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Anotace

Tato bakalarska prace je zamérena na predstaveni oblasti Data Science jako nového pfistupu

k datové analyze. Uvodni &ast popisuje vznik a formovani tohoto pojmu véetné naplné datové
védy, jeji porovnani vii¢i podobnym zajmovym oblastem a aktudlni stav této védy v Ceské
Republice. V teoretické ¢asti prace jsou definovany pojmy, které jsou pro Data Science klicové,
také je vysvétlena forma uloZeni dat a rozveden proces datové analyzy. Ddle se v teoretické
Casti nachazi moznosti pro vizualizaci vysledki z procesu datové analyzy a jednotlivé algoritmy,
jez jsou k jejich dosazeni vyuzivané.

Jednim z hlavnich cill je vytvoreni prehledu v pojmech souvisejicich s Data Science a
upresnéni procesl, jeZ za ni stoji. K prikladiim v praktické ¢asti jsou vyuzity programovaci jazyk
R a integrované vyvojové prostredi RStudio. Hlavni napln praktické ¢asti tvori deskriptivni
statistickd analyza vybranych soubor(.

Annotation

Title: Data Science: Principles, technologies and knowledge

The aim of this bachelor thesis is to introduce Data Science as a new approach to data analysis.
The introductory part describes the origin and formation of this concept including its main
objectives, its comparsion with similar science areas, and its current state in the Czech
Republic. In the theoretical part of the thesis are defined key concepts that are crucial for Data
Science, also explained forms of data storage, and data analysis process. Further, in the
theoretical part there are data visualization options used for presenting the results from data
analysis process and the individual algorithms which are used for their realization.

One of the main objectives is to create an overview of concepts related with Data
Science, and clarify processes standing behind it. The programming language R and the
integrated development environment RStudio are used for examples in the practical part.
Main content of the practical part consists of a descriptive statistical analysis of selected files.
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1 Uvod

Data jsou vSude kolem nas, jen v riznych podobach. V kazdodennim Zivoté je
mozné se s daty setkat pravideln¢, skvélym piikladem je nakupni seznam. Nejprve jsou
na seznamu poloZzky, co v domécnosti chybi, podle listku je poté proveden nakup v
obchodé¢. Pti ndkupu obsluha hotovostni pfepazky oskenuje ¢arovy kéd z obalu vyrobku
a kasa zaregistruje cenu. Pocita¢ na skladu polozku odecte a piipadné upozorni
manazera skladu, Ze zasoba klesa, a proto by se zbozi mélo doobjednat. Kus informace
z listku kon¢i pak jako soucast tabulky pro manazera obchodniho domu. Na cesté od
tuzky a papiru k manazerovi do kancelafe prosla data mnoha transformacemi, at’ uz byly
tyto transformace fizeny lidmi nebo pocita¢i. Data jsou jednim z nejcennéjsich nalezist’
informaci v oblasti podnikového rozhodovani a kladeni obchodnich cilt.

Dle magazinu Harvard Business Review se pracovni pozice datového védce jevi
jako nejpftitazliveéjsi praci 21. stoleti. Podstatou Data Science je zaryti se do jadra
problému a zkoumani dat pod jejich povrchem. Data mohou mit Gcel az ve chvili, kdy
jsou na n¢ poloZeny ty spravné otazky, tyto otazky si datovy védec musi umét, jak
vytvofit, tak zodpoveédét. KIi¢ k uspéchu tkvi v precizni vizualizaci nalezenych
vysledki a vystupt z celého procesu Data Science. To znamena, ze zobrazeni kazdé
informace smérem k vedeni musi byt jasné a padné.

Tato bakalai'ska prace si klade za cil popsat principy Data Science. Popsat
jednorozmeérna a vicerozmeérna data. Odhalit fenomén poslednich let v podobé Big Data.
Nasledné detailné prozkoumat cely proces datové analyzy, ktery za¢ina sbérem dat,
pokracuje ptes jejich €isténi a exploracni analyzu, a kon¢i prezentovanim vysledka.
Prozkoumat formy prezentaci vysledkii a formy pozadavk uzivatelii dat na jejich
zobrazeni. Pomoci programovaciho jazyka R a programu R-Studio namodelovat
aplika¢ni modely pro tuto praci.

Pro aplika&ni modely budou vyuzita data z Ceského statistického ufadu,
konkrétné s¢itani obyvatel z roku 2011 a z repositate UCI Machine Learning Repostiory
bude pouzit dataset Adult, ktery je druhy z nejpouzivanéjSich datasetii, hlavné diky
poctu obsazenych pozorovani.

Struktura prace je volena s ohledem na postupné piedstavovani a uvadéni do
problematiky Data Science. Koncepce prace se ubira takovym zptisobem, aby ¢lovek,
ktery nikdy o pojmu Data Science neslysel, byl schopny pochopit jak jeji hlavni napla,
tak podruzné problémy.

Motivaci pro zpracovani prace pojednavajici o Data Science, je uvedeni tohoto
nového pfistupu k analyze dat. Osobni motivaci byla ptfedevsim dychtivost
prozkoumani a prostudovani mé neznamé oblasti Data Science a programovaciho
jazyka R. Dal$im divodem je moznost vyzkouseni aplikace deskriptivni statistiky
pomoci jazyka R na redlnych datech.



2 Cil prace a metodika zpracovani

Hlavnim cilem prace je prostudovani a shrnuti problematiky Data Science do
smysluplnych celkl a vysvétleni hlavnich principti @ metod Data Science pomoci
literarni reSerse.

Data Science se v informatice jako celek definoval do své nyné;jsi podoby pouze
nékolik let nazpét a v této oblasti se jedna o novy termin. Z minulosti byla oblast
pusobnosti Data Science rozdélena prostfednictvim nékolika dalsich, jako jsou
napiiklad Data Mining nebo Data Analysis a nebylo tak moZné pfesné vytyc€it hranice
této védy az do neddvna.

Hlavni naplni této prace je zmapovani minulosti a poc¢atku vzniku a formovani
Data Science, dale popis jednotlivych poli piisobnosti a vysvétleni termint tykajicich se
této veédy.

Ptistup k vypracovani tohoto ptehledu byl zvolen ptedevsim diky oboru, ktery
studuji. Jedna se 0 informaticky pohled na soucasny stav datové védy, jelikoz ta se
prolina mezi nékolika oblastmi, kde jednou z nich je informatika. Vzhledem k Sirokému
zabéru Data Science a S ohledem na mtj studijni obor, bude do této oblasti nahlizeno
spise jednostranné, coz mize zabranovat celkovému nadhledu nad problematikou.
Vyhodou tohoto pfistupu je hlubsi proniknuti z oblasti statistiky nebo programovani.

V této préci je zmapovana historie oblasti Data Science, jsou porovnany jeji
nové pristupy k analyze dat vici ostatnim. Dale jsou vysvétleny Big Data, uvedeny dvé
nejcastejsi formy ulozeni dat a jejich struktura, podrobné rozebran proces datové
analyzy a vizualizace vysledki a jako posledni teoretickou ¢asti je predstaven
programovaci jazyk R i program R-Studio.

Po ptecteni teoretické ¢asti by mél kazdy ziskat zakladni nahled do této oblasti a
m¢élo by byt snadnéjsi si uvédomit proces, ktery stoji za pojmem Data Science.

V praktické ¢asti bude pomoci programovaciho jazyka R provedena deskriptivni
statisticka analyza vybérového soboru. Cilem ukazkové aplikace je, pomoci zakladnich
prvkil deskriptivni statistiky, porovnat nalezené hodnoty v souboru a vysledky nésledné
vizualizovat.

Metody vyuzité v praktické ¢asti obnaseji ziskani datovych soubort a jejich
popis. Nasleduje ptiprava dat, jejichz soucasti je selekce a odstranéni dat nepotiebnych.
Hlavni ndplni praktické ¢asti je deskriptivni statisticka analyza souboru dat a
vizualizace vystupt dosazenych touto analyzou pomoci grafi a diagrama.



3 Data Science

3.1 Historie

Pocatek pojmu Data Science, ma pouze kratkou historii, jelikoZ se objevil az
kolem roku 2000. Spolu s historii pojmu magazin Forbes (10) spojuje i pokusy o jeho
definovani a také i jeho pouziti. Roku 1962 se statistik John W. Tukey zminil o své
zalib¢é v datové analyze a roku 1977 vydal knihu Exploratory Data Analysis, kde od
sebe odlisil exploracni a konfirmacni analyzu dat, ale zaroven tvrdil, ze by se méli drzet
ruku v ruce. V tomto roce je také vytvorena organizace The International Association
for Statistical Computing, kdy jejim hlavnim cilem je utvaiet ucelenou statistickou
metodologii.

Rok 1989 znamenal vyrazny rust pievazné v oblastech dobyvani znalosti
z databazi a o pét let pozdé&ji, tedy v roce 1994, casopis BusinessWeek, zvetejnil ¢lanek
na téma shromazd’ovani informaci o uZzivatelich a predikci ndkupu zbozi.

V roce 1996 je pojem Data Science poprvé pouzit v nazvu konference
v Japonsku. Data Science se dostal do nynéjsi podoby az v roce 2001, kdy byla uvedena
publikace, ktera vysvétlovala vznik tohoto nového ptistupu k datové analyze a vytvofila
plan, jak k Data Science pfistupovat.

Rok 2002 ptedstavoval vznik zurnalu Data Science Journal, kde byly feSeny
jednotlivé oblasti, jako jsou datové systémy a aplikace. Nasledné v roce 2003 vychazi
Journal of Data Science, kde je zminéno, ze vSe, co se tyka dat, je nazyvano pojmem
Data Science.

3.2 Naplin datové védy

Véda o datech nebo datova véda, oboji je mozné pouzit na vcelku moderni
termin Data Science, avsak tento pojem se zatim do ¢eského jazyka moc nevzil. V této
kapitole bude vysvétleno, o ¢em Data Science je a jak by mél vypadat idedlni datovy
védec.

Tento obor byva ¢asto zaménovan s obory, jako jsou datova analyza nebo datové
inzenyrstvi, a to hlavné z divodu, ze si jsou od pohledu velmi blizké, avsak Data
Science se od téchto oborii z vEtsi ¢asti lisi. Dle serveru innoarchitech (11), ktery zalozil
sam tvurce ¢lanku, by se jako zakladni prvky dokonalého datového védce, at’ uz pochazi
Z jakéhokoliv profesniho pozadi, mé&li pokladat tyto Ctyfi prvky:

e Obchodni doména
e Statistika a pravdépodobnost
e Pocitacova véda a programovani

e Verbalni i psana komunikace

Tyto hodnoty by méli datovému védci pomoci k dosazeni naptiklad lepsiho
podnikového rozhodovani nebo dosaZeni stanovenych obchodnich cild. Vyborné
protknuti t€chto hodnot znazoriiuji i Vennovy diagramy, kde jejich verzi k Data Science



je nepieberné mnozstvi, ale dle uvedenych ¢tyfech stavebnich kament, jej dle mého
nazoru nejlépe reprezentuje tato verze.

The Data Scientist Venn Diagram

Statistics Programming

Communi-

cation Business

The
Accountant

Cruncher

Obrazek 3.1 - Venndv diagram oblasti Data Science (autor: Stephan Kolassa, zdroj:
http://www.prooffreader.com/2016/09/battle-of-data-science-venn-diagrams.html)

Jako perfektniho datového védce oznacuje tento diagram osobu, ktera je
expertem hned ve Ctyfech oblastech od komunikace, statistiky, programovani az po
obchod. Je vSak velkou vyzvou n¢koho takového najit.

V mém studijnim oboru na Univerzité Hradec Kralové s nazvem Aplikovana
Informatika, jsem mél prilezitost se setkat se vS§emi Ctyfmi oblastmi z tohoto diagramu,
ale nejvice ¢asu jsem vénoval poc¢itatovym sitim a programovani, které jsou taky hlavni
naplni studia. Mimo to jsem ve tietim ro¢niku, diky pfedmétu pravdépodobnost a
statistika, nahlédl na data jako na zdroj informaci, které se daji dale vyhodnocovat a
zpracovavat. Tyto skute¢nosti jsou piedevsim diivod, proc¢ se tato moje prace dale odviji
spiSe informatickym pohledem na véc, a proc je prakticka ¢ast tvofena pomoci
programovaciho jazyka R.

Mezi nejcastéjsi cile Data Science patii predikce, klasifikace, doporuceni,
detekce anomalii, rozpoznavani nebo segmentace ¢i optimalizace. Aplikace kazdé
kategorie z velké miry zalezi na konkrétnim planu dané spole¢nosti (11).

Velky ohled je nutné brat i na obratnost v komunikaci datového védce. To je
dano hlavné tim, Ze se vysledky procesu Data Science prezentuji uzivateliim, ktefi
mohou mit jen minimalni technologické vzdélani. Proto je nutné vystup z analyzy
prizpusobit obecenstvu tak, aby ziskalo stejny nebo alespoii podobny ndhled na problém
jako datovy védec.



Porovnani datového analytika a datového védce (11). Datovi analytici ¢asto
nemaji tak velké zkuSenosti v programovani a orientuji se spise smérem do vice
vizualnich nastroju jako je IBM SPSS, SAS atp. Datovi védci pro své cile vyuZzivaji
predevsim programovaciho jazyka R nebo Pythonu. DalSim rozdilem je, Ze datovy
analytik vétSinou dostava ukoly a otdzky od vedeni, kdeZto datovy védec sam vi, jaké
cile spole¢nost ma a otdzky si proto poklada sam.

Porovnani datového védce a datového inZenyra (11). Datovi inzenyti jsou
odpovédni predevsim za architekturu dat ¢i za ptipraveni jejich infrastruktury. Podle
innoarchitech bude jejich popularita v sou¢asné dobé Big Data stale stoupat. Museji byt
mnohem vice obeznameni s moznostmi jejich uloZeni a navrhovani designu databazi.
Vypliuji nefunkéni pozadavky jako skalovatelnost, spolehlivost, trvanlivost, dostupnost
a zdlohovani. Oproti datovym veédciim se specializuji z vetsi ¢asti na technické operace

s daty.

3.3 Data Science v Ceské Republice

Data Science se do Ceské Republiky, jako pracovni pozice i jako pojem,
integroval mnohem pozd¢ji, nez tomu tak bylo u zapadnich zemi. To je zplisobené
hlavng staiim této védy. Vyhledava¢ Google najde relevantnéjsi vysledky pii zadani
»datova véda‘ nez pti zadani ,,véda o datech®, z ¢ehoz vyplyva, Ze se Data Science
preklada spise jako datova véda. Je ale nutné zminit, Ze i pti zadani prvniho pojmu
vysledky nepiekypuji mnoZzstvim informaci a spiSe se zachovava originalni nazev. Pti
hledani v téchto ¢eskych piekladech pojmu na vyhledavaci Google, at’ uz v prvnim nebo
druhém tvaru, se neni mozné dockat vice relevantnich odkaz ¢i stranek. Az na par
zpravodajskych ¢lanku a jeden blog, ktery se vénuje piimo datové véde, nic
podstatného.

Zajimav¢j$im tématem je sledovani pracovnich nabidek spojenych s
pojmem Data Science v Ceské Republice. Pii vyhledani pracovnich pozic obsahujicich
pojem ,,Data Science“ na serveru indeed.com v Cesku se vyskytne 419 nabidek, kde je z
toho 301 v Praze, 44 v Brn¢ a zbytek je bud’ celostatni nebo rozdéleny do zbylych kraju.
Ve vysledcich hledani se nachdzi i nadnarodni korporace jako Cisco Systems, Apple,
Amazon nebo Barclays. Mnoho z nalezenych nabidek tvoii i operatofi nebo banky.
Zbytek jsou povétSinou firmy, zabyvajici se primarné logistikou, farmacii nebo
vyvojem software. Pouze pro srovnani, vyhledanim pracovnich nabidek Data Science na
americké verzi stranek indeed, dostaneme zhruba 127 tisic vysledk a je mozné si
vybirat z korporaci jako Microsoft nebo FedEx.
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Obrazek 3.2 - Data science/Data analysis proces (zdroj: SCHUTT, Rachel a Cathy O'NEIL. Doing data science. ISBN
978-1-449-35865-5)

Clovék, ktery se rozhodne pro ¢innost v oblasti Data Science, musi byt p¥ipraven
na rozvijeni sama sebe ve Ctyfech oblastech zaroven. Mnoho spolecnosti ma na svédomi
sbér dat svych uzivateli, otazkou vsak je, zdali jsou tato data spravné vyuzita nebo zdali
jsou vubec vyuzita. Kolikrat se totiz v datech miize skryvat rozsiteni potencidlu
spolecnosti. Tuto skutecnost si velké korporace byli nuceni uvédomit jako prvni a
museli na ni jako prvni zareagovat. Mozna i to byl diivod k tak rychlému ristu poptavky
a zajmu o tuto oblast. Data Science je aktualn¢ v informatice ¢asto probiranym tématem
a je mozné si v§imnout, ze vznik4 stale vice pracovnich pozic se stejnou nebo podobnou
naplni.



4 Big Data

S neustalym rozvojem informacnich technologii se nedavno objevil i vcelku
novy pojem zvany jako Big Data. Tento pojem lze definovat jako oznaceni dataset,
které jsou natolik velké a komplexni, Ze si s nimi tradi¢ni aplikace pro datové
zpracovani nemohou poradit v rozumném ¢ase (12). Hlavnimi charakteristiky téchto dat
se povazuji takzvané 4 V (13):

¢ Volume (Objem): Odkazuje na velikost dat

e Velocity (Rychlost): Jak rychle data dorazi a také jak rychle se ustali

e Variety (Typ): Data maji riiznou formu (Strukturovana, nestrukturovana/Text,
multimédia)

o Veracity (Verohodnost, presnost ¢i spravnost): Urcuje nejistotu a
nedlvéryhodnost smérem k datim diky jejich necelistvosti ¢i nekonzistentnosti

Jako nejvhodné;jsi piiklady pro reprezentaci jsou spole¢nosti, kde se Big Data

vyskytuji zcela bézn€ nebo jsou i jejich hlavnim principem:

e Bankovni spole¢nosti: Veskeré platby kreditni kartou a platby pies internet mohou
byt monitorovany za G€elem prevence finanéniho podvodu ¢i prani Spinavych
penéz

e Socialni sité: Perfektni pfiklad, kde jsou Big Data hlavnim produktem, ¢im vice
ma socialni sit’ uzivatelll, tim vice ma i dat o nich samotnych

e Softwarové spole¢nosti (napi. Google): Chytré telefony jsou v dnesni dobé
obdafené veskerymi druhy senzorti, od akcelerometrti az po snimace otiski prsti,
a proto velké spolecnosti védi, kdy rano uzivatel zvedne telefon ze stolu, jakou
cestou chodi do prace ¢i jaké si prohlizi webové stranky s produkty, cilen¢ se pak
dle toho mtize objevovat reklama pii prochazeni internetu (na obleceni, pracovni
pozice) atp.

Z ptikladu je vice nez jasné, Ze sbér a nasledna analyza téchto dat mize mit
obrovsky dopad na fungovani a marketingovy chod firmy. Proto je zajem a rozruch
kolem Big Dat v sou¢asné dob¢ stale na vzestupu. Dal$i definici nam to potvrdi
McKinsey Global report z roku 2011:

,, Big Data jsou takova data, jejichz skdla, rozdéleni, diverzita a/nebo
véasnost budou vyzadovat vyuziti novych technickych architektur a
analyz které vnesou nadhled a oteviou nové zdroje pro obchodni
hodnoty.

McKinsey & Co.; Big Data: The Next Frontier for Innovation,
Competition, and Productivity

Z vyse uvedeného vyplyva, ze néco jako Big Data je zalezitosti posledni desitky,
maximalné¢ par desitek let. Je nutné si vSak uvédomit, ze obrovska kvanta dat byla
generovana lidmi jiz pted za¢atkem naSeho letopoctu, tieba v alexandrijské knihovné -
tato knihovna byla jiz od 3. stoleti pt. n. 1. povazovana jako centrum vzdé¢lanosti az do



roku 48 pt. n. L, to je ptes 250 let. Sice nelze dokazat v jakém obdobi a kolik ptesné
méla knihovna obsahovat svitka, ale uvadi se, ze se mélo jednat o stovky tisic az
miliony. VSechna data na svitcich, stejné jako Big Data dnesni, nelze zpracovat
v n¢jakém rozumném case a tradi¢nimi metodami, proto nelze brat jako fakt ¢i dogma,
ze jsou Big Data zbrusu novou véci. Stejné tak, kdyz data splituji podminky 4 V, nelze o
nich bezpodminec¢né fici. ze se jedna o Big Data.
Shrnuti poznatkl z uplynulé kapitoly:
e Ceny senzorl jsou tak zanedbatelné, Ze je moZné sbirat vice dat neZ v minulosti.
e Ceny ulozist za posledni roky stale klesaji (14). To znamena ukladani vice dat bez
uzitku ¢i smyslu.
e Lidé¢ sdileji stale vice informaci na socialnich sitich.
e Védecky pokrok ve strojovém uceni, které formuje zaklady pro techniky dolovani
znalosti.
e V piipadé, ze dataset dosahne urcité velikosti, konvencni testy statistické
vyznamnosti postradaji smysl.

S ¢im je nutné vzdy pocitat (15):

e GIGO (Garbage In, Garbage Out) - Uzitecnost dat zavisi pouze a jenom na tom,
jak peclivé jsou sbirdna, a poté ptedzpracovana. Pokud jsou data na vstupu
k ni¢emu, budou stejné tak data na vystupu.

e Pokud jsou v hledacku anomalie, plati pravidlo, Ze ¢im vétsi je kolekce dat, tim
vétsi Sance na jejich nalezeni.

e Propojenim datasett s jinymi, je mozno docilit zefektivnéni hledani a nalezeni
vysledku ¢i zcela novych pohledi na véc.



5 Popis jednorozmérnych a vicerozmérnych dat

5.1 Data

Data jsou pro naslednou statistickou analyzu nej¢astéji reprezentovana (¢i
transformovana tak aby odpovidaly) matici n x d o n fadcich a d sloupcich, kde fadky
odpovidaji objektiim a sloupce jejich atributiim ¢i vlastnostem.

Matice n x d je dana nasledovné

X1 X2 ... Xd

X1 | X112 X12 ... Xud

D= X2 | X21 X2 ... X
Xn | Xn1 Xn2 ... Xnd

kde xi znaci i-ty fadek, coz je i-tice dana jako

Xi = (Xi1, Xi2, ..., Xid)
a kde Xj znaci j-ty sloupec, coz je j-tice dana jako

Xi = (Xj, X2j, - -» Xnj)

Zalezi na oblasti aplikace pro kolekci dat nebo datovy soubor, a proto se mohou
radky také Casto nazyvat jinak nez objekty (napt. polozky, zaznamy, ptiklady, transakce
atp.) a sloupce jinak neZz vlastnosti (napf. dimenze, proménné, atributy, pole atp.) Podle
poctu objekti n je velikost dat a podle atributu d dimenze dat. Analyza jednoho atributu
se nazyva jednorozmérna (univaria¢ni) analyza, soucasna analyza dvou atributu se
nazyva dvourozmérna (bivariacni) analyza a analyza dvou a vice prvki je vicerozmérna
(multivaria¢ni) analyza (1, s. 5).

ID VEK POHLAVI VYSKA VAHA POJISTENI

I (X)) (X2) (X3) (Xa) (Xs) (Xe)
X: | 1 21 Muz 192 90 Ano
Xy | 2 56 Muz 178 79 Ano
Xz | 3 43 Zena 165 58 Ano
Xs | 4 62 Muz 173 83 Ano
Xs 5 82 Zena 150 57 Ano
X¢ 6 14 Muz 156 48 Ne
X7 | 7 37 Zena 163 61 Ano
Xg | 8 54 Zena 162 76 Ne
Xo | 9 12 Muz 135 42 Ano
X0 | 10 19 Muz 198 93 Ne

Tabulka 5.1.1



Tabulka 5.1.1 obsahuje vybér z databaze evidujici zdznamy o pacientech.
Ukazkova tabulka je matice o rozmérech 10 x 6. Kazda polozka je jeden pacient a jeho
atributy jsou ID, VEK, POHLAVI, VYSKA (cm), VAHA (kg), POJISTENI. Prvni
fadek je 5-tice

x1= (1,21, Muz, 192, 90, Ano)

Dle vyse uvedeného zaleZi, jakou oblast data reprezentuji, a proto maticové
text, obrazek, video, zvuk atp. potiebuji specialni techniky pro datovou analyzu, neni
vSak nemozné tyto kolekce dat transformovat do maticového formatu. Pokud jsou data
Vv tzv. surovém formatu, daji se transformovat do maticového mnoha metodami, kde
jednou z nich je technika zvana Extrakce pfiznakt. Naptiklad knihovna s hudbou by
byla do matice transformovana tak, ze by jednotlivé hudebni soubory tvoftily fadky a
sloupce jejich atributy, jako tieba frekvence, ton, bpm atd (1, s. 5).

5.2 Atributy

Pokud jsou data ve form¢ matice ¢i tabulky, pak obsahuji objekty a jejich
atributy. Atributy se podle zpisobu jejich méteni nebo ziskani déli na dalsi typy,
protoze hodnotu miiZe nabyvat jak ¢islovka, tak text. Cislovka jako naptiklad vyska,
muze byt méfena v riznych jednotkach (naptiklad stopy nebo centimetry). Nékteré
atributy také mohou nabyvat néjakych maximalnich a minimélnich hodnot (naptiklad
vek), kdezto atribut ID nemusi mit maximalni hodnotu viibec stanovenou. Atributy se
tedy tfidi hlavné dle domény, tedy toho, jakou hodnotou jsou naplnéna.

Ciselny/Numericky atribut (1, s. 6), jinak zvany kardinalni atribut, je takovy,
ktery ma realnou ¢iselnou hodnotu. Naptiklad vék s doménou (Vek) = N, kde N
reprezentuje prirozena Cisla. Déli se v zakladu na dva typy:

o [ntervalové-mérené: Pro tyto atributy davaji smysl pouze operace jako soucet
nebo rozdil. Piikladem intervalového atributu je mozné uvést dny v roce. Kdyz je
dnes 16. ledna a pied 8 dny bylo 8. ledna, dava smysl fici, Ze je o 8 dni vice nez 8.
ledna. Neni vSak mozné tvrdit, Ze je dvakrat vice jak 8. ledna.

e Pomeérove-merené: U téchto atributi davaji smysl veskeré operace mezi
hodnotami. Ptikladem pomérového atributu je vek, kdy nékdo, komu je 16 let
muze tvrdit, Ze je dvakrat starS$i nez nékdo, komu je 8 let.

Pti dikladnéjsim pohledu se daji kardinalni atributy dale d€lit jesté na (2, s. 35):

e Diskrétni: Atribut, ktery je pocitatelny ¢i pocitatelné nekone¢ny, tedy nabyva
pouze urcitych hodnot

e Spojite: Mohou nabyvat jakychkoliv hodnot — vék ¢loveéka, ktery se da podle
potieby presnosti métit bud’ v letech, dnech, hodinach atd.
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e Dichotomicka (Bindrni): Je specidlni druh diskrétniho ¢i nomindlniho atributu,
ktery nabyva pouze dvou hodnot
Kategoricky atribut (1, s. 6) je takovy, ktery ma pteduréené hodnoty predem.
Typovym piikladem zde miiZe byt naptiklad pohlavi {Muz, Zena}, dosazeny stupeii
vzdélani atp. Opét se dale déli na dva typy:
e Nominalni: Hodnoty téchto atributii jsou nesetazené a dava smysl porovnavat
pouze hodnoty, které jsou si rovny. Tento typ atributu je tedy napiiklad pohlavi,
protoze ma smysl porovnat jeho hodnoty.

e Ordinalni: Zde jsou hodnoty sefazené a porovnavani prvki je zcela bézné.
Ordinalnim atributem jsou tfeba dosazené stupné vzdélani, kdy je napiiklad
stfedni vzdélani povazovano za vyssi nez zakladni vzdélani).

Posledni klasifikaci je rozdéleni na atributy zavislé a nezavislé. Hlavni
povahou u této klasifikace je uvédomeéni si, co je ,,pfi¢inou* a co ,,ndsledkem®.
V ptipadé dvou jevil, kdy jeden je pti¢inou a druhy nasledkem, je uveden nezavisly
atribut jako pficina a jako atribut zavisly je nasledek. Véta ,,Pokud bude zitra prset, tak
neptjdu ven* jasné pfedstavuje kauzalitu €ili pficinu a nasledek. Rozhodnuti ovliviiuje
pocasi, konkrétné to Ze ,,bude zitra prSet” je nezavisly atribut (¢i promeénnd), a to Ze
»heptjdu ven* je zavisly atribut.

5.3 Popis jednorozmérnych dat

Jedna se o jednu z nejjednodussich forem uloZeni dat. Kviili jejich jednoduché
struktute neni mozné do nich vkladat zadné slozité konstrukty. Jednorozmérna data toho
maji mnoho spole¢ného s poli, které jsou primitivnim datovym typem
Vv programovacich jazycich. Mohou slouzit pfedevs§im jako prostor pro ulozeni ¢iselnych
fad.

Jednou ze spole¢nych vlastnosti spolu s poli, je indexace jednotlivych elementt,
tedy pfistup k jednotlivym proménnym urcitého pole je feSen pomoci tzv. indexu.
Kupftikladu zalozeni jednorozmérnych dat v jazyce R:

> jednoRD <- sample(1:10, 10, replace = TRUE)
> jednoRD[3]

[1] 3
> jednoRD

[11]9 3 3 7 5 2 3 910 5

Prvni fadek vygeneroval pole ndhodnych deseti ¢isel s rozmezim od 1 do 10. Pomoci
hranatych zavorek a uvedeni Cisla je mozné se zeptat na dany index v jednorozmérnych
datech, zde R vypiSe 3ti pozici v poli jednoRD. Na poslednim fadku je vypsany vektor
Vv se vSemi svymi prvky. Jednorozmérna data tedy jsou fadek elementt, které 1ze
adresovat pomoci jejich pozice.
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5.4 Popis vicerozmérnych dat

Vicerozmérna, ¢i pro zacatek dvourozmérna, data jsou z pohledu uloZeni dat a
jejich néasledné analyzy vice k uzitku a také je to nejcastéjsi forma prezentace dat pro
uzivatele. Nekteré datové konstrukty totiz znesnadiiuji jejich uloZeni do jednorozmérné
formy, a i presto, ze by takova moznost byla — naptiklad tabulka s¢itani lidu v CR by se
dala reprezentovat jednorozmérné jako: okresli, soucetLidul, okres2, pocetLidu?2 atd.,
tak by se s pfibyvajicimi atributy zvétSovala naro¢nost déleni pole, ale i jeho velikost a
diverzita datového typu. Piiklad zalozeni matice v R:

> X <- c(1, 2, 3)

>y <- c(5, 6, 7)
> rbind(x, y)
[,11 [,2] [,3]

X 1 2 3
y 5 6 7
> cbind(x, y)

Xy
(1,115
[2,] 2 6
[3,]1 37

Prvni dva fadky predstavuji vytvoreni obycejného vektoru (¢i jednorozmérného
pole) x ay. Poté je zde funkce rbind nebo cbind, ktera je schopna spojit vektory ¢isel do
matice €ili dvourozmérnych dat. Zalezi jiz na konkrétni funkci, je mozné pozorovat, ze
funkce rbind spoji vektory fadkoveé, zatimco cbind spoji vektory do sloupcti. Za
povsimnuti stoji také fakt, ze se jemne zménil vypis, kterym R prezentuje data. U tadka
je uvedeno interpunkéni znaménko ¢arky (,), ¢imz R signalizuje, Ze se jednd o matici, a
ze Cislo zastupuje bud’ sloupec nebo fadek. Opét se pomoci této notace odkazuje na
dané pozice v matici, jako napf-.:

> matice <- rbind(x, y)
> matice[, 3]

Xy

37

> matice[2, 3]

y

7

Toto byl jednoduchy ptiklad, jak mohou vypadat dvourozmérna data. Problém
ale muze nastat tehdy, kdyZ se dimenze dat zvétSuje a roste pocet pozorovanych
nezavislych proménnych, tedy roste pocet sloupcti. Jako tomu muize byt naptiklad u
analyzovani zcela ndhodného profilu na socialni siti. Takovy profil obsahuje ohromné
mnozstvi vlastnosti — jako naptiklad jméno, pfijmeni, datum narozeni, telefonni Cislo,
misto bydlisté, studium, rodinné vztahy, oblibené filmy/knihy/muzika. Toto je pouze
zlomek vyc¢tu informaci, co o sobé miize uzivatel, napiiklad na Facebooku, uvést.
Podobnym zpiisobem je mozné si uvést i vyhodnoceni filmti od jednotlivych uzivatelt
ve filmové databazi. Touto cestou je mozné sestavit velky dataset informaci, které
vétSinou uz neni jednoduché smysluplné zpracovavat.

Existuji vSak metody, kterymi lze upravit i vysoce dimenziondlni data, a to
takovym zplisobem, aby se na téchto datech dali 1épe provadét statistické analyzy ¢i
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extrakce jistych dualezitych informaci. Redukce dimenze tedy byva zcela nezbytnym
krokem i u strojového uceni (3), kde odstranuje irelevantni data, zvySuje efektivnost
uceni a zptesiiuje srozumitelnost vysledku.
Metody pro redukci dimenze se v oblasti data-miningu zpravidla déli do dvou
skupin (16, s. 2):
o Selekce proménnych (feature selection) — vybér pouze takovych proménnych které
davaji smysl
o Extrakce priznakii (feature extraction) — nahrazuji pozorovana data jejich
kombinaci, ptevad¢ji tato data do mensi dimenze, kde je potieba provést vSechny
vypocty, ale ptesto je nutné pozorovat vysledky vSech proménnych, kde podle
zobrazeni se dale rozd¢luji na:
e Linearni — do této kategorie patii asi nejznaméjsi metoda pro redukci dimenze
PCA — Principal component analysis neboli Analyza hlavnich komponent

e Nelinearni
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6 Struktura dat

Pfi praci s daty je mozné data nalézt v nékolika riznych formach. Nékteré formy
byly uvedeny, jsou jimi jiz zminény text, multimédia, finan¢ni data a jiné. Tyto formy

dat jsou pouze specifické priklady.

Data lze rozdélit do 4 primarnich kategorii (4, s. 6-7):

1. Strukturovand data — Sem jsou zatazena data, které maji definovany format a
strukturu (jako tfeba transakcéni data, CSV soubory, tabulkové soubory — obrazek
¢. 6.1, nebo tradi¢ni datasety z relacnich databazi)

2. Polo-strukturovana data — Jsou data v takovém formatu, ktery podporuje
parsovani (metody pro upravu na strukturovana data), mezi n¢ se fadi napt. format

XML — obrazek ¢. 6.2

3. Kvazi-strukturovana data — Textova data s nepravidelnym formatem, mohou byt
s dostatkem usili a ¢asu naformatovany (data z clickstreamu — obrazek ¢. 6.3)

4. Nestrukturovana data — Nemaji pfedepsanou zadnou strukturu, hlavné diky jejich
rozmanitosti, jsou to rizné druhy obrazku, videi, textovych dokumentt atp. —

obrazek ¢. 6.4

Strukturovana data

Polo-strukturovana data

Table 1. Monthly Population Estimates for the United States: April 1, 2010 to December 1, 20:
Resident Population
Year and Month Resident Population | Plus Armed Forces Civilian Population
Overseas

2016 [1]
January 1 322064 447 322314 446 320898 323
February 1 3222325731 322 467 657 321050 046
March 1 322393448 322625721 321207312
April 1 322563 614 322 791 661 321375258
May 1 322740344 322966471 321547 576
June 1 322928 068 323 155543 321732199
July 1 323127513 323 348 770, 321925074
Augustl 323345274 323 566 531 322142835
September 1 323563193 323 784450 322 360 754
October1 323778 180 323999437, 322575741
November 1 323974632 324195 889 322772193
December 1 324142 480 324 363 737 322 540 041

<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"7>
<xs:schema "http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema”
<xs:element "xypair">
<xs:complexType>
<Xs:sequence>

<xs:element "xaxis"/>
<xs:element "yaxis"/>
</xs:sequence>
</xs:complexType>
</xs:element>
<xs:element "xaxis">

<xs:complexType>
<Xs:sequence>

<xs:element "property"/>

Obrdzek 6.1 - Strukturovand data (zdroj: Vlastni)

Kvazi-strukturovana data

Obrdzek 6.2 - Polo-strukturovand data (zdroj: Vlastni)

Nestrukturovana data

<« c 0 [ﬂ Zabezpeceno | https://www.google.cz/webhpZsourceid=chrome-ing

S5 Aplikace

data scie

Google
data science

data scientist prace
data scientist

data scientist plat

Data science - Wikipedia

https://en wikipedia org/wiki/Data_science + PreloZit tuto stranku
Data science. also known as data-driven science, is an interdisciplinar
nmcAsses and

wstems.ta sviract knowledne ar insinb

Nazev Datum Typ Velikost Znacky
=1 20150704 152238,pg  4.7.20 Obrézek JPEG
=1 20150707.131503pg 7.7 Obrazek JPEG
=1 20150707_131619pg Obrézek JPEG
=] 20150707_131650,pg Obrazek JPEG
=] 20150707_131707pg Obrazek JPEG
=1 20150707_131812,pg Obrézek JPEG
=] 20150707_131821pg Obrazek JPEG
=1 20150707_131844pg Obrézek JPEG
=] 20150707_131908,pg Obrazek JPEG
=1 20150707_131926.pg Obrézek JPEG
=] 20150707_132004,pg Obrazek JPEG
=] 20150707_132007.jpg Obrézek JPEG
amiseTT. 137112 Zzantsamn Ohriesle IES 2m0208

Obrdzek 6.3 - Kvazi-strukturovand data (zdroj: Vlastni)

Obrazek 6.4 - Nestrukturovand data (zdroj: Vlastni)

Podstatnym faktem ale je, Ze se data podle zdroji nachéazi az z 80 % v nestrukturované
forme (4, s. 5) (5, s. 22). Proto je mozné nestrukturovana data pokladat za
nejpopularngjsi formu ulozenych dat, coz nemusi byt ani tolik prekvapivé, protoze data,
které jsou nami tvotena kazdy den, jako jsou naptiklad riizné poznamky, prezentace,
data pfi prochdzeni webu atp., jsou nestrukturovana. Strukturovana data maji jasné¢ dany
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tzv. mustr, podle kterého jsou ulozena. U nestrukturovanych dat neni podle ¢eho se
fidit, u relaénich databazi jsou jasné dana schémata ¢i mapy databazi, diky kterym je
mozné se v nich orientovat, v jazyce XML jsou to tagy, url odkazy z clickstreamu, lze
taky po vynalozeném usili rozdé€lit ale u nestrukturovanych dat nic jako orienta¢ni
schéma ¢i pomucky, nalézt nelze.

Posledni poznamka zodpovida otazku, kde 1ze Big Data nalézt. Jedna se o dva
hlavni datové zdroje — Interni/Externi. Konkrétnéjsi ptiklady jsou v obrazku ¢.6.5.

Where does big data come from?
T 80118% . D) 43%

73% 0101 o)) 38%

1010

Log data Audio
57* (= 34*
Emails Photos and video

Internal ’ External
data sources data sources

Obrdzek 6.5 - IBM. Where does big data come from? (zdroj: http://www.ibmbigdatahub.com/infographic/where-
does-big-data-come)
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7 Analyza dat

Pod pojmem analyza dat si je mozné predstavit jakysi zdkladni ptehled o
datovém souboru, ze kterého je provadéna extrakce informaci. Pokud jsou jiz né¢jaka
data k dispozici, jejich shlédnuti umozni nasledné rozdéleni dle nasich pozadavku do
ruznych kategorii, s riznym druhem vlastnosti. Prohlédnutim lze také nalézt anomalie,
jako odlehlé hodnoty, duplikaty atp., toto ovSem nebude platit pro datové soubory
s n¢kolika tisici €1 desitkami tisic zdznamu. Dalsi a detailné€jsi piehledy uz jsou poté
ziskany pomoci statistickych aplikaci na datovy soubor (6, s.1).

7.1 Proces datové analyzy

Pokud ovsem neni Kk dispozici nic jiného nez myslenka, napiiklad na zlepSeni
obchodnich strategii nebo provedeni vyzkumu, je nutné si polozit otazku, co je potieba
zjistit a jakym zptisobem to zjistit. Také se bude jinymi zpusoby pomé&fovat napiiklad
primérna vyska ¢lovéka a jinymi zase psychické ¢i fyzické zdravi ¢loveéka, jeho
inteligence, sebevédomi a jiné. Na vSechny parametry se vyuzivaji upln¢ jiné miry, a
proto je dobré si uvédomit veskeré piekazky a problémy, co mohou v dané oblasti
nastat. Nyni bude krok za krokem vysvétleno (7, s. 41-42), co vlastné datova analyza
obsahuje, a jakym zptisobem jsou jeji ukoly feSeny.

Pozadavky na data

Ve chvili, kdy jsou znamy veskeré prekazky, za¢ind nastavovani pozadavki,
které jsou na data kladena, to znamena, Ze pro ptedchozi ptiklad by to mohlo vypadat
nasledovné — vyska ¢loveka v centimetrech, inteligence jako hodnota 1Q, zdravi — ma
mnoho aspektii (vaha, hladina cukru v krvi, genetické vady atp.)

Sbér/Shromazd’'ovani dat

Je fazi obnasejici samotny proces sbéru dat z libovolnych zdroji. Ty mohou byt
ruzného charakteru a ptivodu. Miize byt fesen dotazniky, piipadné vetejné dostupnymi
informacemi. Taky se jedna o zmifovany sbér dat ze senzort, internetu (online zdroje),
videonahravek, pohovort atd. U internetovych zdroji je vSak potieba si ovéfit, jakym
zpusobem byly data sbirany, aby byly relevantni a nezavadéjici.

Zpracovani a sumarizace dat

Pokud byla ptedchozi faze provedena svédomité, m¢lo by se jednat o minoritni
zalezitost. Jde o umisténi dat, idealné do strukturované formy (tj. fadky a sloupce), pro
jejich co nejjednodussi a nejpohodInéjsi analyzu.

Cisténi dat
V ptipad¢, ze jsou data ve vyhovujicim formatu, jesté to nemusi znamenat, Ze
jsou spravné. Podstatny krok, ktery je nutny udélat pfed samotnou analyzou dat, je

jejich ¢isténi. Jedna se o velice dilezitou soucast procesu analyzy, jelikoz se pfi jejich
shromazd’ovani mize lehce stat chyba, mize dojit k mylnému zadani, zaloZeni
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duplicitnich pozorovani ¢i data mohou zcela chybét, opét u tohoto faktu velmi zalezi na
piedchozich fazich.

Je potieba peclivé kontrolovat, zda jednotlivé proménné odpovidaji variantam,
které jsou Vv dotazniku, jinymi slovy probiha ovétovani, jestli se rozloZzeni hodnot
pohybuje pouze v ramci $kaly, ve které bylo méteno (2, S. 76). Také je nutné si dat
pozor na hodnoty, které lezi az podeziele vysoko ¢i nizko v oboru hodnot a jsou spise
nepravdépodobné. Datova analyza je nazyva odlehlé hodnoty ¢i extrémné odlisné
hodnoty a Casto byvaji chybou napfiklad v ptidani fadu do ¢islovky (platba byla ve vysi
4 000/ platba byla ve vysi 40 000 atp.). Pokud se vSak nejedna o chybu pfi zaznamu dat,
je potieba se rozhodnout, jak s takovymi hodnotami nalozit. Tyto hodnoty mohou
nasledné zkreslit primér souboru, coz je nezddouci. U ¢isténi dat se hodi pamatovat na
pravidlo, které se neméni, tedy ,,ze Spatnych tisudkt mohou vzejit jen Spatné
predpoklady* (2, s. 76).

Exploraéni analyza dat

Kriticka a nedilna soucast analyzy, kterou definoval v knize Exploratory data
analysis (8) jeji autor John Tukey. Je to piistup k datové analyze, také reprezentuje
filozofii vykonavani statistiky a zahrnuje velkou §kalu metod (hlavné grafickych) (17) a
to:

Maximalizovat vhled do dat/datasetu
Odhalit zékladni strukturu

Extrahovat dilezité proménné
Detekovat odlehlé hodnoty a anomalie
Otestovat zakladni predpoklady
Rozvinout model

Ur¢it optimalni nastaveni faktort

No ok~ owdE

Hlavnim aspektem EAD jsou grafické nastroje statistické analyzy, jako piiklady jsou —
box plot, histogram, metoda PCA (redukce dimenze) a dalsi.

Modelovani dat a algoritmus

Data jsou nyni v pfijatelné formé a je mozné na né aplikovat pottebny
algoritmus. Nasledné zalezi pouze na tom, jaky problém je potieba vyftesit, zda
predikéni ¢i klasifikaéni problém nebo staci pouze jednoduse statisticky soubor popsat.
Jednotlivé algoritmy jsou popsany v kapitole Algoritmy pro datovou analyzu.

Interpretace, sdéleni vysledkl a vyvozeni zavéru

Po veskeré odvedené praci nastava Cas k vyvozeni vysledkl ze zkoumani, na
datech provadénych. At uz jsou ve findle data interpretovana komukoliv, je nutné to
provést v takové formé, v jaké je koncovy uzivatel vidét pottebuje.

Alternativou zde pak je vytvofeni ,,datového produktu®, coz si lze
predstavit jako rtizné hodnotici algoritmy, spam filtry, doporucujici systémy atp. Tento
datovy produkt se pak vraci zpét do redlného svéta a data jsou tak vyuzita
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k produkovani dalsich dat, dal$imi uzivateli. Takto vznika zpétnovazebni smycka, diky
které je mozné zjistit napiiklad — velké mnozstvi lidi poslechlo vase doporuceni a
zakoupilo tento produkt (7).

7.2 Koncovy uzivatelé dat a vizualizace informaci

7.2.1 Pozadavky uzivatell dat

Kdyz se jedna o interpretaci dosazenych vysledkl z datové analyzy, tak se jedna
o vizualizaci dat n€komu, V néjaké formé. Jaka to bude forma, zalezi na koncovém
uzivateli, konkrétnéji hlavné na jeho znalostech, protoze urcité bude chtit jiné informace
vidét manazer odd¢leni a jiné jeho zaméstnanec. Pokud se tato myslenka nevezme

V potaz, lehce pak miize nastat nasledujici situace. UZivatel ¢i spoleénost mé k dispozici
velké mnozstvi dat, ale jsou jim K ni¢emu, protoZe si nejsou schopni pokladat ty spravné
otazky, na které by data méla byt schopna odpovédét. Tento seznam zmini 10

wvr

nejcastéjSich pozadavkl od uzivatell, na vizualizaci dat, které jsou vystupem z datové

analyzy (18).
NAZEV POPIS POZADAVKU PRIKLAD
POZADAVKU
PP ST P P——
1 | Ziskani hodnoty Spfa.c’|f|ck.y soubcv)lr prlE)adu Jak dlouhy je film Titanic:
najiti atributu pfipadi
, . IR , , 0 M
2 | Filtrovani P(v),dmmky na’ar(rlbuty I’l.ajltl Jaké komedie vyhrdli ocenéni:
pripadu ktery jim vyhovuje
VVDo&itani Soubor pfipadl — spocitat a Kolik je v CR vyrobcii automobilii?
3 P ) agregovat jejich numerické Pramérny prijem kalorii ¢clovéka za den?
odvozené hodnoty
hodnoty
e, , Hledani extrémni hodnoty Ktery reZisér komedii by ziskal nejvice
4 | Najiti extrému . L v
atributu v ramci datasetu ocenéni?
5 | Tiideni Soubor pfipadl — seradit je Razeni obleceni dle velikosti.
dle ordinalni hodnoty Razeni slov dle abecedy.
Soubor pfipadl a zdjmovy Jaky je rozsah délky filmu?
6 | Urcit rozsah atribut — najit rozpéti hodnot Jaky je rozsah cen za notebooky?
v ramci datasetu
Soubor pfipadl a Jaké je vékové rozdéleni studenti na
., kvantitativnich atribut( — vysoké skole?
7 | Popsat rozdéleni . .
charakterizovat rozlozeni
atributl pfes dataset
fe s - Hledani a identifikace Jsou néjaké odlehlé hodnoty v mzdovém
8 | Najiti anomalie . , . . o g
anomalii — odlehlych hodnot  vypise zaméstnancu firmy?
Soubor pripadd — hledani Je zndm néjaky shluk stejné dlouhych
9 | Shlukovani clusterl (shluk) atribut filma?
s podobnymi hodnotami
Soubor pfipadl a dva Je néjakad souvislost mezi mnoZstvim
. atributy — jsou hledany cukru v potraviné a obezitou?
10 | Harmonizace . Lo, . oo ;e ..
smysluplna spojeni mezi Maji riiznd pohlavi riizné preference pri
témito atributy placeni v obchodé?

Tabulka 7.2.1
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7.2.2 Vizualizace informaci

Tabulka vyse zaznamenala konkrétni pfipady pozadavka uzivateld dat, nyni
nasleduje shrnuti (9) toho, co je potieba ucinit, kdyz je nasledné vyzadovana
reprezentace ¢i interpretace dosazenych vysledkd. Co je to vizualizace dat a co si pred
ni uvédomit.

Krok ¢islo jedna. Definovat problém. Jak jinak 1épe zjistit jadro problému nez
stravit néjaky cas s koncovymi uzivateli ptipravovanych dat. Prozkoumat na¢ budou
data potfeba a co vlastn¢ budou reprezentovat. ,, Proc je tato reprezentace potieba? Je
potieba pro komunikaci néceho? Néceho nového? Ci snad k ovéreni hypotéz? . Je
nutné brat v potaz veskeré dovednosti uzivatelt (zde je mozno fici, ze i lidsky faktor) a
vizualiza¢ni model tomu dostate¢né ptizplsobit.

Krok ¢islo dva. Jaké povahy jsou data, které maji byt reprezentovana? Pro
vizualizaci informaci je jejich rozdéleni nasledujici, jsou data typu, kvantitativniho
(¢isla, seznam ¢isel atd.), ordinalniho (data maji svoje potadi a daji se porovnavat — jako
pt. dny v tydnu) nebo kategorického (bez fazeni — pro pf. jména ulic ve mést¢).

Krok ¢islo tfi je uréeni poctu dimenzi. Coz se rovna poctu atributti v datasetu.
Na dimenzionalit¢ dat zavisi, jakym zpiisobem budou reprezentovana. DalSim
parametrem je, ze atributy jsou zavislé a nezavislé, proto dle pocétu zavislych atributi
jsou déleny kolekce na univaria¢ni (jedna dimenze zavisi na druhé), bivariaéni (dvé
zavislé dimenze), trivariacni (tii zavislé dimenze) a multivariacni (4 a vice dimenzi).

Krok ¢islo étyfi. Data mohou mit linearni formu (vektory, kolekce atd.), mohou
byt doCasnd (méni se v Case), prostorova nebo geografické (jsou spojena s planem
budovy, misty na svét¢) hierarchicka (data na disku, struktura organizace) ¢i mohou byt
V podobg¢ sité (vztah mezi entitami).

Krokem ¢islo pét pak je rozhodnuti, jakym zpisobem bude s daty nakladano.
Tyto typy akei jsou rozdéleny nasledovné. Vizuélni reprezentace staticka (neménici se
data na papite ¢i obrazovce), transformovatelna (uzivatel si mize zvolit jakym
zpusobem data modifikovat, upravit vstupy) nebo manipulovatelna (volba kone¢ného
zobrazeni dat, ptibliZzeni detailu v datech).

Pro zjednoduseni a findlni shrnuti je zde tabulka 7.2.2.

PROBLEM- TYP DAT-> POCET STRUKTURA DAT->  TYP INTERAKCE
DIMENZi->
Komunikace  Kvantitativni Univariacni Linedrni Staticka
Prizkum Ordinalni Nivariacni Docasna Transformovatelna
Potvrzeni Kategorické Trivariacni Geograficka Manipulovatelna
Multivariaéni Hierarchicka
Sit

Tabulka 7.2.2

7.3 Algoritmy pro datovou analyzu

Volba pouzitého algoritmu zavisi pouze na tom, ¢eho mé datova analyza
dosahnout, a hlavné v jaké formé je cilovy dataset. Odpovéd’ na otazku, ceho ma datova
analyza dosahnout, implikuje pokladani téch spravnych otazek na data. Je tedy vice nez
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nutné se zamé&fit na oblast dat, ze které jsou k dispozici a dle toho jejich obsah
zpracovavat. Stru¢né feceno — volba algoritmu zalezi na potfebach a cilech analyzy co
dané spole¢nost pottebuje. NiZze budou opsdny a vyjmenovany jedny z nej€astéji
vyuzivanych a nejvice znamych algoritmu (4) v oblasti Data Science.

¢ Shlukova analyza
» shlukovani jiz bylo zmifiovano v kapitole Pozadavkl uzivatelt dat
= jedna se o hledani shluk podobnych objekti
= algoritmus strojového uceni — technika bez uc¢iciho souboru, jednotky stejné
skupiny musi byt odlisné od jednotek ostatnich skupin
= z4jmu a urci jejich rozdéleni
» popularni metoda — k-pruméry (k-means)
= oblasti pouziti — procesovani obrazku, medicina, segmentace zakaznikl
e Asociacni pravidla
= deskriptivni metoda pro ur¢ovani vztahi v datasetu — nekontrolovatelna
= gasto vyuzivané pro dolovani transakci z databazi
» popularni a nejzakladnéjsi algoritmus Apriori
= oblasti pouziti — analyza nakupniho kosiku, clickstream analyza, nastroje
pro doporuceni produktd pii nakupovani online
e Regrese
* je pouzivana pro zjisténi vlivu, které ma soubor proménnych na vysledek
proménnych, které jsou v oblasti zdjmu
= proménné v oblasti zdjmu jsou zavislé proménné, ty dalsi jsou nezavislé ¢i
vstupni
= regresni analyza odpovida na otazky typu — ,,Jaky je ocekavany prijem
clovéka?
= regresni analyza fesi tlohu nalezeni modelu (nejcastéji v matematickém
vyjadieni), kterym lze popsat vztah vstupnich nezavisle proménnych na

zavisle proménnou, popis zavislosti uvazuje nahodnou chybu, kterd je
zahrnuta v modelu

= oblasti pouziti linearni regrese — trh s nemovitostmi, ptedpovidani poptavky
na trhu

= oblasti pouziti logistické regrese — medicina (reakce na 1écbu), moznost
schvaleni ptjcky klientovi, ptredpovézeni defektu vyrobku

o Kilasifikace

» Vytvoteni tzv. tfidice s ohodnocenymi piiklady, podle néj se poté hodnoti
dalsi nevidéné objekty

= kontrolovatelna metoda — za¢ina s ptedzna¢enymi prvky (s uéicim
souborem)

= Siroce vyuzivané hlavné v predikci

= oblasti pouziti — spam filtry, diagndza pacientl se srde¢nim onemocnénim
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rozhodovaci stromy (predik¢éni stromy) — stromova struktura pficiny a
nasledku

populérni algoritmy — ID3, C4.5
Naive Bayes — metoda zalozen4 na Bayesové theorému

e Analyza ¢asovych rad

snazi se o namodelovani zékladni struktury pro poznatky sbirané v ¢ase
oblasti pouziti — slevy pro zdkazniky (obleceni v ur€itou rocni dobu),
planovani nahradnich dilt pro vyrobky

model ARIMA — Autoregressive Integrated Moving Average

vyuziva Box-Jenkinsonovu metodologii

e Textova analyza

reprezentace, procesovani a modelovani textovych dat pro ziskani vhledu
nedilnou soucasti je dolovani textu a hledani relaci mezi vzorci

jeji nevyhodou je vysokéa dimenzionalita dat

MapReduce & Hadoop

Hadoop je framework, ktery nabizi zpracovani obrovskych dataseti na
mnoha zafizenich rozdélenych do clustert

hlavni komponentou Hadoopu je HDFS (Hadoop distributed Filesystem) —
dokaze spolehliveé skladovat data, kazdy soubor je alespoi tiikrat replikovan
na nezavislych zatizenich

Map-Reduce je metodou pro distribuovani, kterd je zalozena na rozdéleni
problému (Map), vyieSeni po ¢astech a slozeni v§eho zpét dohromady
(Reduce)

oblasti pouziti — gigantické korporace jako LinkedIn nebo Yahoo!

e Databazova analyza

popisuje analyzu v ramci databazové aplikace, odstrafiuje potfebu piesouvat
data do statistického nastroje

je schopna poskytnout vysledky v redlném cCase

oblasti pouziti — fraud detection (zkoumani podvodnych transakci),
doporucovani produktii na zaklad¢ historie, jiz zmiflovand cilena reklama

hlavnim jazykem pro analyzu databazi je SQL

Analyza dat je denni problematikou ,,datového védce* a vypliuje zde sviij plny
potencial. Slozitost datové analyzy se skryva z velké ¢asti ve slozitosti dat, ktera jsou
poskytnuta a jaké jsou na né kladené naroky. Datova analyza si vétsinou klade za cil
vylepsit obchodni politiku spolecnosti, to znamena, ze veskera zjisténi, co bude mit za
vysledek, je nutné investovat zpet do spolecnosti at’ uz ve forme business planu nebo

vvvvvv

Indikator Vykonu), ktera jsou ¢asto vyuzivana napiiklad v call-centrech.
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8 Programovaci jazyk R & RStudio

Programovaci jazyk R (19), neboli ¢esky takzvané ,,Erko*, je prostiedim a
nastrojem pro vypocet statistické analyzy dat a jejiho grafického zobrazeni. Jedna se o
programovaci jazyk, ktery je podobny jazyku S, R je pod zastitou GNU project, coz je
stru¢né fe¢eno svobodny software, ktery mohou uZivatelé svévolné upravovat dle svych
potieb a poté ho distribuovat (20). Jazyk R sam o sobé ma velké mnozstvi statistickych
nastroju, ale jeho nejsilngjsi strankou, také hlavné diky licenci, pod kterou vznikl, jsou
knihovny. Jejich vyhody v8ak budou zminény pozdé&ji, nyni néco kratce k historii (21) a
k tomu, jak R vznikalo.

8.1 Historie avznik R

Historie a vznik jazyka R se datuje jiz do roku 1990, kdy se setkali panové RosS
Ihaka a Robert Gentleman. Rozhodli se, Ze spole¢né napisi program, ktery bude slouzit
K jejich soukromym testovacim ucelim.

Robert Gentleman se roku 1992 piesouva za Ihakou na oddéleni statistiky
Aucklandské Univerzity, kde spole¢né chtéji vyvinout jazyk dostate¢né dobry na to, aby
s nim byli schopni vyucovat zaklady statistiky na univerzité. Rozhodli se, ze pfevezmou
syntaxi jazyka S, ktery byl vyvinuty v Bell Laboratories a jako nazev daji R, ktery i
zaroven oznacuje prvni pismeno obou jejich kiestnich jmen.

V roce 1994 vznikd pocatecni verze jazyka a po zvazeni riiznych moznosti
distribuce davaji jazyk pod licenci GPU a zac¢inaji S jeho distribuci prostfednictvim
internetu, zaroven bylo zalozeno emailové vlakno, kde mohli uzivatelé komunikovat
S Vyvojafi.

Rok 1996 vsak ukazal, ze zaloZeni zminéného vlakna nebyl nejlepsi zptisob, jak
se s uzivateli spojit, jelikoz autofi byli vV netinosné zéplaveé emailt s popisem bugli (chyb
aplikace) a napady na zlepSeni. Spravovat emailové vldkno se stalo nemoznym, a proto
bylo na Case ptibrat dalsi vyvojare.

Do roku 1997 se datuje sloZzeni vyvojaiského jadra jazyka R. Panové Kurt
Hornik a Fritz Leisch zalozili CRAN coz je znamé jako The Comprehensive R Archive
Network (doslovné pteloZeno jako rozsahly sitovych archiv R) a slouzi jako
celosvétovy FTP a webovy server, ktery uklada a shromazd’uje nejaktualngjsi verzi
jazyka R a jeho dokumentaci.

29. unor 2000 je datem oficialniho vydani prvni verze jazyka R 1.0.0. Tym je
slozen z necelych dvaceti vyvojaid, kde nékolik z nich jsou Siroce znami statistici.

Nyni se R naléza na CRANu ve verzi 3.3.3 pro operacni systémy Windows, OS
X (Mac) a Linux. Verze 3.0.0 byla uvedena v roce 2013 a do aktualni verze prosla jiz
sedmnacti aktualizacemi.

V tuto chvili zvlada standardni distribuce R (zéklad a doporucené knihovny)
veskeré zakladni statistické operace (vypocet priméru, medianu, rozptylu atd.),
matematické operace, rozdéleni pravdépodobnosti, strojové uceni, Big Data analyzu a

V neposledni fad€ graficky vizualizovat statické a dynamické grafy ¢i jiné formaty
(JPEG, BMP, TIFF atd.) (22).
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8.2 Pro¢ pouzivat R?

V poslednich letech je Data Science ¢asto zminované hlavné v souvislosti se
zaméstnanim. At uz je na n¢j nahlizeno, jakkoliv ¢asto, je ve spojeni s programovacim
jazykem R. R je nastroj pro datovou analyzu a jeho popularita s ¢asem pouze roste.
Svédéi o tom fakta z blogu Roberta A. Meuchena, ktery zpracovava pravidelna srovnani
nastroju pro statistickou analyzu. Na jeho strankach je mozné se docist nespocet
ruznych informaci ohledné porovnani procent nabidek praci s riznymi néstroji pro
datovou analyzu ale také je k vidéni spousta grafii, které tato fakta potvrzuji. Obrazek
¢.8.1 ukazuje ze R (modra kiivka v grafu) pred¢ilo zhruba v prvnim ctvrtleti roku 2016
jazyk Vv procentech nabizenych pracovnich pozic s timto
nastrojem a jeho popularita se prozatim drzi stale nad SAS, graf je aktudlni ke dni
28.2.2017.
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Obrdzek 8.1 - Graf procentudlniho porovndni nabidky pracovnich pozic (Zdroj: http.//r4stats.com/2017/02/28/r-
passes-sas/)
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Dalsi zajimavou informaci je mozné dohledat v obrazku ¢.8.2 (zdroj:
http://r4stats.com/2017/02/28/r-passes-sas/). V oblasti pracovnich pozic, konkrétné pro
Data Science, ptekrocilo R program SAS. Meuchen tvrdi Ze je to prvni report, kde se
tato skutecnost stala, ale upozoriiuje na ten fakt, Ze se to tyka opravdu jen praci v oblasti
Data Science, kdyby se pry jednalo o vypisovani report 0 datasetech, je mozné najit
dvakrat tolik pracovnich pozic pro SAS. Z grafu je taktéz patrné, Ze stale nejzadanéjsi,
je obecné znamy databazovy jazyk SQL, ktery tvoii nejfundamentalnéjsi vrstvu pfistupu
k datim. Poté dale nasleduje Python, Java, ale i Hadoop.

SaL - L
Python - &
Java- .
Hadoop - @
R- L
C,C++or Cé#- @
SAS- ]

Apache Spark - @

250 Jobs)

Tableau -
Apache Hive -
Scala-

SAP -
MATLAB -
SPS5-

Apache Pig -

L)

Teradata -
Cognos -

Stata -

Minitab -

Spoffire -

JMP -
WEKAPentaho -
Tensorflow -

The More Popular Data Science Software (>

Apache Mahout -

Caffe -

5000 10000 15000
Mumber of Data Science Jobs on Indeed.com

Tessessyyl]

Obrdzek 8.2 - Popularita ndstroji pro Data Science (zdroj: http://r4stats.com/2017/02/28/r-passes-sas/)

Jako posledni diikaz pro podlozeni tvrzeni o neklesajici popularité R, jsou zde
trendy v hledani na Google, a to v obdobi od roku 2010 do soucasnosti. Jedna se o
porovnani poctu hledani programovaciho jazyka R, Staty, SAS, nastroje Statistica a
SPSS v celosvétovém métitku. Zatimco ostatni statistické softwary a jazyky doznavaji
jednotek hledani tydné, ¢i v ptipadé SPSS je primérny pocet vyhledavani kolem
dvaceti, u jazyka R je tento pocet blizici se ¢i prekracujici sedmdesat.
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Obradzek 8.3 - Snimek z Google Trends pro porovndni statistickych ndstroji (zdroj:
https.//trends.google.com/trends/)

Opodstatnénim dulezitosti téchto tvrzeni je to, ze pokud chce Clovek hledat
uplatnéni v jakékoliv oblasti, je nutné, aby se naucil vécem, které¢ mu budou nejvice
K uzitku, a které pozvednou jeho cenu na trhu prace.

Shrnuti divodl pro vyuzivani tohoto programovaciho jazyka je nésledujici:
1. GPU Licence — opensource
Multiplatformni — Windows, Linux, MacOS
Popularita
Sila nastroje — zvlada mnoho druhti operaci s mnoha riznymi typy dat
Podpora rozde€leni na vice clustert ¢i distribuci na vice jader
Implementace mnoha druhu statistickych implementaci (regrese, Bayes atd.)
Siroka podpora, jak vyvojafi, tak komunitou (blogy, Q& A na StackOverflow)

No ogsr~dwn

Jednim z nejvétsich a nejhlavnéjSich diivodii jsou knihovny. Na CRANu je
mozné nalézt nékolik tisic uzivatelsky vytvorenych knihoven (packages), kde nékteré
z nich byly vytvofeny prominentnimi zastupci v danych oborech.

Dosud byla zminovana pouze pozitiva, ale R ma tak jako kazdy jazyk své urcité
nevyhody. Dle ¢lanku (23), kde figuruje jisty Matt Adams (Data Scientista na Code
School) se pise, ze R ¢eli velkym problémtiim se spravou paméti i presto Ze jiZ na tento
problém bylo a je vydavano nékolik snah o napravu. Tyto problémy mohou byt
zpusobeny tim, ze jsou vSechny datové objekty nahrdvany do RAM paméti a ta poté
predstavuje svoji velikosti limit pro data, s jakymi mize R pracovat. Dale Roger Peng
(zkuSeny veteran a programator v oblasti R) poukazuje na fakt, Ze neni mozné R
integrovat do webového ¢i back-endového prostiedi z diivodu chybéjiciho zabezpecenti,
na které se pii vyvoji tohoto programovaciho jazyka v podstaté viibec nedbalo. Tento
problém vsak dneska z Casti fesi rozmanita veli¢ina cloudovych feseni.
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8.3 Proces uéeni se novému jazyku

R je stejné jako naptiklad Python nebo Javascript jazykem interpretovanym.
Takovy jazyk je nutné nechat projit interpreterem (tlumocnikem), ktery zpracuje kod do
instrukci pro pocita¢. Vyhodou interpretovanych je, Ze nemusi projit procesem
kompilace jako je tomu u kompilovanych jazyki, nebo také platformni nezavislost.
Nevyhodou miize byt fakt, Ze je kod zpracovan tak, jak lidové lezi a bézi, coz mize
znamenat vEtsi zabrani vypocetniho vykonu a vétsi Sanci pro zpracovani chyb.
Kompilované jazyky obsahuji kompilator, ktery kontroluje chyby jiz pti kompilovani
kodu.

Softwarové prostiedi jazyka je zaloZzeno na piikazové fadce. Ta umoziuje
uzivateli zadavat piikazy, jedna se jak 0 primitivni operace +, -, * ¢i / tak slozité jako je
tieba linearni regrese a ocekavat vysledky. Prostiedi dale umoznuje praci s datasety,
spojovani vice dat do jednoho dokumentu, evaluace dat z dokumentu a dalsi.
Samoziejmosti je i mnoznost vytvaieni vlastnich funkci. R je také jazykem
procedurdlnim, coz znamena, ze vyzaduje pfesnou posloupnost kroki pro vykondni
néjaké ulohy. Hlavnim rozdilem je to, Ze vyuziva operace pro préci nad daty, kdezto
standardni OOP (Objektové orientované programovani) spojuje jak data, tak operace
jako soucasti objektt.

Pti porovnani s jazyky, které¢ doted’ znam (tj. C# a Java) se kod podstatné svoji
syntaxi lisi. Totiz, pokud v Javé nebo v C# je potieba ulozit a vypsat notoricky zndmou
vétu (fetézec) pro prvni seznameni s programem ,,Hello World®, jazyky vybizi k
zalozeni proménné typu String s libovolnym nazvem, to oznaci fakt, Ze je proménna
fetézec a je naplnéna slovy ,,Hello World*. V téchto jazycich musi kazdy objekt (misto
vV paméti které ma svoji adresu) reprezentovat néjakou tfidu. Jazyku R je vSak jedno,
jaky to bude datovy typ, a proto lze jednoduse zaloZit proménnou a rovnou ji naplnit
potiebnym vyrazem, at’ uz je to Cislo, text ¢i jeden znak. Z pohledu za¢atecnika je toto
nevynucené urc¢ovani datového typu snazsi na pochopenti, ale pro nékoho, kdo jiz
predtim programoval, to miiZze byt nejednoznacéné. Jako piiklad:

Kéd v jazyce Java Kdéd v jazyce C#

String retezec = "Hello World"; string retezec = "Hello world";
System.out.println(retezec); Console.WriteLine(retezec);
VYSTUP: Hello World VYSTUP: Hello World
Kéd v jazyce R

> retezec <- ("Hello world")
> print(retezec)

VYSTUP: [1] "Hello world"

Tabulka 8.3.1

U R tedy muze retezec (ve kterém je ulozeno ,,Hello World*) znamenat jakysi
,hazev* ktery reprezentuje skute¢nost objektu. V takto dynamicky napsaném jazyce je
mozné, aby V jednu chvili proménna reprezentovala text a v druhé vektor ¢isel.
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8.4 Zakladni prikazy, operace a datové typy
8.4.1 Zakladni prikazy

V posledni kapitole bylo zminéno, Ze v R datové typy nejsou podstatné pro
ukladani ¢ehokoliv do proménnych. Toto tvrzeni stale samoziejme plati, ale jeste
nebylo specifikovano, co je v§e viibec mozné ulozit a jakym zptisobem. Proménna
predstavuje ,,nazev pomoci které je mozné ji volat. Nejzakladnéjsi ptikaz predstavuje
pismeno ¢ (znamenajici combine). Je to funkce slouzici pro spojeni ¢isel do listu, v R se
predevsim pouziva nazev vektor. Pro pfifazeni hodnoty do proménné pomoci funkce c

je jesté nutno pouzit symbol ,,<-“. Syntaxe je nasledujici:

> promenna <- c(9, 8, 7, 6, 5)
> promenna
[1] 987 65

Byla zaloZena proménnd s nazvem promenna do které byl pfifazen vektor péti Cisel
spojen funkci c. Na jednotliva Cisla se Ize odkazovat i pomoci indexd.

> promennal3]
[1] 7

Pro shrnuti v8ech primitivnich funkei, které nabizi zakladni bali¢ek jazyka R, je
uvedena tabulka pokryvajici tyto funkce a zaroven vysvétlujici jejich pouziti.

sum() — secte hodnoty vektoru/U

> promennal <- c(1, 2, 3, 4, 5)
> sum(promenna)

[1] 35

> sum(promenna, promennal)

[1] 50

mean() — pramér

> mean(promenna)

[1] 7

var() — variance/rozpty

> var(promenna)

[1] 2.5

str() — struktura dataframu
Vysvétlivky: 5 pozorovani 2 proménnych
Obe proménné jsou numerické

> str(ramec)
'data.frame':
variables:
$ promenna : num 9 8
$ promennal: num 1 2

5 obs. of 2
765
345

data.frame() — udéla dataframe z vektor(
> ramec <- data.frame(promenna,

promennal)
> ramec

promenna promennal
1 9 1
2 8 2
3 7 3
4 6 4
5 5 5

range() — minimum a maximum

> range(promenna)

[1] 59

sd() — smérodatna odchylka

> sd(promenna)

[1] 1.581139

summary() — statisticky popis dataframu
Vysvétlivky: minima a maxima
hodnota prvniho a tretiho kvartilu
primér a rozptyl

> summary (ramec)

promenna promennal
Min. :5 Min. 11
1st Qu.:6 1st Qu.:2
Median :7 Median :3
Mean 17 Mean :3
3rd Qu.:8 3rd Qu.:4
Max . :9 Max . :5
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quantile() — hodnoty kvantilG v matici lentgth() — pocet prvki ve vektoru
> quantile(ramec, > length(promenna)
probs=c(0.25,0.50,0.75)) [1] 5

25% 50% 75%
3.25 5.00 6.75

Tabulka 8.4.1

8.4.2 Datové typy

V jazyce R datové typy nepodléhaji tolik vynucené syntaxi, jak to muze byt u
ostatnich programovacich jazykt. Dalo by se fici, Ze je v tomto dosti benevolentni a
ptikazy typu:

> a <- c("Hello", "world"™)
> a[1]

[1] "Hello"

> al0]

character(0)

> a <- c(33, 44)

> al[l]

[1] 33

> a[0]

numeric(0)

jsou ekvivalentni a spravné zapsané. Jediny rozdil, kterého si 1ze v§imnout je
nasledujici: pokud se indexuje na nulty prvek vektoru a[0], tak ten fika jak jsou data
ulozena. Zakladnimi datovymi typy se tedy daji oznacit fetézce a Cisla.

Dalsimi moznymi zptisoby uloZeni jsou faktory, data framy (ve kterém byla

provadeéna predchozi demonstrace), dale jsou samoziejmosti logické operatory
(TRUE/FALSE) ¢i tabulky nebo matice.

8.4.3 Zakladni operace

Jakmile jsou definovany zakladni datové typy a je instancovan néjaky vektor
¢isel, je nad nim mozné vykonavat zakladni matematické operace.

> a <- c(1, 2, 3, 4

> a

[11 1234

> a + 10

[1] 11 12 13 14

> a - 15

[1] -14 -13 -12 -11
>a * 4

[1] 4 8 12 16

>a /5

[1] 0.2 0.4 0.6 0.8
Funkce pro mocniny, logaritmy ¢i exponencidly jsou v R pfitomny také.

> sqrt(a)
[1] 1.000000 1.414214 1.732051 2.000000
> exp(a)
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[1] 2.718282 7.389056 20.085537 54.598150
> Tlog(a)
[1] 0.0000000 0.6931472 1.0986123 1.3862944

Oba typy operaci je poté mozné skladat.

> (a+7)/(sqrt(10-b)*6-1/4)
[1] 1.3913043 1.0928588 0.9859692 0.9361702

Jelikoz jsou veskeré operace vV R provadény na bazi jednotlivych element, tak pokud
jsou séitany vektory, je nutné, aby byly stejné délky.

>b <- c(9, 8, 7, 6)
>a+b
[1] 10 10 10 10

V neposledni fadé ma v sobé R 1 tfidici funkce.
> a <- c(96, 13, 1, 56, 35, 27, 89, 100)

> a
[1] 96 13 1 56 35 27 89 100
> sort(a, decreasing = FALSE)

[1] 1 13 27 35 56 89 96 100

Zakladni balicek funkci obsahuje déle i pravdépodobnostni rozdéleni jako jsou:
Normalni rozdé€leni, Binomické rozdé€leni, chi-kvadrat a dalsi.

Tuto kapitolu nejlépe shrnuje piislovi ,,ucel svéti prostiedky*. Prostiedkem pro
ucely Data Science je programovaci jazyk R dostacujici. R je jen piikazovou fadkou a
do nyng&jsi chvile s nim tak bylo i nakladéno, ale to se ¢asem miizZe stat komplikaci z
hlediska usnadnéni prace, dokumentace nebo spravy kodu.
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8.5 RStudio

Existuje velké mnozstvi IDE pro jazyk R. IDE je zkratkou pro Integrated
Development Environment. IDE slouzi jako vylepSené vyvojové prostiedi, které
vyvojarovi usnadiiuje ¢i automatizuje mnoho operaci, které by jinak musel délat ruéné.
Pro potieby aplikace jsem se rozhodl vyuzit software RStudio. Po prvnim otevieni
RStudia je mozné vidét 4 okna (obr. €. 8.4).

~ftwiteR - RStusdio
Ele Edt Code View Plots Sewsion [uild [Qebug Profile Tocks Help

gl-lé- B - addins - £ ek -
@] Fundtions.R =71 Emaronment  Mistory -0
] Pseurceonsie | G £ - - wRun 5% o Soue - # [ L% mpod Dataset = | 5 st v
TN cnsur e (x naTaTy: ~| @ Global Enveonment -
2  Ensurepackage<-function(x;
3- pata
4 x as.character (x; matice num [1:5, 1:2] 9876512345
; iFf ('require(x,character.only=TAUE ramec 5 obs. of 2 variables
install. packages (pkgs-x, repos-"HTTp://Cran.r-project.org seitani 77 obs. of 2 variables
s require(x,character. only-Thu O testFrame 57 obs. of 18 variables
A tweetor 100 obs. of 25 variables
i1 serepareTwitter L ist 100 obs. of 16 variables
12 preparetwitterfu i)
3% = :
12 ensurepackage('bitops” N um 13411 2 3 4
15 Ensurepackage 1 b num [1:4) 987 6
16 Ensurepackage promenna num [1:5) 98765
17 EnsurePackage promennal mum [1:5]212345
18 Ensurepackage retezec num (13411234
x sampleprumery rum [1:10000] 97035 96996 107938 134757 105617 ...
. . caframe based on search of wizeer  |lcuner 1nnc
22 TweetFrame-function(searchTern, maxTweets Al Mol Pataoss el Viewst -0
24 twtList<searchTwitter (searchTers,n-naxTweets & & zoom Hepon- B % Pubn -
ET I serces (dor each 1ist element i
28 # lapply() ap ,
274 by cakes 2 s and pu toget . Histogram of rnorm(77, 135539.7, 143157.8)
Consale =
]
[] 14 -13 -1z -11 s
0] 4 81216
sa/s
(1] 0.2 0.4 0.6 0.8
Sarta) w
00000 1.414214 1.732051 2.000000
[1] 2.718282 7.389056 20.085537 54.598150 H
> Tag(a) e
[1] 0.0000000 0, 6931472 1.0986123 1,3862944 g o
> b <- (9, 8, 7, 6) g o
(1] 10 10 10 10
> a < ¢(96, 13, 1, 56, 35, 27, 89, 100)
> a
[1] % 13 1 5 35 27 &5 100 w1
> sort(a, dec)
Eer t fou
> 1, 2, 3, e =
> (sgre(10-b)=6-1/4 r T T T T T T 1
43 1, 3 93617
[1] 13903045 10926588 0.9859692 0.9361702 2e+05 fes05 0e+00 1e+05 26405 3e+05 4005 50405
= h 7, 135539.7, 143157.8) )
> hist(rnorn(77, 135539.7, 143157.8), col = "red") mom({77, 135530 7, 143157.8)

Obrdzek 8.4 - Prostredi RStudia (zdroj: Vlastni)

Levy horni roh slouZzi pro vytvafeni a editaci novych skriptli v R ¢i pro zobrazeni
datasetii. Vlevo dole je klasicka ptikazova tadka, kterou obsahuje R jako takové. Zde se
zadavaji veskeré prikazy a na rozdil od samotného R, zde je software RStudio schopny i
napovidat (obr. ¢. 8.5). Funkce napovidani neboli dokonc¢ovani kodu, je velice ptinosna
hlavné ve sméru urychleni programovani ¢i popsani metody, kterou je v planu vyuzit.

>a+ b
[ ] quakes ~

s quantile istats} The generic function quantile produces sample quantiles corresponding
& quarters to the given probabilities. The smallest observation corresponds to a
& quarters.Dpate probability of 0 and the largest to a probability of 1.

& quarters.POSIXT ]
& quasi {stats} 100
& quasibinomial 1
& quasipoisson {5Tats}

quiO

quantile(x, ...)

Presz F1 for sdditionz! help

2 0.9381702

-
-
[1
-
Er
-
[1
-
-
[1
b
Obrdzek 8.5 - Code Completion — napoviddni k dokonceni kédu RStudia (zdroj: Vlastni)
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Vpravo nahote pak lze nalézt okno Environment, kde se nalézaji veskeré
zalozené proménné v pracovnim prostiedi a zdlozku History, ktera obsahuje historii

wvr

zalozka Plots, kde se zobrazuji vizualiza¢ni prvky jako histogramy atp. Dale zalozka
Packages, ktera je jakousi knihovnou stazenych bali¢kt a rozsiteni piipravenych

K pouziti. Prostfednictvim této zalozky se daji instalovat dalsi balicky pro rozsiteni
funkci R. Celkové prostedi programu RStudio je intuitivni a jednoduché.

8.5.1 Vytvoreni funkce a nového skriptu

Zakladni funkce jiz neni nutno zminovat, ale miize nastat situace, kdy potiebnou
funkci program R nenabizi, jako napiiklad funkce s modem. Zalozeni oby¢ejného R
skriptu a naprogramovani vlastni funkce summary bude obsahem této kapitoly.

MojeSummary <- function(vstup)

prumer <- mean(vstup)

minimum <- min(vstup)

maximum <- max(vstup)

prvnikv <- quantile(vstup, probs

tretikv <- quantile(vstup, probs

rozptyl <- var(vstup)

smerod <- sd(vstup)

hodnoty <- c( , , , , , ,

vysledky <- c(prumer, minimum, maximum, prvnikv, tretikv, rozptyl,
smerod)

df <- data.frame(hodnoty, vysledky)

return(print(df))

0.25)
0.75)

Postupné byly zalozeny proménné a naplnéné hodnotami. Vektor nadpisy
reprezentuje textovy popis pro jednotlivé hodnoty a vektor vysledky tyto hodnoty
spojuje. Poté je vytvoren dataframe df do kterého jsou nadpisy a vysledky spojeny pro
prehledné zobrazeni v tabulce. Nasledné je uz volana pouze metoda return pro
navraceni vysledku, coz je pfikaz print(df). Nyni v porovnani s originalni funkci
summary.

> a

[1112314

> MojeSummary(a)
hodnoty vysledky

1 Prumer 2.500000
2 Min 1.000000
3 Max 4.000000
4 25% 1.750000
5 75% 3.250000
6 var 1.666667
7 SDO 1.290994
> summary(a)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

1.00 1.75 2.50 2.50 3.25 4.00

Vysledky jsou s funkci summary identické, ve vlastni funkci MojeSummary je
pouze vyhodou, ze miize poskytnout vysledky v presn€jsi formé a obsahuje navic
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rozptyl a smérodatnou odchylku. Konstrukce vlastni funkce neni nijak slozita a skript
muze obsahovat podobnych funkci hned né¢kolik. Opét se tento parametr bude odvijet
od potieb na implementaci.

8.5.2 Knihovny

Asi se neda fici, ze by programovaci jazyk R bez knihoven nemohl existovat, ale
urcité je mozné tvrdit, ze by bez nich nebyl tim, ¢im je dnes. Sami zakladatelé tvrdi, ze
knihovny jsou jednim z klicovych faktort pro jeho uspéch (24). Diky licenci, pod
kterou R funguje, je mozné, aby si jakykoliv uZivatel napsal svoji vlastni knihovnu
VvV tomto jazyce a poté ji dal kolovat mezi ostatni uzivatele. Package, jak je jejich
originalnim nazvem oznacuji zakladatelé lehce upravovatelnou kolekci funkci a
datasetti, jejichz standardy spravuje CRAN. CRAN zaroven umoziuje i sdileni
jednotlivych knihoven privatng, tedy naptiklad se spolupracovniky nebo pouze pro
vlastni potiebu.

Pfidani a instalace knihovny neni nic slozitého. Piikaz install.packages zajisti
stazeni knihovny

> install.packages (" [NAZEV PACKAGE]")

a prikaz library poté zafadi knihovnu mezi pouzivané v aktualni instanci programu
RStudia.

> library (" [NAZEV PACKAGE]")

Nejpouzivangjsi knihovny reprezentuje vzdy par nejznaméjsich a nejvice
pouzivanych knihoven dle sméru, co je potieba v R udélat. Jejich seznam je (25):
e Nacteni dat
= RODBC, RMySQL, RSQLite — pro ¢teni dat z databazi
= XLConnect, xIsx — ¢teni a zapis do formatu Windows Excel
e Manipulace s daty
= dplyr — sumarizace, reorganizace a spojovani datasetl
= stringr — prace a operace s textem
¢ Vizualizace dat
= ggplot2 — velmi slavna knihovna pro stylizaci grafii
e Modelovani dat
= zde zalezi na typu algoritmu — caret pro klasifika¢ni modely, randomForest
pro strojové uceni, mgev pro aditivni modely regrese
e Report vysledkil
= shiny, R Markdown, xtable
e Prostorova data
= sp, maptools, maps, ggmap
o Adalsi...
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Diky knihovnam je tedy mozné R vyuzit mnoha sméry. Neni diivodem je
nevyuzivat, snad jen pouze upozornit na fakt, ze diky tomu, ze jsou knihovny tvoiené
uzivateli samotnymi, se mtze lehce stat, ze jsou nekompletni ¢i nemaji jistou zaruku
spravného vystupu. Proto je vyhodnéjsi si knihovny vybirat dle popularity a zkuSenosti
od ostatnich uzivatell. Nejvice popularni knihovny jsou pribézné i Casto aktualizovany
a rozSifovany o nové funkce.
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9 Aplikace
9.1 Priklad I

Pro prvni ptiklad jsem se rozhodl jako ukazku syntaxe a vlastnosti
programovaciho jazyka R demonstrovat na bézném piikladu se s¢itanim obyvatel v CR.
Ze stranek CSU (Cesky statisticky ufad) jsem si stahl vefejné dostupna data s&itani lidu
z roku 2011, jedna se o soubor s 11 zdkladnimi udaji (dalo by se fici atributy) z Ceské
Republiky, konkrétné jde o celkové pocty obyvatel, poCty muzii a Zen, déleni
obyvatelstva dle véku atd. Radky tvoii jednotlivé kraje, okresy a poté i obce. Z tohoto
dokumentu jsem vyfiltroval pouze udaje o okresech a zanechal sloupec s celkovym
poctem obyvatel, pro minimalizaci mnozstvi informaci hned na uvod. Nasledovat bude
uz pouze jednoduché piiprava dat a zdkladni statistickd deskripce datového souboru.

V prvni fadé bylo nutné v XLS dokumentu ze statistického ufadu upravit
sloupce pro snadnéjsi nasledujici orientaci v datasetu. Také bylo nutné pomoci
jednoduchého skriptu v MS Excelu 2016 odstranit diakritiku, jelikoz s tou si R neumi
poradit. Nasledn¢ je vSe ptipraveno a je mozné data nahrat do R.

scitani <- read.DIF("clipboard", transpose = TRUE)

Ptikazem read.DIF byla data nahréna ze schranky a parametr transpose = TRUE
zajiStuje spravné piecteni formatovaného excelového dokumentu. Nahled na data v R:

> scitani

vl V2
1 okres Benesov 95459
2 okres Beroun 86160
3 okres Kladno 158799
a tak dale...

Pipadalo mi, jako by CSU po¢ital s naslednou analyzou jejich dat, jelikoz
v porovnani naptiklad s americkymi daty pro séitani obyvatel, CSU neoddéluje fadové
statisice teckou ¢i ¢arkou. Z toho divodu neni nutné sloupec s tidaji o obyvatelich nijak
formatovat. Nyni vSak k ur¢eni priméru, medianu a modu, tedy stfednich hodnot
datového souboru a poté vypocet rozptylu a smérodatné odchylky.

> mean(scitani$v2)
[1] 135539.7

> median(scitani$v2)
[1] 110522

//Zde bylo nutno vyuZiti viastni funkce, R v zdkladu modus nepodporuje
> MyMode(scitani$v2)
[1] 95459

> var(scitani$v2)
[1] 20494161957

> sd(scitani$v2)

[1] 143157.8

cey

Jak je mozno vidét z vysledkl poskytnutych jazykem R, primérny pocet zijicich
obyvatel, je po zaokrouhleni 135540 obyvatel v jednom kraji se smérodatnou odchylkou
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143157,8. Dalsi véc, v ¢em R exceluje, je zobrazovani dat. Pro kohokoliv s
nedostateCnou predstavivosti, to miize byt aspekt, ktery l1ze ocenit ze vSeho nejvice.
Pokud neni jasné, pro€ je vlastné smérodatnd odchylka 143 tisic je tady funkce hist().

> hist(scitani$v2, breaks = 100, xTab = "Poclet obyvatel", ylab =
"Pocet okresu", main = "Histogram scitani obyvatel", col = "green")

VYSTUP:

Histogram scitani obyvatel
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Diagram 9.1.1 - histogram scitdni obyvatel, vygenerovdn pomoci funkce hist() v R

Parametr breaks v ptikazu zajistil detailnéjsi rozvrZzeni v histogramu
jednotlivych okrest, dal§imi parametry uz byly pouze pojmenovany osy a nazev
histogramu nebo zménéna jeho barva. Kazdopadn¢ histogram pomohl s piedstavou
rozdéleni okresil a nyni je jasné vidét, Ze nejvice krajl €itd kolem 150 tisic obyvatel a
outlierem neboli odlehlou hodnotou je okres Praha.

Na datech bude proveden jesté jeden experiment (15. s. 54), a to pomoci funkce
sample(), ktera umoznuje vybrani libovolného poctu vzorkl z datasetu, bude provedeno
5 vybéri a navic tento cely piikaz bude zaobalovat funkce priméru (mean), aby byla
zjisténa prumérna hodnota téchto 5 vybéru. Nasledné funkce replicate() zajisti
zopakovani funkce dle zadaného poctu opakovani (v tomto piipad€ bude pocet
opakovani tteba 10000).

> samplePrumery <- replicate(10000, mean(sample(scitani$v2,size = 5,
replace = TRUE)),simplify = TRUE)
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Pomoci tohoto ptikazu byla zaloZena proménna samplePrumery s pozadovanymi
vybéry, replace = TRUE u funkce sample zajisti, aby se vzorky nahrazovaly a poté
simplify = TRUE u funkce replicate znamena, Ze bude na vystupu figurovat jednoduchy
vektor s ¢isly.

> lTength(samplePrumery)

[1] 10000
Je mozné ovéfit ze se v proménné samplePrumery opravdu nachazi 10000 praméra.

Histogram proménné samplePrumery
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Diagram 9.1.2 - histogram proménné samplePrumery, vygenerovdan pomoci funkce hist() v R

Jak 1ze vidét zprvu na histogramu nejvice pramért vybranych z datasetu bylo
opét kolem 120ti tisic obyvatel, pficemz pti velkém mnozstvi opakovani se naslo
nékolik vyjimek a byly vybrany i1 priméry vyssi. Nyni ke kvantilam.

> summary(samplePrumery)
Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
58830 102800 118500 135300 140300 638700

Funkce summary poskytla zajimavé informace. Jiz bylo fe¢eno, ze maxima ve
vysi 638700 bylo dosazeno pomoci opakovaného tazeni okresu Praha do vzorku, ktery
n¢kolikrat navysil bézny primér. Soucasti metody vzorkovani tedy lezi v opakovani
poctl pokusti na tolikrat, Ze se stane extrém. Kvartil 75 % napovédél, ze pouze 25 %
vzorkl je vysSich nez 140300. Opacéné kvartil 25 % 1ika, Ze je Sance 1 ku 4em, ze bude
novy tazeny vzorek mensi jak 102800.
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> quantile(samplePrumery, probs=c(0.25,0.50,0.75))
25% 50% 75%
102761.1 118548.9 140288.8

Funkce quantile(), ma jemné odlisné vysledky, coz je zptisobeno funkci
summary(). Tady si Ize ud¢€lat presnou predstavu nad tim, kde jsou hranice kvantilti.
Neni vSak nutno se zde limitovat pouze na nejzname¢jsi kvartily a median, dalSimi
znamymi kvantily jsou naptiklad hranice 2.5% a 97,5%.

> quantile(samplePrumery, probs=c(0.025, 0.975))
2.5% 97.5%
81369.78 352560.47

Z vystupu vyplyva, ze je 2.5 % Sance ze bude dalsi vzorek mensi jak 81369,78
nebo vétsi nez 352560,47. Doted’ nebyla vypocitana smérodatné odchylka. Jejim
vypoctem bude zaroven ukoncen i experiment.

> sd(samplePrumery)
[1] 63056.44

Smérodatna odchylka neboli stfedni chyba priméru urcuje, jak moc jsou
hodnoty odchyleny od priiméru, jeji hodnota je 63056,44.

Tato demonstrace si kladla za cil ukazat alespon zakladni silu jazyka R nad
vybérem udajli z datasetu a jejich hodnocenim. Co miize znamenat dalsi nevyhodu pro

wewr

s podobnou analyzou utkat.
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9.2 Priklad Il

Ve druhém piikladu bude snaha o hlubsi prozkoumani datového souboru. Bude
analyzovan pomoci statistickych prvka a budou u néj pokladany dalsi vyzkumné
otazky.

V prvni fad¢ je nutné ziskat vhodna data, ktera budou dale zpracovavana. Z
repositate pro strojové u¢eni UCI Machine Learning Repository jsem vybral aktualné
druhy nejpopularnéjsi dataset. Jedna se o Adult Dataset (26). Dle charakteristik na UCI
je dataset multivariacni (konkrétné 15 atribut), obsahuje celkoveé 48842
instanci/pozorovani, z ¢ehoz budou pouzity pouze instance testovaci, kterych je 32561 a
nachazi se v ném i n¢kolik chybéjicich hodnot. Datum ptispéni datasetu do repositare je
1.5.1996, tedy nejedna se o nejaktudlnéjsi data.

Nasleduje pfidani dat do R, k ¢emuz vyuziji funkci read.table.

> adult <- read.table("C:/Users/Brzda/Desktop/BakPrace/R-
Studio/Adult/adult.data", header = FALSE, col.names = c("AGE",
"WRKCLASS", "FNLWGT", "EDU", "EDUNUM", "MARISTAT", "OCCUP", "RELAT",
"RACE", "SEX", "CAPGAIN", "CAPLOSS", "HPW", "NATCOUNT", "INCOME"))

Funkce read.table zajisti vyc¢teni tabulkovych dat, kde parametr header = FALSE
tik4, ze data neobsahuji popisnou hlavicku. Proto volim pojmenovani jednotlivych
sloupcii parametrem col.names. Jelikoz jsou ptivodni data ale d€lena ¢arkou, tak budou
s ¢arkou i pfectena, proto nasleduje jednoduché ¢isténi dat.

> adult <- Tapply(adultCopy, function(x){gsub(",", "", xO})

Prikaz lapply aplikuje vybranou funkci na cely dataframe — jedna se o funkci
gsub, ktera dokaze nahradit vybrany znak za libovolny jiny znak. V tomto ptipad¢ je
nahrazena ¢arka fetézcem, jez neobsahuje nic, tedy ni¢im. Nyni je nutné zkontrolovat
datovy typ jednotlivych sloupcti piikazem str.

> str(adult)

'data.frame': 32561 obs. of 15 variables:

$ AGE : Factor w/ 73 levels "17,","18,","19,",..: 23 34 22 37 ...
$ WRKCLASS: Factor w/ 9 Tlevels "?,","Federal-gov,",..: 8 755 5

$ FNLWGT : Factor w/ 21648 levels "100009,","100029,",..: 20430 ...
$ EDU : Factor w/ 16 levels "10th,","11th,",..: 10 10 12 2 10 ...
$ EDUNUM : Factor w/ 16 levels "1,","10,","11,",..: 55 16 14 5 ...
$ MARISTAT: Factor w/ 7 levels "Divorced,","Married-AF-spouse,”,..: 5
$ occup : Factor w/ 15 levels "?,","Adm-clerical,",..: 2 57 7 ...
$ RELAT : Factor w/ 6 levels "Husband,","Not-in-family,",..: 2

$ RACE : Factor w/ 5 levels "Amer-Indian-gEskimo,",..: 555 3 ...
$ SEX : Factor w/ 2 levels "Female,","Male,": 2 22 21112.

$ CAPGAIN : Factor w/ 119 Tevels "O0,","10520,",..: 34111111 ...
$ CAPLOSS : Factor w/ 92 levels "O0,","1092,","1138,",..: 1 111 ...
$ HPW : Factor w/ 94 levels "1,","10,","11,",..: 35 5 35 35 ...

$ NATCOUNT: Factor w/ 42 levels "7?7,","Cambodia,”,..: 40 40 40 40 ...
$ INCOME : Factor w/ 2 levels "<=50k",">50k": 111111122
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V datasetu se opravdu nachézi 15 atributli a konkrétné jsou to tyto:
o AGE (vék)
e WRKCLASS (pracovni pozice)
e FNLWGT (dle dokumentace se jedna o specialni vazeny pramér — nebude
vyuzito)
e EDU (dosazené vzdélani)
e EDUNUM (¢iselna reprezentace vzdélani — nebude vyuzito)
e MARISTAT (rodinny stav)
e OCCUP (povolani)
e RELAT (druh rodinného stavu)
e RACE (rasa)
e SEX (pohlavi)
e CAPGAIN (kapitalovy zisk)
e CAPLOSS (kapitalova ztrata)
e HPW (odpracovanych hodin tydn¢)
e NATCOUNT (pavodni narodnost)
e INCOME (pfijem)

Nyni budou ze souboru odstranény sloupce dat, které nebudou vyuzity. Jedna se
op¢t o jednoduché ptikazy se specifikaci sloupce v hranatych zdvorkach a piifazeni
hodnoty NULL.

> adult[, 3] <- NULL
> adult[, 4] <- NULL

Z dostupnych dat funkce precetla spravné veskeré atributy, ale zcela jist¢ n¢které
Z nich neni potieba ukladat do datového typu faktor, a proto bude vyhodnéjsi z atributd
jako AGE, FNLWGT, CAPGAIN, CAPLOSS a HPW udélat obycejné integery pomoci
kratké vlastni funkce.

nacislo <- function(vstup)

{
vstup <- as.vector(vstup)
vstup <- as.integer(vstup)
return(vstup)

attach(adult)

aduTlt$AGE <- nacCislo(AGE)
aduTt$CAPGAIN <- naCislo(CAPGAIN)
adult$CAPLOSS <- naCislo(CAPLOSS)
aduTlt$HPW <- nacCislo(HPW)

VVVYVYVw

Ptikaz attach zafidil piipnuti datasetu do prosttedi coz znamena, Ze neni nutné
pii kazdém volani atributu z datasetu vypisovat jeho jméno pied atribut. Pro ptevedeni
hodnot na integery bylo nutné vytvofit vlastni funkci naCislo, z divodu ulehéeni
opakovani stejnych ptikazi dokola.
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Nyni jsou hodnoty, alespoii tam kde je to tfeba, pfevedeny do 1€pe uchopitelnych
datovych typi a je mozné zacit se statistickou analyzou.

Dokumentace datasetu tvrdi, ze byl dataset tvofen dle podminky (AGE > 16),
neboli vek je vétsi nez 16 let. Funkce vytvotrena v kapitole 8.5.1 pomiize ke zjisténi
hodnot vSech pozorovani.

> MojeSummary (AGE)
hodnoty vysledky
1 Prumer 38.58165
Min 17.00000
Max 90.00000
25% 28.00000
75% 48.00000
var 186.06140
SDO 13.64043

NouvphwiN

Minimalni vék v datasetu je 17 let a maximalni 90 let, pficemz primérny vék je
38,6. Rozptyl je ve vySce 186, coz signalizuje, Ze se jednd o data napfi¢ vSemi
vékovymi kategoriemi, ale také, Ze primér nebude v tomto datasetu nijak extrémné
zavadéjici hodnotou.

> mfv(AGE)
[1] 36
> sum(AGE==36)
[1] 898
> sum(AGE<mean (AGE))
[1] 17508
> 100*(17508/1ength(AGE))
[1] 53.76985
> sort(unique(AGE))
[1] 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38
39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55
[40] 56 57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72 73 74 75 76 77
78 79 80 81 82 83 84 85 86 87 88 90
> length(unique(AGE))
[1] 73

Modem, tedy nejcastejSim vékem je vek 36 let, v poctu 898 vyskytl. Tato
hodnota je jen maly kus pod primérem. Celkové se pod primérnym vékem nachazi
17508 pozorovani tvoticich zhruba 53,8 % celkového poctu. Funkce unique, zaobalena
ve funkci sort pro lepsi piehled vypsala dostupné véky v souboru a length provedl jejich
soucet, kde vysledek je 73. Nize Ize vidét na histogramu, ze ma vék urcitou klesajici
tendenci a je naklonén vice vlevo.
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Diagram 9.2.1 - histogram rozloZeni véku, vygenerovdan pomoci funkce hist() v R

Navazuje atribut pracovni pozice, kde bude vyuzita funkce summary.

> data.frame(summary (WRKCLASS))
summary .WRKCLASS.

? 1836
Federal-gov 960
Local-gov 2093
Never-worked 7
Private 22696
Self-emp-inc 1116
Self-emp-not-inc 2541
State-gov 1298
without-pay 14

Pro pfehledné;jsi vypis byla funkce zaobalena do datové struktury data.frame.
Z vystupu lze vidét Ze je zde 1836 neznamych hodnot které reprezentuje otaznik.
Jednoznacné zde dominuje privatni sektor 22696 vyskyty s tim, Ze zde mizeme najit i
jedince, ktefi nikdy nepracovali, ¢i pracovali bez naroku na finanéni odménu.

> zam <- summary(WRKCLASS)
> zam <- data.frame(zam)
> zam$zam <- 100*(zam$zam/T1ength(WRKCLASS))
> colnames(zam) [1] <- "procenta"
> zam
procenta
? 5.63864746
Federal-gov 2.94831240
Local-gov 6.42793526
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Never-worked 0.02149811
Private 69.70301895
Self-emp-inc 3.42741316
Self-emp-not-inc 7.80381438
State-gov 3.98636406
without-pay 0.04299622

Do promé&nné zam byl vlozen obsah funkce summary a jeho datovy typ zménén
na data.frame. Zahy je mozné ve sloupci hodnot sledovat pievedena procenta (nativné R
nepodporuje, pouze obsahem knihoven) ze kterych vyplyne, ze privatni sektor pokryva
skoro 70 procent vSech pozorovani. Pro usnadnéni prace u prehledu ostatnich atributii
bude vytvorena funkce, vylepSena o malé drobnosti.

procenta <- function(atribut)
{ pom <- summary(atribut)
pom <- data.frame(pom)

pom$pom <- paste(round(100*(pom$pom/length(atribut)),digits = 2),
ll%ll)

colnames(pom) [1] <- "procenta"

return(pom)
h;

Funkce paste zajisti spojeni vypoctu procent a znaku %. Round zptisobuje, aby
se vysledky nezobrazovali v tak velkych desetinnych mistech, limituji je timto na dveé
desetinnd mista. Nyni uz je mozné funkci pouzit pro vypocty dalSich atributt.

> procenta(EDU) //vzdélani > procenta(OCCUP) //Povolani

procenta procenta
10th 2.87 % ? 5.66 %
11th 3.61 % Adm-clerical 11.58 %
12th 1.33 % Armed-Forces 0.03 %
1st-4th 0.52 % Craft-repair 12.59 %
5th-6th 1.02 % Exec-managerial 12.49 %
7th-8th 1.98 % Farming-fishing 3.05 %
9th 1.58 % Handlers-cleaners 4.21 %
Assoc-acdm 3.28 % Machine-op-inspct 6.15 %
Assoc-vocC 4.24 % Other-service 10.12 %
Bachelors 16.45 % Priv-house-serv 0.46 %
Doctorate 1.27 % Prof-specialty 12.71 %
HS-grad 32.25 % Protective-serv 1.99 %
Masters 5.29 % Sales 11.21 %
Preschool 0.16 Tech-support 2.85 %

Prof-school 4.9 %

. Transport-moving
Some-college 22.39

=
~
~
R R R

> procenta(MARISTAT) //Rodinny stav | > procenta(RELAT) //Druh rodi.
procenta stavu

Divorced 13.65 % procenta

Married-AF-spouse 0.07 % Husband 40.52 %

Married-civ-spouse 45.99 % Not-in-family  25.51 %

Married-spouse-absent 1.28 % Other-relative 3.01 %
Never-married 32.81 % own-child 15.56 %
Separated 3.15 % Unmarried 10.58 %
widowed 3.05 % wife 4.82 %
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> procenta(NATCOUNT) //PlUvodni nar. > procenta(SEX) //pPohlavi
procenta procenta
? 1.79 % | Female 33.08 %
Cambodia 0.06 % | Male 66.92 %
Canhada 0.37 %
Columbia 0.18 %
Cuba 0.29 %
Dominican-Republic 0.21 %
Ecuador 0.09 %
El1-Salvador 0.33 %
England 0.28 %
France 0.09 %
Germany 0.42 %
Greece 0.09 %
Guatemala 0.2 %
Haiti 0.14 %
Holand-Netherlands 0%
Honduras 0.04 %
Hong 0.06 %
Hungary 0.04 %
China 0.23 %
India 0.31 %
Iran 0.13 %
Ireland 0.07 %
Italy 0.22 %
Jamaica 0.25 %
Japan 0.19 %
Laos 0.06 %
Mexico 1.97 %
Nicaragua 0.1 %
outlying-US(Guam-USvI-etc) 0.04 %
Peru 0.1 %
Philippines 0.61 %
Poland 0.18 %
Portugal 0.11 %
Puerto-Rico 0.35 %
Scotland 0.04 %
South 0.25 %
Taiwan 0.16 %
ThaiTland 0.06 %
Trinadad&Tobago 0.06 %
United-States 89.59 %
Vietnam 0.21 %
Yugoslavia 0.05 %

Tabulka 9.2.1

Mezi zajimavé udaje by se dal vybrat naptiklad i ten fakt, ze celou tfetinu
maximalniho dosazeného vzdélani pokryva vzdélani stiedoskolské, dale také, ze 90 %
zkoumanych je ptivodnich obyvatel, a ze t¢éméft dvé tietiny tvoii muzi, konkrétné 66 %.
S dalsi grafickou reprezentaci dat napomuize funkce boxplot, kdy proti sobé je mozné
polozit 2 smysluplné udaje a graficky je porovnat.
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> boxplot(AGE ~ INCOME, main = "Rozlozeni vékld na prijmy", xlab =
"Prijmy", ylab = "vék", col = "red")
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Diagram 9.2.2 - boxplot rozloZeni vékd na prijmy, vygenerovdn pomoci funkce boxplot() v R

> boxplot(HPW ~ INCOME, main = "Rozlozeni hodin tydné stravenych v
praci na prijmy", xlab = "Prijmy", ylab = "Hodiny v praci", col =
"brown")
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Diagram 9.2.3 - boxplot rozloZeni hodin tydné stravenych v prdci na prijmy, vygenerovdan pomoci funkce boxplot() v R
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Boxplot je specialnim druhem grafu a dalsi zptisob vizualizace dat. Horni
hranice prostfedniho obdélniku piedstavuje teti kvartil a spodni hranice prvni kvartil.
Carou v obdélniku je zastoupen median souboru a ise¢kou nad a pod nim je zobrazeno
maximum a minimum. Jednotlivé body zobrazuji odlehlé hodnoty souboru. Z druhého
grafu je opét patrné, Ze vydélek nad 50 tisic dolar ro¢né nemusi nutné znamenat travit
vice hodin v praci. Stejné tak prvni graf znazornuje, ze vice mladsich lidi dosahuje

piijmu nad 50 tisic.

Nyni budou porovnany zakladni funkce vizualizace R, konkrétné funkce plot a
vizualiza¢ni knihovna ggplot2 (27).

> plot (INCOME,
xlab =
"PRIJEM", ylab
— llpoéetu)
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Diagram 9.2.4 - plot() v R

>

gplot (INCOME,
xlab =
"PRIJEM",
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Diagram 9.2.5 - gplot() jako soucdsti package ggplot2 v R
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Qplot zastava quick plot, tedy slouzi k podobnym Gceldm jako plot v zakladnim R. Vyhodou

ggplot2 je vSak bezesporu jeho obratnost v mnohem barvitéjsi a prehlednéjsi vizualizace dat.
VyuZziji jej proto nyni, k zobrazeni pfijmu ve spojeni s pracovni pozici.

> gplot(INCOME, fill = WRKCLASS) + facet_grid(. ~ adult$wRKCLASS)
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Diagram 9.2.6 - reprezentace pracovnich pozic pomoci gplot() s funkci face_grid() v R

zajimavé pro vizualizaci, je porovnani vzdélani a pfijmu, diagram bude uveden

Spojenim piikazu gplot (s parametrem fill pro vyplnéni atributu WRKCLASS) a
ptikazu facet grid doslo k uhlednému rozdéleni dat dle pracovni pozice a piijmu.
Facet grid slouzi jako déli¢ dat pro diagram. Parametry piikazu zajistuji zobrazeni ve
vertikalnim potadi (kdyby byla te¢ka po parametru, WRKCLASS data by se zobrazily
horizontaln¢). Legenda se u funkce gplot vypisuje automaticky. Co by jest¢ mohlo byt

v prilohéch kviili zachovani kvality a Citelnosti dat.

46




10 Shrnuti a zaveér

Na zakladé reSerse odborné literatury a dostupnych online zdroji zkoumajicich
cilovou oblast byla v této praci stru¢né popsana problematika Data Science. Odbornou
literaturu tvofila zejména zahrani¢ni literatura psana v anglickém jazyce, coz mi velmi
vyhovovalo a povazuji to také za velkou vyhodu tématu Data Science. Téma této prace
pro mé piedstavovalo neprobadanou oblast informatiky, a proto jsem byl presvédéen, ze
touto praci dokazu shrnout jeji podstatné zaklady.

V teoretické Casti byla okrajové dotCena historie a vznik v&€dy o datech, popsany
jeji principy a jeji hlavni napln datova analyza. Byly vysvétleny pojmy jako Big Data,
struktura dat nebo metody uloZeni dat. Byl popsan programovaci jazyk R a nasledn¢
roz§ifen o R-Studio coZ je integrované vyvojoveé prostiedi.

V praktické ¢asti byl kladen diiraz na deskriptivni statistiku a jeji vyuziti na
realnych datech. Realna data byla v obou piipadech ziskéna z online zdroju, kdy se
v prvnim piipadé jednalo o data z Ceského statistického uiadu a v druhém p¥ipadé o
data z UCI datového repositare. Z vysledku aplikace je mozno ziskat piehled o
rozloZeni obyvatel napii¢ okresy v Ceské Republice nebo o tom, jaka byla v roce 1996
mezi obyvateli v USA situace v oblasti pfijmil, zaméstnani, rodinném stavu atp.
Aplikacni ¢ast pro me znamenala vynalozeni velkého usili, z diivodu zjisténi
nedostate¢ného piehledu v zakladnich statistickych pojmech. Takto mi umoznila si
vyjasnit statistické definice a jejich vyuziti.

Tato prace by méla slouzit hlavné jako zakladni piehled a shrnuti principi
z oblasti Data Science. Vyuziji ho ptevazné Ti, co se chtéji s touto oblasti seznamit,
nahlédnout na podprocesy této védy nebo zjistit informace o programovacim jazyku R.
Po precteni této prace by mély byt jasné pojmy jako rozmér dat, struktura dat nebo
proces datové analyzy.

Potencionalni rozsifeni této prace vidim piedevsim v praktické ¢asti, kdy bylo
pouze statistickou deskripci nahlédnuto na dataset, ktery vSak byl primarné uren
k u¢eltim predikovani, zdali ptijem osoby piesahne uréenou ¢astku. Teoreticka Cast jisté
snese roz§ifeni v detailnéjSim popisu datové analyzy a jejich naslednych forem (formy
mohou byt reprezentovany na ukazkovych souborech) ale i v kapitole o samotné oblasti
Data Science (rozsifeni historie a podrobné&jsi porovnani s ostatnimi védami).
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