0.34
25 0.8 4 600 30 70:30 0.331 0.327
25 0.8 5 600 30 70:30 0.335 0.321
25 0.8 6 600 30 70:30 0.327 0.317
25 0.8 7 600 30 70:30 0.33 0.319
25 0.8 8 600 30 70:30 0.33 0.326
25 0.8 9 600 30 70:30 0.324 0.32
25 0.8 1 600 30 80:20 0.33 0.323
25 0.8 2 600 30 80:20 0.326 0.321
25 0.8 3 600 30 80:20 0.326 0.328
25 0.8 4 600 30 80:20 0.339 0.345
25 0.8 5 600 30 80:20 0.323 0.323
25 0.8 6 600 30 80:20 0.331 0.333
25 0.8 7 600 30 80:20 0.332 0.33
25 0.8 8 600 30 80:20 0.326 0.324
25 0.8 9 600 30 80:20 0.325 0.324
25 0.7 1 600 30 90:10 0.344 0.321
25 0.7 2 600 30 90:10 0.329 0.307
25 0.7 3 600 30 90:10 0.333 0.298
25 0.7 4 600 30 90:10 0.325 0.284




25 0.7 5 600 30 90:10 0332  0.305
25 0.7 6 600 30 90:10 0337  0.308
25 0.7 7 600 30 90:10 0334  0.299
25 0.7 8 600 30 90:10 0335  0.305
25 0.7 9 600 30 90:10 0328  0.292
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PRILOHA 15: PREDIKCE y VJEDNOTLIVYCH ROZDELENICH DAT DLOUHODOBE
R
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Predikce y pf¥i nastaveni parametrti pro
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