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Abstrakt

Jelikoz v dnesni dobé je datova ana-
lyza nezbytnou soucasti zivota kazdého
clovéka, zvlast v IT sfére, vypracovala
jsem tuto bakalarskou praci, jejiz hlavnim
cilem je sezndmeni se s problematikou da-
tovych analyz, prozkoumani postupt a
nastroju, které se v ni pouzivaji, a na-
sledny navrh praktického tvodniho kurzu
pro zac¢atecniky. Pfi vypracovani daného
kurzu byl kladen dtraz na préaci v Py-
thonu, jakozto hlavniho jazyka pro mani-
pulaci s daty. Kurz je urcen pro zijemce,
ktefi se svymi znalostmi blizi ke studen-
tim starsich ro¢nika studijniho programu
Softwarové inzenyrstvi a technologie.

Kli¢ova slova: data, datova analyza,
notebook, dataset, kurz, Python.

Skolitel: Ing. Pavel Néplava, Ph.D.

Abstract

Since nowadays data analysis is a neces-
sary part of every person’s life, especially
in the IT sphere, I developed this bach-
elor’s thesis, the main goal of which is
to explore the topic of data analysis, to
examine the methods and tools used in
it, and subsequently to design a practical
introductory course for beginners. While
developing the given course, I put empha-
sis on working in Python as the main lan-
guage for data manipulation. The course
is intended for those whose knowledge is
close to students in the advanced years of
the Software Engineering and Technology
study programme.

Keywords: data, data analysis,
notebook, dataset, course, Python.
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Kapitola 1

Slovnik zkratek a pojmii

Pojem Vysvétleni
SIT Softwarové inzenyrstvi a technologie, studijni pro-
gram na FELu.
FEL Fakulta elektrotechnicka.

Data mining

Neboli dolovani dat. Je to analytickd metodologie
ziskdvani netrivialnich skrytych a potencialné uzi-
tecnych informaci z dat.

Ul User interface, neboli uzivatelské rozhrani.

ooP Objektové orientované programovani.

CRISP-DM 7 anglického Cross-Industry Standard Process for
Data Mining. Je to proces zkoumani dat.

API 7 anglického application programming interface,
neboli rozhrani pro programovani aplikaci.

RDF 7 anglického Resource Description Framework, ne-
boli systém popisu zdroju.

DBMS 7 anglického database management system, neboli
Systém rizeni baze dat.

SW Software.




Kapitola 2

Uvod

B 2.1 Piedstaveni a cile prace

Analyza dat je v soucasné dobé jednou z nejpopularnéjsich a rychle se rozvije-
jicich oblasti na svété. Pravé z tohoto divodu je zakladni porozumeéni datové
analyze a jeji aplikaci v modernim svété nezbytnou znalosti pro spoustu povo-
lani v IT sféfe. Vzhledem k tomuto cili byla také vytvorena dana bakalarska
prace - pro seznameni se a zakladni porozuméni této dulezité a obrovské
oblasti. Predevsim se jednalo o mou vlastni zkuSenost s datovou analyzou,
ale postupem casu z toho vznikl kurz, ktery by mél pomoci vSem lidem, kteti
s timto oborem nemaji zadnou predchozi zkousenost.

V prubéhu prace se toto téma ukézalo jako velice obsirné a rozmanité.
Proto i kdyz jsem se v rdmci teoretické casti bakaldrské préce snazila obecné
ukazat vice nastroju, které se pouzivaji pri praci s analyzou dat, v praktické
casti jsem se soustiedila vyhradné na praci v Pythonu, jakozto hlavniho
jazyka pro praci s daty; a na odpovidajici knihovny, které tuto praci nejen
zjednodusuji, ale také poskytuji urcitd rozhrani, kterd se v dané sfére povazuji
za standard. Celd prakticka ¢ast je koncipovéna jako jeden projekt, ve kterém
kazdy predchozi krok navazuje na ten dalsi, aby studenti meli moznost projit
celym procesem od zacatku do konce a béhem néj narazit na kritické a zdkerné
body ve vsech fazich pri praci s daty.

Nakonec jsem béhem cesty psani bakalarské prace od tiplné nuly do dokon-
ceni této prace méla 2 hlavni cile:



2.2. Cim se tento kurz lisi od ostatnich?

1. prozkoumat a zanalyzovat problematiku "datovych analyz", véetné metod,
postupt a ndastroji, které se pro ni pouzivaji;

2. navrhnout prakticky kurz pro zacatecniky, véetné zkousky na konci.

. 2.2 Cim se tento kurz li$i od ostatnich?

Predtim, nez jsem zacala pracovat na této bakalarské praci, polozila jsem
si otazku "Cim mij kurz bude lepsi nez ostatni, které uz existuji? Proé¢ by
studenti méli zvolit pravé muj kurz?". Protoze jsem védéla, ze bez tohoto
osobné neuvidim smysl ve své praci. Abych si na to dokézala odpovédét,
zvolila jsem 2 rizné vyzkumné cesty:

1. Prvni spocivala v tom, Ze jsem nastudovala mnoho materiali na inter-
netu: jak mensich tutoriald, resicich mensi problémy zvlast, tak i vétsich
videokurzi z Youtube a Udemy, které obsahovaly teoretickou i prak-
tickou ¢ast. Presné tato cesta mi pomohla v tom, abych se seznamila
s problematikou datové analyzy a abych zacala reSit né¢jaké praktické
tlohy, které by mné otevtely rizné cesty pro pokracovani. Jenze klicové
slovo v predchozi vété bylo "néjaké". Drtiva vétsSina tloh, se kterymi
jsem se setkala, mné moc nedavala smysl, protoze jsem védéla, ze nejsou
realistické, nejsou z praxe, z redlného svéta. Co to presné znamenalo?

B Zaprvé, ve vétsiné iloh byl vynechan krok ziskani dat. Autori jinych
rovnou manipulaci s daty. Proto studenti nemaji moznost narazit
na problémy, se kterymi se setkavaji datovi analytyci na zacatku
projektu.

® Dalsi problém spociva v tom, ze predem pripravené datasety nebo
nasimulované ziskani dat vedlo k tomu, Ze se ve vétSiné pripadu
student nesetkd s nutnosti detailniho ¢iSténi a transformace dat,
protoze "ziskana'data uz budou dista a pripravend. To znamend,
Ze se student zase nenauci resit skutecné problémy.

B Zatreti, vétsina kurzi ve svych tlohach resila jenom happy day
scénare. Pripady, kdy néco mohlo selhat, se studentovi skoro neuka-
zovaly. Osobné pro mé to pak byl obrovsky problém, protoze vétsinu
casu, jak i v klasickém kdédovani, jsem pak travila pravé osetiovanim
vyjimek a Tfesenim chyb. A proto tento happy day postup béhem
studia povazuji za opravdu nestastny.

Na jednu stranu vsechny body, které jsem uvedla vysSe, mizeme povazo-
vat za plus, kdyz mluvime o ivodnim kurzu. Protoze se informace pro

3



2.2. Cim se tento kurz lisi od ostatnich?

zacatecniky maji sdilet postupné, krok za krokem, od téch nejvice trividl-
nich po pokrocilejsi, aby jich v jeden okamzik nepribylo najendou prilis
hodné a aby se pak neztratila motivace pokracovat ve studiu. Na druhou
stranu ale tim, ze student dostane jiz hezky predem predpripravena data,

vvvvv

studentovi - premyslet.

2. Druha vyzkumnd cesta spocivala v tom, Ze jsem béhem vyménného
pobytu na korejské univerzité Sungkyunkwan University absolvovala
predmét "Introduction to Big Data Analytics". Bylo to udélané z toho
duvodu, ze mé zajimal pristup k vyuce podobného predmétu praveé v aka-
demické sfére. A obrovskym bonusem pro mé bylo to, ze se akademicka
sféra v Koreji lisila docela dost od té, na kterou jsem byla zvykla ja.
Diky tomu jsem méla moznost navnimat a porovnat kardinalné rtizné
pristupy, abych si odnesla z kazdého to nejlepsi.

Nakonec jsem tam narazila na vice problému, které vedly k samym
zmatklim mezi studenty:

® Snazili se ndm ukézat manipulace s daty jak v Pythonu, tak i v pro-
gramovacim jazyku R béhem jednoho semestru, s tim, ze mezi
nimi nebyl vysvétlen zadny rozdil. Také chybély priklady a situace,
ukazujici, kde a z jakého dtvodu ktery jazyk je lepsi k vyuziti.

® Priklady na probirané algoritmy byly udélané nestastné z toho
davodu, zZe neukazovaly vyhody a smysl jejich vyuziti.

8 Par tydni byly zaméreny na praci s databdzemi, protoze studenti
na SKKU s tim neméli Zzddné predchozi zkuSenosti. A po tom
ohromném mnozstvi informaci, co jsme dostali, hodné studentt
na poradné pochopeni tohoto tématu uz nemélo prostor.

® Ukazovali ndm dokonce i Hadoop a Spark, které podle mého nazoru
nebyly poradné zaintegrované do predchozi ¢asti semestru, protoze
na ni nijak nenavazovaly a nebyly logicky spojeny.

Nehledé na to, ze tento semestr mne viubec nepomohl s inspiraci pro svij
kurz, byl pro mé velice dilezity, protoze mi ukazal, ¢eho nechci dosdhnout
pomoci svého kurzu - nechci zmést studenty. Mym tkolem je naucit lidi,
nikoliv je odradit od studia. Pro mé to znamenalo, ze mam:

® na zacatku definovat cilovou skupinu s konkrétnimi vstupnimi zna-
lostmi;

B omezit mnozstvi probiranych témat;

B vytvorit takové praktické tlohy, které budou logicky navazovat
na sebe.

Vsechny vyse uvedené informace jsem vzala v potaz pro vypracovani svého
kurzu pro zacatecniky, a véfim, ze se mi to Uispésné podafrilo.
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2.3. Pro koho bude tento kurz nejvice pfinosny?

B 2.3 Pro koho bude tento kurz nejvice prinosny?

Vétsina vzdélavacich I'T kurzi ma pro své zajemce vstupni pozadavky, aby kurz
byl co nejvice prinosny pro vybranou cilovou skupinu a usettil ¢as tém, kdo ma
jinou troven znalosti - bud uz nizsi nebo vyssi. M1j kurz také neni vyjimkou.
Ackoli je urcen pro zacatecniky, jedna se o zaCatecniky pravé v datové analyze,
nikoli v IT svété. Proto pro vyssi efektivitu a splnéni o¢ekavani studentt bych
rada tuto cilovou skupinu urcila na zac¢atku. Tak si pojdme fict, co presné
bych doporucila zdjemctm pred zacatkem tohoto kurzu:

1. Mit predchozi zkusenost s programovacim jazykem Python (nebo jinym
OOP jazykem). Z toho divodu, ze celd praktickd ¢ast je postavena
na Pythonu, toto je baze, bez které by bylo maximélné neefektivni
zaCinat kurz.

2. Pro ziskani a extrakci dat:
® byt povédomy s HTML nebo podobnym jazykem (XML, XHTML
apod.) a CSS;
® umét se vyznat v reguldrnich vyrazech (regex);
® mit zakladni znalosti Selenia.
3. Absolvovat kurz statistiky, jelikoz se bude hodné pracovat se zdkladnimi

statistickymi pojmy a metodami, naptiklad histogram, boxplot, matice
korelace a rtzné rozdéleni.

4. Umét pracovat s databazemi a navrhnout vlastni datovy model. Toto se
bude hodit pro efektivnéjsi ukladani dat.

Velkou vyhodou by bylo, kdyby mél student povédomi se zptsoby a techni-
kami business analyzy (definice problému, stanoveni cili atd.). Toto téma se
v rdmci kuzru probirat nebude, ale pro budouci interakce s datovou analyzou
to muze byt velice vhodnou a dilezitou znalosti.



2.4. Zarazeni do programu SIT

B 2.4 Zzavazeni do programu SIT

Studijni program SIT byl vzdy docela Siroko zaméren, a proto maji studenti
po jeho absolvovani prehled o vice oblastech v IT svété. Z toho duvodu
podle mého néazoru takova rychle se rozvijici oblast jako datova analyza mu
do zna¢né miry ve svém studijnim planu chybéla.

A s tim, jak jsem v moment napsani této bakalarské prace studentkou SITu,
a pred nastupem na FEL jsem neméla zaddné zkusenosti s programovanim
a vs8im souvisejicim, tak jsem se rozhodla, ze by pro moje cile bylo idealni
se soustredit na studenty, kteri se svymi znalostmi bliz{ pravé ke studenttim
2-3. rocniku SITu. Je to zaprvé z toho divodu, ze ja jsem méla presné tuto
droven znalosti. A zadruhé jsem béhem prace zjistila, Ze datova analyza
je velice obsirné téma, a proto by nebylo vhodné, aby se studenti museli
naucit jesté néco navic, kromé obrovského mnozstvi informaci, které budou
vysvétleny a probrany v mém kurzu. Jinak by se pro né stal kurz neptfehlednym
a nezvladnutelnym, zvlast s tim, ze jsem se v daném vyukovém kurzu snazila
ukazat a probrat co nejvice postupti, technologii a zdkernych momentu v této
oblasti.

Proto vsechny pozadavky a znalosti, které jsem uvedla v predchozi podka-
pitole, studenti SI'Tu idealné naplnuji. Pojdme to ovérit:

1. Prvni bod napliuje predmét B6B36ZAL - Zéklady algoritmizace, ktery
je idedlni pro zacatecniky v programovani, protoze je orientovan na praci
v Pythonu a ukazuje celou bazi, nutnou pro jakékoli manipulace s daty.
Vice pokro¢ilé funkce (napriklad lambda funkce), pouzité v kurzu, se
také probiraji v ramci predmétu BOB36PJV - Programovani v JAVA.

2. Druhy bod se probira ve vice predmétech:

m HTML a CSS jsou ukidzdny v predmétu B6B39ZWA - Zaklady
webovych aplikaci, dokonce do vétsi miry detaili, nez je tireba
pro absolvovani mého kurzu;

B na regex studenti v prubéhu studia narazi v riznych predmeé-
tech 2. a 3. semestru, napiiklad v jiz vyse zminénych B6B36ZAL
a BOB36PJV;

® Selenium se probird v rdmci B6B36TS1 - Testovani software. A pro to,
aby ho student byl schopén vyuzit pro ziskdni dat, neni potiebné
mit dalsi znalosti.



2.5. Jak je kurz koncipovan?

3. Ve ¢tvrtém semestru studenti SI'Tu maji cely predmét B6BO1PST - Prav-
dépodobnost a statistika, ktery poskytuje veskeré informace, vyuzitelné
pro analyzu dat v odpovidajici ¢asti bakalarské prace.

4. Pracovat s databazemi a navrhnout vlastni datovy model studenty nauci
predmét BOB36DBS - Databazové systémy, ktery je zékladem pro efek-
tivni a spravné ukladani dat a s nimi naslednou praci.

5. Problematikou business analyzy se obsahle zabyva sada dalsich pred-
métt: B6B36ZPR - Zaklady projektového tizeni, B6B36SMP - Sbér
a modelovani pozadavkid, B6B36NSS - Navrh softwarovych systémi
a B6B16INS - Informacni systémy.

Vsechny vyse uvedené predméty studenti SITu maji v prvnim a druhém
ro¢niku studia, coz znamenad, ze by v pripadé zdjmu o datovou analyzou
sel idedlné zatfadit dany kurz do studijniho programu SIT ve 4. nebo 5.
semestru studia. Tim padem by studenti mohli vyuzit svych ¢erstvych znalosti
z minulych pfedmétii a navazat na dalsi velké zajimavé téma.

B 25 Jak je kurz koncipovan?

Predtim, nez se pustime do hlavni ¢asti mé bakalarské prace, je dilezité ukazat,
jak je celd préace koncipovana, jak do toho zapada kurz pro zac¢atecniky a jak
jej treba vnimat.

Zasadni véc, kterou je treba si ujasnit, je to, Ze celd praktickd ¢ast mé
bakalarské prace je kurz sam o sobé. S tim, jak analyza dat je pouze sled kroki,
z nichz kazdy hraje klicovou roli pro ty nasledujici, jsem vytvorila dany kurz,
aby kazda dalsi faze (v praktické ¢ésti - notebook) navazovala na fazi predchozi.
To znamena, ze tento proces je podobny fetézu po sobé jdoucich, vzajemné
propojenych fazi, proto budeme neustile pracovat s vystupy z predchozich
kroki.

A aby celd struktura a postup pri priuchodu prace byly 100% jasné, uvadim
nize kratké shrnuti kazdé ze zbylych kapitol:

1. Kapitola 3 je cisté teoretickad a slouzi jako ivod do problematiky a moti-
vace se datovou analyzou zabyvat.



2.5. Jak je kurz koncipovan?

2. Kapitola 4 je vice prakticky zamérena a je v roli mustkt mezi kapitolou
3 a 5, protoze pripravuje ¢tenafe na ¢isté praktickou cast:

® V sekei 4.1. se ukazuje proces CRISP-DM, ktery se povazuje za stan-
dard v oblasti datové analyzy. Jsou tam definovany vsechny klasické
kroky a tkoly analytickych projektu, ale bez hlubsich detailu a vy-
svétleni.

® Sekce 4.2. navazuje na tu predchozi, ale uz je zaméfena pravé
na postup analyzy v praktické ¢asti mého kurzu. To znamend,
ze nékteré body z CRISP-DM tam jsou upraveny a/nebo vynechény
z logickych, tam popsanych divodi. Navic kazdy krok je podrobné
vysvétlen z hlediska motivace se tim zabyvat, podrobnéjsiho popisu
postupt jednotlivych fazi, a problémi, na které se d4 narazit.
Kazda jednotlivd podsekce (vyjimka 4.2.1) odpovida pak stejno-
jmenné sekci z praktické ¢asti a nasledné i prislusnému notebooku.
Napriklad: mame sekci 4.2.2 Ziskani a extrakce dat. Na ni logicky
bude navazovat 5.1 Notebook 1 - Ziskdini a extrakce dat, a pak i sa-
motny notebook ¢islo 1.

B Sekce 4.3 kratce predstavuje nékolik nastrojti, které se pouzivaji
pro analyzu dat, s tim, ze ukazuje (ne)vyhody a moznosti kazdého
z nich. Nakonec je ale diraz kladen na praci v Pythonu, a proto se
praveé této Casti (veetné ndpomocnych pro Python nastroji) vénuje
nejvic casu.

3. V kapitole 5 se z praktického hlediska popisuji prodélané kroky v notebo-
ocich, hlavnim tkolem kterych je na konci projektu zkusit predpovédeét
cenu pronajmu bytu. Kapitola je rozdélena na sekce, které jsou 1:1 na-
mapované na notebooky. V kazdé z nich jsou uvedeny i pouzité dilezité
funkce a/nebo knihovny. Neni tieba se bat toho, ze tam neni moc detaila,
protoze vsechny kroky do detailt jsou pak okomentovany v noteboocich
spolu s kédem.

4. Kapitola 6 slouzi k vysledkiim kurzu: k otestovani prace na vybrané
skupiné studentu a ke zkouSce. Dulezitym je také bod o tom, jak by
studenti mohli pokracovat v daném projektu dal, aby dosahli lepsich
vysledk.

5. Kapitola 7 uz je jen zavér bakalarské prace, ktery se nezvtahuje ke kurzu.

7 toho vyplyvé, ze kurzem nakonec vysla nejen prakticka ¢ast mé préce,
ale skoro celd bakalarska prace. Sice se primo praktické ¢asti tykaji pouze
kapitoly 4, 5 a samotné notebooky, ale kapitoly 2, 3 a 6 jsou také velice
uzitecné pro zajemce o kurz nebo pripadné studenty.



Kapitola 3

Obecné informace

Predtim nez se ponorfime do praktického svéta datové analyzy, seznamime se
s novymi technologiemi a budeme fesit realné, zajimavé problémy, je vhodné
si nejdrive ujasnit, co viibec pojem datové analyzy znamend, proc je potreba
se ji zabyvat a jaky prospéch ndm muze prinést.

B 31 co jsou data, neboli jsou data a informace to
samé?

Témeér kazdy den se Clovék setkava s pojmy data a informace a oba v dnesni
dobé zni hodné synonymicky a ¢asto se zaménuji. Nicméné neni tomu tak.

Co jsou tedy data? Akademicka odpovéd na tuto otdzku by byla takova:
data jsou sbirkou obecnych, nefiltrovanych detailii ve formeé texti, obrazki,
symbolti, popist nebo jednoduchych pozorovani udalosti nebo véci, které lze
analyzovat. Jednoduse feceno, data jsou cokoli, co je ndm déno (ne nadarmo
to slovo pochézi z latinského slova datum, v ptrekladu - néco dané). Cely
svét se totiz skladéd z dat, kterd jsou generovana vsim kolem nés a véetné
nas, at uz je v konkrétni situaci potrebujeme nebo ne. Nasim tkolem je jen
pochopit, co s nimi musime udélat, aby se pro nas stala uzite¢na.



3.1. Co jsou data, neboli jsou data a informace to samé?

Jak bylo uvedeno vyse, data mohou byt dana ve zcela odlisnych formétech,
vSechny ale lze rozdélit do 2 kategorii:

B kvantitativni - ukazuji mnozstvi néceho, jsou mnohem jednodussi pro
dalsi zpracovani.

B kvalitativni - popisuji vlastnost nebo kvalitu, pak je prace s nimi mnohem
obtiznéjsi.

Informace je ale to, co ziskdme po zpracovani, interpretaci a usporadani
nezpracovanych dat. Informace je kus dat, ktery mé néjaky vyznam - je vy-
sledkem méreni, pozorovani, zkuSenosti. Informace vétSinou maji interpretaci
¢i vysvétleni, tj. maji tzv. kontext. Vné kontextu neni informace odlisitelna
od dat. informace, na rozdil od dat, maji vyznam samy o sobé. Informace
jsou proto daty, ktera ¢lovek néjakym zpusobem zpracoval - rozradil, vy¢istil,
rozdélil ¢i predélal.

Aby byl rozdil jasnéjsi a nezustali bychom pouze v teoretické roviné, pojdme
si tento materidl pro lepsi pochopeni rozebrat a sjednotit na jednoduchém
prikladu:

® Predstavme si, ze madme soubor chaoticky exportovanych dat, naptiklad
z profilu zdkaznika z internetového obchodu: Dilouhd, 1 dite, Zuzana, 4,
11200, Kratkd, 512, Praha, 8, 15.9.2010. Proc¢ jsou data exportoviana
v tomto formétu bez popisu kazdého pole? Je tam vibec pole? Je tam
nékolik logickych prvkia? To muze byt napriiklad problémem Spatné
extrakce dat z databaze nebo z webovych stranek, anebo tento kus dat
bez kontextu, v némz byla nalezena, nedava smysl.

Vidime, ze soubor je nestrukturovany a nicnetikajici. Tudiz jako zpra-
covatelé téchto dat nevime, jak s tim méme pracovat a co provést.
Kdybychom pottrebovali z téchto dat dostat takovou informaci, jako je
napiiklad adresa, potfebujeme védét, jak vypada textovy zapis adresy
a co musi obsahovat. Dokonce i skute¢nost, ze v tomto souboru musime
najit adresu, jiz hovori o tom, o jaky kontext jde - o hledani adresy.

Je docela jasné, ze v tomto tikolu nebudeme potfebovat datum narozeni
a informaci o détech. Takze ted nam zbyla: Dlouhd, Zuzana, 4, 11200,
Krdtkd, 512, Praha, 3.

A ted, kdyz zkusime dat dohromady ostatni idaje, tak narazime na to,
ze data byla od zacatku velice nakvalitné zpracovina (exportovéna),
protoze bez dalsiho kontextu nam vibec neni jasné, co z udaju Dlouhd,
Krdtkd je ulice a co je prijmeni. Také nevime, co znamenaji ¢isla 3, 4,
jestli to je patro, ¢islo orienta¢ni nebo néco dalsiho.
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3.1. Co jsou data, neboli jsou data a informace to samé?

V tuto chvili porad pracujeme pouze s daty, nikoliv informacemi - dany
textovy Tretézec zatim nemad vypovidajici hodnotu. Zarovén ale uz vime,
Ze musi obsahovat adresu. To znamena, ze ted mame nékolik moznosti,
jak by tato adresa mohla vypadat. Cést z nich je uvedena nize v tabulce
3.1, Bohuzel bez dalsiho kontextu nejsme schopni se dozvédét, co z ni je
ta spravnd varianta. Z toho vyplyva docela casty problém v analyze dat
- Spatna interpretace dat.

Zuzana Dlouhd | Zuzana Kratksd | Zuzana Kratka
Kratka 512 Dlouh4 512/3 Dlouh4 4
11200 Praha 11200 Praha 11200 Praha

Tabulka 3.1: Priklad spatné interpretace dat.

Informaci se stane pravé kus dat (jedna z polozek tabulky), u néhoz
vime, Ze reprezentuje adresu. Informace je tedy soubor dat, ktery méa
interpretaci a ma hodnotu (da se s nim dale pracovat). Napiiklad tato
informace muze poslouzit k sestaveni seznamu adres k zaslani letakt se
slevonymi kupény. Data se ale v surovém stavu nedaji takto pouzit.

Je vsak nutné zavést i pojmy kvalita dat a kvalita informaci. Kvalitou dat
se rozumi zdroj, ktery tato data generuje. Kvalitni data jsou vytvorena
dokonalym procesem - nelze povazovat za data vystup z mikrofénu,
ve kterém neni slyset hlas nahravajiciho. Nekvalitni data jsou vétsinou
zasumeéna. Kvaliti informace je ale vysledkem zpracovani dat.

Vysvétlim to na prikladu "ze zivota'. Chtéli bychom upéct dort a mame
k dispozici vejce a mouku. Mouka a vejce je analogii pro data - obé suro-
viny se k nam dostaly, nevytvorili jsme si je sami. Dort je ale vysledkem
vykonéani postupu dle receptu, proto mizeme povazovat dort za infor-
maci - na zakladé "dat"jsme schopni vytvorit néco odvozeného. Kvalitnimi
daty se rozumi takové suroviny, které nejsou ni¢im poskozeny - v nasem
pripadé, ze vejce jsou Cerstva a mouka je spravného druhu. Kvalitni
informace je tedy spravné upeceny dort. Je ziejmé, zZe pomoci proslych
vajec ¢i nespravného druhu mouky neni mozné dle stejné receptury upéct
chutny dort. Stejné tak to funguje i s daty a také informacemi - pokud
data nejsou kvalitni, je nemozné z nich ziskat kvalitni informaci. Ale je
potieba pamatovat i na to, ze pokud data kvalitni jsou (tzn. Ze mame
Cerstva vejce a dobrou mouku), tak to neznamend, ze dostaneme kavlitni
informaci (vzdy muzeme v troubé nastavit Spatnou teplotu a dort shorf).
I toto je tkolem analyzy dat - zajistit, ze na konci budeme mit kvalitni
informaci.
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3.1. Co jsou data, neboli jsou data a informace to samé?

Na prikladech vyse jsem dopodrobna vysvétlila pojmy dat a informaci, které
jsou zakladnimi kameny v tzv. zivotnim cyklu dat, znazornéném na obrazku

3.1L

\Zpracovénf

Aplikovani Interpretace

Obrazek 3.1: Zivotni cyklus dat

Nejdriv se z dat vygeneruje informace pomoci ¢isténi, fazeni a kategorizace.
Déle z informaci vznikne znalostni baze - soubor informaci, ktery jako celek
dava smysl a tuto informaci popisuje, vytvari jeji rozdéleni. Znalosti muze
byt seznam vysSek vsech zakiu ve tridé, zatimco informace je pouze jedna
spoctend vyska a datum je skutecnost, ze clovek je néjak vysoky. Poslednim
prvkem je rozhodnuti - vysledek naplnéni znalostni baze. Data jsou sbirdna
a zpracovana za néjakym ucelem - analyzy, optimalizace, potvrzeni hypotézy
atd. Tento ucel definuje i rozhodnuti. V prikladu se zaky timto rozhodnutim
muze byt nakup desek, které odpovidaji vysce déti ve tiidé, aby se jim 1épe
sedélo béhem vyuky.

Tento cyklus je ve velké mife inspirovin DIKW pyramidou, viz [i-S]
a [Ayal9]. Nejvétsim rozdilem mezi nimi je to, ze jsem zménila pyramidu pravé
na cyklus, protoze mym ukolem bylo ukazat Ctenartum, Ze se jedna o proces,
ktery nikdy nekonci. Pyramida na miij pohled neni nejstastnéjsi volbou pro
reprezentaci daného tkolu, protoze z ni vyplyva, ze se jedné o jednosmérny
a jednordzovy proces. Neni ale tomu tak. Protoze jakmile udélame néjaké
rozhodnuti (ziskdme moudrost), tak zase za¢neme ziskavat nova data pro
dalsi 1kol nebo rozhodnuti, v procesu nikoliv nekonc¢ime.
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3.2. Co je datova analyza?

B 32 co je datova analyza?

Kdyz ptijdeme do etymologie samotného slova "analyza', tak uvidime, ze k nam
pfislo ze starovékého Recka a znamend ,rozmotat®, ,,osvobodit“. V soucasné
dobé ale neexistuje zadna konkrétni definice pojmu “datova analyza”, protoze
jej lze definovat hodné sice podobnymi, ale pordd o néco odlisnymi zptsoby.
Nékolik z nich je uvedeno nize:

1. Daniel Burrus, obchodni konzultant a mluvéi pro obchod a inovace,
o analyze dat fikd [Burlb]: ,Analytika dat je véda o ziskdvani vzorcu,
trendt a pouzitelnych informaci z velkych soubort dat. Mnoho z nich
pomiize lidem pracovat chytteji a rychleji, protoze méame data o vSem,
co se déje”

2. Stephan Kudyba ve své knize ,Big Data, Mining, and Analytics® pise
[Kud14], Ze analyza dat je proces kontroly, ¢isténi, transformace a mode-
lovani dat s cilem objevit uzitecné informace, vyvodit zavéry a podporit
rozhodovani.

3. V obchodnim prostiedi se v posledni dobé stala velmi populdrni definice
analyzy dat od Maria Faria, viceprezidenta spole¢nosti Gartner [Farl5]:
"Analyza dat je transformace dat do zavéru, na zdkladé kterych se budou
rozhodovat a uskutecnovat akce za pomoci lidi, procesti a technologii.
Pro kazdého obchodniho lidra nebo top manazera je podle této definice
dulezité hledat skryté vzorce a ziskavat nové znalosti v analyze dat".

Vyse uvedené interpretace tohoto pojmu lze zjednodusit a zobecnit pomoci
jedné véty: Analyza dat je prace s daty za ucelem sbiran{ uziteé¢nych informaci,
které pak lze pouzit k prijimani informovanych rozhodnuti.
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3.3. Pro¢ se datovou analyzou zabyvat?

. 3.3 Proc se datovou analyzou zabyvat?

B 3.3.1 Digitalizace svéta

Proces digitalizace je ¢asto oznacovan jako digitalni transformace a hluboce
meéni podobu dnesniho podnikani a ovliviiuje spole¢nosti v kazdém odvétvi
a spotiebitele po celém svété. Digitalni transformace neni o vyvoji zafi-
zeni (i kdyz se vyvijet budou), jde o integraci dat do vSeho, co déldme. Svét
fizeny daty bude vzdy zapnuty, bude vzdy sledovat, pozorovat a naslouchat,
protoze se bude stale ucit. To, co vnimame jako ndhodnost, bude ohraniceno
vzorci normality pomoci sofistikovanych algoritmit umélé inteligence, které
prinesou budoucnost novymi a personalizovanymi zpusoby.

Data jsou jadrem digitdlni transformace. Spotiebitelé jsou zavisli na datech
a jejich vétsim mnozstvi v realném case. Dnes vice nez 5 miliard spotiebitelu
komunikuje s daty kazdy den — do roku 2025 to bude 6 miliard, neboli 75
procent svétové populace. V roce 2025 bude mit kazdy pripojeny clovek
alesponi jednu datovou interakei kazdych 18 sekund [DRIS].

B 3.3.2 Vyuziti dat dnes méni zpiisob, jakym Zijeme

Podniky v primyslovych odvétvich po celém svété vyuzivaji data k transfor-
magci, aby se staly agilnéjsimi, zlepsily zakaznickou zkusenost, zavedly nové
obchodni modely a vyvinuly nové zdroje konkurencéni vyhody.

Vess

bilnich kanalech, aby se mohli spojit s prateli a rodinou, ziskat pristup ke zbozi
a sluzbdm a provozovat témér kazdy aspekt svého zivota, a to i ve spanku.

Velka c¢ast dnesni ekonomiky zavisi na datech a tato zavislost se v budoucnu
jesté zvysi, protoze spolec¢nosti budou ziskavat, katalogizovat a vydélavat na
datech v kazdém kroku svého dodavatelského retézce; podniky shromazduji
obrovské mmnozstvi idaju o zdkaznicich, aby zajistily vysSsi troven perso-
nalizace; a spotrebitelé integruji socidlni média, zabavu, cloudova tlozisté
a personalizované sluzby v realném case do svych zivotnich proudu.
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3.3. Pro¢ se datovou analyzou zabyvat?

Dtisledkem tohoto rostouciho spoléhani se na data bude nikdy nekonéici
rozsitovani velikosti globdlni datové sféry. International Data Corporation
predpovida [DR1S], ze globalni datova sféra vzroste z 33 zettabytu z roku
2018 na 175 zettabytii do roku 2025, viz Obrazek pro lepsi pfehlednost.

Annual Size of the Global Datasphere 175 ZB

Obrazek 3.2: Roc¢ni velikost globédlni datové sféry. Zdroj

Je docela tézké si predstavit, jak obrovské je toto ¢islo (jeden zettabajt
odpovida bilionu gigabajtii), ale kdybychom mohli stdhnout celou globélni
datovou sféru roku 2025 s prumeérnou rychlosti 25 Mb/s, pak by to jedné
osobé trvalo 1,8 miliardy let, nebo pokud by to délal paralelné kazdy clovék
na svété bez prestavky, pak bychom to mohli udélat za 81 dni.

B 3.3.3 K ¢emu to je prospésné?

Analyza dat hraje kli¢ovou roli ve vSech obchodné orientovanych a dokonce
i vladnich operacich, od lepsiho porozuméni publiku a zakaznikim az po pred-
povidani pfirodnich a socidlnich katastrof a vyvoj umélé inteligence. A s ex-
ponencialné rostoucim mnozstvim dat, kterd se hromadi v redlném case, neni
davod, pro¢ bychom z nich nemohli udélat konkuren¢ni vyhodu:

8 Pokud mluvime o podnikani, tak zacneme u zdkaznikt, ktefi jsou prav-
je mozné ziskat vizi vSech aspektti souvisejicich se zakazniky; pocho-
pit, které kanaly pouzivaji ke komunikaci, jejich demografické tdaje,
zdjmy, zvyky, ndkupni chovani a dalsi. Analytika dat muze napriklad po-
moci bance personalizovat zkusenosti zakazniki, zdravotnickému systému
predpovédét budouci potteby zdravotni péce nebo zdbavni spole¢nosti
vytvorit novy streamovaci hit.

8 7 dlouhodobého hlediska datovd analyza pomtze podporit ispéch i mar-
ketingovych strategii, umozni identifikovat nové potencidlni zdkazniky
a zabrani plytvani zdroju na cileni na nespravné lidi nebo odesilani
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3.3. Pro¢ se datovou analyzou zabyvat?

nespravnych zprav. Spokojenost zakazniki bude mozné sledovat pomoci
analyzy recenzi klienta.

8 7 pohledu managementu je také mozné tézit z analyzy dat, protoze
spravna analyza a spravné zavéry z ni pomohou ¢init obchodni rozhodnuti
na zékladé faktu, nikoli prosté intuice. Miuze to prispét k porozuméni
toho, kam investovat kapital, zjistit prilezitosti k rustu, predvidat prijmy
nebo fesit problémy drive, nez se nastanou. Pak to usnadni a urychli
prezentaci dat interaktivnim zptsobem ruznym zucastnénym stranam.

Tim, ze datova analyza poskytuje uzitecné informace a statistiky, obecné
poméha snizovat rizika spojend s rozhodovanim. Rozhodovani zalozena na da-
tech, jsou zpravidla dukladnéjsi a prehlednéjsi pro vSechny strany. Datova
analyza je tedy nedilnou soucasti podniki ve snaze zefektivnit stavajici pro-
cesy a kampané, stejné tak jako otevrit nové prilezitosti a umeét je monitorovat
a spravné vyhodnocovat.
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Kapitola 4

Reserse

B a1 Postup pri analyze dat

Analyza dat je pouze sled kroki, z nichz kazdy hraje klicovou roli pro ty
nasledujici. Tento proces je podobny Fetézu po sobé jdoucich, vzidjemné
propojenych fazi. Je to ale komplexni proces, ve kterém projekty zahrnuji
rizné zainteresované strany, zdroje dat a cile. Ve snaze udrzet poradek byly
vytvoreny ruzné osnovy a metodiky, které maji pomoci novym i zkusenym
datovym védcum se zpusoby organizace a strukturou jejich prace. Téchto
metodik je docela dost a abychom ted nesli do hloubky v rozdilech kazdé
z nich (pro zdjemce doporucuji tento ¢lanek [All]), tak bych rdda ukézala jen
jednu z nich, ktera se povazuje za standard v oblasti datové analyzy a zaroven
je jednou z nejvice populdrnich a pouzivanégjsich v souc¢asné dobé, viz [Nic22].

Cilem nasledujici podsekce je seznamit ¢tenare a ukazat mu obecny princip
fungovani modelu CRISP-DM, véetné vSech fazi a nutnych tikola pro jejich
dokonéeni. Nebudeme vSak dopodrobna probirat kazdy krok (pro této acely
muzu doporucit [DTLOH]), jelikoz se vétSina z nich ukéze v [podkapitole 4.2,
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4.1. Postup pri analyze dat

B 4.1.1 CRISP-DM

CRISP-DM (z anglického Cross-Industry Standard Process for Data Mining)
je meziodvétvovy standardni proces zkouméani dat. Tento proces popisuje
zivotni cyklus data miningu, ktery se skladéa z 6 fazi: od definice problému
z obchodniho hlediska aZ po nasazeni technického feseni. Posloupnost fazi
neni striktné definovana, prechody se mohou opakovat z iterace do iterace,
viz. Obrazek Kazda nésledujici faze je ale obvykle silné ovlivnéna vystupy
vytvorenymi v ramci faze predchozi.

Business —— Data
Understanding h Understanding

Data
Preparation
\ Modeling

Obrazek 4.1: Grafické zobrazen{ modelu CRISP-DM. Zdroj [Hei20]
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4.1. Postup pri analyze dat

Vsechny faze CRISP-DM jsou rozdéleny do tkoli, na konci kazdé z nich
musi byt dosazeno konkrétniho vysledku, viz Obrazek 4.2l Podivejme se na
tyto faze zivotniho cyklu dolovani dat podrobnéji:

@&@NCR

Bausiness
Understanding

Determine
Business Objectives
Background
Business Objectives
Business Success
Criteria

Situation Assessment

Inveniory of Resources

Requirements,
Assumptions, and
Constraints

Risks and e

Repart
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Data Description Report

Explore Data
Data Exploration Report

Verify Data Quality
Data Quality Report

Terminology
Costs and Benefits
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Data Mining Success
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Produce Project Plan

Praject Plan
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Tools and Technigues

Select Data
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Clean Data
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Generated Records
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Build Model
Parameter Settings
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Obrazek 4.2: Faze a tkoly v modelu CRISP-DM. Zdroj [Bro99)

Obchodni porozuméni (Business Understanding) — stanoveni cili

projektu a obchodnich pozadavki. Poté jsou tyto znalosti prevedeny
do prohlaseni o problému dolovani dat a predbézného plianu pro dosazeni
cila projektu. Ukoly faze obchodniho porozuméni jsou nasledujici:

® Definovat obchodni cile.

® Vyhodnotit situaci.

8 Definovat cile pro analyzu dat.

® Vytvorit plan projektu.

Porozuméni datim (Data Understanding) - sbér dat a poznavani

informaci, identifikace problému s kvalitou dat (chyby nebo opomenuti
hodnot). Je tedy tfeba pochopit, jaké informace jsou k dispozici, pokusit
se najit zajimavé soubory dat nebo vytvorit hypotézy o pritomnosti
skrytych vzorc v nich. Ukoly faze porozuméni datiim, viz [Cha00):

Popsat data.

Nasbirat vstupni data.

Prozkoumat data.

Ovérit kvalitu dat.
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4.1. Postup pri analyze dat

3. Piiprava dat (Data Preparation) - ziskani findlntho datasetu z
vychozich multiforméatovych dat, ktery bude pouzit pii modelovani. Ukoly
této faze lze provadét mnohokrat bez predem urceného poradi:

B Vydcistit data.
® Odvodit chybejici data.
® Sloucit data.

® Prevést data do spravného formatu.

4. Modelovani (Modeling) - v této fazi se na data aplikuji ruzné tech-
niky modelovani, sestavuji se modely a jejich parametry se upravuji
na optimalni hodnoty. Ukoly fdze modelovani dle [DTL05] jsou uvedeny
dale:

B Vybrat a aplikovat vhodné modelovaci techniky.

® Kalibrovat parametry vybraného modelu (data mining algoritmu)
za Ucelem jeho optimalniho nastaveni a ziskani relevantnich vy-
sledkii.

® Mit na paméti, ze Casto k Teseni jednoho data miningového pro-
blému je mozné vyuzit nékolik rozdilnych technik a model. Obecné
se doporucuje vyuzit vice riznych technik a jejich vysledky kombi-
novat.

8 7 predchozich krokil je mozné, ze vyplyne potieba vratit se zpét
k fazi pripravy dat a jejich modifikaci tak, aby bylo pracoviano
s co nejvhodnéjsimi daty prizpusobenymi konkrétni zvolené data
miningové technice.

5. Evaluace (Evaluation) - rozbor kvantitativnich charakteristik kvality
modelu, potvrzeni ¢i vyvriceni skutecnosti, ze diky zkonstruovanému
modelu bylo dosazeno vsech obchodnich cili. Hlavnim cilem etapy je
najit dulezité obchodni tikoly, kterym nebyla vénovana nalezita pozornost.
Ukoly hodnotici faze jsou nasledujici:

® Vyhodnotit vysledky.
® Provést revizi procesu.
® Urcit dalsi postup.

6. Nasazeni (Deployment) - v zavislosti na pozadavcich muze byt fize
nasazeni jednoduchd (vypracovani zavérecné zpravy) nebo slozitéd, napri-
klad automatizace procesu analyzy dat pro feseni obchodnich problémi.
Nasazeni je obvykle implementace prijatych modela v aplikac¢ni oblasti.
Ukoly faze nasazeni jsou uvedeny dale:

® Naplanovat nasazeni.
® Naplanovat podporu a monitorovani nasazeného reseni.

8 Udélat zavére¢nou zpravu.
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4.2. Postup v mém kurzu

8 Provést revizi projektu.

vvvvv

kterd zabere 20 % c¢asu, ale ma 80% vyznamu. Casové nejnarocnéjsi je
faze pripravy dat, ktera zabird 80 % casu s 20% vyznamem, pri¢emz
modelovani a analyza zkoumanych dat zabere 5 % ¢asu a mé 5% vyznamu.

B a2 Postup v mém kurzu

V predchozi podsekei byl uveden klasicky standardni pristup k datové ana-
lyze ve vétsich projektech, od samého zacatku do konce. V. mém kurzu ale
nékteré kroky budou vynechény z kapacitnich (neni tfeba se snazit do kuzru
pro zac¢ateéniky umistiti pfili§ hodné informaci) a logickych (nejsme ve firmé
s N systémy, kam bude tfeba Teseni nasazovat) duvodu. Zistal tam ale nej-

vvvvvv

ze v kazdém dalsim notebooku budeme pracovat s vystupy z predchoziho.
Proto jsem pro nase tucely klasicky model CRISP-DM trochu zjednodusila,
zprehlednila a nize uvedla postup, kterého se budeme drzet béhem celé
praktické ¢asti:

1. Definice problému.

2. Ziskani a extrakce dat.

3. Priprava dat - ¢isténi a transformace dat.
4. Zkouméni, generovani a vizualizace dat.

5. Predikce na zékladé ziskanych dat.

Kazdy z vyse uvedenych krokt bude podrobnéji vysvétlen v nasledujicich
sekcich a nasledné predveden v praktické casti| bakalarské prace.
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4.2. Postup v mém kurzu

B 4.2.1 Definice problému

Proces analyzy dat za¢ind dlouho predtim, nez jsou shromézdéna nezpracovana
data. V prvni fazi prace s daty musime pochopit, pro¢ potiebujeme data
shromazdovat a analyzovat a také jaka data potrebujeme. Stanoveni cilu
a predbéznych hypotéz o datech pak bude zakladem naseho projektu.

Ucelem této faze, nutné pro to, aby se analyza zamérila na dosazeni poza-
dovanych vysledku, je:

1. definovat cile organizace,
2. zhodnotit soucasnou situaci,

3. definovat cile analyzy dat.

V ramci této bakalarské prace se z kapacitnich diivodi nebudou dopodrobna
probirat vyse uvedené jednotlivé kroky. Zajemcim o tyto informace bych
doporucila natstudovat kazdy krok této faze samostatné. Studenti SI'Tu, jak
jsem zminovala driv, méli moznost se s touto problematikou seznamit v ramci
spousty predméti B6B36ZPR, B6B36SMP, B6B36NSS a B6B16INS, a proto
se od nich jiz ocekavaji odpovidajici znalosti.

Definice problému navic slouzi k tomu, aby byla vytvorena jakasi koncepce
(formélnéji konceptudlni model) feseného problému, byly zjistény ztcastnené
entity a urceny zdroje, odkud data, nutnd pro nalezeni feseni, budou pocha-
zet. Problémem se cCasto stava existujici neefektivita podniku, pal¢ivy a stale
nevyreseny problém, ktery neumoznuje dalsi rozvoj organizace. Muze se stat
i opaCny jev - nasbirana data se stanou podkladem pro tzv. exploratorni ana-
Iyzu, tj. hledani souvislosti a generovani novych znalosti (predikce) na zdkladé
jiz existujicich podkladi. Proto cilem analyzy dat muze byt jak optimalizace,
tak i nalezeni novych prilezitosti.
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4.2. Postup v mém kurzu

B 4.2.2 Ziskani a extrakce dat

Jakmile je problém identifikovan, prvnim krokem pri provadéni analyzy je
ziskani dat. Tento krok je ¢asto v literature opomijen a autori rovnou zacinaji
tim, jak zacit s daty manipulovat. Jenze v praxi to vypadé jinak: zdroj
dat ob¢as neni znam, ale je zndm problém. Ukolem datového analytika
je tedy zjistit, odkud potifebné zdroje lze ziskat a zda je to vibec mozné.
V praktické ¢asti svého projektu ukazuji, ze napriklad problém predikce ceny
najmu nemovitosti mé jasné definovanou otazku - "Jaka je na zakladé inzerce
nejpravdépodobnéjsi cena mésicniho najmu daného bytu?'. Mame tedy urcit,
kam bychom se mohli podivat po relevantnich zdrojich.

Internet je dobré misto, kde zacit hledat data. Ale vétsinu z nich neni
snadné jen tak dostat. Ne vSsechna data jsou ulozena ve strukturovaném tvaru
budto v souboru nebo databazi. Kdyby tomu tak bylo, stac¢ilo by zjistit datové
schéma patfi¢ného souboru (napt. JSON schéma odpovédi webového serveru
nebo API, RDF schéma datové sady, atd.) nebo nastudovat dotazovaci jazyk
prislusné databaze (napt. MySQL pro relacni DBMS, SPARQL pro RDF

databéze), coz by ndm umoznilo s danym uloZistém komunikovat.

Problém nastane ve chvili, kdy nic takového nemame k dispozici. Vétsinou
se to stane v okamziku, kdy se snazime zorientovat se v moznych relevantnich
datovych zdrojich: monitorovaci systém na vyrobni lince, ¢idla a senzory
u robott, logy u SW, stranky na internetu. Relevantni data mohou byt
totiz primo pred nasima oc¢ima na néjakém webovém portalu, ktery nema
aplika¢ni rozhrani (API) pro strojové zpracovani dat. Proto je v praxi bézné,
ze si analytik musi umét poradit s daty ve formatu HTML/XML nebo
v nestrukturovaném textu (¢imz jsou v podstaté aplika¢ni logy).

Jelikoz ziskavani dat je obcas nezbytnym tikonem, rozhodla jsem se této ¢asti
datové analyzy vénovat vétsi pozornost a ukazat posluchactm, jak lze efektivné
a jednoduse ziskavat relevantni data a pak je prevadét do tvaru, kterym pak
mnozi autofi zacinaji prvni kapitolu o datové analyze, tj. do tzv. datasetu.
Tento pristup ma i tu vyhodu, Ze zohlednuje i redlnou slozku kazdodenniho
zivota datového analytika - prace se skutec¢nymi daty. Mnohé kurzy a tutorialy
zkoumaji datasety, které jsou bud predem zamérné pripraveny pro didaktické
ucely nebo které jsou syntezovany tak, aby na nich Sel ukazat studovany jev,
tj. je dopredu znamo, zZe feseni problému, o némz jsem diskutovala v predchozi
kapitole, existuje. Z mého pohledu takovy pristup odtrhuje analytika od reality
a nepripravuje ho na vyzvy, se kterymi se mize setkat v praxi. Toto jsou
davody pro to, jakym zpusobem jsem koncipovala praktickou ¢ast predmétu,
zameéfenou na praci s programovacim jazykem Python. Praktickou ¢ast jsem
vypracovala tak, ze jsem navrhla end-to-end postup (neboli pipeline), kterym
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4.2. Postup v mém kurzu

by méli projit zdjemci o tuto disciplinu.

Pro data obsazend v HTML formatu nebo v podobné struktuie (XML,
XHTML apod.) jsem vyuzila nékolik technik parsingu, které vyzaduji alespon
zdkladni znalosti vyse zminéného Selenia, se kterym méli studenti moznost
seznamit se v predmétu B6B36TS1, a HTML a CSS v predmétu B6B39ZWA.
Cely proces probiha nasledovné:

1. Pomoci Selenia jsem schopna prochézet webové stranky a tak ukladat
jejich HTML a CSS obsahy.

2. Dale za pomoci sSiroce pouzivaného nastroje BeautifulSoup jsem schopna
prochdzet HTML /XML stromovou strukturu dokumentu a vyhledavat
na zakladé identifikdtort a vlastnosti (pfesnéji atributti) prvka stromu
potfebna data, napr. text v seznamech, zaznamy v tabulkich, tagy
a klicova slova u ¢lanki atd.

3. Ziskand data ulozim do ulozisté v jednom z nékolika zndmych formati
na zakladé vhodnosti pro dany typ dat - napriklad JSON slovnik, CSV
tabulka, kolekce tabulek, graf atd.

Po dokonceni vyhledavani budeme mit seznam tudaji, se kterymi jiz lze
pracovat a které je tieba analyzovat.

Béhem ziskani dat je potfeba dbat na kvalitu ziskavanych dat, protoze
vétsinou tento proces neni ani rychly, ani levny, ani opakovatelny. Predstavme
si sbér dat pomoci méfeni teploty pacientii po podani néjakého experimental-
niho léku. Kdybychom se dopustili stejné chyby u kazdého pacienta (napf.
méfili nefunkénim nebo nekalibrovanym méficim pfistrojem), bylo by nutné
pokus opakovat, coz v pripadé 1éka neni bezpecéné. Podobné duvody plati
u c¢isté IT projekti - analyzovana data mohou byt vystupem z velmi naroéného
a dlouhého zpracovani, které je velmi ndkladné. Navic zpracovani velkého
mnozstvi dat je Casto zdlouhavé a kazda odhalend chyba v dalsich krocich
muze vést k prodlévam v realizaci projektu. Nedostatetna pozornost vénovana
volbé dat tedy povede k tomu, ze data nebo modely nebudou pro zkoumany
problém vhodné a celou analyzu vcetné sbéru dat bude potreba provadét
Znova.

Vice k tomu v |podkapitole 5.1.
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B 4.2.3 Priprava dat - &iSténi a transformace dat

Priprava dat mi na zacitku ze vsech fazi analyzy prisla jako nejméné pro-
blematicky krok, ale ve skutecnosti vyzaduje obrovské mnozstvi Gsili a casu.
Data jsou casto sbirana z ruznych zdroju, z nichz kazdy je muze nabizet
ve své vlastni formé nebo formatu, a proto je musime pripravit pro proces
analyzy, tj. provést unifikaci.

Priprava dat je logickym krokem poté, co jsme dokdazali data najit a pro-
hlésili je za relevantni. Je dilezité pochopit, co do tohoto procesu vstupuje
a co musi vystupovat. Jak jsem psala na zac¢atku, na pojem analjza lze
nahlizet riznymi zptsoby, proto je potfeba peclivé rozmyslet nejen nazev
oboru, ale i jednotlivé kroky. Proto zkusme odpovédét na otazku, co méame
v soucasné chvili - mame vétsinou textové hodnoty, které jsme nasli nebo
obdrzeli z datového zdroje. Umime je interpretovat? Umime fict, zda jsou
pripraveny pro dalsi analyzu? Co vlastné dalsi analyza bude vyzadovat? Jsou
to oteviené otdzky a neni jednoduché na né hledat odpovédi. Stejné tak jako
neni jednoduché navrhnout spravny proces zpracovani dat. Abych byla kon-
krétni, tak pokud se naptiklad jedna o zdznam, ktery by mél reflektovat cenu
nebo vymeéru, ale je ulozen jako textovy fetézec, nebudu schopna v dalsich
krocich s témito daty pracovat. Proto proces pripravy dat slouzi k tomu, aby
data byla pouzitelna v dalsich krocich analyzy.

Proces pripravy dat zahrnuje nasledujici kroky: ¢isténi, normalizaci a trans-
formaci zdznami do "optimalizovaného"souboru dat. Obvykle se jedna o ta-
bulkovou formu, kterd se pro analyzu dat jevi jako prirozend - v tabulkach
sloupce slouzi k popisu néjaké charakteristiky, vlastnosti, zatimco radky vét-
Sinou znézornuji jednu konkrétni datovou entitu. Napriklad ve své praktické
Casti jsem kazdy byt reprezentovala jako zdznam v tabulce, zatimco kazdy
sloupec znamenal naptiklad typ budovy, uzite¢nou plochu nebo pocet pokoju.

Cisténi dat je cileno na zéznamy, které nemaji spravné kédovani, maji
zbyteéné tidici znaky atd. Normalizace dat zahrnuje pfevod dat na stejny
format, napriklad stejny formét pro datumy, ¢astky atd. Tranformaci dat je
prevod na jiny datovy typ, doplnéni dat o chybéjici hodnoty.

V daném kroku je dulezité ovérit spravnost predchoziho kroku - ziskani dat.
Velmi casto se stane to, ze z néjakého vysledku této faze vyplyne, ze data
jsou vygenerovana nebo ziskdna s nepresnostmi, které pak budou ovlivnovat
dalsi faze. V praktické ¢asti svého projektu jsem na takovy problém zrovna
narazila béhem studia kompletné nevyplnénych sloupci u stazenych detaila
inzeratt.
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Mnoho problémil ale mtze vzniknout kvili neplatnym, nejednoznac¢nym
nebo chybéjicim hodnotdm, duplicitnim polim nebo datiim, kterd se neve-
jdou do platného rozsahu. Tyto problémy muzou zpusobit nekonzistence
v budoucich fazich.

Vice k tomu v |podkapitole 5.2

B 4.2.4 Zkoumani, generovani a vizualizace dat

Zkoumani dat je analyza dat v grafické nebo statistické reprezentaci za ticelem
nalezeni vzorcli nebo vztahtl, které se pak daji vyuzit pro splnéni konkrétniho
cile. Vizualizace je jednim z nejlepsich néstroji pro zvyraznéni a znazornéni
takovych vzori. V poslednich letech se vizualizace dat vyvinula natolik,
7e se stala samostatnou disciplinou. Cetné technologie a néstroje, z nichz
jednim z nejpopulérnéjsich je Tableau (a PowerBI), se v dnesni dobé pouzivaji
vyhradné pro grafické zobrazeni informace (at uz jde o grafy, matice, tabulky,
dashboardy nebo néco dalsiho).

Nicméné nez se ¢lovék pusti do samotné vizualizace, je potieba se zamyslet
nad tim, zda témto datim opravdu rozumi. Nemaly piehled jsme mohli jiz zis-
kat v predchozich fazich, nicméné je nesmirné dilezité si uvédomit, ze vétsina
dosud provedenych tkonu byla pripravna - data jsme nasbirali, ztransformo-
vali, znormalizovali, pripravili je pro strojové zpracovani. Porad témto datam
ale nerozumime! Nevime, které vlastnosti jsou popsany diskrétnimi veli¢inami,
které naopak spojitymi. Nevime, zda v datech nejsou vychylené hodnoty (an-
glicky outliers), které budou vadit pii predikei a analyze zavislosti a dokonce
i visualizaci. Nevime déle, jak moc mame préazdnych hodnot a co s nimi mame
délat (zda potifebujeme tyto hodnoty vyhodit anebo provést tzv. augmentaci
nebo imputation dat na zékladé existujicich vzorku).

Tato ¢ast zpracovani dat se v literature uvadi jako Explorative Data
Analysis (EDA) (Cesky explorativni datovd analjza). Cilem této analyzy je
pochopit samotné data, najit v nich souvislosti, doplnit chybéjici hodnoty
nebo je dopocitat.

EDA se zabyva jak zkoumanim jedné proménné s cilem pochopit, jak je
rozlozend, jaka jsou jeji minima a maxima, pramér, median atd.; tak i zkou-
manim vztaht mezi riznymi proménnymi. Jednim z nejzasadnéjsich kroku
je napriklad vypocet korelace mezi vSemi spojitymi ndhodnymi veli¢cinami
s cilem pochopit jejich vzajemné vztahy a mozné vlivy. V pripadé diskrétnich
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veli¢in se zajimame o jejich mozné hodnoty, statistiky hodnot a vlivy hodnot
na ostatni proménné. V tomto bude hodné ndpomocna vizualizace, ktera
umoznuje nazornéjsi zobrazeni nejen vztahi, ale i miry propojenosti dvou
¢i vice proménnych (napf. pomoci heatmap). Vizualizace slouzi k interpretaci
statistik, proto jde ruku v ruce s EDA.

Zkouméani dat se sklada z predbézné studie, kterd je nezbytnd k pocho-
peni typu a vyznamu sebranych informaci. Spolu s informacemi sebranymi
pri definici problému tato kategorizace urcuje, ktera metoda analyzy dat je
pro definici modelt nejvhodnéjsi. Pro nékteré metody je napriklad zadouci,
aby vstupni data spliiovala néjaké jisté predpoklady (u linedlni regrese vstupni
data maji byt normalné rozlozena), proto je potfeba tyto predpoklady po-
tvrdit pomoci vizualiza¢nich nastroju nebo testovani hypotéz (nad réamec
daného predmétu).

Vice k tomu v |podkapitole 5.3

B 4.2.5 Predikce na zakladé ziskanych dat

Prediktivni analytika je proces analyzy dat, ktery se pouziva k vytvoreni
nebo nalezeni vhodného statistického modelu k predpovédi pravdépodobnosti
vysledku. Cilem prediktivniho modelovani je odpovédét na tuto otézku: ,,Co
se na zakladé znamého chovani v minulosti s nejvétsi pravdépodobnosti stane
v budoucnu?"

Klasifikace a regrese jsou dva hlavni predikéni dlohy. Klasifikace je proces
hledani nebo objevovani modelu (funkce), ktery poméha pti oddélovani dat
do vice kategorii. V klasifikaci jsou data zarazena do rtznych kategorii na za-
kladé nékterych parametri, ovliviujicich tzv. zavislou proménnou. Ukolem
navrhovatele klasifika¢niho algoritmu je zjistit, jaké zndmé proménné muzou
co nejpresnéji urcit ty nezndmé. Regresni analyza je statisticky model, ktery se
pouziva k predikci spojitych dat namisto diskrétnich. Tato metoda modeluje
spojité funkce, proto je obcas zvana generativni metoda.

Oba typy predikci jsou ovsem zavislé jednak na vstupnich datech a jednak
na vnitrnich parametrech pouzité metody. Oba tyto faktory hraji kritickou
roli v budoucim tspéchu ¢i netspéchu predikce. Prediktivni modely jsou
ve své podstaté navrzeny tak, aby byly schopny popsat nezndmy statisticky
model, nebo dokonce parametry zndmého statistického modelu (viz. metoda
maximdlni vérohodnosti). Tyto parametry zjisti na zdkladé vybéru z procesu,
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ktery se chova podle hledaného statistického modelu. Proto je kritické mit
o tomto modelu co nejvice vypovidajici datovy vzorek. Vypovidaci hodnotu ma
jak velikost datového vzorku (¢im vice dat méme, tim obecné lépe jsme schopni
odhadnout nezndmé parametry), tak i kvalita jednotlivych ¢asti kazdého
vzorku. Vzorek ¢i méreni se obecné sklada z nékolika ¢asti, kterym se rika
priznaky neboli anglicky features. Tyto priznaky popisuji vzorek a pridavaji
mu obrysy, na jejichz zakladé jsme schopni uréit dalsi charakteristiky vzorku.
Naprtiklad na zédkladé informace o po¢tu pokoju v inzerovaném byté a blizkosti
k MHD jsme shopni lépe urcit hodnotu této nemovitosti. Proto je dilezité
mit datovy model, ktery dobfe urcuje hledanou hodnotu. U predikce touto
hodnotou muze byt napt. cena prondjmu ¢i mési¢ni naklady.

Datovy model je predmétem detailni analyzy, kterou provadi datovy analy-
tik na zakladé dat, ktera ma k dispozici, spole¢né s expertem v resené doméné.
V pripadé prodeje ¢i pronadjmu nemovitosti muze jit o redltniho maklére.
Expert urcéi priznaky, které jsou rozhodujici v otazce predikované hodnoty
- ceny, pak datovy analytik zajist{ dostupnost urcenych dat a jejich kvalitu.
Kvalita dat v otdzce predikce hraje nejdilezitéjsi roli, proto je povinnosti
datového analytika prizkum vsech vyznamnych proménnych a zajisténi jejich
kvality, ¢imz je standardizace dat, ¢isténi dat, normalizace dat apod. Vice
k tomu v [podkapitole 5.4.

Kromé transformace existujicich dat je rovnéz potieba zajistit jejich ptritom-
nost ve vSech vzorcich - byt s chybéjici vymérou nebude vhodnym vzorkem
pro presny vypocet prodejni ceny. Chybéjici hodnoty v réalnych tlohach
oproti tém, které jsou v hojném poctu k dispozici na internetu s peclivé
predpfripravenymi datasety, predstavuji obrovskou vyzvu. Chybéjici hodnoty
se maji detailné studovat a u kazdé takové proménné se musi rozhodnout,
jakym zptsobem ji dopocitat nebo vibec. Napriklad, kdyz chybi jen par
hodnot u néjaké proménné, chybéjici hodnoty 1ze nahradit agregovanou hod-
notou, vypoctenou z téch pritomnych - napr. primér nebo median, nebo
poddrobit dislednéjsimu zkoumani. Pokud ale chybi vétsina hodnot u néjaké
proménné, neni mozné ji dopocitat na zédkladé jen par existujicich - dopous-
téli bychom se velké chyby. Uplné chybé&jici hodnoty u néjaké proménné lze
vyresit lepsim méfenim ¢i odstranénim nejpravdépodobnéji néjaké chyby pii
sbéru dat. V nejnepriznivéjsim pripadé je potireba se rozhodnout, zda takovou
proménnou nevynechat z datasetu.

Nez se analytik zac¢ne zabyvat samotnou predikci, musi mit k dispozici
datovy vzorek, u kterého si je jisty, ze ma v sobé potrebnou kvalitu. Pokud
do prediktivniho modelu vstupuje nekvalitni vzorek, sotva se model natrénuje
presné. Kvalitni datovy vzor tvori vétSinu tspéchu budouciho modelu. Ne-
kvalitni dataset mé za nasledek model s velkou chybovosti nebo vychylenosti
(napt. predikuje stéle pouze drazsi nemovistosti).
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Predikce je zalozené na principu trénovani modelu strojového iéeni. Téchto
modelil je obrovské mnozstvi. Kazdy ale ma své silné a slabé stranky. Kazdy
ma své predpoklady, které klade na data a na datovy a statisticky model
hledané hodnoty, které je potieba splnit, aby vystup z modelu byt vérohodny
- viz. linedrni regrese [Fre05]. Nékteré modely si 1épe poradi s riznymi typy
vstupnich dat - viz. rozhodovaci stromy. Nékteré modely maji pouze jedno
unikatni feseni - viz. SVM [Fre05], nékteré z nich maji nekoneéné mnoho - viz.
perceptron [Ere05]. Kazdy z nich je zaloZen na vlastnim matematickém modelu
a principu. Z tohoto divodu zde neuvadim vsechny a nejdu dopodrobna.
Nejdilezitéjsi je za pomoci kvalitniho datového vzorku vyzkouset si ty, pro
které plati predpoklady kladené na data, a vybrat si ten model, ktery vykazuje
lepsi chovani.

Je zvykem u predikce rozdélit existujici datovy vzorek na ¢ast trénovaci
a testovaci. Trénovaci vzorek vstupuje do trénovani modelu, testovaci vzorek
slouzi k nezavislému ovéreni funkénosti modelu na datech, kterd predtim
nevidél. Porovnani modelu se provadi na zakladé spole¢né metriky, ktera je
pro danou tlohu nejvhodnéjsi. Naptiklad u tlohy predikce numerické hodnoty
to miize byt RMSE - root mean squared error - primérna hodnota absolutni
hodnoty odchylky predikované hodnoty od té pravé.

Vice k tomu v jpodkapitole 5.4l

B 43 Jaké nastroje se pouzivaji pro analyzu dat?

Po tom, co jsme si ukazali postup pri analyze dat, bylo by vhodné tict, jaké
nastroje mtizou plnit kazdou jednotlivou fazi. S tim, jak je datova analyza
obrovsky obor, a jak moc problému miize fesit, bylo vyvinuto opravdu velké
mnozstvi nastroji, aplikaci a jazykt, které nyni pouzivaji odbornici denné,
aby dosahli pozadovaného vysledku. V ramci tohoto kurzu by nebylo mozné
je vSechny ukézat, proto pojdme probrat ty 3 nejcastéjsi, se kterymi se setka
zacatecnik v této oblasti: Python, Excel a PowerBI/Tableau.

Python je plnohodnotny programovaci jazyk, ktery se pouziva v mnoha rtz-
nych odvétvich. Jedno z nejpopularnéjsich vyuziti ma Python pravé v oblasti
datové analyzy a strojového uceni. Python je jednoduchy, interpretovatelny
jazyk s podporou objektové orientovaného programovani. Udici kiivka v Py-
thonu je velmi strmda v porovnani s jazyky jako je Java ¢i C++. Python jako
nastroj pro analyzu dat poskytuje témér neomezené moznosti - umi zpracova-
vat tabulky, dobre si poradi s velkymi datovymi zdroji, da se v ném vytvorit

29
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vizualizace a reporty. Spolu s analytickou ¢asti, v niz jsou vétSinou poptavany
kroky jako ziskéani, extrakce, normalizace a transformace dat, poskytuje jed-
noduché nastroje na vyvtoreni webovych sluzeb a API pro snadnéjsi integraci.
Veskery tento arzendl je ale potieba vzdy naprogramovat rucné. Holy Python
nemad grafické rozhrani a pro potrebnou analyzu dat ji potrebuje naprogramo-
vat od zacatku do konce. Proto neni urceny pro kazdého, kdo se chce zabyvat
analyzou dat, jelikoz vyzaduje alespon zakladni znalosti programovani a da-
tovych struktur. Vice informace o vyhodach, nevyhodach a pouziti Pythonu
a prislusnych knihoven uvadi ve svych knihdch Wes McKinney, viz [McK17],
a Jacqueline Kazil s Katharine Jarmul, viz [Jac16].

Excel je tradi¢nim nastrojem pro praci s tabulkami. Ve chvili, kdy se
zpracovavaji data ve formatu tabulek, je tento nastroj velmi oblibeny u dato-
vych analytik®. Nicméné ma omezené moznosti z pohledu ziskani a cisténi
dat - Excel je aplikace s uzivatelskym rozhranim, do které uzivatel nahraje
soubor, jejz chce analyzovat. Excel se zpravidla pouziva ve chvili, kdy data
jsou ve spravnem formatu a kdy nemaji chybéjici hodnoty. Excel je mnohem
lepsi néastroj na rychlou exploratérni analyzu dat a na spocteni zdkladnich
statistik a ovéreni hypotéz. Dalsi silnou strankou jsou tzv. kontingencni ta-
bulky - agregované tabulky, umoznujici jiny pohled na data, viz. Obrazek 4.3
Excel sice disponuje moznosti psani kédu ve Visual Basicu, neni to v soucasné
dobé standardem a vyuziva se velice ziidka.

E1 - fe || =ZISKATKONTDATA("Prode;”,A3) |
A B C D E

+ |oblast Sever T Celkovy prodej| 55 340 ke _|
2

3 |Souéet prodejl Produkt |~

4 Mésic * Prodejce ~ Napoje Plodiny :lkovy soucet
5 Led Karasek 5 310 K¢ 4 060 K¢ 9370 Ké
6 Led Chvojkova 880 KE 930 K¢ 1 870 K¢
7 Souhrn za leden 6190 K& 5 050 KE 11 240 K
8 |Uno Karasek 2 310 KE 8 8OO K¢ 11 110 K&
g |Uno Chvojkova 1320 KE 2910 KE 4 230 KE
10 Souhrn za Gnor 3 630 K¢ 11 710 Ké 15 340 K¢
11 Bfe Karasek 9 620 K& 3090 Ké 12 710 Ke
12 |Bfe Chvojkova 9150 K¢ 6 900 Ké 16 050 ke
13 .Souhrn za bfezen 18 770 KE 9 990 KE 28 760 Ké
14 Celkovy soucet 28590 KE 26 750 K& 55 340 K¢

Obrazek 4.3: Ukazka kontingen¢ni tabulky v Excelu. V tomto piikladu vréati
funkce =ZISKATKONTDATA(("Prodej";A3) celkovou ¢astku prodeje z kon-
tingenéni tabulky. Zdroj [Sup22)

PowerBI je obdobou Excelu a spise jeho vylepsenim vic¢i netechnickym
lidem. Diky tomu, ze mé privétivéjsi uzivatelské rozhrani, jednodussi vizuali-
zacni funkce a snadné generovani reporti, je tento nastroj navrzen pro business
uzivatele. PowerBI je cloudova sluzba, kterda ma spoustu moznosti pro zis-
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kani dat - mé Sirokou skalu nastroju a sluzeb, odkud si muze stahnout data.
Daéle nemé problém s vétsimi datasety oproti Excelu a je uréen zejména
pro vytvoreni tzv. dashboardu (pfehledii) pro manazery a pro tzv. decision
makery - pro ty, ktefl konzumuji data a potfebuji je vidét ve forméatu, ktery
jim poskytuje nejvice informaci. Proto je v PowerBI kladen diraz na snadné
vytvoreni visualizaci, rychlou konzumaci dat a dostupnost reportu ¢i da-
shboardt jak z klasickych obrazovek, tak i z mobilu. Navic prezentace dat
formou PowerBI (pfiklad je uveden na Obrazku je interaktivni - uzivatel
je schopen interagovat s reportem a prizpusobovat ho, zatimco v Excelu je
nutny zasah kvalifikovanéjsiho ¢lovéka.

Total Units YTD Variance % Total Units YTD
8Y MONTH. MANUFACTURER BY MANUFACTURER, REGION

Manufacturer @ Aliqui @Natura @Pirum @ Vanirsoel

by

Total Units for 2014 Industry % Market Share YOY Change
8Y MONTH. MANUFACTURER BY ROLLING PERIOD. REGION

Manufacturer @ Aliqui @ Natura @Firum @VanArsdel Region @ Central @East @ \West

Obrazek 4.4: Ukéazka PowerBI rozhrani. Zdroj [Lea2l]. Pro predstaveni vice
graft umoznujicich prehlednou prezentaci informaci je uréen zdroj [Lea22)

Nakonec PowerBI vyzaduje nejméné technickych dovednosti pro ovlddani
ze vSech tii nastroji. Excel je vybornou aplikaci pro praci s tabulkami
a manipulaci s nimi, zatimco Python je plnohodnotny svycarsky niiz, ktery
dokéze prizpusobit proces analyzy dat presné dle potreb uzivatele, ale za cenu
hlubsich znalosti programovani a vizualizace.

Kdyz se podivime na Obrazek ktery shrnuje moznosti kazdého z vyse
uvedenych nastroju, tak uvidime, ze nase pozadavky nejlépe spliiuje Python,
coz znamena, ze je nejvice univerzalni volbou pro tento kurz. To je jeden
z duvodit, proc¢ se v praktické ¢asti bude jednat pouze o praci s Pythonem
a s prislusnymi knihovnami. Druhym divodem je to, ze Python je bazi,
standardem pro datovou analyzou, a proto se v kurzu pro zacatecniky probirat
must.
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Ano Ne

Ziskani dat Ne

Cisténi a transformace Ano Ano Céstecné
Zkoumani, generovénia  Castecné Ano Castecné
vizualizace

Predikce Ne Ano Ano

Obrazek 4.5: Tabulka ukazujici moznosti riznych nastroju pro datovou analyzu.

Dilezité je ale zminit, ze stejné jako i v jakémkoliv jiném IT odveétvi,
programovaci jazyk sam o sobé toho moc neudéla. Pro smysluplné tkoly
a jejich TeSeni je vzdy tfeba mit pod rukou vhodné rozhrani. V ptipadé
Pythonu je vétsina lidi zvykl4 na vyvojové prostfedi PyCharm od JetBrains,
ale v datové analyze je zvykem pouzivat Jupyter Notebook, ktery vzdy jde
spolu s Anacondou. Co to ale je, k cemu a pro¢ se pouziva, bude vysvétleno

v nasledujicich podsekcich: a

B 4.3.1 Anaconda

Analyza dat je oborem, v némz existuje obrovské mnozstvi riznych knihoven
a nastroju pro praci s daty. Spousta z nich mé velké komunity vyvojara
a velkou historii zmén a novinek. Kazdéd datova tloha je iterativnim procesem,
ktery se stoupajicim mnozstvim pozadavku zpravidla zvySuje mnozstvi né-
strojl, které se pouzivaji pro splnéni téchto pozadavki. V praxi to znamena,
Ze se na teseni ruznych kol pouzivaji rizné knihovny a frameworky. Proto
pro kazdy projekt v idedlnim pripadé by mélo existovat izolované pracovni
prostiedi s jen nutnymi knihovnami a moduly. Tato prostfedi by méla udzovat
zévislosti mezi moduly, platné jen pro dany projekt, stejné tak jako jejich
verze. Fixace presnych verzi v ekosystému jazyka Python je klicové, jelikoz
noveéjsi verze knihoven casto rozbiji fungovani kédu, psanych pro verze starsi,
a to z duvodu prejmenovani funkci, zmén jejich parametri ¢i jejich zaniku.

Dalsim duvodem pro izolaci prostredi je fakt, ze kazdy projekt vyzaduje
jinou sadu knihoven, castokrat i jiné verze stejnych knihoven, coz neni mozné
udrzet v rdmci globalné nainstalovaného Pythonu. Déle je nutné podotknout,
ze datova analyza se ve dnesni dobé provadi na ruznych mistech - v cloudu,
na vestavnych zarizenich, na riznych operacnich systémech a riznych archi-
tekturach, proto omezeni arzenalu knihoven a strikni dodrzeni jejich verzi je
pro datovou analyzu klicové.
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Pravé z vyse zminénych divodu v ekosystému Pythonu existuje manazer
prostiedi - Anaconda (nebo conda), viz [amaom]. Conda se pouziva pro na-
plnéni potieb z predchozich dvou odstavci - je nastrojem, ktery umoznuje
vytvoreni a pouziti nékolika na sobé nezavislych Python prostiedi s riznymi
knihovnami a moduly. Conda se hojné vyuziva pro soubéznou praci na né-
kolika projektech, z nichz kazdy ma jiné pozadavky. Conda umoznuje nejen
instalaci rtiznych verzi balicki, ale i riznych verzi Pythonu, napt. v robotice
se stdle aktivné pouzivd Python verze 2, ktery jiz oficidlné neni podporovan.

Conda funguje nésledujicim zptisobem:

1. Pro kazdé prostiedi se vytvori zvlastni adresar, v némz je ulozen spoustéc
interpretatoru Pythonu spolu s prislusnymi moduly.

2. Jakmile se uzivatel rozhodne pouzit pro praci s projektem dané prostiedi,
Anaconda ho navede na spravny spousté¢ Pythonu, ktery nasledné zi-
dentifikuje jemu patiici moduly a knihovny.

3. Tento spoustéc nevi o existenci paralelnich Python spoustéci, proto to
pro zdrojové kody a graficka vyvojova prostiedi nevytvari zmatek.

Anaconda a conda jsou synonyma. Jediny rozdil spoc¢iva v tom, ze Anaconda
nabizi pohodlné uzivatelské rozhrani, které slouzi pro prehled vsSech prostiedi
a manipulaci s nimi, viz Obréazek [4.6. Pod kapotou ale bézi conda, proto tato
slova lze povazovat za stejna. Jinymi slovy, Anaconda = conda + UI.

Pro vice informaci ohledné prace s Anacondou nemohu doporudit nic lepsiho
nez oficidlni dokumentaci, viz [amaor].

Anaconda prostredi jsou jednoduse prenositelnd na jind zarizeni, coz je
vyhodné pro kontinudlni a plynulou praci se zdrojovymi kédy.
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(m»:h Environments q) [ Installed «| " channets Update index... (search Packages

base (root) Name ~ T Description Version
abseil-cpp <) Abseil common libraries (c++) A 202103,
audio_processing
absl-py @ Abseil python common libraries, see https;//github.com/abseil/abseil-py. 100
google_maps_analysis
aiohttp ©) Asynchttp client/server framework (asyncio) ”3 apost
old_tranformers_2022
aiosignal @ Aosignal: a list of registered asynchronous callbacks 120
pyspark altair @ Altair: a declarative statistical visualization library for python 420
tesseract_ocr_api anyio ) High level compatibility layer for multiple asynchronous event loop implementations on python 2 350
transformers_2022 ° < appnope <) Disable app nap on osx 10.9 2 012
argon2-<ffi ) The secure argon2 password hashing algorithm. 2130
argon2-cffi-bindings ) Low-level python cffi bindings for argon2 2120
arrow-cpp ) C++ libraries for apache arrow 2 500
The asttokens module annotates python abstract syntax trees (asts) with the positions of tokens and text in the .
asttokens O source code that generated them. 2 205
astunparse @ Anast unparser for python. 163
async-generator e 110
async-timeout <) Timeout context manager for asyncio programs 2 301
attrs  Attsisthe python package that will bring back the joy of writing classes by relieving you from the drudgery of 2 2140 B

|! 'ﬁ 4 i imnlamantinn nhiack neabarcnle (aka dindar mathnd.

aln
Create  Clone Import Backup Remove

Obrazek 4.6: Priklad uzivatelského rozhrani Anaconda. Vlevo je seznam exis-

tujich prostiedi, vpravo je prehled instalovanych Python modult, které jsou
soucasti tohoto prostredi. Toto rozhrani nabizi kompletni spravu prostiedi.

34



4.3. Jaké nastroje se pouzivaji pro analyzu dat?

B 4.3.2 Jupyter Notebook

Co se prace se zdrojovymi kédy ale tyce, datovi analytici vétSinou pracuji
iterativné a protoze hodné zkoumaji data a testuji hypotézy, nemaji v oblibé
standardni vyvojova prostiedi jako PyCharm nebo VSCode. Tyto IDE zpra-
vidla spoustéji kdéd jako sadu prikazt a pak skonci. Pro datovou analyzu je
ale pohodlnéjsi tesnéjsi interakce s daty, proto v oboru je zvykem pouzivani
jiného néstroje - a tim je Jupyter Notebook nebo Jupyter Lab.

Jupyter Notebook, viz [juprg], je webové rozhrani, redaktor kédu, ktery
se zakldda na principu tzv. sessions, neboli globdlniho stavu Python interpreta-
toru, kdy se s timto stavem d& interagovat, napriklad zadefinovat proménnou,
provést zménu a pak se dotazat na aktualni hodnotu dané proménné. Tento
princip je velice podobny principu debuggeru, kdyz se kod spousti krok za kro-
kem a vysledek jednotlivych kroki je uloZzen do globalniho stavu aktualniho
béhu a je dostupny ke cteni a editaci. Jupyter Notebook je pfesné timto
nastrojem, ktery umoznuje psat kéd, spoustét ho a pak dale doplnovat kod
(tzv. notebooki) a tzv. bunék (anglicky cells), které tvori jednotlivy blok kodu.
Notebook jako takovy je jinak formatovany zdrojovy koéd psany v Pythonu.
Jednotlivé bunky v noteboocich lze spustit zvlast. Veskéry vystup se zobrazi
pod patti¢nou bunkou. Vysledek spusténi kédu v bunce se ulozi do globalniho
stavu a vzniklé proménné budou dostupné pro ¢teni a editaci v jinych burkach.
Timto zpiusobem je analytik schopen pracovat postupné a rychle se dostat
k obsahu tabulek, soubor, rychle vytvorit visualizaci a navrhnout postupy
a porovnat je. Priklad takového prostiedi je zobrazen na obrazku 4.7.

Notebooky tvori zaklad analytického postupu a zaroven jej dokumentuji.
Notebooky lze soucasné povazovat jak za vysledek prace analytika ve formé
zdrojového kédu, tak i reportu, ktery lze prezentovat samostatné a ktery
je navic interaktivni pro potfebu rychlé zmény. Proto jsou notebooky tak
populérni, ze se staly standardem v analyze dat a v soucasné dobé valna
vétsina analytickych knihoven je optimalizovana pro praci v noteboocich, napt.
visualiza¢ni knihovny neukladaji vysledky do disku, ale rovnou je zobrazuji
jako vystup z notebooku.

I kdyz je prace v Jupyteru docela intuitivni, pro ty, kteri se s tim nikdy
v zivoté nepotkali, bych velice doporucila podivat se na jiz hotové navody pro
pouzivani daného nastroje. Muze to usetiit hodné ¢asu hledanim a poznavanim
dulezitych funkcionalit a moznosti Jupyteru. Pro tyto tcely mohu nabidnout
videotutorial od Corey Schafer, viz [jupWk| nebo standardni textovy névod
od Dataquest [jupal].
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7 Lab_EDA.ipynb % | [ Lab_Predictionipynb X
B + X0 0 » = C » Markdown~ % Python 3 (ipykemel) O

sns.histplot(robust_prices_np);
#skewness and kurtosis

print("Skewness: %f" % stats.skew(robust_prices_np, bias=False))
print("Kurtosis: %f" % stats.kurtosis(robust_prices_np, bias=False))

Skewness: 2.048799
Kurtosis: 4.622065
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We have observed a typical lognormal distribution (price distribution)

The lognormal distribution is very important in finance because many of the most popular models assume that stock prices are distributed lognormally. It is easy to confuse asset returns
with price levels.

More on that: 191020 o I-distribution.asp

| Going on...
Let's drop those records with outliers so that they don't make any mess in future

price_boolean_mask

estates_robust_df = estates_df [price_boolean_mask].reset_index(drop=True)
estates_robust_df

; . . Datum Svadni
W e ocaion prce SO PO D e e SR g Plewd o D2 s PO
Vstavby:
wratna
Prondjem  Reissigova, 12500 jistota 15
0 1919821916 bytutekk o- 12500 Kéza  O00KE, N2589 03012022 Cinlovi Novostavba .. NaN  NaN NN NaN Nan NN Nan
Ponava mésic  ndkiadyna
oydlen.
Bedricha
Prongjem  Smetany, mooo ,hPOPEKY
11010014300 bytu2ekk  Plzen- 1000  Keza Zgu0iKet yrseras Veera  Chlové Velmidobry .. NaN  Nan NeN  NaN NaN NN Nan
aomz  vnini mésic
i en.na via...
Mésto
vratna
Prondjem  Hybesova, 10200 jistota’s
2 7mswas  bywia mo- 10200 Kéza  000KS,  N2677 07012022  Chhlovi Dobryi .. NaN  NaN NN NaN NaN NN NaN
29m2  Staré Brno mésic  nékdady na
bydien.
+2000 k&
prongjem  "A2ckéne 7500  energie +
3 omssazess  bywzedk o MM 7500 ke wand 00686 07012022  Chiovi Velmidobry .. NaN  Nan NeN  NaN NaN NN Nan
noE misc  keucev
atice | z
cent jed...

Obrazek 4.7: Piiklad ¢dsti notebooku, v niz jsou vidét burnky (jsou na Sedivéjsim
pozadi, ocislovana 20, 21) s kédy a vystupy vykonéni téchto piikazi - vypocétené
statistiky, nakresleny graf, vytisténa tabulka.
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Kapitola 5

Prakticka cast

Jak jsem uz nékolikrat zminila, prakticka ¢ast mé bakalaiské prace je za-
méfena vyhradné na praci s daty v Pythonu a jeji vystup se sklada ze
4 notebooku (viz. E| - jen pro pridané uzivatele, nebo soubory v zip
archivu), které odpovidaji vyse popsanym krokum postupu pii analyze dat.
V kazdém notebooku pro lepsi pochopeni jeho fungovani budou popsany
vyuziti notebooki v roli studijniho materidlu jsem je psala v anglickém ja-
zyce, abych neomezovala cilovou skupinu jenom na ¢esky mluvici lidi. Pred
spousténim projektu doporucuji precist README.txt a requirements.txt a
nastavit podle né pracovni prostiedi.

Definici problému, jakozto prvnimu kroku pfi analyze, nebudeme v ramci
této prace vénovat velké mnozstvi ¢asu kvili divodim, které jsem uz zmi-
novala v odpovidajici kapitole, a proto misto néj jen kratce zopakuji cil,
kterého chceme dosdhnout. Nasim tkolem je odpovédét na otazku "Jakd je
nejpravdépodobnéjsi cena mésicniho najmu daného bytu na zakladé inzerce?".

Pro vyfeseni tohotu problému jsem vyuzila stranky z toho divodu,
ze jsou o néco lépe koncipovany nez napiiklad a podobné zdroje;

a s ohledem na to, ze stdle nasim cilem je se zamérit na troven znalosti

VvV

seznameni se s datovou analyzou.

'Cely projekt je dostupny skrz odkaz - https://gitlab.fel.cvut.cz/tahirole/semestralni-
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5.1. Notebook 1 - Ziskani a extrakce dat

. 5.1 Notebook 1 - Ziskani a extrakce dat

Notebook pfidané uzivatelé najdou na |Gitlabul [', viz notebook 1-Data-

Acquisition-and-Extraction. Pro ostatni je dostupny v zip archivu.

Nasim tkolem v tomto notebooku je stdhnout co nejvice informaci o
kazdém byté vystavéném na prondjem. Cely proces vytézovani spoc¢iva v tom,
Ze otevirame vybrané E| se seznamem vSech dostupnych inzeratd, pak
zkoumame, jakym zpiisobem se dé chytte ziskat odkaz na kazdy z nich. Toto
zkoumani spociva v tom, ze si v prohlizeci otevieme okno s HI'ML kédem
a nalezneme prislusny kontejner a jeho identifikator, ktery pak vyuzijeme
k extrakeci dat, viz Obrazek [5.1], a potom otevirdme kazdou stranku s inzerdtem
a stahujeme HTML soubor a id kazdého inzeratu na lokalni dataset. Vsechny
tkony se musi provést automaticky, proto klicovou roli v tomto notebooku
hraje nastroj Selenium, ktery jsem pouzivala pres Python rozhrani.

Elements >0 r

SREALITY.CS Seznam.cz  Prihlasit

Nejnovéjsi v inzerati na strance 20 v

le" href="/detail/prol
yt/1+kk/praha-liben-chly

m ho/2581530716" data—
heale
<span class="name ng-bindin
g">Prondjem bytu 1+kk
24&nbsp;m2</span>

span.name.ng-binding 230.05x22
Ay i

Pronajem bytu 1+kk 24 m?
Chlum¢anského, Praha 8 - Liben
11 000 K& za mésic unéanského, Praha 8 —

Exkluzivni zastoupeni | | C4steéné vybaveny | | Pidorys Libefi</span>

class="locality ng-bindin

Obrazek 5.1: Proces zkoumani HTML sablony

Zde je docela dilezité zminit, ze veskery proces je velice ¢asové naro¢ny (v
nasem piipadé to bylo kolem 15 000 stranek a trvalo to nékolik hodin), a je
nutné s tim pocitat. Také bych chtéla jesté jednou zduraznit, ze pro dalsi kroky
je velice dulezité cely proces projit postupné (a na malém vzorku, napft. na
pér strankach) a oSetrit pripadné chyby, které se s nejvétsi pravdépodobnosti
tak ¢i onak vyskytnou.

"Wsechny notebooky pouzité v daném projektu se nachazi na mém GitLabu, a to na
adrese |https://gitlab.fel.cvut.cz/tahirole/semestralni-projekt
2SReality.cz - inzeraty s nemovitostmi - |https: //www.sreality.cz/ l
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5.2. Notebook 2 - Priprava dat - Cisténi a transformace dat

Dulezité funkce/knihovny, pouzité v tomto notebooku:

1. Python funkce pro zpracovani seznami: list(map), lambda funkce, reduce,
filter,

2. Python funkce pro praci s URL adresami: urllib.parse a urllib.urljoin,

3. BeautifulSoup - néastroj pro exktrakei dat z HTML/XML soubor.

Jelikoz proces stahovani velkého mnozstvi stranek je dlouhy, notebook obsa-
huje spoustu duplicitniho kédu, ktery jsem prizpusobila tak, abych v pripadé
vyskytu néjaké chyby nemusela zac¢inat od zacatku a mohla pokracovat.

V pripadé, ze se HTML struktura stranek zméni, coz je bézna praktika,
jsem vsechny stazené inzeraty ulozila v priloze, aby studenti mohli pokracovat
v procesu bez nutnosti prizpusobovat kéd novému HTML stromu.

’

B 52 Notebook 2 - P¥iprava dat - Cisténi a
transformace dat

Notebook pridané uzivatelé najdou na |Gitlabu EL viz notebook 2-Data-

Preparation-and-Data- Transformation. Pro ostatni je dostupny v zip archivu.

Cilem tohoto notebooku je prace s jiz stazenymi HTML soubory za ticelem
prevodu neupravenych dat do lepsiho a pohodlnéjsiho formatu pro dalsi
zpracovani formatu, napriklad do tabulky.

Po prvni ¢asti prodélané prace mame predstavu o tom, ze se kazdy HTML
soubor sklada ze t¥i struktur, které nas budou zajimat:

1. metadata kazdého inzeratu - popis vlastnosti kazdé nemovitosti (vymeéra,
podlazi, pocet bazénu atd.),

2. textovy popis inzeratu - duvod je ten, Ze obc¢as uzite¢na data o nemovitosti
jsou obsazena jen ve slovnim popisu, nikoliv v tabulce,

!V&echny notebooky pouzité v daném projektu se nachézi na mém GitLabu, a to na
adrese |https://gitlab.fel.cvut.cz/tahirole/semestralni-projekt

39


https://gitlab.fel.cvut.cz/tahirole/semestralni-projekt
https://gitlab.fel.cvut.cz/tahirole/semestralni-projekt

5.2. Notebook 2 - Priprava dat - Cisténi a transformace dat

3. seznam sluzeb v okoli bytu a jejich vzdalenost (zastdvka MHD, restaurace,
skola atd.).

Pomoci knihovny BeautifulSoup budeme vytézovat kazdou z nich, coz
je docela podrobné po krocich popsano v samotném notebooku. Metadata
kazdého inzeratu se ulozi spolecné do jedné tabulky, sluzby v okoli bytu
pak budou ulozeny ve zvlastnich tabulkach, zvlastnich pro kazdy inzerat,
a textovy popis se ulozi v jednom hromadném JSON souboru.

Dalsim krokem bylo to, ze jsem musela vymyslet, jakym zptsobem chci
chytre ukazovat vSechna data o vlastnostech bytl ze vSech inzeratd najednou,
abych se pokazdé pri porovnani néjakych hodnot nemusela divat do vice tabu-
lek. Zde se konceptudlné dilezitym resenim, jak jsem jiz naznacila v odstavci
vyse, objevila moznost otoc¢it plivodné navrzenou tabulku o 90 stupnt, aby to
nebyla sturktura vzdy o dvou sloupcich, ktera se prakticky moc nedd vyuzit,
ale opravdova, smysl davajici tabulka, kde sloupce popisuji néjaky konkrétni
typ metadat nebo vlastnost (jméno, cena atd.), fadky popisuji samotné byty
neboli zvlastni inzeraty. Tabulku se sluzbami bohuzel do toho neslo chytre
pripojit, protoze to je komplexnéjsi struktura, ktera se skldda z unikatnich
informaci pro kazdy byt, proto jsem je ulozila zvlast pro kazdy byt. Kazda
tabulka je rozlisitelna pomoci identifikdtoru inzeratu.

Dulezité funkce/knihovny, pouzité v tomto notebooku:

1. Pathlib - Python knihovna pro praci se soubory a se souborovym systé-
mem,

2. BeautifulSoup - extrakce dat z HTML struktur,

3. Pandas - knihovna pro praci s daty, kterd jsou reprezentovana jako
tabulka. Transformace, ¢isténi a normalizace dat.

Vystupem ze druhého notebooku je predzpracovany a pripraveny dataset k
pouziti, ulozeny na lokalnim souborovém systému.
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5.3. Notebook 3 - Zkoumani, generovani a vizualizace dat

Ve

B 53 Notebook 3 - Zkoumani, generovani a
vizualizace dat

Notebook pridané uzivatelé najdou na |Gitlabu ', viz notebook $-Data-
exploration-generation-and-visualisation. Pro ostatni je dostupny v zip ar-
chivu.

Nyni, po prodélané praci, je tfeba zjistit, o jaka data se v tabulkéch
konkrétné jedna. Predstavme si, ze vystupy z druhého notebooku, tj. vSechny
pripravené tabulky ted vidime poprvé v zivoté. Potfebujeme se s daty nejprve
seznamit a porozumét jim.

V tomto notebooku néasledné provedeme zakladni kroky exploratorni ana-
Iyzy dat - EDA. Samozifejmé se podivame na nazvy sloupci v tabulce, abychom
alespon piiblizné pochopili, o co se jednd; pak pomoci knihovny Pandas mu-
zeme jednoduse zjistit pocet nenulovych hodnot v kazdém z nich, dozvime
se o datovych typech a spoustu jinych véci. Po tom, co uz alespon trochu
méame prehled o tabulce, vratime se ke hlavnimu cili provedeni celé analyzy
a pochopime, ze mame zacit pracovat s cenou, o tu prece mame nejvetsi
zéjem. Prace s cenou jako s datovym typem string (coz je ted format ceny)
nam moc nepomize v predikci cen byti. Musime umét pracovat s cenou jako
s numerickou hodnotou, nikoliv fetézcem, a proto podle navodu, ktery je
popsan v samotném notebooku, prevedeme tento sloupec na typ int.

Prvni krok mame za sebou. Déle nas zajimé rozlozeni cen vSech byti,
a proto zkusime spocitat a zobrazit histogram. Naridzime ale na dalsi pro-
blémy, jako jsou outliery neboli odlehlé hodnoty, které pomoci klasickych
statistickych metod, jako je naprf. interval spolehlivosti, musime odstranit.
Potom prevedeme rozdéleni ceny na normélni rozdéleni (ptivodné to bylo
logaritmicko-normélni rozdéleni), které nam v budoucnu pomuze s predpovi-
danim ceny. Témér identicky proces udélame i s dalsimi polozkami, naptiklad
s po¢tem pokojii nebo vymérou.

Notebook navic poskytuje hodné jinych ukazek, zajimavych a dilezitych
momentd, na které jsem narazila pii praci s timto datasetem. Jsou tam
popséany jednotlivé metody a je také predstavena préace s datem a ¢asem, s dis-
krétnimi velicinami, s vykreslovinim rtznych zavislostnich grafi a statistik
atd.

Wsechny notebooky pouzité v daném projektu se nachdzi na mém GitLabu, a to na
adrese [https://gitlab.fel.cvut.cz/tahirole/semestralni-projektl
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5.4. Notebook 4 - Predikce na zakladé ziskanych dat

Dulezité funkce/knihovny, pouzité v tomto notebooku: vSechny, uvedené
v predchozich 2 noteboocich, a k tomu navic:

1. numpy - Python knihovna pro praci s numerickymi daty a vypocet
statistik,

2. seaborn - Python knihovna pro vizualizaci,

3. datetime - standardni Python knihovna pro praci s datumy a casy,
poskytuje funkcionalitu pro operaci s ¢asovymi datovymi polozkami,

4. re - standardni Python knihovna pro praci s regularnimi vyrazy.

. 5.4 Notebook 4 - Predikce na zakladé ziskanych
dat

Notebook pfidané uzivatelé najdou na |Gitlabu/|', viz notebook 4-Prediction-
Basing-On-Obtained-Data. Pro ostatni je dostupny v zip archivu.

Ve fazi EDA jsme zjistili, co se v datech nachézi, v jakém jsou data vztahu
vici zkoumané proménné (cena nemovitosti), provedli zékladni analyzu a stan-
dardizaci proménnych. Nyni se logicky zabyvame dalsim krokem analyzy dat,
kterym je predikce. Predikce si klade za cil najit vztah mezi proménnymi,
které muzeme ziskat pomoci méreni ¢i parsingu, a hodnotou, o kterou se
zajimame. V daném piipadé by nas zajimala predikce ceny prondjmu nemo-
vistosti na zakladé jejich parametria. Parametry nemovistosti jsme v detailu
studovali v predchozich noteboocich. Celkové mame nasledujici datové zdroje:

1. Hlavni tabulku se zdkladnimi parametry - vyméra, podlazi, dispozice
atd.

2. Vedlejsi JSON databazi s popisy kazdé nemovitosti.

3. Tabulku se vzdalenostmi k nejbliz§im objektim obcanské vybavenosti -
kavarnam, restauracim, metru, skole atd.

Wsechny notebooky pouzité v daném projektu se nachazi na mém GitLabu, a to na
adrese [https://gitlab.fel.cvut.cz/tahirole /semestralni-projektl
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5.4. Notebook 4 - Predikce na zakladé ziskanych dat

Pro dcely predikce je pottfeba si pamatovat, ze metodicky existuji dva
typy proménnych - nezavislé a zavislé. Zavisla proménnd je ta, kterou se
pokousime predikovat. Nezavislé proménné jsou ty, které mame na vstupu:
vyplnény formular ¢i méreni. Nezavisla proménnd je takto pojmenovana presné
z duvodu, Ze ji nemuzeme ovlivnit - ty jsou pouze dané. V tloze predikce je
potfeba prozkoumat nezdvislé proménné do detailu a pripravit je pro vstup
do prediktivniho modelu.

Piiprava nezavislych proménnych se jinak nazyva feature engineering. Je to
zCasti podobny process jako EDA, ale zde se snazime o to, aby proménné pred
vstupem do modelu nesly néjakou uzitecnou informaci. Feature engineering

Vv

1. Vybér relevantnich proménnych a odstranéni téch, které nemaji na vy-
sledek zadny vliv.

2. Spravu proménnych s chybéjicimi zdznamy: NaN hodnoty. Rozhodnuti,
zda tyto hodnoty dopocitat (a jak) nebo tuto proménnou zcela vynechat.

3. Extrakce dat z proménnych, které nejsou ve "spravném'"formétu.

Vybér relevantnich proménnych je zavisly na problému, ktery resime. Na-
priklad, je zcela evidentni, ze ¢im je nemovitost vétsi, tim je zpravidla vyssi
jeji cena. Proto v pripadé, kdy nam v datasetu chybi vyméra, je potfeba tento
udaj nejspise doplnit. Je potfeba se rovnou rozhodnout, které proménné lze
vylouéit, abychom nezeslozitovali model - toto rozhodnuti je opét prfedmétem
domluvy s doménovym expertem a muze byt podpofeno ve fazi EDA, napft.
skutecnost, ze dany byt méa blizko ke kinu, neméa vliv na cenu, proto tento
udaj 1ze zcela opustit.

Proménné s chybéjicimi zdznamy jsou nejnarocnéjsi ¢asti - je potieba tyto
hodnoty bud dopoéitat (vzit prumér nebo jinou ndhradu za NaN hodnotu),
nebo celou proménnou vyhodit. Naptiklad, kdyz je 90 procent sloupce tvoreno
NaN hodnotami, je obecné lepsi tuto proménnou vynechat nez s ni pracovat
dal. Pokud je cely sloupec tvoren NaN hodnotami, je to signal, Ze tento
sloupec byl spatné vytvoren - viz. sloupec "Vytah'v notebooku. Spolu s
nékterymi dalsimi sloupci naznacuje, ze jsme museli extrahovat data z HTML
stranek sofistikovanéji (nékterda data byla reprezentovana obrézkem, nikoliv
textem). Obcas cbybéjici hodnoty lze jednoduse dopocitat: v nasem piipadé
NaN hodnota u proménné "Balkon"znamend, ze balkén neni, proto ji zde lze
nahradit nulou. Nicméné ne vzdy je to mozné. Pro predikci je duilezité mit
vsechny hodnoty k dispozici, proto analyza chybéjicich hodnot je nutna.
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5.4. Notebook 4 - Predikce na zakladé ziskanych dat

Narovnani formatu dat je rovnéz velmi dtlezité. U predikce rozlisujeme
dva typy proménnych - kategorické a numerické. Kategorické proménné jsou
napt. "Vytah', kterd ma pouze dvé hodnoty: ano nebo ne. Takovym promén-
nym fikdme binarni. Dalsi takovou proménnou je "Energetickd naroc¢nost
budovy'- tiida A, B, C atd. Kategorické proménné nejsou navzajem méri-
telné, proto je potieba je prevést do tzv. one-hot encodingu pomoci metody
get__dummies z balicku Pandas. Tim vytvorime nékolik novych sloupct, které
budou signalizovat to, jakd hodnota této proménné je pro tento radek spravna.
Naprtiklad, kdyz proménna mé 5 riznych hodnot, vznikne 5 bindrnich sloupct
pro kazdou z nich. Je potfeba ale u tohoto prevodu dévat pozor na pocet
vzniklych unikatnich hodnot: napiiklad u proménné "Energeticka narocnost
budovy'na za¢dtku mame mnohem vice nez 7 hodnot, pritom logicky jich mi-
zeme mit pouze 7, proto mnohé proménné musi byt dodatecné predzpracovany
a narovnany.

Jednodussim typem proménnych je numericky typ. Ten je dobfe méritelny,
dvé hodnoty dané proménné lze porovnéavat. Proto je tento typ jednodussi
na zpracovani. Existuji vSak situace, kdy v datech mame numerické proménné
v nespravném formdatu, napi. proménné "Podlazi', kterd je v naSem datasetu
reprezentovana jako string a ma doprovodny text, napt. "4. podlazi z celkovych
10". Tuto proménnou v notebooku prevadime na numericky typ jednoduchou
manipulaci se stringem. Déle vytvarime novou numerickou proménnou "Pocet
podlazi", kterou naplnime hodnotami ze stejné vstupni proménné. Timto nam
vzniknou dvé nové numerické proménné z piivodni kategorické. V notebooku
prevadime spoustu kategorickych proménnych na numericky typ.

Ve chvili, kdy mame vybrany proménné, které pouzijeme pro predikei,
musime pripravit dva datasety - trénovaci a testovaci. Data z trénovaciho
datasetu budou pouzita k nalezeni vztahu mezi zavislou a nezavislymi pro-
ménnymi. Data z testovaciho datasetu budou slouzit k ovéreni, ze nas model
je skute¢né schopen predikce. Navic pomoci stejného testovaciho datasetu
jsme schopni porovnévat rizné prediktivni modely.

Pro predikei jsem zvolila nékolik rtuznych modelu, které jsou implemento-
vany v balicku sklearn:

1. LinearRegression - zakladni algoritmus linedrni regrese zaloZeny na me-
todé nejmensich ¢tverca.

2. KNeighborsRegressor - regresni model zalozeny na jednoduchém klasifi-
ka¢nim modelu k nejblizs$im sousedtim.

3. DecisionTreeRegressor - regresni model zalozeny na robustnim klasifikac-
nim modelu rozhodovaciho stromu.
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5.4. Notebook 4 - Predikce na zakladé ziskanych dat

4. Ridge - linearni regrese doplnéna o regularizacni prvek, ktery mé za kol
zmensovat velikost parametrii regresniho modelu.

5. Lasso - podobnéa technika jako Ridge, velikost parametri se ale nezmen-
suje, ale probiha tzv. feature selection - model nachézi parametry, které
nemaji vliv na predikci a nastavuje prislusné vahy v modelu na nulu. Je
to taktéz regularizacni metoda jako Ridge.

6. MLPRegresson - jednoduché neuronovi sit zalozena na algoritmu per-
ceptron.

V balicku sklearn je implementovan jednoduchy postup trénovani a porov-
nani modelu. Kazdy zvoleny model ma stejné rozhrani na trénovani. Ke kaz-
dému modelu jsme spocitali dvé zakladni metriky (viz [Aks]): MSE (mean
square error) a RMSE (root mean square error): prvni metrika ukazuje, jak
se predikce lisi z pohledu modelu: je to prameérny rozdil kvadratu predikované
a skutecné hodnoty, zatimco RMSE ukazuje primérny rozdil ve stejnych
jednotkach, které predikujeme.

Dalsi vyhodou je to, Ze jsme schopni nahlédnout na parametry natréno-
vaného modelu. Napfiiklad u LinearRegression modelu vidime, jak Spatné
jsme natrénovali model - nékteré parametry jsou o mnoho rada vétsi nez
ostatni a model se nechovd stabilné. Divodem je nesplnéni prisnych pred-
pokladu klasické linedarni regrese: standardizace vstupnich proménnych vuci
sobé (vSechny by mély mit pramér 0 a rozptyl 1). U Lasso ale vidime, jak
regularizace pomaha zjednodusit model a vynechat proménné, které nemaji
vliv na predikovanou hodnotu. Proto vidime, ze model se chova stabilnéji
a vykazuje uspokojivou presnost.
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Kapitola 0

Ukonceni kurzu

B 6.1 Otestovani prace na vybrané skupiné student

Nejlepsim zptisobem, jak ohodnotit kvalitu jakéhokoli studijniho programu
nebo kurzu, je zpétna vazba studentti, kteri kurzem uz prosli. Pravé proto je
nezbytnou soucasti mé bakalarské prace jeji otestovani na vybrané skupiné
studenti.

Pro tento 1icel jsem oslovila nékolik studenti (nakonec mi bylo ochotno
pomoci 5 studentt), spadajicich do cilové skupiny tohoto vyukového kurzu,
aby ho vyzkouseli na sobé a nechali mi zpétnou vazbu v daném dotazniku.
"Tento dotaznik|E| obsahuje 2 sekce:

1. Vstupni informace o zdjemci o kurz. Aby hodnoceni bylo vic objektivni,
je tTeba se na zacatku dozvédét znalosti studentl predtim, nez zacali
s osvojenim daného kurzu.

2. Hodnoceni kurzu. Zde pomoci otdzek ruzného typu (jak otevienych, tak
i uzavienych) studenti, co prosli kurzem, mohli anonymné sdélit svou
zpétnou vazbu.

!Dotaznik lze najit na adrese |https: //forms.gle/ Pip?szRBquYvaJQl
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6.1. Otestovani prace na vybrané skupiné studenti

B 6.1.1 Vysledky

Vsechny vysledky jsou dostupné ve dvou prilohach, doporucuji je si precist
pred pokracovanim do dalsich sekei:

B Hodnoceni dle studentu.zlsz - zde jsou uvedena individualni hodnoceni
kazdého studenta ve formatu tabulky.

8 Hodnocent dle otdzek.docz - zde je uveden souhrn odpovédi dle otazek.

B Pruni sekce otazek

Jak jsem uz zminila vysSe, prvni ¢ast otazek se tykala zjistovani vstupnich
informaci o studentech. Nize uvadim souhrn odpovédi véetné mych komentait:

1. S tim, jak jsem se snazila oslovit pravé studenty, spadajici do cilové
skupiny daného kurzu, tak je vidét, ze vstupni pozadavky vsichni plni
vice nez na polovinu. Primérné to je dokonce vice nez 8 z 10 bodu.

2. ZkusSenosti s datovou analyzou vétsina studentd méla minimalni, tj.
na Urovni mensi orientace v problematice. Kazdy ale alespon trochu
védeél, co to je za oblast IT a obecné ¢im se zabyva.

Mame ale i jednoho vice zkuseného clovéka, ktery se v této sfére uz néja-
kou dobu pohyboval. Sice to neni Uplné zacdtecnik, ale mize se to hodit
pro dalsi nazor ohledné této prace.

Studenti ohodnotili svoji predchozi zkusenost s datovou analyzou pri-
meérné na 4,/10 body.

3. A protoze kurz je spojen se studijnim programem SIT, tak mé zajimalo,
kolik z oslovenych studentt bylo nebo jsou studenty tohoto programu,
abych pak mohla ovérit, jestli se mi spravné podarilo nastavit troven slo-
zitosti kurzu a jestli by ho slo do SITu zaradit. Nakonec mame 3 studenty
SITu z celkové 5 oslovenych studentu.

S ohledem na vyse uvedené informace, povazuji kol zvoleni spravné oslo-
vené skupiny studenty za spésné splnény.
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6.1. Otestovani prace na vybrané skupiné studenti

B Druha sekce otazek

Vysledky druhé ¢asti otazek, na které studenti odpovidali jiz po ukonceni
kurzu, jsou nasledujici:

1. Vsichni studenti kurz dokoncili, tzn. Ze jejich hodnoceni je kompletni.

2. Srozumitelnost kurzu vSichni hodnoti kladné - prumérné to je 7/10. Je
zde ale dulezité uvést, ze 10 znamend to, ze studenti béhem nastudovani
nevyuzivali zddné dalsi zdroje informace, aby porozuméli celé probirané
latce. Toto ale nebylo mym cilem, protoze by se jinak kurz povazoval
za prilis jednoduchy.

Vsichni studenti mij nazor potvrdili a do poznamky uvedli, ze pro do-
hledavani dalsich informaci (naptiklad pro dokumentaci jednotlivych
knihoven) pouzili internet.

3. Pfinosnost kurzu, k mému velkému potéseni, byla ohodnocena velice
kladné. 4/5 studentu dali maximélni poc¢et bodu s komentarem, ze si
z kurzu odnesli hodné. S tim, jak byl posledni student vice zkuSeny,
tak je samoziejmosti, Ze minimalné ¢ast probirané latky pro néj byla
opakovanim, a proto prinosnost pro sebe ohodnotil 5/10. Ocenil ale
uzitecnost priklada pro zacatecniky.

Prumérné je to tim padem 9/10.

4. Odpovédi na otazku "Co se Vam na kurzu libilo?"byly dost rozsahlé.
Jako plusy celé prace byly dohromady vyzdvihnuty nasledujici body:

8 Kurz je jednim velkym projektem, kde néasledujici faze vzdycky
navazuji na predchozi.

® Omezenost kurzu pouze na Python.

® Névaznost na znalosti ze studijntho programu SIT.

Postupnost v ponoteni se do procesu datové analyzy: od obecného
popisu problematiky na zacatku do nejmensich komentara na konci.

Dostatek doplnujicich materiala.

Slozitost kurzu.

Jasné priklady ze zivota.

Urcené vstupni pozadavky na zac¢atku kurzu.

Dostatek komentaru.

Citelnost notebooktl.
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5. Pfipominek ohledné toho, co se studentiim na kurzu nelibilo, bylo roz-
hodné méné:

® Jedné studentce troven slozitost kurzu neprisla nastavena idealné.
Na to bych rada reagovala tim, Zze souhlasim s tim, ze se zcela
bazové priklady v praktické ¢asti neprobiraly. Nebylo to ale mym
cilem, protoze jsem chtéla ukézat vic redlnou datovou analyzu s vice
zédkefnymi body. Ale stejné jsem ukézala a pouzila vSechny bazové
funkce, které by zacatecnici museli umét - jen ve vétsim rozsahu a
na skuteéném prikladu. Navic k tomu v minulé otazce jsem naopak
dostala kladné hodnoceni ohledné slozitosti. Proto si myslim, ze
porovnani studentky s jazykovou znalosti A2 je docela presné. I kdyz
A2 je stale zacatecnik, takze toto plni tcel kurzu.

® Dale jednomu studentovi v kurzu chybélo zpracovani obrazki. S tim
také souhlasim, toto je velice zajimavy tkol, ale kvtli tomu, ze je
dost rozsahly, tak jsem to z kapacitnich divoda vynechala.

® Stejny komentar bych nechala i ohledné metody shlukovani.

® Dalsim bodem byla pritomnost zkousky na konci kurzu. Ale s ohle-
dem na to, ze byla ur¢ena pouze pro to, aby studenti pochopili své
silné a slabé stranky na konci, tak tento bod nepovazuji za zavazny.

® Posledni pripominka se tykala nedostatku komentaia v noteboocich.
Se studentkou jsem se na konci spojila, abych upresnila konkrétni
mista, kde toho bylo malo. Nakonec jsem do 3. a 4. notebooki
pridala par dalsich upresnujicich komentar.

6. Doporuceni pro zlepseni kurzu byly nésledujici:

® Pridat ke kurzu vyucujiciho jako ve skole.
Nemuzu s tim nesouhlasit, protoze také povazuji ucitele za neoddé-
litelnou ¢ast vyuky. Ale bohuzel to nemohlo byt vyfeseno v rdmci
dané bakalarské prace.

m Udélat kurz na PowerBI.
Je mozné, ze tento napad vyuzije nékdo dalsi.

B Ukazat zpracovani obrazkl a textového popisu inzeratu, vcetné
nasledujici zmény chovani predikce.
K tomu jsem se uz vyjadrovala v predchozi otazce - bohuzel jsem
to z kapacitnich divodu vynechala, ale je to opravdu dobry napad.

Na zavér bych rada tekla, ze s ohledem na vsechny komentare od studenti,
kterym velice dékuji za ochotu mi pomoci, si myslim, ze se mi ispésné podarilo
naplnit cile daného kurzu. Je samoziejmosti, zZe tam zustaly body, které se
daji zlepsit, ale dosdhnout idedlu v datové analyze je skoro nemozné, nebo
by to byl velice ¢asové narocény proces. AvSak tyto body jsou podrobnéji
rozebrany v sekci 6.3
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. 6.2 Zkouska

Pro ovéfeni znalosti studenti na konci kurzu jsem vytvorila zkousku, jejiz
soucasti jsou otazky ze vsech fazi daného kurzu. Zkouska je zcela volitelnd a
urc¢end pouze pro to, aby studenti védéli, co si z probirané latky pamatuji a
co by bylo lepsi precist a/nebo probrat jesté jednou. Proto nebyla nutnou
soucasti ani pro téch 5 studentu, ktefi byli ochotni vyzkouset kurz na vlastni
kuzi, i kdyz k ni méli pristup a vétsina z nich to nakonec tstné prosla. Zkouska
se skladé z 16 otazek s otevienymi odpovédmi. V piiloze pro tento tcel jsou
uvedené 2 dokumenty:

® prvni obsahuje pouze otazky - Zkouska - otdzky.docx;

® druhy obsahuje i odpoveédi - Zkouska - odpovédi.docx.

B 6.3 Jak bych pokracovala dale?

vvvvvv

kroky v datové analyze. Je jasné, ze jsme neprobrali Uplné vsechno, co
bylo mozné, a ze kurz neni 100 % kompletni, a proto pro nejzvédavéjsi
studenty a zajemce o kurz mohu doporucit jesté nékolik dalsich kroki v ramci
samostudia pro zlepseni vysledku predikce ceny:

1. Zpracovat obrazky (symboly) v tabulce v popisu k inzeratu. Tim jsou
mysleny fajfky a krizky u takovych parametri, jako je napriklad parkovani
nebo vytah. Proto by bylo nutné na zékladé pevné logiky zménit symboly
na "Ano/Ne'"a zaradit to do prediktivnitho modelu, aby v odpovidajicich
sloupcich uz nebyly neznamé hodnoty.

2. Zpracovat textovy popis vSech inzerati. Jak jsme uz zjistili v praktické
¢asti, popis nékterych parametra v tabulce chybi, a misto toho je uvadén
normélné v textovém popisu. Tim padem bychom také mohli zredukovat
mnozstvi chybéjicich parametri a jesté vic zlepsit predikci cen.

3. Zajimavym tkolem by bylo také vytvorit a nasledné ovérit testovaci
hypotézy. Napiiklad "Cena stejného bytu v Praze je o 5 tisic drazsi
nez ve zbylé ¢asti Ceské republiky'nebo "Absence balkonii nesnizuje
priamérnou cenu bytu', aby studenti jesté jednou uvidéli aplikaci statistiky
v analyze dat.

50



Kapitola 7

Zavér

. 7.1 Obecné

Hlavnim cilem mé bakalarské prace bylo zcela od nuly seznamit se s pro-
blematikou datové analyzy, udélat resersi a prozkoumat rtizné postupy a
nastroje, které se v ni pouzivaji. Nasledné jsem méla navrhnout prakticky
kurz pro zacatecniky, jehoz soucasti jsou materialy pro sezndmeni s proble-
matikou (literatura), praktické tkoly (datové mnoziny, konkrétni tikoly) a
zavérecny test, ovérujici znalosti. Na konci bylo mym tkolem uzivatelsky oveérit
navrzeny kurz na vybrané skupiné studentt a navrhnout, jakym zpasobem
lze zaradit vytvoreny kurz do stavajici vyuky programu SIT.

7 toho vyplyva, ze prvni ¢ast mé prace je Cisté teoreticka a vysvétluje pojem
datové analyzy, motivaci se ji zabyvat a popisuje jednotlivé kroky pri analyze
dat. 4 z 5 kroki jsou néasledné velice podrobné rozebrany v druhé, praktické
¢asti pomoci specidlné vytvorenych notebooku (viz. - jen pro pridané
uzivatele, nebo soubory v zip archivu). Pfi jejich vytvareni jsem zadmérné
nevzala jiz predpripravené datasety nebo tlohy napiiklad z Kagglul, protoze
jsem chtéla zkusit a pak i ukazat budoucim studentim redlné problémy,
na které se d4 narazit pti reseni skutecného tkolu. Proto jsem si zvolila
zadani, které reflektuje hodné aspektt a rizik prace s daty, jez jsou podrobné
probrana v noteboocich.
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7.1. Obecné

Kurzem nakonec vysla nejen praktickd ¢ast mé prace, ale skoro celd bakalat-
ské prace. Sice se primo praktické ¢asti tykaji pouze kapitoly 4, 5 a samotné
notebooky, ale kapitoly 2, 3 a 6 jsou také velice uzitecné pro zdjemce o kurz
nebo pripadné studenty.

Na konci, abych méla moznost vyhodnotit kvalitu svého studijniho kurzu,
jsem uvedla vysledky otestovani své prace na potencidlnich zajemcich. Ovérilo
se, ze nakonec studenti s mym kurzem byli dost spokojeni a ohodnotili ho
velice kladné, i kdyz samoziejmé méli nékolik pripominek pro mozné zlepseni.
Diky tomu byla pridana dalsi sekce mé bakalarské préce, a to o tom, jak se
kurz da doplnit, aby se zlepsily vysledky prediktivniho modelu.

Velkou vyhodou je i to, ze se mi béhem vypracovani projektu podarilo
vyuzit i dovednosti studentt studijniho programu Softwarové inzenyrstvi
a technologie z minulych semestri a predméti, napriklad:

1. néstroje pro testovani SW Selenium z predmétu B6B36TS1;
2. jazyk HTML a préace s regularnimi vyrazy z B6B39ZWA;

3. statistické metody jako histogram, boxplot, matice korelace, rtizna roz-
déleni z B6BO1PST;

4. obecnéd ponéti, techniky datového navrhu a prace s relacnimi daty
z BOB36DBS.

Proto podle mého nazoru se mi podarilo naplnit vSechny pokyny pro
vypracovani dané bakalarské prace a mohu ji povazovat za kompletni.
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| ) Vyhodnoceni prace

Kviili tomu, ze jsem se predtim s datovou analyzou nikdy v zivoté nepotkala,
tak bych pro sebe tuto bakalarskou praci ohodnotila jako velice ¢asové néroc-
nou. Béhem jejiho vypracovani jsem si precetla spoustu ¢lanki o problematice
datové analyzy jako takové, ve vétsiné pripadid, samozrejmeé, v angli¢ting,
ale pro veétsi prehled jsem také zkusila cestinu a rustinu. Kdyby byla nutnost
uvést je vSechny, tak bych s tim méla problém, protoze toho bylo opravdu
hodné. Misto toho bych chtéla zminit jen 2 ¢lanky, které povazuji pro zaca-
te¢niky za velmi uzitecné a doporucené: |"Analytics is not storytelling..."|
viz [Cas19], a["What makes a data analyst excellent?", viz [Cas20]. Autorem
obou je Cassie Kozyrkov, Chief Decision Scientist at Google.

Co se tyce praktické ¢asti mého projektu, tak jsem se, jak bylo vidét,
zamérila vyhradné na praci s Pythonem. Implementacni ¢ast také nikdy
nebyla moji silnou strankou, proto pro to pro mne byla velkd vyzva. Predtim,
nez jsem zacala pracovat na svém vlastnim projektu, jsem:

1. prosla nékolik ukézkovych piikladii z napifklad
(viz [Ped1T]), ktery ackoli vypadd podobné tomu mému, ale v podstaté
neresi ani polovinu téch véci, které jsem probrala ve svych noteboocich;

2. se naucila zakladtim prace v Jupyteru a s Anacondou;

3. precetla ostatni pomocné materialy. Tady chci zduraznit jen ty, ze kterych
jsem nacerpala mnoho znalosti a pak je ihned vyuzila pri vypracovani
notebookii:

® Python and Data Analysis, viz [Nat20].

® |Jupyter tips and tricks, viz [Chr18].

® |Jupyter formatting cheatsheet| viz [Ing17].

® |Pandas tutorial - zaklady, viz [Pan22].

® |Pandas tutorial - prace s datovymi tabulkami, viz [Kar22].

® Python map/list/filter /reduce funkce, viz [Har21].

® Python lambda functions, viz [Gun21].

® |Price se souborovym systémem v Pythonu, viz [Pyt21].

® Dokumentace BeautifulSoup - extrakce dat z HTML /XML souborti,
viz [Leo20].

® Anaconda - sprava Python prosttredi, viz [Panl6].

'Kaggle lze najit na adrese |https: / /www.kaggle.com/ l
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7.2. Vlyhodnoceni prace

Cas straveny nad vypracovanim praktické ¢asti své bakalafské préace zhruba
odpovida nasledujicim hodnotam (ale jesté jednou chci pfipomenout, ze
nejsem vyvojaisky typ ¢lovéka, a proto si myslim, ze by tato hodnota nejspis
byla mensi v pfipadé, ze by to délal jiny zacatecnik):

1. Préce s vlastnimi notebooky - 200 hodin:

prvni - 35 hodin;
druhy - 50 hodin;
treti - 65 hodin;

¢tvrty - 50 hodin.

2. Napséani smysluplnych komentait pro zacatecniky v noteboocich - 20 ho-
din.

Celkové to je zhruba 220 hodin. Cas, straveny na to, abych se sama s timto
tématem seznamila a abych vymyslela koncepci kurzu, nebudu schopna uvést.
Takze bych na zavér rekla, ze tato prace pro mé ani zdaleka nebyla jednoducha,
ale velice zajimava a prinosnd. Samotnd piiprava prikladt mi neprisla jako
extrémné slozity kol z toho hlediska, ze se strukturou notebookt dalo
inspirovat na Kagglu, ale vzhledem k tomu, ze s tim, jak jsem priklady
vytvarela, jsem se zaroven i ucila, jak to vSechno funguje, tak bych préaci pro
sebe opravdu ohodnotila jako néroc¢nou.
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