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TIMODAZ

Pavel Strnad

Abstrakt: Tento ¢lanek je zamé&¥en na analyzu dat z projektu TIMODAZ, ktery zkou-
ma vliv teploty na zelezobetonové osténi tilozisté jaderného odpadu. V ¢lanku budou
prezentovany predeviim vysledky pouzitych metod p¥i odstrariovani odlehlych hod-
not v pofizenych datech a to, jakym zptisobem byly chybé&jici hodnoty v datech dopl-
nény. V zavéru ¢lanku budou zhodnoceny vysledky a pfiddna doporuceni.

Klicova slova: TIMODAZ, datamining, odlehlé hodnoty, thresholding, interpolace,
data inputting

Abstract: This article is focused on the data analysis of the project TIMODAZ, which
examines the influence of temperature on the ferroconcrete concrete lining of the
nuclear waste depot. The results of the measured data remote values elimination me-
thods will be mainly presented in the article as well as how the missing values were
supplemented. In the end of the article the results will be evaluated and recommenda-
tions given.
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Cile projektu

Cilem naseho projektu je dtikladné& zanalyzovat data z projektu TIMODAZ a ukizat na
problémy, které se v datech objevuji. Prozkoumat, zda v datech nejsou skryté zavislosti.
A na ziklad€ tohoto studia navrhnou metodiku pro pofizovani, uklddani a zpracovani
dat u dlouhodobych experimentd.

1. Pivod dat

Data byla pofizena katedrou Centrum experimentalni geotechniky p¥i experimental-
nim pokusu v podzemnim sile v laboratofi CEG (http://ceg.fsv.cvut.cz). Cilem vyzku-
mu bylo ovéFit, zda dlouhodobé tepelné zatizeni nevyvola v betonovém osténi tilozné-
ho tunelu zatiZeni (napéti), které by vycerpalo pevnostni charakteristiky betonu, a tim
negativné ovlivnilo jeho stabilitu. [15]
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Obr. 1 ulogeni ve stole

Fyzikalni model byl vystavén z prefabrikovaného osténi originalniho belgického tloz-
ného tunelu dle projektu PRACLAY obr. 1 ve slepé 5tole, ktera byla vyraZzena techno-
logit ,,drill and blast“ (obr. 2) v tufitickych horninach. Pro modelovani extrémné& nepfi-
znivych okrajovych podminek byl prostor mezi montovanym osténim a horninovym
prostfedim utésnén vyplnovym betonem. Betonova vypli mezi horninou a osténim
znemoziuje jednotlivym segment@im osténi i celym montovanym prstenctim defor-
movat se vlivem tepelného zatiZzeni smérem do horninového prostfedi. Omezeni (mi-
nimalizace) deformace vyvold v betonovych segmentech maximalni napé&ti. Aby osténi
zlistalo funkéni (stabilni), nesmi tepelné indukované napéti prekrotit (vyCerpat) pev-
nostni charakteristiky materidlu osténi.[15]

Hutnén} beton

Obr. 2 ez konstrukei
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Yertical eross section

)

Horizontal cross section

Obr. 3 Orientace vrti

1.1.Vystavba modelu

Pfed zahdjenim vlastni vystavby byla v okolni horning vytvorena sit vrta pro instalaci
teplomért, které byly poté nainstalovany. N&ktera ¢idla (teploméry, tlakové ¢idla) byla
instalovana na spoj horniny a osténi tunelu. Po zhotoveni samotného osténi tunelu
byla instalovina ostatni ¢idla a za¥izeni pro ohfev modelu. Obréazek instalovanych ¢i-

del naleznete niZe.

Obr. 4 ulozeni éidel

1.2.  Casovy horizont pokusu

Pro ,in situ* experiment musel byt splnén pozadavek (SCK-CEN Belgie), Ze rozdil tep-
loty na vnitini a vnéj3i stran€ osténi nesmél prekrocit 30° C. Proto musel byt ,in situ*
model tepeln€ zat&€Zovan postupné po jednotlivych krocich: 40° C (faze 1), 60° C (faze
2),70° C (faze 3), 80° C (faze 4), 90° C (faze 5). [15]
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V budoucnosti, po vyhodnoceni ziskanych dat z dosud aplikovanych zatéZovacich
procedur, je u experimentu planovano napf¥. Sokové cyklické zat€zovani, ¢imz se ex-
trémni zatézovaci podminky jesté zintenzivni.

Cely dosavadni pritb&h experimentu je rozdélen na dvé testovaci faze (faze 01, faze 02)
a pé&t zatézovacich fazi (pfi¢emz faze 5 nebyla dosud zahdjena):

Faze 01 - mé&Feni béhem vystavby ,in

situ“modelu CEELe 00
2 Faze 02 - mé&Feni b&hem testovani Od 27. ¥ijna 2008
topného systému
3 Faze 1 - 1. zatéZovaci stupen 10°C -40°C Od 30. ¥ijna 2008
4 Faze 2 - 2. zatézovaci stupen 40°C - 60°C 0d 7. listopadu 2008
5 Faze 3 - 3. zat€zovaci stupen 60°C -70°C 5. tnora 2009
6 Faze 4 - 4. zat€Zovaci stupen 70°C -80°C duben 2009 - kvéten
2009, cerven 2009 -
Fijen 2009
7 Faze 5 - 5. zat€Zovaci stupen 80°C -90°C

Tabulka 1 Fdze experimentu

1.3.Prvotni analyza dat

Pfi prvotni analyze dat jsme provedli kategorizaci ¢idel dle meta dat a zmé&Fili pocty
chybé&jicich hodnot jimi pofizené. Vysledky prvotni analyzy je mozné vidét v tabulce
1.Jakje vidétniZe, procentudlni vyjad¥eni chybé&jicich hodnot je 23,13 % coz neni velké
C¢islo. Bohuzel mély nékteré atributy vyrazné vétsi pocty chybéjicich hodnot. V pro-
centudlnim vyjadieni se jednalo 0 20-30% Gspé&3nost pofizeni dat na konkrétnim ¢idle.

Cidla celkem 284 40 - reg. teploty 2

Pocet typti 11 55 - teplomér 57

Ztoho 60 - tenzometr 12

10 - teplomér 124 65 - odpor 2

20 - posun 8 70 - tl. burika 4

25 - zdroj 2 Celkovy pocetdat | 45529770

30 - kotel 4 Ztoho chybé&jicich | 10534788 =23,13%
35-el. 9

Tabulka 2 p¥ehled ¢idel
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2. Architektura reseni DWH

Pro FeSeni byly pouzity nasledujici nastroje. RapidMiner [9] jako nastroj pro spousténi
jednotlivych ¢asti procesti. Dile byla pouzita databidze MySQL [8] jako dlozisté dat.
Pro feSeni byla pouzita vicevrstva architektura datového skladu. [1] Divodem vytvoie-
ni vicevrstvé datové struktury bylo maximalni zjednodueni procesu nacitani a ¢isténi
dat. Dalsim dulezitym aspektem FeSenti je, Ze uzivatel ma moznost sledovat t¥i druhy
dat.

1) Data pofizena primarnim systémem,
2)  Datavy¢€isténa v netransformované podobé

3) Data piepoctena do skute¢nych hodnot pomoci pracovnich diagramut
sledovanych materialu.

Vysledkem je minimalni latence p¥i dotazovani na jednotlivé datové vrstvy. A to z toho
dtivodu, ze veskeré vypoclty probihaji rutinné v noci. Uzivatel se divd pouze na vysled-
ky a nezatézuje DB server slozitymi on-line vypocty. Jak vyplyva z predchéazejici véty,
datanejsou na¢itand on-line, ale s 24 hodinovym zpozdénim.

2.1. RapidMiner

Z vrstvy LO je na¢tena tabulka LO_mereni. Tato tabulka obsahuje data jednotlivych ¢i-
del od pocitku pokusu do posledniho load-u dat. V. RM byla provedena dalsi analy-
za. V prvnim kroku byla data pouze na¢tena a zkouména za pomoci graft. Na ose X
byla vynesena ¢asova osa a na osu Y jednotlivé naméfené hodnoty konkrétniho ¢idla.
U vétsiny Cidel bylo zjist€no, Ze namé&fend data obsahuji velké mnozstvi nekorektnich
mé&feni (odlehlych hodnot). Divodem vzniku odlehlych hodnot je vada ¢idel b&éhem
pokusu. Jak bylo sdéleno pracovniky z katedry CEG. Tyto odlehlé hodnoty je nutné
v nasi dloze odstranit pro nasledné doplnovani hodnot.

V piipadé, Ze data budou obsahovat velky pocet odlehlych hodnot, tak néasledné dopl-
néni muze mit nezddouci téinek. A to ten, ze by se mohly doplnit hodnoty, které jsou
také odlehlé.
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3. Odlehlé hodnoty

Co je to odlehld hodnota. K tomu to pojmu je mozné nalézt velké mnozstvi definici.
Nejvice vystihujici jsou nasledujici:

0  Odlehld hodnota je takové pozorovani, které se od ostatnich li3i natolik, Ze se
tvari, jako by bylo namé&feno jinym zafizenim. [7]

O  Odlehld hodnota je takové pozorovani (nebo skupina pozorovani), které se

zdé byt
0 vrozporu se zbytkem namé&fenych pozorovani. [10]
Z jaké pFic¢iny vznikaji odlehlé hodnoty? Pfi¢in je hned n€kolik:
1) 3patné kalibrované zafizeni pro pozivani tidajt
2)  Spatn€ zvoleny postup méfeni
3) lidsky faktor

4)  wvn&jsivlivy prostFedi

Jak tyto odlehlé hodnoty odhalovat. V pFipadé& pofizovani dat, ktera nemaji velkou dy-
namiku a vyraznou korelaci, je mozné data jednodu3e rozpoznat z pohledu na graf se
dvéma proménnymi. Jak je mozné vidét na obrazku nize.
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Obr. 5 Odlehlé hodnoty

Tato situace je pouze idedlni p¥ipad, ktery se p¥i méFeni dlouhych ¢asovych ¥ad vysky-
tuje velmi z¥idka. VE&tSinou se data pofidi s velkym poctem odlehlych hodnot, které
nam p¥i vyhodnocovani vyrazn€ zkresluji vlastnosti mé¥eného procesu. Proto je velmi
dtlezité tyto hodnoty nalézt a odstranit.
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4. Metody pouzitelné pro odstranéni odlehlych hodnot

V niasledujicim odstavci naleznete nejpouzivanéjsi metody pro odstratiovani odleh-
Iych hodnot v ¢asové Fadé.

4.1. K-means

K-means je metoda shlukové analyzy, jejimz cilem je rozdélit n pozorovani do K-t¥id,
pFi¢emz kazdé pozorovani patii do konkrétni t¥idy.

Zskladni parametr pro tuto metodu je K. Tento parametr udava, do kolika tfid budeme
chtit data zat¥idovat. Zakladni algoritmus funguje tak, ze se ndhodné vygeneruje tolik
objektil (stfedt clusteru) dle po¢tu K. Nésledné se prohledava prostor v okoli a body,
které se nejvice podobaji konkrétnimu objektu, jsou do této mnoziny zafazeny.

Tento postup probihad iterativné, dokud neza¢ne kriteridlni funkce konvergovat. Nej-
Casté&ji se pouziva kriteridlni funkce nejmensich ¢tverct.

Vysledkem této metody je rozdélovani datového prostoru do Voronoi diagramu, ve
kterém je mozné vidét rozd€leni dat do t¥id. V p¥ipadé odstranovani odlehlych hodnot
se snazime separovat odlehlé hodnoty od ostatnich dat.

U této metody bohuzel dopfedu nevime, na kolik t¥id data rozdélit, a nasledné vybere-
me potiebou t¥idu obsahujici validni hodnoty. Tato metoda se nej¢astéji pouziva k roz-
poznavani vzort v datech, zpracovani signalu, web miningu a odstratiovani odlehlych
hodnot [12].

Pfi vyuZiti této metody na odstranéni odlehlych hodnot v ¢asové fad€ se ndam nepo-
vedlo vhodn€& implementovat tuto metodu do procesu ¢isténi dat. Vysledkem sice bylo
zatfidéni do k t¥id, ale v globalnim pohledu na data se nepovedlo doséhnout uspokoji-
vych vysledki. Pouziti metody v globdlnim pohledu na data, neni pouzitelna. V pfipa-
d€& pouziti malého intervalu hodnot byly vysledky lepsi, ale stdle neuspokojivé.
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Obr. 6 Pouziti metody K-means

Zavér: tato metoda na nase data neni vhodni, jelikoz se nejedna o klasifikovatelna data
do jednotlivych t¥id, jak ukazuje obrazek 6.

4.2.  Regresni modely
Linearni regrese s jednou vysvétlujici proménnou
Vychazime ze vzorce:

Y =f(x)+e

kde e je ndhodné chyba vznikld jako chyba mé&feninebo ptisobenim jinych ndhodnych
vlivi. Veli¢ina Y je zFejme& ndhodnd, nebot vznika jako soucet nenahodné funkce f(x)
andhodné chyby e.

Hleddme regresni funkei f, zndme-li n dvojic (x1,y1), ..., (xn,yn), kde xi je hodnota ne-
zavislé, vysvétlujici proménné Xi a yi hodnota odpovidajici zavislé, vysvétlované pro-
ménné Yi pFi¢emz predpokladame, Ze

Yi =f(xi) + ei,i=1, ...n.
Vime-li pfedem, Ze regresni funkce f(x) ma tvar
f(x) = b0+ blx,

pak mluvime o linedrni regresi s jednou vysvétlujici promé&nnou, p¥ipadné o jednodu-
ché linearni regresi.

} 109



Business & IT

Ostatni regresni modely jsou dost podobné a vychéazeji z linearni regrese. Jde jen o to
odhadnout, ktery regresni model se ma na dana data pouzit.

Regresni modely:
O linedrniregrese
O  kvadraticka regrese
O exponencidlniregrese

0 polynomicka regrese

Na zakladn€ prvotni analyzy jsme zjistili, Ze vztahy mezi jednotlivymi ¢idly nelze trivi-
aln& popsat, jak je vidét na grafu ¢. xxx. Bylo by nutné data rozdélit do jednotlivych in-
tervalti avkazdém intervalu vytvofit regresni model. Problém je v tom, jak automaticky
urcit vhodny interval. Na zakladé téchto skute¢nosti pouZzijeme nejdiive jednodussi
metodu, u které nebude tolik nejistych vysledk.
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Obr. 7 Zdvislost dvou teplotnich ¢idel
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4.3. Dynamika ¢asové rady

Tato metoda je zaloZena na sledovani zmény (diference) v pfedchozich hodnotach vaci
aktualné sledovanému méfeni.

Pfedpokladejme ¢asovou fadu yt, t=1, ..., T. Nejjednodussi mirou dynamiky je absolut-
ni pFirastek (prvni diference), ktery lze zapsat jako

Ayt=yt-yt1,t=2,.,T

Tato charakteristika vyjadfuje zmé&nu hodnoty v ¢ase t proti ¢asu t -1. Casto se pouziva
také pramérny absolutni pFirtistek

E ':J'_'- ‘.1::|'|:_1':| -_'L'::I+.. 'Ulf '.]",r.'_} I%'-l..l'.- J'_r ‘.1"'_
r-1 r-1 I-1

Ten se pak pouziva, jako maximalni mira diference p¥i vyhodnocovani hodnoty ab-
solutniho pfirtstku. Hodnota absolutniho p¥irtistku nemusi nutné pouzivat yt-1 ale
hodnoty t-x, kde jako x mtéizeme zvolit libovolnou kladnou hodnotu z oboru redlnych
C¢isel. VRM pro tuto metodu byly pouzity nasledujici komponenty. (Retrive, Set Role,
Series: Differentiate (Series), Filter Examples).

Tato metoda pfi testovani vraci zatim nejlepsi vysledky. Je zde ale jisté omezeni v p¥ipa-
d&€ ndhodnych odlehlych hodnot. Metoda odstrani potfebné nepfesnosti, ale v situaci,
kdy chybovost ma jisty pritbéh (OBR xxx), odstrani pouze ¢ast chyb. Proto je nutné
nalézt dal3i metodu, kterd nasledn& odstrani odlehlé hodnoty, nebo zcela nahradi do-
posud preferovanou metodu.

44. Moving Avarage

Jednad se o velmi zndmou techniku klouzavého priméru. Metoda funguje na vypoétu
primérovani plovouciho okénka o velikosti w, v kterém se vypoéitava priomérnd hod-
nota konkrétniho okénka. Metod vypoctu je n€kolik. A 1i3i se pozadovanym typem
priméru. Po vypocet X’ je ptivodni X nahrazeno X'.

1) podcitek intervalu

i=w

faxl
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2) stfed intervalu

*IF.

1y +1+Z

w

X' =

3) konecintervaln

O (. ZE; ]

i=w

Dalsi hledisko vypoctu je vypocet vzdilenosti prvka v prostoru. Pro vypocet je moz-
né pouzit fadu metrik. Pro p¥iklad euklidovskéa vzdalenost (Euclidean distances), troj-
thelnikova vzdalenost (triangle distances), ¢tvercova (square distances) a mnoho dal-
Sich. Pro redukci odlehlych hodnot byla pouzita komponenta Moving Average. Tato

metoda vytvaii primérnou hodnotu z definované 3irky plovouciho okénka. Tato me-
toda ma nékolik vstupnich parametri., které maZete vidét na obrazku xxx.

Pro pokus byly vytvoFeny dvé skupiny dat. Kompletni datovy soubor (v grafech ozna-
Cen jako _a) a vzorek reprezentovany 5000 hodnotami (v grafech oznacen jako _s). Na
t€chto datech byla pouzita metoda Moving Average s rozdilnou hodnotou velikosti
okénka. Hodnoty byly nastaveny na 10, 50, 80, 100, 150, 200, 300, 400 pro ob¢& skupiny
dat.

Vysledky této metody je mozné vidét na obrazcich 7, 8, 9, 10. Je vidét, ze primeérova-
ni odlehlych hodnot s malou odchylkou funguje velmi dobfe, ale v pFipadg, kdy data
maji extrémni hodnotu odchylky, metoda selhdva a v okoli extrému jsou data zcela
znehodnocena a nabyvaji nerelevantnich hodnot Pro ilustraci je zde obrazek 8 Jak je

vy von

v v

dobfte Vyhlazena ale na druhou stranu dobre reaguji na velké zmény v prubehu Tuto
metodu je vhodné pouzit v kombinaci

s dal3imi metodami, jak se do¢tete nize.
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Obr: 8 chyba pfi velkém hodnoté okénka
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Obr. 9 Odlehlé hodnoty
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Obr: 10 Chybéjici hodnoty

4.5. Prahovani (TrashHolding)

Tato metoda je zalozena na filtrovani vstupnich hodnot za pomoci vybranych atributil
anastavenim hodnoty, kterd bude rozli3ovat, zda se jedna o data validni ¢i ne.

) A pokud ¢ < prah
7 | B pokud c > prah

5. Dopliovani chybéjicich hodnot

Pro dopliiovani chybégjicich hodnot se pouziva celd fada metod. V pt¥ehledu bude
struéné vysvétleno, jakym zptsobem funguje a pro¢ tato metoda neni vhodna pro do-
pliiovani chybé&jicich hodnot v nasich datech. [17]

Zero imput - nahrada chybé&jici hodnoty hodnotou = 0. Tato metoda je velmi jedno-
duché a v n€kterych piipadech mutize splnit pozadavky. Bohuzel tato metoda nemohla
byt pouzita z toho dtivodu, ze v mé&fenych datech se vyskytuji hodnoty 0, a také by tyto
hodnoty ve vétsing piipadu vytvotily nové odlehlé hodnoty.

Max imput - vybere maximalni hodnotu v datovém souboru a doplni ji na viechny
chybé&jici hodnoty. Tato metoda p¥i realizaci na nase data byla nevhodni, jelikoz vyge-
nerovala dalsi odlehlé hodnoty
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Min imput - obracend metoda Max imput

Average imput - tato metoda je zaloZena na vypoctu priimérné hodnoty. Tato metoda
také neni zcela vhodna pro dopliiovani do dat v nagich datech.

Value imput - vkladani konkrétné zadané hodnoty.

Median imput - metoda zaloZena na zékladni statistické metodé. Vysledkem je dopl-
néni nejcastéji vyskytujici se hodnoty v nasich datech.

Next value imput - doplni hodnotu svého pfedchtidce od pozice, na které lezi. Tato
metoda je v datech s velmi malou zménou prabéhu dobfe pouzitelna

Preview value imput - doplni hodnotu svého naslednika od pozice, na které lezi. Tato
metoda je v datech s velmi malou zménou prabéhu dobfe pouzitelna

Randon generator - generuje nadhodné hodnoty na stanoveném intervalu. V pfipadé
nagich dat by se jednalo o vygenerovani odlehlé hodnoty

Linear interpolation imput - tato metoda je zalozena na dopo¢itivini hodnot mezi
dvéma hodnotami. V nasem p¥ipad€ se tato metoda jevi jako velice efektivni. Za jistych
pFedpokladi:

0 vdatech nejsou vyrazné zmény pritbéht, které by diky linedarni interpolaci
nebyly zohlednény

0 dokonalé odstranéni odlehlych hodnot

i — Yo €T — Tg

Y1 — Yo 1 — To

Regrassion model [11] - druhy regresnich modelu naleznete v kapitole 5.4
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6. Postup cisténi dat TIMODAZ

Pro data z projektu TIMADAZ jsme zvolili nasledujici postup €isténi dat. V prvnim
kroku jsou odstranény odlehlé hodnoty a nasledné do vy¢isténych dat jsou chybégjici
data doplnéna

6.1. Postup ¢C. 1

Tento postup jsme pracovné pojmenovali jako MAT (Moving Average, Thresholding).
Postup ¢isténi dat je zalozen na metodé klouzavého priméru spojené s metodou pra-
hovani.[16]

Postup:

1) pomoci metody Moving Average [odkaz] vytvoiime novy dataset, ktery je
zprimeérovan svym okolim.

2) vytvofime novy atribut delta, ktery vypo¢itd absolutni odchylku nové
vytvoFeného datasetu od ptivodniho.

Ad=|x"-x| (1)

x - ptvodni data
x’ - data vytvofena pomoci “moving average”

3)  Vtomto kroku provadime prahovania body které nespliiuji podminku (2) jsou
z datasetu vylouceny.

Ad <h (2)
h - prahova hodnota, h = 0,00005

Velikost hodnoty y byla nastavena na zaklad€ grafu A obr. 11, na kterém je vidét, Ze
frekvence vyskytu vétsich odchylek je mensi nez u chyb s mensi hodnotou odchylky,
a proto stanovend hranice je dostate¢na.
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Obr: 11 Odlehlé hodnoty delta
4) V poslednim kroku dopliiujeme chybé&jici hodnoty pomoci linedrni

interpolace.

6.2. Postupc.2

Tento postup jsme pracovné pojmenovali TMAT (Thresholding, Moving Average,
Thresholding). V této metod€ pouzivaime kombinaci metod prahovani, vypocet delty
z pfedchtidcti a vypocet delty viici dattim.

Vypocet delty z pFedchtidct je pocitan tak, Ze je porovnana hodnota svého y-tého

pFedchtidce. Hodnoty y je mozné urc¢it. V nadem pokusu jsme zvolili hodnotu 6, aby se
porovnavani blizilo hodinovym primérim (6x10minut).

Ap = |xi - (xi-y)| (3)
y - pocet pfedchtidctl

Postup:

1)  Vypocet delty z predchtidct

2) 'V tomto kroku provadime prahovani a body, které nespliuji podminku (4),
jsou z datasetu vylouceny.

Ap <h(4),h=0,003
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Velikost hodnoty byla nastavena na zakladé grafu A obr. 12
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Obr. 12 delty = metody TMAT

Po hrubém vy¢isténi v kroku 2 pouzijeme metodu Moving Average, kterd data

Ad < h (2), h=0,00005

doplnéni hodnot pomoci linearni interpolace

3)
vyhladi.
4)  vypodet Ad (1)
5) prahovani
6)
6.3. Postup ¢. 3

Tento postup jsme pracovné pojmenovali T (Thresholding).

Postup
1)

2)

3)

vypocet Ap

prahovani Ap

Ap <h (4), h =0,003

doplnéni hodnot pomoci linearni interpolace
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6.4. Postupc.4

Tento postup jsme pracovné pojmenovali MATMA (Moving Average Thresholding
Moving Average).

Postup

1) pomoci metody Moving Average vytvofime novy dataset
2) vypocet Ad

3) prahovani

Ad <0,00005 (2)

4) pomocimetody Moving Average vytvofime novy dataset, ktery dile povazujme
za pozadovand data

5) doplnéni hodnot pomoci linearni interpolace

6.5. Hodinové prameéry

Agregaci dat spocteme prameéry za jednotlivé hodiny:.

6.6. Dennipriméry

Agregaci dat spoCteme prameéry za jednotlivé dny.

}H()
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Obr: 13 Agregace dat

6.7. Vyhodnoceni postupti

Hodnoceni postupu z hlediska chybé&jicich hodnot je vidét v tabulce 3. Kazdd metoda
odstrani jiny pocet odlehlych hodnot. U neagrega¢nich metod se odstrani zanedbatel-
né mnozstvi dat proti celkovému po¢tu 159195 dat. Naopak agregaéni hodnoty vyraz-
né& snizi pocet dat na 26533, ale zdroven vnesou chybu do vyslednych dat. Ktera z kate-
gorie je vhodné&jsi neni mozné jednoznaéné urcit. Zalezet hlavné bude na osobg, ktera
data bude nasledné pouzivat.

Atribute missing value Filtred value Filtr missing %
cas_rada 0 0 0.00%
Original 11883 0 0.00%

MAT 20967 9084 5.71%

TMAT 20594 8711 5.47%

T 12673 790 0.50%

avg(day) 158153 146270 91.88%
avg(hour) 134596 122713 77.08%
MATMA 20967 9084 5.71%

Tabulka 3 Chyby v datech

0 |
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Vyhodnoceni metod z hlediska ¢istoty dat

atribut miss relativ miss %
cas_rada 0 0.00%
avgMAT(day) 2091 7.88%
avgT(day) 1997 7.53%
avg MATMA (day) 2091 7.88%
avg TMAT (day) 2033 7.66%

Tabulka 4 Relativni chyby v datech

Zjisténi
Od prvotniho pfedpokladu, Ze hodnotu delta mtZeme nastavit na pevno, musime od-
stoupit, protoze kazdy typ ¢idla ma diference v jinych fadech jako ostatni ¢idla (teplot-
ni ¢idla v fadech desititisicin oproti tlakovym ¢idlim v fadech stovek). Z tohoto diivo-
du je potieba deltu odchylek chytfe spocitat:

O  budjispocitat pro jednotlivé typy ¢idel

O pro kazdy dataset daného ¢idla ji pocitat v navrZzeném procesu pomoci
kvantil@i na zvolené hodnoté alfa

Na zakladé zkoumani diferenci odchylek pfi teplotnich ¢idlech, kde byla delta nasta-
vena na pevnou hodnotu, jsme odfiltrovali p¥iblizné 10 % dat, ktera uvazujeme jako
odlehlé hodnoty. Na tomto zdkladé budeme uvazovat, Ze vylou¢ime horni 10% alfa
kvantil z hodnot delta. Jak je vidét z tabulky tab xxxzzz ve sloupci relative miss %.

6.8. Doplnovani chybé&jicich hodnot

Dal3im krokem ¢isténi je doplnéni chybé&jicich hodnot. Pro nasi problematiku jsme
pouzili nasledujici postup dopliovani chybégjicich hodnot

1) Linedrni Interpolace
2)  Doplnéni prev value
3) Doplnéninextvalue

4) 'V piipadg, ze sloupec obsahuje pouze NULL, je doplnéna hodnota 9999.
Z dtivodu nasledné logiky vypoc¢tu do vrstvy L2
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Pro tyto metody je bran pfedpoklad, Ze se mé&¥ené veli¢iny skokové neméni a jejich
pribéh je bud jen rostouci, nebo klesajici v intervalu jednoho tydne.

Po doplnéni je soubor ulozen do textového souboru a nasledn€ importovan do DB.
Toto Feeni se provedlo z dtivodu rychlosti exportu dat z RM a na¢teni do MySQL DB.
Kompletni schéma procesu muzete vidét na obrazku

7. Vize do budoucna

vovo

Pomoci data mining metod se pokusit ovéFit, zda se teplo v tunelu a jeho okoli 3iFi rov-
nomérné viemi sméry nebo se 5ifi ve smyslu od zemského jadra -'nahoru’. Na zdkladé
zjist€énych skute¢nosti navrhnou metodiku, ktera by univerzalné fesila problém ukla-
déni a struktury dat v dlouhodobych pokusech a maximéln€ zjednodusila a urychlila
nasledny proces zpracovani dat do pozadovaného vystupu.

Zaveér

V soucasné dob¢ je vytvofen datovy sklad, ktery data transformuje do pozadovanych
domén. Vysledkem je tabulka L2_mereni kterd obsahuje 45,5 mil Fadku. A skldda se
z nasledujicich atributti: ID,PERIODA,DATUM,CIDLO,HODNOTA. Na téchto datech
byly provedeny zakladni testy Cistoty pofizenych dat, a jak bylo zmitiovano v pfedcho-
zich kapitolach, DWH je pfipraven do fdze vyvojového testovani na katedie K128.
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