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Anotace

Diplomova prace se zabyva problematikou data mining a softwart, které se pro
jeho realizaci vyuzivaji. V ramci teoretické ¢asti jsou nejprve vysvétleny pojmy, jeZ jsou
zasadni pro pochopeni dané problematiky. Dale jsou v této ¢asti predstaveny nékteré
metody data miningu, osoby a jejich role ve sledované oblasti a kritéria pro hodnoceni
softwaru. V praktické ¢asti jsou predstaveny tri softwary, jimiZ jsou Weka, RapidMiner
a R, kde je napri¢ témito programy popsano uZzivatelské rozhrani a ukazana prace

s nimi, nad datasety, které jsou v praci predstaveny. V zavéru praktické ¢asti prace jsou

jednotlivé softwary porovnany, a to dle specifikovanych kritérii.
Klicova slova:

Data mining, freeware, software, metodologie

Annotation

This diploma thesis addresses issues regarding data mining and software that
is used for its realization. Theoretical part explains concepts, that are necessary in
order to understand concerned domain. This section also introduces data mining
methods, individuals and their roles in this domain aswell as software evaluation
criteria. Practical part introduces three software programs, on which not only the user
interface is described, but also the work process is shown on each of them. At the end
of the practical part of the work, the individual software are compared according to the

specified criteria.
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Uvod

S neutuchajicim technologickym vyvojem lze pozorovat taktéz nartst rychlosti,
sniz pocitaCové systémy pracuji. Jde o rychlost, s niZ jsou schopny ziskavat,
zpracovavat a celkové hromadit data. Stimto faktem se také poji skutecCnost, Ze
neustale roste pocet zdroji, znichZz jsou data ziskdvdna, a snim rovnéz pocet
prostredki pro jejich ziskavani. Mezi zdroje, které maji za nasledek nartist objemu dat,
miiZzeme radit napriklad také zarizeni pracujici na principu internetu véci, senzorové
technologie a socialni sité. Veskery tento narust Ize zaznamenat napti¢ odvétvimi, jako
je napriklad bankovnictvi ¢i zdravotnictvi. S vesSkerymi zminénymi narlsty vznika
problematika zpracovani velkého mnozstvi dat.

V teoretické casti bude nejen predstaven pojem data mining, ale taktéZ pojmy
s nim souvisejici. Dale teoreticka ¢ast obsahuje popis analytickych metod data miningu,
mezi které napriklad spada regresni analyza, metodik pro zpracovani dat, jako je CRISP
DM a dalsi. V praktické casti budou predstaveni tri zastupci softwaru pro data mining,
vedle popisu jejich uzivatelského prostiredi bude pribliZzena i prace s nimi na zvolenych
datasetech, jejichZ priprava bude uskutecnéna dle metodiky CRISP-DM. Rostouci
mnoZstvi dat zvySuje také narocnost rozhodovani. Z tohoto diivodu bude v praci
predstaven zastupce softwaru pro podporu rozhodovani, kde v praktické ¢asti budou
jeho prostiednictvim jednotlivé softwary pro data mining hodnoceny a komparovany
podle navrZenych kritérii (v programu pro podporu rozhodovani Criterium Decision
Plus). Vybér kritérii a prirazovani jejich vahy se bude odvijet od vhodnosti softwaru

pro nového uZivatele.



1 Literarni reSerse

Data a jejich sbér hraly dilezitou roli jiz ve vzdalené minulosti, cemuZ napovida
i pivod tohoto slova. Jednim z prvnich, kdo ho pouzil, byl Eukleidés, vjehoZ knize
s nazvem ,Data"“ se objevilo recké slovo ,,dedomena“ tedy dat [1]. V ramci jednotlivych
profesnich oblasti je pojem chapan jinak, avSak obecné charakterizuje rozli¢né
symboly a znaky, jejichZ vyznam je jasny teprve v daném Kkontextu. Vramci data
miningu se takova ziskana a nezpracovana data oznacuji jako data surovj, jejich velka
uskupeni, kterd svym rozsahem nejsou zpracovatelnd béZnymi softwarovymi
prostredky, se nazyvaji big data [2].

Ta jsou dale zpracovavana, po svém zavedeni do kontextu, do néhoZ spadaji, se
stavaji vice komplexnimi a znich nasledné cerpame informace. Spojenim vice
informaci o konkrétnim subjektu nebo faktu ziskavame znalost. Znalosti jako vystupy
napomahaji Cinit rozhodnuti a resit problémy, a to nejen ve sfére bézného lidského
Zivota, ale napriklad i ve sfére profesni, kde jsou ziskavané znalosti uzivany napriklad
v rozlicnych systémech na podporu rozhodovani, kam je vkladaji doménovi experti,

tedy specialisté pro konkrétni profesni oblast [2].
1.1 Data mining

Pojem v doslovném prekladu znamend dolovani dat. Jeho presna prijatelna
definice neexistuje. Jednou z nich je nasledujici: data mining je proces, jehoz cilem je
dat nad doménou smysl velkému mnozstvi dat, kterd jsou vétSinou nestrukturovana.
UZivatelé tohoto procesu jsou vétSinou doménovi experti pro danou oblast, kteri data
nejen vlastni, ziskavaji, ale také o nich nabyvaji prostrednictvim data miningu dalsi
znalosti [3].

Prvnim klicovym pojmem ve vySe uvedené definici je pojem smysl. V dané definici
k4, Ze nové ziskana znalost z dat musi mit nékolik atributd, jimiZ jsou: srozumitelnost,
spravnost, uzitecnost a novost. DalSim pojmem je velké mnozZstvi. Data mining se
nezabyva mnoZstvim dat, jeZ je mozZné zpracovat pomoci standardnich technik, i

dokonce manudlné. Data mining pracuje vzdy s rozsahlym mnoZstvim dat [3].



Pro predstavu napriklad americky operator AT&T denné zprostredkovava pres
300 milionti hovord pro 100 miliont lidi, pricemz veskeré informace uklada do
databaze, jejiz velikost predstavuje jednotky multiterabytl. DalSim piikladem miize
byt americky obchodni retézec Wal-Mart. Denné vytizuje 21 miliond transakci
a informace o nich uklada do databaze o velikosti jednotek terabytli. Dalsim klicovym
pojmem je nestrukturovanost. Data, jeZ se v data miningu vyuzivaji, jsou vétSinou
nestrukturovand, zejména zdiivodu jednoduchosti jejich ziskdvani a potizovaci
ceny [3]. V oblasti databazi lze rozliSovat tii druhy dat z hlediska strukturovanosti.
Strukturovana data jsou nejlépe vyhledatelna a organizovatelna. Tato data lze uloZit ve
formé radki a sloupci ¢i jiné fixni, preddefinované struktury. Druhou skupinou jsou
data nestrukturovang, jez nemohou byt uchovana ve formé radki a sloupct, ¢i ve formé
jiné preddefinované struktury. Jako piiklad je mozné uvést data senzort a audio.
Poslednim typem jsou data, ktera jsou castecné strukturovana. Jsou kombinaci dvou
predeslych, respektive maji nékteré konzistentni charakteristiky. Prikladem Caste¢né
strukturovanych dat je e-mail, jehoZ strukturovanou c¢ast predstavuje Cas odeslani,
jméno prijemce a predmét zpravy, jeho nestrukturovana c¢ast predstavuje obsah
zpravy [4]. Poslednim kli¢ovym slovem uvedenym v definici je doména. Uspéch
veSkerych projektli data miningu se poji se znalosti domény, v niZ se pracuje [3].
Ptikladem jiné definice data miningu miiZe byt vymezeni tohoto pojmu jako procesu,
v némz se aplikuji vypocetni metody na velka mnoZstvi dat, pro odhaleni netrivialnich

arelevantnich informaci [5].
1.1.1 Ziskavani znalosti

Ziskavani znalosti je definovano jako proces, ktery je netrividlni, v némZ probiha
extrakce implicitnich, predem nezndmych a potencialné uZite¢nych informaci z dat.
V ramci tohoto procesu predstavuje data mining pouze jednu z c¢asti, ktera je vsak

Ustiredni [6].
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Obrazek 1 Proces ziskavani znalosti

Na obrazku je zobrazen proces ziskavani znalosti. Tento proces se sklada
z nasledujicich krokd [6]:
e Ziskavani znalosti ze zdroji - vybrana data jsou integrovana a uloZena do
data storu, jeZ reprezentuje tloZisté.

v

e Selekce dat a pfedzpracovani - ziskana data jsou segmentovana na zakladé
zvolenych kritérii. Takto vybrana data jsou dale ¢iSténa, dochazi k ociSténi
dat o zaznamy, které nejsou validni, relevantni, a je taktéZ upravovan jejich
format a atributy.

e Data mining - nad pripravenymi daty jsou pomoci metod dolovani dat
vyhledavany vzory.

e Interpretace a zaClenéni vzoril - vzory jsou vhodné interpretované a jejich

zaclenénim je tvoren vystup, jimz je znalost.
1.1.2 Historie data miningu

Historie data miningu zahrnuje mnoho déjinnych milnikd. Prvnim z téch zasadnich je
zvetejnéni clanku Thomase Bayese v roce 1763, v némz jako autor popisoval Bayesiiv
teorém, zabyvajici se podminénou pravdépodobnosti jevu ve vztahu k opacné
podminéné pravdépodobnosti. Naslednym milnikem je aplikace regresni analyzy,
kterou uplatnili vroce 1805 Adrien-Marie Legendre a Carl Friedrich Gauss. Tento
milnik je vyznamny zejména ztoho divodu, Ze regrese je povaZovana za jeden
z klicovych nastrojii v data miningu. V roce 1936 byl v ¢lanku poprvé predstaven napad

univerzalniho stroje, schopného vykonavat pocetni ukony. Dnesni vypocetni zarizeni



nasleduji vizi Alana Turinga, uvedenou ve zminéném clanku. V ramci dalsi historie
vznikalo mnoho védeckych praci a firem, jez se soustredily na takové oblasti, které se
s data miningem poji [7].

Vyvijely se rovnéZ databaze, vypocetni technika a dalsi technologie, které postupné
umoziovaly pracovat s vétSimi objemy dat. Tento vyvoj poskytl moZnost zacit na
prelomu 70. a 80. let 20. stoleti vyuZivat metody data miningu. Jeho prvni vyuZziti
spocivalo zejména ve vyhledavani velkych datovych soubori, konkrétné souvztaznosti
v nich. VyuZiti v ramci dalSich let vzriistalo zejména od vzniku metod, pomoci nichZ je
moZné se vyvarovat korelacim, které jsou nespravné. V roce 2001 byl pojem datova
véda predstaven jako samostatna disciplina, jeZ zahrnuje i poznatky z matematiky,
statistiky a data miningu, ktery je jeji soucasti. Vroce 2003 se daty rizeny pristup
ukazal jako vhodny i voblasti sportu. Tym Oakland Athletics tehdy sestavil své
muzstvo z nedocenénych levnych hraci, coz ho privedlo aZ do play-off mezi lety 2002
a 2003. V poslednich letech ziskava vedle data miningu popularitu také hluboké uceni,
které je rovnéz soucasti datové védy. O rlstu zajmu a vyznamu celé védy svédci také
fakt, Ze i Bily dim ma prvniho hlavniho védeckého pracovnika, zabyvajiciho se datovou

védou [7].
1.1.3 Typy zdroja dat pro data mining

V procesu ziskavani znalosti jsou data ziskavana z rozlicnych zdrojd, kde jsou dale

integrovana do data storu. Jako zdroje dat rozeznavame [8]:
Flat-file data

Flat-file data jsou takova data, ktera maji formu textovou ¢i bindrni a jsou v takové
strukture, jezZ miZe byt jednoduse extrahovana algoritmy pro dolovani dat. Tato data
nemaji mezi sebou Zadné relace jako data v relacni databazi. Tento typ dat Ize
prezentovat jako jednu tabulku, kde kazdy radek predstavuje zdznam, jehoZ sloupce
jsou oddéleny znakem, naptiklad ¢arkou. Tedy napriklad soubory typu CSV predstavuji
flat file data [8].

Relac¢ni databaze

Relacni databaze je definovana jako kolekce dat organizovanych v tabulkach. Tyto
databaze maiji své fyzické a logické schéma. Fyzické schéma definuje strukturu tabulek,

vztahy mezi tabulkami popisuje schéma logické [8].



Datovy sklad

Datovy sklad je typem relacni databaze, kde se shrnuji data z rozli¢nych zdroji,
nad nimiZ je mozné vykonavat dotazy. MlZe spojovat vice databazi dohromady,

nejedna se tedy napiiklad pouze o databaze relacni [8].
Transakéni databaze

Transakéni databaze predstavuji kolekce dat, jez jsou identifikovany
prostrednictvim data, ¢asu ¢i jinym zplisobem, ktery reprezentuje databazovou
transakci. Takové databaze umoziuji vratit zmény jednotlivych transakci. Transakéni
databaze se vyuZivaji naptriklad v bankovnictvi, transakce jako jednotka prace
modifikuje ¢i pristupuje k obsahu databaze. Jednotlivé transakce maji vlastnosti ACID.
Jsou tedy [8]:

e atomické - jednotlivé operace jsou dale nedélitelné;

konzistentni - operacemi nejsou porusena integritni omezeni;

e izolované - vice transakci mize probihat soucasné a neovliviiuji se;

trvalé - po dokonceni transakce jsou utvorené zmény trvalé.
Multimedialni databaze

Multimedialni databaze obsahuji audio- a videosoubory, obrazky a textova média.

SlouZi pro uloZeni komplexnich informaci ve specifickém formatu [8].
Prostorové databaze

Prostorové databaze ukladaji geografické informace ve formé souradnic, topologii,
Car, polygonti a dalsich [8].
Databaze casovych rad

Obsahem databaze ¢asovych rad jsou data o prihlaseni uZivatel(i, burzovni tidaje

a dalsi. Pole ¢isel zpracovava pod indexem, jako je napiiklad ¢as a datum [8].
WWwW

WWW je nejvice heterogenni repozitar, jelikoZ jeho data jsou riznoroda
a z rozlicnych zdrojt. Je taktéz dynamicky ve smyslu ménici se velikosti dat, jeZ jsou

v tomto repozitari uloZena, a to vzhledem k dynamice, s niZ se méni [8].



1.1.4 Typy dat pro data mining

Typy dat, snimiZ se vulohach data miningu nejCastéji setkavame, odrazeji
nejcastéjsi typy uloh, mezi které se radi ulohy pro efektivni prodej, cileny marketing
a podporu zakazniki. Z tohoto hlediska rozliSujeme tfi typy dat [9]:

Demograficka data - Jsou hiite ziskatelna, vétSinou popisuji proménné, které jsou
stalého charakteru, jako jsou napriklad etnikum, statni prisluSnost, pocet déti
a dosazena uroven vzdélani. Demograficka data se taktéz vyznacuji nizkou porizovaci
cenou.

Data psychologicka - Ziskavaji se napriklad dotazniky, vyzkumy a pozorovanimi
tykajicimi se nakupniho charakteru. Data jsou nepresna z dlivodu jejich proménlivosti
v Case a ovlivnitelnosti zejména momentalnim stavem subjektli. Spadaji sem napiiklad
data tykajici se Zivotniho stylu a hodnot.

Data behavioralni - V ramci behavioralnich dat jsou stifedem zajmu piredevsim ta

tykajici se nakupt, ¢innosti zdkaznickych sluzeb a rizikovosti pojisténi.
1.1.5 Metodiky zpracovani dat

Metodiky poskytuji jednotny ramec pro reSeni riznych dloh z oblasti ziskavani
znalosti. Vyhoda ve vyuZivani metodik spoc¢iva v mozZnosti sdilet a prenaset zkuSenost
z uspésnych projektti, také umoziuje resit ulohy nabyvani znalosti rychleji, efektivnéji
a spolehlivéji, s niZs$imi naklady. Nékteré metodiky vznikly jako produkt komercnich

spolecnosti, jiné ve spolupraci vyzkumnych a komercnich instituci [10].

Metodika SEMMA

Za vznikem metodiky SEMMA stoji firma SAS Institute INC,, ktera ji vyvinula pro
své vlastni ucely. Metodika se sklada z 5 kroki, pricemz jejich jednotlivé nazvy stoji za
nazvem celé metodiky [10].

Sample - V tomto kroku dochazi k vybéru vhodnych objektli z velkych datovych
soubort. Z vybranych objekti je utvaren model, ktery je poté testovan [10].

Explore - Zde dochazi k prozkoumani datového souboru, jenZ je popisovan
identifikaci vyznamnych proménnych, jsou vypocitdvany popisné statistiky a dalsi

[10].



Modify - Ptiprava dat pro modelovani - sklada se z krokd, jako jsou identifikace

odlehlych pozorovani, transformace stavajicich proménnych, nahrazeni chybéjicich

hodnot a dalsi [10].

Model - Krok spociva ve vytvoreni modelu pomoci dataminingovych metod

(napriklad prostrednictvim regresnich analyz a rozhodovacich stromii) [10].

Assess - Vyhodnocuje uspésSnost modelu a interpretuje konec¢né vysledky [10].

Sample wybérvzorku P
dat
|
vizualizace shiukaovani
Explnre dat asociace
Modify selekice a“wrf"élieri | | transformace
welicin dat
I I
" neuronové | | mﬂﬁel.r . Ingiat.i.cl{é 1l dalsi
Model sité zaloZeng modely stafistické
na stromech modeby

Assess zhodnoceni
modelu

Obrazek 2 Schéma SEMMA

Metodika 5A

Metodiku 5A navrhla firma SPSS, dnes znama jako IBM. Nazev metodiky je opét

odvozen od nazvi jednotlivych kroki [10]:

Assess - stanovent cili projektu, posouzeni potieb [10];

Access - priprava a shromazdéni dat [10];

Analyze - aplikace vybranych data miningovych metod, pfreména dat na
informace a znalosti [10];

Act - preména znalosti do jednoznac¢né a srozumitelné podoby, tak aby bylo
mozné je akéné pouzit [10];

Automate - prevedeni vysledki analyzy do praxe [10].



Act <
Analyze

Obrazek 3 Schéma metodiky 5A

Metodika CRISP-DM
Metodika CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Process for Data Mining) vznikla
v ramci evropského vyzkumného projektu, a to s cilem navrhnout univerzalni postup,
pouZzitelny v nejriiznéjSich komerc¢nich aplikacich. Na vzniku metodiky se podilely Ctyfti
spolecnosti, jimiZ jsou konkrétné NCR, DaimlerChrysler, ISL a OHRA. Jednotlivé
spolecnosti vychazely pri reSeni projektli data miningu z vlastnich zkusenosti [10].
Dle této metodiky Zivotni cyklus procesu ziskavani znalosti prochazi Sesti fazemi,
jejichZ poradi neni pevné dano a vysledek predchoziho kroku ovliviiuje vinu krokt
nasledujicich. Metodika je charakteristicka cyklickou povahou. Jednotlivé faze jsou
rozlicné Casové narocné, obecné se vSak uvadi, Ze ¢asové nejnarocnéjsi jsou faze
tykajici se porozuméni problému a faze pripravy dat [10].
Metodika CRISP-DM zahrnuje tyto faze [10]:
e porozuméni problematice;
e porozuméni datiim;
e pripravadat;
e modelovani;
e vyhodnoceni vysledki;
o vyuZiti vysledkd.
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Obrazek 4 Schéma CRISP-DM

Porozuméni problematice je privodni faize a ma za tkol z manaZerského hlediska
pochopit hlavni cile a poZadavky projektu, jeZ jsou poté - opét zmanaZerského
hlediska - transformovany do zadani dlohy pro dobyvani znalosti. Faze porozuméni
datlim prvotné zac¢ina sbérem dat a nasledné ziskanim priivodni predstavy o nich. Ta
je utvarena napriklad diky posouzeni kvality dat, vytipovanim podmnoZin zdznami
a zjisténim deskriptivnich charakteristik. Nasleduje priprava dat, v niZ se odehravaji
Cinnosti, které vedou k vytvoreni konecného datového souboru, z néhoz jsou dolovana
data a ktery je zpracovavan jednotlivymi analytickymi metodami. Data obsahuji idaje
dilezité pro danou ulohu a maji takovou podobu, jakd je vyZadovana vlastnimi
analytickymi algoritmy. Pod pfipravu dat spadaji ¢innosti jejich ¢isténi, transformace,
integrovani a formatovani. Cinnosti jsou obvykle provadény v libovolném poiadi
a opakované [10].

Modelovani je faze, vniZ jsou nasazovany algoritmy pro ziskavani znalosti,
respektive analytické metody. V této fazi je vybirana nejvhodnéjsi metoda pro feseni
dané ulohy, obvykle je pouzivdno vice metod, jejich vysledky jsou kombinovany
ametody iterativné opakovany. Nékteré metody mohou vyZadovat navrat
k predchozimu kroku z diivodu nutnosti pripravy dat v zavislosti na metodé [9].
Predposledni fazi je vyhodnoceni vysledki. Vyznacuje se tim, Ze byly ziskany znalosti,
které se zdaji byt v poradku. V této fazi se vyhodnocuje, zda bylo dosazeno vysledki

specifikovanych v prvni fazi [10].
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V posledni fazi, jiz je vyuziti vysledkd, jsou ziskané znalosti upravovany do podoby,
ktera je pro zakaznika (respektive manaZera) pouZzitelna. Vysledkem v zavislosti na
typu ulohy mize byt naptiklad pouhé sepsani zavérecné zpravy, nebo naopak

i hardwarovj, softwarova ¢i organiza¢ni implementace [10].

Porozuméni Porozuméni = y - Vyhodnoceni NUFIE vy P
[ problematice J [ datem ] [ Priprava dat ] [ Modelovan ] [ vysledkd Vyuziti vysledku
PR - . . o Vybér modelovacich - . -
Definovani cilu Pfevzeti surovych dat Vybér dat technik Hodnoceni vysledku Vyuziti
J -

Monitorovani a
udrZba procesu

Navrh testovani
modelu

J J "
H !

Posouzeni situace Popis dat Cisténi dat Posouzeni procesu

Vytvareni odvozenych) Vymezeni dalSich

Definovani DM cilu Analyza dat dat Vytvoreni modelu Krokti Tvorba reportu
J
—
Vytvoreni planu Integrace datovych . ) i
projektu Verifikace dat 20rojt Posouzeni modelu ; Vyhodnoceni projektu
/ ! —

Formatovani dat

Obrazek 5 Prehled procesti CRISP-DM

Six Sigma
Six Sigma je metodika specializovana na sniZeni chybovosti a jinych variabilit
v ¢innostech spolecnosti. Six Sigma si naSla uplatnéni nejen v data miningu, ale
predevsim v priimyslu a jejim cilem je eliminace chyb a zefektiviiovani procesu. V jejim
ramci je uplatiiovan systematicky pristup, ktery vyuziva predevsim praci s daty a fakty.
Poprvé byla zavedena ve spolec¢nosti Motorola, kde prostrednictvim této metodiky byla
posuzovana kvalita, a to na zdkladé smérodatnych odchylek proménlivosti vyrobnich
procest, nikoliv vyrobki. Jeji ndzev je odvozen od konceptu, ktery je v této metodice

uplatiovan [11].

Tento koncept 1ika, Ze defektni polozka miZe byt minimalizovana udrzbou

Sesti standardnich odchylek mezi stfedem procesu a jeho hornimi a dolnimi
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specifikovanymi limity. Cilem metody Six Sigma je zvladat procesy takovym zplisobem,
Ze se vnich nebudou vyskytovat vice nez 3,4 chyby na jeden milion prileZitosti.
Metodologie je zaloZena na strukture DMAIC. Nazev této metody odpovida jejim
jednotlivym etapam. Jsou zde obsaZeny etapy define, measure, analyze, improve
a control. Vprvnim kroku jsou definovany cile a specifika projektu s ohledem na
pozadavky zdkaznika. V dalSich krocich jsou ziskdvdna data, je uskutec¢néna jejich
analyza, pri niZ jsou zkoumany vztahy pricin a nasledki. ZjiSténa vylepSeni jsou
aplikovana a v posledni fazi jsou nasledné kontrolovany eliminace jednotlivych

odchylek, které se mohly vytvorit [11].

Define the Measure Analyvze Design & Measure
Problem the the Root Implement the Impact
Current Causes the &
State Solution Establish
Control
Plan

Obrazek 6 Schéma Six Sigma
1.1.6 Typy uloh

Ulohy, s nimiZ se v oblasti data miningu béZné setkavame, mizeme rozdélit do
dvou zakladnich skupin, a to na prediktivni a deskriptivni [12].
Prediktivni alohy
Vystupem prediktivnich tloh je model utvoreny na zakladé dostupnych dat. Tento
model pomahd v predikovani hodnot cilové proménné a k ziskavani znalosti o dané
oblasti, z nichZ data pochazeji. RozliSujeme tyto konkrétni prediktivni tlohy [12]:
o Kklasifikace (Classification);
e predikce (Prediction);

e analyza Casovych rad (Time-series analysis).
Ulohy Kklasifikace spoéivaji v ptrifazeni tiidy objektu na zakladé jeho atributd. Z celé
rady objektli a jejich parametri jsou vybrany charakteristické atributy pro jednotlivé

tfidy, kazdy novy objekt je nasledné ptirazen do jedné z tfid. Ukolem klasifika¢nich
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uloh je co nejpresnéjsi prirazeni objektli do jednotlivych trid. Klasifikace se vyuziva
napriklad v pfimém marketingu ke sniZeni marketingovych nakladi zaméfenim na
skupinu zakaznikd, u nichZ je pravdépodobné, Ze si zakoupi novy produkt. Napriklad
na zakladé dostupnych demografickych udajii a idaji o véku jsou zasilany propagacni
materialy s konkrétnimi produkty. Predikce slouzi k predpovédi budoucich dat ci
doplnéni dat chybéjicich. Ulohy predikce zahrnuji vyvoj modelu, ktery je zaloZen na
dostupnych datech, a podle néj se ziskavaji data dalsi, jeZ jsou objektem zajmu [12].
Model miZe napiiklad predvidat prijem zaméstnance na zakladé vzdélani,
zkuSenosti, demografickych faktori a pohlavi. Predik¢ni analyza se pouZziva také
v pripadé 1ékarské diagndzy, detekce podvodi a tak podobné. U tlohach zaloZenych na
analyze Casovych rad je Casovou radou mysSlen sled udalosti, kde dalsi udalost je vzdy
ur¢ena jednou nebo vice udalostmi predchozimi. Casova Fada odrazi méreny proces
a existuji komponenty, které ovliviiuji chovani tohoto procesu. Prostrednictvim
analyzy cCasovych rad se odhaluji uZitetné vzory, trendy, pravidla a statistiky,
vyznamnou aplikaci analyzy Casovych rad je napriklad predikce na akciovych

trzich [12].

Deskriptivni alohy

Ulohy deskriptivni se orientuji na nalézani opakujicich se vzor@ v datech, kde
znalezenych vzorl vyvozuji nové vyznamné informace o datech. Prikladem
opakujicich se vzori miZe byt identifikace produktii, jeZ jsou kupovany spolecné
vramci jednoho ndkupniho koSe [12]. Obecné rozliSujeme nasledujici deskriptivni

ulohy [12] :

e Asociace (Association);
e Sumarizace (Summarization);

e Shlukovani (Clustering).

Asociace objevuje primé spojeni mezi sadami polozZek, respektive identifkuje
vztahy mezi objekty. Asocia¢ni analyza se uZiva napriklad vreklamé, v designu
katalogli a vprimém marketingu. Vpraxi tak miize napiiklad maloobchodnik

identifikovat produkty, které zakaznici béZné kupuji spolecné. V pripadé, Ze zjisti, Ze
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pivo a plenky se kupuji vétSinou spolecné, miize zamérit marketing na prodej plenek

s tim, Ze se podporii prodej piva [12].

Sumarizace, respektive shrnuti jako zobecnéni dat predstavuje shrnuté relevantni
udaje. Jejich vysledkem je mensi sada dat, ktera poskytuje souhrnné informace
o datech. Napriklad pokud zakaznik provede nakupy, lze tyto informace shrnout do
celkovych produktii a vydaji. Tyto souhrnné informace mohou byt uZzite¢né napiiklad
pro prodejni tymy nebo tymy zabyvajici se vztahy se zakazniky pro analyzu chovani
zakaznikli a ndkupi. Data lze shrnovat z riiznych uhli do riznych drovni abstrakce.
Shlukovani se pouZziva pro identifikaci vzajemné podobnych objektii. O podobnosti Ize
rozhodovat na zakladé tady faktorid. Napriklad pojiStovaci spolecnost miize
seskupovat zakazniky na zakladé véku, bydlisté a prijmu. Tyto informace o skupiné
pomohou zdkazniklim Iépe porozumét a mohou nasledné usnadnit poskytovani 1épe
prizplisobenych sluzeb. Podstatnym rozdilem od klasifikace je to, Ze shlukovani
nepotiebuje mit definované tiidy predem a objekt navic miize naleZet soucasné do

dvou, pripadné vice riznych shluki [12].
1.2 Analytické metody data miningu

Pro tesSeni uloh data miningu existuje fada metod, znichZ vétSina umoZnuje
implementaci prostiednictvim vice druhti algoritmt. Konkrétni metoda a algoritmus
jsou vybirany na zakladé povahy treSené ulohy. Podle disciplin rozliSujeme metody

umeélé inteligence (subsymbolické a symbolické) a metody statistické [10].
1.2.1 Metody statistické

Metody jsou charakteristické tim, Ze jsou teoreticky prozkoumané, zdtivodnéné
a léty praxe ovérené [10].
Mezi statistické metody patii [10]:
e regresni analyza;
e diskriminacni analyza;
e shlukova analyza;

¢ kontingencni tabulka.
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Regresni analyza

Vregresni analyze se popisuje vztah mezi proménnymi, kde je pouze jedna
proménna zavisla a dale je jedna nebo vice proménnych nezavislych, priCemz jejich
hodnoty se odvijeji od zavislé [10].

Tuto zavislost mezi proménnymi vyjadiuje regresni funkce, ktera obsahuje nékolik
nezndmych parametrii. Na zakladé poctu nezavislych proménnych rozliSujeme
jednoduchou vicenasobnou regresi. Na zakladé linedrnosti a nelinedrnosti parametrii
rozeznavame linearni a nelinearni regresni model [10].

NejobvyklejSim typem je primkova regrese, ktera ma nasledujici tvar [10]:
Y=Bo+P1X+¢

Zavisla proménna je oznacena jako Y, nezavisla proménna jako X, toto oznaceni je
obvyklé pro vSechny regresni modely. DalSi proménné jsou 3o a 31, coZjsou parametry
regresni rovnice, a € znac¢i nahodnou odchylku.

U nelinedrnich regresnich funkci se provadi odhad parametri prostiednictvim
numerickych metod, jimiz se zlepSuje pocatecni odhad hodnot parametri, linearni
regresni funkce se resi prostiednictvim metody nejmensich ¢tverct.

Metoda nejmensSich c¢tvercli spociva v minimalizaci souctu ctvercli odchylek

naméienych hodnot a hodnot vypocitanych [10].

Metoda nefmendich fvercl

| [ ]

Obrazek 7 Metoda nejmensich ¢tverci
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Diskriminac¢ni analyza

Jako ulohu diskriminaé¢ni analyzy lze chapat dlohu klasifikace prikladi do predem
zadanych trid. Priklady, respektive objekty jsou charakterizovany pozorovatelnymi
znaky. Cilem diskriminacni analyzy je nalézt diskriminac¢ni funkci, ktera by na zakladé
zadanych hodnot vektoru optimalné zaradila objekt do néjaké predem znamé tridy.

S objekty se prostiednictvim metody diskrimina¢ni analyzy pracuje vramci
nékolika ¢asti, a to v ¢asti analytické, diskriminacni a klasifika¢ni. V analytické Casti se
pracuje s trénovaci mnoZinou, vzniklou na zdkladé objekti z podmnoZiny vsSech
objektli. Predpoklada se, Ze na zakladé této mnoZiny objekti je mozné urcit, z jaké tridy
objekty pochazeji [10].

V diskriminacni casti je na zakladé pozorovanych znakli objektl ztrénovaci
mnoziny sestaveno rozhodovaci pravidlo, jehoz prostrednictvim jsou roztridény zbylé
objekty, tedy objekty, které se nachazeji mimo trénovaci mnoZinu. Spravné utvorené
pravidlo minimalizuje pravdépodobnost, Ze objekt bude chybné Kklasifikovan.
V posledni casti, tedy klasifikacni, jsou dle sestaveného pravidla roztridény zbylé

objekty. Pravidlo je taktéZ zhodnoceni z hlediska predikcnich schopnosti [10].

Shlukova analyza
Shlukova analyza je analyza, jejimz cilem je odpovédét na otazku, zda pozorované
objekty je moZné rozdélit do skupin (shlukii) vzajemné blizkych piipadi tak, aby se
jednotlivé shluky vyznamneé lisily [10].
Ve shlukové analyze dochazi k méteni vzdalenosti, ktera se pouziva k hodnoceni
e Hammingova vzdalenost;
e FEukleidova vzdalenost;
e Cebysevova vzdalenost.

Kazda z téchto vzdalenosti je urcovana jinym zpiisobem, jak napovida graf.
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Obrazek 8 Vzdalenosti shlukové analyzy

V grafu jsou znazornény body, které maji stejnou vzdalenost od bodu xi.
e dc-znazornuje bod Hammingovy vzdalenosti;
e dn-znazornuje bod Eukleidovy vzdalenosti;
e de - znazortiuje bod Cebysevovy vzdalenosti.

Metody shlukové analyzy se déli na hierarchické a nehierarchické, v zavislosti na
druhu se pouzivaji rozlicné metody [10].

Nehierarchické shluky jsou takové, jez jsou definované v jednom kroku, respektive
jejich prvni rozklad na podmnoZiny se dale nedéli. Oproti nehierarchickym jsou
hierarchické vice Clenité. Na zacatku tvoii kazdy objekt jeden shluk, shluky jsou
postupné spojovany do té doby, neZ se dosahne stavu, kdy jeden objekt obsahuje

vSechny shluky [10].

Kontingenc¢ni tabulka

Kontingen¢ni tabulka umoziiuje prehlednou vizualizaci vztahu mezi dvéma
kategorialnimi znaky, tedy znaky, které nejsou méritelné. Priisecik fadku a sloupce
oznacuje hodnotu, jeZ odpovida obéma znaklim tabulky (v fadcich se nachazi kategorie
jednoho znaku, vesloupcich kategorie znaku druhého). Kontingenc¢ni tabulka
poskytuje i ze souctli jednotlivych radkd a sloupcli oznacujici ¢etnost jednotlivych

kategorii [10].
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Obrazek 9 Kontingenc¢ni tabulka

vso_ 7

Pro zjiSténi, zda mezi znaky existuje prokazatelny a vyrazny vztah, se pouziva test,
ktery je neparametricky a nazyva se chi-kvadrat. Dale se vypocita testové kritérium
ato se porovnava s kritickou hodnotou. Je-li hodnota testového kritéria nasledné

mensSi neZ hodnota kriticka, nulova hypotéza se zamita [10].
1.2.2 Symbolické metody umélé inteligence

Symbolické metody umélé inteligence se orientuji predevSim spi$ na vztahy
logického typu neZ na matematické formule. Pfi uzivani téchto metod se nalézaji vztahy
mezi daty a odhaluje se jejich struktura [10].

Mezi nejcastéji pouzivané metody patri [10]:

e asociacni pravidla;
e rozhodovaci stromy;

e rozhodovaci pravidla.

Asociacni pravidla
Asocia¢ni pravidla se pouzivaji pro hledani asociaci mezi atributy objektt.
Typickym prikladem jejich vyuziti je analyza spotfebniho koSe, kde je cilem zjistit, jaké

druhy zboZi zakaznici kupuji dohromady, respektive zjistit komplementarni zboZi [10].

Rozhodovaci stromy

Stromy se skladaji z uzl(, jeZ reprezentuji urcitou podminku a hranu. Uzel bez
prichozich hran je nazyvan koten, uzel s odchozimi hranami se nazyva uzel vnitini.
VeSkeré uzly kromé korenu maji jednu hranu, ktera je prichozi. Poslednim typem uzlu,
snimZ se lze vrozhodovacich stromech setkat, je list. Jedna se o uzel, ze kterého

nevychazeji zadné hrany. P¥i tvorbé rozhodovacich stromii je datovy soubor postupné

rozdélovan do soubort [10].

18



Medveéd

Ne
Ma
?
g ploutve? o S
M peiit Tuéndk
Ne
Ano Moze
létat?
Ano
Orel

Obrazek 10 Rozhodovaci strom

Na obrazku je vyobrazen rozhodovaci strom identifikace zvitete. V tomto piipadé
je korenem peri, dalsim prikladem ploutve a létani jsou uzly rozhodovaciho stromu,
které jsou taktéZ vnitinimi uzly, ndsledné jednotliva zvirata predstavuji listy. Vyhodou
rozhodovacich stromi je jasna nazornost a pirehlednost, nevyhodou je ale sloZitéjsi

zpracovani [10].

Rozhodovaci pravidla
Rozhodovaci pravidlo se sklada ze dvou casti - prvni je predpoklad a druhou ¢asti
je trida. Srozhodovacimi pravidly je mozné se setkat ve vSech programovacich

jazycich [10]. Obecné je syntaxe vZdy stejna a jeji vzor je nasledujici.
IF / POKUD piedpoklad THEN / POTE tiida

Pokud bychom rozhodovaci pravidla aplikovali na rozhodovaci strom, poté podminka
[F vyjadruje logicky soucin vSech podminek testii z kotfene do listu stromu. Nasledné je
pravidlu THEN piidélena hodnota. Nejzndméjsi metodou pro tvoieni rozhodovacich
pravidel je metoda pokryvani mnoZin. Obecny postup pro feseni tlohy touto metodou
je takovy, Ze je nalezeno pravidlo, které pokryva priklady s danou hodnotou atributu.
Dané priklady se maji z mnoZiny odstranit, a pokud v mnozZiné zbyvaji nepokryté
pripady, opakuje se postup s hledanim pravidel. U slozitéjSich rozhodovacich pravidel

1ze predpoklady kombinovat [10].
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1.2.3 Subsymbolické metody umélé inteligence

Subsymbolické metody jsou takové, které dokazou pristupovat k feSeni tkolli bez
konkrétnich reprezentaci znalosti. Ve vétSiné metod je uCeni chapané jako aproximace
néjaké funkce. Charakteristické pro subsymbolické metody je, Ze ziskané znalosti
byvaji pro uzivatele méné srozumitelné [10].

Do subsymbolickych metod spadaji napriklad nasledujici metody [10]:

e genetické algoritmy;
e bayesovské site;

e umeélé neuronové site.

Genetické algoritmy
Genetické algoritmy vychazeji z Darwinovy evolucni teorie. V oblasti genetickych
algoritmi je nékolik dllezitych pojmi, mezi néz patti [10]:
e chromozom - retézec informaci, nesouci vlastnosti a chovani jedince;
e gen - nejmensi cast chromozomu;
e populace - skupina jedincli popsanych chromozomy;

¢ fitness hodnota - ¢iselné vyjadieni kvality jedince.

Geneticky algoritmus pracuje s nahodné vybranou pocate¢ni populaci, ktera se
postupné zdokonaluje prostrednictvim operaci, mezi néz patii selekce, kriZeni
a mutace. Selekce je operace, jejimZ prostrednictvim se z populace vyberou jedinci,
kteri se mohou stat rodici. KfiZeni je operace, pti niZ se vytvori ze dvou rodicli potomek

VIV

¢i potomci. RozliSuje se jednobodové a dvoubodové kriZzeni. U dvoubodového ziska
potomek prostiedni ¢ast retézce bitli jednoho rodice a okraje retézce druhého rodice.
U jednobodového kriZeni potomek vznika tak, Ze zacatek retézce bitd je utvoren
z jednoho rodice akonec retézce zrodice druhého. Posledni operace, zvana jako
mutace, se projevuje jako zména bitii z 0 na 1 ¢i opacné. Tato modifikace znaci vlastnost
v populaci, ktera se u zadného z jedinci doposud nevyskytla. Veskeré vySe zminéné

operace jsou realizovany vzdy nad celou populaci a ¢innost algoritmu pokracuje do té

doby, neZ se vyskytne minimalné jeden jedinec s pozadovanymi vlastnostmi [10].
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Umélé neuronové sité
Umélé neuronové sité byly inspirovany strukturou lidské nervové soustavy. Zakladnim
prvkem je neuron, tvorici zdkladni vypocetni jednotku. Neurony jsou navzajem
propojeny, predavaji si signaly. Jakmile neuron piekro¢i urcitou hranici signalti, za¢ne
plisobit svym vystupem na dalS$i neuron. Neuron miiZze mit vice vstupi, ale vZdy jen
jeden vystup. Jeho vstup miiZe byt tvoren vnéjsi informaci, nebo vystupem z jiného
neuronu. Neurony se témito propojenimi usporadavaji do nervovych siti, ¢imzZ se
zvysuje jejich vypocetni sila. Neuronové sité maji nékolik vrstev. Vystupy z posledni
vrstvy jsou vystupy celé neuronové sité, pred ni je jedna nebo vice vrstev skrytych.
Neuronové sité maji vyznamnou charakteristickou vlastnost, a sice schopnost ucit se

resit dané ulohy na zakladé znalosti, které jsou reprezentovany v podobé vah vazeb

mezi neurony [13].

Vstupni Skryta vrstva Vystupni
vrstva

Vstup 1
Vstup 2
Vstup 3

Vstup 4

Obrazek 11 Usporadani neuronové sité

Bayesovské sité

Bayesovska sit' je pravdépodobnostni model, ktery je charakteristicky vyuZitim
grafové reprezentace pravdépodobnostnich vztahli mezi individudlnimi jevy. Uzel
v ramci sité odpovida nahodné velic¢ing, kde se veskeré veliCiny vztahuji k jednomu
neznamému jevu, a hrana mezi uzly zobrazuje pravdépodobnostni zavislost mezi
veli¢inami. Bayesovska sit umoZiiuje tvorit model systémii, v nichZ se pracuje se
znalostmi zatiZenymi mirou neurcitosti. VyuZivaji se napriklad v mediciné pti hledani
pricin onemocnéni a pii volbé vhodné 1écby. Znalost z databazi se bayesovskou siti
dobyva dvéma zpusoby, struktura sité je navrZena expertem aodvozuji se

pravdépodobnosti ¢i se zdat odvozuje vedle pravdépodobnosti také struktura

sité [10].
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Obrazek 12 Bayesovska sit
1.3 Osoby a jejich role v data miningu

Data mining jako proces vyzaduje v pripadé jednoduchych a jednostrannych
projektl pouze ¢innost data minera, ktery obstarava jednotlivé tlohy, avSak v piipadé
vétSich projektli je vyZadovana zainteresovanost vice osob, a to jak na strané
zadavatele tkolu, respektive firmy, ktera si projekt objednala, tak na strané dodavatele,
tedy firmy, ktera je zodpovédna za dodani projektu. Mezi hlavni role z oblasti data
miningu v ramci firmy, jeZ je zodpovédna za dodani projektu, miizeme zaradit [14]:

e z3ikaznik;

e manazer;

e oborovy specialista;
e informacni technik;
e analyticky pracovnik;

e obchodni specialista.
1.3.1 Zakaznik

Zakaznikem byva nejcastéji firma. Zadani projektu je predstavovano jako jednani
mezi manaZery z jednotlivych firem, ktefi spolu komunikuji o zadani projektu, jeho

pribéhu a zavéru a z diivodu ziskani nutnych informaci [14].
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1.3.2 Manazer

ManaZer zastava roli, kterd vyzaduje rozsahlé vSeobecné znalosti. Obvykle
disponuje mélkymi znalostmi, ale zabér jeho znalosti je Siroky, diky tomu ma i vysoky
potencial pro samostatnou praci na projektu. Mezi jeho Cinnosti patfi napriklad
dohliZeni na chod projektu a jeho rizeni, dohled na chod firmy, dohled nad podrizenymi

a jejich rizeni, vyhledavani potencialnich zakaznikd a komunikace s klienty [14].
1.3.3 Oborovy specialista

Oborovy specialista je Clovék, ktery se vyzna v oboru a na néjz se firma zakaznika
zaméruje. Diky svym znalostem dokaZe nejlépe aplikovat vysledky na firemni ¢innosti,
¢imz zajisti Uspésnost projektu. Vystupy analytickych pracovniki umi vhodné
aplikovat na procesy firmy tak, aby byla zajiSténa maximalni efektivita. Oborovy
specialista ma prehled o aktualni situaci na trhu a cile firmy umi interpretovat do data

miningovych cilt [14].
1.3.4 Informacni technik

Informacni technik je osoba zodpovédna za chod hardwaru a softwaru nutného
pro praci na projektu. Zajistuje, aby technologie ve firmé byly optimalizované pro chod
softwaru vyuZivaného pii data miningu. Informacni technik se taktéZ do jisté miry
stara o bezpecnostni politiku, zabezpecuje, aby nikdo kromé povolenych pracovnikii

nemél k datiim pristup [14].
1.3.5 Analyticky pracovnik

Analyticky pracovnik disponuje detailnimi znalostmi o technikach a metodach
vyuzivanych pro analyzu. Na vystupy analyzy nasledné navazuje praci s modely a daty.
Analyticky pracovnik Uzce komunikuje sobchodnim, respektive oborovym
specialistou, ktery vysledky analytického pracovnika umi efektivné aplikovat do chodu

firmy [14].
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1.4 Dokumentace softwarovych pozadavku

Dokumentace softwarovych poZadavki je etapou, kterd je nutnd nejen pri
vybéru softwaru, ale také jeho navrhovani a utvareni. Jedna se o dokument, ¢i sadu
dokumentti, které vyhranuji vlastnosti a poZadované chovani softwaru, jez odrazeji
potireby koncovych uZivateld. Dokumentace se nesoustiedi na technicka tfeseni, ale
specifikuje funk¢ni a nefunkéni pozZadavky systému: pod funkénimi poZadavky
chapeme poZadavky na funk¢ni vlastnosti systému, jakymi funkcemi ma software
disponovat. Nefunk¢ni pozadavky jsou takové, které se netykaji druhu poskytovanych
funkci, ale popisuji, jakym zpilisobem program funguje. Dokumentace rozdéluje
problém, ktery software resi, na mensi, spravovatelné celky, slouzi jako reference pro
testovani a validaci programu a taktéZ usnadniuje komunikaci mezi zadavatelem pro
tvorbu softwaru a zpracovatelem zakazky, jelikoZ jednoznalné definuje uZivatelské

potieby. VSeobecné lze softwarové pozadavky rozdélit do tiech kategorii [15].

Vyznam
V ramci této kategorie definujeme prostiredi, v némz bude systém pouzivan, respektive
je zde nastinéna problematika, kterou ma dany software resit. Definuje, jaky pfinos

bude software pro firmu a koncové uZivatele mit [15].

Obecny popis

Obecny popis definuje, jaké funkce software prinese koncovému uZivateli, vCetné
charakteristik daného uZzZivatele. Vedle funkci, jeZ software nabizi, definuje tato
kategorie také omezeni, a to nejen funkci, ale i vstupti a dalSich. (Témito omezenimi
miiZeme rozumét rozsah hodnot, dostupnost systému a dalsi.) Kategorie udava také

pozadavky na bezpecnost a spolehlivost, véetné vykonnosti systému [15].

Specifické poZzadavky

Nejrozsifenéjsi a nejvice specifickou kategorii jsou specifické pozadavky. Mohou
udavat naroky na vzhled uzivatelského rozhrani, dokumentaci softwaru, prehlednost,
intuitivnost, naro¢nost provadéni jednotlivych operaci, naro¢nost zaskoleni,

dostupnost napovédy a dalsi [15].
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1.5 Programy pro podporu rozhodovani

Programy pro podporu rozhodovani vyuzivaji tzv. vicekriteridlni analyzy
variant, coZz je takova analyza, ktera je schopna vyhodnotit vice spolecnych,
konfliktnich kritérii. (Konfliktnim kritériem je naptiklad cena/kvalita, s tim, Ze je velice
nepravdépodobné, aby cenové nejlevnéjsi reseni bylo tim nejkvalitnéj$im.)
Vicekriterialni analyza predpoklada explicitni vycet vSech variant. Jednotlivym volbam
jsou pritazovany vahy, které ¢iselné vyjadruji dlleZitost konkrétnich kritérii, pricemz
¢im je jeho vaha ciselné vétsi, tim vyznamnéjsi kritérium je. Urcovani hodnot téchto
vah je vétSinou subjektivni, obecné vSak existuje nékolik metod pro jejich stanoveni.
Prikladem je metoda poradi, bodovaci a Fullerova [16].

V metodé poradi se respektuje poradi, vnémz jsou kritéria preferovana,
celociselné body vah jsou poté prifazovany sestupné podle diilezitosti, normalizace je
dosaZeno prostirednictvim vydélenim vah souctem celkoveé ptidélenych bodt. Metoda
bodovaci je obdobou metody poradi, avSak vyzaduje informaci o preferenci
jednotlivych kritérii, kde se bodovym ohodnocenim urcuje, jak moc je dané kritérium
preferovano. Normalizace je dosaZeno stejnym zplisobem jako v predeslém piipadé.
Fullerova metoda se uZiva v pripadech velkého poctu kritérii, kde jejich pocet
komplikuje mozZnost jejich fradného hodnoceni. V ramci této metody jsou hodnoceny
vZdy dvojice kritérii, kde se z této dvojice - prostrednictvim bodového ohodnoceni -
urcuje kritérium vyznamnéjsi. Normalizace je poté dosazeno stejnym zplisobem jako

v predchozich pripadech [16].

Jednou ztechnik, kterou tyto softwary pro utvoreni rozhodnuti uZivaji, je
analyticky hierarchicky proces. Tato metoda byla navrZena jiZ v 70. letech profesorem
Thomasem L. Saatym. Spociva v rozloZeni nestrukturované situace na jednodussi dilci
Casti, respektive urovné. Nejvyssi uroven predstavuje cil analyzy, jehoz hodnota je
jedna a déli se mezi prvky na drovni druhé, ktera se ¢leni na arovné dalsi. Typické dlohy
obsahuji tfi urovné, tou prvni je cil analyzy, druhou predstavuji kritéria a treti
hodnocené varianty, kde na vSech téchto uUrovnich je pouZita Saatyho metoda

kvantitativniho parového porovnani. Porovnavaji se kritéria a varianty mezi sebou, dle

preference a vahy dané preference [16].
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Druhou pouzivanou technikou je technika SMART (z anglického Simple Multi-
Attribute Rating Technique), ktera byla navrzena v roce 1977. V této technice nejsou
kritéria v hierarchii. Hodnoty jsou prifazovany v drtivé vétSiné pripadli napiimo.
Napiiklad rychlost je udana v kilometrech za hodinu a neni vyjadiena pres jinou skalu.
Obé tyto metody se lisi technikou vypoctu, a tedy i pouzitymi vzorci, technika AHP se
pouziva predevsim v pripadech, kdy se predpoklada, Ze alternativy jsou konecné.
Oproti tomu SMART je vice Skalovatelny, navic je moZné alternativy ptidat i pozdéji,

a to zejména z dlivodu primého prifazovani hodnot [16].

2 Cil prace

Vramci praktické casti budou predstaveny tfi softwary uZivané v oblasti
data miningu. Programy byly vybrany na zakladé ankety KDnuggets, kde respondenti
volili nejuzivanéjsi software pro data mining. Vramci prvnich ctyt pricek se vedle
Excelu umistily pravé volené softwary, jimiz jsou RapidMiner, Weka a R [17]. Jedna se
zejména o freewarové programy, kde dany druh licence umoZnuje tyto programy
pouzivat bez zakoupeni jakékoliv licence, a to vrozsahu stanoveném licenCnimi
podminkami daného programu. Ostatni druhy softwaru se oznacuji jako shareware
(kde je plna funkcionalita omezena v radmci casového okna, poté jsou funkce omezené,
a to az do zakoupeni licence) a proprietarni software, pro jejichZ uZivani je ¢asto nutné

zakoupenti licence a jejichZ zdrojovy kod neni verejné pristupny.

3 Metodologie

Jednotlivé softwary budou predstaveny ze vSech dhli a nasledné bude v zavéru
pouzita metodika komparace, kde budou jednotlivé programy komparovany mezi
sebou dle stanovenych kritérii. Jejich vaha bude dana zejména z uhlu pohledu
vhodnosti softwaru pro zacatec¢nika. Pro komparaci téchto softwarli bude pouzity
program Criterium Decision plus, respektive program utvoreny na podporu

rozhodovani, ktery je dostupny na virtualni u¢ebné UHK.
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3.1 Prakticka cast

V praktické ¢asti budou predstaveny a popsany jednotlivé programy, sjednotlivymi
softwary bude taktéZ utvorena ukazka, a to predstaveni prace s datasetem. Pouzity
dataset se po instalaci nachazi v adresari programu Weka, konkrétné iris.arff . Datovy
soubor obsahuje 150 zdznam{, na zakladé atributii je objekt prifazen vZdy do jedné
z tfid. Konkrétné se rozeznavaji 3 tridy, soubor obsahuje 50 zdznamu pro kazdou
z nich. Kazdy jednotlivy zdznam ma 5 atributt:
e Sepallength in cm - délka kalichu;
e Sepal width in cm - Sirka kalichu;
e Petal length in cm - délka okvétniho listku;
e Petal width in cm - Sirka okvétniho listku;
e (lass - trida, ktera je predpoviddna na zakladé atributli; v souboru jsou
rozeznavany 3 tiidy:
o Iris Setosa;
o Iris Versicolour;

o Iris Virginca.

3.2 Weka

V nasledujici ¢asti bude predstaven software pro data mining s nazvem Weka, ktery byl
vyvinut Univerzitou Waikato na Novém Zélandu. Nazev softwaru je akronym pro
Waikati Envrionment for Knowledge Analysis, v cestiné Waikado predstavuje

prostredi pro analyzu znalosti [18].

Software je open source, jeho zdrojovy kéd, ktery je psany v]Javé, je tedy
dostupny verejnosti. Jeho vyvoj probiha od roku 1993 a jeho prvni implementace v Javé
probéhla vroce 1997. Tento vyvoj je v aktudlni dobé zavrsen verzi 3.8.3, jeZ byla
vydana roku 2018. Software je volitelné stazeny a dostupny na strankach https://
www.cs.waikato.ac.nz/~ml/weka/index.html. MoZnosti pro staZeni je v nabidce hned
nékolik. V prvni radé je nabizena varianta mezi stabilni a vyvojarskou, respektive
developerskou verzi. Jednotlivé verze v ramci stabilnich verzi softwaru zajistuji takové
zasahy do kddu softwaru, jeZ neporusuji kompatibilitu s predchozimi verzemi. V obou

verzich softwaru je nabizeno staZeni pro systém Windows, Linux a Mac OS. Soucasti
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vSech verzi je i Java Virtual Machine, ktera je nutna pro spusténi softwaru, jelikoZ

zpracovava mezikdd tak, aby byl srozumitelny pro dany typ procesoru [18].

Pti kaZzdém spusténi programu se zobrazi ivodni nabidka s vybérem jednotlivych

modulii. Na vybér jsou nasledujici moduly:

Explorer;
Experimenter;
KnowledgeFlow;
Workbench;
Simple CLI.

Vedle uvedenych modulti jsou v zahlavi vertikalné i ctyri nasledujici polozky:

Program - nabizi moznosti, jako jsou zobrazeni vyuZiti paméti a zobrazeni
logli programu;

Visualization - nabizi moZnosti vizualizace dat, jako jsou naptiklad grafy
arozhodovaci stromy;

Tools - jsou zde nastroje, které umoznuji dotazovani do strukturovanych
databazi, nastroje pro praci s bayesovskymi sitémi a dalsi;

Help - zaloZka, jeZ odkazuje na navody k pouzivani, priklady uZiti a dalsi,
které jsou umisténé na domovské strance.

&3 Weka GUI Chooser = O *

Program Visualization Tools Help

Applications
,_}“ Explorer
5% WEKA
&Cs”  The University ‘ Sl ‘
A of Waikato —!
KnowledgeFlow
‘ Workbench ‘
Waikato Envircnment for Knowledge Analysis
Version 3.8.4

{c} 1988 - 2019 |
The Univessity of Waikato

Simple GLI ‘
Hamilton, New Zealand

Obrézek 13 Uvodni nabidka Weka
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3.2.1 Modul Explorer

V modulu Explorer je vychozi panel Preprocess. Na néj navazuji dalsi panely, jimiz

jsou Classify, Cluster, Associate, Select attributes a Visualize. Na zakladé aktivniho

panelu se méni obsah okna programu. Identickou ¢asti napric aktivnimi panely je dolni

sekce s polem Status, v némZ je uzivatel informovan ohledné probihajici akce, a tlac¢itko

Log, jeZ po zvoleni zobrazi zaznamy o provedenych akcich programu.

&3 Weka Explorer e O >
JPrem'ocess T Classify T Cluster T Associate T Select aftributes T Visualize ]
| Openfile.. | | OpenURL.. | [ OpenDB.. | 1 Generate... l Lindo Edit... il Save..
Filter
| Choose |None | Apply J
Current relation __ Selected attribute
Relation: weka datagenerat. . Altributes: 11 MName: al Type: Nominal
Instances: 100 Sum of weights: 100 Missing: 0 (0%) Distinct: 2 Unique: 0 (0%)
s No. | Label | count | Weight r
' 1 false 46 46.0
| f f f 2 true R4 540
| Al || MNone || Invert || Patem |
Mo | | Mame |
2 ] at
3] az : | ;
4[] a3 | Class: class (Nom) TJ[ Visualize All |
5[] a4
6 ] a5

7] a6 =
8] a7 45

9] a8

10 ] ag

11 ] class _

Status

OK

Obrazek 14 ZaloZzka Preprocess

Preprocess

‘ Log

-

Zalozka Preprocess slouzi predevSim pro nacteni dat. Ve vrchni Casti grafické

prostredi softwaru umozZnuje nahrani dat, kde lze jako zdroj dat vybrat soubory

rizného typu s fadami pripon, napriklad:
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e ARFF (napriklad *.arff);
e (4.5 (napriklad *.names);

e LibSVM;
e XRFF;
e BSL

Vedle moZnosti importu soubori s témito priponami je mozné data nacist i z URL
adresy. ZaloZzka Preprocess je ivodni zadlozkou modulu Explore, ktera po nahrani dat
zpristupni dalsi zaloZky modulu.

V dalSich castech softwaru se nachazi pole ,Current relation®, které obsahuje
informace o relaci, jako jsou jeji ndzev, pocet zdznami a pocet atributii jednotlivych
zaznaml. Pod vySe zminénym oknem se nachdzi pole ,Attributes”, kde je vedle
seznamu atributti také nékolik tlacitek pro praci s nimi.

Mezi tato tlacitka patfi:

e All - vyselektuje vSechny atributy;

e None - odznaci vSechny atributy;

e Invert - provede inverzni vybér oznacenych atributd;

e Pattern - umoznuje vybér atributl podle vzort danych regularnimi vyrazy.

Vedle pole ,Attributes” se nachazi pole ,Selected attribute“. Zde se o vybraném
attributu zobrazuji informace, naptiklad pocet unikatnich a chybéjicich hodnot a typ
atributu. ZaloZka také obsahuje pole ,Filter”, s jehoZ pomoci je moZné filtrovat nejen

atributy, ale i zaznamy.
Classify

Zalozka Classify nabizi metody umoznujici klasifikaci na vybraném souboru dat.
Program nabizi pres 100 klasifikaCnich pravidel. Nabizené algoritmy jsou rozlozeny do
nékolika skupin, jimiz jsou:

e Bayes;

e Functions;

e Lazy;

e Meta;

e Miscelanious;
e Rules;

e Trees.
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Tato klasifika¢ni pravidla jsou dostupna skrze pole ,Clasifier”. Zalozka dale
obsahuje pole ,Test options®, jeZ umoZiuje nastavit vlastnosti testovani.

Mezi mozné vlastnosti patfi napriklad ,Percentage split“, ktery rozdéli datovy
soubor v nastaveném pomeéru, kdy prvni pomérna ¢ast je pouzita k vytvoreni modelu
a druha kjeho testovani, dalS$i z moZnosti je ,Cross validation“, jeZ rozdéli datovy
soubor na nékolik stejné velkych ¢asti, kde testovani probiha mezi jednotlivymi ¢astmi
(dle zvoleného klasifika¢niho pravidla se bude liSit presnost modelu). V ramci
klasifikace je defaultné pouZivan posledni atribut z datového souboru, pripadné lze
nastavit atribut jiny. Po spusténi procesu Kklasifikace tlac¢itkem Start je vysledek po
dokonceni procesu zobrazen v poli ,Classifier output”. Poslednim polem v této zaloZce
je ,Result list“, v jehoZ ramci jsou zobrazovany vysledky klasifikaci, z nichZ je mozné
Cinit radu akci, jako vybirat vysledky analyz, eventualné zobrazit vysledky vizualné
a dalsi.

€9 Weka Explorer — ] x>

[ Preprocess [ Classify | Cluster | Assaciate | Selectatiibutes | visuaiize |

Classifier
| Choose W48 -C 0.25-M2

Test options Classifier output

\_J) Use training set ——- Run information === A

\_J Suppliedtest set

- — Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
\®) Cross-validation Folds |10 Relation: weka.datagenerators.classifiera.classification.RDGL-S_1_-n 100 -a 10 —c 2 -N 0_-T 0_-M 1
. Instances: 1lo0

(_) Percentage split 5

Rttributes: 4
| More options.. | D

al
. class
‘ (Nom) a5 v e :
Test mode: 10-fold cross-validation
| Start |

=== {lassifier model (full training set) ===

Result list {right-click for options)
" il b i J42 pruned tree

23..12.387ru-\é5-2.eruF.{ [ R

23:13:07 -trees DecisionStump L
— . | ID <= 44: false (44.0)
231513 - frees 48 AN - i
| "K—/_’ e |
Status

o GBI 4
Obrazek 15 ZaloZzka Classify

Cluster

Zalozka Cluster umoznuje tvorit shlukové analyzy. Je takika identicka se zaloZkou
Classify, hlavni rozdil je v tom, Ze namisto pravidel pro klasifikaci se vybiraji pravidla

pro klasifikaci, a to v poli , Clusterer*.
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£ Weka Explorer — O X

[ Preprocess | Classity | Ciuster | Associate | Selectatiributes | Visuaiize |

Clusterer

Choose |EM-|100-M-1-%10-max-1 -ll-cy 1.0E-6 -Il-iter 1.0E-6 -0 1.0E-6-K 10 -num-slots 1-5 100

Cluster mode Clusterer output
(® Use training set Ta
\_J) Supplied test set M
\_/ Percentage split
() Classes to clusters evalustion
[+/] store clusters for visualization
|_ lgnore attributes
| Start |
Result list (right-click for options)
v
Status
oK ElE o

Obrazek 16 Zalozka Cluster

V poli Cluster mode jsou nabizeny moZnosti testovani, obdobné jako v predeslé
zaloZce, avSak s tim podstatnym rozdilem, Ze jsou aplikovany na shluky. Dale je v této
Casti také mozné nastavit nékolik moZnosti pro shlukovant:

e Je moZné nastavit atribut, ktery tfidu identifikuje.

e Je zde nabidka, zda po dokonceni shlukovani bude moZné data vizualizovat
(dlivodem, proc¢ je tato moznost explicitné nabizena, je, Ze pii vétSim
mnoZstvi zdznamd muze byt shlukova analyza pii nasledné vizualizaci
naroc€na na vypocetni vykon, predevsim pamét zarizeni).

o Lze explicitné zvolit, které atributy budou ignorovany.

Pole ,Clusterer output zobrazuje vysledek shlukové analyzy, stejné jako tomu
bylo v zaloZce Classify. Obdobné je pole ,Result list“, zobrazujici vysledky jednotlivych
analyz. Pfi pravém stisknuti tlac¢itka mysi je vyvolana kontextova nabidka pro dany
vysledek shlukové analyzy. Zde je fada nabidek, vcetné nabidky pro vizualizaci

vysledk, pokud byla povolena.
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Associate

Associate slouzi k sestaveni asociacnich pravidel. Zalozka disponuje pouze tfemi
oblastmi. Prvni z nich je , Associator”, umoziujici volbu algoritmu, proces je nasledné
spustén tlacitkem Start, kde je vysledek, respektive seznam nalezenych asocia¢nich
pravidel zobrazen v poli ,Associator output”. Poslednim polem v této zaloZce je ,Result
list“, kde je k dispozici seznam vysledku. Pro kaZzdou instanci spusténi je dany vysledek

zobrazen v seznamu.

& Weka Explorer = | X

|. Preprocess I Classify ] Cluster TMsociate T Select aftributes T Visualize ]

Associator

| Choose _|Fi|terednssociator—F"weka.ﬂIters.MuItiFiIter—F1"weka.ﬂIters.unsupervised.attribute.RepIaceMissingValues1""—c—1 -Woweka.associations Apriori-- -M10-T0-C 0.9

Associator output
| start | L L
Result list {right-... === Run informatiocn === .{
14:52:22 - Filte| Scheme: weka.associations.FilteredAsscciator -F "weka.filters.MultiFilter -F \"weka.filters.unsupervised.attribut
14:57-56 - Filte Relation: weka.datagenerators.classifiers.classification.RDG1-5 1 -n 100 -a 10 -c 2 -N 0 -I 0 -M 1 -R l0-weka.filte
Instances: 100
Arttributes: 4
D
al
class
a3
184
<] | | i e—— I
Status
See error log I Log | w’(ﬂ
7 ’ v .
Obrazek 17 Zalozka Associate
Select attributes

Zalozka Select Attributes slouZi ke zkoumani jednotlivych atributli vtom smyslu,
jak moc jsou vhodné pro predikci, pripadné je moZno atributy, které jsou nevyznamné,
z predikce vynechat. Vynechani atributli ma za vysledek rychlejsi béh algoritmi, jejichZ
délka vykonani vyznamné roste s mnoZzstvim zaznami a jejich atributd.

Zalozka obsahuje pole ,Attribute evaluator, urcujici metodu pro posouzeni
vhodnosti jednotlivych atributd. Pole ,Search method“ vymezuje, jakym zptisobem

budou vybirany vyhovujici podmnoZiny.
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Oblast , Attribute Selection Mode* urcuje zptisob ohodnocenti atributii podmnoZziny
(dostupné mozZnosti jsou Use full training set a Cross-validation). Vysledek vybéru
atributii je zobrazen v poli , Attribute selection output”. ZaloZka obsahuje stejné jako
predeslé zalozky pole ,Result list“, kde jsou po kazdé instanci vyvolané tlacitkem

,Start” uloZeny vysledky.

& Weka Explorer =5 m} X

| Preprocess | Classiy | Cluster | Associate | Select attrinutes | visualize |

Attribute Evaluator

| Choose |CfsSubsetEval -P 1-E 1

Search Method.
Choose |BestFirst-01 -M 5
Attribute Selection Mode _ Attribute selection output
® Use full raining et [ Search direction: forward i
() Cross-validation Folds 1 Stale search after 5 node expansions
Total number of subsets evaluated: &
Merit of best subset found: i
A = Attribute Subset Evaluator (supervised, Class (nominal): 4 a5):
(Nom) a5 | CF5 Subset Evaluator
: Including locally predictive attributes
| Start J
- ) . ) . Selected attributes: 1,3 : 2
Result list {right-click for options) 1
la
16:23:32- st + CfsSubsetEval T
A
e 7 |
Status
oK Leg | £ 0
7 7 v .
Obrazek 18 Zalozka Select attributes
Visualize

Dalsi zalozka umoznuje vizualizaci dat. Ta jsou vizualizovana jako 2D grafy, osy
grafu odpovidaji hodnotdam atributi z dat, kterd byla nactena vuvodni zaloZce
,Preprocess”, body v grafu odpovidaji testovym instancim. V ramci jednotlivych poli
umoziuje zalozka prace s grafem, vcetné jeho zvétSeni, vybrani atributd, jez v grafu

budou, a dalsi.
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0 we

| Preprocess I Classify ] Cluster ] Associate I Select attributes I Visualize ]

Plot Matrix 1] al class ah
a5
class
I;I Fast scrolling (uses more memaory)

PlotSize: [100] =

o ~ | Update |
PointSize: [11 () —_—
Jitter O | Select Attributes |
| Colour: a5 (Nom) _vJ | subsample%: | 100
Class Colour

false true

Status

OK

Obrazek 19 Zalozka Visualize
Prakticky piiklad

Vramci praktického piikladu bude pouZit dataset zminény v ivodu praktické
Casti. Po nahrani dat dialogové okno automaticky propise atributy z datasetu, kde jsou
dale zobrazeny obecné charakteristiky pro jednotlivé atributy, jako jsou minimum,
maximum a dal$i. Vramci ptikladu bude pouZit klasifikator DecisionTable, béh byl
spustén s vychozim nastavenim klasifikatoru, nicméné je moZné upravit parametry
klasifikatoru dle dokumentace Weky. Po zvoleni se klasifikator zobrazi v nasledujicim

formatu:
DecisionTable-X 1 -S , weka.attributeSelection.BestFirst -D 1 -N 5“

Vétsina parametrli souvisi s pouzitou vyhledavaci, vychozi metodou BestFirst.
Jednotlivé parametry dle dokumentace Weky znaci [19]:
e X - Number of folds - na kolik podmnoZin bude mnozina rozdélena;
e S -velikost vyhledavaci cache pro evaluované podmnoZiny;
e D - smérvyhledavani;
e N - pocet nezlepSujicich se jednotek, které budou uvaZovany pred

ukoncenim vyhledavani.
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Parametry S, D, N souviseji s metodou BestFirst, coZ je vyhledavaci metoda, jez
prozkoumava grafy na zakladé nejslibnéjsich uzlt v grafu [20].

Klasifikator DecisionTable urcuje tridu na zakladé naplnéni podminek, které urcuji
naleZitost dané tiidy.

&3 Weka Explorer — O X

[ Preprocess TClassify T Cluster I Associate ] Select attributes ] Yisualize ]
Classifier

Choose ;DEciSiDnTahIE -¥ 1 -8"weka.attributeSelection BestFirst -0 1 -p 5"

Test options Classifier output
() Use fraining set Tal
. N ; ___ -
() Supplied test set === Stratifisd cross-validation ===
=== Summary ===
(®) Cross-validation Falds 10
: Correctly Classified Instances 139 92.6667 %
\_J) Percentage split o Incorrectly Classified Instances 1L 7.3333 %
" i Kappa statistic 0.8%9
| SR ) | Mean absolute error 0.082
| Root mean squared error 0.2087
™ Relative absolute error 20,6978 %
(Mom) class | J | Root relative sgquared error 44.2707 %
| Total Number of Instances 150
| Start |
= z = 5 === Detailed Rccuracy By Class ===
Result list {right-click for options) R RREN
U T8 4b - payes Bayesiet .‘ TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC irea Cla\
10:16:48 - bayes. BayesMNet 1,000 a,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 Iri
10:16:56 - trees DecisionStump a,880 a,050 0,898 0,880 0,28% 0,834 0,948 0,261 Eri]
0,900 0,080 0,882 a,900 0,83l 0,838 0,547 0,869 EET
10:18:13 - trees DecisionStum
p | Weighted &wvg. 0,927 0,037 0,927 0,927 0,927 0,890 0,964 0,810
10:18:28 - trees.DecisionStump
10:18:46 - trees DecisionStump | = Confusion Matriz —
10:18:49 - trees DecisionStump
10:20:06 - trees DecisionStump & b c <-- classified as
0 0 = =
10:21:55 - troes 148 I i Wi
044 €| b = Iris-versicolor
10:32:50 - rules ZeroR ARIE o
0 5 45 | c = Iris-virginica
10:33:00 - meta Vote
10:33:01 - meta.Vate “{
10:33:08 - rules DecisionTable < J T

St

x P

Obrazek 20 Vystup zalozky Classify s datasetem

Dle vystupu je patrné, Ze bylo zarazeno 92,6 % pripad{, tedy 139 zaznami. Dal$imi
parametry jsou napiiklad RMSE neboli root-mean-square error (standardni odchylka
residui, jeZ predstavuji vzdalenost od primky linedrni regrese), kde hodnota tohoto

parametru je 0,2087.
3.2.2 Modul Experimenter

Modul Experimenter umoZiiuje uskuteciiovat opakované experimenty, lze tedy
napriklad testovat, jak je algoritmus vykonny (vykonnost algoritmti se posuzuje nad

stejnymi daty). Modul obsahuje tfi zaloZky, jimiZ jsou Setup, Run a Analyse.
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Zalozka Setup je zaloZkou uvodni, jeZ zpristupniuje ostatni zalozky. UmoZiuje
spravovat nastaveni experimentu, jako je pocet iteraci, pouZité algoritmy a dalsi.
V pripadé jednoduchého rezimu modulu je moZné srovnavat jen klasifikacni a regresni
algoritmy, ostatni experimenty se provadéji pii zvolené mozZnosti ,Advanced”, tedy
pokrocilé. Vysledky je mozné ukladat do formatu ARFF, CSV anebo jako JDBC, kde
vystupem je URL adresa, vystup milZeme eventudlné pouZivat v ramci
programovatelného rozhrani dalStho programu. Po ivodnim nastaveni experimentu
navazuje zalozka Run. V ramci této zalozky dochazi k zahajeni experimentu. V pripadé
jakékoliv chyby je v priibéhu experimentu v této zaloZce uzivatel informovan, stejné

jako je informovan o pocatku a skonceni priibéhu experimentu.

€3 Weka Experiment Environment = m} X

Setup | Run | Analyse
Experiment Configuration Mode | Simple | ¥

i Open... | [ Save.. | | Mew

Results Destination

| cavile ¥| Filename: test! | Browse
Experiment Type Iteration Control

| Cross-validation 'J WNumber of repetitions: | 10

Mumber of folds: 10 (®) Data sets first

(®) Classification _J Regression () Algorithms first
Datasets Algorithms

| Add new.. | Delete saiect | Addnew..

LJ Use relative paths .
ZeroR

DWelWeka-3-8-4\dataisegment-test arff

Motes

Obrazek 21 Modul Experimenter

Posledni ze zalozek, zalozka Analyse, slouZi pro analyzu vysledki nejen aktudlné
uskute¢nénych experimentli (pri zvoleni moznosti ,Experiment”), ale také
experimentd, jeZ jsou zvoleny prostiednictvim moznosti ,File“ nebo ,Database”. Je tedy

nejen mozné pracovat se soubory jako takovymi, ale taktéz s vystupy databazi.
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V oblasti ,Configure test® se nachazi rada moznosti, jeZ specifikuji mozZnosti
analyzy. Je tak mozné napriklad zvolit druh testu (jako naptiklad parovy T-test), i
zvolit, dle jakého udaje bude vykonnost algoritmi porovnavana. Existuje fada metrik
pro porovnani vykonnosti téchto algoritmii, mezi né patii napriklad F-test, podil
spravné a podil Spatné zarazenych prvkd.

Po pozadovaném nastaveni Ize testovat vysledky experimentu prostiednictvim
volby ,Perform test, vysledky se nasledné zobrazi v poli , Test ouput”. Kazda instance
testu je uloZitelna prostrednictvim volby ,Save output, kazdy vysledek se rovnéz

béhem testu propise do seznamu vysledkii ,Result list“.
3.2.3 KnowledgeFlow

Modul KnowledgeFlow je nastrojem pro tvorbu navrhu pro ,machine learning
pipeline“. Tento termin oznacuje navrh takové upravy dat, jezZ umoZziiuje, respektive
usnadniuje automatizaci procesu strojového uceni. Modul je velmi podobny modulu
Explorer, co se uzivatelského rozhrani tyka. V rdmci uzivatelského rozhrani je nabizena
Cetna rada komponent, vzajemné propojenych tak, Ze tvori tok, ktery - jak bylo
popsano vysSe — mize usnadnovat automatizace procest strojového uceni.

Komponenty jsou nabizeny v fadé nékolika kategorii, miizeme tak napriklad nalézt
tyto kategorie:

e DataSources (zdroje dat) - komponenty reprezentuji zdroje dat dle jejich
formatu.

e Data Sinks (datové vany) - funguji jako data uloZisté, jsou rozdéleny na
formaty stejné jako zdroje dat.

o C(lassifiers (klasifikatory).

e Flow (tok) - jsou zde komponenty, které upravuji tok v ramci , diagramu®.
Tyto komponenty naptiklad mohou ziskavat data zexperimentu,
nastavovat proménné a dalsi.

e Visualization (vizualizace).

o Filters (filtry) - filtry je v ramci diagramu mozné i retézit.
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Priklad KnowledgeFlow

Na zdkladé dostupnych prvki byl sestaven nasledujici model:

i,
3 Fiffer testset g ?.TIIT;' o]
F ga_raSgi s | datasg' o) N tminingsv o%y b barchiiay P
L AREF 4 :P_]I A . #4444 ?- x|
A & -1ag
Arffloader Clazs Azsigner l:nc-FsOslmiztrion Jd }e{t Ferfonﬁ?nscséfllziraluator

'
i AL 1 .,.{/
4_; M@ I ;

Text'dewer

Obrazek 22 Model pro klasifikace datasetu Iris

Komponenta ArffLoader odkazuje na lokalni uloZisté v pocitaci, kde je uloZen
dataset, s kterym se pracuje vramci modelu. Pri propojovani dalsich komponent je
vidy po vloZeni nasledujici komponenty oznacena komponenta piedchozi
a z kontextové nabidky nasledné zvolena moZnost dataSet. Po zvoleni této mozZnosti je
zobrazena Sipka, jeZ slouZi k propojeni komponent. Dal$i komponenta, ClassAssigner,
slouzi pro vybér tridy pro klasifikaci (pfi nezménénych parametrech je vybran
posledni sloupec). Dal$i komponenta, CrossValidationFoldMaker, urcuje zplsob
testovani a J48 zplisob, respektive algoritmus Kklasifikace. Komponenta
PerformanceEvaluator slouzi pro vyhodnoceni vykonnosti klasifikatoru a posledni

komponenta - TextViewer - pro zobrazeni textového vystupu.
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Po spusténi v levém hornim rohu je mozné textovy vystup zobrazit. Zobrazuje se

v nasledujici formé dle obrazku.

& Text Viewer s O X
Result list Text
20:53:28.871 — J48 === Evaluation result === ,_.';
Scheme: J483
Options: -C 0.25 -M 2
Relation: iris-weka.filters.unsupervised.attribute.ClasshAssigner-Clast
=== Summary ===
Correctly Classifisd Instances 144 153 %
Incorrectly Classified Instances [ %
Kappa statistic 0.94
Mean absclute error 0.035
Root mean sguared srror 0.1586
Relative absolute error T7.8705 &
Root relative sguared error 33.6353 %
Total Number of Instances 150
=== Detailed Accuracy By Class =—=
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure MCC ROC Area PRC Area (lass
0,980 a,000 1,000 0,880 5490 0,985 0,950 Iris-sett
0,540 0,030 0,540 0,840 0,810 0,852 Iris-ver:
0,860 Q,030 0,541 0,960 0,925 0,961 Iris-virg
Weighted Bvg. 0,980 0,020 0,960 0,960 0,960 0,940 0,983
=== Confusion Marrix ===
a T ~ Fmm rlaoeifisd ao 1.
FLS J T

Close H Settings H C\earresu\ts-l

Obrazek 23 Textovy vystup z modelu

Vystup informuje o mnoha nalezitostech, jako je pocet spravné klasifikovanych

pripadd, kterych bylo 144, coZ ¢ini 96 % z celkového poctu zaznami.
3.2.4 Modul Workbench

Workbench kombinuje ve svém grafickém prostredi vSechny predeSlé moduly do
jednoho rozhrani, coz je zaroven jeho hlavni vyhodou. Vys$Si neprehlednost je
vykoupena faktem, Ze neni nutné preskakovat mezi jednotlivymi moduly a zalozkami
ve vice oknech. V ramci jednoho okna je tak moZné vyuZzivat modul Explorer a prostiredi
Experiment Environment pro tvoreni experimentli. Mezi prostiedimi se pirepina

v zahlavi grafického rozhrani.
3.2.5 Modul Simple CLI

Tento modul predstavuje jednoduchou prikazovou radku, jak je patrné zjeho
nazvu Simple CLI (neboli Simple command line interface). Stejné jako ostatni piikazové
radky i tento umoZiiuje automatické doplnovani prikazl uzivatele prostiednictvim

tabulatoru.
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Plati zde i obecné prikazy, jako je napriklad help, pro vypis dostupnych prikazi:
e capacilities <classname> <args>
o VypiSe metody dané tridy
e (s
o Smaze veSkery text z prikazové radky
e echomag
o VypiSe zpravu
e Exit
o Vypne prikazovou radku
e help [command1] [command?2]
o VypiSe help pro specificky prikaz nebo prikazy
e History
o VypiSe historii zadanych prikazi pro danou relaci
e java <classname> <args>
o Vyvola tridu se vstupnimi argumenty
o Kill
o Zastavi bézici proces bez jakychkoliv ohledti
e script <script_file>
o Spusti skript
e set[name=value]
o Nastavi proménnou a jeji hodnotu
e unset name

o Odstrani proménnou
3.3 RapidMiner

Jedna se o software, ktery poskytuje prostredi pro pripravu dat, strojové uceni,
prediktivni analyzy a dalsi. Velky dlraz pti vyvoji RapidMineru byl také kladen na to,
aby podporoval vSechny kroky potiebné pro strojové uceni (priprava dat, vizualizace

vysledkd, validace modelti a jejich optimalizace).
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RapidMiner byl drive - od roku 2001 do roku 2006 - vyvijen pod nazvem YALE.
Od roku 2006 vyvoj probihal pod zastitou spoleCnosti Rapid-l, jejiZz nékteri
spole¢nosti Rapid-I na RapidMiner a tento nazev si ponechava dodnes [21].

Software je dostupny ze stejnojmennych oficidlnich strdnek pod odkazem

https://rapidminer.com/. Co se tyka podpory, webové stranky odkazuji na

dokumentace k softwaru, na komunitu, kde je eventudlné mozné se poradit s ostatnimi
uzivateli a na formular, ktery umoziiuje Kkontaktovat napfimo zastoupeni
RapidMineru. Jak jiZ bylo zminéno, software je dostupny z webovych stranek ve dvou
verzich, RapidMiner Go a RapidMiner Studio. Verze RapidMiner Go je verze, ktera je
pristupna a uZivana ve webovém prohliZeci, a nevyzaduje tedy stazeni, ovSem nékteré
funkce nemuseji byt v této verzi k dispozici. Druhou dostupnou verzi je RapidMiner
Studio (tato verze bude i dale v praci zminovana), vyzaduje staZeni a nabizi veskeré
funkce. RapidMiner Studio je moZné stahnout pro platformu Windows, Mac OS a Linux.
V ramci platformy Windows je nabizena 32bitova a 64bitova verze, pritom dana verze
se voli na zakladé nainstalovaného opera¢niho systému. Ke stazeni je vZdy nabizena
posledni verze programu, v soucasné dobé je posledni verzi 9.8. Co se tyka licencovani,
RapidMiner Studio je volné dostupny k vyzkumnym a studentskym ucelim, jinak je

nutné zakoupenti licence. Z tohoto ohledu je RapidMiner ¢astec¢né freeware.

Pro praci s programem je zapotiebi znat dva pojmy, s nimiz se v programu pracuje.
Témi jsou proces a operator.

Operator je chapan jako zakladni stavebni jednotka, jeZ transformuje vstupni data
na vystup, ktery odpovida danému operatoru. Kazda takovato stavebni jednotka ma
minimalné jeden vstup a jeden vystup. Spojovanim vstupli a vystupl v souvislém
poradi je docileno vystupu a je uskutecnén takzvany proces. Proces je druhym
dilezitym pojmem, jehoZ znalost je pri praci s RapidMinerem dtlezita. Cilem kazdého
projektu v RapidMineru je vyhotovit proces, ktery konvertuje vstupni data na

vystupna, napriklad i na prediktivni model.
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Read Excel
il b

out |

Obrazek 24 Operator Read Excel

Na obrazku je uveden operator ,Read Excel, jehoZ ukolem je nacist data

z excelovského souboru. Operatory maji riizné parametry a moznost nastaveni. Pokud

je jakykoliv problém vjeho ramci, je o tom uZivatel vyrozumén vystraznym

trojuhelnikem v operatoru. Po kliknuti na tento vystrazny trojuhelnik se zobrazi

konkrétni popis problému.

Po instalaci programu a jeho spusténi se zobrazi dialogové okno vyZadujici

registraci uzivatele. Tu neni moZné preskocit, mimo ni existuje druhd moznost, a to

ukoncit program (registrace je pro vyuzivani programu nutna). Po registraci a spusténi

programu se zobrazi ivodni obrazovka.

W) <new process> — RapidMiner Studio Educational 8.8.000 @ DESKTOP-DQ4SILU

File Edt Process

- > -

Tutorials

Operatars and Processes & View Al

Welcome to RapidMiner.

RapidMiner Studio has a lot of
features to offer. In the next few
minutes, you will learn how you can
use RapidMiner Studio to perform
basic data science techniques, such
as: accessing data, transforming data,
and building statistical models. We
will use data describing the Titanic
passengers.

EXPLANATION

Each tutorialis broken into several
steps to teach you the basics of
RapidMiner Studio, Each step lists
Specific actions to perform, plus an
explanation of why those actins
matter. Notice the dotted-ine
preview in the Proeess Panel: this
shows you the process you will be
buildingin that tuterial

- Next =

View Connections

Setfings  Extensions  Help

Design Resuits Turoe Prep AutoModel | Deployments

Repository Process

) Import Data =~ @ process

~ 5 Training ReSOUrCes (oo ecics A

» (73 —README WE BEFORE USING—
P [ ~Getling Started— inp
» [GData

b (75 Data Prep

b [7g Model

b (g Score & Validate

Welcome to RapidMiner!
» [ Utilities N e g S

We have Jction to u
~ & Community Samples (connecies RapidM
» [73 —READ WE BEFORE USING—

ner on the left of yc

b [ Commurity Building Blocks
» [ Commurity Data Import & ETL Proce
» (73 Community Data Science

< >

Operators

» [ Data Access (55)
» [ Blending (82)

» [ Gleansing (28)
» [ Modeling (167)
b [ Scoring (14)

» [ Vaiidation (30)

» [ Utilty (35)

» [ Extensions (2)

Leverage the Wisdom of Crowds to get operator recommendations based on your process design!

@ Get more operators from the Marketplace o/ actvate Wisdom of Crowds

i@ e H

- o X

2| Alsudio ¥
Parameters
i process

logverbosity init

logfile

J3 Show advanced parameters

;. Change compatiility
9.4.000.

Help

Synopsis
The raot operator which is
he outer most operator of

Description

Eachprocessmustcontain

Obrazek 25 Uvodni obrazovka RapidMineru
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Uvodni obrazovka se sklada z nékolika oken. V nejvrchnéjsi ¢asti uzivatelského
prostredi se zobrazi poloZzky File, Edit, Process, Veiw, Connections, Settings, Extensions

a Help.
File

File umoZiiuje utvorit novy proces, uloZit jej, otevrit uloZené procesy, ty

exportovat, importovat data a dalsi.
Edit

V Editu jsou nastroje pro editaci, jako jsou napiiklad kopirovani, smazani, selekce
avloZeni, kde jsou veskeré tyto nastroje vykondvany ve spolecnosti s néjakym
operatorem nebo sadou operatorti. Je zde také volba ,Show operator info“, ktera
zobrazi podrobné informace o vybraném operatoru. Také se tu nachazi nabidka ,Save
as building block®, jeZ umozZnuje uloZzit operator s nastavenymi hodnotami a dalSimi

definicemi ulozit pro dal$i znovupouZiti.
Process

Process nabizi moZnosti pro tvorbu a validaci procest. Je zde mozZné proces spustit,

validovat, eventudlné nastavit moZnost pro automatické spojovani operator.
View

View umoznuje prepinani mezi pohledy a utvaret pohledy nové. Taktéz je zde
moZné nastavit, jaké karty maji byt vuzivatelském prostiedi zobrazovany. Mezi
moZnymi zobrazovanymi kartami jsou dostupné napiiklad:

e Help - Karta, ktera zobrazuje bud’ obecné informace, pokud neni vybrano
Zadné konkrétni pole, nebo podrobnéjsi informace pri aktivnim vybraném
poli. Napriklad pokud je oznacen proces, v karté se zobrazi jeho bliZsi popis.

e Parameters - Karta, kterd umoZiuje ménit parametry operatord.
Dostupné parametry se liSi na zakladé vybraného operatoru. Operator
»,Read CSV*, ktery umoznuje cCteni dat ze souboru CSV, respektive comma
separated values, umozinuje nastavit oddélovac, jimZ jsou data v zdznamu
oddélovana. U rady operatoru se nachazi moZnost nastavit ,Compatibility
level”, ktera umoziiuje nastaveni chovani operatoru dle verze programu,

ato z toho diivodu, Ze chovani nékterych operatori se lisi v zavislosti na

verzi programu.
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¢ Result History -V této karté jsou uchovavany zaznamy pro jednotlivé béhy
procesu. KdyZ je proces spustén, je utvoren novy zaznam, ktery predstavuje
vysledky procesu. Ty je moZné si detailné zobrazit po rozkliknuti zdznamu.

e Log - Zobrazuje informace o béhu programu.

e Tree - Umoznuje zobrazit strom aktivniho modelu.

¢ Repository - Jedna se o kartu, ktera funguje jako centralni uloziSté entit.
V repozitari se nachazeji napriklad data, procesy a vysledky. Tyto entity se

tam ukladaji pro znovupouZitelnost mezi projekty.

Connections - Je zde rada nabidek pro vytvoreni spojeni mezi databazemi,
cloudovymi uloZisti a dalsi. Existuje napiiklad podpora i pro propojeni Twitter uctu,
tedy uctu socialni sité Twitter. Nasledné je pri tomto propojeni mozné ziskavat data
z propojeného uctu. Lze tak napriklad vyhledavat prispévky s konkrétnimi klicovymi
slovy a dalsi.

Settings - V ramci nastaveni lze spravovat RapidMiner. Vedle obecného nastaveni,
zahrnujiciho takové polozky, jako jsou jazykova preference, ¢iselné formaty, nastaveni
moZznosti paralelniho vykonavani procesti (tedy vykonavani vice procesti soucasné), je
moZné nastavit také naptiklad to, jaka rozsifeni RapidMineru se maji automaticky
spustit s jeho spusténim.

Extensions - Umoziiuje spravu rozsiieni RapidMineru, vcetné jejich vyhledavani
ainstalace. V ramci nastaveni je mozZné se pripojit k RapidMiner Marketplace, ktery
nabizi fadu volné staZitelnych, ale i placenych rozsitenti.

V sekci nejstahovanéjsi jsou napriklad nabizena tato rozsitent:

e Weka Extension - UmoZiiuje rozsirit modelovaci metody RapidMineru
o metody, které jsou v systému Weka.

o Text Processing - RozSifeni umoziuje rozsirit operatory pro textovou
analyzu. Prostfednictvim tohoto dopliiku je naptriklad mozné vyuZivat
zdroje dat, jako je obycejny text, HTML ¢i soubor PDF.

e Web Mining - RozSifuje mozné zdroje dat o internetové zdroje. Diky
tomuto dopliiku je moZné vyuzivat takové zdroje, lze vyuZzivat jako zdroj

webové stranky, sluzby a RSS feed.
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Help - Zobrazuje fadu moZnosti pro ziskani informaci o RapidMineru a jeho
pouziti.
Mezi poloZky v této nabidce patfi napriklad:

e Tutorial - Jednd se o napovédu integrovanou v RapidMineru, ktera
vysvétluje zakladni pouZiti programu.

e Community - Odkazuje na webovou stranku komunitniho féra, kde je
mozné diskutovat a vymeénovat si zkuSenosti s ostatnimi uzivateli
RapidMineru.

e Doccumentation - Odkazuje na dokumentaci RapidMineru umisténou na

webovych strankach.
3.3.1 Pohledy RapidMineru

Pod dvodni radou nabidek se nachazi nékolik tlacitek pro utvareni nového
projektu, jejich uklddani a otevieni projektl stavajicich. Vtéto radé je rovnéz
k dispozici fada tlac¢itek pro prepinani mezi pohledy. Dostupné pohledy jsou Design,
Results, Turbo Prep, Auto Model, Deployments. Jsou zakladem pro praci

s RapidMinerem.

Design

Pohled design je ivodnim pohledem kazZdého nového projektu. V tomto pohledu
se planuje a definuje tok dat a identifikuji se klicové kroky v pribéhu procesu. V ramci
toku dat se definuji takové nalezitosti, jako je napriklad import a priprava dat, stavba
a validace modelu i vCetné jeho aplikace. Veskeré pohledy maji defaultné nastavené
karty, které se automaticky oteviou pri otevieni daného pohledu. Pfi pohledu Design

to je napriklad karta Repository, Operators a Parameters.

Results

Results je pohled, vnémzZ je mozné zobrazit vysledky, konkrétné po sestaveni
procesu a jeho spusSténi. Proces je moZné pro zobrazeni vysledkli spustit vicero
zpusoby. Mezi hlavni dva zplisoby spusténi patii lokdlni spusSténi (pouZiva se pro
nendrocné procesy a testovani procesii) a spusténi na pozadi (nevyuzivaji plny

vypocetni vykon zafrizeni, umoznuji tak béhem svého chodu nadale pracovat
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s programem). Procesy je taktéZ moZné spouStét z Repository pri pravém kliknuti
tlacitka mysi a zvoleni moZnosti Run Process in Background.

Turbo Prep

Zalozka Turbo Prep umozZnuje rychlou pripravu dat, respektive poskytuje
urychlenou praci v jednom okné namisto vyuziti pohledu ,Design“ a ,Results*. Zatimco
se uskuteciuje priprava dat Turbo Prep, na pozadi se sestavuje proces. Tedy veskerou
akci nad vykonanymi daty RapidMiner nasledné pretvoii do procesu tak, aby bylo

moZzné dale k procesu pridavat operatory.

Retrieve Loop Attributes Subprocess Rename Select Attributes Reorder Attributes
lf.i, out |,- ¢.| inp O out !‘} ’F] in -E‘ out :[) d exa [FH exai‘_') 'j exa [TH  exa r;- ] ez . exa !‘}
A IS H. e | . & 2 X £ - HEEH ik
(] inp out|) I; in Oll‘t"l ‘ ori ) or|t- ref ari [)
Loading Iris i
Change role to Unify column al-> Test Remove a2 Ensure order of
‘regular’ for id, types columns matches
label the table view.

Obrazek 26 Vystup Turbo Prep

Na obrazku je vidét priklad Turbo Prep datasetu Iris, s nimZ se pracovalo jiZ
v softwaru Weka. Jak jiz bylo zminéno, vystupem Turbo Prep je proces, v némz jsou
promitnuté veskeré akce, které byly nad daty uskutec¢néné. Jak jiz princip procesu
napovida, nejprve dochazi k naCteni datasetu, nasledné dochazi k oznaceni dat jako
»Regular,” coZ oznacuje béZnou vstupni proménnou. V ramci dalsich operatora dochazi
k unifikovani typd sloupcli, prejmenovani parametru al a smazani sloupce
s parametrem a2. Posledni operator zajiStuje, aby poradi sloupcii odpovidalo

tabulkovému nahledu dat.

Auto Model
Nahled Auto Model urychluje a usnadiuje stav a validaci modeldi. Tvori rovnéz
procesy, které je nasledné mozné modifikovat ¢i nasazovat do produkce. Nahled

adresuje tii vyznamné oblasti problémij, jimiz jsou predikce, shluky a odlehlé hodnoty.

47



il <new process*> — RapidMiner Studio Educational 9.8.000 @ DESKTOP-DO4SILU — [m|

File Edit Process View Connections Settings Extensions Help

D || | - | > fizs B Views: | Design Results  Turbo Prep Auto Model | ore ~ | A — ,O‘ All Studio

Auto Model
Load Data Select Task G
« RESTART  { BACK ) NEXT
Predict Clusters Qutliers
Want to predictthe values of a column? Want to identify aroups in your data? Want to detect outliers in your data?
al a2 a3 ad i la.hel
Number Number Number Number Category
5100 3500 1400 0.200 Iris-setosa
4.900 3 1.400 0.200 id_2 Iris-setosa
4700 3200 1.300 0.200 id 3 Iris-setosa
4600 3100 1500 0.200 id_4 Iris-setosa
. 3600 1.400 0.200 id 5 Iris-setosa
5.400 3900 1700 0.400 id_6 Iris-setosa
4600 3.400 1.400 0.300 id 7 Iris-setosa
B, 3.400 1500 0.200 id 8 Iris-setosa
4.400 2900 1.400 0.200 id_9 Iris-setosa

150 rows - 6 columns (4 numerical’

Obrazek 27 Ukazka Auto Model

V ramci predikci je mozné tesit tlohy regrese a klasifikace. KdyZ jsou do softwaru
nahrana data, jsou vybrana vstupni data a oznaCena promeénna, kterd ma byt
predikovana, je nasledné utvoren vystup pro fadu metod soucasné. Jednotlivé metody
jsou ohodnoceny na zakladé rady parametri, jako je presnost, celkova doba béhu

a smérodatna odchylka. Pro dataset Iris je vystup nasledujici:

Overview
Number of Models: 205
Accuracy Runtimes (ms)

100 0% b E 2k 15 000 E
TSO% . - =
S50 0% |E e, g
Z5nak 2 spoo :§.

oo% el bl =l o '—.-_'—.L—"_-___—._-._._- o ¥
5 £ £ | . .|
“f‘q’,,a .:,ﬂ*‘e* & . . m;:fﬁeﬁq =5 o @-q"\ ‘9‘;& & ﬁ ‘;@;5' 4
“#\é P o < ‘vq‘,, 2
ACCUracy ¥ Model Accuracy Standard Deviation Gains Total Time
Naive Bayes & 07.8% +5.0% 54 748 ms 4
Generalized Linear Model 8 § % 1000% +0.0% 56 1s

Obrazek 28 Vystup Auto Model
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Nejlepsich vysledki bylo dosazeno prostrednictvim GLM a Naive Bayes, tedy
zobecnéného linedrntho modelu a naivniho Bayesovského Kklasifikatoru. Naivni
bayesovsky klasifikator mél pro dany dataset celkové nejkratsi dobu béhu s kone¢nou
presnosti 97,8 %, kde u GLM byla tato presnost 100%. Pri klasifikaci prostiednictvim

rozhodovacich stromi je moZné rozhodovaci strom piipadné i zobrazit.

1.4

= 2.450 = 2.450

14 Iris-setosa
= 4850 = 4.850
Iris-virginica Iris-versicolor

Obrazek 29 Vystup decision tree

Deployments

Vramci tohoto ndhledu dochazi knasazeni modelu, jimZ je mysSleno model
uverejnit do podoby, kdy je mozné ho pouzit bud’ v rdmci nové utvareného programu,
ktery by na zakladé modelu utvarel predikce, nebo model znovu pouzit v RapidMineru
pro jiné datasety. Model je moZné vramci programovani pouzit prostiednictvim
jakékoliv softwarové aplikace, kterd umoznuje pienos pres http (jeden z nejbéZznéjSich
internetovych protokolli, slouzicich ke komunikaci s webovymi servery, jejichz
prostirednictvim se pirenaseji napriklad i dokumenty ve formatu html). Priivodce ma na

vybér, zda model bude nasazovan lokdlné, nebo vzdalené (zplisob nasazeni je dan

zplisobem, jakym chceme model pouZivat).

34 R

R je nejenom program, ale také vlastni programovaci jazyk, urc¢eny pro statistické
analyzy. I kdyZ ma program podobu pitikazového radku, lze znéj tvorit grafické
vystupy a eventudlné je taktéZ mozné stdhnout rozsireni, které disponuje i GUI
(graphical user interface), respektive grafickym uzivatelskym rozhranim. Mezi tato
rozsiteni patii napiiklad RKWard a RStudio. Tato rozsiteni existuji nejen pro rozhrani,

ale taktéz je mozné stahnout takova rozsireni programu, jeZ mu pridaji napriklad nové
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funkce. Tato rozsireni jsou dostupna i z oficialnich webovych stranek, prostrednictvim
balicki. Rozsireni jsou z oficidlnich stranek dostupna zdarma a jsou vydavana od roku
2006 (prvni vydani programu bylo roku 1993) [22]. Mezi zminéna rozsireni patri
napriklad [23]:

jsonlite - Toto rozsifeni umoziiuje pracovat se soubory typu JSON. V tomto
rozsiteni jsou napriklad i funkce pro validaci a upravu JSON dat. JSON je zkratka pro
JavaScript Object Notation. Jde o velmi rozsifeny format, vyuzivany pro uchovani
aprenos dat predevSim mezi webovymi strankami a servery. Toto rozsireni
neumoziuje pouze tento format jako samotny pouZivat, ale také zavadét prostiedky,
které nasledné mohou komunikovat s webovym rozhranim.

xmlconvert - UmoZiiuje konverzi mezi XML dokumenty na takovy format, ktery
je pro jazyk R srozumitelny. Format XML je svym principem podobny formatu JSON,
vCetné principu jeho uZiti. Jedna se o jeho konkurenta.

dabr - Rozsituje funkci R o funkce ur€ené pro spravu databazi. Mezi takové funkce
patii napriklad select (umoZziuje selekci zaznamu), insert (umoZnuje vloZeni zaznamu
do tabulky), delete (smaze dany zaznam). TaktéZ je umoZnéno Cinit zalohy tabulek, a to
jejich exportem do soubori typu CSV (comma sepearated values).

ralger - Rozsireni, které umoziuje extrakci dat z webovych stranek.

Webové stranky taktéZ disponuji sekci, tykajici se dokumentace programu. V jejim
ramci jsou zminény zakladni principy uziti programu.

Software je stejné jako v predeslych dvou ptipadech volné dostupny z oficidlnich
stranek https://cran.r-project.org/index.html. Je mozZné jej stdhnout pro platformu
Windows, Linux a Mac OS. Vedle posledni stabilni verze je nejen mozné stahnout verze
predeslé (pro jednotlivé platformy), ale rovnéz lze stahnout verze testovaci, které
budou nasledné vydavany.

Programovaci jazyk R je case sensitive, je nutné tedy pri psani prikazu dbat na
rozliSovani velkych a malych pismen. Je také objektové orientovany, coZ predstavuje
skutecnost, Ze veskeré naleZitosti, jako jsou data, funkce a prikazy, jsou predstavovany
objekty. Kazdy objekt je instanci néjaké tridy, tfidu libovolného objektu lze zjistit
prostirednictvim prikazu class(). Vypis vSech aktualnich objektd naleZejicich do urcité
tridy lze zjistit prostrednictvim ptikazu Is(). VeSkeré psané prikazy jsou v programu

oznaceny Cervené. Pokud je zadan prikaz nekompletni a jsou vyzadovany jesté dalsi
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parametry, zméni se znak ,>“, oznacujici zadani prikazu, na symbol ,+“ ktery oznacCuje,

Ze nasledné psany prikaz bude pripojen k prikazu predeSlému + [22].

Jako kazdy programovaci jazyk i R pracuje s daty a pouziva datové typy. Mezi tyto

datové typy se radi napriklad [22]:

character - slouzi pro znak ¢i retézec znakd;

numeric - slouZi pro definici nejen celych, ale napriklad i decimalnich ¢isel;

logical - uchovava hodnoty typu TRUE a FALSE;

complex - pro definici ¢isel s redlnou a imaginarni ¢asti (napriklad 2+1i);

integer - celociselny datovy typ.

Software umozZznuje nejen definovat datové typy, ale také jinou praci s daty, jako je

napriklad jejich nacitani a ukladani. Co se tyka Cteni dat, miizeme rozliSovat dva typy

piikazi. K prvnimu typu prikazl patii piikazy read. Prikazy tohoto typu zpracovavaji

vstupni data tak, Ze jsou nejdiive v podobé jednoho dlouhého radku, kde jsou nasledné

rozdélena do radkil a sloupct tabulky [22]. Mezi prikazy spadajici do této skupiny
spada napftiklad [22]:

read.table(file, header, sep, dec, skip, row.names, col.names, na.strings) -

Cte data v tabulkovém formatu:

o

o

file - atribut prikazu, ktery urCuje nazev nacteného souboru;

header - hodnota typu boolean urcuje, zda je v datech hlavicka, ¢i
nikoliv;

sep - znak, ktery oddéluje hodnoty atributd;

dec - urcuje, jakym znakem jsou oddélovany desetinné casti;

skip - pocet radki, které maji byt preskocené;

row.names - etézec, ktery odpovida nazviim sloupci;

na.strings - vtomto parametru se definuje, jakym fretézcem je

nahrazena chybéjici hodnota;

read.csv() - Cte data ve formatu CSV (comma separated value);

read.delim() - ¢te data, kde hodnoty atributii jsou oddéleny tabulatorem.

Druhy typ ptikazl predstavuji takové, které ¢tou data v predem urc¢eném poradi,

respektive postupné (sekvencné).

Mezi tyto prikazy patri napriklad:

scan(file, what, sep, dec, nmax,...).
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3.4.1 Prace s programem

Po tvodni instalaci se pri spusténi programu zobrazi konzole, v nizZ jsou zobrazeny
uvodni zpravy. Mezi nimi jsou vypsany prikazy, které poskytuji informace kuZiti
programu. Prikladem je prikaz demo (), diky kterému je moZné zobrazit ukazky
prikazt.

R RGui (64-bit) - o X
File Edit View Misc Packages Windows Help

EREISEE

'R R Consale = @
B -wversion 4.0.3 (2020-10-10) —— "Bunny-Wunnies Freak Cut™
Copyright (C) 2020 The B Foundation for Statistical Computing

R is free software and comes with ABSOLUTELY NC WARRANIY.
You are welcome to redistribute it under certain conditions.
Type 'license ()" or 'licence()' for distribution details.

BE-is a collaborative project with many contributors.
Type 'contributors()' for more information and
'citation{)"' on how to cite B -or R packages in publications.

Type 'demo(})' for some demos, 'help()' for on-line help, or

'help.start ()} "' for an HTML browser interface to help.
Type 'gi)' to guit R.

Obrazek 30 Uvodni obrazovka R

Dalsi z nabizenych moznosti je prikaz help (). Ten otevre oficialni webové stranky
programu, konkrétné v sekci s dokumentaci, v niz je vysvétlovana syntax prikazl a kde
je uzivatel taktéZ seznamovan s nejzakladnéjsimi prikazy. Nabidku ptikazi Ize ziskat
rovnéz stisknutim tlacitka tab, kde toto tlac¢itko dopliiuje rozepsané prikazy,

eventualné nabizi prikazy s odpovidajicimi znaky. Program lze ukoncit prikazem q().
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Okno programu mimo konzole poskytuje také nékolik nabidek, rozmisténych do
dvou rad. Ve svrchni radé je mozné volit z téchto mozZnosti:

File - Pri této volbé je zde fada moZnosti pro praci s projektem. Mezi tyto nabidky
napriklad patri: ,Load workspace” (nahraje uloZené objekty), ,Save workspace* (ulozi
utvorené objekty pro moZnost jejich ndasledného pozdéjsiho otevieni), ,Print”
(vytisténi obsahu z konzole, kde je vedle klasického tisku mozny i tisk napriklad do
PDF), ,Load history“ (nacte historii zadanych prikazli ze zvoleného adresare) a ,Save
history“ (uloZi historii prikazi ze zadaného adresare).

Edit - Jsou zde nabidky pro kopirovani, vloZeni a selekci oznacenych prikazi.
Je zde také moznd uprava rozhrani dle preferenci uzivatele. Mezi moZnosti Uprav patii
napriklad velikost pisma, font, zarovnani a pocet radkd.

View - Je zde moznost pro schovani a zobrazeni nabidky vrchni kontextové
nabidky.

Misc - Nachazi se zde napriklad moznost pro zastaveni aktivniho vypoctu nebo
i vSech planovanych nadchazejicich vypocti. Je zde také nabidka pro vypis a smazani
vSech objekti.

Packages - Je zde nabidka pro spravu balickd, jejich instalaci, odinstalovani
a aktualizaci. Jak jiZ bylo naznaceno, bali¢ek je chapan jako skupina funkci a datovych
soubort. Balicky je moZné stahnout z oficidlnich webovych stranek, nicméné soucasti
softwaru je 29 predinstalovanych bali¢k(, z nichZ nejdtilezitéjsi je balicek zvany base,
ktery obsahuje zdkladni prikazy programu. Balicky je moZné instalovat piimo
z programu, eventudlné je mozné balicky stdhnout prostrednictvim prohliZece
z oficidlnich stranek a poté do programu nahrat. Mezi zakladni prikazy pro praci
s balicky patri:

e installed.packages() - zobrazi seznam nainstalovanych balicki;
e available.packages() - zobrazi seznam nainstalovanych balick(;
¢ install.packages() - nainstaluje balicky;

e download.packages() - stahne balic¢ek na disk (lokalni ulozZisté).
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Windows - Jsou zde nabidky pro upravu okna konzole.

Help - Je zde fada nabidek, jak ziskat informace pro praci s programem, respektive
jak vyvolat napovédu. Nabidka help odkazuje na nejriiznéjsi zdroje informaci, mezi néz
se napfiiklad fadi nejen odkaz na internetovou dokumentaci, ale taktéz odkaz na
dokumentaci, jeZ byla staZena spolecné s programem a je spolu s programem uloZena
vinstalatnim adresari. Napovédu je moZné vyvolat iprostrednictvim prikazi,
napriklad help.start() (zobrazi HTML napovédu).

V fadé pod uvodni kontextovou nabidkou se nachazi skupina grafickych tlacitek.
Jedna se o tlac¢itka pro otevieni a uloZeni projektu, kopirovani a vloZeni selekce,
zastaveni procesu a tisk kédu. Ty jsou identické s nabidkami ukrytymi mezi
kontextovymi nabidkami ve svrchni Casti, jsou zde ale vlozeny z toho divodu, aby

k nim mél uzivatel softwaru rychly pristup.
3.4.2 Prakticky priklad

V praktickém prikladu bude pouzity stejny dataset jako v predeslych dvou
pripadech. V ramci prikladu bude utvoren rozhodovaci strom. K tomu je zapotiebi
instalace dodate¢ného balicku tree, staZeného z oficidlnich stranek, po stazeni
nasledné byla zvolena jeho instalace prostrednictvim nabidky Packages v zahlavi
programu. Balicek je mozné taktéZ instalovat prostrednictvim prikazu
install.packages(,tree“). Po instalaci daného balicku je nutné jej nacist do pracovniho
prostredi, toho lze docilit prostrednictvim prikazu library(tree). V prostredi je nutné
naimportovat i dataset, nad kterym budou operace vykonavany. Toho lze docilit
prostrednictvim data(iris), nasledné jej 1ze pojmenovat prostrednictvim names(iris).

Pomoci tabie(iris$Species) lze zjistit pocet reprezentanti ve tfidach

a prostiednictvim ndzvu datasetu lze zobrazit jednotlivé polozky v ném.
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cable (iriszSpecien)

setosa wersicolox ViIginica

50 50 50
iris

Sepal.Length Sepal.Widch Petal.Length Pecal.Widch Species
1 5.1 3.5 1.4 0.2 setosa
2 4.9 3.0 1.4 0.2 Setoga
) 5.7 3.2 h i | D.2 S&TOSa
4 4,6 31 i =] 0.2 setosa
] 2.0 3.6 1.4 0.2 setoga
G 5.4 3.9 1.7 0.4 SETOS&
T 4.8 3.4 1.4 v Arto8a
B 5.0 3.4 1.5 0.2 seto2a
] 4.4 2.9 1.4 0.2 Setosa
10 4.9 3.1 Li:a 0 AETOSA

Obrazek 31 Zobrazeni datasetu vR

Rozhodovaci strom lze sestavit prostfednictvim prikazu treel <- tree(Species ~
Sepal.Width + Sepal.Length + Petal.Length + Petal Width, data = iris). Vysledky
rozhodovaciho stromu lze zobrazit prostfednictvim summary(treel). Z vysledku je

patrné, Ze bylo Spatné zarazeno 6 pripadi ze 150.

Classification tree:

tree(formula = Species ~ Sepal.Width + Sepal.Length 4+ Petal.Length +
Petal .Width, data = iris)

Variables actually used in tree construction:

[1] "Petal.Length"™ "Petal.Width"™ "Sepal.Length"™

Humber of terminal nodes: 6

Fesidual mean deviance: 0.1253 = 18.05 S 144

Hisclassificatinn error rate: 0.02667 = 4 f 150

Obrazek 32 Vysledek klasifikace

Rozhodovaci strom lze vizualizovat prostiednictvim prikazi plot(treel) a popisy

stromu je mozno zobrazit prostiednictvim text(treel).
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{ T |
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versicolor versicolor VIrginica
Obrazek 33 Rozhodovaci strom

Dale Ize naptiklad prostfednictvim piikazu
boxplot(formula=Petal.Length ~ Species, data=iris, xlab="Druh", ylab="Delka
okvetniho listku") zobrazit boxplot graf na¢teného datasetu, kde je z prikladu patrné,

Ze trida Iris Setosa ma vyrazné jiné délky okvétnich listki.
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Obrazek 34 Boxplot graf
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4 Vysledky porovnani a rozbor vysledku

Tato cast diplomové prace se bude zabyvat porovnanim drive predstavenych
jednotlivych softwart na zakladé stanovenych kritérii. Cilem diplomové prace je nalézt
software, ktery bude nejvhodnéjsi z pohledu nového uzivatele. Na zakladé tohoto faktu
budou volena kritéria a jim prifazena prislusna vaha. Samotné porovnani bude

uskutecnéno prostrednictvim nastroje pro podporu rozhodovani.

4.1.1 Dokumentace softwarovych pozadavk

Vyznamem, respektive cilem dokumentace softwarovych poZadavki a sni
i diplomové prace je urcit, ktery software je zvybranych tim nejvhodnéjsSim pro
nového, individualniho uZivatele, a to za ucelem fteSeni dataminingovych uloh.
budou déale uplatnitelné, a to nejen pro feseni sloZitéjsich uloh, ale piipadné i pro praci
s jinymi programy pro zpracovani dataminingovych dloh. Z obecného pohledu je tedy
software vybiran na zakladé vhodnosti pro nového uzivatele bez dosavadni zkusenosti
se zpracovanim dataminingovych uloh. Vybér programu byl omezen na zakladé
jednoho kritéria, jimzZ je jeho licencovani, respektive program musi byt volné dostupny
pro uZiti. Ze specifického hlediska bude vybiran program na zakladé téchto navrzenych

kritérii:

Funkcionalita - Programy budou posuzovany na zakladé jejich funkcionality (jaky

druh funkci pro zpracovani dat nabizeji).

Dokumentace - Bude posuzovano, jak jsou jednotlivé funkce a moZnosti prace se

softwarem dokumentovany.
Intuitivnost - Bude nahliZeno na to, jak jednoducha je prace s programy pro dosaZeni
urcitého cile, bez ¢teni dokumentace. Bude také zohlednéno, jak ¢asové narocné je

uskutecnéni poZzadované operace.

Napovéda - Bude hodnocena napovéda implantovana v softwaru samotném.
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Rozsiritelnost - Kritérium nahliZi na skutec¢nost, zda je mozné rozsirit funkcionalitu

softwaru, napiiklad prostrednictvim komunitnich balickd a podobné.

ZnovupouZitelnost - Zohlediiuje se, zda je pii praci se softwarem mozné ziskat
obecné znalosti, jestli je nauc¢end cinnost opétovné pouzitelnd ipii praci sjinymi

programy.

Pro podporu rozhodovani bude vyuzit software Criterium DecisionPlus,

dostupny na virtualnich uc¢ebnach.
4.1.2 Hodnoceni kritérii

Pro podporu rozhodovani bude vyuzit software Criterium DecisionPlus ve verzi
3.0, dostupny na virtualnich u¢ebnach. Software je vyvijen spolecnosti InfoHarvest Inc.
a umoznuje pouZit obé nejcastéjsi techniky pro podporu rozhodovani, jimiz jsou AHP
a SMART. Vsoftwaru byla nejdrive utvorena hierarchie cile, kritérii a vybranych

alternativ.

Funkcionalita

Dokumentace

Intuitivnost

Napoveda

Rozsiritelnost

Znovupouzitelnost

Obrazek 32 Hierarchie kritérii

Pfi béhu programu byla vyuzita metoda AHP, jelikoZ je tato technika vhodnéjsi
pro podporu rozhodovani v pripadech, kdy pracujeme s kone¢nym poctem alternativ.
Pro hodnocenti kritérii bylo vyuzito metody parového porovnavani. Pri této metodé se

porovnavaji jednotlivé softwary mezi sebou z pohledu daného Kkritéria. Skala pro
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hodnoceni kritérii samotnych a jejich hodnoceni viic¢i alternativam je nastavena 0-10,

V ramci modelu byla nastavena i dtleZzitost jednotlivych kritérii, kde nejvétsi
vahu ma kritérium dokumentace a napovéda. Tato kritéria byla ohodnocena 10 body,
z dlivodu jejich diileZitosti pro nového uZivatele. Dal$im, druhym nejvice hodnocenym
kritériem je intuitivnost, ktera ziskala 6 bod{i, a neni tedy tak vyznamna jako
dokumentace a ndpovéda. Tento fakt je podminén tim, Ze z dokumentace a napovédy
intuitivnost vradé pripadl nejenze explicitné vyplyva, ale také z pohledu nového
laického uzivatele neni intuitivnost tak podstatna, pokud nevi, co hleda. Veskeré
ostatni parametry jsou ohodnoceny 5 body, jelikoZ jsou shledany jako stejné dlilezité -
sam program implicitné popisuje ordinalni hodnotu 5 bodti z 10 u Kkritéria jako dullezité

(pri prekladu z anglického important).

Funkcionalita
Pod pojmem funkcionalita je minén prehled funkc¢nich oblasti, jakymi software
disponuje. Z hlediska funkcionality autor této prace nejlépe hodnoti program Weka,
jelikoZ nabizi nejvétsi rozsah funkci, ato napri¢ svymi moduly. Technicky vzato,
v ramci svého modulu CLI vykazuje stejnou funkcionalitu jako R, tedy nabizi veSkeré
oblasti funkci prostrednictvim prikazové radky. Vramci modulu KnowledgeFlow
vykazuje obdobnou funkcionalitu jako RapidMiner, kde se prostiednictvim stavebnich
blokl utvari ,tok znalosti“. Navic Weka obsahuje modul experimenter, ktery poskytuje
rozhrani pro testovani vykonnosti jednotlivych algoritml. Z pohledu mnozZstvi
dostupnych algoritmi jsou na tom vSechny tfi softwary obdobné, avsak oficialni pocty
nejsou nikde udany. RapidMiner a R hodnotime jako ekvivalentni, jelikoZ kazdy z nich
vykazuje stejnou funkcionalitu jako jeden zmodulG softwaru Weka. Z pohledu

funkcionality je hodnoceni nasledovné.

Altermative Score
oha F
I\-fery Important :_i
i [4 T
Ilmportant j
R apidhdiner M -
Ilmportant _‘J

Obrazek 33 Hodnoceni funkcionality
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Dokumentace

Dokumentace u Weky je poskytovana prostiednictvim webu, kde je umistén
rozcestnik. Nejvétsi cast dokumentace predstavuje zwebovych stranek volné
dostupna PDF publikace, vysvétlujici zakladni principy prace se softwarem, okrajové
popisujici i nékteré zvyuZzivanych algoritmii. Dokumentace je taktéZ k dispozici
v ramci videi, sloZzena do jednoho celistvého bezplatného kurzu. RapidMiner obsahuje
jiz vsobé zakladni tutorial, ktery uZivatele seznamuje se zdklady svého prostredi,
adale poskytuje taktéZz radu kurzili, rozdélenych podle sloZitosti a pokrocilosti
uzivatele. Dokumentace R je zpohledu nového uZivatele nejméné uzivatelsky
privétiva, seznamuje pouze sjednotlivymi funkcemi, nikoliv vSak s posloupnosti

prikazii, jak dosdhnout danych cild. Software Weka a RapidMiner maji ekvivalentni

hodnoceni oproti R. Hodnoceni bylo nasledovné.

Alternative Score

o .
i\-"er}l |mpartant ;’

- E (e |
lUnimportant ;’

R apidhdiner g-g_ _
| Critcal =l

Obrazek 34 Hodnoceni dokumentace

Intuitivnost

RapidMiner pri svém uvodnim spusténi nabizi fadu radné dokumentovanych
Sablon, kde jsou jiZ popsany a preddefinovany prvky modelu. Tyto Sablony jsou
vytvoreny pro nejcastéjsi typy uloh, jako jsou marketingové predikce, detekce anomalii

7

a dalsi. Pri tvorbé vlastniho modelu software popisuje jednotlivé operatory a jejich
funkce. Weka ani R takové Sablony nenabizeji, avSak usporadani prostredi Weky
jednoznacné ukazuje pred zpristupnénim dalsi sekce, jaké operace uzivatel musi ucinit.

Z hlediska tohoto kritéria bylo bodovani nasledovné.
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Altermative Score

ok F B
| Impoartant j

i N
I Impartant J

P o B
| Critic:al _I

Obrazek 35 Hodnoceni intuitivnosti

Napovéda

Weka neobsahuje Zadnou integrovanou ndpovédu. VR prikaz napovédy
yhelp.start()“ pouze odkdze na dvodni stranku R. V RapidMineru je softwarova
napovéda integrovand nejlépe, jsou tu naptiklad popsany i funkce jednotlivych

ustirednich prvki, respektive operatori.

Alternative Score
eka ID l
| Trivial |
F 2 e
I Unirmpartant J
Rapididiner | __
I\u"ery Important _|

Obrazek 36 Hodnoceni napovédy

Rozsiritelnost

U veskerych softwarl je mozné jejich funkcionalitu rozsirit prostfednictvim
balickd, dostupné mnozstvi balickili u jednotlivych softwarl neni nikde uvedeno, avsak
jiZ z pozorovani lze vidét, Ze R nabizi nejvétsi mnoZstvi téchto rozsireni. Odkazuje na
né prostrednictvim svych oficidlnich stranek. RapidMiner ma vyhrazené dialogové

okno pro stazeni zminénych rozsifeni, avSak vétSina z nich je zpoplatnéna. Nejmensi

pocet rozsiteni nabizi Weka, vSechna jsou vSak volné dostupna.
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Altemative Score

oha I
[ Impartant =]

F‘ OB
I\-"er_l,J Impartant :I

Frapidhdiner I;r_ __

I\-"er_l,J Important _:i

vy

Obrazek 37 Hodnoceni rozsiritelnosti

ZnovupouZzitelnost

Nejvice ziskanych, znovupouzitelnych znalosti poskytuje RapidMiner, v ramci
své dokumentace poskytuje nejvice vSeobecnych informaci o metodach a vhodnosti
jejich poutziti. Je také schopen v ramci jednoho béhu programu poskytnout i vystup
v takové formeé, Ze 1ze tabulkové porovnat ispéSnost jednotlivych metod, napiiklad pri
ulohach Kklasifikace. Pfi praci s programem Weka lze rovnéZ ziskat znatné mnoZzstvi
opétovné pouzitelnych znalosti, kde lze napiiklad experimentovat s vykonnosti
jednotlivych algoritmi. Z tohoto ohledu je nejhilite hodnoceny software R. Pro praci
s nim je zapotiebi mit predeslé znalosti - vedle informaci, které si uZivatel explicitné

vyhleda - a software neposkytuje ani Zadné dodatecné, znovu pouZitelné znalosti.

Alternative Score
oha F N
| Important _ﬂ
i £] I
| Irmportant _:_]
R apidMiner Ig __
I\-fely Irmportant j

Obrazek 38 Hodnoceni znovupouZzitelnosti

4.1.3 Vystup hodnoceni

Na zakladé prirazenych vah a hodnoceni jednotlivych kritérii a alternativ
poskytuje Criterium Decision Plus jednoznacné rozhodnuti. Nejlépe hodnocenou
variantou je RapidMiner, ktery je oproti dvéma dal$im vyrazné upiednostiiovan. Jak
napovida graf hodnoceni, doporuceni RapidMineru je znejpodstatnéjsi Ccasti
odlivodnéno hodnocenim kritéria ndpovédy. R je v tésném zavésu za softwarem Weka

taktéz z dlivodu vysokého hodnoceni tohoto kritéria. Nejmensi rozdily mezi ptiriistky
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pro rozhodnuti

konkrétnich variant Ize spatfit nad Kkritérii

rozsiritelnosti

a znovupouZitelnosti. Druhou nejlépe hodnocenou variantou je Weka a v tésném

zavésu za ni je R. Absence bodového prirtistku u Weky, co se kritéria napovédy tyka, je

takrka vyrovnana jeji dokumentaci. Vyznamné odliSna je mezi témito dvéma softwary

také rozsiritelnost a funkcionalita.

Contributions to Vyber SW from Level:

050

0.45 4

0.40 +

0.35 4

0.30 4

0.25 4

0.20 4

0.15 4

0.10 4

0.05 4

0.00 -

RapidMiner

0.50

0.45

0.40

0.35

0.30

025

Weka

Obrazek 39 Vystupni graf Criteria DecisionPlus
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Shrnuti a zaver

V ramci diplomové prace byl predstaven pojem data mining, véetné zdrojt, typt
dat a osob, které pracuji s dolovanim dat. Cilem diplomové prace bylo nalézt software
pro data mining, ktery bude vhodny pro zcela nového uZzivatele. Byly predstaveny tfi
softwary tohoto typu licencovani. Na zakladé stanoveného cile prace byla v ramci sekce
tykajici se dokumentace softwarovych poZadavkil ur¢ena zadsadni kritéria a podle nich
byly jednotlivé programy hodnoceny. Konecné rozhodnuti bylo ucinéno
prostrednictvim programu pro podporu rozhodovani, zvaného Criteria Decision Plus.
V modelu utvoifeném v tomto programu byly stanoveny vahy jednotlivych kritérii, kde
se hodnotily taktéZ jednotlivé alternativy vii¢i nim.

Na zakladé stanoveného modelu a u¢inénych hodnoceni byl doporucen zejména
software RapidMiner, jenZ Criterium Decision Plus doporucil predevSim diky
hodnocenti jeho integrované napovédy. Druhou doporucenou alternativou je software
Weka a vtésném zavésu za nim je R, kde vyznamny rozdil mezi témito dvéma

alternativami je pomér hodnoceni napovédy a dokumentace.
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