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Anotace

Bakalarska prace resi dolovani dat pomoci tloh data mining v nekomer¢énim soft-
waru Rattle. Prace vychazi z metodiky Knowledge Data Discovery. Zabyva se selek-
ci, archivaci, predzpracovanim a transformaci dat a klasifika¢nimi ulohami pro vy-
dolovani znalosti. Prakticka ¢ast navazuje na poznatky z teoretické Casti a na vy-
tvoreni vlastntho modelu logistické regrese v softwaru Rattle, ktery je postaveny
na jazyku R od developera Grahama Williamse. V tomto programu byla predzpra-
covana a transformovana k vytvoreni efektivniho modelu. V programu byl vytvo-
ren model logistické regrese pro predpovéd’ pocasi na daném datasetu weather.csv
z depozitare programu. Pomoci tohoto modelu byly nalezeny dtlezité proménné
pro predpovéd, které pozitivné nebo negativné ovliviiuji klasifikaci predpovédi
pro kazdy den. Pro zhodnoceni efektivnosti a kontrole spravnosti predpovédi mo-

delu byly pouzity metody ROC kiivka a Klasifikacni matice.

Annotation

Title: Data mining with freeware

The bachelor's thesis describes some selected data mining tasks and possibilities
of their solutions with the use of non-commercial software Rattle. An approach of
the Knowledge Data Discovery methodology is used. This methodology is used in
several steps: In selecting, archiving, pre-processing and transformation of data
and in classification tasks for mining knowledge. The practical part of this thesis
uses knowledge form theoretical part for creating own logistic regression model in
Rattle software, which is based on the R language from developer Graham Wil-
liams, is used in application. In this program the data were preprocessed and
transformed using knowledge from the theoretical part of the work. A logistic re-
gression model was used to forecast the weather on a given dataset. Using this
model, important variables were found for the forecast that positively or negative-
ly affect the classification of forecasts for each day. For evaluation process of mod-
el, the ROC curve and Error matrix methods were used to get clear understanding

of the effectiveness of the model predictions.
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1 Uvod

Tato bakalarska prace se zabyva problematikou oblasti data mining a moZnos-
ti pouziti nekomerc¢niho softwaru pri dolovani dat. Oblast data mining se tési po-
mérné popularité v dnesni dobé kviili velikému rozmachu pouzivani informac¢nich
technologii, kde jsme obklopeni neuvéritelnym mnoZstvim dat. Mame proto potre-
bu tyto data néjak zpracovat a ,vydolovat® z nich znalosti, které miizeme pouZzit
v naSem kaZzdodennim Zivoté. PoCatky oblasti data mining sahaji aZ do roku 1960,
kdy se jednalo zejména o metody ukladani dat v souborech a dalsi zpracovani téch-
to soubori. [1] Dnesni doba nabizi diky pokrocilym technologiim, jako jsou datové
sklady a databaze mnohem vice moZnosti jak sbirat, ukladat a zpracovavat data.
Doslo také k rozmachu v komunikac¢nich, archivac¢nich, vypocetnich technologiich
a tim kvyhledavani moznosti a realizaci pro jejich vyuziti. Rozvoj také nastal
v oblasti ziskani, archivace i zpracovani dat nenumerickych a nestrukturovanych
(obrazovych, textovych, geografickych i dalSich typii). MoZnosti dat a nutnost jejich
piedavani nebo kooperace mezi riznymi systémy si vyzadaly vyvinuti jistych
standard®. Reseni typu data mining ma jako obecny cil zpracovani rznych typt
dat vCetné nestrukturovanych a jejich prevedeni pomoci vhodnych postupt do
formy pro podporu rozhodovani a pro vytvareni dalSich novych znalosti. Nové in-
formace z dat mohou pomoci pri rozhodovani nebo dokonce predpovidat chovani
sledovaného objektu do budoucna. Data mining jako oblast prosakuje do spousty
jingch odvétvi. Znalosti, které mutzeme ziskat zdat, je moZné pouzivat
v marketingovém, finan¢nim nebo medicinském odvétvi.

V teoretické ¢asti této prace bude predstavena metodika vyhledavani znalosti
z dat (Knowledge Data Discovery, KDD). Podle této metodiky budeme postupovat
a predstavovat si jednotlivé kroky, které je tieba udélat, abychom zajistili efektivni
dolovani znalosti z dat. Tato Cast je hlavné zamérena na preprocessing dat a na
typy uloh data mining.

V praktické casti bude predstaven nekomercni software Rattle, ktery je posta-
ven na jazyku R. Bude vysvétleno, jak probiha prace v tomto programu a jak lze
prenést teoretické poznatky do praxe. Jaké jsou zde nastroje pro reSeni programi

a nastroje pro vizualizaci dat, které jsou potfebné k analyze dat. Také bude nazna-



¢eno, jak vytvorit model pomoci jednoho z typti uloh oblasti data mining a moZnos-
ti validace a kontrole vytvorené modelu pomoci nastroji, které nam program nabi-
zi. Jako je ROC krivka a klasifikacni matice pro viditelnost efektivity modelu. Timto
poté miliZzeme objektivné posoudit, zdali vytvoreny model funguje a spravné doka-
Ze zaradit data z minulych méreni, které jsou v testing sample. Podle tohoto vy-

sledku miiZzeme ocekavat, jak bude model v budoucnu zarazovat zdznamy.



2 Vznik a vyvoj data miningu

V poslednich letech se dostava velké pozornosti data miningu kvili velkému
mnozstvi dat a kvili potfebé dostavat z téchto dat uzite¢né informace. Pojem Data
mining oznacuje €innost, pii které extrahujeme (mining) znalosti z velkého mnoZ-
stvi dat.[1] Mining by se mohlo preloZit jako ,téZeni“, ,dolovani“, které 1épe poma-
haji pochopit, co se s daty déje pri této cinnosti. Tento termin data mining prvné
pouzil Tukey v roce 1970. Popisoval zde intenzivni statistické analyzy, jeZ mély za
ukol vyhledavat souvislosti mezi daty. Po nalezeni a ovéreni téchto souvislosti bylo
mozné vyslovit hypotézy, které se poté ovérovaly. [2]

Data mining se také spojovan s pojmem Knowledge Discovery in Databases ne-
boli KDD. V diagramu KDD je vidét, Ze Data mining jen jednim krokem k ziskani
znalosti z velkého mnoZstvi dat. KDD je typ metodiky, ktera vyhledava znalosti
z dat a formuluje data do prehlednych vysledki pro prezentaci znalosti extrahova-
nych z databazi. Cilem tohoto procesu je nalezeni klicové informace, ktera pomtize
uZzivateli se rozhodnout efektivné. KDD je oznacovano jako netrivialni proces iden-
tifikovani validnich vzora v datech, jez dosud nebyly znamé. Vzor je podmnoZzina
dat, jez ma néjaké spolec¢né vlastnosti. Pro efektivni vymezeni vyhodnovacich kri-
térii ma KDD nékolik krokt, které se pouzivaji pro ucinné extrahovani znalosti

z databazi. [2]

1. Data Selection - Selekce dat, ktera jsou relevantni pro nasi potiebu. Vybira
se zde i zdroj téchto dat, jaké databaze se budou pouzivat.

2. Data Cleaning - V tomto kroku je odstranén Sum a neuplna data.
Data Integration - Zde je moZno nakombinovat vice zdroji dat.

4. Data Transformation - Data jsou zménéna do forem, které jsou efektivni
pro dolovani. Napriklad sumarizace a agregace.

5. Data Mining - Proces, ktery doluje vzory/modely a poté je reprezentuje ve
srozumitelné formé.

6. Pattern Evaluation - Prezentace nalezenych vzort a hodnoceni.

Knowledge presentation - Uplatnény znalosti, jeZ byly extrahovany.

[11[2]



Kroky 1 aZ 4 jsou riazné formy Data Preprocessing. Zde jsou data pripravovana
k extrahovani. Jak je vidét v seznamu krok 4 neboli data mining je opravdu jedinym
krokem v KDD. Byl zarazen do KDD v 80. letech 20. stoleti do té doby byl data mi-

ning samostatnym oborem. [1]

Vyhodnoceni vysledkd .
Znalosti

Data mining

Transformace dat

Transformované data

Preprocessing dat || Pfédzpracovana data

Selekce dat Datovy sklad

i

Databaze

Obrazek 1 Grafické zobrazeni KDD
Zdroj: Vlastni zpracovdni

Analyza dat a jejich skladovani se rozvijely soucasné. Zacatek byl v roce 1960, kdy
se jednalo o obycCejné zpracovani a archivaci soubori. V soucasnosti mame nové
technologie pro skladovani dat. Jako jsou naptiklad databaze zaloZené na XML, da-
tové sklady a OLAP nebo objektové orientované databaze. [1][2]

Dnes miizou byt data ulozena v mnoha rtiznych databazich. Tento neustaly narlst
digitalnich dat je jednim z nejvétSich divodli krozmachu oblasti data mining.
Na vSechna data se pohliZi jako na potencionalni zdroje znalosti. Data mining vy-
chazi z empirickych dat a detailni analyzy jednotlivych ptripadi a vztahl mezi
proménnymi. Po nalezeni vztahli mezi vybranymi proménnymi jsou vytvareny tak-
zvané patterns neboli vzory dat. ProtoZe je mnoZstvi dat opravdu obrovské, existu-
jl metodologie pro praci s daty a pro nasledné procesy extrahovani informace z dat,
které zajistuji normalizaci napri¢ odvétvimi. Mezi tyto metodologie patri CRISP-

DM, SEMMA a KDD. [2]



2.1 CRISP-DM

CRISP-DM neboli cross-industry proces for data mining v prekladu ,meziodvét-
vovy proces pro dolovani dat“. Tato metodologie predklada strukturu pro napla-

novani data miningového projektu. Jedna o sekvenci 6 krokd. [3]

1. Bussines understanding - porozuméni, co chceme jako firma dokazat; po-
rozuméni nasi pritomné situaci, zavedeni cilli pro projekt

2. Data understanding - Ziskani potiebnych dat k projektu a nasledné poro-
zuméni, co tato data predstavuji

3. Data preparation - Zde nastava prace s daty, které jsme vybrali. Jedna se o
Cisténi dat a jejich integraci.

4. Modeling - Vybrani metody pro modelovani. MiiZe se jednat o rozhodovaci
stromy nebo neruralni sité

5. Evaluation - Vyhodnoceni podle Kritérii, které jsme si nastavili v prvnim
kroku. Zda je tento model pro nas efektivni.

6. Deployment - Vtomto kroku vychazime z ptredeslého kroku. Hodnoti se

zde vybér strategii, jeZ ndm nejlépe pomiiZe nasadit tento model.

[3]

Business ‘ Data
Understanding ' Understanding

\

Data
Preparation

it

Deployment Modeling

N 4

Obrazek 2 Grafické zobrazeni CRISP-DM

Zdroj: https://www.kdnuggets.com/wp-content/uploads/crisp-dm-4-problems-fig1.pn
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2.2 SEMMA

Tato metodika nebo spiSe organizace funkci byla navrZena firmou SAS pro je-
jich software SAS Enterprise Miner. SEMMA je navrzena specidlné pro tento soft-
ware. Jsou zde opomenuty kroky jako Business a Data understanding, jelikoZ se
vice zaméfuje na software od firmy SAS a vyvoj modelu. Metodika SEMMA opét
funguje jako cyklus. Jedna se o akronym pro Sample, Explore, Modify, Model a As-

sess. [4]

1. Sample - Selekce, identifikace, slouceni, oddéleni vstupnich dat do tabulek.

2. Explore - Prozkoumavani dat pomoci grafického a statistického znazornéni.
Dochazi zde k identifikaci dtlezitych proménnych pro grafické znazornéni.

3. Modify - Priprava dat k analyze. Je zde moZno vytvaret a transformovat
proménné. Provadéni analyzy clustert a analyzy dat.

4. Model - Pouziti riznych modelti, na jiZ pripravena data, jako jsou rozhodo-
vaci stromy nebo neuronové site.

5. Assess - Vyhodnoceni pirechozich kroki pro znazornéni vysledka efektivity

daného modelu, ktery byl vybran.
[4]

Sample
(Generate a represenlative
sample of the data)

Explore
(Visualization and basic
description of the data)

Assess
(Evaluate the accuracy and
usefulness of the models)

Model Modify
(Use variety of statistical and (Select variables, transform
machine learning models ) vanable representations)

Obrazek 3 Grafické zobrazeni SEMMA

Zdroj: https://medium.com/datadriveninvestor/data-science-project-management-methodologies-
f6913c6b29eb



2.3 Porovnani CRISP-DM a SEMMA

Obé metodiky jsou velmi podobné, ale jak uz bylo feCeno v predchozi kapitole
SEMMA je urcena piimo pro dany software od firmy SAS a na rozdil od metodiky
CRISP-DM opomiji kroky Business Understanding a Data Understanding. Soustredi
se pfimo na primdarni véci, které se tykaji data miningu. Proto pouZiti metodiky
SEMMA mimo software firmy SAS Enterprise Miner je nevhodné. Je zde ovSem po-
dobna logika v nékterych krocich. Napriklad kroky Modify a Data Preparation, Mo-
del a Modeling a nakonec Assess a Evaluation. Oba modely pracuji jako smycky

nezli jako néjaky primocary postup. [5] Metody jsou porovnany v nasledujici tabul-

ce.
Tabulka 1 Porovnani CRISP-DM a SEMMA
CRISP-DM SEMMA
2 Bussines Understanding | = --meeeee-
S
&
2 Sample
2 Data Understanding
Explore
- Data Preparation Modify
S
CU
>
o
=) Modeling Model
§ Evaluation
=
5]
S Assess
=
.S
o
=l Deployment
-

Zdroj: https://medium.com/datadriveninvestor/data-science-project-management-methodologies-
f6913c6b29eb




3 Vysvétleni pojmu oblasti data mining

3.1 Datové sklady

Po vybéru dat, se kterymi budeme pracovat, ptijde na radu uloZeni dat do da-
tovych skladt. Tyto sklady maji spiSe informacni hodnotu a provadéji analyzy na
rozdil od obycejnych databazi, které provadéji transakcni operace. Datové sklady
jsou v dnesni dobé pouzivany zejména diky nastrojim, které jsou pod nazvem On-
line Analytical Processing zkracené OLAP. Technologie OLAP se da definovat po-
moci zkratky FASMI (Fast Analysis of Shared Multidimensional Information) neboli
rychla analyza sdilené multidimenzionalni informace. [6] Jak bylo dfive Feceno tyto
sklady, maji hlavné informac¢ni hodnotu, diky analyze, kterou provadéji na datech,
jeZ jsou uloZena v datovych kostkach. Datové sklady jsou zaloZeny na multidimen-
zionalnim datovém modelu, ktery pro ukladani dat pouziva datové kostky. Pokud
se bavime o dimenzich ve vztahu k datovym kostkam, jsou mysleny, jako vybrané
entity, které jsou dlouhodobé sledovany. Jedny z nejpouzivanéjsich operaci OLAP

jsou operace [1]:

e Drill-down - sestupné dopracovani k vice presnym vysledkiim
e Drill-up - prechazeni vzestupné ve vztahu k dimenzim a nasledna ag-

regace vysledki

OLAP nenabizi jen jeden typ servert. Je na vybér o nékolik vice pro potreby konco-

vého zakaznika.

e ROLAP - Rela¢ni OLAP. Tyto servery jsou mostem mezi back-end servery a
front-end klientskymi nastroji. Vyuzivaji rela¢ni databaze.

e MOLAP - Multidimenzionalni OLAP. Tento server nabizi zrychlené vyhle-
davani dat a to diky indexovani.

e HOLAP - Hybridni OLAP je kombinaci ROLAPu a MOLAPu. Vyuziva plusi

obou téchto serverd,

[11[2]



3.2 Priprava dat

Po uloZeni dat do datovych skladii prijde na fadu krok data preprocessing
v prekladu predzpracovani dat. Toto je velmi dileZity krok v KDD. JelikoZ jsou da-
tabaze v redlném svété, kviili jejich velikosti, velmi nachylné na Sum, chybéjici nebo
netiplna data. Sum je zde myslen jako atribut, ktery obsahuje chybu nebo outlier
(hodnota, jez se liSi od ostatnich mnohonasobné). Neuplna data jsou takové, ktera
nemaji hodnotu. Zde plati, fraze GIGO neboli ,Garbage in, garbage out” pokud vy-
birdme data, jeZ nedavaji smysl nebo jsou netplna potom, dostdvame na vystupu
také nesmyslna a netplna data. Divodi pro tyto chyby je v redlném svété nékolik.
Napriklad v dobé zaznamu nebyli tyto informace vidéni jako potrebné, informace
byli smazany, selhani IT nebo modifikace databaze a predchozi zaznamy uZ nejsou
kompatibilni. Proto byl zaveden krok v KDD Data preprocessing, ktery nam poma-
ha si data predpfipravit a zbavit se nesmyslnych dat, Sumu apod. KdyzZ jsou tyto
rutiny zavedeny pied krokem data mining, je zkracen cas a efektivnost extrahovani
dat a vzori ze zdroji. Bylo zavedeno nékolik rutinnich kroki, které ndm pomohou
se s témito problémy vypoiadat. [1]
3.3 Cisténi dat
Jak jsme si jiz fekli data v databazich v redlném svété, mohou obsahovat Sum,
neuplna nebo nekonzistentni data. Proto byla vytvorena rutina Data Cleaning, kte-
ra doplnuje chybéjici hodnoty, odstrafiuje Sum a napravuje nekonzistentni data.
Jde ndm o to, aby byla data co nejkvalitnéjsi. Data ovSem musi byt platna, a aby
nedoslo ke GIGO, musi byt také co nejvice presna, kompletni a jednotna, aby bylo
dosazeno nejlepsich vysledkl. Ovsem v realném svété neni takto dokonaly systém
zaznamu nikde. Proto existuje rutina Data Cleaning. K pochopeni problematiky
Data Cleaningu si nejdiive popiSeme nejvice vyuzivané rutiny a jak pracuje s daty,

pokud se vyskytne néjaka z vySe zminénych chyb. [1]



MiZeme narazit na problém, Ze nam chybi zdznam v néjakém atributu je tu nékolik

moznosti, které lze provést pro uplnost dat.

1. Ignorovat chybéjici zaznam - Tato metod neni velmi efektivni, jelikoz vi-
bec nenapravuje problém, s jakym se potykame.

2. Doplnit chybéjici hodnotu ru¢né - Tato metoda je velmi ¢asové narocna a
nékdy miiZze byt aZ nemozna vzhledem k mnoZzstvi dat.

3. Pouziti globalni konstanty - Do vSech chybéjicich zaznaml miiZeme do-
plnit globalni konstantu, ale riskujeme, Ze pri dolovani zde najdeme néjaky
vzor mezi doplnénymi zaznamy.

4. Doplnéni priimérné hodnoty - Pokud chybéjici hodnota je ¢iselna, miiZe-
me zde doplnit primér, vypocteny z ostatnich hodnot.

5. Pouziti priiméru - PouZijeme stejny primér pro vzorky, které spadaji pod
stejnou n-tici.

6. Doplnéni nejpravdépodobnéjsi hodnoty - Tohoto miZe byt dosazeno
pomoci regrese nebo rozhodovacich stromy, které jsou popsany v dalSich
kapitolach.

[1]

Metody 3 aZ 6 nejsou velmi ucinné, jde zde o usmérnéni dat. Doplnéné hodnoty
nemusi byt pravdivé a budou mit za nasledek zkresleni vysledku. Metoda 6 je pro-
zatim nejvice populdrni, vyuzivd nejvice predloZenych dat k doplnéni chybéjici
hodnot v zaznamech. [1] OvSem vSechno sméfuje ke Spatnému navrZeni databazi.

Pokud se snaZime tyto chybéjici zaznamy odhalit lze provést pomoci kontrolniho
souctu, kdy porovndme nynéjsi databazi se starsi verzi. [2] Je tfeba dobie navrh-

nout databazi, aby se v pozdéji minimalizovalo riziko téchto chyb.
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DalSim problémem je nespravnost dat, neboli Sum povaZujeme pripad, kdy se
v zaznamu atributu vyskytne chyba. Pficin mliZe byt mnoho napftiklad duplikatni
zaznamy, chyba pfi zapisu do systému. [2] Tyto chyby se snaZime vymazat za po-

moci nasledujicich rutin.

e Binning - Metoda Binning transformuje proménné do kategorii.
Binning vychazi z anglického slova bin neboli koS, kdy rozdélujeme
proménné do jednotlivych kost. Existuje nékolik moZnosti rozdéleni.

e Regrese - Pomoci linearni regrese, kde vloZime data do funkce a ta na-
jde nejlepsi zplisob jak z jednoho atributu, Ize predpovédét dalsi.

e C(Clustering - Podobné hodnoty jsou uzavieny do podmnoZzin neboli tzv.
clustert. Pokud se vyskytuji néjaké hodnoty mimo tuto oblast, mutze se

jednat o outlier.

[1]

3.4 Integrace dat

Integrace dat je proces, pri kterém cerpame data z vice zdroji a kombinujeme do
jednoho velkého zdroje, ktery pozdéji pouzividme. Vypliva zde otdzka, jak miiZou
byt dvé a vice odliSnych zdroji dat spolu kompatibilni? BohuZel nejsou, tento pro-
blém se nazyva entity identification problem. Dalsi problémem jsou redundantni
data. Pokud pracujeme s vice zdroji, je zde Sance, Ze se néktera data objevi vice-
krat. Tretim problémem je the detection and resolution of data value conflicts, je to
problém, kdy je stejny atribut reprezentovan v riiznych zdrojich rliznymi zptisoby

(jméno Adam Novak miize byt zapsano nékolika zplisoby jako Novak Adam, A. No-

vak). Tento problém lze vyreSit pomoci transformace dat. [1]
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3.5 Transformace dat

Transformace dat ndm napomaha k efektivnéjSimu procesu data miningu. JelikoZ
jsou data seskupena do celkl pro piehlednéjsi praci a rychlejsi orientovani. Tato

rutina ma pod sebou nékolik procesii. [1]

1. Vyhlazovani - Vtomto procesu jde o redukci vlivu ndhodnych vykyvi
hodnot ze zdroje informaci. Vhodné v situaci, kdy detekce extrémi nenf ci-
lem analyzy.

2. Agregace - Seskupeni dat, ktera maji néjakou spole¢nou vlastnost (napri-
klad celkovy pocet ziskanych kreditl urcitého studenta za akademicky
rok).

3. Zobecnéni - Pouziva princip dédi¢nost (predek, potomek) skrze hierarchii
ve zdroji informaci.

4. Normalizace - Data jsou skalovana, aby jejich hodnoty byly v urcitém
rozmezi. Napriklad na interval (0, 1) pro lepsi Klasifikaci, protozZe se poté
pracuje na mensim intervalu nez pivodni interval (napriklad prijmy za-
méstnancti).

5. Vytvoreni nového atributu - Vytvoreni novych atributl pro zefektivnéni

data miningového procesu.

[1]

3.6 Data Reduction

Pokud mame mnozstvi dat, miiZeme na néj aplikovat proces Data Reduction. Tato
rutina by méla mit za vysledek redukovani objemu, ale presto zachovat integritu
ptivodniho mnozstvi dat. Mizeme se napriklad zbavit zdznamf, pii kterych nebyla
zaznamenana vSechna méreni kviili selhani systému nebo seskupit trivialni data do
jednoho atributu. Nyni by mélo byt extrahovani informaci pomoci data mining byt
na tomto zmenseném mnozstvi dat, mélo vyhodnotit stejny vysledek, ale za kratsi
dobu a mnohem efektivnéji. MizZeme vyuZzit nékolik moznosti pro redukci dat, kte-

ré jsou napriklad. [1]
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SniZeni dimenze - mechanismy, jeZ nam pomahaji redukovat velikost da-
tasetd.

Vybér podmnozin atributii - odstranéni trividlnich zaznam@ nebo di-
menzi

Agregace dat - Pri vytvareni datové krychle jsou seskupovana néktera da-
ta do jednoho atributu.

SniZeni raznorodosti - néktera data jsou nahrazena datovymi reprezen-
rozliSovani neni pro danou tulohu podstatné (modely). MiZe zde byt pouzi-

td metoda shlukovani (clustering) nebo vybéru (sampling).

[11[7]

3.7 Kategorizace dat

Kategorizace (diskretizace) dat funguje na principu rozdéleni veli¢iny, mérené na

spojité

stupnici hodnot do jednotlivych intervalli. Dany atribut zaznamu ze zdroje

je prekddovany kod (label) kategorie, do které prislusi svou hodnotou. Dochazi ke

zmensSeni variant riiznych hodnot na daném atributu ptivodniho data setu. [1]

Diskretizace rozdélujeme podle sméru rozkladani top-down nebo bottom-up me-

toda.

Top-Down - Metoda zac¢ina nalezenim tzv. split pointu odkud poté je atri-
but rozdélen na intervaly. Takto se proces opakuje. Metody jsou bud’ rozdé-
leny na dany pocet intervalli stejné délky, nebo na intervaly se stejnymi
cetnostmi

Bottom-up - Metoda zac¢ina posouzenim vSech spojitych hodnot jako po-
tencidlnich split pointd, slouc¢i sousedni hodnoty a analyzuje, zda se sou-
sedni hodnoty se lisi statisticky vyznamné. Postupné vyhleda podmnoziny,

které maji vyznamnou souvislost s nékterym z cilovych atributd.
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K nejpouzivanéjsim metodam diskretizace pro ¢iselné hodnoty se pouZivaji meto-
dy Binning, histogram analysis a cluster analysis. Metoda Binning jak bylo jiz
popsano drive, rozdéli atributy na urcité kategorie pomoci ,bins“ neboli ,prihra-
dek” nebo ,kosti“. Tato metoda funguje podobné Top-down metoda. Metoda Histo-
gram Analysis rozdéli atribut na intervaly, bud’ stejné délky, nebo se stejnou frek-
venci vyskytu (rozdéleni piijmu zaméstnancti po 10 000 K¢). Po pouziti této meto-
dy se snazime dosahnout intervall na stejnou délku nebo frekvenci vyskytt. M-
Zeme tento proces opakovat nékolikrat pro vytvoreni jakési hierarchie (napriklad
interval pr{jml zaméstnanci 10 000 - 20 000 miiZe byt dale rozdélen na interval
10000 - 15000 a 15000 - 20 000). Takto miizeme velmi rychle kategorizovat
data pro lepsi prehlednost a efektivitu. [1]
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4 Typy uloh data mining

V této kapitole jsou predstaveny typy uloh, které nam pomahaji v dolovani zna-
losti z dat. Je to dalsi krok v KDD neboli samotny krok data mining, kdy uz z dat
dolujeme znalosti/vzory (patterny). Tyto ulohy zahrnuji klasifikaci a diskriminaci,
regresi, predikci, segmentaci a asocia¢ni pravidla. Nejvice se budeme vénovat tloze

Kklasifikace, ktera bude pouZita i v praktické casti.

4.1 Klasifikace a diskriminace

,Klasifikace je proces zarazeni nového prvku do nékteré skupiny pomoci sesta-
veného modelu a pravidel klasifikace” [2].

,Diskriminace znamend rozliseni. Sleduje otdzku, zda je moZnost formalizovat
proces zarazovdni prvkii do skupin, které se odlisuji nékterymi pozorovanymi vlast-
nostmi. “ [2]

Uloha Klasifikace se zabyva daty, ktera jsou kvalitativni. TudiZ velké mnozstvi
dat, jeZ se déli do skupin podle néjaké spole¢né vlastnosti, spole¢né znaky nebo se
shodnym vyvojem. Tato uloha kategorizuje dana data pomoci atributi (klasifikato-
ri1), jez pomahaji vymezit podobnosti mezi jednotlivymi daty. Také vymezuje pocet
kategorii, do kterych bude mozno rozdélit jednotliva data a vymezi dtlezité pre-
diktory pro model. [2][8]

Pro vytvoreni klasifikacniho modelu je tfeba mnozina atributd, které popisuji ob-
jekt a umozni klasifikaci a pravidla (klasifika¢ni model), pomoci kterych budou
dalsi objekty zarazeny do prislusnych kategorii. [2]

Kategorie (skupiny objekt(, které se mezi sebou lisi urcitymi vlastnostmi), mohou
byt zndmé. Potom pro zjiSténi, do které kategorie naleZi novy prvek, se vyuZziva
uloha diskriminace. Diskrimina¢ni model je sestaveny na ucicim souboru, ve kte-
rém je znama prislusnost ke kategorii. Pro zarazeni nového objektu musi byt zna-
mé atributy, které pouZziva sestaveny diskriminacni model a pravidla pro zarazeni
do kategorie (klasifikaci). Model miize byt sestaveny pomoci linearni kombinace
atributd, ktera umozni nejvétsi moznou diskriminaci mezi objekty. [2]

TudiZ pomoci diskriminace sestavime Kklasifikatory, podle kterych lze mezi sebou

jednotlivé rozeznat kategorie, a poté pomoci klasifikace zatneme se zarazenim no-
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vych objektli, které jesté nebyly zarazeny. Pro vyhledavani téchto Kklasifikatori je
mnoho zplsobt. Pro tuto praci byly vybrany tfi z nejvice pouZivanych zpisobii a to
jsou: logistickd regrese a linedrni diskriminacni analyza. Metoda K-nearest ne-
ighbors neboli KNN umozni naopak nalézt rizné kategorie, tedy podmnozZiny prv-
ki (pokud nejsou zndmé, ale existuji) takové, které se navzajem lisi svymi vlast-

nostmi. [2][8]

4.1.1 Logisticka regrese binarni

V ptipadé pouziti logistické regrese v klasifika¢ni loze miiZe dojit k dvéma
vysledklim mezi jednou a nulou, proto se jedna o logistickou regresi binarni. Pro
tuto metodu je nutné omezit vysledky na interval (0,1) pro jakoukoliv hodnotu X,
ktera bude dosazena. JelikoZ realnd hodnota X nemusi mit linearni priibéh na ce-
lém intervalu hodnot. Nékteré hodnoty by mohli piekrocit hranice, pokud bychom
pouZili linedrni regresi, proto je pouZita logisticka regrese, ktera vymezuje vysled-

Ky mezi nulou a jednou pomoci pravdépodobnosti. [2][8]

eBotB1X

p(X) = 15 oPothix
Proménnd X miiZe nabyvat jakoukoliv hodnotu a je omezena na intervalu

(0,1). Rovnice vtomto tvaru bude ukazovat pro malé hodnoty pravdépodobnost
bliZici se nule, ale nikdy pod nulou a to stejné pro velké hodnoty, kdy se pravdépo-
dobnost bude bliZit jedné, ale nikdy vice jak jedna. Koeficienty logistické regrese o
a PB1, jsou prozatim neznamé a je treba je vypocitat pomoci metody maximalni vé-
rohodnosti. Hledame takové odhady Bo a B1, které maximalizuji funkci p(X). To
znamena, Ze se pribliZuji nule nebo jedné. Funkce 1(Bo,81) je logaritmus vérohod-

nostni funkce. [2][8]

1o = | | ped | | @-pGen

iyi=1 i"y;=0
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4.1.2 Logisticka regrese pro vice proménnych

Dosud jsme pocitali jen s binarnim rozhodnutim, kdy existuji pouze dvé moz-
nosti. Vtéto Casti bude popsana logisticka regrese pro vice proménnych. Je zde
mysleno vice prediktori, které zarazuji dany objekt do kategorif. Pro tuto variantu
je zde tato generalizace pro logistickou regresi vice proménnych. Kde p je predik-

tor. Koeficienty o aZ Bp se opét vypocitaji pomoci metody maximalni vérohodnosti.

8]

eﬁo+31X1+”'+ﬁpo

p(X) = 1 4 eBotBiXit+BpXp

Pokud pouzivame logistickou regresi binarni, je zde moZnost, Ze zanedbame
prediktory, které nam mohou pomoci zpiesnit vysledek. Je mozné, Ze vysledky se
budou lisit, pokud pouZijeme vice prediktort na rozdil pti pouziti jednoho predik-
toru. Hlavné pokud je mezi témito prediktory néjaka souvztaznost. Tento jev se

poté nazyva confounding. [8]
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4.1.3 Linearni diskriminacni analyza

Tato klasifika¢ni metoda pouziva jiny pristup nezli logisticka regrese. Metoda
linearni diskriminacni analyzy (LDA) modeluje distribuci kazdého prediktoru X
zvlast ke skupiné Y ke které byl tento prediktor prirazen a na konec pouZijeme
Bayesovu vétu pro zménu téchto vysledkli na odhady pro Pr(Y = k| X = x). Tato me-
toda je velmi popularni diky své stabilité pri vypoctech. [8]

Uvazujme klasifikaci K skupin (kde K >= 2). Necht 1}, predstavuje celkovou
nebo apriorni pravdépodobnost, Ze nahodné vybrané pozorovani je z k-té tiidy
neboli je z k-té kategorie z proménné Y. Kde f(x) = Pr(X = x| Y = k) znaci hustotu
funkce pro proménnou X, ktera se nachazi k-té kategorii. [8]

TudiZ podle Bayesovy véty je tento vzorec:
Ty fi(X)

{{=1 11 f1(x)

PrlY =k|X =x) =

Ackoliv je tento zplsob Klasifikace pomoci Bayesovy véty, kde
pr(X) = Pr(Y = k| X) je velmi rozsahle ma nejmensi miru chyb ze vSech moznych
metod pro Klasifikaci. Pravdépodobnost p,(X) je oznaCovana jako posteriorni
pravdépodobnost, jelikoZ udava jakou pravdépodobnost ma sledované X = x, Ze

naleZi do k-té kategorie, vzhledem k hodnoté prediktoru v ur¢itém pozorovani. [8]

4.1.4 Linearni diskrimina¢ni analyza prop =1

Pokud nastane situace, kdy mame ke klasifikaci jenom jeden prediktor. Musi-
me zde vypocitat odhad funkce f;(x) abychom mohli odhadnout p;(X). Pomoci
tohoto odhadu zaradime objekty do k-té kategorie pro kterou ma nejvétsi pravde-
podobnost. Dojde zde na zménu apriorni (plivodni) pravdépodobnosti na aposte-
riorni pravdépodobnost. [2][8]

Budeme predpokladat, Ze f,(x) ma normalni nebo Gaussovské rozdéleni,
kde uy a of je stiedni hodnota a rozptyl v k-té kategorii. Po ipravach ze vzorce pro

LDA dojdeme k tomuto vzorci, ktery ndAm pomize vypocitat aposteriorni pravdeé-

podobnost pozorovani X = x. Zde je 8 (x ) diskriminaéni funkci. [8]
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2
Mk Hk
Op(x) =x- PRy + log(my,)

Pokud dojde k pripadu, ze K = 2 a my = m,. MySleno, Ze existuji 2 kategorie,
které se prekryvaji a neni mozné urcit kam zaradit prvek. Existuje hranice Byesova

rozhodnuti, kde bod patti do kategorie 1, pokud 2x(u; — pp) > u? — u3 a do kate-

gorie 2 pokud se bude jednat o opak. [8]
Myt

2

V LDA opét musime vypocitat odhady pro klasifikaci pomoci Baysova vzorce a

to jsou odhady pro m, ux a 0. Kde n je celkovy pocet pozorovanych objektli a ng

je celkovy pocet pozorovanych objektili v k-té kategorii. Tyto odhady se poté dosadi

do predchoziho vzorce pro LDA s 1 prediktorem. [8]
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4.1.5 Linearni diskriminac¢ni analyza prop > 1

V této kapitole se budeme zabyvat LDA, kterd ma vice prediktorii pro zarazo-
vani sledovanych objektii do kategorii. Tato metoda piredpoklada, Ze zname husto-
tu rozdéleni pravdépodobnosti. [8]

Necht X = (X1,X2,...,Xp) je z multivariacniho Gaussovského rozdéleni s vektorem
strednich hodnot pro specifickou kategorii a také obsahuje spole¢nou kovarian¢ni
matici. Pro vyznaceni, Ze proménna X ma Gaussovo rozdéleni ji znaCime v zapisu
takto: X ~N(u, 2), Kde u je stredni hodnota proménné X a Cov(X) = X neboli kova-
rian¢ni matice, ktera je symetrickd matice o velikosti n X n, kde dva prvky maji

mezi sebou linearni zavislost, ktera plati pro vSechny kategorie. [2][8]

fx) =

1 1 .
(zn)p/2|2]1/2 exp <_§(x - :uk) 2 (X - #k))

Pro zjiSténi diskriminacni funkce staci tento vzorec poupravit a vyjde nam:
T y—1 1 T y—1
Op(x) =x"2"" — E,ukf Uy + logm,

Vysledek tohoto vzorce zarazuje sledovany prvek do spravné kategorie a to je ta-

kova, ktera ma nejvétsi vysledek pro X = x. [8]
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4.1.6 Kvadraticka diskriminacni analyza

V predchozi kapitole jsme brali v potaz Cov(X) = X neboli kovarian¢ni mati-
ci, ktera byla pro vSechny kategorie stejna. V této kapitole si popiSeme jak klasifi-
kace pomoci Bayse funguje, pokud jsou tyto kovarian¢ni matice rozdilné.

Kvadraticka diskriminacni analyza (QDA) ndm v tomto ohledu pomtize. Me-
toda QDA stejné jako LDA funguje na principu, Ze Kklasifikuje prvky, které maji
Gaussovské rozdéleni tedy X ~N(u,2). Je tu ovSem jeden rozdil a to jen ten, Ze
QDA také pocita stim, Ze kazda kategorie ma svou vlastni kovarian¢ni matici
v zapisu je to tedy oznaceno X ~N (uy, 2;), zde je 2, tedy kovarian¢ni matice pro

danou k-tou kategorii. [8]
1 ——
6 (x) = —E(X — )" 2 (x — ) + logmy

Opét je sledovany prvek zarazen do kategorie, pro kterou je vysledek nejvétsi.

Metoda QDA je velmi flexibilni metoda na rozdil od LDA, kde pfi vétSim mnozZstvi
odhadd mize dojit ke zkresleni vysledkii. Metoda LDA je doporucena pokud mame
mnozstvi prvkl s mensim poctem prediktord, aby byly mozné chyby co minimalni.
Metoda QDA se naopak uplatni, pokud mame prvky s velkym mnoZstvim predikto-

ri. [8]

4.1.7 K-Nearest Neighbors

Dals$i metodou pro Kklasifikaci je metoda K-Nearest Neighbor (K-nejblizsi
soused) neboli KNN. Pri predpovidani rozdéleni prvki do kategorii bychom vzdy
méli pouZzivat Bayese, ale u dat kterd pochazeji z redlného svéta, kterych je
opravdu velké mnoZstvi, nemame tu moznost vZdy znat podminéné rozdéleni pro
(P (Y|X)). KNN dostalo nazev podle zplisobu vypoctu, kdy odhadneme podminéné
rozdéleni pomoci jeho sousedd. Tento vypocet ma hodnotu K, ktera je kladna a
udava kolik sousedi, bude zahrnuto do vypoctu a vybrany prvek xo. Pii vypoctu
zjistime K body, které jsou nejbliZze k prvku xo. Vysledkem je odhadované

podminéné rozdéleni pro kategorii j. Tento odhad se nasledné pouzije v Bayesu a
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prvek xo je zarazen do kategorie s nejvétsi pravdépodobnosti. DiilleZitym prvkem
toho vypoctu je hodnota K, podle této hodnoty je vypocitany klasifikator méné ci

vice flexibilni. [8]
Pr(Y = jIX = x0) = = Sien, [, = /)

Tato metoda prozkouma pocet K sousedt, ktefi jsou zde zastoupeni jako No. Meto-
da KNN se mtze jevit jako velmi jednoduchd metoda, ale jeji vysledky klasifikatort

mohou byt blizko klasifikatortim Bayse. [8]
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5 Navrh reseni ve zvoleném softwaru

Pro praktickou cast prace byl zvolen nekomerc¢ni software Rattle, ktery je
vytvoren v statistickém programovacim jazyce zvaném R. Tento program je od
developera a autora Grahama Williamse, ktery napsal knihu a nékolik tutoriald,
které nam pomohou v navrhu feseni pro ulohy popsané v predchozi ¢asti v oblasti
data mining. Bude pouZita stabilni verze programu Rattle 5.3.0, ktera byla
potvrzena jako funk¢ni na opera¢nim systému Windows k datu 18. 3. 2020. Rattle
jakoZto nekomerc¢ni software je dostupny pro vSechny bez poplatkd.

Rattle byl vyvinut vroce 1997. V prvni verzi pouzival programovaci jazyk
Python. Pozdéji vsSak zacal pouzivat R, jelikoz tento jazyk je postaven na
proceduralnim programovacim jazyce C, ktery umoznuje rychlé vypocty. Také je
méné citlivy pokud pouZzivame vice programovacich jazyki najednou. [9]

Vybér programu Rattle pro praktickou ¢ast je z hlavniho diivodu kviili tomu, Ze
je to jeden zvelmi efektivnich nekomerc¢nich softwart a spada pod licenci GNU
General Public Licence pro volné pouZivani. Diky této licenci nejsou zde Zadné
prekazky pri pouZivani. Autorska prava k tomuto softwaru drzi The R Foundation
for Statistical Computing. Rattle je také open source, takZe jeho zdrojovy kod je
k nahlédnuti nebo dpravé. Nékdo miZe toto vidét jako velké minus, ale Rattle je
peer-reviewed software a kazda jeho tuprava je zkoumana a rGzné bugy jsou
vytresSeny velkou komunitou statistik{, kteri se podileji na vyvoji programu. DalSim
diivodem je, Ze je postaven na jazyku R, ktery je vytvoren primo pro statistické
ucely. Programovaci jazyk R je nejvice rozsahly statisticky jazyk, ktery je dostupny
volné na trhu. Tento jazyk ma tym 19 statistikd, ktef{ se staraji o jeho udrzovani.
Pokud mame jiné naroky nezli data mining existuje pies 4800 balicki, které jsou
nam volné k dispozici. Je také cross-platform, miizeme ho tedy pouzit na riznych
operacnich systémech. Také nabizi mnoZstvi kniZek k porozuménti jazyka R ze série
snazvem Use R! series. Kromé jeho vyhod je tfeba i zminit néjaké minusy kviili
efektivnimu pouzivani R. Jazyk R ma velmi komplexni syntax pro zacatecniky, ktefi
se statistikou doposud nesetkali. Nainstalovany balicek nemusi byt vzdy tuplny

a mohou se vyskytnout néjaké nedokonalosti ve staZenych balickach. [10]
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5.1 Instalace softwaru

Pro instalaci softwaru Rattle je tfeba navstivit stranky od developerii programu

https://rattle.togaware.com/. Jako prvni instalujeme jazyk R ve verzi 3.6.3 pro

operacni systém, ktery pouzivame. Po nainstalovani spustime R pomoci zastupce
na plose a na obrazovce se nam objevi workspace. Pokud chceme pracovat
s grafickym prostredim, je tfeba nainstalovat balicky RGtk2 a GIMP Toolkit neboli
GTK+, ktery slouzi pro béh programt s grafickym rozhranim. Balicek RGtk2 pod-
poruje GTK v jazyce R, proto je tfeba tyto dva balicky nainstalovat. Nyni je uz treba
pracovat v konzoli pro nainstalovani téchto dvou balickli pomoci prikazi insta-
ll.packages() a spusténi pomoci ptikazu library(). Je dtilezité dodrZovat velka a ma-
14 pismena, protoZe jazyk R je case sensitive.

» install.packages ("RGtk2™)
——— Please select a CEAN mirror for use in this session ——-

Po vyzvani vybereme prislusny server, ze kterého se stahne bali¢cek RGtk2. Po in-
stalaci spustime nainstalovany balicek RGtk2 v této fazi se ndm zobrazi chyba.
Chybi ndm totiZ knihovna, kterou obsahuje jiny bali¢ek. Program nas hned vyzve
k doinstalovani balicku GTK+.

> library (RGtk2)
Error in inDL(x, as=s.logical(local), as.logical(now), ...)

Nyni mizeme nainstalovat Rattle stejné jako balicek RGtk2 a spustit ho v konzoli
pomoci library. Po vybéru knihovny rattle, spustime program Rattle pomoci ptika-

zu rattle(). Nyni se nam otevre grafické prostredi, kde budeme pracovat.

» library(rattle)

Rattle: A free graphical interface for data science with R.
Version 5.3.0 Copyright (o) 2006-2018 Togaware Pty Ltd.
Type 'rattle()' to shake, rattle, and roll yvour data.

> rattle ()

24


https://rattle.togaware.com/

Na obrazku 4 vidime grafické prostiedi programu Rattle. Je mozZné, Ze se béhem
instalace programu nenainstaluji vSechny potrebné balicky. Opét se neni ¢eho oba-
vat Rattle ndm hned doporuci, které balicky je potfeba doinstalovat. Timto jsme

zakoncili instalaci softwaru a jsme pripraveni s nim pracovat.

Project Tools Settings Help @ Rattle Version 5.3.0 togaware.com

£ 0O B A | < | 8 «4

Spustit Movy  Oteviit  Ulozit Export Zastavit Ukondit

Datz | Explore | Testl Transforml Clusterl Associatel Modell Evaluatel Log|
Source: @ File (O ARFF () ODBC () RDataset () RDataFile () Library (O Corpus () Script
Filename: l (ia'dnjf) I'-l Separator: |, | Decimal: |. Header
[ Partition  |70/15/15 | |Seed:| |42 2 [View
. Target Data Type
BIHFUt .Ignore Weight Calculator: @ Auto () Categoric () Numeric () Survival

Welcome to Rattle (rattle.togaware.ocom).

Rattle is a free graphical user interface for Data Science, developed using R. R is a free
software environment for statistical computing, graphics, machine learning and artificial
intelligence. Together Rattle and R provide a sophisticated environment for data science,
statistical analyses, and data visualisation.

See the Help menu for extensive support in using Rattle. The two books Data Mining with
Rattle and R (https://bit.ly/rattle data mining) and The Essentials of Data Science
thttps:ffbit.lyfessentials_data_science] are available from Amazon. The Togaware Desktop
Data Mining Survival Guide includes Rattle documentation and is availakle from
datamining. togaware.com

Rattle is licensed under the GNU General Public License, Version 2. Rattle comes with
ABSOLUTELY MO WARBANTY. See Help -»> About for details.

Rattle Version 5.3.0. Copyright 2006-201% Togaware Pty Ltd. Rattle is a registered
trademark of Togaware Pty Ltd. Rattle was created and implemented by Graham Williams with
contributions as acknowledged in '"librarvy(help=rattle)}’'.

To Begin: Choose the data source, specify the details, then click the Execute button,

Obrazek 4 Grafické okno programu Rattle
Zdroj: Vlastni Zpracovdni

V této nedotknuté formé ma Rattle na vybér 3 datasety a to jsou: weather.csv, dvd-
trans.csv a audit.csv. Na jednom z téchto datasetl je mozné vyzkouset zakladni
prvky Rattle a orientovat se v novém prostiedi. Tyto datasety mulZeme otevrit

kliknutim na seznam u poloZzky Filename a zde vybrat prisluSny dataset.
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5.2 Popis softwaru

Jak je mozné vidét na Obrazku 4 Rattle ma nékolik zaloZek. Pro efektivni
praci v tomto programu budou predstaveny zaloZky pro praci s daty.

Zalozka Data jak nazev napovida, nam pomaha k prohliZeni dat. Rattle dokaZze
nahrat data z mnoha rtznych zdroji, jako jsou: CSV, TXT, ARFF ODCB (Toto piipo-
jeni ndm zajiStuje dalsi zdroje z SQL databazi). Pfi nahravani miize mit kazda pro-
meénna jisty prefix, ktery ji pomiiZe 1épe identifikovat jako naptiklad ,ID_". [10]

Zalozka Explore nam dava na vybér ze spousty numerickych a grafickych
moZnosti jak prohledavat data. Nejvice zakladni moZnosti prohledavani dat je
moZnost textového shrnuti neboli Summary. K vice prehlednéjsimu shrnuti je tre-
ba doinstalovat balicek Hmisc a pouzit prikaz describe() namisto summary(). Dalsi
moZnosti je zde Distributions ta podava data na rozdil Summary v grafické podobé.
Je zde na vybér z fady moZnych grafi. [9][10]

Zalozka Test nabizi moZnost testli statistickych distribuci. Obsahuje testy
s parametry (T-test, F-test) a testy s non-parametry (Kolomogorov-Smirnov, Wil-
conxon Signed Rank). [10]

Zalozka Transform, jak nazev napovidj, je k transformovani dat. Jak bylo re-
¢eno v predeslych kapitolach je tieba data zpracovat do podoby, ktera bude sro-
zumitelnd. Tato zalozka nabizi nékolik rliznych metod transformace dat, jako jsou
zména méritka, vlozeni chybéjicich zdznamti a metoda premapovani. [10]

Zalozka Model poskytuje rozhrani, které ndm pomaha k vytvotreni modelg, ja-
ko jsou decision tree, random forest a neural networks. Nabizi jak popisné modely,
tak i ty prediktivni modely. Diilezité je pro nds moznost vytvareni prediktivnich
modell kam se radi klasifikace. [10]

Zalozka Evaluate umoziuje zhodnocovat vytvorené modely pomoci nékolika
metod, které jsou nam k dispozici. Pro zde vytvoreny model vyhovuje metoda
krivky ROC (Receiver Operating Characteristics), jelikoZ se pouZiva pri sdéleni,
zdali nami vytvoreni model klasifikoval spravné. [10]

Zalozka Log funguje jako prikazovy radek v programu Rattle. Pokud dojdeme
do bodu, kdy grafické rozhrani uz ndm nemitze pomoci. Poskytuje také komentare

ke kazdému kroku, ktery probéhl. [10]
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5.3 Vybér a zobrazeni dat

V oblasti data mining pouzivame pro kolekci dat pojem dataset. Tento dataset
se sklada z pozorovanych prvki a jeho proménnych. Prvky tvori fadky a proménné
tvori sloupce. Kone¢ny pocet téchto dvou ¢isel nam udava dimenzi datasetu. Pro-
ménné jsou dvojiho typu input a output. Proménné typu Input jsou data, ktera byla
diive néjak zmérena nebo prednastavena. V predchozich kapitolach jsme je nazy-
vali prediktory. Output data na druhou stranu jsou data, ktera jsou ovlivnéna input
daty. V programu Rattle jsou zaznamendany v kategorii Target, jinak se také nazyva-
ji zavislé proménné. Nékteré proménné, ale slouZi jen k identifikaci. V nasem pri-
padé se jedna o identifiers neboli ID. Takova proménna je nahodné generovana a je
unikatni, aby bylo moZné identifikovat spravny prvek. Proménné se také lisi podle
data typt, nékteré maji kategorickou hodnotu a nékteré mohou nabyvat ¢iselnou
hodnotu. Kategorickd proménna je takova proménna, kterd nabyvd hodnotu
z predem urceného mnozstvi moznosti. Miize se jednat o barvu vlasti, vék nebo
typickou odpovéd Ano/Ne. [10]

Dataset mliZe také mit rtizné role. V oblasti data mining €asto rozdélujeme da-
taset na tii ¢asti training dataset, validation dataset a testing dataset. Casté rozlo-
zeni datasetu je 40/30/30 nebo 70/15/15. Rattle automaticky nastavuje rozloZeni
70/15/15. Model vytvarime pomoci prvniho datasetu training dataset, pro vyhod-
noceni efektivnosti vyuzivame druhy dataset validation dataset a odhad budouci
efektivnosti je délan pomoci posledniho datasetu testing dataset. [10]

KdyZ dojde na praci s datasety v realném svété neni vSe dokonalé jako v teorii.
Je moznost, Ze néktera data budou zapsana Spatnym zptisobem nebo nékteré casti
muizZou byt vynechany, proto je dilezité pracovat s daty, ktera jsou kvalitni.
V tomto kroku dojde na radu preprocessing dat, kdy upravime daty do podoby, se
kterou je mozné pracovat. DalSim problémem je zde spojovani dat neboli data mat-
ching. CoZ je metoda, kterd spojuje nékolik datasetli dohromady, abychom méli
uplné informace. [10]

Pii nahravani datasetli do programu Rattle mame na vybér z nékolika moznos-

ti, které budou dale popsany. Patri sem CSV, ARFF, ODBC, R Dataset a R Data.
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Project Tools Settings Help Q Rattle Version 5.3.0 togaware.com

& 0O B G = ®@ 4

Spustit Movy  Oteviit  UloZit Export Zastavit Ukendit

Datz |Exp|0re| Testl Transforml Clusterl Associatel Modell E\raluatel Logl

Source: @ File ) ARFF (0 ODBC (O RDataset () RDataFile (O Library ) Corpus () Script “

Obrazek 5 Vybér formati v programu Rattle

Zdroj: Vlastni zpracovdni

1. CSV - stoji pro comma-separated values. Tento format je dnes povaZo-
van za standard. Rozs$ifeni CSV se nachazi uZ v mnoha programech, kte-
ré denné pouzivame, jako je Microsoft Excel, SAS/ Enterprise Miner,
LibreOffice Calc. Nevyhodou tohoto formatu nulovy obsah metadat.
Proto Rattle mlZe nékdy Spatné priradit data typ k dané proménné. Zde
najdeme format CSV pod odrazkou File.

2. ARFF - stoji pro Attribute-Relation File Format. Tento format je velmi
podobny formatu CSV, ale jeho vyhodou je, Ze obsahuje metadata
v hlavi¢ce souboru. ARFF format byl vyvinut pro program Weka, ktery
se také zabyva problematikou oblasti data mining.

3. ODBC - stoji pro Open Database Connectivity. Tato technologie byla vy-
tvorena pro pripojeni programui k databazim nebo databazovym skla-
diim. Funguje pomoci Structured Query Language neboli SQL dotazli na
databaze. K pripojeni dochazi pomoci vyplnéni kolonky data source
name (DSN) a prihlaSeni k vybrané databazi ¢i skladu.

4. R Dataset - program Rattle podporuje spoustu moznosti formatu da-
tasetu. Jsou zde vsak i jiné moZnosti, jak nahrat dataset do programu.
Vybér vybraného datasetu uptfesnime pomoci vloZzenim nazvu do ko-
lonky Data Name. Nahrat miZeme cokoliv, co mizZe byt dolovano pro
znalosti. M{iZe se jednat o XML soubor nebo data uloZena ve schrance.

5. R Data - tento format jak jméno napovida je format datasetu jazyka R.
Potfebné datasety lze nahrat z nativni slozky R.

[10]

28



V nasledujicich casti je obrazku 6 nacten dataset weather.csv pro praci
v programu Rattle. Tento soubor, jak je z koncovky vidét patii do formatu CSV.
Proto vybereme z moZznosti Source polozku File, ktera zastupuje nazev CSV. Soubor
je uloZen v nativni sloZce R. Vykonana prace v praktické c¢asti na tomto datasetu je
podle vlastniho uvazeni z informaci od autora Grahama Williamse.

Po nahrani dat se otevire okno s daty na zaloZce data. Zde mizeme vidét jak
nazvy, tak typy proménnych a komentare k nim. Na obrazku 6 je vidét nahrany
dataset a rozepsana data, které obsahuje. Zde vedle predchoziho vybéru souboru je
vidét moZnost Separator, Decimal a Header. Separator znaci jak jsou polozky oddé-
leny v CSV souboru. Decimal oznacuje, jaka znacka byla pouzita pro oddéleni dese-
tinnych cisel a odrazka header oznacuje metadata. Diive bylo zminéno, Ze CSV
format neobsahuje metadata. To je pravda, zde se jedna o prvni fadek v tomto sou-
boru, ktery nese nazvy sloupcti. Pokud by tato polozka nebyla zaSkrtnuta Rattle by
doplnil ndzvy ndhodné. [10]

Dale miizeme pozorovat, Ze Rattle uz rozhodl za nas o rozdéleni (Partition)
datasetu na 3 rluzné datasety. Standardné pouZil rozdéleni 70/15/15. Na praci
s daty a vytvoreni modelu bude pouzito 70% datasetu, 15% je vyuZito na validaci
datasetu a zbylych 15% je na testovani spravnosti a efektivnosti vytvoreného mo-
delu. Seed cislo vybira razné casti datasetu, protoZe nastavuje generovani nahod-
nych parametrl, tak abychom zajistili vybrani stejné ¢asti datasetu ponechame

Cislo, které vloZil Rattle. [10]
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e R Data Miner - [Rat

Project Tools Settings Help u Rattle Version 5.3.0 togaware.com

® | O B H | <« & 4

Spustit Movy  Oteviit UloZit Export Zastavit Ukondit

Datz | Explore | Test | Transforml Clusterl Associatel Modell E\.raluatel Log|
Source: @ File () ARFF (0 ODBC () RDataset () RDataFile (O Library (O Corpus () Script
Filename: |‘_1, weather.cov [ | Separator: |, | Decimal |. Header
Partition | 70/15/15 2 :
. Target Data Type
elnput .Ignore Weight Calculator: @ Auto () Categoric () Numeric ) Survival
MNo. Variable Data Type Input Target Risk Ident Ignore Weight Comment o
1 Date Ident @ Unique: 366
2 Location Constant () (@] (@] (@] @ (@] Unique: 1
3 MinTemp Numeric @ Unigque: 180
4 MaxTemp Numeric @ Unique: 187
5  Rainfall Numeric @ Unigque: 47
6  Evaporation Numeric @ Unigue: 55
7 Sunshine Numeric @ Unique: 114 Missing: 3
&  WindGustDir Categoric @ Unique: 16 Missing: 3
9 WindGustSpeed Mumeric @ Unique: 35 Missing: 2

10 WindDirdam Categoric @
11 WindDi3pm Categoric @

-}

(=}

(=}

(-}

@

@

-}

@ Unique: 16 Missing: 31
(=}

12 WindSpeeddam MNumeric @ Unique: 22 Missing: 7

(-}

@

@

-}

@

(=}

(-}

(-}

@

@

Unigue: 16 Missing: 1

m

13 WindSpeed3pm MNumeric @ Unique: 26
14 Humidity9am  Numeric @ Unique: 60
15 Humidity3pm  MNumeric @ Unique: 74
16 Pressure9am Numeric @ Unique: 130
17 Pressure3pm Numeric @ Unigue: 193
18 Cloud9am Numeric @ Unique: 9
19 Cloud3pm Numeric @ Unique: 9
20 Temp9am Numeric @ Unique: 178
21 Temp3pm Numeric @ Unique: 200
22 RainToday Categoric @ F F F F F Unique: 2
23 RISK_MM Mumeric () (@] @ (5] (5] (5] Unigque: 47
24 RainTomorrow Categoric () @ (@] 5] 5] 5] Unique: 2

Obrazek 6 Nahrana data v Rattle

Zdroj: Vlastni zpracovdni

Nyni uZ jsme u proménnych a jejich vypisu. Zde vidime nazvy proménnych,
data typ a roli jako maji v datasetu. Mnoho proménnych zde zastava roli typu input
a ovliviiuje ndm v tomto datasetu output neboli Target. V souboru weather.csv je
Target proménnou RainTommorrow. Rattle vybira Target proménné, tak Ze vyhle-
da proménnou s malym poctem unikatnich hodnot a to je maximalné 5 nebo pro-
ménnou ktera je oznacena pomoci ,TARGET_". [10] Z obrazku 6 vidime, Ze jsou tu
jesté dalSi proménné, které maji jinou roli nez Input. Dal$i proménna je Date, kte-

rou Rattle zaradil do role Identifikatoru neboli ID. Rattle to udélal, protoZe tato
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proménnd obsahuje unikatni hodnotu pro kazdé dal$i méreni v datasetu. [10] Dalsi
roli dostala i proménna Location. Ta dostala roli Ignore, jelikoZ obsahuje jen jednu
unikatni proménnou, ktera je pro vSechny stejna, tudiZ néjak nezméni nase mode-
lovani a je ji tedy moZno ignorovat. Posledni roli je zde role Risk. Tato proménna se
nepouziva k modelovani, ale upozornuje nas na zavaznost spojenou s danym vy-
sledkem. [10] Pomoci tlac¢itka View lze zobrazit tabulku s daty. Tlacitko Edit ndm
dovoli data upravovat, pokud je potreba. OvSem se tento primy zasah do dat nedo-
porucuje. Z téchto dajii mizeme zjistit dimenze datasetu a ty jsou 366, 24. Tedy
366 radkt a 24 sloupcti plnych dat.

MiZeme priejit na zalozku Explore a spustit Summary pro lepsi prehled datasetu.

.DEtE Explore |Test | Transforml Cluster | Associatel Modell Evaluatel Log|

Type: @ Summary () Distributions () Correlation ) Principal Compenents () Interactive

Surnmary [] Describe [ Basics [] Kurtosis [ Skewness [[] Show Missing [] Cross Tab

Below we summarise the dataset.
The data is limited to the training dataset.
Note that the data contains 30 observations with missing wvalues.

Enable the 'Show Missing' check box for details.

Data frame:crsfdataset[crsftrain, cicrsfinput, crsfrisk, crsftarget)] 256 observations and 22 wvariables

Levels Storage HNis

MinTemp double a
MaxTemp double 4]
Rainfall double 1]
Evaporation double 4]
Sunshine double 3
WindGustDir 16 integer 3
WindGustSpeed integer 2
WindDirSam 16 integer 24
WindDir3pm 16 integer a
WindSpeedSam integer &
WindSpeed3pm integer 4]
HumiditySam integer 4]
Humidity3pm integer a
Fressurefam double 1]
Pressure3pm double 4]
Cloud9am integer 4]
Cloud3pm integer a
TempSam double 4]
Temp3pm double 4]
RainToday 2 integer 4]
RISE MM double 0
RainTomorrow 2 integer 4]
+ -——=% - - - - e
|Variable | Levels |
+ ————1 - - - - -+
|WindGustDir |E,ENE,ESE,N,NE,NNE,NNW,NW,S, SE, SSE, 55W, 5W, W, WNW, WSW|
|WindDirSam | |
|WindDir3pm | |
+ ————1 - - - - -+
|RainToday |Ho, Yes |
|RainTomorrow| |
+ ————+ - - - - -+

Obrazek 7 Funkce Summary
Zdroj: Vlastni zpracovdni
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Ze summary vidime souhrn datasetu weather.csv. Bylo shrnuto 256 radki
a 22 proménnych. Mensi pocet oproti znamému mnoZstvi 366 a 24 je kvili tomu,
ze nékolik radku nebylo plné vyplnéno a 2 proménné byly opomenuty, proto-
ze Identifikator se v Summary nevypisuje a Location méla nastavenou roli pro-
ménné na Ignore.

Proménné jsou zde vypsany ve trech sloupcich Levels, Storage
a NAs. Sloupec Levels je pro kategorické proménné a udava kolik moznosti je na
vybér. Sloupec Storage udava, jak se tato proménna uklada a do jakého typu. Slou-
pec NAs urcuje, kolik chybi zapisi s touto proménnou. Dale tu mame tabulku, kde
jsou sepsany moZnosti pro kategorické proménné. Nékteré proménné mohou mit
na vybér stejné moznosti. Summary také jesté vypise rizné statistiky pro zapisy
proménnych, jako jsou kvartaly, minimum, maximum a primeér. Pokud se zde
primér (Mean) a median (Median) velmi lisi je zde moZnost, Ze se v datasetu na-

chazeji odlehlé hodnoty. [10]

MinTenp MaxTenp Rainfall Evaporation
Min. :1—-5.300 Min. : T7.60 Min. : 0.000 Min. : 0.200
1=t Qu.: 2.100 1=t Qu.:14.8 1=t Qu.: 0.000 1=t Qu.: 2.200
Median T.450 Median :19.75 Median : 0.000 Median 3.800
Mean T.1le6 Mean 120,42 Mean : 1.536 Mean 4.418
3rd Qu.:12.500 3rd Qu.:25.55 3rd Qu.: 0.200 3rd Qu.: 6.200
Max. :18.000 Max. :35.80 Max. 139,800 Max. 12,400

Obrazek 8 Funkce Summary 2. ¢ast
Zdroj: Vlastni Zpracovdni

Pokud potiebujeme jeSté presnéjsi souhrn je tu moZnost Describe. Ta ndm ke kaz-

dé proménné napiSe souhrn zvlast.

Explore |Test | Transforml Cluster | As;ocwatel Modell E\.raluatel Log|

Type: @ Summary () Distributions (O Correlation (O Principal Components () Interactive

[] Summary Describe [[] Basics [[] Kurtosis [] Skewness [ Show Missing [] Cross Tab

Below is a description of the dataset.
The data is limited to the training dataset.

crsfdataset[crsétrain, c(crsfinput, crsfrisk, crsStarget)]

22 Variables 256 CObservations
MinTemp
n missing distinct Info Mean Gmd .05 .10 .25 .50 .75 11} .95
2586 ] 151 1 T.le6 6.96 -2.025 -0.300 2.100 7.450 12.500 15.250 16.300
lowest : -5.3 -3.7 -3.5 -3.4 -3.3, highest: 17.2 17.5 17.6 17.5 18.0

Obrazek 9 Funkce Describe
Zdroj: Vlastni zpracovdni
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Na obrazku 9 vidime piesny souhrn kazdé proménné. Oznaceni n jako pocet
zapisi, pocet chybéjicich zapisl, unikatni hodnoty, priimér a percentily.

Dadle je tu i grafické zobrazeni dat na grafech pro rychlejsi priizkum dat. Ta-
to moznost se nachazi také pod zalozkou Explore a je nazvem Distributions. Zde
mame na vybér z nékolika moznych grafli pro sledovani vyvoje a zmén dat nebo

jejich distribuci.

”D‘EtE Explore |Test | Transforml Cluster | Associatel Modell E\raluatel Logl

Type: () Summary @ Distributions () Correlation () Principal Compenents () Interactive
Numeric: [V] Annotate Group By: RainTomorrow E

Benfords: [| Bars Starting Digit: |1 = Digits: |1 = @ abs © +ve® -ve

Mo. Variable BoxPlot  Histogram Cumulative Benford Pairs Min; Median/Mean; Max e
3 MinTemp [ [ = [ = -5.30; 7.45/7.27; 20.90

4 MaxTemp [ ] ]| ] ]| 7.60; 19.65/20.55; 35.80 )
5 Rainfall ] ] ] ] ] 0.00; 0.00/1.43; 39.80 1
6 Evaporation | = [l = [l 0.20: 4.20/4.52: 13,80

7 Sunshine [} | [l | [l 0.00; 8.60/7.91; 13.60

9 WindGustSpeed [] ] ] ] ] 13.00; 39.00,/39.84; 98.00

12 WindSpeeddam [] [ [ [ [ 0.00; 7.00/9.65; 41.00

13 WindSpeed3pm [] ] ]| ] ]| 0.00; 17.00/17.99; 52.00

14 Humidit@am [ [l [ [l [ 36.00: 72.00/72.04: 99.00 i
] 1 »
Categoric: Vymazat

Mo. Variable Bar Plot Dot Plot  Mosaic Pairs Levels -
&  WindSustDir  [] | 0o = 16

10 WindDidam  [C] = B [ 16

11 WindDir3pm | E 0 0= 16

22 RainToday (] (] ] ] 2 L
24 RainTomorrow [ ] ] ] 2 1

Obrazek 10 Distributions funkce

Zdroj: Vlastni zpracovdni

Jak bylo drive napsano, mame zde na vybér z mnoha typt grafti, jako je Box
plot, Histogram, Kumulativni a Benfordliv graf. Miizeme vybrat, které proménné
chceme graficky zobrazit vzhledem k proménné, kterou vybereme v GroupBy. Nyni
je vybrana kategorické proménna RainTommorow a data budou zobrazena vzhle-
dem k jejim hodnotam, coZ jsou Yes/No. [10]

KaZzdy graf ma své uplatnéni. Pro nas budou nejlepsi volbou box plot, histo-

gram a kumulativni graf. Box plot nam ukazuje rozdéleni dat v datasetu s rtiznymi
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statistikami, které jsme obdrZeli ze summary nebo describe a histogram nam uka-
Ze rozsah dat v datasetu. Kumulativni graf ukazuje pomér dat, ktera maji hodnotu
mensi nebo rovna zobrazenou na ose x. [10]

Je moZné vidét dalSi moznost grafli a to jsou Benfordiiv a Pairs graf. Benfor-
dtv graf se hlavné pouziva pri zjistovani nesrovnalosti v datech (napftiklad pfti od-
halovani podvodi v tcetnich datech). Funguje tak, ze vypisuje v grafu frekvenci
prvni cislice ve sbirce dat. Napriklad vyskyt teploty v rozmezi (10, 19), kde je prvni
Cislici 1 ma vyskyt v45 % pripadid. Tento graf se nejlépe vyuZzije, pokud je
v datasetu velké métitko (jako platy zaméstnancti). Graf Pairs pouziva dvé a vice
proménné. Porovnava tyto proménné a je mozné, Ze najde korelaci mezi vybrany-
mi proménnymi pomoci scatter plot. Rattle podporuje maximalné 6 moznych pro-
ménnych v tomto grafu. [10]

Pro kategorické proménné jsou zde jiné grafy. DiileZité pro nas jsou Bar plot
a Dot plot. Bar plot pouziva vertikalni sloupce pro zobrazeni poctu vyskytu dané
kategorie. To stejné déla Dot plot jen jinym zplisobem. Dot plot je zobrazuje data
v horizontdlnim sméru a vrchol sloupce je oznaCen tecCkou. DalSim grafem je
Mosaic Plot neboli mozaikovy graf. Tento graf ndm pomaha k prezentovani, jak
jedna proménna je rozdélena nad hodnotami druhé proménné. [10]

V programu Rattle mzeme nastavit, jestli chceme mit grafy popsané za-
Skrtnutim moZzZnosti Annotate. Dale zde mame méritko pro grafy, kdy si mizeme
nastavit Starting Digits (Prvni ¢islo na ose x) a Digits (méritko). Je zde i moZnost
grafického zobrazeni jen kladnych nebo zapornych veli¢in zaskrtnutim moznosti
abs, +ve nebo -ve. MoZnost abs zobrazi absolutni hodnoty. Jak nazev napovida
moznost +ve zobrazi jen kladné hodnoty a moZnost -ve zobrazi jen zaporné hod-

noty v grafu.
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Béhem vytvareni téchto grafli je mozné Ze nalezneme na néjaké souvislosti

nebo vztahy mezi néjakymi proménnymi. Jako je v nasledujicim grafu.

Distribution of Pressure3pm (sample)
by RainTomorrow

o I

Pressure3pm

1010 -

1000 -

All Mo Yes
RainTomorrow

Graf 1 Boxplot Pressure3pm k RainTomorrow

Zdroj: Vlastni zpracovdni

Na grafu 1 Ize vidét rozdéleni veli¢in pro Pressure3pm k RainTomorrow.
Rozdéleni velic¢in pro All (vSechny) a poté pro No a Yes. Vidime zde také vyznaceny
median pro kazdy box plot, ktery je vyznacen ¢arou se zobacky. Zde vidime i pri-
mér, ktery je vyznaCen pomoci *. Tyto zobacky, které se nachazeji kolem medianu,
ukazuji na 95% uroven spolehlivosti na rozdil mezi mediany a primérem pokud
by se jednalo o nezavislé sledovani. [10] Dale vidime i graficky zobrazené mezi-
kvartilni rozpéti i horni a doln{ hranici box plotu, ktera je vyznacena na grafu. Jsou
zde vyznaceny i odlehlé hodnoty neboli outliers. MliZeme mezi proménnymi vypo-
zorovat vztah, Ze menSi tlak neboli Pressure3pm vyusti v dést. Toto si lze ovérit

jesté podle dalsi moznosti, kterou Rattle nabizi a to je korelacni analyza.
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Pokud dojdeme k tomu, Ze pouZivame grafické zobrazeni s vice proménny-
mi. MiiZeme mezi daty vypozorovat néjaké vztahy. V tomto pripadé miZeme vyuZit
korela¢ni analyzu. Tato analyza nam odhali rzné stupné vztaht mezi témito pro-
ménnymi.

Korela¢ni analyza pouZziva korela¢ni koeficient, ktery nabyva hodnot od -1
do 1 a znadi, jak moc jsou spolu dvé proménné ve vztahu. Pokud se koeficient pfri-
bliZuje k hodnoté -1, maji mezi sebou negativni vztah (nartist jedné proménné zpi-
sobi pokles druhé) a pokud se bliZi k hodnoté 1, maji pozitivni vztah (narast jedné
proménné zpusobi narist druhé proménné). Pokud se objevi piipad, kdy je kore-

la¢ni koeficient 1 nebo -1 znaci to, Ze tyto promeénné jsou identické. [10]

Correlation weather.csv using Pearson

s 5 3
$588%5,.5ec8 5cac
22 >2 2223588 _FTasEgs g
i
fFif223z0628a288s
Pressure9am .. ) 1
Pressure3pm .. @ 0.8
Humidity9am @ o0 ®
WindSpeed3pm [ ) ® 0.6
Humidity3pm L 04
Sunshine
WindSpeed9am r 02
Cloud3pm
Cloud9am ’
WindGustSpeed - -0.2
Rainfall
Evaporation 04
Temp3pm 06
MaxTemp
-0.8

TempQ9am

MinTemp

Graf 2 Korelac¢ni graf

Zdroj: Vlastni zpracovdni
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Vtomto grafu lze vidét, Ze korelace mezi dvéma stejnymi proménnymi nabyva
hodnotu korela¢ni koeficient hodnotu 1 na hlavni diagonale. Tedy se da rici, Ze ten-
to graf je symetricky podle diagonaly. [10]

Mizeme zde vypozorovat i mnoho dal$ich vztaht. Je vidét z grafu, Ze néjaké
proménné mezi sebou vztah nemaji napriklad Temp9am a WindSpeed9am jejich
korela¢ni koeficient tedy nabyva hodnotu 0. Naopak miizeme pozorovat, Ze Pres-
sure9am a Pressure3pm maji mezi sebou velmi velkou korelaci. Z grafu se mtize
zdat, Ze jde o uplnou korelaci a tedy jejich korela¢ni koeficient nabyva hodnotu 1
a jedna se o identické hodnoty. OvSem pri takové situaci miizeme nahlédnout do
programu Rattle. Ten ndm da i textovy vystup kde jsou vypsané hodnoty jednotli-

vych koeficientli v prehledné tabulce.

FressurefSam Pressure3pm
Fressurefam 1.000000000 0.96446164
FPressure3pm 0.%964461635 1.00000000

Obrazek 11 Korelac¢ni koeficienty
Zdroj: Vlastni zpracovdni
Zde mtzeme vidét, Ze jich korela¢ni koeficienty nabyvaji hodnoty velmi bliz-
ko k1, ale nejsou 1. Toto ndm naznacuje velmi silny vztah mezi témito dvéma
proménnymi, jak se ostatné v prirodé tento stav vyskytuje. Diky této analyze ma-

me prehled o tom, jak zvySen{ ¢i sniZeni jedné proménné ovlivni ostatni proménné.
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5.4 Transformace dat

Jak bylo receno v teoretické ¢asti v kapitole data preprocessing. Pfed tim neZ
zatneme data modelovat je tfeba je zpracovat a transformovat. Tento krok existu-
je, protoze obdrZena data nejsou vzdy v perfektnim stavu, jaky bychom chtéli. Né-
kde mohou chybét zapisy nebo miZe obsahovat odlehlé hodnoty. Je tieba se
o tyto problémy postarat nez zatneme s vytvarenim modelt. Tyto nesrovnalosti by
mohly mit nepriznivé ucinky na modely. Musime proto data upravit do jisté kvali-
ty, neZ zaCtneme modelovat a dolovat z nich znalosti. [1]

Je tieba také datim porozumét, nez s nimi zacneme pracovat. Je treba védét,
proc¢ a jak tyto data byly nasbirany. Velkou Cast Casu zabere samotné Cisténi dat,
kdy nasbirana data musime upravit do urcité kvality. V datech se mlizou vyskyt-
nout jakékoliv chyby. Mohl v tu chvili selhat systém nebo se vyskytl error a zaznam
nebyl uloZen nebo nebyl zdznam ani zapsan, jelikoZ nebylo tieba. [10]

V tomto datasetu se miiZe jednat tieba o WindGustDirection. Pokud v tu dobu
nefoukal Zadny vitr, tak nebyl zaznamendan ani jeho smér. To samé pro WindGust-
Speed. Kdy v ur¢enou dobu nefoukalo, tak nebyl zaznam uloZen. Pro tyto pripady
mame v programu Rattle zaloZku Transform, kde mame nékolik typu funkci, které

nam s touto problematikou pomohou.

Datz | Explore | Test| Transform | Cluster | Associate | Model | Evaluate | Log

Type: @ R Impute Recode Cleanup
Mormalize: @ Recenter Scale [0-1] -Median/MAD Matural Log Log 10 Matrix
Order: Rank Interval Groups: (100 :

Obrazek 12 Zalozka Transform

Zdroj: Vlastni zpracovdni

38



Prvni na zaloZce Transform jsou funkce typu Rescale. Riznd data mohou
mit rlizna meéritka, proto existuji funkce tohoto typu, které ndm pomohou zménit

meéritka dat. Pomoci nékolika funkci.

e Recenter - Pouziva takzvané Z-score. Zméni nase data, tak aby pri-
mér byl 0 a standardni odchylka byla 1.

e Scale [0-1] - Zméni méritka dat, aby spadaly do intervalu (0,1). Stej-
né jako Recenter, ale pouziva se pro proménné, které nabyvaji klad-
nych hodnot na celém intervalu.

e Median/MAD - Median Absolute Deviation tato funkce se tyka hlav-
né odlehlych hodnot. PouZiva stejny vypocet jako funkce Recenter.

e Natural log, log 10 - Obé funkce délaji to samé. Vezmou velké roz-
péti kladnych hodnot a sniZi je na mensi spektrum pro lepsi piehled-
nost. Rozdil je v tom, Ze funkce natural log vyuziva logaritmus jako
svou bazi Cislo e neboli Eulerovo ¢islo. Log 10 naopak pouZiva v bazi
¢islo 10.

¢ Rank a Interval - Pokud nechceme urcité ¢islo, ale zajima nas pouze
pozice Cisla v distribuci, mizeme transformovat data pomoci funkce
Rank. Funkce Interval funguje na stejném principu, ale miizeme zvo-
lit velikost intervalu na, ktery budou data transformovana doplné-
nim c¢isla do kolonky Groups.

[10]

Diive jsme poukazali na fakt, Ze ndm chybéji zdznamy v datasetu s tim ndm
pomohou funkce typu Impute. Tyto funkce byly popsany v teoretické Casti v pod-

kapitole CiSténi dat.

e Zero/Missing - pokud zadznam chybi, mizeme doplnit do tohoto za-
znamu 0, pokud jsme si jisti, Ze tam logicky patii (pokud zazname-
nana rychlost vétru v WindGustSpeed miiZeme zde doplnit 0, jelikoz
logicky lze odvodit, Ze v tu chvili nefoukal Zadny vitr). Pro katego-

rické proménné se doporucuje doplnit Missing.
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e Mean - Doplni do chybéjicich hodnot priimér. Tato metoda je dopo-
rucena, pokud je koeficient Sikmosti nulovy.

e Median - Doplni do chybéjicich hodnot median. Tato metoda je do-
porucena, pokud hodnoty nemaji nulovy koeficient Sikmosti.

¢ Mode - Doplni do chybéjici hodnoty modus. Tato metoda je doporu-
¢ena pro kategorické proménné.

e Constant - Tato funkce nam dovoli doplnit nami zvolenou konstantu
nebo znak pro kategorické proménné.

[10]

Dalsi typem funkci jsou funkce Recode. Tyto funkce nam dovoli zménit da-
tovy typ proménnych podle potieby. Zde se pouziva jiz drive zminéna funkce
Binning. Lze numerické proménné rozdélit do nékolika kategorii pro lepSi pre-
hlednost, ale timto ztratime presnéjsi data ze zaznamu. Je tu i moZnost rozdélit
kategorické proménné na numerické proménné, které uchovavaji hodnotu kolikrat
je tato kategorickd hodnota zaznamendana v datasetu. [10]

Pro smazani zaznami nebo proménnych slouzi funkce typu Cleanup. Zde je

na vybér jaké mozZnost mame:

e Delete Ignored - Smazani ignorovanych proménnych.

e Delete Selected - Smazani vybranych proménnych

e Delete Missing - Smazani proménnych, které maji chybéjici zdznamy

e Delete Observations with any Missing Value - Smazani radkd, které maji
chybéjici zaznam v jedné z proménnych

[10]
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Nyni aplikujeme tyto funkce na nas dataset weather.csv. Nejdrive se zamé-
fime na chybéjici hodnoty. Prvni na fadé je proménna Sunshine. Tato proménna ma
tri chybéjici zdznamy. Ze struktury zaznamu vidime, Ze zaznamy byly provadény
v 9 hodin rano a 3 odpoledne. Touto dobou sviti slunce ve slunné lokaci jako je
Canberra. Z dat lze vidét, Ze i kdyzZ slunce nesvitilo, byla zaznamenana hodnota 0

(zaznam 263). TudiZ se miiZe jednat o systémovou chybu.

Date Location|MinTemp |MaxTemp (Rainfall|Ewvaporation|Sunshine
263 |2008-07-20|Canberra|-1.1 11.0 0.2 1.8 0.0
301 |(2008-08-27|Canberra|-3.3 15.1 0.0 3.0 HA

Obrazek 13 Zaznam Sunshine
Zdroj: Vlastni zpracovdni

Z prohledavani dat také mliZeme zjistit, Ze hodnoty Sunshine jsou kladné.
Zde bychom mohli pouZit funkci typu Impute a to Median neboli doplnéni media-
nu. Tato metoda je doporucena pokud zaznamy v datasetu maji neasymetrické
rozdéleni, neboli maji koeficient Sikmosti nenulovy. [10] To si miizeme potvrdit

pomoci Explore zalozky a grafického zobrazeni v Distributions.
Distribution of Sunshine (sample)

0.12-

0.08-

Density

0.04-

0.00-

Sunshine

Graf 3 RozloZeni proménné Sunshine
Zdroj: Vlastni zpracovdni
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Nyni staci v programu Rattle oznacit proménnou Sunshine, zvolit typ funkce
Impute, zaskrtnout funkci Median a kliknout na tla¢itko Spustit. Timto nam vznik-
ne nova proménna IMD_Sunshine zatimco Sunshine ziistane zachovana a jeji role je
automaticky zménéna na Ignored. UZ nebude nadale v nasi praci figurovat.

Tento postup opakujeme pro dal$i proménné a podle potieby vybereme
funkci, ktera je nejvice vhodna pro transformovani dat z dostupnych informaci,
jako je analyza pomoci grafii nebo funkce summary.

Dalsi je proménna WindGustDirection pro ni vybereme funkci Mode. Funkce
Mode je obzvlasté vyhodna pro kategorické hodnoty, kdy vybere tu nejcastéji pou-
Zivanou kategorii a doplnime ji do zdznamd. [10] Podle grafu 4 se jedna o NW. Ten-
to postup aplikujeme i pro WindDir9am, WinDir3pm. Toto miizeme provést diky
analyze dat, kde zjistime pomoci grafu 5, ktery nam ukaZe rozloZeni kategorii pro
tyto kategorické proménné. Nyni doplnime zdznamy pro proménné WindDir9am a
WinDir3pm pomoci funkce Mode typu Impute.

Nyni na proménnou WindGustSpeed, kde se nachazeji dva chybéjici zazna-
my. Podle analyzy dat mliZeme zpozorovat, Ze pokud vitr nefoukal, byla doplnéna
hodnota 0, zde vSak bylo zaznamenano NA, coZ muze opét znacit néjakou chybu
vuloZzeni nebo zapisu zaznamu. Toto by mohlo pozdéji zplisobit nejasnosti
v modelu. Proto vymaZeme radky, kde chybi zdznamy. Mame doplnéné WindGust-
Direction, ale mtliZze nastat situace, kde nebyla vyplnéna ani jedna proménna, proto
je lepsi tyto zdznamy smazat. OvSem je vymazZeme, az doplnime zaznamy pro

ostatni proménné.

25 IMD_Sunshine Murmeric [0.00 to 13.60; unique=114; mean=7.23; median=8.60].
26 IMO_WindGustDir  Categerical [16 levels].
27 IMO_WindDirSam Categorical [16 levels].
28 IMO_WindDir3pm  Categerical [16 levels].

Obrazek 14 Nové transformované proménné
Zdroj: Vlastni zpracovdni
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Zde na grafech mizeme vidét rozdéleni kategorickych proménnych a po-

chopit proc¢ byla vybrana funkce Mode typu Impute.

Distribution of WindGustDir (sample)
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Graf 4 RozlozZeni WindGustDir

Zdroj: Vlastni zpracovdni
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Graf 5 RozloZeni WindDir9am a WindDir3pm

Zdroj: Vlastni zpracovdni
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Nyni se zamérime na chybéjici hodnoty v proménnych WindSpeed9am a

WindGustSpeed. Z vypist dat ze zalozky Transform, mizeme vidét vypis dat.

9  WindGustSpeed  Mumeric [13 to 98; unique=35; mean=39; median=39; miss=2].
12 WindSpeed3am  Mumeric [0 to 41; unique=22; rnean=%; median=7; miss=T].

Obrazek 15 Vypis ze zalozky Transform

Zdroj: Vlastni zpracovdni

Zde vidime, Ze WindGustSpeed ma symetrické rozdéleni, jelikoZ je median a
priamér stejny. Pouzijeme tedy funkce typu Impute a doplnime hodnotu. Mizeme
vybrat primér nebo median v tomto piipadé na vybéru nezalezi. OvSem v pripadé
WindSpeed9am je to jiny pripad. Koeficient Sikmosti je kladny a jedna se o neasy-
metrické rozdéleni. V téchto pripadech je funkce Median lepsi volbou. [10]

Po tomto zpracovani dat bude zobrazeno na konci nékolik novych promén-
nych. Kazda nova proménna ma prefix, ktery oznacuje jaka funkce, byla pouZzita na
tuto proménnou. Napriklad IMD_ pro funkci typu Impute Median, IMN_ funkce typu
Impute Mean, IMO_ znaci funkci Impute Mode. Tato oznaceni maji i ostatni funkce
pro transformovani dat, aby bylo 1épe rozeznat, jak byla kterd proménna byla

zZpracovana.

25 IMD_Sunshine Murmeric [0.00 to 13.60; unique=114; mean=7.92; median=8.60].
26 IMO_WindGustDir Categorical [16 levels],

27 IMO_WindDirfam Categorical [16 levels],

28 IMO_WindDir3pm Categorical [16 levels],

29 IMM_WindGustspeed Murmeric [13.00 to 98.00; unique=36; mean=39.84; median=39.00].
30 IMD_WindSpeed3am Mumeric [0 to 41; unique=22; mean=9; median=T].

Obrazek 16 Transformované proménné

Zdroj: Vlastni zpracovdni

Nyni miiZzeme vymazat nepotiebné zaznamy, které zlistaly bez zaznamu
proménnych i po Upravé. Pomoci funkce Delete Observations With Missing Value
typu Cleanup. Pokud jsme vSe udélali spravné, mélo by byt smazano 9 zaznami
(mlzeme smazat i Ignored proménné ty se ovsem i tak nemodeluji) a tim bychom
méli zménit dimenze datasetu na 357, 24. Pokud tedy nepocitame Ignored pro-

ménné jinak jsou dimenze 357, 28.
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5.5 Pouziti uloh data mining

V této podkapitole bude vysvétleno jak namodelovat jednu z dloh oblasti data
mining pomoci programu Rattle a bude také vysvétleno, co ndm jeji vysledek po-
dava za znalosti.

Nyni prejdeme na zaloZku Model. Na této zaloZce budeme vytvaret model pro
dolovani znalosti z upraveného datasetu weather.csv. Vybereme typ funkce Linear
a vybereme funkci Logistic. TudiZ budeme modelovat Logistickou regresi. Jak bylo
reCeno v predeslych kapitolach logisticka regrese, vraci vysledek ve formé hodnot
0 nebo 1. [8] Rattle vypocita koeficienty pro prediktory podle toho, jak jsou diilezi-
té pro zarazovani. Poté staci dopocitat podle vzorce a vrati se ndm vysledek ve
formé 0 nebo 1. [8] Také tento vysledek mizZeme nazvat jako kategoricky neboli
Ano nebo Ne. Toto je pro nas velmi prospésné, jelikoz nasi Target proménnou je
kategorickd proménna RainTomorrow. Nejprve ukdZeme logistickou regresi

s jednou proménnou a poté s vice proménnymi.

Datz | Explore | Test | Transform | Cluster | Associate| Model | Evaluate | Log

Meural Met Survival All

Type: ) Tree Forest Boost

Murneric Generalized Poiszon @ Logistic Probit Multinomial Model Builder:  glm (Logistic)

[Piot]
Obrazek 17 Vybér modelu

Zdroj: Vlastni zpracovdni

Pokud chceme pracovat jen s ur€itymi proménnymi je tieba v zaloZce Data,
zatrhnout Ignore u proménnych, které si neprejeme mit v modelu. Proménna Pre-
surre3pm bude jedind Input numerickd proménng, ktera bude vystupovat v naSem
modelu. Ted' jen zmackneme tlacitko Spustit a Rattle vSe vypocita za nas. Je mozné,
Ze budeme opét upozornéni na chybu, protoZe neni staZen balicek glm, ktery se
k témto vypoctlim pouziva. Opét se neni ceho obavat. Rattle za nas provede insta-

laci daného balicku.
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ilD'atE | Explorel Test | Transforml Clusterl Associate| Model | Evaluatel Log|

Type: () Tree () Forest () Boost ) SWM @ Linear () Meural Net Survival @@ All

Murmeric Generalized Poisson @ Logistic () Probit Multinomial

Summary of the Logistic Regression model (built using glm) :

Call:
glm(formula = RainTomorrow ~ ., family = binomial (1link = "logit"™),
data = crsidataset[crsitrain, clcrsfinput, crsitarget)]

Deviance Residuals:
Min 1Q Median 30 Max
-1.744% -0.607& -0.4224 -0.2774 2.7441

Coefficients:

Ezstimate 5td. Error z walue Pri{>|zl)
[Intercept) 165.9287 33.2411 4,992 0,000000599 ##=
Pressure3pm -0.1651 0.0328 -5.033 0.000000482 #*w#w

Signif. codes: 0O "®*%%' Q_ Q01 '#*%' Q.01 '%*' Q.05 *'." 0.1 ' ' 1
(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
Null deviance: 228.53 on 255 degrees of freedom

Residual deviance: 197.54 on 254 degrees of freedom
AIC: 201.54

Obrazek 18 Logisticka regresesp =1
Zdroj: Vlastni zpracovdni

Zde jako prvni miiZeme vidét prikaz, ktery bychom vyuzili konzoli v R. Kdy-
bychom pracovali jen s ptikazovou fadkou.

To co nas zajima je Coefficients. Pro zjiSténi kvality regrese pouzivame std.
error neboli Standard Error. Tento error nam ukazuje, jak moc budeme odchyleni
od skutecnych koeficientl S, £;. [8] Hlavni dva koeficienty, které nas zajimaji, jsou
estimate a p-value (v Programu Rattle oznacena jako Pr(>|z|)). Zaporny estimate
nam znaci, ze pokud byl nartist Pressure3pm je mensi Sance, Ze zitra dojde k desti,
neboli stoupne pravdépodobnost pro RainTomorrow = No (logaritmus Sance je
zmenSen o 0.1651). [8] OvSem to nam nenaznacuje, Ze existuje néjaky vztah mezi
témito dvéma proménnymi. Proto zde existuje p-value. Pokud je p-value velmi ma-
la ukazuje nam tim, Ze je zde néjaka asociace mezi proménnymi. [8] Rattle pouZziva
systém oznaceni pomoci hvézdicek. Ty ptirazuje kjednotlivym koeficientim p-
value podle toho, jak je vyznamny. Na obrazku vidime, Ze Pressure3pm ma tri

VIV

hvézdicky a je tady velmi vyznamnou v predpovédi pocasi na pristi den.
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Pokud potiebujeme zhodnotit ndmi vytvoreny model, prejdeme na zaloZku Evalu-

te. Vybereme, jaky typ zhodnoceni chceme a zjistime tim kvalitu modelu.

| Datzl F_xp-lorel Testl Transforml Cluster | Associatel Model| Evaluate ’T.g‘

Type: Error Matrix Risk Cost Curve () Hand Lift @ RO Precision Sensitivity Prv Ob Score
Model: Tree Boost Forest SV ¥ Linear Meural Met Survival KMeans HClust

Data: Training Validation @ Testing Full Enter CSV File |&2 Docum... | B8 R Dataset

Risk Variable: RISK_MM Report: Class @ Probability  Include: @) Identifiers All

Obrazek 19 Zalozka Evaluate

Zdroj: Vlastni zpracovdni

Zde vybereme typ hodnoceni pomoci ROC kiivky (Reciever Operating Characteris-
tics). Tento graficky nastroj je velmi popularni pro zachyceni efektivnosti klasifika-
toru. Toto méreni se provadi pomoci vypoctu Area Under the Curve neboli AUC.

Dobry klasifikator je jakykoliv klasifikator, ktery ma AUC nad 0.5. [8]

ROC Curve Linear weather.csv [test] RainTomorrow

1.00- ’—,7

075~

&
2
G 0.50-
@
2

0.25

000 AUC =0.79

0.00 025 050 078 1.00
False Positive Rate
Graf 6 ROC krivka

Zdroj: Vlastni zpracovdni

Na tomto grafu mtzeme vidét, ze AUC je 0.79 na testing sample, ktery nebyl pouZzit
pri vytvareni modelu. TudiZ je to dobry klasifikator. Pozorovatelnou malé zakfrive-

ni této kiivky mize prisoudit 15% pozorovani z Testing sample.
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Nyni ukdZeme logistickou regresi pro vice proménnych. Nejdrive ovS§em musime

prejit na zalozku Data a zaskrtnou, které proménné chceme jako Input proménné.

| Datz | F_xplorel Testl Transforml Clusterl Associate| Model Evaluatel Lﬂg|

Type: () Tree () Forest (O) Boost () SWM @ Linear ) Meural Met Survival © All

Mumeric Generalized Poizzon @ Logistic () Probit Multinomial

Summary of the Logistic Regression model (built using glm) :

Call:
glm(formnla = RainTomorrow ~ ., family = binomial (link = "logit™),
data = crsidataset[crsitrain, clcrsfinput, craStarget)])

Deviance Residuals:
Min ke Median 30 Ma=x
-2.0338 -0.4g88 -0.2582 -0.1471 2.7180

Coefficients:
Eztimate 5td. Error =z wvalue Pr(>|z]|)
(Intercept) 120.48675 40.03176 3.010 0.00281 #=¥*

Evaporation 0.06752 0.089537 0.708 0.47898

Humiditv3pm 0.04770 0.02029 2.351 0.01875 =
Pressure3pm -0.12484 0.03875 -3.221 0.00128 #%

Cloud3pm 0.25248 0.12120 2.08 0.03724 =

Temp3pm 0.07894 0.04512 1.607 ©0.10801

IMD Sunshine —D.lbggl 0.09507 -1.156 0.247&7

Signif. code=s: 0 "#%&! 0 Q01 "#*%' Q.01 "*' Q.05 *." 0.1 * ' 1

(Disper=sion parameter for binomial family taken to be 1)

Hull dewviance: 228.53 on 255 degreez of freedom
Eezidual deviance: 150.64 on 249 degree=z of freedom
AIC: l&4.&84

Obrazek 20 Logisticka regrese prop > 1

Zdroj: Vlastni zpracovdni

Z vypisu vidime, Ze opét Pressure3pm je velmi vyznamna. Dal$i vyznamné pro-
meénné jsou Humidity3pm a Cloud3pm, které na rozdil od Pressure3pm ma kladny
Estimate. Koeficient s kladnym estimate znaci, Ze zvySenim této proménné se zvét-
$i Sance na RainTomorrow=Yes (logaritmus Sance je zvySen o 0.04770 pri zvySeni
humidity3pm a zvySen o 0.25248 pri zvySeni Cloud3pm). [8] Napriklad p-value pro
Evaporation je 0.47898 a IMD_Sunshine je 0.24767 jsou velmi vysoké a program

Rattle ji neoznacuje jako vyznamné proménné pro predpovéd.
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Pii zhodnocovani tohoto modelu pouZijeme jinou metodu a to je metoda Klasifi-
ka¢ni matice. Na zaloZce Evaluation zvolime typ Error Matrix (klasifika¢ni matice)

a zaSkrtneme Testing.

.Datzl Explorel Testl Transforml Cluster | Associatel Model| Evaluate ’?g‘

Type: @ Error Matrix () Risk () Cost Curve () Hand ) Lift ) ROC (O Precision () Sensitivity PrvOb @ Score
Model: Tree Boost Forest SVM Linear Meural Met Survival KMeans HClust

Data: () Training () Validation @ Testing ) Full Enter (&) CSVFile |83 Docum... | B8 @ R Dataset

Risk Variable: RISKE_MM Report: () Class @ Probability Include: @ Identifiers Al

Error matrix for the Linear model on weather.csv [test] (counts):
Predicted
Rectual Mo Yes Error
Ho 40 2 4.8
Yes 7 7 50.0
Error matrix for the Linear model on weather.csv [test] (proportions):
Predicted
Botual No Yes Error

Ho 71.4 3.6 4.8
Yes 12.5 12.5 50.0

Cwerall error: 16.1%, Averaged class error: 27.4%

Obrazek 21 Klasifika¢ni matice
Zdroj: Vlastni zpracovdni

Testing sample jsme si urcili na Uplném zacatku pomoci partition na 15%.
Téchto 15 % je z plivodnich 366, proto mame v testing sample jen 54.8 pozorovani.
Na obrazku 22 vidime vystup z Programu Rattle ve formé klasifikacni matice
na Test Sample podle modelu, ktery byl vytvoren. V matici na diagonale mtzZeme
vidét spravné zarazené prvky. [8] Rattle podle vytvofeného modelu piredpovédél
50 pozorovani a 4.8 pozorovani predpovédél Spatné. Celkova chybnost pro tento

model je 16.1%.
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6 Shrnuti vysledkl a zavér

V teoretické Casti byl popsan postup metody KDD k znalostem. Data mining
zde byl obsaZen jako jeden krok. Bylo vSak treba ukazat teorii, ktera ndm prispiva
k efektivnosti data mining jesté neZ k tomuto kroku dojdeme. Prvnim krokem je
zde vybér vhodnych dat pro dolovani informaci. Poté prisly na fadu datové sklady
pro archivaci dat. Po uloZeni dat je treba data predzpracovat pro dalsi krok
(k tomuto kroku bylo vysvétleno mnoho metod, jako jsou cisténi a kategorizace
dat). Nyni uZ ptiSel na radu samostatny krok data mining. Zde byly ukazany a vy-
svétleny ulohy typu klasifikace a diskriminace.

V praktické C¢asti byla predvedena prace s daty a vytvareni modelu v programu
Rattle. Jak bylo receno Rattle je postaven na programovacim jazyku R. Prace na
datasetu weather.csv byla provedena podle poznatki z knih od Grahama Willi-
amse. VSechno, co bylo provedeno v grafickém prostredi, bylo moZné zapsat
v konzoli v jazyce R. Tento kdd je k nahlédnuti na zaloZce Log. Je ovSem ponékud
slozity na syntaxi. Grafické prostredi Rattle nam velmi ulehcilo praci a také jsme
méli rozsahly prehled o datech. Dilezité byly dvé zalozky Data a Explore pro ana-
lyzu dat. Mohli jsme rychle zjistit role a typy proménnych a rychle vytvorit grafy,
coZ nam zefektivnilo praci na datasetu. Byla také demonstrovana zakladni trans-
formace dat a data preprocessing. DtileZitou roli zde hrala prace s chybéjicimi hod-
notami a jejich doplnénim.

Grafické zobrazeni dat velmi pomohlo pri prozkoumani datasetu a rozhodnuti
o pouziti spravné funkce nebo i dokonce typu funkce pro zajisténi spravnosti poz-
déji vytvoreného modelu. Ovsem ne vSechny funkce nebyly pouZity. To z nékolika
divodii. Nebyly pouZity funkce typu Rescale, které zméni nase proménné, kdyz
jsou mezi méritky proménnych veliké rozdily. Na druhou stranu jsou zde typy
funkci Recode. Byla moZnost pouzit funkce tohoto typu, ale doSlo by ke ztraté
presnéjsich dat, které jsme dale pouZzivali a zmensili bychom tim i dataset a to ne-
bylo potieba pro tento dataset.

Dale byl vytvoren dany model logistické regrese. Kde byla popsana logisticka
regrese s jednou a s vice proménnymi. Rattle vypocital koeficienty a ty které byli

dilezité pro Kklasifikaci oznacil hvézdickami. Také bylo mozné vidét, jestli tato
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proménnd pozitivné nebo negativné ovliviiuje Sanci na vysledek pomoci vypoctu
koeficientli. Poté jsme tento model ohodnocovali na zaloZce Evaluate. Zde byly
predvedeny dva typy zhodnoceni modelu pomoci ROC krivky a klasifikacni matice.
Oba tyto typy zhodnoceni testovali model na testing sample, ktery Cinil 15%
z plivodniho datasetu, jeZ jsme rozdélili na plném zacatku pti zapnuti programu
Rattle. Model podle ocekavani fungoval spravné a dokazal predpovidat na zakladé
proménnych, jestli bude prSet nebo ne. Model s jednou proménnou mél senzitivitu
0.79 neboli 79% a pro vice proménnych byla celkova uspésnost 83.9%. S témito
vysledky se da rici, Ze model by dokazal predpovidat, zdali bude prset druhy den

velmi presné.
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