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ABSTRAKT

Bollova Monika: Business analyza v praxi.

Ekonomicka univerzita v Bratislave: FHI, Katedra aplikovanej informatiky.
Veduci zavere¢nej prace: Dr. Ing. Miroslav Hudec

Bratislava: FHI EU 2014 (67 s.)

Ciel'om diplomovej prace je preukazat’ opodstatnenost’ a uzito¢nost’ nasadenia data miningu v
prostredi malého, alebo stredného podniku, a pouzitie prislusnej aplikdcie na analyzovanie
konkrétnych podnikovych dat. Predmetom diplomovej prace je analyza firemnych udajov,

konkrétne redlnych hotelovych udajov, prostrednictvom dataminingovych technik.

Praca je rozdelena do kapitol. Obsahuje zdkladné teoretické vymedzenie najddlezitejSich
dataminingovych technik, a prinosy pouzitych metoéd pre maly podnik. Praca obsahuje 2

tabulky, 3 grafy, 5 obrazkov a 4 prilohy.

Prva kapitola je venovana sucasnému stavu Business Intelligence a jeho prinosy pre
organizacie ako aj rozdelenie nastrojov Business Inteligence. Druha kapitola sa venuje popisu
prostredia open source nastroja Weka v ktorom budeme realizovat’ prakticka Cast’ prace.
Tretia kapitola popisuje ciel prace a Stvrtd metodiku prace, teoretické vychodiska
dataminingu. V d’alSej Casti prakticky realizujeme datamining na konkrétnych hotelovych

datach. Zaverecna kapitola sa zaobera zhodnotenim prace, a jej prinosom pre maly podnik.

Vysledkom rieSenia je zhodnotenie moznosti pouzitia open source nastroja Weka v praxi, a

vytvorenie vhodnych studijnych podkladov pre vyucbu zdkladov data miningu.

Pri spracovani diplomovej prace bola pouzita dostupnd odborna literatira a internetové

zdroje, pricom sme v teoretickej aj praktickej ¢asti pouzili metodu deskripcie a analyzy.

KIacové slova: Business Inteligence, Data mining, podnikové data, deskripcia, analyza, open

source, Weka



Abstract in English

The aim is to demonstrate the relevance and usefulness of thesis assignments in an
environment of a small or medium-sized enterprise datamining, and use the appropriate
application for analyzing specific corporate data. Subject of the thesis is the analysis of

corporate data, namely data through datamining techniques, the hotel real.

The work is divided into chapters. It contains the basic theoretical definition of the most
important techniques, and benefits of the datamining methods used for a small business. The

work contains 2 tables, 3 charts, 5 pictures and 4 attachments.

The first chapter is devoted to the current state of Business Intelligence and its benefits for the
Organization as well as the distribution of Business Intelligence tools. The second chapter is
devoted to a description of the open source tools Weka environment in which we will carry
out the practical part of the job. The third chapter describes the objective of the work and the
methodology of work, theoretical bases of four dataminingu. In the next section we carry out
datamining on specific hotel data virtually. The final chapter deals with the assessment of the

work and its benefits for small business.

As a result, the assessment of options for solutions using open source tools Weka in practice,
and the provision of appropriate learning materials for teaching the foundations of

datamining.

When processing the thesis available literature and Internet sources have been used, while we

in theoretical and practical part of the used method and analysis deskripcion.

Keywords: Business Intelligence, Datamining, enterprise data, deskripcion, analysis, open

source, Weka
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Uvod

Zékladom kazdej firmy su znalosti. Flexibilita firmy je zavisla na znalostiach. Znalosti,
ktorymi firma disponuje, musia predstihnut’ znalosti konkurentov, ale aj zakaznikov. Firma
musi nielen reagovat’ na zdkaznicke objednavky, ale nutne musi iniciativne podporovat’

dopyt.

Firma si aktivne vytvara svoju budicnost’ a naskok pred ostatnymi firmami. Efektivne
pracovat’ s informéciami vo firme znamena aj vediet’, ako ziskat’ informécie, ktoré st
»roztrusené™ vo firme. To vSak vobec nemusi byt jednoduché. Databazy dnes ukryvaji

nesmierne informac¢né bohatstvo.

Jednotlivec mdze znalosti vyuzivat’ vzdy, pretoze ich ma stale k dispozicii, ale pre firmu

s mnoZzstvom zamestnancov je to problém. Je mozné nariadit’ zdiel'at’ znalosti, ale lepSie je
riadit’ prostredie, v ktorom znalosti vznikajl. Informacie musime zachytavat, zdiel'at’, ale
hlavne aplikovat’. To je Glohou spravnej firemnej stratégie. Vedenie firmy musi odstraiiovat’

prekazky, aby znalosti boli vyuzivané.

Vyrobné aj ostatné firmy vyuzivaju dnes pre svoje riadenie mnozstvo sofistikovanych
systémov. Tieto st Casto zlozené z mnohych vzajomne prepojenych modulov obsluhujicich

napriklad nakup, predaj alebo controlling.

Zlozita Struktara systému generuje obrovské mnozstvo dat a informacii. Pre optimalizaciu
a flexibilitu, potom firmy zavadzaju interné komunikacné technologie, ktoré by mali zaistit’
konzistenciu a previazanost’ dat. Takto koncipovand architekttra je ¢asto zlozita

a neposkytuje flexibilitu pri zmene vyrobného procesu.

Aby bolo mozné vybudovat’ otvoreny a flexibilny systém, ktory bude poskytovat rychle
a dynamické vykonavanie analyz, je vhodné zvolit’ rieSenie typu business intelligence. Je
implementované priamo nad d4dtovym skladom a tym je zaistend jednotna interpretacia dat

z roznych systémov.
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Kazda firma ma Specifické poziadavky a r6zne agendy. Busines intelligence dokaze
odpovedat’ na otdzky, ktoré maju priamy kladny dopad na procesy riadenia. Pomahaj
zostavit’ dlhodobé plany z moznost’ou simulovat’ scenare, hl'add vzory v skuto¢nych déatach

a aplikuje ich na akukol'vek dimenziu planu.

Business intelligence je vybudované na jednotnej datovej zakladni, zo schvalenych
a preverenych dat, bez ohl'adu na ich pévod. Do implementacného procesu su zapojeny vsetci

kPacovy uzivatelia. Cielovym stavom je komplexna podpora riadenia spoloénosti.'

Préca sa sklada z tychto kapitol: Prva kapitola sa venuje sucasnému stavu Business
Intelligence, jeho prinosom pre organizaciu, ako aj rozdeleniu nastrojov Business Inteligence.
Analyza trhu BI rieSeni podrobnejSie opisuje existujuce systémy na trhu. SAP, ORACLE,
SAS, SYBASE, IBM, MICROSOFT, COGNOS, Rapidminer, Weka.

Druh4 kapitola popisuje najznamejsie open source nastroje na dolovanie dat. Weka

a Rapidminer. Weka je prostredie v ktorom budeme realizovat’ prakticku cast prace.

Tretia kapitola popisuje ciel prace a Stvrtd metodiku prace, teoretické vychodiska

dataminingu, ako aj pripravu dat na d’alSie skiimanie pomocou vybranej metodiky .

V d’alSej Casti prakticky realizujeme datamining na konkrétnych hotelovych datach. Blizsie
opiSeme hotel, ktory budeme skimat’ a spdsob akym boli zbierané a vybrané tdaje.

Pouzijeme metddy zvolené na skiimanie a interpretaciu vysledku.

Zaverecna kapitola sa zaobera zhodnotenim préce, a jej prinosom pre maly podnik, zvysenie
efektivity organizacie. Tato kapitola rozvadza ako sa predikcia moze podiel’at’ na
manazérskom rozhodovani. Vysledky pri dolovani dat, presnost’ modelu, vstupy, vystupy a

integracia vysledku do manazérskeho rozhodnutia.

V zéavere bude stru¢né zhodnotenie, porovnanie ciel’a a vysledku. Okomentovanie skuto¢nosti

a vlastné zhodnotenie.

! Radek Kafka, 2013, SystemOnline, Implementace BI feSeni ve vyrobni firmé, www.systemonline.cz/
business-intelligence/ implementace-bi-reseni-ve-vyrobni-firme-1.htm
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1 Sucasny stav problematiky

1.1 Prinosy Business Intelligence pre organizaciu

Uz z definicie Business Intelligence je jasné, Ze ciel'om uzivatela je ziskat’ z dostupnych dat
komplexné informadcie pre riadenie, rozhodovanie a vykaznictvo. Odpovede na vSetky otazky
st v datach a systémoch, ktoré uz existuju. Ulohou Business Intelligence je data ziskat’,
prepojit’ a vytvorit’ prostredie v ktorom bude mozné jednoducho formulovat’ dotazy, na ktoré

dostaneme v €o najkratSom ¢ase odpovede.

Mnoho projektov Business Intelligence neprinasa ocakdvané vysledky. Na vine je niekol'ko
faktorov. Patri medzi ne hlavne nezladenie ciel'ov projektu a strategickych ciel'ov spolo¢nosti.
Z tohto pohl'adu je dobré venovat’ pozornost’ discipline Busines Intelligence governance. Je to

disciplina, ktora je sucastou riadenia informacnych technoldgii v organizacii.

Zaobera sa definovanim a riadenim Business Intelligence programov a projektov, aby sme
zabranili vzniku niekol’kych Utrzkovitych Business Intelligence rieSeni v roznych
prostrediach. Toto priamo suvisi s finanénou naro¢nost’ou a navratnost'ou vlozenych

finanénych prostriedkov, ako aj zo sklamanim, Ze projekt nepriniesol o¢akavané vysledky.’

Néklady na zavedenie Business Intelligence su zloZené z niekol’kych poloziek. Okrem ceny
licencie prislusného softvéru, treba pocitat’ s cenou za prostredie pre ziskanie a integraciu dat
z r6znych datovych zdrojov, cenu za databazu, alebo datovy sklad. Naklady na
implementéciu, rozvoj, udrzbu a administraciu, Skolenie pracovnikov, pripadne naklady na

hardware.

? Toma§ T¥minek, 2012, SystemOnline, Prinosy a naklady Business Intelligence, www.systemonline.cz/

business-intelligence/prinosy-a-naklady-business-intelligence.htm
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1.1.1 Statistické zhodnotenie

Medzi kritérium najviac ovplyvilujuce zavaddzanie Business Intelligence do praxe patri cena.
Vseobecne sa uvadza, Ze celkové néklady na informacné sluzby predstavuju okolo 6 az 8 % z
celkovych firemnych nakladov, pri organizaciach zameranych na vyvoj, napr. pri

farmaceutickych firmach, je to az okolo 10 %.

Priemyselné oblasti kde hlasujuci pouZili Analytics/ Data Mining v roku 2011
Pocet volicov 228 2011(% voliCov) 2010(% voliCov)
CRM /analytics spotrebitelov (57) 25,00% 26,80%
Bankovnictvo (43) 18,90% 19,20%
Zdravotna starostlivost’ / HR (38) 16,70% 13,10%
Detekcia podvodov (32) 14,00% 12,70%
Veda (31) 13,60% 10,30%;

Tabul’ka 1. Pouzitie Dataminingu v priemyselnych oblastiach v roku 2011 a 2010. Zdroj:

http://www.kdnuggets.com/polls/, vlastné spracovanie

Najvacsi narast zaznamenalo cestovanie a pohostinstvo az o 429%, socialne siete o 100%,
vzdelanie 0 65%, biotechnoldgie o 64%, a credit scoring o 59%. Najvacsi pokles zaznamenala

vyroba az o -34%, reklama o -29%, e-commerce o 25%.°

Gartner lider v oblasti vyskumu informacnych technologii ocakava, Ze okolo roku 2016 bude
30% podnikov vyuzivat’ svoje informacné zdroje. Na predikativne analyzy sa vSak bude
orientovat’ menej ako 25% projektov. Tieto projekty vSak vyprodukuju viac ako 50%
obchodnej hodnoty. Trh s analytickymi rieSeniami bude aj nad’alej jednym z najrychlejsie

rasticich softvérovych trhov. Roéna miera rastu sa bude pohybovat’ okolo 7%.*

Prave preto, Ze najvicsi rast pouzitia systémov dolovania dat sme zaznamenali prave

v odvetvi cestovania a pohostinstva, rozhodli sme sa aplikovat’ konkrétny dataminingovy

* KDnugets™, www.kdnuggets.com/polls
* Lacko L., Asseco, BI: Trendy, prehl’ad rieSeni, poskytovatel’ov, moZnosti a cien, Lacko ., Asseco,
Asseco.com/ce/assets/Uploads/ attachments/news-items/NMinfoware2013060720.pd
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systém na hotelové data. Predpokladame, ze analyzovanie dostupnych informacii, okrem

iného umozni zlepSenie sluzieb pre hosti.

Bratislava v roku 2013 zaznamenal najvacsi pocet navstevnikov z Ukrajiny (+100%), Ruska
(+47,7%) a Nemecka (+27%). Najvacsiu skupinu zahrani¢nych navstevnikov uz dlho tvoria
Cesi. Minuly rok ich do Bratislavy prilo 87.000. Nasleduji Nemci (70.000), Raku$ania

(40.000) turistov. Pocet prenocovani v Bratislave medziro¢ne vzrastol o 11%.

Ubytovacie zariadenia vykazali viac ako 1,9 mil. prenocovani. Priemer je 1,66 diia na jedného
navstevnika mesta. Samotna Bratislava mala minuly rok 23,4% podielu na trhu s cestovnym
ruchom v ramci celej republiky. Priememné denné naklady na pobyt v slovenskej metropole sa
pohybuji na urovni 100 eur, dve tretiny sumy turisti mind na ubytovanie a stravu, zvySok na

’ v r 5
nakupy ¢i na zabavu.

1.1.2 Buducnost’ Business Intelligence

V stcasnosti sa ako vel'mi zaujimavé javi vyuzit’ systém zalozeny na principe memory
analyzy. Vd’aka tejto analyze sa d4 docielit’, Ze budi naplnené vsetky pozadované kritéria

a zaroved priaznivy pomer cena, vykon a ispesnost’ Business Intelligence’

Prevladajucim trendom v Bussines Inteligence je usilie spravne zareagovat’ na hromadenie sa
vacsinou nestruktorovanych dat, ktoré napriek tomu Ze st nesmierne cenné nevieme vyuzit'.
Vo velkych organizécidch kde je povinnost’ data uchovavat tvoria ndklady na ich uchovanie
nemalé Ciastky. Na druhej strane, firmy nemaji vhodné technologie na vyuzitie tychto dat. Ak

vie organizacia data vyuzit, predstavuje to skuto¢ni konkuren¢nu vyhodu.

Podl’a analytickych stadii sa v najblizSom obdobi oakava presun analyz do mobilov. Najprv
sa bude Castejsie len pristupovat’ k existujucim reportom, neskdr budu aj mobilné aplikacie

schopné plnit’ konkrétne tlohy. Dnes uz pomerne ¢astou stcastou implementacie BI je cloud

> Pacherova S., Pravda, 1.4.2014, Milionarka na Dunaji? O Bratislave to neplati
% Dostal M. 2012/5, SystemOnline, Vénujte pozornost BI governance, www.systemonline.cz/business-

intelligence/ venujte-pozornost-bi-governance.htm
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computing, ktory bol v minulosti cenovo nedostupny. Dnes je naopak pre malé a stredné

firmy idealnym rieSenim.

Dal$ou oblastou, je analytické zapracovanie v pamiti (in-memory). Rastiice vyuZivanie
Bussines Intelligence funkcii urychli aj vznik novych. Bude stale CastejSie obsahovat’ text,
data mining, predikacie, regresiu, optimalizaciu, alebo simulacie pomocou komplexného

modelovania dat.’

Budtcnost’ bude patrit’ logickym datovym skladom, o je spojenie tradi¢éného datového skladu
s distribuovanym dat. Nové nastroje budi Specializované na analyzu nestruktirovanych dat.
Zaujimava bude ta Cast’ trhu ktora predstavuje data ako sluzby (DaaS). P6jde o odber datovo

$pecifikovanych sluZieb, zameranych na uzku oblast’ zaujmu.®

1.2 Analyza trhu Business Intelligence rieSeni

Business Intelligence dnes charakterizuje dynamika a neustale zmeny. Existuje mnozstvo
dodavatel'ov so Sirokou ponukou néstrojov z oblasti Business Intelligence. Firmy zaoberajuce
sa Business Intelligence chct svojim zdkaznikom ponuknut’ co najkomplexnejsie sluzby.

Podniky stéle CastejSie zavadzaji Business Intelligence pomocou externych firiem.

Takato sluzby zacinaji analyzou sucasného stavu v podniku a koncia kompletnym navrhom
rieSenia celého Business Intelligence projektu. Spravili sme prehl’ad najznamejSich

spolo¢nosti zaoberajucimi sa Business Intelligence.’

" Komora M., He¢kové G., SystemOnline, Rychlejii analyza dat s in-memory BI, www.systemonline.cz/
business-intelligence/ rychlejsi-analyza-dat-s-in-memory-bi-1.htm

¥ Lacko L., Asseco, BI: Trendy, prehlad rieSeni, poskytovatelPov, moZnosti a cien, asseco.com/ce/assets/
Uploads/ attachments/news-items/NMinfoware2013060720.pd

? SAP, www.sap.com/sk/index.html
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1.3 Komer¢né nastroje na dolovanie dat

1.3.1 SAP

Obsadil tretie miesto ako dodavatel’ softvéru, a je najva¢sou firmou na svete dodavajucou
medzi podnikové softvérové rieSenia. V oblasti Business Intelligence ponuka dve aplikécie:
SAP Business Integration Warehouse (SAP BW) a SAP Stratégie Enterprise Manager (SAP
SEM).

Hlavny ciel aplikacie SAP BW je spojenie ERP systémov rozneho povodu s datovym
skladom na baze jednotného modelu. Na zaklade tohto prepojenia méZzeme pomocou OLAP

funkcii analyzovat’ reportovacie data.

1.3.2 ORACLE

Oracle je lider v oblasti databazovych technoldgii. M4 Business Intelligence rieSenie
rozdelené do Styroch hlavnych bodov. Za¢ina Data Warehousing, pokracuje v ETL a OLAP a
kon¢i v Data Mining. V oblasti datovych skladov je hlavny produkt databdzovy server Oracle
BI 10g. Pracuje priamo s datovym skladom. Medzi hlavné funkcie patri: navrh,

implementécia a sprava datového skladu.

Vyhodou nastroja je, Ze umoznuje nacitat’ cez Gateway Oraclu data do datového skladu z
inych zdrojov (iné typy Oracle databaz, Informix, Sybase, DB2). Dal$ou vyhodou je jeho

pouZitelnost na lubovolnej platforme v prostredi Java.'

1.3.3 SAS

Lidrom v oblasti softvérovych rieseni pre oblast’ Business Intelligence je aj spolo¢nost” SAS.
Silné postavenie ziskala aj vd’aka investicidm do vyvoja. Spolo¢nost’ mé naozaj Sirokt skalu
modulov. Riesi ulohy datovych skladov, ukladanie, popis, transforméciu, az spristupnenie
uzivatel'ovi. Je aj nezavislé na pouzitom hardvéri a softvéri. Warehouse Administrator SAS je

produkt obsahujuci hlavné procesy potrebné k vytvoreniu datového skladu. '’

1 ORACLE, www.oracle.com/sk/index.html?ssSourceSiteld=ocomen
"' SAS, www.sas.com/offices/europe/slovakia/
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1.3.4 SYBASE

Spolo¢nost’ ma vyznamne postavenie, hlavne v oblasti relaénych databaz, vd’aka svojmu
produktu Sybase IQ server. Vychadza z potreby v pripade agregacie v oblasti Data
Warehouse prejst’ celou tabul’kou pre vypocet jedného stipca. V beznom databazovom serveri

sa data ukladaju po vetach.

Pocet naéitani sa vyrazne znizi, ak do databazy ulozime data tak, Ze ulozime jednotlivé stipce
zvlast. Tento princip ukladania do stipcov namiesto riadkov sa nazyva Bitwise Technology.
Tymto zabezpecujeme rychlost’ pristupu do databézy, a taktieZ umoznime ziskat’ homogénne

udaje.

Jednou z d’alsich vyhod je aj podpora metodolégie UML a dvojaroviiovy navrh databaz.
Vsetky rieSenia od firmy SYBASE je mozné pouzit’ s nastrojmi inej firmy a to ¢i uz s inym

databazovym serverom alebo analytickym nastrojom. '*

1.3.5 IBM

IBM si prednu poziciu medzi lidrami v oblasti Business Intelligence ziskalo vd’aka kvalitnej
realizacii systémov. RieSenia pokryvajui vel'ka ¢ast’ z nastrojov od datovych trhovisk az po

podnikové datové sklady.

Firma ponuka integrované rieSenie DB2 Data Warehouse Editions (DB2 DWE). NajsilnejSou
verziou je DB2 Enterprise Server Edition (DB2 ESE). Je navrhnuté tak aby poskytovala
vysoky vykon, kvalitnu spravu a uchovavanie dat, ako aj analytickych casti z cielom

poskytnut’ uzivatelovi v realnom &ase potrebni informaciu. "

2 SYBASE, www.sybaseproducts.com

¥ IBM, www-03.ibm.com/software/products/en/category/business-intelligence
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1.3.6 MICROSOFT

Microsoft je najvyznamnejSou svetovou firmou v oblasti softvéru, sluzieb a internetovych
technolégii. Pre svoje operacné systémy ponuka radu SQL Server 2005 rozdelenu do 4

editacii. Express, Workgroup, Standard a Enterprise.

Pontkaju mnozstvo funkcionalit, dostupnost’, robustnost’, Skalovitost’ cez nastroje pre
Business Intelligence. Tiez vysoku bezpecnost’, spolahlivost’ a jednoduchtl spravu. Medzi
hlavné prednosti patri analyza a spracovanie dat cez internet. Prenos dat medzi vol'ne

prepojenymi systémami je na baze jazyka XML."

1.3.7 COGNOS

Medzi najvyznamnejsich svetovych dodavatelov manazérskych informacnych systémov patri
Cognos. Radi sa v oblasti Business Intelligence a planovani produkcie k svetovym lidrom. Ma
software na realizaciu kompletnych procesov vo firmach, od pldnovania a zostavovania

rozpoctu, cez meranie a monitorovanie, az k reportom a analyzam.

Je jedinou firmou, ktora poskytuje vSetky tieto nastroje vjednom rieSeni. Vd'aka svojej

univerzalnosti nasla uplatneni vo vSetkych sférach hospodarstva.

-----

okruhu pouzivatel'ov v podniku aj mimo, cez web portal Cognos UpFront. Skalovatelnost,
centralna spréva a integracia, umoznuje Windows a web klientom vyuzivat’ z jediného miesta
analytické a reportovacie OLAP sluzby, zahfiajuce zdiel'anie, publikovanie a timovu

spolupracu pri vytvarani analyz.

Upfront vytvara multidimenzionalne kocky, analyzy a zostavy podniku do prehladne;j
Struktary. Umoziiuje pouzivatelom prezerat’ kocky, prezerat’ a tlacit’ zostavy, premenit’
staticku zostavu na dynamick a pokraovat’ v analyze priamo v prostredi webu, alebo na

Windows klientovi. ">

Okrem tychto spoloc¢nosti, ktoré tvoria vrchol rebrickav data miningu, existuje mnoho

spolo¢nosti, mozno nie tak zndmych, ale pre malé a stredné firmy hlavne cenovo

' Microsoft, www.microsoft.com/slovakia/sqlserver/default.mspx

' Cognos, www-03.ibm.com/software/products/sk
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pristupnejSich. Ako sme uz spominali v su¢astnosti je pre mali firmu zaujimavé rieSenie ako

outsourcing a cloudové rieSenia, ktoré ponuka napriklad firma ABRA softvare.

1.4 Open source nastroje na dolovanie dat

Datamining sa spravidla nevykonava bez pouzitia softvérovych nastrojov, komeréného alebo
open source. LiSia sa hlavne v uzivatel'skym rozhranim a funkcionalitou. Ako sme uz uviedli
na trhu existuje vel'a kvalitnych komerénych rieSeni, ktoré sa pouzivaji na rieSenie problémov

dataminingu. Ku komerénym nastrojov som sa pri svojej praci nedostala.

Ovela lepsi pristup je k open source nastrojom. Medzi vyznamné open source nastroje na

dolovanie dat patri Weka a RapidMiner.

1.4.1 RapidMiner

Vznikol na univerzite v Dortmunde v roku 2001 (predtym YALE). Poc¢as niekol’kych rokov sa
z neho stal jeden z najuspesnejSich open source nastrojov na dolovanie dat. Softvér je
napisany v jazyku Java. Umoziuje integrovat’ sa do existujucich aplikacii. V aktualnej verzii
5.0 je dostupny ako open source nastroj pod licenciou GPL, alebo ako komercny software,

ktory ma uzivatel'sku podporu.

RapidMiner ma dobre vypracované uzivatel'ské rozhranie, v ktorom mozeme vytvarat’ proces
dolovania dat ako subor na seba navédzujucich operatorov. RapidMiner méa uplne integrovana
kniznicu Weka, preto su vSetky operatory zo systému Wekka pristupné, daju sa kombinovat’ s

operatormi z RapidMineru.

Proces je mozné ulozit’ vo formate XML, naditat’ ho z uzivatel'ského rozhrania, ako aj cez
API z vlastného kodu. Ma to vyhodu - procesy mézeme vytvorit’ a odladit’ v GUI. Pri
integracii do nasho systému ho nacitame a aplikujeme na vstupné data. Takto mo6zeme

dynamicky zmenit napr. uéiaci algoritmus v aplikacii. '

'® Rapidminer, http://rapidminer.com/products/rapidminer-studio/
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1.4.2 Weka

Weka (Waikato Environment for Knowledge Analysis) je softvér vyvinuty na novozélandskej
univerzite Waikato. Je to komplexny néstroj napisany v jazyku Java. Ponutka Sirokt skalu
nastrojov a algoritmov na predspracovanie dat, vyber atributov, klasifikaciu, regresiu,
clustering, vytvaranie asociatnych pravidiel a vizualizaciu. V stcasnosti je Weka vol'ne

dostupna vo verzii 3.7 pod licenciou GNU GPL.

Weka poskytuje implementéciu uciacich algoritmov, a ich jednoduchu aplikaciu na
akykol'vek dataset. Vyhodou je moznost’ integracie s vlastnou aplikaciou, jednoduchym

pouzitim Weka ako kniznice. Algoritmy a nastroje sa daju volat’ aj priamo z nasej aplikacie.

Je konS$truovana tak, ze pouzivatel’ mdze rychlo a flexibilne otestovat’ existujlice
dataminingové metody. Poskytuje rozsiahle zdzemie pre cely proces dataminingu od pripravy
vstupnych dat, cez Statistické ohodnotenie uciacich schém, az po vizualizaciu ziskan¢ho

vysledku.

Zahtna vSetky dataminingové metddy ako regresia, klasifikacia, zhnukovanie, asocia¢né
pravidla a vyber atribitov. Podporuje formaty ARFF, XRFF, CSV a d’alSie, vstup sa da
nacitat’ z flat-file siborov. TieZ je mozné nacitat’ data zo suborov, alebo ziskanie dat priamo z

databaze pomocou SQL dotazu cez rozhranie JDBC."’

1.5 Porovnanie komerénych a open source systémov

Komerc¢na verzia je vzdy obsiahlejSia ako open source. Grafické prostredie je prepracované
a program obsahuje mnoZstvo nastrojov. Je doplnena o zédkaznicku podporu cez telefon, email

a Skolenia. Neporovnatel'na je cena, ktora je pri komerénych nastrojoch vyssia.

Open source je slobodny software, dodavany spolu so zdrojovym kédom. To znamena

vol'nost’ v modifikéacii, distribucii a uzivani. Open source ponuka uzivatel'ovi vol'nost’

'” Weka, http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/downloading.html
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modifikovat’ program, ale kladie doraz na to, aby tato modifikacia bola zdokumentovana

a modifikovany zdrojovy kod aby bol opit’ pristupny.'®

Produkt je vyvijany jednotlivcami, alebo skupinkami vyvojarov. Od toho sa odvija aj kvalita
produktu. Preto su aplikécie bez zaruky a zakaznickej podpory. Nie je pravda, Ze open source
produkty nie st vhodné pre nasadenie do riadenia. V podniku v$ak nie su vzdy na urovni

produktov vyrobcov komercne pontikanych systémov.

Pomocou tychto produktov je mozné realizovat’ skor projekty mensich a strednych
organizacii. Rozdiely su vidiet’ hlavne pri uzivatel'skom prostredi, ktoré sa vSak da vd’aka
otvorenosti modifikovat. Podstatnym nedostatkom je absencia niektorych funkecii, tym si
vyrobca komerénych produktov stale drzi vyhodu. VacSinou sa jedna aj o nedostato¢nt

dokumentéciu, chybajliicu podporu, alebo obmedzent funkénost’.

St vsak casto zdrojom novych rieSeni, ktoré sa neskor prestivaji do komercéne;j sféry.
Spoloc¢nosti sponzorujice open source projekty takto ziskavaju nové technologie, postupy a aj
nové talenty. VSeobecne, najlepsSie open surce produkty st natol’ko vyspelé, ze mozu

konkurovat’ komerénym produktom miliénmi instalacii. "

1.6 Manazérske rozhranie

Weka sa zaobera funk¢nou Specifikdciou akéhokol'vek manazérskeho systému. Preto je
dolezité, nezavisle na oblasti v ktorej predikaciu robime venovat’ sa manazérskemu rozhraniu.
Névrhu manazérskeho rozhrania predchadza zistenie funkénych a nefunkénych poziadaviek

obsluhujucich pracovnikov.

Existuje niekol’ko manazérskych systémov, ktorych pouzitie je obmedzené len spravnym
nakonfigurovanym na ich aplika¢ny server. Je dobré ak je informacny systém uplne oddeleny

od manazérskeho systému ako na aplikacnej tak aj na datovej vrstve.

'8 Arnost P., 22.8.2001, ROOT.cz, Co je to ,,Open Source software®, www.root.cz/clanky/co-je-to-open-
source-software

"% Jand S., 18.4.2014, Zive.cz, Open-source je poprvé kvalitnéj$i neZ proprietarni software, www.zive.cz
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Existuje niekol’ko manazérskych prostredi. Medzi open source platformi patri napriklad
Pantheo. Obsahuje sluzby ako generovanie reportov, analyzy, alebo datovl integraciu.
Existuje moznost’ vyuzit’ niektoré portalové rieSenie, alebo vytvorit’ vlastnii webova

aplikaciu.

Na implementaciu webového rozhrania je vhodny napriklad néastroj Google Web Tolkit. Pri
mensich projektoch je vhodnejsia druha moznost’, pretoze webové aplikacie maji ovel’a viac

funkcionalit ktoré by zostali nevyuZité.

2 Weka

Weka je Casto pouzivand v akademickej sfére. ZaciatoCnik, ktory nepozna vsetky operatory, si
ich vyznam moéze vyhladat’ v dostupnej dokumentacii, alebo si moZze zobrazit’ ndpovedu

priamo v programe. Dostupna je po vybere a kliknuti na dany operator.

2.1 Grafické rozhranie Weka

Praca so syst¢émom Weka prebieha cez rozne grafické rozhrania:

Explorer - hlavné uzivatel'ské rozhranie. Umoziluje aplikovat’ niekol’ko typov filtrov. Filtre
na vyber atribtitov, transforméaciu atributov, postupne vybrat’ algoritmus pre danu tlohu

(klasifikacia, regresia,...) a vysledky ucenia zobrazit’.

Je to najjednoduchsi spdsob oboznamenia sa s pouzivanim aplikécie, pretoze je to grafické
uzivatel'ské prostredie. Prostrednictvom neho mame pristup ku kompletnému nastrojovému

vybaveniu.

Vyberame si z ponukanych moznosti a zadavame tlohy. Moznosti pontka vo forme menu,
&im zabezpeduje plynulost’ krokov v pozadovanom poradi. Dalsie kroky st neaktivne pokial

nie si ukoncené predchadzajuce.
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Pomocnym néstrojom je ,,tool tips.” Jeho ulohou je oboznamit’ nas s funkciami jednotlivych
ikon. Dal$ou poméckou je prednastavenie hodnot a filtrov ¢o ndm zabezpeéuje s minimalnym

usilim ziskat’ vysledky.

Nevyhodou Explorera je, ze vSetko uchovava v hlavnej pamiti. Po otvoreni datasetu sa tento
cely nacita, ¢o predstavuje obmedzenie. Mdze byt pouzity, len na skimanie malych, alebo

strednych problémov.
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Obrazok 1. Uvodné okno a KnowledgeFlow aplikicie Weka . Zdroj: Vlastné spracovanie

KnowledgeFlow — komponentovo orientované uzivatel'ské rozhranie. M4 th ist
funkcionalitu ako Explorer, ale odli$ny pristup k praci. Weka komponenty si méze pouzivatel’
vybrat’, umiestnit’ ich na platno a navzajom ich poprepdjat’ tak, aby vytvarali tok znalosti pre

spracovanie a analyzu dat.

Experimenter — je rozhranie, kde mo6Zeme permanentne porovnat’ vysledky dosiahnuté zo
zvolenych algoritmov. Porovnava rozli¢né uciace techniky, interaktivne prave cez rozhranie
Experimenter. Experimenter automatizuje tento proces, zjednodusuje ho a vykonava testy

vyznamnosti modelu.
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Simple CLI — analogia prikazového riadku. Z neho mozeme volat’ ktorukol'vek Weka triedu s

vybratymi vstupmi.

2.2 Filtre vo Weke

Weka ponuka pre upravu dat niekol’ko filtrov, ktoré upravuju data a ul'ahc¢uju tak pracu

s datasetmi. Zistili sme Ze:

¢ filter Normalize — normuje vSetky atributy, ale nepontika moZnost’ vyberu iba niektorého

atribatu.

¢ filter Discretize — je vhodny na Gpravu numerickych atributov. Rozdeli hodnoty do

intervalov, pocet intervalov definuje uZivatel’. Standardné je zvolit’ 10 intervalov.

¢ filter Replace missing values — vstupny dataset ocisti od chyb a doplni chybajice hodnoty.

Plati, Ze nominalne hodnoty nahradi najcastejSou hodnotou a numerické priemernou.

Nevyhoda:
¢ nie je mozné nahradit’ chybajiice hodnoty inym spdsobom

¢ nahradi chybajtice hodnoty pri vSetkych atributoch

¢+ filter Remove percentage — Casto pouzivany filter, ktory transformuje numerické hodnoty
na nominalne. Weka ho €asto vyuZiva rozdelenie datasetu na mnoZiny.

Nevyhoda
¢ dataset mdze byt rozdeleny len na dve mnoziny

. v . . . . .20
¢ neposkytuje moznost nastavit’ pomer rozdelenia ciel'ovej premennej

2 Witten I.H., Eibe F., Elsevier, 2005, Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques,
ISBA 0-12-088407-0
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2.3 Klasifikacia vo Weke

2.3.1 VolI’ba Klasifikatora

Klasifikatori Weka su navrhnuté tak, aby vedeli predpovedat’ iba jednu triedu, atribut, ktory je
cielom predikcie. Niektoré klasifikatori mézu ucit’ nominalne triedy, iné m6zu naucit’ iba

numerické triedy (regresna problémy).

Ak chceme nase tdaje preskimat’ pomocou rozhodovacich stromov, zvolime v hornej ¢asti
box Klasifikator. Tento box ma textové pole, v ktorom je ndzov aktualne vybraného
triedenia, a jeho moZnosti. Tlac¢idlom Choose si moZeme vybrat’ jeden z klasifikatorov, ktoré

st k dispozicii.

Box pod nim m4 meno Test options (Testovacie moznosti). Zvoleny klasifikator bude
testovany v stilade s moznostami, ktoré su nastavené v Test options. DalSie moZnosti

testovania mozno nastavit’ kliknutim na viac moznosti.

2.3.2 Testovacie rezimy

K dispozicii su Styri testovacie rezimy:

1. Use traning set (pouZite tréningového setu)

Klasifikator je hodnoteny podl’a toho, ako dobre predpoveda triedy inStancii na ktorych bol

trénovany ¢ize ndm zname vysledky.
2. Supplied test set (dodavana testovacia sada)

Klasifikator je hodnoteny podl’a toho, ako dobre predpoveda triedy inStancii nacitané zo
stiboru. Kliknutim na tlacidlo Set otvorime dialég umoziujuci zvolit’ stibor, ktory chceme

vyskusat’.

3. Cross-validation (kriZové overenie). Klasifikator je hodnoteny krizovym testom.
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4. Percentage split (percentudlne rozdelenie). Klasifikator je hodnoteny podl'a toho, ako
dobre predpoveda urcité percento z udajov, pre ktoré sa kona testovanie. Mnozstvo

stiahnutych dat zavisi na hodnote zadanej v poli %.

Bez ohl'adu na to, ktortt metoédu hodnotenia pouzijeme, model ma na vystupe vzdy iba jeden

vystup zostaveny zo vSetkych trénovanych dat.

2.3.3 DalSie moZnosti testovania

DalSie moznosti testovania mozno nastavit’ kliknutim na viac moznosti:

1. Output Model. (vystup je klasicky model). Model klasifikacie na celej trénovanej mnoZine.

Vystup méze byt vizualizovany. Tato moznost je prednastavena.

2. Output per-class stats (vystup na Statistickej triede). Presna Statistika pre kazdu triedu na

vystupe.

3. Output entropy evaluation measures (vystupné hodnotenie entropie). Hodnotenie

entropie bude zahrnuté vo vystupe. Tato moznost’ nie je prednastavena.

4. Output confusion matrix. (vystup je krizovy test). Vystup je hodnoteny krizovym testom,

test je sucastou vystupu. Moznost’ je prednastavena.

5. Store predictions for visualization (u/ozZenie predpovede pre vizualizacie) Klasifikatori s

v pamdti tak, aby mohli byt’ zobrazené. Moznost’ je predvolena.
6. Output predictions (vystupna predpoved’). Predpoved’ hodnotiacich dat je na vystupe.

7. Output additional attributes (d'alsie atributy na vystupe). Ak musia byt’ d’alSie atriblity na

vystupe spolu s predpoved’ou, potom index tohto atribiitu moze byt uvedeny tu.

8. Cost-sensitive evaluation (vyhodnotenie nakladov). Chyby sa hodnotia s ohl'adom na

nakladovli maticu. PouZijeme tla¢idlo Set, umoziiuje urcit’ a pouZzit’ nakladovu maticu.

9. Random seed for xval % Split. Urcuje pouZitie siboru nahodnych cisel, pred tym, nez st

rozdelené na ucely hodnotenia.

10. Preserve order for % Split. Zachovava poradie, potla¢a randomizaciu dat pred

rozdelenim.
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11. Output source code (zdrojovy kod vystupu). Ak je klasifikacny model postaveny ako Java

zdrojovy kod, mézeme zadat’ ndzov triedy tu.

2.3.4 Vystup textovej klasifikacie

Vystup je rozdeleny do niekol’kych sekcii:

1. Run information (spustit informacie) - zoznam informécii, ukazuje schému ucenia, nazov

reldcie, inStancie, atributy a testovaci rezim, ktory bol zapojeny do procesu.

2. Classifier model (p/ny tréningovy set) - textova reprezentacia modelu klasifikacie, ktora

bola vytvorena z tdajov celého skolenia.

3. Results — (vysledky) vysledky zvoleného testovacieho rezimu, ¢lenime dalej takto:

4. Summary (suhrn) — zoznam, Statisticky sumarizuje ako presne klasifikator bol schopny

predpovedat’ skuto¢nu triedu inStancii v rdmci zvoleného testovacieho rezimu.

5. Detailed Accuracy By Class - presnost’ triedy. PodrobnejSie zobrazenie presnosti

predikcie klasifikatora.

6. Confusion Matrix (krizovd matica) - ukazuje, kol’ko instancii bolo pridelenych pre kazda
triedu. Prvky ukazuju pocet skasobnych prikladov, ktorych skuto¢na trieda je rad a ktorych
predpokladané trieda je stipec.

7. Source code - zdrojovy kod (volitelne) - tato ¢ast’ obsahuje zdrojovy kod v jazyku Java, ak

sa prefi rozhodneme.?’

2l Weka Tutorial, http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/index.html

27



3 Ciel prace

Ciel'om diplomovej prace je preukazat’ opodstatnenost’ a uzito¢nost’ nasadenia open source
aplikécie na dolovanie dat v prostredi malého a stredného podniku. Zaroven popiseme

podrobnejsie tento nastroj pre potreby d’alSieho individualneho vzdelavania.

Zosumarizujeme teoretické poznatky o metdde rozhodovacich stromov a niektorych
jednoduchy algoritmoch pre tvorbu tychto stromov. PopiSeme vyhody a nevyhody

rozhodovacich stromov.

Predmetom diplomovej prace je analyza firemnych udajov prostrednictvom data miningovych
metdd. Praca obsahuje zdkladné teoretické vymedzenia postupov pri pouziti data miningu.

Vyhodnotenie vysledkov pouZitia dataminingu a prinos pre prax.

Pri spractivani diplomovej prace bola vyuzita dostupnd odborna literatira a internetové
zdroje. V praktickej ¢asti sme pouzili metddu deskripcie a metédu analyzy. Prinos spociva aj
vo vytvoreni Studijnych podkladov pre individudlne vzdelavanie v data miningu, pomocou

open source programu Weka.
4 Metodika prace a metody skumania

4.1 Vyuzivanie dataminingovych metdéd v praxi

,,Dolovanie dat je proces objavovania novych, vopred neznamych, zmysluplnych vzorov
a trendov, prostrednictvom preskumania velkych objemov dat, za pouzitia technologii

vzoroveho rozpoznavania, Statistickych a matematickych metod. “(Dr. Daniel T. Larose,

LAROSE 2005)

Rozhodovacie procesy definujeme ako individualne zhodnotenie situacie, na zaklade
dostupnych informécii a zdrojov. V beznom Zzivote sa s rozhodovacim procesom stretavame
neustdle. Rozhodovanie je stratégia nasho riesenia. Vysledok bude ovplyvneny vel'kym

y . L s I 2
poctom neznamych vplyvov, ktoré st’azi porovnanie vysledku.

2 Sarnovsky J., Ligus J., Benko P., KoSice 2001, Kybernetika a manaZzment, http://web.tuke.sk/
kybernetika/kam
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4.2 Rozhodovacie stromy

Rozhodovacie stromy zarad’ujeme k jednému zo zdkladnych principov symbolickych met6d
strojového ucenia. Su jedineCnym nastrojom pouzivanym na klasifikaciu a predikciu, ktort
budeme realizovat’. Zaujem o ne spdsobuje fakt, ze v porovnani s inymi napriklad
neurdénovymi sietami, rozhodovacie stromy st o pravidlach. Kazdé pravidlo je mozné

pomerne F'ahko, vyjadrit’ prirodzenym, alebo databazovym jazykom.?

Rozhodovaci strom zobrazi logicky vyvoj nadvazujicich moznosti z hl'adiska alternativnych
rozhodnuti a potencialnych vysledkov. Je to klasifikator zo stromovou Struktirou. Vnatorné
uzly st rozhodovacie. Mnozstvo algoritmov na uc¢enie rozhodovacich stromov je variaciou

zékladného algoritmu.

Rozhodovaci strom definujeme ako strom, kde vsetky nelistové uzly stromu budi obsahovat’
test na hodnotu atributu. Vetvy vedutce z tohto uzlu budi vysledky testu. Listové uzly stromu
budu jednotlivé triedy, vysledky nasej klasifikacie. Atributy ktoré budeme testovat’ v
jednotlivych uzloch pri budovani stromu, vyberdme pomocou metdd ako je entropia a

informacny zisk.

Rozhodovaci strom reprezentuje proceduru pri ktorej bude dataset na zéklade jeho vlastnosti
zaradeny do jeden z vopred definovanych tried. Vlastnosti datasetu su reprezentované
spojitymi alebo diskrétnymi atributmi. NajrozSirenejsi spdsobom pri tvorbe rozhodovacieho

stromu je induktivne generovanie s vyuzitim metddy rozdel'uj a panuj.

Na zaciatku bude koreflovému uzlu priradeny atribit. Na zéklade hodnot atribatu buda nase
tréningové data rozdelené na podmnoziny. Pre kazdu z tychto podmnozin je vytvoreny uzol,
ktorému je nasledne priradeny d’alsi atribat. Toto delenie pokracuje az kym nie je splnena

ukoncovacia podmienka.

3 Kostik L., Saloky T., 2006, Riadenie a identifikacia systémov, Niektoré z problémov pri ziskavani dat

pomocou rozhodovacich stromov, AT&P journal PLUS2, Riadenie a identifikéacia systémov
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Dolovanie dat je proces vyberu vhodnych, skrytych, alebo nedefinovanych informacii
z rozsiahlej databazy. Datamining je analyza, ktora nie je vopred dana uzivatelom. Charakter

odvodenych informacii je predovietkym predikativny.**

Metdda rozhodovacich stromov sa uplatiiuje hlavne pri rozhodnutiach spojenych
s inovaciami. Umoznuje nam identifikovat’ vztah medzi stratégiou ktort uplatitujeme

a stratégiou ktoru by sa mali uplatnit’ v budticnosti.

Existuje niekol’ko typov rozhodovacich stromov. St urcené na klasifikaciu do tried, alebo
umoziuju predikovat numerické atributy, regresné stromy. Prednostou rozhodovacich

stromov je ich I'ahka interpretovatelnost’ a prehl'adnost’.

Vieme pomocou nich rychlo a I'ahko vyhodnotit’ ziskané vysledky, identifikovat’ kI'acové
polozky. Rozhodovacie stromy nevyzaduju normalizaciu dat, alebo dodatoc¢né atributy. Vedia

pracovat’ s kategorickymi, aj numerickymi znakmi.

4.2.1 Vytvorenie rozhodovacieho stromu

Najprv najdeme atribit, ktory obsahuje maximalne mnoZzstvo informécii. Tento atribut bude
koren stromu. Potom rozdelime mnozinu prikladov na také mnozstvo podmnozin kol’ko je
hodndt koreniového atributu. V jednotlivych podmnozinach su priklady s jednou hodnotu

tohto atributu.

V kazdej podmnozine vyhl'adame d’alsi najvyznamne;jsi atribut. Takto pokracujeme pokial’
nespotrebujeme vSetky atributy Pri vybere najvyznamnejSieho atributu pozname niekol'ko

kritérii.

Meranie vhodnosti atriblitu pre zistenie najvhodnejSicho nazyvame informacny zisk. Udava
mieru rozdelenia atributov do tréningovych prikladov v ich ciel'ovej klasifikacii. Aby sme
spravne stanovili informac¢ny zisk, musime urcit’ entropiu, ktord charakterizuje necistoty v

I'ubovolnej skupine prikladov.

24 Novotny O., Pour J., Slansky D., 2005, Business Intelligence — Jak vyuzit bohatstvi ve vaSich datech, Grada
Publishing, ISBN 80-247-1094-3
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Mnozina bude obsahovat’ pozitivne a negativne priklady nejakého ciel'ového planu. Bude to
binarna klasifikacia. Ako kritérium na vyber najvhodnejSieho atributu sa pouziva entropia,

. v 7 . ;. v . . . 25
informacny zisk, pomerny informacny zisk alebo giny index.

4.2.2 Problémy rozhodovacich stromov pri ziskavani dat

V kazdom systéme sa stretdvame s problémami. Najcastejsi a najzdvaznejsi problém je
uréenie hibky, do akej bude rozhodovaci strom rast, spracovanie spojitych atribttov, vyber
spravneho vyberu atributu, spracovanie cvicnych dat ak chybaju hodnoty atributov, alebo

spracovanie atribiitov s odliSnym ohodnotenim a zvySovanie efektivnosti vypoctu.

Vytvorenie rozhodovacieho stromu je pomerne rozsiahly proces, pri ktorom méze nastat’

niekol’ko problémov. Tieto problémy moézu znizit' zrozumitel'nost’ ndsho modelu.

Zostrojené rozhodovacie stromy nemusia mat’ vzdy vyhovujuci tvar, a potom nie su vhodné
pre rychlu a spravnu klasifikaciu. Ak strom dostato¢ne nezovseobeciuje trénovacie data

hovorime, ze doslo k preuceniu (overfitting) stromu, to znamena Ze sme docielili netmerna
presnost’ stromu. Strom mdézeme zjednodusit’ tak, ze priklady jednej triedy budu v listovom

uzle len prevazovat'.

Zjednodusenie, redukciu stromu moZeme urobit’ dvoma spdsobmi.

1. Algoritmus budeme modifikovat’ doplnenim nejakého kritéria, ktoré indikuje ¢i mé uzol

d’alej expandovat’. Tymto sposobom sa redukovany strom vytvori priamo.

2. Vytvorime uplny strom a nasledne urobime jeho prerezévanie (post-prunning).
Postupujeme zdola nahor a pri kazdom podstrome sa podl'a nejakého kritéria rozhodneme, ¢i

, - . , A v v e 2
sa mé4 podstrom nahradit’ listovym uzlom. Tento spdsob sa pouZiva &astejsie.

 Berka P., Academia, Praha 2003, Dobyvani znalosti z databazi, ISBN 80-200-1026-9
% Kostik L., Saloky T., 2006, Riadenie a identifikacia systémov, Niektoré z problémov pri ziskavani dat

pomocou rozhodovacich stromov, AT&P journal PLUS2
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4.2.3 Vyhody a nevyhody rozhodovacich stromov

Medzi vyhody rozhodovacich stromov patri

¢ schopnost’ generovat’ pochopitelné data
¢ klasifikacia bez velkého pocitania
¢ schopnost’ pracovat’ zo spojitymi aj kategorickymi premennymi

¢ jasna indikacia najddlezitejSich oblasti pre predikaciu, alebo klasifikaciu

Nevyhody rozhodovacich stromov

¢ nie su vhodné ak ciel’ predikacie je spojity atribut

¢ rast rozhodovacieho stromu je narocny na vypocet

¢ je potrebné ur¢it’ limit do akej hibky ma strom rast’

¢ st nachylné k chybam pri klasifikacii problémov s vela triedami a relativne malym poctom

tréningovych prikladov.

4.2.4 Presnost’ modelu

Po zostaveni rozhodovacieho stromu, musime odhadnut’ jeho kvalitu. Rozhodovaci strom je
presnejsi vtedy ak lepSie klasifikuje prvky z testovacej mnoziny. Medzi hlavné kritéria pre
hodnotenie kvality stromu patri miera chybovosti. Je to pomer nespravne klasifikovanych

prikladov a vSetkych prikladov v nasej testovacej mnozine.

Dolezitym krokom pri vytvarani modelu je ladenie. Prebehne po zhodnoteni presnosti nasho
modelu. Presnost’ predikéného modelu hovori o miere schopnosti modelu predikovat’ nad

nezndmymi datami. To s datach, nad ktorymi prebehne vlastna klasifikacia.

Trénovacie data pouzijeme k tvorbe klasifikatora. Nie su vhodné k vypoctu presnosti modelu
mohlo by to viest' k chybnym, neprimerane optimistickym vysledkom. Presnost’ modelu

odhadujeme pomocou rdznych technik. Zékladom je vypocet chyby podl'a urcitej metriky.
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4.3 Predikativne techniky ktoré sa vyuzivaju pri dolovani dat

4.3.1 Kategoricka a numericka predikcia

Kategoricka predikcia predpokladé kategdriu, hodnotu na zaklade znalosti inych veli¢in. Je to
v podstate klasifikacia. Cielom klasifikacie je vytvorit’ model s privlastkom klasifikétor, ktory
bude predikovat nespojité hodnoty. Zaznam v nasom datasete bude zaradeny len do jedne;j

triedy. Predikovany atribut je ,,label", ktory méze mat’ charakter kategorie alebo triedy.

Numericka predikcia predikuje spojita funkciu, predikcia ¢asovej rady ako napriklad hodnota

vysky uveru pre klienta ktora je pre banku esSte bezpecna.

4.3.2 Priebeh klasifikacie

Priebeh klasifikacie sa sklada z dvoch krokov:

Udenie - vytvorime klasifikaény model pomocou nasich trénovacich dat. Trénovacie data st
data, pri ktorych vieme vysledky klasifikacie, ¢ize triedu do ktorej patria. Toto je ucenie s
ucitel'om (supervised learning). N4jdené mapovanie, alebo funkcia ndm rozdeli niekol'ko

rozmerny priestor rozdeli na jednotlivé triedy.
Ide o vyhl'adanie mapovania, alebo funkcie, pre ktort bude platit”:

Vzorec 1 y =1(X)

-X je vektor znamych hodnét atribtitov vzorky

-y je predikovany atribut (label).

Vlastna klasifikacia - pouzijeme vytvoreny model na klasifikaciu novych dat, tu uz label nie
je znamy. Zakladnym krokom pred pouzitim modelu bude urcenie presnosti modelu. Presnost’
s akou predikuje jednotlivé triedy. Vypocet presnosti prebehne na testovacej mnoZzine. Prvky
st ndhodne vybrané z celej mnoziny prikladov. Na klasifikaciu prikladov do tried m6zeme

pouzit’ rozne techniky. My sme si uz vybrali rozhodovacie stromy.
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4.3.3 Metriky

Pri kategorickej predikcie vypocitame presnost’ vysledného klasifikatora ako pomer poctu
spravne klasifikovanych zdznamov ku vSetkym zdznamom, vyjadreny v percentach. MoZeme

uviest’ aj chybovost’ (error rate) klasifikatora. Vyjadrime ju ako:

Vzorec 2 1-Acc(M)

- Acc je presnost’ klasifikatora M.

Potrebnym néstrojom pri porovnavani presnosti jednotlivych tried je matica zamien
(confusion matrix). Je to kontingencna tabul’ka medzi redlnym zatriedenim prikladu a
predikciami klasifikatora. Najlepsie je ak bude vacSina prikladov lezat’ na diagonale matice,

klasifikator ich spravne zaradil do triedy.

Pri numerickej predikcii pozname viac metrik ako pri kategorickej predikcii. Ak vytvoreny
model predikuje hodnotu spojitej funkcie, metriky sa ststredia na urenie vzdialenosti

predikovanej hodnoty y; od skuto¢nej hodnoty y;.
Medzi najcastejSie pouzivané metriky patria:

Stredné absolutna chyba MAE (mean absolute error)

d
Z|yi_y;|

Vzorec 3 MAE = ’ZIT

Stredna Stvorcova chyba MSE (mean squared error)

d 2
Z(yi - y;)
Vzorec 4 MSE ==

-d  vyjadruje velkost’ testovacej mnoziny

Odmocnina zo strednej Stvorcovej chyby RMSE (root mean squared error) prednostou tejto

metriky je, Ze ma rovnaki magnitidu ako predikovany atribt.

Vzorec 5 RMSE=+MSE
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Ak nas zaujima relativna chyba voci predikcii, ktorti by sme spravili na zéklade strednej
hodnoty predikovaného atributu, potom vypocitame relativnu absolutna a Stvorcova chybu.

Vo vzorci pre vypocet MAE a MSE nahradime d vypo&tom prislugnej strednej hodnoty.?’

4.3.4 Techniky trénovania dat

Pozname niekol’ko technik, ktorymi zistime s akymi datami trénovat’ a potom vyhodnocovat’
presnost’ modelu ktory vznikol. Metoda holdout a krizova validacia patria medzi

najpouzivanejsie.

Holdout je metdda pri ktorej nas trénovaci model rozdelime na dve nahodné mnoziny,
trenovaciu a testovaciu mnozinu. Na urcenie presnosti pouzijeme nase testovacie data. Ak je
metoda holdout zopakovana niekol’kokrat a presnost’ je brana ako priemer presnosti

jednotlivych iterdcii, ide o ndhodné vzorkovanie (random subsampling).

Krizova validécia alebo aj k-fold cross-validation je druha technika. Data si nahodne
rozdelené a to do k disjunktnych mnoZzin Dy az Dy. St asi rovnakej velkosti. MnoZina D; je

pri i-tej iteracii brana ako testovacia. Ostatné mnoziny su pouzité na trénovanie modelu.

Od holdout metddy sa odliSuje tym, ze kazdy priklad je pouZzity rovnaky pocet krat na ucenie
a raz na testovanie. Konecna presnost’ pri klasifikacii je vypocitand ako pomer poctu

spravnych klasifikacii zo vSetkych iteracii k poctu vSetkych zaznamov.

Pri numerickej predikcii sa odhad chyby pocita ako pomer celkovej chyby zo vSetkych iteracii

k poctu vsetkych zdznamov.

4.3.5 Informacny zisk a entropia

V kazdom rozhodovacom uzle musime zvolit’ vhodny klasifikator. Na kvantitativne meranie
hodnosti atributu, vyuzivame vlastnost’ s ndzvom informacny zisk. Této vlastnost’ udava
mieru rozdelenia atributov do ciel'ovej klasifikacie. Meranie sa vykonava pri vybere atributov
v kazdom kroku rastu stromu. Na to aby sme mohli stanovit’ informacny zisk musime

vypo¢itat’ entropiu.®

77 Principles of Data Mining, Hand D.,Mannila H.,Smyth P., MIT Press, 2001, IBAN 0-261-08290-X
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Entropia charakterizuje stupen necistoty v skupine prikladov.

T
Vzorec 6 E(S)=->(p,log,(p,)
t=l1
-S je mnozina obsahujlica pozitivne aj negativne priklady ciel'ového konceptu
- E(S) je entropia
- Pt je podiel pozitivnych prikladov v S
- (po) je miera negativnych prikladov v S

Pokial’ vSetky €leny spadaju do jednej skupiny entropia sa rovné nule. Ak skupina obsahuje
rovnaky pocet pozitivnych aj negativnych prikladov potom je entropia 1 ¢ize maximum. pre

entropiu E(S) je mozne definovat’ mieru efektivity atributu &ize informaény zisk.*’

Vzoree7  G(S,A)=E©®)- Y E(s,)
veV (4) |S|
- G(S,A) je informacny zisk atribitu A

-Sy je podmnoZina S

4.4 Algoritmy na tvorbu rozhodovacich stromov

Rozhodli sme sa Ze modelovanie naSich dat zrealizujeme v programe Weka. Zozbierané
a pripravené data budeme modelovat’ az ked’ vyberieme vhodny algoritmus. Vo Weke je
k dispozicii spektrum algoritmov. My hl'adame algoritmus, ktory bude najlepsie popisovat’

hl'adané vzt'ahy v naSich datach.

Na to aky algoritmus vyberieme vplyva niekol’ko faktorov. Patri medzi ne aj to ako sme
sformulovali problém, a aky mame typ zozbieranych dat. Je prirodzené Ze sa budeme skusat
niekol’ko variant a Statisticky ich hodnotit’. Na tvorbu rozhodovacich stromov existuje mnoho

algoritmov. Zékladné rozdelenie pozna tri druhy.

¥ Han J., Kamber M.; Diane C., Data Mining Concepts and Technigues; 2006; ISBN 978-1-55860-901
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4.4.1 Algoritmy vytvarajuce jeden strom

Rozhodovacie stromy je oblast’ umelej inteligencie ktora ma v sti€asnosti vel'ké uplatnenie, a
to nielen starsSie typy algoritmov rozhodovacich stromov ( ID3, ID5R, C4.5 ...), ale aj novSsie v

oblasti umelej inteligencie, ako ucenie neurénovych sieti ¢i genetické algoritmy.

Medzi jednoduchsie algoritmy patri algoritmus ID3 (/terative Dichotomiser). Algoritmus pri
budovani rozhodovacieho stromu vychadza z principu znameho ako Occamova britva. To
znamena ze ak existuje viacero vysvetleni, pouzijeme to najmenej komplikované. Pri
rozhodovacich stromoch je to najkratsia cesta od korena k listu. Pri vyber atributov pouZziva
ako rozhodovacie kritérium informacny zisk. Dokaze vSak pracovat’ iba s diskrétnymi

atributmi. Nastupcom algoritmu ID3 je algoritmus C4.5.

Algoritmus C4.5 pracuje na rovnakom principe ako ID3, ale na rozdiel od neho pouziva ako
rozhodovacie kritérium pomerny informacény zisk. Vie pracovat’ aj so spojitymi atribitmi a
ucit’ sa z prikladov v ktorych chybaji hodnoty niektorych atributov. J48 je open source Java

implementécia algoritmu C4.5 dolovania dat vo Weke.

J48 je zaloZeny na myslienke Ze pdvodna heterogénna mnozina prikladov sa d4 postupne
rozdelit’ na homogénnejSie podmnoziny. HomogénnejSia mnozina ma niz§iu entropiu nez
heterogénnejSia. Mnozina obsahujuca prvky vyhradne jednej triedy je dokonale homogénna,
ma nulovl entropiu. Algoritmus J48 teda hl'ada taky atribut ktory rozdeli heterogénnu

mnozinu na podmnoZiny s najniz§ou moznou entropiou.

Rekurzivne sa postup opakuje tak dlho pokial’ sa d4 entropia znizovat’. V najhorSom pripade

vzniknu ako listy stromu podmnoziny obsahujuce iba jeden prvok nastane preucenie.

Najpouzivanej$im algoritmom dnes je CART (Classification and Regresion Trees). Popisuje
vytvaranie binadrnych rozhodovacich stromov. CART deli priklady v kazdom uzle na dve

skupiny. Ako kritérium pre vyber atributov je pouzity Gini index.

4.4.2 Algoritmy vytvarajice sibory stromov

Jeden model casto nepopisuje vzt'ahy dostato¢ne. V snahe vytvorit’ presnejsi a robusnejsi

klasifikator vznikla myslienka ucit’ viac modelov a potom ich pouzit’ suhrnne. V kazdom
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modeli je kladeny doraz na int Cast’ dat. Tymto sa zaoberaju ansamblové uciace systémy
(enable learners). Medzi najznamejSie ansamblové uciace systémy patri bagging, boosting

30
a random Forests.

4.4.3 Genetické algoritmi a rozhodovacie stromy

Pouzitie techniky rozhodovacich stromou a genetickych algoritmov prinasa zo sebou zasadny
problém. Reprezentéacia stromov vo forme chromozdémou. Stromy nemaju fixne dant

Struktaru ani dlzku. Medzi dva najznadmejSie patri algoritmus GA Tree a GA-ID3.

4.5 Metodologia CRIPS-DM

Proces dataminingu zahrnuje niekol'’ko metdd a postupov prace. Nie je jednoznacny navod
ako postupovat’. V 90. rokoch sa vykrystalizovali dve vSeobecne vhodné metodologie:
metodologie SEMMA, od firmy SAS, a CRISP-DM, vyvinuta firmami medzi ktoré patrila aj
firma SPSS.

Pochopenie { } Pochopenie
problEmu { dat

N

Priprava
d&t
P
WyLEitie I
wysledku S
o~ tlodelovanie

“yvhodnotenie
wysledku

Schéma 1. Grafické znazornenie metodologie CRIPS DM. Zdroj: neuron.tuke.sk/
zvada/statnice/ I1/08/index.html

3 Dietterich T., Ensemble Learning, The MIT Press 2002, www.eecs.wsu.edu/~holder/ courses/

CptS570/fall07/ papers/Dietterich00.pdf
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Metodologia CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) realizuje projekt
rychlejsie, Gi¢innejSie a lacnejsie. S to doporucené postupy obsahujice cely zivotny cyklus
projektu dolovania dat. Je rozdeleny do 6 etap. Poradie nie je pevne dané, ktora faza nasleduj

zalezi na vysledku predchadzajicej fazy.

Hrany v grafe na obrazku zachytavaji najcastejSie zavislosti medzi fazami. Ak vo faze
modelovania nevznikne model s vyhovujiucou presnost'ou, vratime sa spét’ do fazy pripravy

dat, alebo az do fazy pochopenia problému.

Externy cyklus zobrazuje cyklicku povahu procesu dolovania dat. Po pouziti modelu, moze
proces dolovania déat pokracovat. M6zu sa objavit’ d’alSie problémy, ktoré stivisia s priméarne

rieSenou Ulohou. DalSie procesy mozu pouzit’ poznatky ziskané pri rieSeni primarnej ulohy.

4.5.1 Jednotlivé fazy metodiky CRIPS-DM

Pochopenie problému - vstupna faza, je orientovana na pochopenie problému. Stanovime
ciele a poziadavky z business pohl'adu. Poznatky d’alej transformujeme do popisu tlloh

dolovania dat a priblizného navrhu planu, ako tlohu riesit’.

Pochopenie dat - fiza zacina ziskanim dat. Potom je potrebné zoznamit’ sa s datami, urCit’
pripadné problémy s kvalitou dat. Je mozné, Ze zistime urcité vzory, ktoré ndm pomdzu pri

zostaveni prvych hypotéz.

Priprava dat - vytvorime mnozinu dat z pévodnych dat, ktort pouzijeme ako vstup modelu.
Tato ¢innost’ sa opakuje a obsahuje vyber zaznamov, atribatov, Cistenie a transformaciu dat,

podl’a Specifickych poziadaviek na format dat.

Modelovanie - je faza v ktorej pozijeme rozlicné metddy a techniky na vytvorenie modelu,
pricom dochédza k optimalizacii parametrov. Jeden typ problému sa da riesit’ nickol'’kymi
technikami a ¢asto maju tieto techniky rozne naroky na data. Preto je v tejto faze Casté, Ze sa

musime vratit’ do fazy pripravy dat
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Hodnotenie modelu - tato faza hodnoti tiroven s akou model dosahuje definované obchodné
ciele. Ak vysledky nie su uspokojivé, snazi sa urcit’ dovod, preco je model neuspokojivy. Ak
su dosiahnuté vysledky vyhovujice, urobime konecnu kontrolu celej tlohy. Zistime ¢i sme
neprehliadli dolezity faktor. Rozhodneme ¢i sa vysledny model pouzije, alebo sa vratime do

niektorej z predchadzajtcich fazi.

Nasadenie modelu - ak model prindSa novu znalost’, pokracujeme tak ze tito znalost’
prezentujeme zdkaznikovi tak, aby ju mohol pouzit’. Prezentdcia mdze mat’ rzne formy,

véacsinou sa jedné o jednoduchy report, alebo iny nastroj na prezentovanie.

5 Prakticka ¢ast’ prace

5.1 Pochopenie problému

Ako prakticku Cast’ prace sme zvolili predikaciu névstevnosti a ceny izby v hotely pomocou
rozhodovacich stromov v stilade s metodikov CRIPS-DM. Pouzitim predikcie na tento
konkrétny problém prispejeme ku kvalitnejSiemu a efektivnejSiemu rozhodovaniu

manazmentu a zlepSenie sluzieb zakaznikom.

5.2 Definovanie problému

Budeme skuimat’ jeden z najpodstatnejSich ukazovatel'ov uspesnosti hotela a to je navstevnost’
a cena sluzieb. Od tohto ukazovatel’a sa samozrejme odvija trzba. Predikacia navstevnosti

prinesie manazérovi niekol'’ko vyhod medzi inym aj schopnost’ planovat’ zdroje.

S planovanim zdrojov a trzieb suvisia niektoré vyhody ako napriklad odvodenie trzieb. Ak
dokazeme predikovat’ navstevnost, mozeme si z toho odvodit’ vysku trzieb, nasledné vieme

planovat’ cashflow, Co znamené ze vieme rozhodnut’ kedy a ko’ko mdézeme investovat’.
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Ak vieme predikovat’ navstevnost’, mézeme zlepsit' management l'udskych zdrojov. V pripade
vysokej navstevnosti dokazeme vcas zabezpecit’ na jednotlivé useky personal, pripadne

planovat’ presun, alebo vol'no zamestnancom v pri nizsej navstevnosti.

V pripade ak nam predikcia dlhodobo vykazuje niz$iu navstevnost’, méze manazér rozhodnat’
o pouziti reklamy, alebo pouzit’ iné sposoby na prildkanie hosti. Reklama v Case predikacie

vysokej navstevnosti je neefektivna, z ddvodu obmedzenych kapacit hotela.

5.3 Sucasna situacia skimaného objektu

Vybrali sme spolo¢nost’ Hotel SET s.r.o, Bratislava®'. Spolo¢nost’ podniké v oblasti
poskytovania ubytovacich a stravovacich sluzieb tuzemskym aj zahrani¢cnym zakaznikom

a firmam.

Tiez ponuka prendjom konferen¢nych priestorov, a technicka podporu pri ich usporiadani.
Spolocnost’ je vlastnikom ubytovacich priestorov a restauraéného zariadenia. Ma kapacitu 26
izieb v roznych kategoriach v ktorych je mozné ubytovat’ asi 55 hosti. Kapacita restauracie je

asi 70 hosti.

Vyhoda je Ze hotel sa nachddza hned’ vedl'a Zimného Stadiéna Ondreja Nepelu, Futbalového
stadiona ASK Inter Bratislava, je prepojeny s Narodnym tenisovym centrom NTC. A v
dohl'adnej budicnosti bude dostavany Futbalovy Stadion Slovan, Tehelné pole. VSetky tieto
Sportové centra su v tesnej blizkosti hotela. Niekol'ko krat do tyzdiia su v tychto priestoroch

organizované kultirne podujatia.

Nevyhodou je, Ze v okoli pribudaju kapacitne vicsie a novsie ubytovacie zariadenia,
a v dosledku poklesu vytazenosti hotela sposobeného aj hospodarskou krizou je nutné
znizovat’ ceny ubytovania. Hotel je aktivny v predaji svojich vol'nych kapacit cez niekol’ko

ubytovacich portalov. Tu je vSak nutné znizovat’ ceny na hranicu rentability.

Je to maly podnik do 20 zamestnancov, z ktorych va¢sinu tvoria recepény, obsluha

reStauracie, chyzné, administrativa a riaditel’ spolocnosti.

*! Hotel SET homepage, www.hotelset.sk
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5.3.1 Hotelovy informacny systém

Pre rezervacie hotel pouziva komerény rezervacny systém Horec. Je to automatizovany
systém, ktory odstraiiuje ndrocnu evidenciu objednavok a materidlnych zadsob. Umoznuje
generovanie jednoduchych reportov, pripadne tvorbu jednoduchych analyz ako je napriklad

analyza vyt'azenosti.

Bol pouzity ako prvy, ale nesplia vSetky poziadavky na funkcionalitu, hlavne neumoziiuje
ziskat’ vSetky informéacie a v pozadovanej podobe o zakaznikoch a partneroch. Tiez
neumoziuje ziskavat’ a zaznamenat externé informacie napriklad o spolocenskych

podujatiach.

Informacny systém hotela preto Cerpa data ktoré potrebuje z réznych pramenov. Napriklad:
zéakladné udaje o zakaznikovi doplni recepény z dokladu totoznosti pri prichode hosta do
systému Horec, ale ak je host’ zaroveni zamestnancom firmy, nie je v tomto programe
moznost’ uviest’ podrobnejsie informacie o firme a ani zdznam znovu vygenerovat napriklad

ako fakturacnd adresa ak ho potrebujeme.

Na zaznamenanie tejto informacie je potrebné vytvarat’ extra tabul’ky v Exceli, alebo
v programe Outlook a potom ich pracne aktualizovat. Ak potrebujeme fakturovat, musime
kopirovat’, alebo dopisovat tieto idaje ruéne. Udaje o dochddzke zamestnancov sii niekol’ko

krat rucne prepisované podl'a potreby manazéra.

Informacie o trzbach musi uctovnik zozbierat’ osobne, kazdé rano na prevadzke a potom si ich
zaviest’ do uctovného programu, ktory nie je s programom Horec kompatibilny. Aj ked’ je
systém pre prehl’ad trzieb najkomplexnejsi, nie je prenos dat z jedného systému do druhého

automaticky .

Horec umoziuje vytvorenie uctov pre jednotlivych hosti, denny prehl'ad uzavierok. Tento
systém umoziuje prepojenie na d’alSie podsystémami na priklad restauracné zariadenie a

sklad.

42



Data o navstevnosti trzbe alebo osobné tdaje zdkaznikov z programu Horec sa ukladaju do
databazy. Reporty sa negeneruju z datového skladu, ale z relacnej databazy pomocou SQL

dotazov.

Aj z tychto dévodov trva vytvorenie reportu dlho. Cas zavisi od poétu zaznamov a urovne
agregacie. Reportovanie je nedostato¢ne flexibilné. Report neposkytuje pozadovanti dimenziu

ani uroven agregacie.

V pripade ak je potrebny novy report, iny pohl'ad na aktuédlny stav, ind dimenzia, alebo Groven
agregacie, nie je mozné si ho nastavit’ cez uzivatel'ské prostredie a vygenerovat, ale je nutné
ho do Horca doprogramovat’ pracovnikmi firmy Horec. Aj preto je praca s analytickymi

a reportovacimi nastrojmi v tomto systéme pouZzivatel'sky neprivetiva.

Tieto problémy by vyrieSilo nasadenie technoldgie business intelligence z databdzovych
a analytickych komponentov, ¢o by znamenalo rychlejSiu a efektivnejSiu pracu. To prinesie

okrem pohodlnejSej prace aj d’alSie pridané hodnoty.

5.4 Porozumenie datam a sposob zbierania udajov

Definovali sme problém ktory chceme riesit’ a to ako nastavit’ ceny v diloch ked’ navstevnost’
pravidelne klesa. Na zaklade zozbieranych tidajov od zamestnancov a z dostupnych zdrojov,
dokazeme vyslovit prvé hypotézy, prvotnu analyzu dat. Zistili sme hlavné faktory ktoré
ovplyviiuji navstevnost’ na zéklade rozhovoru zo zamestnancami a zaroveil sme zo systému

ziskali informdcie o dennych trzbach a obsadenosti izieb za niekol’ko rokov dozadu.

Zdrojom je tabul’kovy procesor Excel kde je niekol'ko rokov zaznamenéavana trzba
a obsadenost’. Ako tréningovy dataset pouzijeme data za rok 2011 a 2012 a pokial’ by
presnost’ modelu nebola dostato¢né pridame rok 2010. Ako predikac¢né data pouzijeme rok

2013.
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5.4.1 Vstupné udaje od zamestnancov

Manazéri ktory na danom pracovisku pracuji, maji osobné skiisenosti a budua reporty
a analyzy vyuzivat’ ku svojej praci. Odpovede pracovnikov sa viac¢Sinou zhoduji. Spolo¢ne

oznacili niekol’ko hlavych faktorov znizenie navstevnosti v hotely.

Den v tyzdni — hotel navstevuje prevazne stabilné skupina hosti. Pocas pracovnych dni su to
zastupcovia firiem, ktory prichddzaji do mesta pracovne. Pocas dna pracuju, prichadzaju
prevazne na 1-3 dni. V €ase prazdnin a vikendov alebo pracovného vol'na je ich navstevnost

nizsia, a teda je nizSia aj navstevnost hotela.

Mesiac v roku — z predchadzajaceho vyplyva, Ze podstatny vplyv na nadvstevnost’ ma aj
mesiac v roku. Navstevnost’ teda vykazuje sezonnost’. Vyrazne slabsie si mesiace v ktorych
firmy koncia, alebo za¢inaju svoju ¢innost’, alebo mesiace ked’ zamestnanci Cerpaju svoje

dovolenky.

Reklama — uverejnenie reklamy v médiach vyznamne vplyvaji na ndvstevnost’. VacsSinou sa
vSak jednd o kratkodobé zvySenie navstevnosti. Prichadzaji novi navstevnici a pokial’ st
spokojny vracaju sa znovu. Rozhodujuca je aj cena, ktora je vacSinou v reklame nizsia ako su

ceny bezné.

Spolocenské podujatia v okoli — vyrazne zvySuji navstevnost’. Ubytovanie je vSak len na
jednu noc, ¢ize ma len kratkodobi charakter. Problém je Ze hostia preferujii lacné ubytovanie,
a prevazne rezervuju cez rezervacnd portaly. Mnohokrat dlho dopredu, ked’ manazment eSte
netusi Ze nejaké podujatie bude. Cize ak manaZér plone nastavi ceny na slabsie vikendy

nizsie, hotel preraba.

Cena — zakaznici preferuju lacné ubytovanie. VoI'né ubytovanie hl'adaju cez ubytovacie
portaly, kde je prvoradym kritériom pri vybere ubytovania cena, az potom uroven ubytovania

a d’alSie dovody . Aj hotely v okoli vyuZivaju znizovanie cien na priladkanie navstevnikov.
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Ostatné — sem treba zaradit’ ¢istotu prostredie, sluzby poskytované hostom, troven
stravovania, ale aj dostupnost’ a vzdialenost’ od ciel'a kam ma host’ namierené. Tiez bola Casto

uvadzand propagacia mesta a podujati. Tieto faktory maju subjektivny charakter.

5.5 Priprava dat

Hotelové udaje boli pre nase ucely Ciastocne modifikované, aby nebola porusené diskrétnost’
internych informacii. Téato Cast’ prace nam zabrala najviac Casu. Bolo potrebné aby sme sa
k tejto Casti niekol’kokrat vratili a ldaje upravili, tak aby boli vhodna na d’alSie spracovanie

a mali dostato¢nt vypovedaciu schopnost’.

Vsetky udaje stt kompletne nahraté na prilozenom CD, alebo Ciasto¢ne uvadzané v texte a v
prilohe na konci prace, ak to ich rozsah dovoluje. V texte diplomovej prace st priebeZne

odkazy na tieto materidly.

Miera kvality a relevantnosti idajov ma priamy vplyv na spravnost’ vysledku. Ked’ze
pracujeme s datami ktoré boli ur€ené na iné tcely, bude nevyhnutné pred pouzitim data

pripravit’.

Premenné v povodnej tabul'ke boli datum a trzba, ktoré s menej dolezité a d’alej su to
premenné den v tyzdni, mesiac, obsadenost’ a podujatia v okoli hotela, ktoré si pre nasu

predikciu podstatné.

Dataset obsahuje asi 700 riadkov tdajov. Priprava dat sa sklad4 z vyhladzovania,
generalizacie, diskretizacia, normalizécia, konstrukcia atributov. Chybajuce udaje vzhl'adom

k tomu Ze je to maly dataset sme nezaznamenali. Vyhladzovanie dat nebolo nutné.

Vzhl'adom k tomu, Ze premenna datum patri medzi menej dolezité, a mi chceme predikovat’
navstevnost’ a cenu pocas dni ked’ v okoli prebieha podujatie, technikou kategorickej
predikcie, urobili sme diskretizaciu a generalizaciu. Atribiity musia byt nominalne. Datum

sme zamenili za slovné nazvy mesiacov - mesiac.
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Premennu trzba sme pouzili len na prvotnt analyzu, potom sme ju vyradili z datasetu,

vzhl'adom k tomu, Ze ceny za izbu a noc nie st jednotné, pevne stanovené. Na zakladnu

pultovi cenu moZze byt’ kedykol'vek poskytnutd zl'ava, ktord nie je zaznamenand. Tento idaj

nemana preto pri predikéacii dostato¢ntl vypovedaciu schopnost’.

Premennu obsadenost’ sme generalizovali do troch skupin. Nizka obsadenost’ 0-8 (vratane 8),

strednd obsadenost’ 9-16 (vratane 16) a vysoka obsadenost’ 17- 26. Tymto chceme podporit’

proces dolovania dat, zvysit’ presnost’ a porozumenie mnohorozmernym datam

v rozhodovacom strome.

Premennu podujatie sme skonstruovali a pridali ako novy atribut. Podporili sme tak proces

dolovania dat, pretoze tato premenna vysvetluje preco sa ndvstevnost’ zvySuje aj mimo uz

znamych dni, kedy je navstevnost’ vyssia v pravidelnych intervaloch, ako to vidno na grafoch

prvotnej analyzy.

Den Datum | Trzba (€) | Obsadenost’
sobota 1.1.2011 297.00 5
nedela 2.1.2011 0.00 0
pondelok 3.1.2011 80.00 1
utorok 4.1.2011 80.00 1
streda 5.1.2011 0.00 0
Stvrtok 6.1.2011 75.00 1
piatok 7.1.2011 150.00 5
sobota 8.1.2011 150.00 2
nedela 9.1.2011 85.00 1

Den Datum| Obsadenost’| Akcia Cena
sobota Januar nizka nie znizit|
nedela Januar nizka nie znizit
pondelok Januar nizka nie znizit
utorok Januar nizka nie znizit|
streda Januar nizka nie znizit|
Stvrtok Januar nizka nie znizit
piatok Januér nizka nie znizit
sobota Januar nizka nie znizit|
nedela Januar nizka nie znizit|

Tabulka 2. Ukazka dat pred a po priprave. Zdroj: Vlastné spracovanie

5.6 Analyza dat

Je to faza zoznamenia sa s datami. V tejto Casti je mozné formulovat prvé hypotézy, najst’

vzory ktoré sa opakuju. Za vzorovi mnozinu sme vybrali idaje o trzbe a navstevnosti

v rokoch 2011-2012.
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Vo faze oboznamovania s datami zakreslime cast’ idajov ako ¢asovi radu do grafu

Navstevnost’ podl'a dni v tyzdni. Najvhodnejsi spdsob interpretacie je vizualizécia.

Zobrazenie pomocou grafov je rychle a efektivne.
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Graf 1. Navstevnost’ za mesiac marec v rokoch 2011-2012. Zdroj: Vlastné spracovanie
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Graf 2. Trzba za rok 2011 a 2012 po mesiacoch. Zdroj: Vlastné spracovanie
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Grafy navstevnosti maju priblizne rovnaky priebeh, pozorujeme tu zna¢nu periodicitu. Graf
zatina vzdy v pondelok, aj vtedy ak sme museli porusit’ predpoklad, ze idaje st za mesiac

marec. Navstevnost’ sa od pondelka do stredy zvysuje a ku koncu tyzdna sa znizuje.

Grafy trzieb sa tiez zhoduju. Je tu vidiet’ sezonnost’. Trzby klesaji v letnych mesiacoch pocas
prazdnin a znovu v decembri. LepSie je to vidiet’ za rok 2011, ale grafy agregovanych trzieb
z roku 2010 a 2009 ktoré su v prilohe to potvrdzuja. Pri podrobnejSom skiimani by sme zistili
aj na pohl'ad ze navstevnost a trzby klesaju najviac v mesiacoch kde je vela Statnych

sviatkov, alebo si l'udia ¢erpaju dovolenky.

Z toho by sme mohli usudit’ ze zaklad hotelovych hosti tvoria zastupcovia firiem. Lokalne
minima su zaznamenané v ¢ase prazdni a v decembri. Lokalne maxima st zaznamenané

v marci, v oktobri a novembri.

Pre este lepsiu prehl’'adnost’ navstevnosti sme zostrojili histogram navstevnosti za roky 2011 a

2012. Priemerna pocetnost’ obsadenosti je 3-15 izieb.
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Graf 3. Obsadenost’ za rok 2011 a 2012 maximalna a minimalna pocetnost’. Zdroj: Vlastné
spracovanie
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5.7 Algoritmus modelu

Zozbierané a pripravené data budeme modelovat’. Vybrali sme algoritmus J48, ktory sme uz
popisali v metddach prace a pouzijeme ho na naSe udaje. Weka ponukne len algoritmy
vhodné pre nés typ dat, ostatné algoritmy st neaktivne. H'addme algoritmus, ktory bude

v naSom modeli najlepsie popisovat’ hl'adané vztahy v datach.

Na to aky algoritmus vyberieme vplyva mnoho faktorov. Patri medzi ne aj to ako je
formulovany problém. Nas problém je pre vacSiu nazornost’ a pochopenie formulovany
slovne. Chceme vediet’ ¢i ceny za ubytovanie znizit', ponechat’ alebo zvysit' v pripade ze
v okoli podniku je organizované podujatie aj ked’ vSeobecne v tento deii, Cast’ tyzdiia je

navsStevnost’ nizka.

Velky vplyv na vyber algoritmu ma typ zozbieranych dat. Nase data stt nominélne. Je mozné,
7e budeme musiet’ vyskusat’ niekol’ko variant modelov a potom vybrat’ ten, ktory bude
vyhodnoteny najlepsie. To zistime ak model, u¢iace schémy, ohodnotime matematickymi a

Statisticky metodami.

Pri klasifikécii je cielom vytvorit’ funkciu, ktora zaradi nas priklad do jedne;j
z preddefinovanych tried. V naSom pripade su tieto triedy znizenie, ponechanie, zvysenie

ceny.

6 Vysledky prace

6.1 Pouzitie modelu

Najjednoduchsi spdsob pouzitia Weky je cez grafické uzivatel'ské rozhranie Explorer. Cez
toto rozhranie mame pristup ku vSetkym néstrojom. Data mining zacina pripravou dat, a ich

prevedenim do formatu .arff. Format .arff je prirodzend metoda ukladania dajov.

Subor .arff je rad pripadov a hodndt atribitov. Kazdy pripad je oddeleny ¢iarkou. VacSina
tabul’kovych a databazovych programov umoziiuje export dat vo formate s ¢iarkami .csv.

(coma separated value), list zaznamov oddelenych ¢iarkami.
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Dita z roku 2011a 2012 prevedieme do jedného harku v programe Excel. Udaje musia byt
uloZené iba na jednom harku. Nazvy stipcov ponechdme. Budeme potrebovat’ premenné det,
mesiac, obsadenost, podujatie, cena. Radsej piSeme bez diakritiky. Weka pontika moZnost’

v pripade chybajicich udajov doplnit’ miesto toho otdznik. Nase tdaje boli kompletné.

6.2 Nacitanie dat do modelu

Dataset je potrebné previest’ do podoby, ktortl analyticky software akceptuje. V harku Excel
nastavime na karte nastroje — moznosti oddel'ovac desatinnych miest — bodku, ak je to
nutné, pretoze tdaje st numerické. Nastavime oddel'ovaé stipcov a to cez idaje — text na
stipce — ako oddelené, Giarka, format udajov vieobecné. Takto upravime vietky stipce nasho

datasetu navStevnost’.xls.

Data z Excelu ulozime vo formate .csv. V zoSite musi byt’ len jeden harok. Siubor — ulozit’
ako, vyberieme format .csv oddel'ovac s ¢iarkami. Excel nas upozorni Ze harok obsahuje
funkcie, ktoré¢ nie st kompaktibilna s .csv, nie je mozné ich ulozit’ v tomto formate a po

odstihlaseny bud tieto odstranené. Odsuhlasime tento postup.

(5 vt L1t - plareta_sstae_na_spurscmvursie 3911 701260

P podklad.txt - Poznambovi blok

PRIy [T -l Sioer Uprawy Formdy Zokeast Pomoon
s S 7 ] |@relation Navstevnost ~

@attribute Den string
(@attribute Datum string
@attributs Obsadenost string
@attribute Podujatie string
dhattribute Cena string

@data
sobota,Januar,nizka,nie znizit
nedela Januar,nizka,nie, znizit
pondelok.Janudr,nizka, nie znizit
utorok Januar,nizka,nie znizit
streda,Janudr,nizka,nie,znizit
stvrtok,Januér,nizka,nieznizit
piatok, Januar,nizka,nie,znizit
sobota,Januar,nizka,nie, znizit
nadala Januar,nizka,nie znizit
pondelok.Janudr,nizka,nie,ponechat
uterok Januar,strednd,nie,ponechat
streda,Januar,vysokd,ano,zvysit
Stvrtok Januar stredna,nie ponechat
piatok,Januar,nizka,nie,znizit
sobota, Januar,nizka,nis znizit
nedela,Janudr,nizka, nie,znizit
pondelok Janudr,stredna, nie ponechat
o uterok Janudr,nizka.nie,ponechat

Obrazok 2 Udaje o navitevnosti vo forméte .xls. a .txt Zdroj: vlastné spracovanie
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Original tabul’ky a textovy dokument su nahrané na CD nosici. Povodny zosit Excel
zatvorime. Otvorime v Exceli sibor navstevnost’.csv a skontrolujeme ¢i je vsetko
v poriadku. Stubor zatvorime a otvorime ho vo formate .txt. V naSom pripade sme si ho

otvorili v Notapede. Pred idaje priddme nazov, menovky a typy atribltu.

Data vo formate .txt, v textovom editore upravime. Priddme dopredu ndzov datasetu

s menovkou @relation — navStevnost’ @relation, priddme informacie o atributoch

s menovkou a s oznacenim typu atributu, @attribute — den@attribute string. Typ atributu
moze bit’ nominal, numeric, string a data. Pred samotné data pripojime menovku @data.

Vsetky naSe atributy su typ string.

Otvorime aplikédciu Weka a nacitame data. Karta Preproces — Open file a ndjdeme nas
dataset navstevnost.csv. Pri pokuse o nacitanie nemusi ist’ vSetko hladko. Je dolezité dodrzat’
vSetky pravidla pre nacitanie dat vo formate .arff. V pripade ak ani potom Weka nevie nacitat’
nas subor, ponikne nam automaticku pomoc cez filtre, ktoré dokazu data zmenit alebo
automaticky upravit’ tak aby boli pre aplik4ciu zrozumitel'né. Kratky zoznam filtrov sme

opisali pri predstavovani prostredia programu Weka.

6.3 Uprava dat pre model

Pokial’ ndam Weka oznami Ze nevie rozoznat’ data a ponikne nam automaticky konvertor, vo
filtroch vyberieme Choose a potom nas nahravac dat Arffloader. V zakladnom okne na l'ave;j
strane sa objavia nazvy atribitov, stipcov datasetu. Tiez mdZeme postupovat’ takto:
pozatvarame vSetky subory a v zoSite v Exceli prepiSeme priponu . csv na .arff. Automaticky

sa sibor zmeni na stbor v programe Weka.

Pokial’ sit v naSom datasete data iné ako numerické, tie st prednastavené aplikaciou, musime
znovu pomocou filtra uréit' v ktorom atribute, stipci st data akého typu. V boxe Filter
otvorime ponuku Choose — Filters — unsupervised — attributes, a zvolime
stringtonominal. To sa objavi v okne Choose. Klikneme na ndzov filtra a do riadku
attributerange doplnime &isla stipcov v ktorych mame data typu string, oddelujeme ¢iarkami
v nasom pripade stipce 1,2,3,4,5. Zadame aplikovat’. Okno predspracovania udajov je vo

vacSom formate v prilohe.
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(¥ Weka Explorer

(4 Weka Explorer

Preprocess | (lassify | Cluster | Assodate Se\edamwhutes‘ Visualize Preprocess | (lassify | Cluster | Assodiate | Select attributes | Visualize
[ openfie... j[ Open!RL.. ][ Open DB... ][ Generate... Edt... ][ Save... ] ‘ [ Cpen fle... H Open (RL... ][ OpenDB... H Generate... H Undo H Edt,.. H Sate... ]‘
Fier i
Nnne ‘ 5lrinngNuminaI R12345 ‘
Current relation Selected attrbute Current relation Selected attribute
Relation: Navstevnost Name: Den Type: String ‘ Relation: Navstevnost-neka. filters.unsupervised.attribute.StringToN... Name: Obsadenost Type: Nominal ‘
Tnstances: 731 Atrbutes: 5 Missing: 0 (0%) Distnct: 13 Urique: 0 (0%) Instances; 731 Attrbutes: 5 Missig: 0 (0%) Distict: 3 Unigue: 0 (0%)
Arbutes Atviutes W | L  cot
1|nida )
(A J[ ree J[ et J[ raten ] A J[ ot J[Cmer [ en ] e =
T r 3| vysokd 163
| No. Name | No. Name |
I | i |
| 2[ Ipatum [ 2[vipatm
3| Jobsadenost 3 B Obsadenost
4 JPodujatie L | | 4[JPodujatie |
5| Jcena r — e 5 =
= |Gass: Cena 5) | Vil 1 | 0 [‘C\asslcana(Nom) v | Viaaizeal ||
|
il
| 0 |
Atribute iz ngither numeric nor nominal
Remove P
— — I B i
o - x &

Obrazok 3 Okno predspracovania udajov v programe Weka. Zdroj: vlastné spracovanie

Ako nahle su data nacitané panel Preprocess ukazuje v boxe Current relation (aktualny

stav) tieto informacie:

Relation — je to ndzov relacie, ktory bol priradeny z nazvu stiboru. V naSom pripade je to
relacia Navstevnost.csv. Pomocou filtra je mozné zmenit’ nazov relécie.
Instance — je pocet riadkov zaznamov. V naSom pripade 731.

Atributy - st stipce tabul’ky, v naom pripade 5.

Pod boxom Current relation je box s nazvom Atributes. K dispozicii su Styri tlacidla, a pod
nimi je zoznam aktualnych atributov. Nase atribtty su deni, dditum, obsadenost’, podujatie,

cena. Atributy st oznacené ¢islom, je mozné ich vyberat’ pomocou vyberového okienka

a uvadza sa meno atributu.

Ak klikneme na niektori z riadkov v zozname atribttov, v poli Selecte attribute na l'avej

strane sa zobrazia vlastnosti aktualne oznaceného atributu v zozname.

Name - je rovnaké ako v atributoch navstevnost.arff
Type — naSe atributy su typu string
Missing — pocet (podiel) chybajucich riadkov, udajov je 0 (0%).
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Distinct — je pocet roznych hodnot na ktoré sa delia data cena, nizka, strednd, vysoka
Unique — je pocet jedine¢nych inStancii, tych ktorych hodnotu nema Ziadna ina instancia, ¢o

je v nasom pripade 0 (0%)

Pod tymito Statistikami je zoznam zobrazujuci viac informacii o hodnotach ulozenych

v atribute. LiSia sa v zavislosti od typu. Ak je atribut ¢iselny, zoznam uvadza Styri Statistické
udaje opisujuce hodnotu dit — minimélna, maximalna a priemerna hodnota a tiezZ smerodajna
odchylka. Ak je atribit nominalny, ako v naSom pripade ,,cena“ zoznam sa sklad4 z hodnot

nizka s pocetnost'ou 309, stredna — 259, a vysoka — 163.

Pod takouto Statistikou je farebny histogram. Farebne rozliSenie je podla rozdelenia hodnot
v atribute. V nasom pripade vidime atribut cena ktory je rozdeleny na tri hodnoty nizka,
strednd, vysoka. Iba nominalne atributy maju farebné kddovanie. Po stlaceni tlacidla

vizualizovat’ vSetky atriblty, otvori sa spolocné okno pre histogrami vSetkych atributov.

Kazdy krok je mozné vratit’ spét’ kliknutim na tlacidlo Undo, vedl’a tlacidla Edit v pravom

hornom rohu panela predspracovania. Tla¢idlom Edit je mozné upravovat data.

Nase udaje chceme preskiimat’ pomocou rozhodovacich stromov. V hornej Casti okna zvolime
box Classify. Tento box ma textové pole, v ktorom je nazov aktudlne vybraného triedenia, a
jeho moznosti. Tla¢idlom Choose si vyberieme z klasifikator. V nasom pripade Choose —
trees — J48. V Test Options vyberieme Use tranig set a v d’alSich moznostiach doplnime

okrem predvolenych vystupov aj moZnost’ Qutput entropy a Output predictions.

Nastavime klasifikator, moznosti skuSok a triedu. Proces u€enia spustime kliknutim na
tlagidlo Start. Ked $kolenie je kompletné, vystupna oblast’ popisuje vysledky $kolenia a

testovania. Preskimame vystup.
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6.4 Ohodnotenie modelu

Obrazok 4 Algoritmus v textovej podobe. Zdroj“ Vlastné spracovanie

V pravej Casti obrazovky sa ndm objavi rozhodovaci strom vypracovany algoritmom J48

v textovej podobe. Cely original textovy vystup je v prilohe C.

‘Weka Classifier Tree Visualizer: 11:48:05 - trees. 48 (Navstevnost-weka.filters. unsupervised.attribute. StringToNominal-R1,2,3,4,5)
Tree View

=

=nie = ano

o con

=nizka = Stredna = wsoka

————= sobata—=Tedela = ponW— streda = Stitok = p\atok = Pondslok = UEorokW

Obrazok 4. Vizualizacia stromového grafu. Zdroj: Vlastné spracovanie
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Tieto informacie nam poskytne textovy vystup z testovania. Testovaci rezim je weka.
classifiers. trees.J48. Testovanie prebieha na relacii ,,ndvstevnost* weka.filters.
unsupervised. attribute. Data su typu StringToNominal. V sibore mame 731 inStancii a 5

atributov: Den, Datum, Obsadenost’, Podujatie a Cena.

Podujatie = nie
| Obsadenost = nizka
| | Den = sobota: znizit (38.0/2.0)

| | Den = Sobota: znizit (25.0)

| Obsadenost = stredna: ponechat (202.0/19.0)

| Obsadenost = vysoka: ponechat (76.0)

Podujatie = ano: zvysit (146.0)

Testovaci reZim prebieha na trénovacich datach v algoritme J48, kde je moZne prerezavanie.

Prvé Cislo v zatvorke hovori o pocte pripadov, ktoré dosiahne list stromu. Druh¢ ¢islo hovori

o pocte chybnych pripadov. Pocet listov vo vysledku je 16.

Predikécia na trénovacej mnozine mé v kazdom riadku najprv &islo riadku. V prvom stipci je
aktualny stav a v druhom predikécia. Nasleduju stipce, kde je vy&islena chyba a rozdelenie

pravdepodobnosti pre jednotliva instancie.

=== Predictions on training set ===

inst. actual. predicted. error. probability distribution
1 l:znizit 1:znizit *0.947 0.053 0
2 1:znizit 1:znizit *1 0 0
728 1l:znizit 1:znizit *0.95 0.05 0
729 1:znizit 1:znizit *1 0 0
730 1:znizit 1:znizit *1 0 0
731 1:znizi 2:ponechat +0.19 *0.81 0

Zhrnutie vyhodnotenia trénovacej mnoziny ndm hovori ze spravne klasifikovanych pripadov

v mnozine je v absolutnom hodnoteni 682, ¢o predstavuje 93,3%. Nespravne klasifikovanych

55



pripadov je v absolutnom hodnoteni 49, ¢o predstavuje 6,7%. Percento spravne

klasifikovanych pripadov nazyvame presnost’, alebo spravnost’ vzorky.

Takéto hodnotenie ma aj urcité nevyhody, ktoré sa ukazu napriklad pri odhade vykonnosti
(nie je citlivy na rozdelenie triedy), takze je pravdepodobné, Ze bude potrebné vidiet’ aj

niektoré d’alSie Statistiky.

Kappa Statistika je korigovand miera zhody medzi klasifikaciou a spravnou triedou. Hodnota
vicsia ako 0 znamend, Ze triedenie je na tom lepsie, nez ndhodny vyber. DalSie

charakteristiky, ktoré hovoria o sile modelu, su:

¢ Mean absolute error — Priemerna absolutna chyba 0,0759

¢ Root mean squared error — stred4 kvadraticka chyba predikacie 0,1948. Hodnota RMSE
(Root Mean Square Error) vyjadruje mieru, o kol’ko sa skuto¢né hodnoty odlisuji od hodndt
predikovanych modelom.

¢ Relative absolute error — Relativna Absolutna chyba 18,3109%

¢ Root relative squared error- Stredna relativna kvadraticka chyba 42,7976%

Celkovy pocet inStancii na ktorych bolo urobené Statistické skiimanie je 731. Podrobny
prehlad, presnost’ podl'a tried vidime v nasledujucom vystupe. Hodnoty Precisions, Recall, F-
measure a ROC Area (senzitivita, Specificita a ROC krivka) hovoria o merani presnosti
diagnostického testu. Porovnava vysledky testu a skutocnost’. Vysledky st zobrazené

v kontingenc¢nej, alebo v matrix tabulke.

ROC krivka sa pouziva na urcenie optimalnej kritickej hodnoty, ktora deli ¢iselné hodnoty na

pozitivne a negativne hodnoty testu, a na porovnanie alternativnych testov.
=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class

0.806 0.012 0.968 0.806 0.88 0.956 znizit
0.983 0.117 0.893 0.983 0.936 0.963 ponechat
1 0 1 1 1 1 zvysit
Weighted Avg. 0.933 0.062 0.937 0.933 0.932 0.968
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Plocha pod ROC krivkou (AUC) vyjadruje pravdepodobnost’ spravneho zaradenia
prvku, ktory bol ndhodne vybraty z jednej z tried. Odhad kvality modelu podl'a ROC indexu

modzeme rozdelit’ do nasledovnych skupin:

¢ 0,50 — 0,75 — pouzitelny
4 0,75-0,92 — dobry

¢ 0,92 - 0,97 — vel'mi dobry
¢ 0,97 — 1,00 — vyborny™*

V pripade kde ROC index dosahuje hodnotu pod 0,75 je nevyhnutné prehodnotit’ aplikaciu
modelu. Tieto modely patria do skupiny pouzitenych modelov, avSak ¢im niz$ia je hodnota
ROC indexu, tym viac sa model dostava ku spodnej hranici kategorie pouZzitel'nosti a bude

mat’ pravdepodobne skreslujuce vysledky.

=== Confusion Matrix ===

a b C <-- classified as
179 43 0 | a = znizit
6 357 O | b = ponechat
0 0 146 | C = zvysit

Na spravne a nespravne klasifikovanych pripadoch vieme ukazat’ percento testov, ktoré boli
spravne a nespravne klasifikované. Cisla st uvedené v matrix matrici, v riadkoch a stlpcoch

a b ¢ zastupujicich triedy.*

Plati Ze: aatbb+cc=179 + 357+ 146 = 682,
ba + ab + ac= 6 + 43+0= 49.

Weka v Casti vizualizacia podporuje grafické znazornenie vSetkych Statistickych
charakteristik, vratane ROC krivky. Ak vyberiete panel Vizualiz4cia, ndjdeme tu bodovy graf

matice pre vSetky atributy. Farebné znacenie sa meni podla aktualne vybrane;j triedy.

32 Riman¢ik M., Statistika pre prax, Vydané nikladom vlastnym 2007 ISBN 978-80-969813-1-1
3 Tan H. Witten, Eibe F., Data Mining: Practical Machine Learning Tools and Techniques, Elsevier 2005
ISBA 0-12-088407-0
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Je tu mozné zmenit velkost jednotlivych vykresov, alebo vel'kost’ bodu, pripadne odhalit’
zakryté body. Je tiez mozné vybrat’ iba podmnozinu atributov pre zahrnutie do scatter plot

matice a ¢iastkova vzorka dat.

(B s Clanster Vinatos: [brashald v, [[Lass valae paire] L8] [ s Clanutr: Coe ot Asabysts - trovm M3 fetims - s

DNt %o g ] () S Tt
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o - 5 g 0 s s it - =
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Obrazok 5. Vizualizacia Statistickych charakteristik. Zdroj: Vlastné spracovanie

6.5 Sumarizacia vysledkov pri tvorbe prediktivheho modelu

Po teoretickom definovani problému, analyze a vytvoreni dataminingového modelu,
interpretujeme dosiahnuté vysledky, a zhodnotime open-source néstroje Weka, vyhody a

nevyhody tohto analytického nastroja.

Pri vybere spravnej metddy skiimania je nevyhnutné poznat” Weka prostredie. Na rozbor
vstupov a grafické spracovanie idajov sme pouzili tabul’kovy kalkulator Excel a pri tvorbe

modelov sme vyuzivali pracovné prostredie Weka Explorer.

Ak hodnotime prediktivny model, kde klasifikatorom je logisticka regresia, mozeme
vychadzat’ z hodnoty odds ratio. Vystupna zostava z Weky poskytuji odhad odds ratio pre
vSetky vstupné premenné a hodnoty triedy. Hodnota odds ratio urcuje vplyv triedy, ak vSetky

ostatné premenné (atriblty) si nezmenné.

58



Weka pre atributy s nominalnou hodnotou zobrazuje pocetnost’. Pri numerickej hodnote nam
dava informdacie o maximalnej a minimalnej hodnote, priemere a smerodajnej odchylke. Tiez
ku kazdej premennej udavana informaciu o chybajicich hodnotach, unikatnych hodnotach

a odlisnych hodnotach.

Weka poskytuje privetivé grafické spracovanie idajov pomocou:

¢ histogramov

¢ maticovych grafov

Nevyhody Weky:

¢ neposkytuje Statistické ukazovatele ako su Sikmost’ a Spicatost’

¢ maticové grafy nie je mozné ich ulozit’ ako vystupnu zostavu.

¢ Weka poskytuje menej ukazovatel'ov na hodnotenie sily modelu ako iné néstroje.

Aj napriek tymto skuto¢nostiam je Weka klasifikator dostatocnou alternativou k inym

nastrojom.

V pripade skiimania predikcie ceny v ¢ase dni s malou navstevnost'ou hotela je najlepsim
modelom rozhodovaci strom. Pre logistickl regresiu je nevyhnutné aby ciel'ova premenna

bola nominalna.

Vyuzitim klasifikatora J48 sme dosiahli vel'mi dobré vysledky. V rozhodovacom strome J48
je implementovany algoritmus C4.5, ktory je open-source moznost'ou komerc¢ného algoritmu
C5.0. Zakladny editor Weka umoziuje nastavit’ rozne parametre pre skimanie a vyhodnotenie
modelu, ako je napriklad hladinu spol'ahlivosti. M4 vSak celkovo mensi pocet charakteristik

urcujucich silu modelu.

V dataminingovom modely sme nevyuzili moznost identifikacie vstupnych premennych. Je
dobré doplnit’ modely aj o tuto Cast’ procesu. Weka tiez ponuka niekol'’ko spdsobov

hodnotenia metdd a vyberu atributov.

Aj napriek odli$nostiam oproti inym nastrojom Weka poskytuje plnohodnotny analyticky

nastroj, ktory by mohol najst’ uplatnenie pre malé a stredné podniky.
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6.6 Integracia vysledku do manazérskeho rozhodnutia, prinosy
prace

Bratislava je moderné, dynamické mesto, ktoré 1aka tisice turistov. Navstevnost stupla, vlani

prislo asi 950.000 turistov. Cestovny ruch aj tak ide len zhruba na 40%, v hlavnom meste je

obrovsky prebytok hotelovej kapacity, rezervy su stale vel'ké.

V poslednych rokoch prichddza mnozstvo mladych a menej solventnych cudzincov ktory nés
objavili prostrednictvom facebooku ¢i youtube. Nie je vSak isté, ¢€i je mesto pripravené na
narocnejsich a bohatsich klientov. Tito okrem hotelovych a restaura¢nych sluzieb a

prehliadok nasich pamiatok pozaduju aj vyber zaujimavych a Specifickych aktivit.

,,»Nie je v silach Bratislavy ,,zmenit silociary* a ocakavat, Ze solventni turisti z Japonska,
Ruska ¢i Skandindvie tu pri dlhsej navsteve budii aj prespavat. Skér tu takito hostia stravia
iba 4, 5 hodin, z coho hodinu sedia na obede. ,, Treba vsak dakovat, Ze aj za ten kratky cas

dokazu minut’ na suveniroch ¢i alkohole 500 a viac eur.

(Marian Bilacic¢, Slovenskej spolo¢nosti priatel'ov cestovného ruchu)

Spravodajska spolocnost’ CNN zaradila Bratislavu do prvej Sestice najzaujimavejSich pohra-
niénych miest v Eurdpe. Zaradila sa k mestam ako je franctuzske Lille, Svédske Malmo,
Spanielsky San Sebastian, taliansky Terst ¢i norsky Kirkenes. Takéto informacie vo
vplyvnych zahrani¢nych médiach upevnia kredit ktorejkol'vek turistickej destinacie. M6zeme

teda oc¢akavat’, Ze aj v budicnosti bude zaujem turistov o Bratislavu a o Slovensko rast’..

,,Na tomto uspechu sa podpisala najmd blizkost Viedne. ,, Bratislava vyznamne tazi z toho, Ze
Vieden je nedaleko a obe mesta spdaja Dunaj. Vieden nas vsak zaroven v mnohych aspektoch
limituje a zrejme nam nikdy nedda sancu porazit ju napriklad ponukou kongresovej turistiky ci

kvalitou a kvantitou kulturnych a spolocenskych podujati, “ prizndava odbornik.
(Marian Bilaci¢, Slovenskej spolo¢nosti priatel'ov cestovného ruchu)

Minuly mesiac oznacil Eurostat Bratislavsky kraj za piaty najbohatsSi spomedzi 272 regionov

Eurdpskej tnie. Kuipna sily dosiahla z hladiska vysky HDP na obyvatel'a 186% priemeru EU.
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Zaradila sa za Londyn, Luxembursko, Brusel a Hamburg. Je pravda Ze spomedzi slovenskych
miest je to najbohatSie mesto a mzdy tu su v priemere najvyssie, na druhej strane z pohl'adu

obyvatel'ov prieskum radi Bratislavu na miesto, ktoré jej neprislucha.

Bratislava je sice na oko bohata, keby sa neposudzovala zo zlého hl'adiska. A to preto ze pri
malom pocte obyvatel'ov HDP na jedného vystlpi vel'mi vysoko a vel’ka cast’ ziskov, ktora v
Bratislave vyprodukuju nadnarodné firmy a banky, sa nezdanena a nespotrebovana vyvezie

do zahranicia.>*

Za tychto okolnosti je potrebné vyuzit’ vSetky nase schopnosti a vedomosti ako danu situaciu

zmenit’ a vyuzit' v prospech rozsirenia cestovného ruchu a pritiahnut’ d’alSich turistov.

Strojové ucenie a algoritmy rozhodovacich stromov Coraz CastejSie slizia k ziskavaniu
znalosti, ktoré mozeme d’alej vyuzit' v roznych oblastiach. Hlavnym prinosom je ich

schopnost’ pracovat’ s datami, ktoré nie su Uplné, alebo sa v nich nachadzaja chyby.

Ciel'om nebolo popisat’ podrobny postup pri tvorbe rozhodovacieho stromu a jeho modelu
v programe Weka, ale poukazat’ na vyhody a nevyhody rozhodovacich stromov a informacii

ziskanych pomocou nich.

Vyuzitie rozhodovacich stromov je §iroké, od ekonomickych oblasti kde potrebujeme
prehladavat’ vel’ké mnozstva dat, az po oblasti technické ako rozpoznavanie obrazov,

navigdcia alebo riadenie. To vSetko mo6Ze byt’ na prospech cestovného ruchu a sluzieb.

V nasom pripade sme zostavenim modelu a zhodnotenim vysledkov prisli k zaveru Ze
v mesiacoch janudr, april, jul, august a december navstevnost’ klesa. Na zaklade toho mézeme

urobit’ opatrenia ako pritiahnut’ zakaznika

Tiez sme zistili Ze v pravidelnych intervaloch klesa névstevnost’ koncom tyzdiia (piatok,
sobota, nedela). Vzhl'adom k tomu ndm nas model hovori, ze v diloch piatok az nedel’a je

potrebé ceny nastavit’ na nizsie.

* Sota Pacherova, Pravda, 1.4.2014, Milionarka na Dunaji? O Bratislave to neplati

61



Navstevnost’ bude nizsia a teda nie je potrebné zabezpecit’ externt firmu na upratovanie,
a druhu obsluhu do resStauracie, tiez je mozné posudit’ €i stav zasob je dostatocny, a aky pocet

ranajok je nutné naplanovat’.

Vynimku tvoria vikendové dni pocas ktorych prebieha v okoli hotela kultirne, alebo Sportové
podujatie. V pripade pravidelnych podujati ktorych je niekol’ko, alebo pri dostatocne;j

informovanosti o podujatiach, je mozné dopredu stanovit’ ceny.

Pre rok 2013 sme zostavili plan zndmych podujati a nasledne sme predikovali ceny. Tieto
ceny, ich zvySenie, alebo zniZzenie sme dopredu stanovili pre predaj priamo v hoteli, ale aj
ceny na webportaloch cez ktoré sa preddva ubytovanie. Takto zamedzime tomu, Ze ceny su
stanovené neskoro, zdkaznik mé informac¢ny naskok a objednava si ubytovanie za nizku cenu

na datum v ktorom bude vysokd obsadenost’.

Tak isto ako sme stanovili dni ked” je potrebné ceny upravit’ vieme model jednoducho
prestavit’ a ziskat’ informécie o pocte obsadenych izieb v urcité dni, a zariadit’ potrebné

mnozstvo personalu alebo prostriedkov a tovaru.

Bolo zaujimavé, pomerne jednoduché a lacné zostavit’ takyto model vol'ne Siritelnym
programom. Tento model je 'ahko modifikovatel'ny na rovnakom datasete. Podl'a naSho
nazoru aj napriek niektorym nevyhodam a mensim problémom, s ktorymi sme sa stretli,
poskytuje dostatoéné pracovné prostredie pre tvorbu prediktivnych analytickych modelov

vyuzite'né najmé pre malé a stredné podniky.

Vyuzitim tohto néstroja ma hotel moznost’ znizit' ndklady nie len zredukovanim vydavkov na
personal a tovar, ale aj tplne eliminovat’ ndklady na zavedenie prediktivnych modelov do
praxe pomocou finan¢ne nendro¢ného softvéru. Weka je distribuovany pod GNU GPL
licenciou, teda jeho nadobudnutie je bezplatné. Analyticky nastroj Weka je neustale vyvijany

a aktualizovany. Pri aktualizacidch nevznikaji d’alSie dodato¢né néklady.
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Z.aver

Obe ulohy ktoré sme si na zaciatku dali, sa nam podarilo splnit’. Nas prvy ciel’ — realizacia
vybranych postupov spracovania udajov hibkovej analyzy s vyuzitim volne dostupného

nastroja pre datamining — sme Uspesne splnili.

Datamining ndm mo6Zze pomdct’ pri rieSeni dolezitych tloh v procese rozhodovania. Existuje
mnoho nastrojov na dolovanie dat. Pre tspesnu tvorbu dataminingovych modelov je
nevyhnutné najst’ vhodny softvérovy nastroj, ktory by zabezpecil tvorbu modelov, ale na
druhej strane je potrebné vybrat’ néstroj, ktory je finan¢ne nenaro¢ny pre maly podnik. Aj toto
bolo dévodom vyberu témy diplomovej prace, pretoZe je nevyhnutné aby naklady na takyto
nastroj boli pre hotel akceptovatelné a vysledky spolahlivé. Poukazali sme na moznosti

znizit naklady v prevadzke.

Druhym hlavnym cielom préace bolo vytvorenie prediktivneho modelu vo volne Siritelnom
programe ako je napriklad Weka, a preverenie analytickych néstrojov ktoré poskytuje ich
stabilitu a spolahlivost’. V analytickej ¢asti prace sme skumali Struktiru poskytnutych udajov
a zostavili sme prediktivny model. Realizovali sme vybrané postupy spracovania udajov a
hibkovej analyzy s nastrojmi dostupnymi vo Weke, na vstupnych tidajoch z hotela. Postupy a

metddy sme zhodnotili.

Samotné vytvorenie analytického prediktivneho modelu bolo uspesné. Zostavili sme funkény
model predikécie ceny. V pripade ak sa v okoli hotela organizuje kulturne podujatie, sme

vopred pripraveny, a mame vhodne nastavené ceny.

Metdda rozhodovacich stromov, ktorti sme v analyze pouZili je najvhodnejsia pre realizaciu
nasho modelu. Aj napriek nevyhoddm a problémom, s ktorymi sme sa stretli povazujeme
dataminingovy nastroj Weka za vhodnt alternativu komer¢ného dataminingového néstroja.
Odportcame ju vyuZivat’ malym podnikom, ktoré majii na jednej strane menSiu databazu

udajov a na druhej strane nedisponuju dostatocnymi finanénymi prostriedkami.
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Prilohy

Priloha A

Grafy agregovanych trZieb a obsadenosti
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Obrazok 1. Trzba a navstevnost’ za 2009. Zdroj: Vlastné spracovanie
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Graf 1. Trzba a navstevnost’ za 2010. Zdroj: Vlastné spracovanie
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Priloha B

Okno predspracovania dajov v programe Weka

(#) Weka Explorer E‘ @ @
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select atirbutes | Visusize|

R T | | | I

Fiter

iStringTanminaI R12345 [ Aoniy ]

Current refation Selected attribute
Relation: Navstevnost-weka. filters, unsupervised attribute, StringTol... Mame: Chsadenost Type: Nominal
Instances: 731 Attributes: 5 Mizzing: 0 (0%) Distinct: 3 Unique: 0(0%)
Attributes Mo, Label Count
1|nizka 0
2|stredna 259
3| vyzoka 163
5( |Cena I
4 (lass: Cena (Nom) v“ Visualize All l

= I . -

Status

s ] g
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Priloha C

Textovy vystup rozhodovacieho stromu

=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2
Relation: Navstevnost weka.filters.unsupervised.attribute.
StringToNominal-R1,2,3,4,5
Instances: 731
Attributes: 5

Den

Datum

Obsadenost

Podujatie

Cena

Test mode:evaluate on training data
=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

Podujatie = nie
Obsadenost = nizka

Obsadenost = stredna: ponechat (202.0/19.0)
Obsadenost = vysoka: ponechat (76.0)
odujatie = ano: zvysit (146.0)

I

| | Den = sobota: znizit (38.0/2.0)

| | Den = nedela: znizit (71.0)

| | Den = pondelok: ponechat (18.0/2.0)
| | Den = utorok: ponechat (12.0/2.0)

| | Den = streda: ponechat (14.0/2.0)

| | Den = Stvrtok: ponechat (16.0/3.0)
| | Den = piatok: znizit (31.0/3.0)

| | Den = Pondelok: ponechat (21.0/4.0)
| | Den = Utorok: ponechat (9.0/3.0)

| | Den = Streda: ponechat (11.0/3.0)

| | Den = Stvrtok: ponechat (21.0/5.0)
| | Den = Piatok: znizit (20.0/1.0)

| | Den = Sobota: znizit (25.0)

I

I

P

Number of Leaves : 16
Size of the tree : 19

* * *
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Time taken to build model: 0.03 seconds

=== Predictions on training set ===

inst. actual.predicted, error, probability distribution
1 l:znizit 1l:znizit *0.947 0.053 0
2 l:znizit 1l:znizit *1 0 0
728 1:znizit 1l:znizit *0.95 0.05 0
729 1:znizit 1l:znizit *1 0 0
730 1:znizit 1l:znizit *1 0 0
731 1:znizit 2:ponechat +0.19 *0.81 0

=== Evaluation on training set ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 682 93.2969%
Incorrectly Classified Instances 49 6.7031%
Kappa statistic 0.8904

K&B Relative Info Score 62230.4143%

K&B Information Score 926.3542 bits 1.2672
bits/instance

Class complexity | order O 1087 .5727 bits 1.4878
bits/instance

Class complexity | scheme 207.3523 bits 0.2837
bits/instance

Complexity improvement (ST) 880.2205 bits 1.2041
bits/instance

Mean absolute error 0.0759

Root mean squared error 0.1948

Relative absolute error 18.3109%

Root relative squared error 42 .7976%

Total Number of Instances 731

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area

0.806 0.012 0.968 0.806 0.88 0.956
0.983 0.117 0.893 0.983 0.936 0.963
1 0 1 1 1 1
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Weighted Avg. 0.933 0.062 0.937 0.933 0.932 0.968

=== Confusion Matrix ===

a b Cc <-- classified as

179 43 0 | a = znizit

6 357 O | b = ponechat

0 0 146 | C = zvysit
Priloha D

Vizualizacia modelu rozhodovacieho stromu

Weka Classifier Tree Visualizer: 11:48:05 - trees.J48 (Navstevnost-weka.filters.unsupervised.attribute.String ToNominal-R1,2,3,4,5) |:||E\ \X\

Tree View
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