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Abstrakt

Na Fakulte informaénych technolégii CVUT v Prahe sa bude vyu¢ovat novy
predmet s ndzvom Vizualizacia dat. Tato praca popisuje proces tvorby sa-
mostatnych prac a studijnych materidlov spominaného predmetu na zaklade
reserse vyuky podobnych predmetov na inych univerzitich a analyzy metéd
vizualizacie dét.

KIicové slova vizualizdcia dat, strojové ucenie, vyuka, studijné materialy

Abstract

A new course called Data visualization will be taught at the Faculty of Infor-
mation Technologies of the Czech Technical University in Prague. This thesis
describes the process of creating study materials of the mentioned course,
based on research of similar courses at other universities and analysis of data
visualization methods.

Keywords data visualization, machine learning, teaching, study materials
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Uvod

Vizualizacia dat je proces tvorby grafickej reprezentécie informaécii, ktoré su
v danych datach obsiahnuté. Grafy, siete, mapy ¢i iné formy vizualizacie ndm
pomahaji najst trendy a iné vzory, ktoré by sme bez nich neboli schopni de-
tekovaf. Cim viac dat méme k dispozicii, tym faZsie je sa v nich vyznaf.
Vzhladom k tomu, Ze objem produkovanych dat stéle rastie, vizualiza¢né
nastroje a technoldgie st ¢oraz dolezitejsie. Vizualizéacie sii velmi ndpomocné
aj v oblasti strojového ucenia. Je vdaka nim mozné lepSie pochopit déta, s
ktorymi pracujeme, ale aj vysledné modely, ktoré st na nich natrénované.
Na Fakulte informacnych technologii CVUT v Prahe sa preto bude vyucovat
novy predmet Vizualizacia dat (BI-VIZ) E]zamerany na aplikéciu v strojovom
uceni. V tejto praci sa budem zaoberat procesom tvorby studijnych materidlov
a samostatnych prac na spominany predmet.

Préica je rozdelend do Siestich kapitol. V prvej kapitole priblizim ciel tejto
prace a v druhej kapitole sa budem venovat reSersi vyuky vizualizdcie dat
na inych ceskych aj zahrani¢nych univerzitach. Vystupom reserse je zoznam
tematickych celkov, ktoré sa budd preberat na predmete BI-VIZ. Tretia ka-
pitola je hlavnou ¢astou tejto prace a obsahuje analyzu metéd vizualizdcie
dat pre kazdy vybrany tematicky celok. Venujem sa v nej vSeobecnym témam
ako su typy dat, vizualne premenné ¢i proces vizualizicie dat ale aj vhodnym
vizualizacidm pre konkrétne typy dat ako su texty, obrazky, ¢asové rady a
grafy. V zavere kapitoly sa zaoberdm vizualizdciami, ktoré sa pouzivaju v
procese strojového ucenia. Na tito analyzu naviazem v stvrtej kapitole, kde
vyberiem vhodné metédy, ktoré sa budd preberat v rdmci tematickych cel-
kov. V piatej kapitole sa venujem réznym metédam vyucovania a predstavim
nastroj na podporu aktivity studentov. Posledna kapitola zamerana na tvorbu
studijnych materidlov obsahuje analyzu nastrojov, ktoré sa buda v predmete
vyuzivat. Taktiez v nej popisujem vytvorené Studijné materidly, samostatné
prace a navody, ktoré som v ramci tejto prace vytvorila.

"https://bilakniha.cvut.cz/cs/predmet6614006.html






KAPITOLA 1

Ciel prace

V bakaldrskom stidiu Specializacie Umela inteligencia na FIT CVUT v Prahe
sa bude vyucovat novy predmet Vizualizdcia dat (BI-VIZ). Cielom tejto prace
je vytvorit niekolko vzorovych $tudijnych materidlov a samostatnych prac s
ohladom na predpokladané znalosti §tudentov.

Vo svojej praci sa budem zo za¢iatku venovat resersi vyuky vizualizécie dat
na inych univerzitdch. Na zdklade spominanej reserse a konzultacie s vedicou
prace uréim tematické celky, ktoré sa budu v predmete BI-VIZ preberat.
Nasledne spravim resers kazdého vybraného tematického celku a uréim, ktoré
metédy by sa mali zahrnit do vyuky predmetu BI-VIZ s ohladom na predpo-
kladané znalosti Studentov. Na zdver vytvorim niekolko studijnych materidlov
demonstrujucich zvolené metédy a taktiez navrhnem dve samostatné prace,
na ktorych si Studenti budt moct prakticky overif ziskané znalosti.






KAPITOLA 2

Resers obsahu vyuky v
predmetoch zameranych na
vizualizaciu dat

Mojou tilohou bolo spravit reSers vyuky vizualizacii dat so zameranim na stro-
jové ucenie na inych univerzitdch. BohuZzial sa mi nepodarilo najst predmety
inych univerzit, ktoré by sa priamo zameriavali na strojové uCenie. Tento fakt
bol konzultovany s vedicou prace a dohodli sme sa na vypracovani reserse
nasledujicich styroch predmetov:

e Zpracovani a vizualizace dat v prostredi Python, FIT VUT
o Vizualizace, FEL CVUT
e Vizualizace, MUNI

e |Visualization, Stanford University

Zpracovani a vizualizace dat v prostredi Python na FIT VUT je predmet s
praktickym zameranim. Prvé dve prednasky sa zaoberaju tivodom do jazyka
Python. Predmet taktiez detailne preberd niektoré grafické balicky (matplotlib
a seaborn) a balicky na précu s ddtami (pandas a numpy). DalSie prednasky
sa venuju zdkladom vizualizacie dat, procesu ziskavania dat, analyze dat a
taktiez sposobom vizualizicie obrazkov a ¢asovych radov. Cvicenia s taktiez
zamerané na praktické znalosti. Venuju sa jazyku Python, balickom numpy,
pandas, matplotlib ¢i seaborn a vizualizacii geografickych dat a ¢asovych ra-
dov.

Predmet s ndazvom Vizualizace vyucovany na FEL CvuT je primarne za-
merany na vizualizacie konkrétnych typov dat. Semester zacina prednaskami
na uvod do vizualizacie dat a pokracuje prednaskami o vizualizacii skalarnych,
objemovych, vektorovych, n-dimenzionalnych a rela¢nych dat nasledovanych


https://www.fit.vut.cz/study/course/244902/
https://fel.cvut.cz/cz/education/bk/predmety/12/20/p1220106
https://is.muni.cz/predmet/fi/jaro2017/PV251
https://magrawala.github.io/cs448b-fa21/#textbooks

2. RESERS OBSAHU VYUKY V PREDMETOCH ZAMERANYCH NA
VIZUALIZACIU DAT

prednaskami o vizualizacii textu a casovo premennych dat. V zévere semestra
sa preberaju trendy v oblasti vizualizdcie dat, uzivatelské rozhranie a interak-
cie vo vizualizacii a jedna prednaska je venovana aj strojovému uceniu.

Predmet vyucovany na MUNI za¢ina podobne ako ten vyucovany na FEL
CVUT - prednaskami poskytujicimi tivod do vizualizicie dat. Nasledne sa pre-
beraju techniky vizualizacie priestorovych, geografickych a n-dimenzionalnych
dat a pokracuje sa vizualizaciou stromov a sieti a textovych dokumentov.
Posledné styri prednasky sa venuju interakcidm, navrhom efektivnych vizu-
alizacii, vizualizaénym nastrojom a systémom a Specifickym aplikaciam vizu-
alizécii (napr. vizualizacie v medicine).

Predmet Visualization vyucovany na Stanforde sa zameriava hlavne na
tedriu vizualizacie dat. Detailne sa preberaju dévody vizualizacie, typy dat,
vizualne premenné, vnimanie vizualizdcii, vnimanie farieb a animécii, vizu-
alizacny proces a efektivne vyuzitie miesta. Dalsie prednasky sa zaoberaju vi-
zualiziciou a analyzou sieti, prirodzenym spracovanim jazyka a mozZnostami
vizualizacie textovych dat a vizualizdciami v strojovom uceni. V priebehu se-
mestra mali Studenti vypracovat tri samostatné prace. V prvej z nich mali
pre zadany dataset vytvorif staticki vizualizaciu (jeden obréazok), ktord od-
povedd na nimi zvolent otazku. Druhd tloha bola zameranad na explora¢ni
analyzu dat a v tretej tilohe mali Studenti vytvorit interaktivny vizualizaény
systém vhodny na vizualizdciu velkého mnoZstva dat vytvorenych pri inspekcii
restaurdcii.

2.1 Zaver

Na zéklade zistenych informaécii som spolu s vediicou prace urcila, ze sa v
analyze metdd vizualizacie dat budem zaoberaf tematickymi celkami, ktoré sa
venuju tivodu do vizualizcie dat (vizualizaény proces, typy dét a vizuédlne pre-
menné, exploraénd analyza dat) a vizualizécii Specifickych typov dat (obrazky,
texty, casové rady, grafy a siete). Vzhladom k tomu, Ze je predmet uréeny pre
Specializaciu Umeld inteligencia spravim aj analyzu vizualizacii pouzivanych
v strojovom uceni a predstavim nastroj TensorBoard.



KAPITOLA 3

Analyza metdd vizualizacie dat

3.1 Proces vizualizacie dat

Ktoré z tisicok siiborov na nasom pocitaci zaberaji najviac miesta? Ako sa 3,1
miliéna nukleovych bz v nasej DNA lisi od b4z Simpanzov ¢i mysi? Vdaka
aplikdcii metéd z oblasti pocéitacovej vedy, Statistiky, vyfazovania dat, gra-
fického dizajnu a vizualizdcie informécie moZeme na tieto otézky odpovedat
pomocou vhodnej vizualizdcie. Vdaka tomu dokéZeme odpoved v kratkom
¢ase sprostredkovat aj I'ud'om, ktor{ sa v danych oblastiach nevyznaji. Ben-
jamin Fry, expert na vizualizaciu dét, vo svojej knihe Visualizing Data [22]
proces vizualizacie rozdeluje do siedmich krokov a vysvetluje d'alsie dolezité
veci, na ktoré je potrebné pri vizualizacii dat mysliet. V tejto sekcii popiSem
poznatky zo spominanej knihy, ktoré vnimam ako dolezité.

3.1.1 Na aku otazku vizualizaciou odpovedame?

V stcasnej dobe je velmi jednoduché nazbieratf a ulozit enormné mnoZstvo
dat. Casto potom prichddzame do situacie, ze do procesu vizualizicie dat
vstupujeme s otdzkou: ,, Ako mdZzeme pochopit takyto objem dat?* Takéto
otazka je malo Specificka.

Pre pochopenie problému sa zamyslime nad mapami metra. Tieto mapy
abstrahuji od komplexného tvaru mesta a sistredia sa na ciel pasaZiera -
dostat sa z jedného miesta do druhého. Ukdzka je na obrazku Otéazkou, na
ktorej je postavend vizualizacia teda je: ,, Ako sa pasazier dostane z miesta A do
miesta B?* Spravna vizualizicia sa preto nezameriava na nedolezité informacie
ako su zakruty ¢i presné geografické lokécie ale zobrazuje len informacie, ktoré
pasazierovi pomozu zodpovedat jeho otdzku.

Pokial mdme malo Specifickli otdzku, nevieme na aké data sa ststredit,
aky graf zvolit, ako vyhodnotit kvalitu vizualizacie a podobne. NajdoleZitejsim
krokom pri porozumeni dat je teda identifikovat otdzky, na ktoré sa pomocou
nich snazime odpovedat. Cim Specifickejsia otdzka, tym jasnejsia bude koneéna

7



3. ANALYZA METOD VIZUALIZACIE DAT

Namisti
Republiky
AF----.—.—O Ommmmm O - - - m{:) C
NEMOCNICE [ Vhtavskd  Nédradi Holesovice LETRANY
MOTOL o0 oz
Florenc
Ocn
Radlicki Smichovské Andél Karovo  Nirodni Hiawni - kpgicova Invalidovna Palmovka i
Efi" nédra¥i [y némésti  tida nédradi CE&?:
- o ) Muzeum =

F g ) () () \.—'—.l ces ‘ A
Pankric  Praiského Vydshrad | P, Paviova Némdstl Miru Flora
povstini z Podand ..mywnﬁ

Obr. 3.1: Orezand mapa prazského metra [I]

vizualizdcia. Vhodna otézka je takd, ktord vie zaujat cielového pouZivatela
vizualizdcie (tzn. cloveka, ktory si bude naSe vizualizdcie pozerat) a nie je prilis
orientovana na matematiku. Vizualizicia dat je ako kazda ind komunikacia.
Jej tispech je zaloZeny na tom, ¢i cielovi pouzivatelia pochopia, ¢o sme zistili
a budd nadchnuti nasimi vysledkami.

Pokial mame uréenti otdzku, vieme povedat aj ¢o je dobra vizualizicia.
Jedné sa o vizualizaciu, ktord je narativna a poskytuje jasni odpoved na
urcenu otazku bez toho, aby zobrazovala neddlezité detaily. Nedolezité detaily
su tie, ktoré nie su podstatné na zodpovedanie otazky.

3.1.2 Postup pri vytvarani vizualizacie

Vytvorenie zmysluplnej vizualizacie si z dovodu komplexnosti dat casto ziada
znalosti z viacerych odvetvi. Proces pochopenia dat zac¢ina s mnozinou cisel
& textov a otdzkou, ktorti chceme zodpovedat. K odpovedi sa mozeme dostat
pomocou siedmich krokov. Samozrejme nie je vhodné tieto kroky slepo nasle-
dovat. V niektorych pripadoch budeme potrebovat vsetkych sedem, v inych
iba tri. Kroky st nasledovné:

1. ziskanie dat (angl. acquire),

2. spracovanie dat (angl. parse),

3. filtracia dat (angl. filter),

4. analyza dat (angl. mine),

5. vyber vhodného grafu (angl. represent),
6. vylepsenie grafu (angl. refine),

7. pridanie interaktivnych prvkov (angl. interact).



3.1. Proces vizualizacie dat

Aj ked st kroky usporiadané, neznamend to, Ze sa nemozeme vracat do
predchddzajicich krokov. MéZe sa stat, Ze po vytvoreni vizualizicie uvidime,
7e je presytend informdciami. V taktom pripade sa mézme vratit do Stvrtého
kroku a aplikovat inti metédu filtracie.

Prvy krok (ziskanie ddt) v sebe zahfiia vSetky metddy, vdaka ktorym
nadobudneme dita. To moze byt jednoduché, pokial mame dita v nejakom
stibore, ale aj zloZité, pokial st rozloZené medzi viacerymi strdnkami na in-
ternete. V tom druhom pripade hovorime o hromadnom ziskani dat webu a
vyuzivame metédy ako web crawling a web scraping, ktoré dokidzu vdaka
pociatotnej URL a Specifikdcii dit, ktoré nds zaujimaji prechddzat prepojené
URL adresy a stahovaf relevantné data.

V druhom a trefom kroku (spracovanie ddt, filtrdcia ddt) sa pozerdme na
d4ta a snaZime sa v nich vytvorit nejakt struktdru, pochopitf ich vyznam,
rozdelif ich do kategérii a nésledne odstranit tie, ktoré nie si potrebné.

Pocas $tvrtého kroku (analyza ddt) sa snazime ziskat ¢o najviac informdcif
o déatach. Aplikujeme v fiom metédy Statistiky a vyfazovania znalosti z d4t.
Cielom je najst v datach zaujimavé vzory a dostat ich do matematického kon-
textu. Typickymi tlohami v tomto kroku si napriklad tvorba deskriptivnych
statistik, redukcia dimenzionality a podobne.

V piatom a Siestom kroku (vgber vhodného grafu, vylepsenie grafu) zacina
vznikat vyslednd vizualizdcia. Zacneme vyberom grafu (napr. Stipcovy graf,
koldcovy graf, ...) a postupne ho vylepsujeme tak, aby bol ¢o najpochopi-
telnejsi a vizudlne atraktivny.

Posledny krok (pridanie interaktivnych prvkov) ma zmysel aplikovat len v
pripade, Ze cielovi pouzivatelia budid moct s vizualizaciou interagovat. Jedna
sa o pridanie interaktivnych elementov, vd'aka ktorym je mozné manipulovat
s datami a kontrolovat, ktoré informécie st viditelné.

3.1.3 Principy

Benjamin Fry pocas svojej kariéry pracoval na mnohych projektoch a dostal
sa k trom principom, ktoré mu pomahali pri kazdej vizualizacii.

Prvym z nich je, ze kazdy projekt je jedinecny. Pri niektorych projektoch
budd stacit grafy, ktoré vygeneruje nejaky software. Iné projekty mozu byt
Specifickejsie a vtedy sa netreba bat vymysliet dplne unikdtnu vizualizdciu.
Takéto vizualizacie je ale vhodné otestovat pomocou pouZivatelského testo-
vania. To je proces, pocas ktorého vizualizdciu ukdzeme nezainteresovanym
Iud'om a oni popisu, ¢o z nej pochopili.

Druhym principom je nieco, ¢o som uz v tejto sekcii spominala. Vzdy
treba vizualizovat len to, ¢o je naozaj potrebné. To, Ze zobrazime aj detaily,
ktoré nie st dolezité, moze zapric¢inif, Ze si pouzivatel neodnesie to, ¢o je
naozaj podstatné. V horsom pripade pouzivatel vizualizdciu nepochopi vobec,
pretoze bude prilis komplexn4.
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Kto vlastne je ten koncovy pouzivatel? Aky je jeho ciel? Co sa snazi z
vizualizdcie zistit? Akym sposobom bude s vizualizdciou interagovat? Mat
odpoved na vSetky tieto otdzky je zékladom tretieho principu - poznaj kon-
cového pouzivatela. Tento poznatok by mal vyrazne ovplyvnif vysledok nasej
prace. Aplikicia na zobrazenie map na teleféne by mala fungovat tiplne inak
ako desktopova aplikdcia, pretoze kazdd z nich budd Iudia pouZivat inym
sposobom. Vizualizicia pre deti na zakladnej skole by mala vyzerat inak ako
vizualizacia pre vysokoskolakov.

3.2 Zakladné typy dat a ich vizualizacia

V tejto sekcii priblizim rézne typy dat a vysvetlim aké st medzi nimi rozdiely.
Nasledne zhrniem, ¢o si to znacky a vizualne premenné a ako je pomocou
nich moZné zobrazit zavedené typy dat. Dalej uvediem dve kritéria, na zaklade
ktorych je v niektorych pripadoch mozné rozhodnit, ktord z dvoch vizualizécii
je lepsia. V zavere tejto sekcie popisem rozne praktiky manipulécie s vizu-
alizaciou, ktorych aplikdcia moZe ovplyvnif mienku koncového pouzivatela.
Takymto praktikdm je dobré sa vyhybat.

3.2.1 Typy dat

Existuje viacero typov dat, medzi ktorymi mnoho z nés intuitivne rozlisuje.
Vyska a sirka objektu majua spoloéné vlastnosti ale napriklad typ oblecenia
funguje na inych principoch. V tejto sekcii data rozdelim na nomindlne, or-
dindlne, intervalové a pomerové podla delenia, ktoré zaviedol S. S. Stevens
v ¢lanku On the Theory of Scales of Measurement [23]. V praxi sa casto
pouzivaji pojmy kategorické a kvantitativne data. Pojem kategorické data
zdruzuje ordinalne a nomindlne data a pod pojmom kvantitativne data si
zdruzené intervalové a pomerové data.

Nominalne data

Nominélne déta sliZia na priradenie kategérie. Moze sa jednatf napriklad o
¢isla, znaky ¢éi refazce, pricom jednotlivé hodnoty niekedy nazyvame triedy.
Dva priklady zdanlivo réznych typov nominalnych dat, s ktorymi sa mdzeme
stretnif je a) &slo futbalistu a b) narodnost ¢loveka. Cislo futbalistu v time
je unikatne, zatial ¢o moZe existovat vela Iud{ s rovnakou narodnostou. Oba
priklady st ale zalozené na rovnakej podstate - nominélne data rozdeluje entity
do kategérii. Typ A je Specidlny pripad, v ktorom kazdé kategéria obsahuje
len jednu entitu.

Jedinou definovanou operdciou nad nomindlnymi ddtami je rovnost (=).
To znamend, Ze pre dve pozorovania vieme povedat, ¢i sa ich hodnota no-
minalneho priznaku rovna alebo nie.

10



3.2. Zakladné typy dat a ich vizualizacia

Ak by sme si povedali, Ze SVK bude znamenat ceské obcianstvo a CZK
slovenské obéianstvo a zamenili tieto dve hodnoty v celom datasete, bude to
sice méttce, ale ni¢ sa z pohladu vyznamu nezmeni. Na nominalne data teda
mozme aplikovat vzajomni substitiiciu dvoch hodnot a dokonca aj permutéciu
vietkych hodnot a stale si budi spravne plnif svoju funkciu. Mézme teda o
nich povedat, Ze st z matematického pohladu permutaénou grupou.

Jedina Statistika relevantna pre nomindlne data typu A je pocet kategorii.
Akondhle niektoré kategérie obsahuju viac ako jednu entitu (typ B), je mozné
urcit najcastejSie sa vyskytujicu hodnotu (médus) a skonstruovat kontin-
gen¢nt tabulku. Tieto Statistiky (a vSetky dalSie Statistiky, ktoré budd uve-
dené v tejto sekcii) detailnejSie rozoberdm v sekcii o explora¢nej analyze
dat.

Ordinalne data

Ordindlne déta slizia podobne ako nomindlne data na priradenie kategérie.
Rozdiel je v tom, ze ordindlne kategérie si usporiadané. Ako priklad uve-
diem ohodnotenie vedomosti Studenta po sktuske z predmetu. Casto sa hod-
not{ pomocou Siestich kategérii - A (vyborne), B (velmi dobre), C (dobre), D
(uspokojivo), E (dostatotne) a F (nedostatocne). Dalsim prikladom moze byt
energetickd naro¢nost spotrebicov & najvyssie dosiahnuté vzdelanie ¢loveka.
Z usporiadanosti kategérii vyplyva, ze okrem operacie rovnosti (=) je na
ordindlnych datach definovand aj operacia porovnania (<, <,>,>).
Ordindlne kategérie sa vzdy daji namapovat na numerické data. Tento
proces sa ¢asto pouziva pri metédach strojového uéenia, ked'ze niektoré algo-
ritmy vedia pracovat iba s numerickymi ddtami. Ak mame ordindlne dita v
numerickej podobe, moézeme ich transformovat pomocou Iubovolnej rasttice;j
funkcie a ich vyznam zostane rovnaky. Vzhladom k tomu, Ze sa pojem rastiica
funkcia pouziva v dvoch roznych kontextoch, priddvam aj presnt definiciu:

Definicia 1. Funkcia f je rastica prave vtedy, ked pre kazdé zq,zo z de-
finiéného oboru funkcie plati:

1 <wy = f(x1) < f(22).

Vzhladom k tomu, Ze je zadefinované len poradie hodnot a nie vzdialenosti
medzi nimi, nem4 zmysel poé¢itat statistiky ako si strednd hodnota a smero-
datnd odchylka. Okrem Statistik, ktoré je mozné aplikovat na nominélne dita
ale mézeme navyse vypocéitat medidn a kvantily.

Intervalové data

Intervalové data uz radime medzi kvantitativne. Neslizia na rozdelenie do ka-
tegérii ale na vyjadrenie miery nejakej vlastnosti entity. Vyznam intervalovych
dat zostane zachovany aj po transformacii pomocou funkcie

2 =ax+b.

11
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Na intervalové dita moZeme aplikovat vietky zvycajné Statistiky, ktoré
nevyzaduju znalost skutocnej nuly (napriklad strednd hodnota, smerodatna
odchylka, rozptyl, ...). Pozicia nuly v intervalovych ddtach nie je pevne dana.
Niekedy moZe byt dand konvenciou, ale to nevyvracia predchddzajice tvr-
denie. Dobrym prikladom st ¢asto pouzivané teplotné stupnice Fahrenheit a
Celsius. Obe stupnice sa pouzivajui na vyjadrenie tej istej veliCiny - teploty.
Kazd4 stupnica mé konvenciou dant poziciu nuly. Medzi stupnicami moézme
prevadzat hodnoty pomocou transformécie v tvare 2’ = ax + b.

Intervalové ddta maju definovany rozdiel (-) medzi dvoma hodnotami. Tak-
tiez je mozné vypocitat pomer dvoch rozdielov (intervalov, preto sa nazyvaju
intervalové data). Samozrejme st definované aj vsetky operacie, ktoré s de-
finované na ordindlnych datach.

Détum moze sluzit ako d'alsi priklad intervalovych dat. Pozicia nuly je z
konvencie dané ¢asom, kedy sa zacal letopocet. Nevieme priamo vydelit dva
d4tumy, alebo povedat, Ze jeden je dvojndsobkom druhého. Vieme ale vytvorit
casovy interval pomocou rozdielu dvoch datumov. Dva ¢asové intervaly uz je
mozné vydelit.

Pomerové data

Pomerové diata maju zadefinované vsetky operacie ostatnych skupin dat -
rovnost, porovnanie, rozdiel a pomer rozdielov. Okrem toho je definovany aj
pomer dvoch hodndt. Pozicia nuly je pevne dand a medzi dvoma stupnicami
je mozné prevadzaf len pomocou nasobenia:

' = ax.
Medzi pomerové data patri napriklad dizka. Mozme ju merat napriklad v
centimetroch ¢i palcoch a plati:

e 0 cm = 0 in (pozicia nuly je pevne dand)

e 1 cm = 0,3937 in (prevadzame len pomocou ndsobenia)

3.2.2 Vizualne premenné

Rozne typy dat si vyzaduju rozne styly vizualizacie. Touto problematikou sa
zaoberal Jacques Bertin v jeho knihe Semiology of Graphics |2], z ktorej budem
v tejto sekcii ¢erpat. Bertin nerozliSuje medzi intervalovymi a pomerovymi
dédtami a nazyva ich dokopy pojmom kvantitativne data.

Pri volbe spravnej vizualizcie nejakého typu dat musime myslief na jeho
vlastnosti. Pokial chceme vizualizovat ordindlne déta, potrebujeme zvolit vi-
zualizdciu, z ktorej je jasne vidiet poradie. Vizualizdcia je tvorend znackami
a vizualnymi premennymi.

Znacky st geometrické primitiva. Pri 2D vizualizacii (tzn. vizualizacii v
jednej rovine) sa jednd o body, ¢iary a oblasti. Bod slizi na reprezenticiu
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Obr. 3.2: Vizualne premenné: Si - velkost, V - hodnota, T - texttra, C - farba,
Or - orientdcia, Sh - tvar, 2PD - stradnice na vyjadrenie polohy [2]

pozicie v rovine, nenesie v sebe informéciu o dizke, ¢ obsahu. Ciara sliZi na
reprezentaciu meratelnej diéky ale nenesie v sebe informéciu o obsahu. Nie je
teda dolezité, akt hribku c¢iary zvolime, ale zélezi len na jej dizke. Oblast sa
pouZiva na vizualizaciu meratelnej velkosti a rozloZenia.

Znacky mozme v rovine umiestnit pomocou dvoch stiradnic. Dalsie vlast-
nosti, ktoré mézeme menit st:

o velkost,

e hodnota,
e textura,
e farba,

e orientacia,
e tvar.

Pri tvorbe vizualizacie teda médme 8 premennych, na zdklade ktorych vieme
zobrazit rézne vlastnosti dat. Tieto premenné sa nazyvaju vizudlne premenné
a ich ukézka je na obrizku Nie vzdy mézme na nejakt znacku aplikovat
vSetky vizualne premenné. Napriklad nie je vhodné, aby sme menili poziciu
bodu, pretoze pozicia je pre bod vidy dané pevne. TaktieZ nie je mozné zmenit

13
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Obr. 3.3: Porovnanie hodnoty (posobi usporiadane) a tvaru (nepdsobi uspo-
riadane) [2]

velkost, tvar a orientdciu nejakej oblasti bez toho, aby sa zmenil jej vnimany
zmysel.

Ked chceme pouzit vizudlne premenné na vizualizaciu nejakého typu dat,
je potrebné, aby vedeli zobrazit vSetky vlastnosti danych déat. Zamyslime sa
preto nad tym, aké vlastnosti maju rozne typy dat.

Nominalne data nie st usporiadané. To znaci, ze pri vizualizacii mdzeme
Iubovolne menit ich poradie. Z toho vyplyva, Ze na vizualizciu takychto dat
nie je vhodné pouzit vizudlnu premennt, ktord posobi usporiadane (napr. hod-
nota). Druhou vlastnostou je, ze vSetky hodnoty maji rovnaku délezitost. Ne-
mali by sme ich zobrazovat pomocou premennych, ktoré nejakd kategériu zo-
brazujt viac viditelne ako inti (napr. velkost, hodnota). Podla otdzky, na ktort
sa snazime vizualizdciou odpovedat moéZeme k nomindlnym ditam pristipit
dvoma sposobmi - selektivnym a asociativnym. Selektivny pristup je zalozeny
na vnimani rozdielu medzi réznymi hodnotami kategoérie a asociativny pristup
umoziiuje vnimat rozne hodnoty dokopy ako celok. V tychto pripadoch sa
treba zamysliet a zvolif vhodnt vizudlnu premennt, ktord implikuje selekti-
vitu ¢éi asociativitu.

Ordindlne d4ta st naopak usporiadané, a preto by vzdy mali byt vizualizo-
vané v spravnom poradi. TaktieZ je nutné ich vizualizovat pomocou vizuélnych
premennych, ktoré posobia usporiadane. Na obrazku je vidiet, Ze hodnta
posobi usporiadane (je mozné ju zoradif bud sprava dolava alebo zlava do-
prava), zatial ¢o tvar usporiadany nie je. Tvar teda nie je vhodny na zobra-
zenie ordindlnych dat. Podobne ako nominalne data, aj ordindlne kategorie
majui rovnaki dolezitost. Z toho vyplyva, Ze pre ne platia rovnaké pravidla,
aké som spominala vyssie.

Kvantitativne ddta je vhodné zobrazovat pomocou vizuélnych premennych,
na ktorych je vidiet vzdialenost a pomer medzi dvoma hodnotami. Casto st
vizualizované vzhladom k enumeraénym jednotkdm. Enumeracnd jednotka je
takd, pomocou ktorej sa zdruzuji data. MoZe to byt napriklad éasovy interval
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Obr. 3.4: Vlastnosti vizualnych premennych [2]

(pocet obeti moru za rézne obdobia) alebo geografickd plocha (HDP krajin).
Casto sa stdva, Ze enumeracné jednotky nie su ekvivalentné (krajiny maju
roznu rozlohu, ¢asové intervaly st rozne dlhé). Z tohto dévodu je potrebné pri
vizualizdcii rozlisovat medzi kvantitami, ktoré si zavislé na enumeracnej jed-
notke (pocet obyvatelov mesta), a ktoré st nezavislé na enumeracnej jednotke
(imrtnost v meste). Pri zavislych kvantitach je vhodné pred vizualizaciou vy-
konat tipravu d4t, ktora ich spravi nezdvislymi. To sa d4 dosiahnut vydelenim
enumeracnou jednotkou. Pokial by sme chceli vizualizovat pocet obyvatelov
mesta, je vhodné pocet obyvatelov vydelit rozlohou mesta a vizualizovat hus-
totu obyvatelstva, ktord uz je nezdvisld na enumeracnej jednotke.

Kazdy typ dat m4 iné vlastnosti a je vhodné ho zobrazif pomocou inych
vizualnych premennych. Vizualna premennd, ktord sa pouzije na vizualizaciu
dat musi mat dostacujtice vlastnosti na zobrazenie danej informdcie. Zhrnutie
vSetkych vlastnosti vizualnych premennych je na obrazku

Definicia 2. Vizuélna premennd je selektivna (#), pokial umoziuje okamzitt
identifikaciu vsetkych vyskytov objektov s rovnakou kategoériou.

Prikladom selektivnej premennej moze byt farba. Povedzme, ze mé tri
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Obr. 3.5: Porovnanie velkosti (disociativna premennd) a textury (asociativna
premennd) [2]

kategérie - Cervend, ZItd a zelend. Z vizualizécie vieme okamzite identifikovat
vsetky vyskyty cervenej farby a nas mozog ich vnima ako jednu skupinu,
odlisnui od skupin vizualizovanych zltou ¢i zelenou farbou.

Definicia 3. Vizudlna premennd je asociativna (=), pokial umoziiuje okamzité
zdruzenie objektov s réznymi hodnotami danej premennej pomocou vyuzitia
inej vizualnej premennej. Premennad, ktord nie je asociativna sa nazyva diso-
ciativna ().

Ako priklad je mozné uviest tvar. Napriek tomu, Ze maji objekty rozlicny
tvar, je stdle mozné ich vnimat ako jeden celok, pokial maji rovnaki velkost a
farbu. Velkost je disociativna, pretoZe kruhy troch réznych velkosti nepdsobia
ako jeden celok, ale ako tri samostatné kategorie. Ukazka rozdielu medzi aso-
ciativnou a disociativnou premennou je na obrazku (3.5

Definicia 4. Vizudlna premenné je usporiadand (O), pokial jej kategérie
evokuju univerzalne poradie.

Seds je univerzalne vnimana ako farba medzi bielou a Ciernou. Stredna
velkost je medzi malou a velkou. Hodnota a velkost st preto usporiadané.
Stvorce, kruhy a trojuholniky neevokuju ziadne poradie. Z toho vyplyva, ze
tvar nie je usporiadany.

Definicia 5. Vizudlna premenna je kvantitativna (Q), pokial je pomocou nej
mozné vnimat vzdialenost a pomer.

Typickym prikladom kvantitativnej premennej je velkost. Pri porovnani
dvoch é&ar roznej dlzky vieme od oka povedat, Ze jedna z nich je dvakrét
dlhsia.
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3.2. Zakladné typy dat a ich vizualizacia

3.2.3 Evaluacia vizualizacie

Na zdklade informdcii z predchddzajicich sekcif a niekolkych d'alsich pravidiel
(napr. vzdy je potrebné pomenovat osi, vizualizdcia m4 maf nadpis, pokial
to pomdze, treba pridat legendu, ...) uz je mozné vytvorit dobru vizualizaciu.
Dobré vizualizacia je z estetického aj matematického hladiska korektna vizu-
alizcia, ktord nepotrebuje d'alsi komentar k jej pochopeniu.

Na zodpovedanie kazdej otdzky existuje niekolko dobrych vizualizécii, ktoré
spiﬁajfl vietky pravidld. Ako vieme vyhodnotit, ktord z nich je najlepSia?
[’Jplne jednoznac¢ne sa to niekedy povedat ned4, ale mozu k tomu pomoct dve
kritérid, ktoré vo svojej dizertacnej praci [24] navrhol Jock Mackinlay. Jedna
sa o efektivitu a expresivitu.

Expresivita

Expresivita je kritérium, ktoré skima ako dobre vizualizidcia odpovedd na
poloZenti otdzku. Daji sa z nej ziskat vsetky potrebné informécie? Nie je v
nej naopak nejaka nepotrebn informécia, ktora berie pozornost?

Definicia 6. Stubor faktov je vyjadritelny (angl. expressible) vizudlnym jazy-
kom, pokial dany jazyk obsahuje vety (tj. vizualizdcie), ktoré:

1. zobrazuju vsetky fakty suboru,
2. zobrazujua len fakty obsiahnuté v stbore.

Veta, ktora spiﬁa uvedené podmienky je expresivna vzhladom k danému
suboru faktov.

Ked chceme porovnaf dve vizualizacie z hladiska expresivity, musime zacaf
pri otdzke, na ktord odpovedaju. Najskor overime, ¢i obe obsahuju vsetky
potrebné informécie a potom zistime, ¢i jedna z nich nemé naviac informacie,
ktoré nie st dolezité. Pokial st obe vizualizcie expresivne, moze ndm pomoct
dalsie kritérium.

Efektivita
Na rozdiel od expresivity, zavislej len na schopnosti vizualizacie spravne zobra-

zit potrebné informécie je efektivita z4visla aj na jej koncovom pouzivatelovi.

Definicia 7. Vizualizicia je efektivnejsia ako ind vizualizdcia, pokial st fiou
prenasané informdcie vnimané jednoduchsie ako informéacie prenasané druhou
vizualizdciou.

17



3. ANALYZA METOD VIZUALIZACIE DAT

3.2.4 Chybné a zavadzajuce vizualizacie

V suiéasnej dobe sa modzeme Coraz castejsSie stretnit s ddtovym zurnalizmom.
Jednd sa o typ zurnalizmu, ktory je zalozeny na analyze a filtrovani dat za
ucelom vytvorenia spravodajského pribehu. Problémom v tejto oblasti je, ze
niektori zurnalisti st nedostato¢ne informovani o problematike vizualizacii,
alebo cielene zavadzaji. V oboch pripadoch sa vysledkom takéhoto zZurnalizmu
zavddzajice, alebo fazko pochopitelné vizualizécie. Citatel, ktory nie je po-
zorny, alebo problematike nerozumie, si potom moze odniest nepravdivé in-
formécie. Vzhladom k tomu, Ze stt momentdlne médi4 plné dezinformécii, ktoré
polarizujti spolo¢nost a predstavuji hrozbu pre fungovanie demokratickych
krajin, je dobré vediet o ¢astych chybach vo vizualizidcidch a dévat si na ne
pozor. V tejto sekcii popisem niektoré z nich.

Zakladné pravidlo, ktoré sa d4 aplikovat takmer na vSetky vizualizdcie
sa vztahuje k osam. Kazdt os treba popisat. Pokial to nie je z kontextu
jasné, je potrebné pridat aj jednotky, v ktorych bola dané veli¢ina meran4.
Priklad, ktory porusuje toto pravidlo je v prilohe [BI] Ide o graf, ktory pouzila
spolo¢nost Apple pri predstaveni M1 ¢ipu. Graf je sice spravne popisany, ale
na osich nie st meritka a nevieme z neho urcit v akych jednotkich si déta
meraneé.

Velmi ¢asto je mozné vidiet stipcové grafy, ktoré porovnavaju dve alebo
viacero hodno6t pricom os zobrazujtica hodnotu nezac¢ina od nuly. Potom sa
moze mylne zdat, Ze nejakd hodnota je napriklad dva krat taka velka ako ind
hodnota aj ked redlny rozdiel nie je taky velky. Ukazka takéhoto grafu je na
obrazku [3.6] Niekedy st ale rozdiely v hodnotdch také malé, Ze bez priblizenia
by sme videli dva rovnako vysoké stipce. V takychto pripadoch je samoz-
rejme mozné nezacinat od nuly, ale je nutné o tom koncového pouzivatela
informovat. Rovnaky princip plat{ pri transformécii osi (napr. logaritmovanie,
umocnovanie).

Pri vytvarani vizualizicie, na ktorej os x zobrazuje ¢as je dobré vyskusat
viacero Casovych intervalov. V praxi ¢asto nastava pripad, ze sa vizualizacia
zameria na neprimerane malé obdobie, z ktorého nie je vidiet celkovy trend
dat. Ako priklad uvediem vizualizdciu, ktord by sa snazila ukazat, Ze globdlne
oteplovanie je skutoéné pomocou priemernej dennej teploty nameranej v Prahe
od 1. 1. 2022 do 1. 6. 2022. Data by urcite mali rasttci trend, ale ten by nebol
sposobeny globalnym oteplovanim ale jednoduchou zmenou ro¢nych obdobi.
Globélne oteplovanie je samozrejme skutoény problém a keby sme ho cheeli vi-
zualizovat, bolo by vhodné zobrazit dlhodoby vyvoj teploty (napr. od zaciatku
priemyselnej revolucie).

Niekedy sa mozeme v médidch stretntf s grafmi, ktoré st matematicky
nekorektné. Moze sa jednat o rozne chyby pri prepise dat. Prikladom moze byt
kol4dcovy graf, ktorého ¢asti dokopy neddvaju 100%. Aj matematicky korektné
grafy mozu byt zavadzajice. Niekedy staci, ked je nesprdvne zvoleny nadpis.
V prilohe je graf s velkym nadpisom casté zranenia deti a pod nim maly
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3.3. Explora¢na analyza dat
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Obr. 3.6: Stipcovy graf s priblizenou osou y (vlavo), ktory je métici a jeho
oddialend verzia (vpravo)

popis zranenia, kvoli ktorgm su deti hospitalizované. élovek, ktory len rychlo
preleti{ novinami, v ktorych je tdto vizualizdcia sa méZe mylne domnievat,
Ze viac ako 5% det{ si zrani chrbticu. Vizualizdca ale hovori, Ze viac ako 5%
deti zo vsetkych hospitalizovanych deti, je hospitalizovanych kvoli zraneniu
chrbtice.

Dalsou ¢astou chybou je vytvaranie 3D vizualizicii, ked to vobec nie je
potrebné. 3D pohlad totiz moze vizualizaciu skreslit. Oblasti, ktoré si vpredu
posobia vicsie ako by redlne mali byt a naopak oblasti vzadu posobia mensie.
Priklad zavadzajiceho 3D koldc¢ového grafu a jeho presnejsia 2D verzia, je v
prilohe [B.3

3.3 Exploracna analyza dat

Analyza dat je proces systematického aplikovania Statistickych ¢i logickych
technik za cielom popisania, ilustracie a vyhodnotenia dat. Existuji rozne
met6dy, vd'aka ktorym je mozné rozlisit v ddtach signdl od Sumu (Statistickych
fluktdcif), ¢i objavit zaujimavé vlastnosti dat [25]. Dva pristupy k analyze dét
su:

o explora¢na analyza dat
— angl. exploratory data analysis, skratene EDA

o konfirmacna analyza dat

— angl. confirmatory data analysis, skratene CDA
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3. ANALYZA METOD VIZUALIZACIE DAT

EDA je neforméalna metdda, ktord slizi na zozndmenie sa s datasetom.
MoZeme vdaka nej zistit akd je vSeobecnd Struktira dat, ziskat deskriptivne
Statistiky a napady na vlastnosti dat, ktoré by bolo vhodné overit sofisti-
kovanejsou analyzou. CDA je naopak metdéda, pomocou ktorej vieme napr.
produkovat bodové a intervalové odhady, & overovat pravdivost hypotéz na
zéklade Statistickych testov (napr. t-test).

Pokial pomocou EDA neodhalime nejakd zaujimavi vlastnost dat, prav-
depodobne nebudeme mat dévod aplikovat CDA. Nie je teda vhodné slepo ap-
likovat CDA bez explorac¢nej fizy. Rovnako nevhodné je usudzovat zdvery len
na zdklade EDA. Vela zisteni, ktoré vyplynt z EDA, méze byt zavadzajcich.

V tejto sekcii sa budem zaoberaf exploracnou analyzou dat. Zameriam
sa na metdédy, ktoré zaviedol John W. Tukey v jeho knihe Fxploratory Data
Analysis [26]. Tato kniha je mojim primarnym zdrojom, informécie z inych
zdrojov budem citovat explicitne.

3.3.1 Cistenie a kategorizacia dat

Proces EDA zac¢ina pochopenim, validaciou a Cistenim dat. Pre kazdy priznak
datasetu urc¢ime, ¢i je kategoricky alebo spojity a pozrieme sa na jeho hod-
noty vzhladom k jeho rozsahu, ¢i ostatnym priznakom za ti¢elom identifikdcie
chybnych dat. Priklad prekrocenia rozsahu je priznak mesiac s hodnotou
vécésou ako 12, ¢i mensou ako 1. Predstavme si, ze mame dataset udalosti
s priznakmi ddtum zaciatku a ddtum konca. Pokial je ddtum zaciatku neskorsi
ako ddtum konca, jedné sa o chybu v datach vzhladom k ostatnym priznakom.
Potom prichadza faza Cistenia dat. Cistenie d4t v sebe zahftia identifikiciu
chybajucich hodnot a zvolenie stratégie na ich doplnenie, konverziu déat (napr.
vietky ddtumy by mali byt v rovnakom forméte), alebo tpravu chyb, ktoré
sme nasli pri validacii.

3.3.2 Univariacna deskriptivna Statistika

Jedna sa o Statisticky popis jedného priznaku. Vlastnosti, ktorymi priznak
popiseme a typy grafov, ktoré pouzijeme zavisia na type priznaku.

Kategoricky priznak

Statistiky, ktoré slizia na popisanie jedného kategorického priznaku mozu byt
napriklad frekvencia, relativna frekvencia ¢i percento vyskytu kazdej hodnoty.
Vsetky tri idaje poskytujia ti istd informaciu - aké c¢asté st roézne hodnoty
priznaku.

Tieto Statistiky je moZné vizualizovat pomocou frekvenénej tabulky alebo
Stipcového ¢i kolacového grafu (odportacané len v pripade bindrneho priznaku).
Frekvenénd tabulka a stipcovy graf si ukézané na obrazku
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3.3. Explora¢na analyza dat

Frequencies of marital status types

Marial Status 50
Frequency Percent 40
9 30
Single a4 55 S
. = 20
Married 29 36.25 )
i 10
Other 7 8.75 0
Total 80 100 Single Married Other

Marital Status

Obr. 3.7: Frekvenéna tabulka (vlavo) a stipcovy graf (vpravo)

Spojity priznak
Spojity priznak sa vicSinou popisuje podla dvoch typov statistik. St to:
e miery centrdlnej tendencie,

e miery disperzie.

Miery centralnej tendencie

Miery centralnej tendencie popisuju priznak pomocou priemernej, centralnej ¢i
typickej hodnoty. Najcastejsie pouzivana miera centrilnej tendencie je strednd
hodnota. T4 sa vypocita pomocou aritmetického priemeru vsetkych hodnét
priznaku (pozorovani):

Stredna hodnota je vhodnd na popisanie veli¢in, ktoré sa blizia k normalnemu
rozdeleniu a neobsahujt outlierov. Pokial data obsahuji outlierov, je mozné
pouzif vdZeny aritmenticky priemer

n
x = E Z;wi,
i=1

kde w; je vdha pre i-te pozorovanie [27]. Véhy st uréené na zaklade dvoch
podmienok:

n
. i=1 Wi = 1,

o hodnoty na okraji rozdelenia majt nizku vahu, zatial ¢o hodnoty v strede
rozdelenia maju vysoku vahu.
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Dalsia moznost spociva v odstraneni odlahlych hodnot. Orezané strednd
hodnota (angl. trimmed mean) sa vypocita tak, ze sa odstrdni niekolko per-
cent najvacsich aj najmensich hodnot a strednéd hodnota sa vypocita zo zvysku.
Niekedy sa namiesto orezanej strednej hodnoty pouziva winsorizovana stredné
hodnota (angl. winsorized mean). Pri jej vypocte sa zoberie niekolko percent
najmensich hodnét a nahradia sa najvéacsou z nich. Nasledne sa vyberie rov-
naky pocet najvacsich hodnot a nahradia sa najmensou z nich. Winsorizované
stredna hodnota sa vypocita z takto upravenych hodnét. Z toho vyplyva, ze
ide o Specidlny pripad vazeného aritmetického priemeru.

Medidn je dalsou mierou centralnej tendencie. Uréi sa tak, Ze sa hodnoty
zoradia od najmensej po najvécsiu a vyberie sa hodnota presne v strede. Pre
neparny pocet hodnot existuje prave jedna, ktora je v strede. Pre parny pocet
su v strede dve hodnoty a medidn dostaneme pomocou ich aritmetického prie-
meru.

Poslednou mierou centrality, ktori spomeniem je médus. Modus reprezen-
tuje najcastejSie sa vyskytujticu hodnotu a je mozné ho aplikovat aj na kate-
gorické data. Pokial existuje viac médusov, nerobime ich aritmeticky priemer
ale uvedieme vsetky.

Miery disperzie

Miery disperzie popisujii ako velmi homogénny & heterogénny je dany priznak.
Najjednoduchsim prikladom je rozsah, ktory ziskame rozdielom najvicsej a
najmensej hodnoty:
Tex = Tmaz — Lmin-
DalSou mierou je kvantil, ktory rozdeluje zoradené pozorovania zo vzorky
do skupin s rovnakou pravdepodobnostou.

Definicia 8. Nech X je ndhodnd veli¢ina s distribu¢nou funkciou Fx a o €
(0,1). Qq je a-kvantil ndhodnej veliciny X préave vtedy, ked

Go = inf{z|Fx(z) > a}.[28]

Pokial chceme pozorovania rozdelit na 100 skupin, pouZijeme $pecidlny
kvantil, ktory sa nazyva percentil. Ak povieme, ze Student na teste dosiahol
percentil 96 (Qo,96), znamena to, ze mal lepsie vysledky ako 96% studentov. Na
rovnakom principe funguju kvantily, ktoré delia vzorku dat na stvrtiny. Takéto
kvantily sa nazyvaju kvartily. Dolny kvartil je oznacovany (o 25, medidn Qo5
a horny kvartil Qo 75. Niekedy sa udava aj rozdiel dolného a horného kvartilu
oznacovany ako medzikvartilovy rozsah (angl. interquartile range, skratene
IQR).

Miery disperzie, ktoré sa casto udavaju spolu so strednou hodnotou su
smerodatna odchylka a rozpyl. Vzorec pre vypocet rozptylu pre vzorku X o
velkosti n je:

Y (@i — 7)?

var(X) = —
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Obr. 3.8: Histogram (vlavo) a box plot (vpravo) [3]

Pre smerodatnti odchylku potom plati:

o = y/var(X).

Vizualizacie sStatistik spojitého priznaku

Typické vizualizicie rozdelenia si histogram a box plot. Ukazka oboch gra-
fov je na obrdzku 3.8 Histogram funguje na principe zdruzovania pozorovani
do priblizne rovnako velkych intervalov (angl. bins) a vykreslenia poc¢tu po-
zorovani, ktoré spadli do kazdého intervalu. Néstroje, ktoré vykresluji his-
togramy ¢asto umoziiuju zvolit pocet intervalov, alebo Sirku intervalu. Box
plot vyuziva na vykreslenie kvartily. Obsahuje obdiznik (angl. box, preto box
plot), ktorého horna hrana znézornuje horny kvartil, dolnd hrana zas dolny
kvartil. Obdlznik je predeleny na dve Casti medidanom. Graf obsahuje este dve
horizontélne ¢iary znazornujtice minimalnu a maximéalnu hodnotu. Body pre-
kracujtice tieto hodnoty sa vykreslia bodkou. Existuje viac moznost{ ako uréit
minimélnu a maximalnu hodnotu. éastym riesenim je ako maximum zvolit
Qo,75 + 1,5IQR a ako minimum zas Qg 25 - 1,5IQR.

3.3.3 Bivariacna deskriptivna Statistika

Vzéjomny vztah dvoch priznakov je mozné vyjadrit pomocou bivariacnych
deskriptivnych statistik. Pokial priznaky medzi sebou nemaji ziadny vztah,
su nezavislé. Znamena to, Ze sa priznaky navzajom neovplyviuji a nemdzeme
jeden predikovaf na zdklade druhého. Presnejsia definicia je nasledovné:
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Correlation strength

Strong Weak None

Obr. 3.9: Rozne velké koreldcie (zlava silnd, slabd a ziadna) ukézané na bo-
dovom grafe [3]

Definicia 9. Nech X a Y st ndhodné veliciny a Fxy, Fx a Fy kumulativne
distribu¢né funkcie. X a Y st nezdvislé, ak pre vsetky x € X a y € Y plati:

Fxy(z,y) = Fx(x)Fy(y).[29]

Mieru zévislosti dvoch priznakov moézeme vyjadrit pomocou korelaénych
koeficientov. V praxi sa ¢asto pouziva Pearsonov korelacny koeficient, ktory
predpokladé linedrny vzfah medzi priznakmi a je vhodny len pre spojité
priznaky. Vypocita sa nasledovne (FE predstavuje stredni hodnotu):

by — coggy Y) _ E[(X - Egj()f(:/ — YD) oy

Kompaktny spdsob ako zobrazit koreldcie medzi véetkymi dvojicami priznakov
je korelacnd matica. Nech X1, Xs, -, X, su priznaky. Korelatnd matica je
n x n matica, ktorej i, j bunka zobrazuje korelaciu medzi X; a X; (metriku si
mozme zvolit).

Pri volbe spravnej vizualizacie zaleZ{ na type priznakov, ktoré chceme po-
rovnat. Pre dva kategorické priznaky je vhodné vytvorit kontingentnu ta-
bulku. Oznatme X vSetky kategérie prvého priznaku a Y vSetky kategérie
druhého priznaku. Kontingen¢nd tabulka ma pre kazdda dvojicu (x,y) kde
x € X,y € Y bunku, ktorej hodnota sa rovna poc¢tu pozorovani, kde mal prvy
priznak hodnotu x a druhy y.

Pre dva spojité priznaky je vhodné vyuzit bodovy graf. Graf je tvoreny
dvoma osami (kazda pre hodnoty jedného priznaku) a pozorovania (dvojice
hodnoét) sa vykreslia ako body. Ukézka je na obrazku

Vztah medzi kategorickym a spojitym priznakom moézme skiimat napriklad
pomocou box plotov & histogramov pre kazdu kategériu zvIast.
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3.4. Textové data

3.4 Textové data

Pod pojmom textové data rozumieme data, ktoré obsahuji prirodzeny jazyk.
MbZe sa jednat o mnoZinu hodnoteni zdkaznikov eshopu, zoznam vedeckych
clankov, databazu vyjadreni politikov a podobne. Spracovanie prirodzeného ja-
zyka (angl. natural language processing, skratene NLP) je odvetvie strojového
ucenia, ktoré definuje metddy a postupy, na ziklade ktorych médzu pocitace
vytaZzovat informécie z textu. Pokial chceme vytvorit zaujimavé grafické re-
prezentécie textovych dét, je nutné aplikovat niektoré NLP metédy. V tejto
sekcii vysvetlim, v akom formate sa Casto ukladaju textové data, pomocou
akych metod je mozné ich spracovat a ktoré vizualizdcie sa v tomto odvetvi
¢asto pouzivaju. Budem vychadzat zo zdroja [30].

3.4.1 Reprezentacia

Dokumenty mozu byt v po&itaéi ulozené v rdznych stiboroch, alebo napriklad v
jednom csv stibore, pricom texty oddelime nejakym vopred uréenym znakom.
Druh4 moznost, ktord je vhodna pri uréitych typoch NLP tloh, je z textov
vytvorit tabulku. Tak4to tabulka sa nazyva bag of words, pretoZe sa nesustredi
na poradie slov v dokumente, ale len na to & a kolko krat sa v texte vyskytuju.

Tabulka bag of words obsahuje riadok pre kazdy dokument a stipec pre
kazdé slovo, ktoré sa aspon raz vyskytlo v aspon jednom dokumente. Takychto
tabuliek existuje viac typov, pricom sa liSia v tom, akym spdsobom sa vypocita
hodnota v ich bunkéch. PopiSem tri z nich - booleovu, frekvenénu a tf-idf ta-
bulku. Tvorba kaZdého z tychto typov za¢ina vypoéitanim frekvencie kazdého
slova v kazdom dokumente.

Definicia 10. Nech D je mnozina vsetkych dokumentov a W je mnozina
vSetkych slov, ktoré sa v dokumentoch vyskytuji. Pre kazdé slovo w € W a
dokument d € D definujeme frekvenciu slova v danom dokumente n,g ako
pocet vyskytov slova w v dokumente d. Relativna frekvencia slova t f,,q (angl.
term frequency) sa potom vypocita nasledovne:

Nawd

tfwi==——-
v Zw'ed”w’d

Definicia 11. Nech D je mnozina vsetkych dokumentov a W je mnozina
vsetkych slov, ktoré sa v dokumentoch vyskytuju. Inverznd dokumentovd frek-
vencia (angl. inverse document frequency) reprezentuje zlogaritmovany in-
verzny pomer dokumentov, ktoré obsahuja dané slovo:

_— D]
idf _log<]{de D:we d}])'

Hodnotu bunky A4 pre slovo w a dokument d v réznych typoch tabuliek
potom vypoéitame podla nasledovnej tabulky:
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typ hwd
0 ak =0
booleova tabulka ax Nwd
1 inak
frekvenénd tabulka Nuwd
tf-idf tabulka %}”j

3.4.2 Predspracovanie

Aby sme mohli reprezentovat text pomocou bag of words tabulky, je nutné z
neho extrahovat jednotlivé slova. Tento proces sa nazyva tokenizacia. Slové s
v texte obvykle oddelené medzerami ¢i interpunkénymi znamienkami. Toke-
nizécia teda spoc¢iva v tom, ze si uré¢ime oddelovace (biele znaky, interpunkéné
znamienka, ...), pomocou ktorych text rozdelime na slovd. Podobnou tlohou
je rozdelovanie textu na vety (angl. sentence splitting). Aj ked by sa mohlo
zdat, Ze sa jedna o trividlnu zdleZitost, nie je to tak. Bodky a iné interpunkéné
znamienka v texte nevystupuji vzdy ako rozdelovace viet. Bodku moZeme v
texte vidiet napriklad za skratkami ¢i titulmi.

Po tokenizécii je vhodné vykonat lematiziciu, ktord zniZi dimenzionalitu.
Lematizacia je proces, ktory k danému slovu nédjde jeho zékladny tvar (tzv.
lemma). D4 sa aplikovaf na vSetky jazyky, ale ma obzvlast velky prinos pri
jazykoch, ktoré obsahuju skloniovanie. Bez lematizacie by sa slova vizualizacia,
vizualizaciou a vizualizdciami povazovali za tri rozdielne slova. Po lematizacii
by boli spravne identifikované ako jedno slovo.

Medzi d'alSie ¢asté tipravy patri odstranenie slov s chybami a odstranenie
¢asto pouzivanych slov (angl. stop words). Casto pouzivané slové st napriklad
predlozky a spojky. Jedna sa o slova, ktoré su tak casté, Zze maji nizku in-
forma¢ni hodnotu a nepomdzu ndm pri rieseni tlohy (napr. identifikovanie
témy dokumentu, analyza podobnosti dokumentov, ...). Obvykle je k dispozicii
slovnik ¢asto pouzivanych slov, ktory je mozné pouzit na ich identifikdciu. Po-
kial slovnik neméme, daji sa odstranit slovd, ktoré majt vysoki frekvenciu na-
prie¢ vSetkymi dokumentami. Na podobnom principe funguje aj identifikacia
chybnych slov - jedné sa o slova, ktoré maju velmi nizku frekvenciu (napr.
jeden vyskyt v celej databaze dokumentov).
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Obr. 3.10: Word cloud graf [4]

3.4.3 Vizualizacie textovych dat

Textové data sa samozrejme daji vizualizovat velmi jednoducho - pouzijeme
ekvivalent metédy print() v programovacom jazyku, v ktorom pracujeme.
Takato vizualizdcia sa ale s narastajicim poc¢tom dokumentov stdva velmi
neprehladnou. V tejto sekcii ukédZem niekolko vizualizdcii, ktorych cielom je
sumarizovat dokument, alebo mnozinu dokumentov a ukdzat vzfahy medzi
roznymi dokumentami ¢i slovami v dokumente.

‘Word cloud

Word cloud je velmi ¢asto pouzivand vizualizdcia jedného ¢éi viacerych do-
kumentov. Ako mdzeme vidiet na obriazku zobrazuje slové, ktoré boli
pouzité v dokumente, v roznej farbe a velkosti podla ich frekvencie. Pomocou
tejto vizualizdcie moézeme jednym pohladom zistit, ktoré slova sa v dokumente
vyskytovali najcastejsie. Pokial pred vizualizovanim aplikujeme lematizaciu a
odstrdnime stop words, najcastejsie slova by mali tizko stvisiet s témou do-
kumentu. Niekedy sa namiesto jednotlivych slov vizualizuji N-gramy slov.

Definicia 12. Pod pojmom n-gram rozumieme sekvenciu n pismen ¢i slov.

N-gramy sa pouzivaji napriklad pri automatickom doplnovani slov a celych
fraz vo vyhladdvac¢och. Dopliiovanie funguje na zdklade toho, Ze niektoré sek-
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Obr. 3.11: Bodovy graf porovnéavajici frekvenciu slov v prejavoch demokra-
tickych a republikdnskych politikov z roku 2012 [5]

vencie znakov a slov si pravdepodobnejsie ako iné. Na podobnom principe
funguje aj automatickd oprava pisaného textu (angl. autocorrect).

Treba podotknit, Ze na word cloud sa ¢asto referuje ako na kola¢ovy graf
v NLP. Kolacovy graf nie je vhodny pre vizualizaciu viac ako troch kategorii.
V pripade, ze maji niektoré kategoérie podobné percentd, je pre koncového
pouzivatela tazké detekovat, ktora kategéria je percentuédlne zastiipend viac.
Podobny problém nastdva aj pri word cloude. Skiste sa pozriet na obrizok
a odpovedat na otdzku: ,, Ktoré slovo je piate najcastejsie pouzivané?“ Nie
je to také jednoduché. Pre porovnanie prehladnosti word cloudu a stipcového
grafu sa mozete pozriet do prilohy Stipcovy graf zobrazuje rovnaki in-
formdaciu a d4 sa pomocou neho odpovedat na predchadzajticu otdzku ovela
jednoduchsie. Mozeme teda povedat, ze stipcovy graf je v tomto pripade
efektivnejsi.

Bodovy graf

Bodovy graf vieme v NLP vyuZif na porovnanie frekvencie slov v dvoch sadéch
dokumentov [5]. Na obrazku je vidiet bodovy graf, ktory bol postaveny na,
vyjadreniach americkych politikov z roku 2012. V Amerike je vicSina politikov
¢lenmi jednej z dvoch stran - demokratickej a republikdnskej. Bodovy graf
preto porovnava frekvenciu slov vo vyjadreniach republikianskych politikov
(os x) a demokratickych politikov (os y). V pravom dolnom rohu ndjdeme
slové, ktoré pouZivali prevazne republikéni, v lavom hornom rohu zas slova,
ktoré pouzivali hlavne demokrati.
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3.5. Obrazové data

Vizualizacie zalozené na pokrocilych metédach

Vizualizacie textu, ktoré boli spomenuté doteraz zaviseli len na frekvencii
slov. Po aplikécii niektorych pokroéilejsich metéd NLP mozu vznikniat dalsie
zaujimavé vizualizicie. Jednou z tychto metdd je analyza sentimentu. Cielom
analyzy sentimentu je uréit, ¢i je dany text pozitivny, neutrdlny alebo ne-
gativny. Obvykle st vystupom takejto analyzy tri ¢isla reprezentujice prav-
depodobnost, ze sa jedné o pozitivny, neutralny & negativny text. Je viacero
sposobov ako k analyze sentimentu pristipit. Jednym z nich je vyuzit lexikén,
v ktorom st uvedené slova s pozitivnym a negativnym vyznamom a celkovy
sentiment dokumentu urcit podla pocetnosti takychto slov. Druhy sposob je
natrénovat ML model na datach, ktoré uz maji sentiment uréeny. Po vykonani
analyzy sentimentu mozeme zobrazit histogram pre kazdd z troch kategérii
sentimentu, alebo napriklad zobrazit casovy vyvoj sentimentu vzhladom k
nejakému ¢loveku/produktu.

DalSou zaujimavou metodou NLP je vypocet podobnosti dvoch dokumen-
tov. Relativne jednoduchd metrika na vypocet podobnosti je Jaccardova po-
dobnost. Jej nevyhodou je, Ze neberie do ivahy pocéetnost vyskytov jednot-
livych slov.

Definicia 13. Nech D; a Dy st mnoziny vsetkych slov dokumentov d; a ds.
Jaccardovu podobnost vypoéitame nasledovne:

|D1ﬂD2|

Pokial mame vypoc¢itanti podobnost kazdej dvojice dokumentov, mozeme
textové data transformovat na graf. Medzi kazdé dva dokumenty umiestnime
hranu, pokial je ich podobnost vicsia ako zvolend medza. Potom je mozné
aplikovat vsetky vizualizacie popisané v sekcii

3.5 Obrazové data

Vdaka pokroku, ktory nastal v oblasti strojového videnia je mozné vyuzit
umeld inteligenciu na riesenie rdoznych problémov zalozenych na spracovani
obrazu. Patri medzi ne napriklad klasifikdcia obrazkov, rozpoznavanie tvare,
detekcia a sledovanie objektov, optické rozpoznavanie znakov a podobne. V
tejto sekcii na zaklade informécii zo zdroja [3I] vysvetlim ako st reprezen-
tované digitdlne obrazky, popisem niektoré farebné modely a ukazem ako sa
daji obrazky upravovat pomocou algebraickych operacii.

3.5.1 Pixel

Kazdy digitdlny obrazok sa d4 delif na mensie a mensSie ¢asti. NajmensSia
jednotka, ktora sa dalej uz nedd delit sa nazyva zakladnd jednotka. V termi-
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Obr. 3.12: Zjednoduseny obrazok (vlavo) a jeho reprezentdcia pomocou 2D
pola pixelov (vpravo)

nolégii 2D obrazkov sa zédkladna jednotka nazyva pixel, pri 3D objektoch sa
nazyva voxel.

Pixel je teda zdkladnou jednotkou 2D obrazkov. Kazdy pixel ma dve
stradnice vyjadrujtice jeho poziciu vramci obrazka. Ked obrazok rozdelime
na pixely, vznikne ndm 2D pole. Sdradnice teda obvykle vyjadruju riadok a
stipec, v ktorom sa dany pixel nachddza. Okrem siradnic ma kazdy pixel
jednu alebo viacero numerickych hodnét, ktoré reprezentuji jeho vlastnosti.
Ciernobiele obrazky je mozné definovat pomocou pixelov s jednou hodnotou
(obvykle v rozsahu [0, 1]) reprezentujicou jas pixelu:

e 0 - najnizsi jas, ¢ierna farba
e (0,1) - odtiene Sedej
e 1 - najvyssi jas, biela farba

Farebné obrazky sa obvykle reprezentuji pomocou pixelov s troma hodno-
tami. Jednotlivé hodnoty popisuji mnozstvo ¢ervenej, zelenej a modrej farby
a Casto st v rozsahu [0, 255] alebo [0,1]. Ako je mozné z troch farieb dostat
vietky ostatné farby je vysvetlené v sekcii [3.5.3]

3.5.2 Reprezentacia obrazku

Definicia 14. Nech pre pixel so stradnicami (z,y) a n-dimenziondlnou hod-
notou v plati x € X, y € Y a v € V". Digitalny obrdzok potom mozme
definovat ako funkciu

f: X XY =V

ktord kazdému pixelu priradi na zéklade jeho stradnic (z,y) hodnotu
v=f(z,y).
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3.5. Obrazové data

original red channel

green channel blue channel

Obr. 3.13: Dekompozicia obrazka do troch farebnych kandalov [6]

V praxi sa stretneme s obrazkami reprezentovanymi pomocou 2D pola
hodnét (hodnota moze byt skaldr, alebo vektor), kde st stradnice pixelov
dané implicitne pomocou pozicie v poli (tzn. st to celé ¢isla). Ukdzka je na

obrazku B.12

3.5.3 Farby

Ako som uz spominala, farebné digitdlne obrazky sa obvykle reprezentuju
pomocou pixelov s troma hodnotami. To znamen4, e ich vieme rozlozit do
troch kandlov. Kandl v tomto kontexte znamené obrizok rovnakej velkosti
ako pdvodny obrézok, ktorého pixely maja len jednu hodnotu. Ak mal teda
povodny obrazok tri hodnoty odpovedajice intenzitdm Cervenej, zelenej a
modrej farby, d4 sa rozlozif do troch kandlov (jeden pre kazdu farbu). Tiito
dekompoziciu je mozné vidiet na obrazku Kazdy kanal je cCiernobiely
obrazok, pricom biela farba predstavuje maximéalnu intenzitu farby kanalu.

Farebné modely

Digit4lne obrazky je mozné kédovat aj inymi spdsobmi ako intenzitou éervenej,
zelenej a modrej farby. Pod pojmom farebny model rozumieme siradnicovy
systém na reprezentaciu farieb. Kazda farba odpoveda nejakému bodu v tomto
systéme. Existuje vela farebnych modelov, vytvorenych na rozne tcely. Patria
medzi ne napriklad RGB, CMY, CMYK, HSI, HSV, HSB a podobne. V tejto
sekcii popisem ako funguju niektoré z nich.
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R

Obr. 3.14: Suradnicové ststava RGB modelu [7]

RGB model

RGB model je ¢asto pouzivany model na digitdlnu reprezentéciu farieb, ktory
je indpirovany ludskym zrakovym systémom. Ludské oko mé tri druhy re-
ceptorov (tzv. Capiky), ktoré st citlivé v cervenej, zelenej a modrej oblasti
viditelného spektra. Svetld roznej vinovej dizky mozu byt zachytené jedngm
receptorom alebo nejakou ich kombindciou a vd'aka tomu je mozné vidiet
mnoho farieb.

RGB model funguje podobne. M4 definované tri zakladné farby - ¢erveni
(R), zelent (G) a modru (B). Jednd sa o 3D suradnicovy systém, kde kazda
os reprezentuje jednu zo zdkladnych farieb a ich kombindciou je mozné ziskat
ostatné farby. Ukdzka je na obrdzku

HSI model

HST je skratka pre odtieti (angl. hue), sytost (angl. saturation) a intenzitu
(angl. intensity). HSI model si mdézeme predstavit ako dva kuZele spojené
podstavami ako je ukdzané na obrézku [3.I5] Pomocou intenzity sa v tomto

evve

(na obrazku dplne dolu) a najvyssia bielu (na obrazku tplne hore). Ak inten-
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T White

Increasing intensity

/ Increasing hue

Increasing saturation

/ Black

Obr. 3.15: Vizualizacia HSI modelu

zitu zafixujeme na nejakej hodnote a spravime v nej prierez celého objektu,
dostaneme kruh. Pre Tubovolny bod na tomto kruhu vieme skonstruovat vek-
tor vedici zo stredu kruhu do daného bodu. Odtien (H) potom dostaneme ako
uhol, ktory tento vektor zviera s osou R a sytost (S) je priamotimernd dizke
tohto vektora. Je vhodné poznamenat, Ze pokial sa bod nachadza priamo na
osi intenzity, hodnota sytosti je 0 a odtien nie je definovany.

CMY a CMYK model

CMY je model, ktory sa pouziva na fyzickd reprezentaciu farieb, napriklad v
tla¢iarnach. C, M a Y reprezentujui tri farby - tyrkysovi (angl. cyan), purpu-
rovi (angl. magenta) a zltu (angl. yellow). Zmiesanim vsetkych troch farieb by
teoreticky mala vznikntf &erna. Tymto sa CMY model lisi od RGB modelu,
v ktorom zmieSanie vsetkych troch farieb vytvori bielu. Jednoduch4a rovnica
na pribliznt konverziu z CMY do RGB je:

R=1-C
G=1-M
B=1-Y.

Rozdiel medzi CMY a CMYK je v tom, ze CMYK model ma okrem troch
zékladnych farieb k dispozicii aj ¢iernu. Tento model vznikol kvoli tomu,
ze vysledok zmiesania tyrkysovej, purpurovej a zltej v niektorych pripadoch
(farby nie su presne dané) nevytvoril ¢iernu. éierny atrament do tlaciarni je
Casto lacnejsi ako tie farebné, takze pouzitie CMYK modelu je ekonomickejsie.
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3.5.4 prravy a vizualizacia obrazkov

Na zaklade znalosti digitdlnej reprezentacie obrazka ho moézeme jednoducho
upravovat. Operdcia orezania funguje na principe vyberu niektorych pixelov
(tzn. ur¢ime, aky interval stipcov a riadkov nas zaujima). Rotécia obrazka o
uhol 6 proti smeru hodinovych rudiciek sa dé dosiahnut nidsobenim rota¢nou

maticou:
_ [cos(0) —sin(8)
R= (sz’n(&) cos(0) )

Nové suradnice z’ a ¢y potom dostaneme z pévodnych suradnic z a y nasle-

dovne:
Z\ o (x\ _ [zcos(f) — ysin(6)
(y’) =R (y) N (xsin(&) + ycos(@))

Roztiahnutie obrazku moézeme dosiahnuf vyndsobenim maticou

ji 0 .
<0 k),pre]>0ak:>0,

kde j urcuje faktor roztiahnutia pre os x a k pre os y. Obrazok sa v danej
transformacie ako je prevratenie obrazku po jednej z osi ¢i jeho skosenie. Tieto
operécie st problematické kvoli tomu, ze po rotécii musia byt nové pozicie
zaokrihlené na celé &isla. Z toho dovodu sa moze stat, Ze sa niekolko pixelov
premietne na td istd poziciu a na niektoré pozicie sa naopak nepremietne
ziadny pixel.

mensim ako 1 je moiné zvysit resp. znizif jas. Od&ftanim dvoch obriazkov
vieme detekovat, ¢i medzi nimi nastala zmena. Na Ciernobiely obrazok mozeme
aplikovat prahovanie. Ide o jednoduchti metédu, ktord sa ¢asto pouziva pri
segmentacii obrazkov. Pomocou prahovania vytvorime novy obrazok, ktorého
pixely maji bindrnu hodnotu. Nova hodnota v vznikne porovnanim pdvodnej
hodnoty v s medzou ¢, ktori zadame:

, 1, akv>t
v =
0, inak.

Okrem vizualizécie samotného obrazka alebo nejakej z jeho transformacii,
o ktorych som pisala vyssie, je niekedy vhodné zobrazit aj jeho vlastnosti.
To moézeme dosiahnut pomocou histogramu jasu & histogramov jednotlivych
zakladnych farieb.

3.6 Casové rady

Na c¢asové rady ¢lovek narazi sndd v kazdom odvetvi, kde m4 zmysel po-
rovnavat vyvoj nejakej veli¢iny naprie¢ ¢asom. Medzi data, ktoré sa casto
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Obr. 3.16: Povodny (vlavo) a vyhladeny (vpravo) graf ¢asového radu [8]

prezentuju vo forme ¢asového radu patria napriklad menové kurzy, ceny ko-
modit, meteorologické, demografické, epidemiologické d4ta a mnoho d'alsich.
Casovy rad sa casto definuje ako ndhodny proces takto.

Definicia 15. Bud (2, F, P) pravdepodobnostny priestor a 7' mnoZina inde-
xov interpretovanych ako ¢as. Casovy rad je potom mnozina {X;,t € T'}, kde
X; st ndhodné veliciny z (2, F, P) [32].

V pripade, ze t € Z alebo t € N + {0} hovorime o ndhodnom procese s
diskrétnym c¢asom. Ak naopak t € R, ide o ndhodny proces so spojitym casom.
V nasledujicom texte ale postac¢i zjednodusena definicia, ktora sa na casovy
rad pozerd ako na sibor nejakych pozorovani (oznacovanych napriklad y;)
ziskanych v konkrétnych casovych okamihoch t.

Casové rady sa obvykle vizualizuji pomocou ¢iarového grafu. X-ova os
reprezentuje ¢as t a y-ova os hodnoty pozorovani z;. Graf sa bud’ vykresli zo
surovych dat, alebo dbjde k ich vyhladeniu pomocou nejakej z vyhladzovacich
metdd. Graf ¢asovej rady pred a po vyhladeni je mozné vidiet na obrazku
0. 10l

Pri analyze ¢asového radu sledujeme jeho charakteristické vlastnosti ako st
napriklad periodicita, trendy, sezénnost a podobne. Analyza je Casto zamerana
na jeden z dvoch cielov:

e popis pozorovaného javu,

o predikcia budiceho vyvoja.
V oboch pripadoch st casto vystupom analyzy rézne vizualizdcie. V nasle-
dujucich sekcidach popisem niektoré z nich.
3.6.1 Dekompozicia casového radu

Pokial explicitne neuvediem iny zdroj, v tejto sekcii vychadzam zo zdroja [33].
Pri analyze ¢asovych radov sa vychadza z predpokladu, Ze ich je moZzné rozlozit
na Styri komponenty. Takéto delenie sa nazyva dekompozicia ¢asového radu.
Medzi spominané komponenty paria:
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Obr. 3.17: Ukazka aditivnej dekompozicie vyvoja pasazierov aerolinky. Zhora
vidime origindlny ¢asovy rad, trend, sezénnu zlozku a rezidualy.

e trend T3,

e sezénnost Sy,

e cyklické zmeny Cj,

o dalie nepravidelné fluktacie.

Cyklické zmeny a nepravidelné fluktéacie sa ¢asto zlucuju do jednej zlozky
oznacovanej FEy. Vizualizdcia dekompozicie casového radu do tychto troch
zloziek je ukdzand na obrazku [3.17 Zo ziskanych zloziek mozeme dekom-
poziciu realizovat pomocou aditivnej alebo multiplikativnej formy:

o aditivna dekompozicia: Y; = T; + Sy + Ey,

o multiplikativna dekompozicia: Y; = T} - Sy - Ey.

Popis komponentov

Trend vyjadruje vSeobecnii tendenciu vyvoja skiimaného javu za dlhé obdobie.
MbzZe byt rastici, klesajici a existuji aj éasové rady bez trendu. éasovy rad
obsahuje trend, pokial je v lom pozorovatelnd dlhodobd zmena v strednej
hodnote [34].
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Obr. 3.18: Ukazka autokorelatného (vlavo) a sezénneho grafu (vpravo) []]

Sezénna zlozka je pravidelne sa opakujica odchylka od trendu. O ¢asovom
rade povieme, Ze je na nom pozorovatelnd sezémnost, pokial je ovplyvneny
sezénnymi faktormi ako st napr. defi v tyzdni alebo mesiac v roku. Sezénnost
sa teda da definovat ako vzor, ktory sa v éasovom rade opakuje vo fixnych
casovych intervaloch. Typicky priklad sezénnosti v casovych radoch si m6zme
predstavif na vyvoji teploty v priebehu roku, poéte zdkaznikov v horskych
centrdch a podobne. Sezénny graf (angl. seasonal subseries plot) slizi na vi-
zualizéciu zmien vramci sezén. Pre kazdi sezénu sa vykresli strednd hodnota
v podobe horizontalnej ¢iary a ndasledne sa ako body alebo vertikalne ciary
nanesii jednotlivé hodnoty radené podla ¢asu. Sezénny graf je ukdzany na
obrazku

Cyklické zmeny udavaji kolisanie okolo trendu v dosledku dlhodobého
cyklického vyvoja, kedy dochadza k striedaniu faz rastu a klesania. Jednotlivé
cykly sa vytvaraji za dlhé obdobie a moézu mat réznu amplitidu.

Nepravidelné fluktécie s ndhodné a iné nesystematické vykyvy (napriklad
chyby merania). Mali by byt tvorené normélnym bielym Sumom. Pod pojmom
biely Sum rozumieme ndhodny proces {X;}, pre ktory plati:

E[Xt] - O,
var(X;) = 0% < oo,
cov(Xy, Xiyn) =0,m > 0.

Ide teda o proces, ktorého rozdelenie mé konstantny kone¢ny rozptyl, nu-
lova stredntt hodnotu a jednotlivé ndhodné veli¢iny si vzdjomne nezavislé.
Normélny (gaussovsky) biely Sum je Specidlny biely Sum, pre ktory navyse
plati

X; ~ N(0,0%).
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Realizacia dekompozicie

Existuje viacero metdd na dekompoziciu ¢asovych radov. T4 klasickd vznikla
uz okolo roku 1920 a dodnes sluzi ako zaklad pre sofistikovanejsie metédy. Prvy
krok tejto metédy je pouzit metédu klzavého priemeru na odhad trendu.

Odhad trendu pomocou kizavého priemeru

Kizavy priemer stuprnia m (oznac¢uje sa m-MA z anglického moving average)
sa d4 zapisat ako

Z Yitjs

]—7k:

kde m = 2k 4+ 1. Teda odhad trendu v case t dostaneme tak, zZe spriemeru-
jeme hodnoty od y;_x do ys1r. Myslienka za priemerovanim spociva v tom,
ze hodnoty, ktoré idu v ¢asovom rade bezprostredne za sebou budu pravdepo-
dobne podobné. Priemerovanie potom eliminuje sSum a zostane odhad trendu.
Obvykle je stupen m neparne ¢islo, aby bol kizavy priemer symetricky (tzn.
vypocital sa z rovnakého poctu pozorovam na pravej a lavej strane od ).

Je mozné vytvorit klzavy priemer z kizavého priemeru. Znacenie vyzera
velmi podobne. 2x4-MA znamend klzavy priemer stupna 2 aplikovany na
kizavy priemer stupna 4. Jeden z dovodov dvojitej aplikdcie je spravit kizavy
priemer neparneho stupiia symetrickym. To je viditeIné na tomto rozpisanom
vyraze pre 2x4-MA:

“ 171 1

T, = 5 1(%72 + Y1+ Y+ Y1) + Z(yt—l + Yt + Yr1 + Yey2)
RS S WS S
= 8%—2 4yt—1 4yt 4yt+1 Syt+2

Klasickd dekompozicia

Oznaéme sezénnu periédu m (napr. m = 7 pre denné déta, m = 12 pre
mesacné data) a predpokladajme, Ze sa v priebehu ¢asového radu nemeni.
Aditivnu a multiplikativnu dekompoziciu mézme realizovat velmi podobnym
principom. Popisem teda princip pre aditivnu dekompoziciu a rozdiely s tou
multiplikativnou uvediem v hranatych zatvorkach.

1. Ak je m parne, odhadneme trend 7} pomocou 2xm-MA. Ak je m neparne,
odhadneme trend 7; pomocou m-MA.

2. Vypoditame detrendovany ¢asovy rad ako y; — T} [ ye/ T, .

3. Na odhad sezénnej komponenty potom staéi spravif priemer detren-
dovanych hodnét pre kazdd sezénu a pomocou replikicie skonstruovat
odpovedajuci ¢asovy rad S;.
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4. Rezidudly vypocitame pomocou od¢itania [delenia] odhadnutych kom-
ponentov trendu a sezénnosti: By =y, — Ty — Sy [Re = yi/(11.5¢)].

Iné metdédy dekompozicie

Klasicka dekompozicia méa urc¢ité nevyhody. Odhad trendu nie je dostupny pre
niekolko prvych a poslednych pozorovani a je nepresny pri rapidnych zmenéch
v datach. Druhou nevyhodou je, Ze predpoklad na nemennost sezénnej periédy
nie je vzdy splneny a v takom pripade tato metdda nedosiahne dobré vysledky.

DalSou popularnou metédou na dekompoziciu kvartalnych a mesa¢nych
dat je metéda X11. Je zaloZend na klasickej dekompozicii, ale obsahuje vela pri-
danych procedir, aby vyriesila jej nedostatky. Odhady trendu st dostupné pre
vSetky pozorovania a sezénna komponenta sa moze v priebehu ¢asu jemne me-
nit. Tato metdda je tiez omnoho odolnejsia voci outlierom [35]. Dalsie metody
dekompozicie su napriklad:

o SEATS - funguje len na kvartdlne a mesacné data [35]

e STL - velmi robustnd metdda, ktord podporuje Iubovolny typ sezénnosti
(nemusi sa jednat ani o konStantnt sezénnost) [36]

3.6.2 Autokorelacia

Charakteristick4 vlastnost éasovych radov je to, Ze pozorovania st zoradené v
¢ase. Autokorelacnd funkcia (k) uddva mieru zdvislosti dvoch zloziek ¢asového
radu, ktoré boli namerané v ¢asoch posunutych o k (posun, angl. lag) ¢asovych
jednotiek. Na autokoreldciu sa teda mozme pozerat ako na koreldciu ¢asového
radu s jeho oneskorenou verziou. Hodnotu autokorelacnej funkcie vypocitame
ako:

i1 (e — @) (v — T)
LR N

Ako mozeme vidiet na obrazku autokorela¢ny graf zobrazuje na x-ovej
osi hodnotu posunu k a na y-ovej osi hodnotu autokorela¢nej funkcie. Volitelne
moze obsahovat aj intervaly spolahlivosti.

3.6.3 Vztah medzi viacerymi ¢asovymi radmi

Vztah medzi dvoma ¢asovymi radmi je moZné zobrazit pomocou bodového
grafu. Jeden bod predstavuje hodnotu jedného (x-ové stradnica) aj druhého
(y-ova stradnica) radu v tom istom case. Na skimanie vztahu viacerych
¢asovych radov sa d4 vyuzif matica bodovych grafov, ktord obsahuje bodovy
graf pre kazda dvojicu.
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3.7 Grafy a siete

Aky je rozdiel medzi pojmami graf a siet? To bola jedna z prvych otazok, ktort
som mala, ked som zaéinala s reSersou tejto témy. Rovnakt otdzku mal aj
vedec Albert-Laszl6 Barabdsi a odpovedal na niu v jeho knihe Network Science
[37]. Pise, Ze vo vedeckej literatire sa pojmy graf a sief a im prislichajice
pojmy pouZivaji zamenitelne a zaleZ{ hlavne na kontexte. UkéZka pojmov a
zaradenie do kontextu je v nasledujticej tabulke.

tedria sieti (network science) | tedria grafov (graph theory)
siet (network) graf (graph)
uzol (node) vrchol (vertex)
hrana (link) hrana (edge)

Dalej podotyka, ze medzi oboma terminolégiami je jemny rozdiel. Pojmy
ako siet, uzol a hrana sa pouZivaji na oznacenie redlnych systémov. WWW
je siet webovych dokumentov prepojenych pomocou URL linkov, spolo¢nost
je siet individudlov prepojenych pomocou rodinnych, kamaratskych & pro-
fesiondlnych vztahov a podobne. Na druhej strane pojmy ako graf, vrchol a
hrana sa pouzivaju hlavne v matematickej reprezentacii sieti. WWW sa teda
d4 z matematického hladiska reprezentovat webovym grafom a spolo¢nost zas
socidlnym grafom. V tejto sekcii nie je potrebné medzi pojmami rozlisovat, a
tak budem pouzivat vyluéne pojmy graf, vrchol a hrana. Za¢nem zékladnymi
definiciami, pri ktorych ¢erpam zo zdroja [38].

Definicia 16. Neorientovany graf je usporiadand dvojica (V,E), kde V je
neprazdna kone¢nd mnozina vrcholov a E je mnozina hran. Hrana je neu-
sporiadana dvojica vrcholov. Nech (‘2/) je mnozina vsetkych dvojprvkovych

podmnozin mnoziny V. Potom plati E C (‘2/)

Definicia 17. Orientovany graf je usporiadand dvojica (V,E), kde V je
neprazdna konefnd mnozina vrcholov a F je mnozina orientovanych hran.
Orientovand hrana je usporiadand dvojica vrcholov. Plati E CV x V.

Pri neorientovanom grafe st dva vrcholy susedné, pokial medzi nimi exis-
tuje hrana. V orientovanom grafe pribiidaji kvoli orientacii hran nové pojmy.
V orientovanej hrane (u,v) sa vrchol u oznacuje ako predchodca a vrchol v
ako naslednik.

Grafy sa najCastejsie vizualizuji pomocou vykreslenia vrcholov a hran.
Orientované grafy maju pri hrandch vyznaceny aj smer. Ukazka takychto vi-
zualizicii je na obrazku

3.7.1 Miery centrality

Centralita je metrika, ktora vrcholu grafu priradi nejaké ¢islo vyjadrujice
mieru jeho dolezitosti v grafe. MéZe pomoct pri identifikdcii vplyvnych oséb
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Obr. 3.19: Neorientovany (vlavo) a orientovany graf (vpravo)

na socialnych siefach, dolezitych dopravnych uzlov a podobne. Obvykle sa
vizualizuje roznym zafarbenim alebo velkostou vrcholu. Uk4zka je na obrazku
3:20] Dobrym néstrojom na analyzu grafu su aj vizualizdcie distribiicie miery
centrality.

Centralitu moZeme merat podla roznych kritérii. Medzi najpouzivanejsie
patria centralita stupnia (angl. degree centrality), centralita blizkosti (angl.
closeness centrality) a centralita medzilahlosti (angl. betweenness centrality).
Definicie réznych mier centrality, ktoré uvadzam v nasledujicich podsekciach
st zo zdroja [39].

Centralita stupna

Zacnem definiciou stupna vrcholu pre neorientovany a orientovany graf a
nasledne zadefinujem centralitu stupna pre jeden vrchol a pre cely graf.

Definicia 18. Nech G = (V, E) je neorientovany graf a v € V nejaky jeho
vrchol. Stupen vrcholu v degg(v) je poet hran grafu G obsahujtcich vrchol
.

Definicia 19. Nech G = (V| E) je orientovany graf a v € V nejaky jeho vrchol.
Vstupng stupern vrcholu v degg(v) je pocet hran grafu G konciacich vo vrchole
v. Vystupny stupen vrcholu v deg (v) je pocet hran grafu G vychadzajicich
z vrcholu v. Stuper vrcholu v dostaneme ako stucet vstupného a vystupného
stupna:

degc(v) = degli(v) + degg (v).

Pokial je z kontextu jasné o aky graf sa jednd, moézme z oznacenia stupiia
vrcholu graf vynechat (z degg(v) sa stane deg(v)).
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Degree Centrality

Obr. 3.20: Centralita stupna vrcholu zobrazend pomocou farby (z1té reprezen-
tuje vysokd a modra nizku centralitu) [9]

Definicia 20. Nech G = (V, E) je graf a v € V nejaky jeho vrchol. Centralita
stupnia pre vrchol v sa znaci Cp(v) a je rovnd jeho stupnu. Teda:

Cp(v) = deg(v).

Oznacéme v’ vrchol s najvic¢Sou centralitou. Centralitu stupria pre celij graf
Cp(@G) je potom mozné vypocitat nasledovne:

VI op ) = Cp(w)
(@) =2 DV -2)

i=1

Niekedy je pri orientovanych grafoch vhodné uvaZovaf aj o vstupnej a
vystupnej centralite stupna. Definicie by boli analogické, az na to, ze sa v nich
namiesto stupna vrcholu pouzije vstupny ¢i vystupny stuper.

Centralita blizkosti

Na definiciu centrality blizkosti je potrebné poznat pojmy stvisiace s vzdiale-
nostou dvoch vrcholov v grafe.

Definicia 21. Graf V, E je cesta P, dizky m (teda cesta s m hranami) prave
vtedy, ked plati V = {0,....m} a E = {{i,i + 1}|i € {0,...,m — 1} }.

Definicia 22. Podgraf grafu G izomorfny s nejakou cestou P sa nazyva cesta
v grafe G. Kazda cesta ma pociatocny vrchol u a koncovy vrchol v, a preto sa
niekedy nazyva u-v-cesta, alebo cesta z u do v.

Definicia 23. Vzdialenost d,, dvoch vrcholov u a v v grafe G je rovnd dizke
najkratSej u-v-cesty v G. Pokial neexistuje Ziadna u-v-cesta, dy, = oo.
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Definicia 24. Graf G je sdwvisly, ak v nom pre kazdé dva vrcholy u a v existuje
u-v-cesta.

Definicia 25. Pre suvisly graf G = (V, E)) a jeho vrchol v je mozné centralitu
blizkosti C definovat nasledovne:

1
ZuEV dUU .

Normalizované centralita blizkosti C¢,, umoziuje porovnavat vrcholy v rézne
velkych stvislych grafoch a vypoéitame ju ako

Co(v) =

Vi-1
ZuEV dvu.

Centralita blizkosti teda funguje len pre stuvislé grafy. V nestvislych gra-
foch by bola pre kazdy vrchol nulova. Existuje aj harmonicka centralita, ktord
tento problém riesi. Analogicky ako pri centralite blizkosti existuje aj jej nor-
malizovana verzia.

CCn(U) =

Definicia 26. Harmonicka centralita Cg pre vrchol v grafu G = (V, E) sa

definuje nasledovne:
1

Cy(v) = T
ueV\{v} vu

Centralita medzilahlosti

O centralite medzilahlosti ma zmysel uvazovat len pri stvislych grafoch. Vr-
choly s velkou centralitou sa Gasto vyskytuji na najkratsich cestdch medzi
inymi vrcholmi.

Definicia 27. Centralita medzilahlosti Cg pre vrchol V grafu G = (V, E) sa
definuje ako

gst(v) 7

Cp(v) =
s#vALEV st

kde gs je poCet najkratsich s-t-ciest a gs(v) je pocet najkratSich s-t-ciest
prechadzajucich vrcholom v.

3.7.2 Problematické rozlozenia grafov a ich upravy

Existuje niekolko rozloZeni grafov, ktoré nemajt prilis velkd vypovedni hod-
notu z pohladu analyzy dat, ktoré zobrazuji. Medzi tri najéastejsie rozlozenia
s touto charakteristikou patria prili§ husty graf (angl. hairball), nesivisly
graf (angl. snowstorm) a hviezda (angl. starbursts). Ukdzka vsetkych troch
rozlozeni je na obrazku Postupy, ktoré sa tieto rozlozenia snazia mitigo-
vat st éasto zalozené na tom, Ze si vyberti len podmnoZinu hran, & vrcholov,
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Obr. 3.21: Uk4zka problematickych rozloZeni grafov. Zlava vidime prilis husty
graf [10], nesavisly graf [11] a hviezdu [11]

ktoré zobrazia. Pokial koncovy pouZivatel vizualizcie o filtrovani nevie, moze
dojst k nespravnym zaverom. Z hladiska pouzivatelskej privetivosti je teda
nutné o tom pouzivatela informovat.

Prilis husty graf

Problémom prili§ hustého grafu je, Ze jeho vizualizicia je velmi neprehladn4.
Obrovsky pocet hran zhorsuje viditelnost komunit a inych informécii, ktoré
od vizualizacie ocakavame. Problémom st data, ktoré sa snazime vizualizo-
vat. Zjednodusene povedané zobrazujeme prilis vela informécii. RieSenia tohto
problému st preto ¢asto zalozené na filtrovani neddlezitych hran.

Pred tym, nez zatneme prili husty graf filtrovat na zdklade metrik, je
vhodné sa zamysliet nad tym, ¢o mé vizualizovat. V niektorych pripadoch
totiz problém vznikol na zdklade toho, Ze sa snazime vykreslit vietky data,
ktoré mame v datasete a nie nutne len tie, ktoré st potrebné. Druh4 moznost je
zdruzit niektoré vrcholy podla sémantiky. Tato moznost je vhodné hlavne pri
interaktivnych vizualizacidch, kde je mozné na kazdy vrchol kliknut a zobrazit
vrcholy, ktoré zdruzuje.

Pokial vyssie uvedené pristupy nepomozu, ¢ nie si aplikovatelné, dalsou
moznostou je filtrovat hrany podla nejakej metriky. Vhodnymi metrikami st
napriklad medzilahlost, frekvencia ¢i vzéjomna informéacia hran [40]. Detailny
popis spomenutych technik je nad rdamec tejto reserSe. V pripade zdujmu je
mozné zistif viac z uvedenej referencie.

Nestvisly graf

Jednd sa o graf, v ktorom existuji len malé neprepojené komunity. Pokial
takdto vizualizacia nemd prilis velkt vypovedni hodnotu, mdZze byt vhodné
dataset doplnit o data z inych zdrojov.
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Obr. 3.22: Chord diagram (vlavo hore), hive plot [I2] (vpravo hore), GraphP-
rism [I3] (dole)

Hviezda

Hviezda je graf, ktory mé jeden vrchol s velkym stupiiom a ostatné vrcholy
st nizkeho stuptia. To, & je vhodné hviezdy z vizualizicie odstranit alebo
nie, zdlezi od typu otazky, na ktorti sa snazime odpovedat. Hviezdy je mozné
odstranit pomocou filtracie vrcholov alebo hran.

Zakladny spOsob, ktory ¢asto staci, je odstranenie vsetkych hran spojenych
s hlavnym aktérom (vrcholom v strede hviezdy). Informéaciu, ktort pred tym
zobrazovala hrana mozeme zobrazit zafarbenim alebo zvic¢Senim incidentného
vrcholu. Ind stratégia je postavena na filtrovani najmenej délezitych vrcholov.
Dolezitost vrcholu je mozné odhadnit podla niektorej z centralit, ktoré som
definovala v tejto kapitole.

3.7.3 Alternativne vizualizicie grafov

Aj ked vizualizacia grafu pomocou vykreslenia jeho hran a vrcholov Tubovolne
v priestore je najCastejsia, existuji aj alternativne spdsoby. Pri¢inou vzniku
tychto sposobov je ¢asto nevhodnost klasického pristupu pri zobrazeni urcitého
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typu dat. Niektoré sa zameriavaji na lepsiu klasifikaciu vrcholov do kategorii,
iné sa snazia vyrieSit vizualizdciu prili§ hustého grafu pomocou vizualizicie
metrik jeho vrcholov. Alternativne sposoby vizualizacie st ukdzané na obrazku
3.22| a patri medzi ne napriklad:

e chord diagram - vrcholy st usporiadané v kruhu a hrany medzi nimi
tvoria urcity vzor,

o hive plot [I2] - vrcholy st usporiadané na linedrnych osach, ktoré si
radialne orientované,

o GraphPrism [I3] - technika, ktord zobrazuje ur¢it metriku vrcholov
v 2D matici.

3.8 Vizualizacie v strojovom uceni

Vizualizdcie hraji pri strojovom uceni velkid rolu. Mézeme vd'aka nim lepsie
pochopit data, s ktorymi pracujeme ale aj vysledné modely, ktoré st na nich
natrénované. Doposial som sa v tejto kapitole zaoberala vizualizdciami d4t.
Ci uz 8lo o explora¢nii analyzu kvalitativnych, kvantitativnych dat a vztahov
medzi nimi alebo o komplexnejsie datové struktary ako st napriklad obrazky,
texty, ¢asové rady ¢i grafy. V poslednej sekcii tejto kapitoly sa budem veno-
vat vizualizdcidm, ktoré stvisia s modelmi. UkdZem ako sa d4 vizualizovat
samotny model, jeho tispesnost a vplyv, ktory na nu maji rozne kombindcie
hyperparametrov. Informécie ¢erpam zo zdroja [41].

3.8.1 Vysledny model

Vd'aka vizualizécii vysledného modelu vieme lepsie rozumiet tomu, podla ¢oho
sa model rozhoduje a niekedy dokdZeme detekovaf jeho preucenie. Niektoré
typy vizualizdcie architektiry modelu sa dajt aplikovat na viaceré modely,
iné su Specifické pre dany model. Za¢nem ukazkou vizualizacie, ktora sa dé
aplikovat na I'ubovolny klasifikdtor a potom ukaZem vizualizacie Specifické pre
rozhodovaci strom a neurénovi siet.

Vseobecny klasifikator

Lubovolny klasifikator, ktory predikuje na zdklade maximalne troch priznakov
vieme vizualizovat pomocou jeho rozhodovacich oblasti (angl. decision regi-
ons). Aby bolo mozné zadefinovat rozhodovaciu oblast, je najskor potrebné
vysvetlif pojem priestor vstupov (angl. input space).

Definicia 28. Majme model natrénovany na n priznakoch p1, po, ..., p,. Nech
D1, Do, ..., D, st domény tychto priznakov. Pod pojmom priestor vstupov roz-
umieme mnozinu vsetkych validnych vstupov daného modelu:

D =Dy xDyx---xD,.
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3.8. Vizualizacie v strojovom uceni

KNN with K=1 KNN with K=15

Obr. 3.23: Rozhodovacie oblasti kNN pre k=1 (vlavo) a k=15 (vpravo)

Definicia 29. Pre klasifikator predikujici na zédklade n priznakov, je rozhodo-
vacia oblast n-dimenzionalny objekt v priestore vstupov, pre ktory klasifikdtor
predikuje jednu triedu.

Ukazka takejto vizualizacie pre kNN klasifikdtor predikujtci na zéklade
dvoch priznakov je na obrdzku [3:23] Na obrézku st vizualizdcie dvoch kNN
klasifikdtorov. Klasifikator vlavo sa rozhoduje na zéklade jedného najbliZSieho
suseda. Jeho rozhodovacia hranica (tzn. hranica medzi jeho rozhodovacimi
regiénmi) je prilis komplikovana. Klasifikdtor vpravo sa rozhoduje na zaklade
viicsieho poétu susedov a je vidiet, Ze sa vd'aka tomu rozhodovacia hranica vy-
hladila. Z vizualizicii teda mozeme povedat, ze model predikujtci na zaklade
jedného suseda je preuceny.

Pokial by sme tento typ vizualizacie chceli pouZif na klasifikdtor, ktory
predikuje na zaklade troch priznakov, je nutné vyuzit animéciu, v ktorej sa
postupne meni hodnota tretieho priznaku alebo interaktivne prvky.

Rozhodovaci strom

Vizualizacie rozhodovacieho stromu st zalozené na reprezentacii pravidiel, na
zéklade ktorych sa rozhoduje. Okrem pravidiel sa ¢asto zobrazuje, kolko pozo-
rovani spada pod kazdy vrchol a v pripade listov aj vysledna predikcia. Presnd
podoba vizualizacie sa lisi od konkrétneho balicku, ktory sa na vizualizaciu
pouzije. V prilohach a st ukdzky vizualizacie klasifika¢ného rozhodo-
vacieho stromu pomocou scikit-learn [20] a dtreeviz [21]. Zatial ¢o scikit-learn
zobrazuje vyssie spominané informécie v textovej podobe, dtreeviz pontika
detailnejsiu vizualizdciu. Deliace vrcholy st zobrazené pomocou histogramu
priznaku, na zaklade ktorého sa pozorovania vo vrchole budi delif. Histo-
gram je rozdeleny farebne do tried a je na nom vyznacCeny deliaci bod. Listy
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st zobrazené pomocou kold¢ového grafu tried pozorovani, ktoré s v danom
liste obsiahnuté. Oba balicky pontukaji aj variant vizualizdcie pre regresné
rozhodovacie stromy.

Neurdénové siete

Pri vizualizdcii neurénovej siete je vhodné zobrazitf neurény v jednotlivych
vrstvdch a smer prudenia ddt. S narastajicou zloZitostou siete narastd aj
zloZitost vizualizacie, a preto je v niektorych pripadoch vhodné zobrazit len
konceptualny model, ktory ma jeden vrchol na kazdda vrstvu. Vizualizacia
neurénovych sieti je vo vSeobecnosti komplexnd zédlezitost a pre tento tcel
vzniklo viacero nastrojov (napr. Tensorboard [42], Weights & Biases [43], ANN
Visualizer [44]).

3.8.2 Uspesnost modelu

Existuje niekolko metrik tispesnosti modelu, ktorych pouzitie zavisi na type
tlohy (tzn. ¢ sa jednd o klasifikaciu alebo regresiu) a d’alsich atribitoch ako je
napriklad vyvazenost tried pri klasifikicii ¢i pocetnost outlierov pri regresii. V
tejto sekcii predstavim zakladné metriky tspesnosti pre klasifikdciu a regresiu
a ich ¢asté vizualizdcie. Pri klasifikdcii vychddzam zo zdroja [45] a pri regresii
zo zdroja [46].

Klasifikacia

Pri bindrnej klasifikicii je tilohou klasifikdtoru predikovat, & pozorovanie p
spadd do pozitivnej triedy (hodnota vysvetlovanej premennej je 1), alebo ne-
gativnej triedy (hodnota vysvetlovanej premennej je 0). Pri klasifikovani po-
zorovania p mozu vzhladom k vysvetlovanej premennej nastat Styri pripady:

o skuto¢nd pozitivita (angl. true positive)

— skuto¢né hodnota je 1, predikovanad hodnota je 1
o falo$na pozitivita (angl. false positive)

— skuto¢né hodnota je 0, predikovana hodnota je 1
o skutoCnd negativita (angl. true negative)

— skutoc¢na hodnota je 0, predikovand hodnota je 0
« falosna negativita (angl. false negative)

— skuto¢né hodnota je 1, predikovand hodnota je 0
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Confusion matrix, without normalization Normalized confusion matrix

setosa 0.00

versicolor versicolor

True label
True label

virginica virginica 0.00

setosa versicolor virginica setosa versicolor virginica
Predicted label Predicted label

Obr. 3.24: Klasickd (vlavo) a normalizovand (vpravo) matica zdmen

Matica zdmen patri k zakladnym nastrojom na evaluaciu tspesnosti klasi-
fikatora. Predpokladajme, ze mame problém binarnej klasifikiacie a klasifikator
vykonal predikciu vysvetlovanej premennej pre niekolko pozorovani. Oznacme
v poradi TP, FP, TN a FN pocet pozorovani, ktoré boli skutocne pozitivne,
falosne pozitivne, skuto¢ne negativne a falosne negativne. Matica zdmen je
potom matica v nasledujicom formaéte:

TP FP
FN TN

Niekedy sa matica zamen zobrazuje aj v normalizovanom tvare (tzn. na-
miesto poctu sa zobrazuje percentudlny pomer). Je mozné ju tiez zovseobecnif
a pouzit pri klasifikacii do viacerych tried. Pre triedy 1,2, ...,n sa bude jednat
o0 maticu s rozmermi n X n. V i-tom riadku a j-tom stipci bude takato ma-
tica obsahovat pocet (resp. percento) pozorovani s predikciou 7 a skutoénou
hodnotou j. Ukazka klasickej a normalizovanej verzie matice zdmen pre kla-
sifikdciu do viacerych tried je na obrdzku [3.24f Ak si zadefinujeme N ako
pocet vietkych pozorovani, z matice zdmen sa daji odvodit dalsie pouZivané
metriky ako je napriklad:

o presnost (angl. accuracy) - TN
o TPR (skratka z angl. true postive rate) - szr%
o FPR (skratka z angl. false postive rate) - FPZ%

TPR a FPR sa pouzivaju pri druhej znamej vizualizacii aspesnosti klasi-
fikatoru, ktord sa nazyva ROC krivka (angl. ROC curve). Zamerajme sa na
binarnu klasifikdciu, kde model predikuje pravdepodobnost, Ze pozorovanie x
patri do pozitivnej triedy (tzn. vysvetlovand premennd je 1). Oznacme tito
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Obr. 3.25: ROC krivka

pravdepodobnost p,. Prirodzend predikcia vysvetlovanej premennej Y by po-
tom vyzerala takto:

o {1, ak p; > 0,5
0, inak.

To znamen4, ze pokial je p, vacsie ako 0,5, model bude predikovat pozitivnu
triedu. Namiesto konstanty 0,5 ale mozeme zvolit lubovolné &islo T € [0, 1].
Pre kazdu hodnotu 7 je mozné vypoditat TPR a FPR. ROC krivka je graf,
ktory porovnava FPR (os x) a TPR (os y) ako implicitni funkciu 7. Jej ukédzka
je na obrazku V idedlnom pripade krivka vystipa velmi rychlo do lavého
horného rohu. Pokial je krivka blizko priamke y = x, ispesnost klasifikdtoru
je podobnéa ndhodnej predikcii.

Regresia

Regresor predikuje hodnotu spojitej vysvetlovanej premennej. Kazdé pozo-
rovanie mé skutoé¢ni hodnotu Y a predikovant hodnotu Y. Ked chceme
vizualizovat tispesnost regresoru, je mozné skonstruovat graf porovnavajuci
skutotné hodnoty (os x) a predikované hodnoty (os y) zobrazeny na obrazku
Priamka y = x reprezentuje dokonaly regresor, ktory vzdy predikuje
spravnu hodnotu. Cim dalej je bod od tejto priamky, tym vicsiu chybu spra-
vil regresor pri predikcii daného pozorovania.
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Obr. 3.26: Graf skuto¢nych a predikovanych hodnot

Medzi zndme metriky na evaluéciu regresoru patria napriklad MSE, RMSE,
RMSLE ¢i MAE (skratky st vysvetlené v zozname skratiek). Vzorce na ich
vypocet st nasledovné (N vyjadruje pocet pozorovani):

1 N
MSE = = > (Y; - Vi)’
S _N;< )

1Y .
MSE = | = S (V; — V)2
RMS NZ( )

1 Y R
RMSLE = , | & ;(zogn — logY;)?

1 X X
MAE = — Y, -V,
N;| 1 2|

Vhodnou vizualizidciou tspesnosti regresoru je vizualizacia distribicie chyby.
Postupujeme tak, Ze zvolime metriku a vykreslime histogram, box plot alebo
iny graf na vizualizaciu distribtcie. Obvykle sa porovnava distribtcia chyby
vzhladom k trénovacim, valida¢nym a testovacim datam.

3.8.3 Ladenie hyperparametrov

Modely obvykle maji ur¢ité hyperparametre, ktoré je nutné zvolif pred ich
trénovanim. Volbu konkrétnej kombindcie hyperparametrov zakladdme na va-
lida¢nej tspesnosti modelu, ktory bol s nimi vytvoreny. Vizualizacia hodnoty
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epochs learning_rate weight_decay optimizer batch_size val_acc
100
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\
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60 06 \ 0.030
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40 04

0.020

30 \ 0.3

20 \ 02

Obr. 3.27: Graf paralelnych stradnic zobrazujtci tspesnost viacerych kom-
bindcii hyperparametrov [14]

metriky na trénovacej a valida¢nej mnozine vzhladom k volbe hyperparamet-
rov ndm moze pomdct rychlo identifikovat, ktord kombindcia je najlepsia a
v niektorych pripadoch vd'aka nej vieme ur¢it vplyv konkrétnych hyperpa-
rametrov na vyslednt tspesnost. V prilohe je ukazka vyvoja presnosti
klasifika¢ného rozhodovacieho stromu vzhladom k rasticej hibke. Pri vii¢som
pocte hyperparametrov je mozné vytvorit pole vsetkych kombinacii a pouZit
rovnaky graf. Na osi x budeme zobrazovat index v poli hyperparametrov.
Takato vizualizacia dava zmysel len pre rozumny pocet kombinécii hyperpa-
rametrov. V pripade, Ze je ich viac, je mozné vyuzit graf paralelnych siradnic,
ktory je zobrazeny na obrazku

Druh4 moznost, ktord moZe v niektorych pripadoch poskytniuf viac in-
formécif je vizualizdcia vysledného modelu, o ktorej som pisala v sekeii [3.8.1]
Zakladny postup je vybrat niektoré kombindcie hyperparametrov a vykres-
lif graf pre kazdd z nich. Tento postup je zobrazeny na obrazku ktory
porovnava vysledny kNN model pre dve volby hyperparametru k. Vzhladom
k tomu, ze mame viésinou k dispozicii velké mnoZstvo kombindcii hyperpar-
metrov, je ¢asto vhodné vyuzit interaktivne prvky.
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KAPITOLA 4

Vyber metéd s ohfadom na
predpokladané znalosti
Sstudentov

V tejto kapitole vytvorim odhad predpokladanych znalosti Studentov pred-
metu BI-VIZ. Nésledne budem hodnotit analyzované metédy z kapitoly [3| pre
kazdy tematicky celok. Pri hodnoteni ma bude zaujimat, ¢i sa metédy daji
vysvetlit bez predchddzajicich znalosti, alebo je nutné mat znalosti v nejakej
Specifickej oblasti. Pokial st nutné predchddzajtce znalosti, je potrebné urcit,
¢i ich $tudenti budd mat pred zacdiatkom semestra alebo ich nadobudnt aZ
pocas semestra. V druhom pripade je dolezité spravne nacasovanie prednasok.

4.1 Predpokladané znalosti studentov

Predmet BI-VIZ bude povinny predmet bakalarskej specializacie Umela inteli-
gencia a je doporucené si ho zapisatf v trefom semestri $ttudia. Predpokladané
znalosti Studentov som preto odhadla podla doporuéeného priechodu §ttidiom
pre Specializaciu Umela inteligencia.

Na zaliatku tretieho semestra by Studenti, okrem iného, mali mat za sebou
predmety so zameranim na programovanie a algoritmizaciu, unixové operacné
systémy, verzovacie systémy, matematickd analyzu a linedrnu algebru. Z toho
sa d4 predpokladat, Ze budt vediet programovat, ovladat termindl, pracovat
s fakultnym GitLabom a ¢itat matematické notacie.

V trefom semestri by mali Studenti spolu s predmetom BI-VIZ Studovaf
dalsie relevantné predmety ako st Pravdepodobnost a Statistika, Algoritmy
a grafy 1 a Strojové ucenie 1. Z toho sa d4 predpokladat, Ze sa Studenti v
priebehu semestra zoznamia s tedriou pravdepodobnosti a Statistiky, tedriou
grafov a zakladmi strojového ucenia.
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4.2 Zhodnotenie analyzovanych metod

Prvé dve sekcie kapitoly 3| tvoria ivod do vizualizacie dat a nepotrebuji k po-
chopeniu ziadne predchidzajice znalosti. Sekcie sa zaoberaji vizualiza¢nym
procesom, principmi, ktoré je treba dodrZiavat pri tvorbe vizualizéicie, typmi
d4t a vizualnych premennych, metrikami, na zdklade ktorych vieme povedat,
ktora z dvoch vizualizacii je lepSia a ¢astymi chybami, ktoré sposobia, ze vznik-
nuté vizualizacia je zavadzajuca. VSetky spominané informaécie si dolezité pre
tvorbu korektnej a zaujimavej vizualizacie, takZe by mali byt stc¢astou pred-
metu.

Tretia sekcia sa venuje explora¢nej analyze dat. Sustredila som sa na
zékladné metriky a nezachddzala som do pokrocilych tém. Preto si myslim,
Ze by bolo vhodné vyucovat vSetky analyzované metddy. ZloZitejsie na pocho-
penie moézu byt napr. pojmy kvantil a koreldcia. Oba pojmy budi exaktne
vysvetlené v predmete Pravdepodobnost a Statistika, a preto si mézeme do-
volit ich vysvetlif zjednodusene pre potreby vizualizacii.

Tematicky celok na vizualizaciu textovych dat vysvetluje zakladné metody
NLP, ktoré je mozné vysvetlit bez predchddzajicich znalosti. Jedinou po-
kro¢ilou témou, ktord bola spomenutd je analyza sentimentu. T4 sa bud ne-
musi preberat, alebo mdZe byt vysvetlens len rdmcovo.

DalSou témou bola vizualizacia obrazkov. Analyzovala som reprezenticiu
digitalnych obrazkov, farebné modely a opericie s obrdzkami. Vzhladom k
tomu, ze operacie sa vykondvajui pomocou algebraickych operécii s mati-
cami, je vyZadovana znalost linedrnej algebry. Tieto znalosti by Studenti mali
mat pred zaciatkom semestra, takze do vyucovania je mozné zahrntt vsetky
metddy.

Casové rady resp. grafy a siete s tematické celky, ktoré vyzadujua znalosti
z pravdepodobnosti a Statistiky resp. tedrie grafov. Buda preto vyucované v
druhej polovici semestra, aby Studenti uz mali potrebné znalosti.

Poslednym tematickym celkom boli vizualizdcie v strojovom uceni. Ana-
lyzovala som metédy na vizualizdciu vyslednych modelov (klasifiktorov aj
regresorov), evaludcie modelov a procesu ladenia hyperparametrov. Z osnovy
predmetu Strojové ucenie 1 vyplyva, ze evaludcia modelov a ladenie hyper-
parametrov sa zaéni preberat az v deviatom tyzdni semestra. Bolo by preto
vhodné sa tymito témami zaoberat paralelne s tym ako sa budd preberat v
predmete Strojové ucenie 1.
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KAPITOLA 5

Metdody vyucovania

Vyucovaci proces pozostava z komunikicie medzi vyucujicim a Studentom.
Tato pedagogicka komunikécia sa skladd z dvoch procesov, a to z vyucovania
(¢innost pedagdga) a ucenia sa (¢innost Studenta). Vyucovanie by teda malo
byt napldnované tak, aby ¢o najviac podporilo proces ucenia sa. K tomuto
téelu mozu sluzit rozne vyucovacie metédy, organizaéné formy a materidlne
pomocky [47].

Kazdy z nas si v zivote presiel nejakou formou vzdelavania, takze s réznymi
typmi vyucovania a uéenia sa mame vlastni skisenost. Nakolko je kazdy
¢lovek jedine¢ény svojim zmys$lanim a tym paddom aj spésobom ako sa udi,
neexistuje jedna optimalna stratégia na najefektivnejsi sposob vyucovania.
Niektor{ I'udia sa radsej u¢ia sami, ini preferuji uéenie sa v skupine. Niekomu
stacia skriptd, niekto zas potrebuje audiovizualne materialy.

V tejto kapitole sa budem venovat dvom formém vyucovania. Najskor
popisem tradi¢né vyucovanie, ktoré je dodnes najcastejSou formou vyucovania.
Jednd sa o vyucovanie vykladovou formou, kde Studenti pasivne prijimaja
nové vedomosti. V d'alsej sekcii potom vysvetlim, ¢o je to aktivne vyucovanie
a v ¢om sa lisi od toho tradi¢ného. Zjednodusene mozme povedat, Ze aktivne
ucenie sa je vsetko, ¢o robi Student na hodine (alebo mimo vyucovania) okrem
pasivneho poctvania a ¢itania. Niekolko studif [48][49][50] sa zhoduje na tom,
ze aktivne vyucovanie je pre véicsinu studentov efektivnejsie ako to tradiéné. Je
ale dobré poznamenat, ze existuju aj studie [51], ktoré sa dostali k opaénému
zaveru. Toto tvrdenie teda nie je vseobecne prijimané.

Zo zaverov uz spominanych studii, reSersi foriem vyucovania a vlastnej
skiisenosti pre mia vyplynulo, Ze aktivne vyu¢ovanie moze pozitivne ovplyvnit
proces ucenia sa. Preto som sa rozhodla niektoré metédy aktivneho vyucovania
zahrntt aj do vyuky predmetu BI-VIZ. V poslednej sekcii tejto kapitoly sa bu-
dem venovat popisu metéd vyuky, ktoré sa budem snazit aplikovat v predmete

BI-VIZ.
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Obr. 5.1: Malba zobrazujica stredovekt prednasku na Universita di Bologna

[15)

5.1 Tradi¢né vyucovanie

PodTa zdroja [16] je tradi¢né vyucovanie zalozené na principoch, ktoré sa zacali
pouzivat v stredovekych univerzitdch. To zahffia vyucovacie metédy, ale aj
dizajn u¢ebni. Od stredovekych ¢ias sa toho ale dost zmenilo a kritici tohto
formatu vyuky argumentuji prave tym, ze sa na zmeny dostatoCne neadap-
toval. Adaptacia spésobu vyuky pritom nie je ni¢ nezvycajné a v dejinich
pedagogiky nastala uz niekolko krét.

5.1.1 Histéria

T4to sekcia je volnou parafrazou zdroja [16].

Dizajn ucebni a metédy vyucovania sa v priebehu ¢asu menili. V starove-
kom Grécku napriklad vobec neexistoval formalny edukacny systém. Vyuka
prebiehala formou dialégu medzi vyucujicim a Studentami. Co sa tyka priesto-
rového usporiadania, taktiez neexistovali ziadne pravidla. Vyucujuci a studenti
boli usadeni v nepravidelnom vzore tak, ako to dovoloval dostupny priestor.
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Obr. 5.2: Vyvoj dizajnu ucebni [16]

Ak sa Casovo posunieme do stredoveku, uz sa ucilo v usporiadanejsom
priestore. Stoly boli radené do dvoch rovnobeznych ¢iar a studenti sedeli tak,
aby kazdy na kazdého videl. Takyto spbsob sa v tej dobe pouzival aj pocas
bohosluzieb v klastoroch.

Neskor v tej dobe vznikli prvé univerzity a zvysil sa zaujem o vzdelavanie
sa, ¢o sposobilo vyssi pocet Studentov na hodine a bolo potrebné znovu zmenit
priestorové usporiadanie. Nové usporiadanie a vlastne aj styl vyuky zobrazil
vo svojej malbe taliansky maliar Laurentius de Voltolina. Jej ukaZka je na
obrazku MbZeme na nej vidiet niekolko radov stolov usporiadanych rov-
nobezne za sebou a vyucujtceho, ktory sedi pred tymito radmi a ¢ita knihu.
Ked'Ze knihy a papier boli v tejto dobe vzacne, hlavnou tilohou prednasok bolo
predat informécie z nejakej reSpektovanej knihy formou ¢itania.

V priemyselnej dobe zacalo byt vzdeldvanie dostupné aj Sirokej verejnosti
a prednaskové miestnosti sa niekolkonisobne zvidsili, aby pokryli vyssi do-
pyt. Historicky vyvoj dizajnu uc¢ebni si moZete pozrief na obrazku Dizajn
ucebni a vyuka formou prednasania vedomosti z nejakych zdrojov zostala viac
menej nezmenend dodnes.

5.1.2 Nevyhody tradicného vyucovania

Uz som spominala, ze tradi¢né vyucovanie je vyucovanie vykladovou for-
mou, kde studenti pasivne prijimaji nové vedomosti a vic¢sinou su usadeni
do niekolkych rovnobeznych radov za sebou. Ide teda o tiplne klasicky forméat
vyuky, na ktory sme zvyknuti zo strednych skol, ¢i predndsok na univerzitach.
Nejde ale iba o formu ale aj o obsah vyuky. Prednasajuci vysvetli tému a
jej vseobecné principy. Nasledne predvedie model, ukdze jeho aplikdciu na
priklade, d& studentom tlohy s podobnymi prikladmi aplikdcie a nakoniec
testom overuje schopnost Studentov urobit to isté [52].

Z toho vyplyva hned niekolko nevyhod. Prvou z nich je, Ze Studenti maji
problém s pozornostou. V sti¢asnej dobe sme zahlteni mnozstvom informécii
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5. METODY VYUCOVANIA

a pre Studentov je velmi jednoduché prestat ddvat pozor, pokial maji len
pasivne pocivat niekoho vyklad [53]. Taktiez uZ je jednoduché si na internete
vyhladat informdcie k Tubovolnej téme, a preto forma ¢itania/predniSania
pravdivych informacii uz nie je tak potrebnd ako kedysi. Druhy problém
spoc¢iva v tom, ze niektori studenti sd hanblivi a v prednaskovej miestnosti,
kde moze byt viac ako sto Tudi maji problém vyjadrif svoj nazor, alebo sa
spytat pokial nie¢omu nerozumeji. Niektoré zdroje [16] tvrdia, Ze je problém
aj v dizajne ucebni. Mozu totiZ existovat dobré a zlé zény, ktoré diskrimi-
nuji schopnost Studenta sa nie¢o naucit na zaklade toho, kde je v miestnosti
usadeny. Posledny problém, ktory spomeniem sa tyka toho, ¢o sa Casto v
tradi¢nom style vyuky hodnoti. fﬂohy a testy, ktorych cielom je zopakovat
nauceny postup na podobnom probléme vedi na memorovanie postupu [52]
a nepripravia Studentov na praktické problémy, ktoré sa im stant v profe-
siondlnej kariére.

5.2 Aktivne vyucovanie

Této sekcia je volnou parafrazou zdrojov [52] a [54].

Na zaciatku tejto kapitoly som aktivne ucenie zjednodusene popisala ako
vSetko, ¢o robi student na hodine (alebo mimo vyucovania) okrem pasivneho
pocivania a ¢itania. Tato definicia je dobra na vytvorenie zédkladnej predstavy,
ale nie vzdy je postacujica. Presnejsie aktivne ucenie pozostava z kratkych in-
dividualnych alebo skupinovych aktivit, na ktorych participuji vsetci studenti
a ktoré sa tykaju preberanej latky. Po takejto aktivite spravidla prichadza faza,
kde $tudenti maji moznost prezentovat vysledky a vyuéujici ich zhodnoti a
pripadne moze doplnit d'alsie informécie.

Aké su vhodné aktivity? Zalezi len na kreativite vyucCujtceho. Studenti
mozu odpovedat na otdzku, vysvetlovat nejaky zloZitejsi koncept, vypocitat
priklad, nakreslit diagram, vymyslief otdzku k prave preberanej latke. Pri
ndvrhu aktivity je potrebné myslief na jej predpokladant dizku trvania a
vyvarovat sa nasledujtcim chybam:

o trividlne skupinové aktivity,
e prilis dlhé skupinové aktivity,
« vyvolavanie dobrovolnikov po kazdej aktivite.

Preco sa jednd o chyby? Pokial sa vyuéujtci spyta otazku, na ktord viésina
Studentov vie odpoved’ hned’, vytvaranie skupin zaberd zbytoény éas. Skupi-
novéa aktivita by mala byt dostatoéne ndroéna na to, aby Studenti zo skupi-
novej prace benefitovali.

Pokial je naopak aktivita prili§ ndrotna (napr. odhadovany cas je desat
minut), zvyraznia sa rozdiely medzi jednotlivymi skupinami. Najrychlejsia
skupina moéZe skonéit po mintte a Studenti sa zaént nudit a t4 najpomalSia
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5.3. Vyuka predmetu BI-VIZ

skupina to nestihne ani za desat minut a Studenti z toho budu frustrovani.
Idedlna dizka aktivity je do troch minut.

Poslednou chybou bolo vyvoldvanie dobrovolnikov. Pokial po kaZdej ak-
tivite vyucujtci vyvold dobrovolnikov, Studenti rychlo zistia, Ze v aktivite
nemusia participovat. Pokial naopak vedia, Ze po kazdej aktivite to mézu byt
prave oni, ktori budi musiet prezentovat odpoved, angaZovanost v tilohe bude
vyssia.

5.3 Vyuka predmetu BI-VIZ

Predmet BI-VIZ bude vyuéovany vo velkej predndskovej miestnosti v troj-
hodinovych blokoch. Jeho kapacita sa odhaduje na 100 ludi. Uplatiiuji sa
teda niektoré nevyhody, ktoré som v tejto kapitole uz spominala. Studenti
sa mozu hanbitf vyjadrovat svoj ndzor pred tak velkou skupinou Iudi a budi
existovat odlahlé Casti miestnosti, ktoré mozu negativne vplyvat na pozornost
Studentov a teda ich schopnost sa efektivne naudif latku. Tieto nevyhody
je mozné aspon ¢iastotne mitigovat pouzitim vhodného nistroja. Ja som sa
rozhodla vyuzit nastroj Slido [17], ktory zdroveii pomdze s aplikdciou metéd
aktivnej vyuky.

5.3.1 Slido ako pomocka pri vyuke

Slido [17] je néstroj na zefektivnenie komunikacie medzi predndsajicim a po-
slucha¢mi. Vacsinou sa pouziva na konferenciach ¢i firemnych meetingoch ale
d4 sa vyuzit aj pri vzdeldvani. Ako je mozné vidiet na obrazku néstroj sa
sklada z webovej aplikacie, ktort pouziva prednédsajuci a mobilnej aplikacie,
ktort pouzivaji hlavne posluchaci.

Medzi hlavné funkcionality patria otazky a odpovede (angl. Questions and
Answers skratene Q&A), kvizy a ankety. Vd'aka Q&A mozu posluchadi pocas
celej doby trvania udalosti pisat otdzky pre prednisajticeho. TaktieZ je mozné
lajkovat otdzky od ostatnych. Vyhodou je, Ze predniSajiici nie je otdzkami
ruseny a sdm si moZe vybratf éas, kedy na ne zodpovie. Tato funkcionalita
moze pomdct hanblivym studentom, pretoze otdzku staéi napisat a je mozné
sa pytat aj anonymne. Taktiez moze pomoct aj Studentom v zadnych radéch,
ktori nebudt musiet otdzku niekolko krat opakovat, pretoze ich nie je do-
statotne pocut.

Kvizy a ankety si prednasajuci pripravi vopred. Pocas udalosti ich méze
aktivovat a zas deaktivovat. Odpovedat sa da len v ¢ase, ked je kviz ¢i anketa
aktivna. Vyhodou Slida je, ze sa odpovede zaznamenavaju okamzite a vizu-
alizacia odpovedi sa neustale aktualizuje. Tieto funkcionality ndam umoznia
aplikovat metédy aktivneho vyucovania aj v tak velkom poéte Studentov.
Mo6zme vd'aka nim rozdelif tri hodiny prednisania do mensich blokov od-
delenych aktivnou pracou studentov, po ktorej bude nasledovat diskusia nad
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Join at

slido.com
#mymeeting

Top questions (34)

° Filip

What are some useful skills | can learn in less tha

How does Elon Musk run his famously efficient m

L) Hannah

Where should we be focusing our business develc

Latest question

2 Anonymous

What is the most telling thing about someone's p¢

© QeA

Ask the speaker
[4 Type your question

Popular  Recent 34 questions

Qo™ 0w
1119 M

What are some useful skills | can leam in less than 5
minutes?

0

How does Elon Musk run his famously efficient meetings?

(%) Hannah
@

efforts?
o Anonymous
= naoam

What is the most telling thing about someone's pelsonal‘!i

slido

Obr. 5.3: Q&A sekcia aplikacie Slido [17]

vysledkami. Ankety mozu slizit aj na zbieranie spétnej viizby, ktord bude
hlavne v prvych behoch predmetu velmi doleZit4.

5.3.2 Hodnotenie predmetu

Predmet bude pravdepodobne ukonceny klasifikovanym zapoc¢tom, ¢o zna-
men4, %e Student bude hodnoteny podla svojej prace poas semestra. Body sa
budt dat ziskat v troch domécich tlohéch, z ktorych jedna bude skupinova.
Vd'aka skupinovej domécej tilohe budii Studenti niteni sa o preberanej latke
rozpravat a navzijom si vysvetlovat problematické ¢asti. Doméce tilohy budi
koncipované tak, aby mali studenti ¢o najvicsiu volnost a tym paddom museli
pri vypracovani premyslat. Takéto tilohy st sice naro¢nejsie, ale Studenti sa
vd'aka nim nauéia viac ako keby mali len opakovat nauceny postup.
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KAPITOLA

Tvorba Studijnych materialov

Navrhnuté studijné materidly predmetu BI-VIZ pozostavaji z prezentacii,
praktickych ukazok a zadani samostatnych prac. Tato kapitola sa venuje
analyze doposial pouzitych nastrojov a predstaveniu navrhnutych materidlov.

6.1 Pouzité nastroje

Pred tym ako som zacala vytvarat Studijné materialy, bolo potrebné uréit, aké
néstroje sa budi v predmete vyuzivat. Najdolezitejsia bola volba vyvojového
prostredia, ktoré sa bude pouzivat v praktickych ukazkach a samostatnych
pracach a volba grafického balicka, pomocou ktorého sa bude tvorit vicsina
vizualizdcii. VSetky rozhodnutia bolo treba spravit s ohladom na to, Ze sa v
predmete bude pouZivat programovaci jazyk Python.

6.1.1 Jupyter Notebook

Jupyter Notebook E] je nastroj na vytvaranie zositov, v ktorych je mozné kom-
binovat mnoho elementov vratane kédu, matematickych notécii, narativneho
textu, obrdzkov &i vizualizacii. Vdaka tejto vlastnosti si zoSity vhodné na
praktické ukdzky, kde je mozné slovne a pomocou obrazkov vysvetlit pre-
berant latku a pridat ukdzku v podobe kédu. Vzhladom k tomu, Ze kurz
vysvetluje problematiku vizualizicie dit je vhodné podotknit, Ze zoSity si
taktiez vhodné na vytvorenie narativnej vizualizdcie (kombindcia textu a vi-
zualizdcii s cielom odpovedat na urciti otézku). Nastroj si ndjde uplatne-
nie aj pri samostatnych pracach, kde bude od Studentov vyzadované, aby
svoj kéd komentovali pomocou textovych buniek. Vd'aka tomu sa tilohy stant
¢itatelnejsimi, bude mozné lepSie overit, ¢ Student spravne pochopil prebe-
rant latku.

Nevyhodou tohto néstroja je, Ze mozZe byt obtiazne jednotlivé zoSity spo-
jazdnit. Je potrebné si nainstalovat samotny Jupyter Notebook a stiahnuf

https://jupyter.org
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si vSetky balicky, ktoré sa v danom zoSite pouzivaji. Z tohto dévodu som
pre Studentov vypracovala navod ako Jupyter Notebook pouZivat s pomo-
cou nastroja Anakonda El Viac o navode piSem v nasledujiicej sekcii. Alter-
nativnym rieSenim je pouzit cloudové nastroje ako st Colab a Deepnote, do
ktorych je mozné zosity importovat. O tejto moznosti budi Studenti infor-
movani. Deepnote sa bude pravdepodobne vyuZivat pri domdcich tlohach,
pretoze je v iom mozné komentovat konkrétne bunky, ¢o ulahéf komunikéciu
medzi Studentom a pedagdégom.

6.1.2 Grafické balicky

V predmete sa budi pouZivat dva grafické balicky - matplotlib E| a plotly H
Matplotlib vznikol uz v roku 2003 a doteraz je najpouzivanejsim néstrojom na
tvorbu vizualizdcii v Python komunite. Je optimalizovany a dokéZe vytvorit
grafy vedeckej kvality. Z pohladu architekttiry sa matplotlib d4 rozdelit do
troch vrstiev. Backend vrstva je najkomplexnejsou vrstvou a mé na starosti
vykreslovanie grafického vystupu. Jej zédkladnymi prvkami st FigureCanvas
(oblast, na ktort sa vykresluje), Renderer (kresli na FigureCanvas) a Event
(spracovava pouzivatelské vstupy). Artist vrstva spravuje vSetky prvky, ktoré
sa maju vykreslit na grafické platno. Jej najddleZitejsou castou je abstraktna
trieda Artist. Takmer vSetky viditelné elementy grafov (legenda, osi, nad-
pisy, ...) su podtriedami triedy Artist. Poslednou z troch vrstiev je skripto-
vacia vrstva. Je to vrstva, s ktorou najcastejsie prichddza do kontaktu kon-
covy pouzivatel. Jej tilohou je zjednodusit pracu s balickom v pripade ¢astych
pouzivatelskych scenarov ako je napriklad vytvorenie typickych grafov. Skrip-
tovacia vrstva pontuka dva typy rozhrania:

o proceduralne stavové rozhranie (pyplot API a pylab API),

 objektovo orientované rozhranie (preferované).

Velmi ¢asto je v ¢lankoch na internete vidiet kod, ktory tieto dve rozhrania
pouziva sicasne. Takyto postup vedie na chyby, ktoré sa prejavia len v nie-
ktorych pripadoch a tym pddom je tazké ich odhalit. V nasledujticej ukazke je
ekvivalentny kéd v oboch rozhraniach, ktory produkuje grafy z obrazku [6.1]

x = [0,0.3,1

]
vl = [0,0.9,0.5]
v2 = [0,0.3,0.7]
v3 = [0,0.4,1]

3https://www.anaconda.com
“https://matplotlib.org
"https://plotly.com /python
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Obr. 6.1: Graf vyrobeny pomocou balicka matplotlib

# state—based interface
plt.figure(figsize=(6,4))
plt.subplot(2,1,1)
plt.plot(x, yl)

plt.plot(x, y2)

plt.subplot (2,1,2)
plt.plot(x, y3)

# object—oriented interface
fig = plt.figure(figsize=(6,4))
ax = fig.add_subplot(2,1,1)
ax.plot(x, yl)

ax.plot(x, y2)

ax = fig.add_subplot(2,1,2)
ax.plot (x, y3)

Plotly je novsi balicek, ktory vznikol v roku 2013. Jeho vyhodou je, ze
tvorba kazdého grafu je postavena na jednotnej syntaxi. Vysledné grafy s
taktiez estetické a interaktivne bez toho, aby programator musel tieto vlast-
nosti $pecifikovat.

V predmete BI-VIZ budeme pouZivaf hlavne matplotlib (presnejsie jeho
objektovo orientované rozhranie), pretoze je stale pouzivanejsi ako plotly. Jeho
predstaveniu bude venovany samostatny Jupyter Notebook zosit. V niektorych
pripadoch bude vyuzité aj plotly. Jedna sa o pripady, kedy plotly implementuje
vizualizdcie, ktoré matplotlib nepontka (napr. graf paralelnych stradnic).
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TensorBoard SCALARS ~ GRAPHS ~ HPARAMS  TIME SERIES INACTIVE - [<2E - O]

Hyperparameters
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Direction -

Obr. 6.2: Dashboard HParams v néstroji TensorBoard

6.1.3 Pandas

Pandas El je Python bali¢cek pouzivany na analyzu tabulkovych dat a ich
nasledné spracovanie. Tento balicek sa pouziva aj v inych predmetoch za-
meranych na strojové ucenie vyucovanych na FIT CVUT a je ¢asto pouzivany
komunitou datovych analytikov pracujicich v Pythone.

6.1.4 Tensorboard

TensorFlow |Z| je end-to-end open source platforma pre strojové ucenie. Za-
meriava sa predovSetkym na neurénové siete. Pomdha riesit problémy ako
su klasifikacia obrazkov, preklad alebo generovanie textov, zvysenie rozlisenia
videa a podobne. TensorFlow poskytuje nastroje na trénovanie modelov v ja-
zykoch Python a JavaScript, ale aj na ich nasadenie do webovych a mobilnych
aplikacii, na cloud a podobne.

TensorBoard El je vizualiza¢ny nastroj pre TensorFlow, ktory produkuje vi-
zualizécie sivisiace s architektirou a evaluaciu modelu ¢i ladenim jeho hyper-
parametrov. Jeho ukazka je na obrazku Vzniknuté vizualizicie je mozné
publikovat. TensorBoard pontika aj pokro¢ilé nastroje ako st Embedding pro-
jector (graficky zobrazuje nizko-dimenzionalne vnorenia), What-If tool (zjed-
nodusuje interpretaciu modelu) ¢ Profiling tool (pomaha s optimalizéciou).

Nastroj funguje na jednoduchom principe - pocas trénovania modelu sa
zapisuju logy do vopred urcéenych stiborov a TensorBoard ich néasledne nacita

Shttps://pandas.pydata.org
"https://www.tensorflow.org
Shttps://www.tensorflow.org/tensorboard
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a zobrazi v niekolkych dashboardoch. Existuje viacero dashboardov, pri¢om
kazdy sa zameriava na vizualizaciu inych logov. Dashboard Graphs vizualizuje
architektiru modelu, dashboard HParams zas vyvoj metriky v zavislosti na
zvolenych hyperparametroch a podobne.

6.2 Navrhnuté materialy

Pocas tvorby tejto prace som vytvorila Styri prednaskové prezenticie. Cielom
prvej prednasky na tému typy ddt a ndstroje na ich spracovanie je zoznamit
studentov s réznymi typmi a formatmi dat ako aj metédami na ich ziskanie,
spracovanie a ulozenie. M4 nasledujticu osnovu:

o Typy dat

— Rozdelenie dat podla struktiry

— Rozdelenie priznakov podla charakteru
o Ziskavanie dét

— Otvorené data

— Web crawling, Data Scraping
e Spracovanie dat

— Forméaty na vymenu dat
— Balicek Pandas

e Ukladanie dat

Druh4 prednaska s témou zdkladné pristupy k vizualizdcii ddt vysvetluje, ¢o st
to vizudlne premenné a aké maju vlastnosti. Tiez predstavuje rozne kritéria,
podla ktorych je mozné hodnotit vizualizécie. Tato znalost Studentom pomoze
vytvorit estetické vizualizdcie, ktoré vie Iudsky mozog intuitivne spracovat.
Dalej st v prednéske prezentované ¢asto pouzivané grafy a grafické balicky.
Osnova prednasky je nasledovna:

o Ako zvolit spravnu vizualizéciu?

— Zmacky a vizudlne premenné

— Typy vizudlnych premennych
e Ako vyhodnotit kvalitu vizualizacie?

— Estetika, matematickd korektnost

— Expresivita a efektivita

« Casto pouzivané grafy
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e Vizualizicia dat v jazyku Python

— Matplotlib

— Seaborn

— Plotly
Tretia prednaska sa venuje téme vizualizdcie v strojovom ucdend. Jej cielom je
zozndmit Studentov s vizualizdciami, ktoré mozu vyuzit v procese trénovania
modelov. Prednéaska ukazuje vizualizacie réznych klasifika¢nych aj regresnych

modelov, ale aj vizualizicie pouzivané pri zhodnoteni tispesnosti modelov a
laden{ ich hyperparametrov. Jej osnova je nasledovna:

« Motivéacia
¢ Vizualizédcia modelov

— Rozhodovaci strom
— Algoritmus kNN

— Linearna regresia
o Evaluacia modelu

Matica zadmen

— ROC krivka

Graf predikcii a skutocnych hodnot
— Tabulka chyb

Grafy distribucie chyby

e Ladenie hyperparametrov

Posledn4 predniska zoznamuje Studentov s nastrojom TensorBoard. Vzhladom
k tomu, ze TensorBoard sa primarne pouziva na vizualizadciu neurénovych
sieti, prednaska zac¢ina lahkym tvodom do tejto problematiky. Dalej su vy-
svetlené ndstroje TensorFlow a Keras, ktoré sa budt pouzivat v Jupyter
Notebook zositoch. Druhd polovica prednisky sa zameriava na vysvetlenie
vsetkych dolezitych dasboardov nastroja TensorBaord. Osnova prednasky je
nasledovna:

¢ Neurdnové siete

— Umely neurén

— Viacvrstvova neurénové siet

e TensorFlow
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o Keras
e TensorBoard

— Scalars
— Graphs
— Histograms & Distributions

— Texts & Images

HParams

— Ostatné dashboardy

ﬁalej som vytvorila jedendst Jupyter Notebook zosSitov, ktoré obsahuji
praktické ukazky k témam Jupyter Notebook, pandas, matplotlib, vizualizacie
v strojovom uceni a TensorBoard. Na tému matplotlib som vytvorila dva
zosity. Prvy sa venuje jeho zédkladom a ukazuje ako menit dizajn grafu (sirka,
farba a Struktira Ciar) a ako manipulovat s objektami ako st osi, meritka,
mriezka, legenda, popisky osi a podobne. Druhy zosit ponika ukdzku ko-
rektnych a estetickych grafov vytvorenych pomocou balicka matplotlib. Vizu-
alizacie v strojovom uceni si komplexnou témou, a preto som latku rozdelila
do Styroch zositov. Zosity sa venuju vizualizaciam

e natrénovanych modelov,
e evaluacie modelov,
o ladenia hyperparametrov.

Posledny zosit obsahuje prakticki ukazku latky, ktorda bola vysvetlena vo
vSetkych predchadzajucich zoSitoch. Za pomoci vhodnych vizualizacii v nom
trénujem rozhodovaci strom na predikciu cien domov. Na tému TensorBoard
som vytvorila tri zosity. Prvy zosit prebera zaklady fungovania tohto nastroja
a vysvetluje hlavné dashboardy - Scalars a Graphs. Druhy zo$it ukazuje ako
do néastroja TensorBoard logovat texty a obrazky na praktickom priklade lo-
govania matice zdmen po kazdej epoche trénovania neurénovej siete. Posledny
zo$it vysvetluje, ako sa d4 TensorBoard vyuzit na vizualizcie po¢as procesu
ladenia hyperparametrov.

KedZe spojazdnenie zoSitov moZe byt pre niektorych Studentov kompliko-
vané, vytvorila som ndvod ako pouzivat Jupyter Notebook s pomocou néstroja
Anakonda. Pri instalovani nastroja Anaconda sa totiz nainstaluje aj Python,
Jupyter Notebook a dalsie bezne pouZivané balitky v strojovom uceni. Po
nainstalovani spominaného nastroja by si ale studenti aj tak museli manuélne
stiahnut vSetky bali¢ky, ktoré sa v zoSitoch pouzivaji. Na tento ticel som vy-
tvorila konfigura¢ny sibor environment.yml, vd'aka ktorému je mozné v ter-
mindli pomocou jedného prikazu vytvorit prostredie so vSetkymi potrebnymi
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6. TVORBA STUDIJNYCH MATERIALOV

zévislostami. Je nutné poznamenat, Ze fungovanie siiboru bolo zatial overené
len na opera¢nom systéme macOS Monterey a na inych opera¢nych systémoch
sa jeho spravanie moze 1isit. Je moZné, Ze pre niektoré operacné systémy bude
potrebné vytvorit iné konfiguracné stbory.

V tejto praci som sa venovala aj tvorbe dvoch samostatnych prac. Prva z
nich je zamerana na explora¢nt analyzu dat z dtulku v Austine a druhd na
siefovii analyzu cestovnych poriadkov prazskej integrovanej dopravy.

Vsetky spominané materidly s nahraté na prilozenej microSD karte a
preto ich v texte prace nerozoberam detailnejsie. Vediica prace spolu s opo-
nentom prace maju k materidlom pristup aj prostrednictvom repozitara na
fakultnom GitLabe.
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Zaver

Cielom tejto diplomovej prace bolo vytvorif niekolko vzorovych Studijnych
materidlov a samostatnych prac pre predmet BI-VIZ s ohladom na predpo-
kladané znalosti studentov. Okrem vypracovanej analyzy tematickych celkov,
ktoré sa v predmete budt preberaf st vysledkom prace Styri predniskové pre-
zenticie, jedenast Jupyter Notebook zoSitov s praktickymi ukdzkami, dve za-
dania samostatnych préac a jeden navod na pociato¢ni konfiguraciu vyvojového
prostredia.

V tvode prace som sa venovala resersi vyuky vizualizacie dat na inych
univerzitach. Nasledne som spolu s vediicou préace urcila tematické celky, ktoré
sa budt v predmete BI-VIZ preberat. Pre kazdy tematicky celok som vykonala
reSers z pohladu vizualizacie dat a vybrala metédy, ktoré by bolo vhodné v
ramci predmetu vyuéovat. Metédy som vybrala s ohladom na predpokladané
znalosti studentov. Odhad znalosti som zalozila na doporucenom priechode
studiom pre bakalarsku sSpecializaciu Umela inteligencia. Nésledne som pre
niektoré tematické celky vytvorila studijné materidly a samostatné prace na
overenie ziskanych znalosti.
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DODATOK A

Zoznam pouzitych skratiek

FIT VUT Fakulta informacnich technologii Vysokého uceni technického v
Brné

FEL CVUT Fakulta elektrotechnicka Ceského vysokého uceni technického
v Praze

MUNI Masarykova univerzita

NLP Natural Language Processing

MSE Mean Squared Error

RMSE Root Mean Squared Error

RMSLE Root Mean Squared Logaritmic Error
MAE Mean Absolute Error

Q&A Questions and Answers (sekcia aplikdcie Slido)
GUI Graphical User Interface

API Application Programming Interface
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DODATOK B

Matuce grafy

CPU performance vs. power

€M1

Latest PC
laptop chip

(HIGHER IS BETTER)

POWER CONSUMPTION (LOWER IS BETTER)

Obr. B.1: Graf pouzity pri predstaveni M1 chipu. Osi nemaji meritka a nie
je zrejmé v akych jednotkach sa data merali [18].
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78

B. MATUCE GRAFY

Common injuries children suffer

Top traumatic orthipedic injuries for which children are hospitalized:

Spinal | +5.2%
Lower arm _ 14.7%
Lowerleg |1 s

Top traumatic orthopedic reasons for children
hospitalization:

Spinal 5.2%

Lower arm 14.7%

Upper arm

17%

Lower leg 21.5%

Thighbone 21.7%

Obr. B.2: Ukdzka zavadzajticeho nadpisu (hore) a lepsieho nadpisu (dole)



27.4%

25.8%

27.4%

25.8%

8.1%

12.9%

25.8%

8.1%

12.9%

25.8%

Obr. B.3: 3D kolacovy graf v porovnani s 2D kold¢ovym grafom. 2D graf

zobrazuje proprcie lepSie.
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DODATOK C

Vizualizacie textu
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C. VIZUALIZACIE TEXTU

Obr. C.1: Porovnanie word cloudu (hore) a stipcového grafu (dole). Zo
stlpcového grafu sa odpoved4 lahSie na otdzky ohladom frekvencie slov [19].
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DODATOK D

Vizualizacie pouzivané v
strojovom uceni
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D. VIZUALIZACIE POUZIVANE V STROJOVOM UCEN{

petal length (cm) <= 2.45
gini = 0.667
samples = 150
value =[50, 50, 50]
class = setosa

b
o e

Obr. D.1: Klasifika¢ény rozhodovaci strom vykresleny pomocou scikit-learn [20]

petal width (cm) <= 1.75
gini = 0.5
samples = 100
value = [0, 50, 50]
class = versicolor
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©
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virginica virginica
n=48 n=43
versicolor virginica

Obr. D.2: Klasifikaény rozhodovaci strom vykresleny pomocou dtreeviz [21]
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D. VIZUALIZACIE POUZIVANE V STROJOVOM UCEN{

Train and validation accuracy in relation to max depth

1.0 —0— train

—8— validation
0.9

o
o

accuracy
o
~

0.6
0.5
0.4
2 4 6 8 10
max depth

Obr. D.3: Vyvoj validacnej a trénovacej presnosti pre rézne maximalne hfbky
rozhodovacieho stromu
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DODATOK E

Obsah prilozenej microSD karty

readme.tXt ... struény popis obsahu microSD karty
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