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Abstrakt

MACKO, Andrej: Aplikécia data miningu v podnikovej praxi. - Ekonomicka univerzita v
Bratislave, Fakulta podnikového manazmentu, Katedra informa¢ného manazmentu. -
VedUci zavereénej prace: doc. Ing. Anna Hamranova PhD. - Bratislava: FPM EU, 2019, 46

S.

Cielom zaverecnej prace je vysvetlenie zakladnych pojmov, postupov a metdd v
oblasti hibkovej analyzy dat a nasledn& analyza Udajov z prostredia verejnej autobusovej
dopravy prostrednictvom vybranych metdd. Praca je rozdelend do troch kapitol. V prvej
kapitole si objasnené teoretické vychodiska potrebné na spravnu aplikaciu hibkovej
analyzy dat. Druha kapitola je venovana ciel'u, metédam spracovania prace a podrobne
konkrétnym dvom metédam analyzy dat a to klasifikacii pomocou rozhodovacieho stromu
a zhlukovej analyze, pomocou ktorych je vybrany datovy stbor analyzovany. Zavere¢na
kapitola pozostava z vyuzitia metdd popisanych v druhej kapitole. Vysledkom prace su
odporuacania pre podniky pdsobiace na Slovensku v odvetvi dopravy ziskané na zaklade
analyzy nami vybraného datového suboru, Pri vizualizacii a aplikacii vybranych metdd na

datovy subor bol pouzity verejne dostupny softver ako Power Bl a WEKA.

Kracové slova: data mining, verejna autobusovd doprava, rozhodovaci strom,

zhlukova analyza



Abstract

MACKO, Andrej: Application of Data mining in business practise. - Economic university
in Bratislava, Faculty of Business Management, Department of Information Management,
Supervisor: doc. Ing. Anna Hamranova PhD. - Bratislava: FPM EU, 2019, 46 p.

The aim of this thesis is an explanation of basic concepts, procedures and methods
of the data mining and an analysis of the public bus transport data through the selected
methods. The thesis is divided to the three main chapters. In the first chapter, theoretical
backround which is needed for right application of data mining is explained. Second
chapter is dedicated to the description of the main aim of the thesis and the two methods
which are later used for the data analysis of the dataset: Decision Tree and Cluster
Analysis. Last chapter consists of using the methods described in the second chapter. The
result of the thesis is to point out through analysis of our dataset on the possible
recommendations for slovak companies in the transport segment. For the vizualization and
applications of methods on the dataset two open-source software have been used including
Power Bl and WEKA.

Key words: Data Mining, Public Bus Transport, Decision Tree, Cluser Analysis
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Uvod

V stic¢asnej modernej spolo¢nosti predstavuji informacie a predovsetkym poznatky
z nich plyntce Casto hranicu medzi Gspechom a netspechom. Vyuzivanim technoldgii
umoziujucich uskladnenie velkych objemov déat a rozsiahle moznosti internetového
spojenia sa tieto kvanta Gdajov stali postupom ¢asu dostupnymi.

Podniky, ktoré st schopné premenit’ tieto data na informacie a znalosti, ich mézu
vyuzit' k rychlejSiemu a efektivnejSiemu rozhodovaniu a tym dosiahnut konkurencnu
vyhodu. Analyza verejne dostupnych informacii umoziujucich vyvoj lep$ich a inova¢nych
sluzieb pre obyvatel'ov sa da taktiez vykonat’ aj vo verejnej doprave. Nazov metddy, ktora
nam umoziuje realizovat’ danti analyzu je dolovanie dat alebo tiez data mining.

Ciel'om prace je sprostredkovat’ struény a uceleny pohl'ad na problematiku hibkovej
analyzy Udajov prostrednictvom rieSenia problémov tykajicich sa verejnej autobusovej
dopravy pomocou praktického nasadenia prislusného softvéru na relevantné data z daného
odvetvia. Dal§im cielom je poukazat na doleZitost’ zberu, uchovavania a naslednej analyzy
dat v konkuren¢nom prostredi.

Praca je rozdelena do troch kapitol. V' prvej kapitole sa venujeme teoretickemu
vymedzeniu problému spojeného s meskanim autobusov. Druha kapitola obsahuje metédy,
ktoré budu slazit' ako zaklad pre analyzu samotnych dat a v tretej kapitole si priblizime
spbsob ziskania a upravenia konkrétneho datového siboru a nasledne ho vyuzijeme na jeho
vizualizaciu. Dalej sa oboznamime s pracovnym prostredim aplikacie Weka, ¢o nasledne
vyusti do samotnej analyzy nami ziskanych dat prostrednictvom vyuzitia metodd
popisanych v druhej Kkapitole. V zavere poukazeme prostrednictvom jednotlivych
vysledkov prace na uzito¢nost' analyzy dat pre slovenské podniky v odvetvi dopravy
a poskytneme odportcania na jednotlivé typy dat, ktoré by mohli byt' zdrojom cennych

informacii pre spolo¢nosti v tejto oblasti.



1 Sucasny stav rieSenej problematiky doma a v zahranic¢i

V sGicasnosti je vyuzivanie informa¢nych systémov samozrejmostou v takmer
kazdom odvetvi, o ma za nasledok aj vznik a uskladiiovanie ¢oraz va¢sicho mnozstva dat
a taktiez vznik mnohych novych oblasti stvisiacich s pracou s datami a ich analyzou. Jedna
Z najrozsirenejiich a najviac vyuZivanych oblasti je hibkova analyza dat - data mining
(DM).

Témou bakalarskej prace je problematika vyuzitia hibkovej analyzy dat, ktorej
vyznam a uplatnenie sa v su¢asnom modernom svete kazdym rokom zvacSuje. V tejto
kapitole sa zameriame na priblizenie a spresnenie pojmov tykajucich sa DM, ktorych

znalost’ je nutnou podmienkou spravnej a uspesnej aplikacii samotnej tazby dat.

1.1 Business Intelligence

Pojem ,,Business Intelligence* (BI) je definovany ako poskytovanie informacii
a znalosti uzivatel'om pre rozhodovanie vyuzitim réznych zdrojov dat medzi ktoré patria
Struktarované ale aj nestrukturované data. Informacie a data mézu byt ulozené vo vnutri
podniku ale aj mimo neho, mézu byt ziskané z réznych zdrojov a Struktirované viacerymi
spdsobmi a taktiez mozu byt bud’ kvantitativne alebo kvalitativne.*

Bl je subor procesov, aplikacii a technolégii, ktorych cielom je u¢inne a ucelne
podporovat’ rozhodovacie procesy vo firme. Podporuju analytické a planovacie ¢innosti
podnikov a organizacii a su postavene na principoch multidimenzionalnych pohl'adov na
data podniku. Aplikacie Bl pokryvaju analytické a planovacie funkcie vaéSiny oblasti
podnikového riadenia. To znamena predaja, nakupu, marketingu, finan¢ného riadenia,
kontroly, majetku, riadenia Pudskych zdrojov a vyroby.?

Hlavny vysledny vystup je znalost’, ktora umoziiuje samotné rozhodovanie, pricom
vstupmi st informéacie a data. BI teda vyuziva data, ktoré mozu byt’ interné alebo externé
a ziskané z rozli¢nych zdrojov vratane datového skladu, a informacie, ktoré su vytvarané
pomocou vhodnych analyz anasledne prezentované v jednoduchej podobe vo forme

zapisov a zoznamov.

! SABHERWAL, Rajiv - BECERRA-FERNANDEZ, Irma. Business Inteligence: Practices, Technologies,
and Management. 2010. s. 6. ISBN 978-04704617009.

2 SLANSKY, David - POUR, Jan - NOVOTNY, Ota. Business Intelligence: Jak vyuzit bohatstvi ve vasich
datech. 2004. s. 19. ISBN 9788024710945.



Pojem Bl mdze byt vyuzivany dvoma réznymi sposobmi. V urcitych pripadoch je
pouzivany na oznacenie samotného vysledku tohto procesu, respektive informacie alebo
znalosti ktoré st pre podniky uZzito¢né pre ich podnikové aktivity a rozhodovanie. V inych
pripadoch je tento pojem vyuZzivany ako odkaz na proces, ktorym organizécia ziskava,
analyzuje distribuuje dané informacie a znalosti.®

Pre podnikanie je kriticky ddlezité lepSie pochopit” komerénu stranku organizacie,
ako sU zékaznici, trh, obstaradvanie a zdroje a taktiez konkurenciu. Bl sprostredkovava
historicky, sticasny ale taktiez predpoveda buduci pohl'ad na ¢innosti podniku.

Techniky Klasifikécie a predikcie su z&kladom prediktivnej analyzy v Bl., pre ktoru
existuje mnoho vyuziti v analyze trhov, obstardvania a predaja. TaktieZ zhlukovanie ma
vyraznl Ulohu v riadeni vztahov so zakaznikmi, ked’Ze vytvara skupiny zakaznikov
zalozené na ich podobnostiach. Vyuzitim technik charakterizacie mdéZeme lepSie pochopit’

vlastnosti jednotlivych skupin a vyvijat’ zdkaznicke programy odmenovania.*
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3 SABHERWAL, Rajiv - BECERRA-FERNANDEZ, Irma. Business Inteligence: Practices, Technologies,
and Management. 2010. s. 6. ISBN 978-0470461709.

4 HAN, Jiawei - KAMBER, Micheline — PEI, Jian. Data Mining: Concepts and Techniques. 2011. s. 27.
ISBN 9780123814807.
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Sucasti BI
Hlavnymi sucastami BI st zdrojové data, datové sklady pomocou ktorych su

uskladnované a konkrétne nastroje na pracu s nimi vratane DM (Obrazok 1).

OLTP (On Line Transaction Processing) systémy

OLTP systétmy slizia na realizdciu podnikatel'skych a ostatnych transakcii
vV podniku. St ulozené najmd Vv relaénych databazach, zobrazuju aktudlny stav podniku
a v priebehu jedného diia sa moézu niekol’kokrat menit. Prikladom mo6zu byt napriklad data
V uctovnictve alebo v dokumentoch obchodnych pripadov. Transakéné systémy realizujt
ich spracovanie v realnom ¢ase a ozna¢uju sa ako OLTP (On Line Transaction Processing)
systémy. Vzhladom k analytickym aplikdciam sa data OLTP systémov chapu ako

primérne, zdrojové alebo produkéné.®

Datove sklady

,Datovy sklad je kolekciou integrovanych, predmetovo orientovanych databaz
dizajnovanych na zlepSenie funkcii na podporu rozhodovania, kde kazda zlozka dat je
relevantna pre nejaky moment v case“.

Na zaklade tejto definicie mdZeme datovy sklad povazovat’ za podnikové Ulozisko
dat, ktoré je zalozené na podporovani strategickych rozhodnuti podniku. Funkciou
datového skladu je teda uchovavat® historické data podniku integrovanym sp6sobom, ktory
reprezentuje viaceré stranky podniku a jeho podnikatel'skej ¢innosti. Data v datovych
skladoch sa neaktualizuju, ale pouzivaju sa na zodpovedanie dotazov kone¢nych
pouzivatel'ov, ktori sa povazuji za tvorcov rozhodnuti. Datové sklady su véc¢sinou velké,
pri¢om mozu uschovavat’ miliardy zdznamov.®

Dva najpodstatnejSie aspekty pre lepSie pochopenie dizajnového procesu datového
skladu su $pecifické typy dat uloZzenych v datovom sklade a taktiez stibor transformacii
pouzivanych na spracovanie dat do findlnej podoby tak, aby boli uzito¢né pre podporu

rozhodovania.

5 SLANSKY, David - POUR, Jan - NOVOTNY, Ota. Business Intelligence: Jak vyuzit bohatstvi ve vasich
datech. 2004. s. 20, 21. ISBN 9788024710945.

8 KANTARDZIC, Mehmed. Data Mining: Concepts, Models, Methods, and Algorithms. 2011. s. 14. ISBN
978-0-470-89045-5.
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Datovy sklad obsahuje nasledujiice kategdrie dat, pricom ich klasifikacia je

pri¢lenend k ¢asovo zavislym zdrojom dat:

StarsSie podrobné data
Momentalne podrobné data
Mierne sumarizované data
Vysoko sumarizované data
Meta déata

a r Wb

Na pripravu zdrojovych elementarnych alebo derivovanych dat do datoveého skladu
pouzivame Styri zakladné druhy transformacie dat, pricom kazda z nich ma svoje vlastné

charakteristiky:

1. Jednoduché transformacie - tieto premeny dat su zakladnym prvkom pre ostatne,
viac komplexné transformacie. Tato kategéria zahfiia manipulaciu s datami, ktoré
s zamerané na jednu oblast’ v Case, bez toho aby brali do tvahy ich hodnoty
v inych oblastiach.

2. Cistenie dat - premeny zaru¢ujice konzistentné formatovanie a vyuzitie uréitej
oblasti alebo pribuznych skupin oblasti. Mdze zahfiat' napriklad formatovanie
informacie o adrese.

3. Integréacia - je to proces mapovania opera¢nych dat z jedného alebo viacerych

zdrojov na novu datovu Struktaru v datovom sklade.

V mnohych pripadoch mézu mat’ podniky niekol’ko lokalnych datovych skladov
budovanych pre jednotlivé odbory, ktoré sa nazyvaju aj ,,data marts“ (datové trhoviska).
Déatove trhovisko je datovy sklad, ktory bol navrhnuty scielom uspokojit’ potreby
konkrétnej skupiny pouzivatel'ov a jeho velkost’ zavisi od rozsahu danej skupiny.’

Podstatou datovych trhovisk st decentralizované datové sklady, ktoré sa postupne
integruju do celopodnikového riadenia. V niektorych pripadoch datové trhoviska slizia aj
po vytvoreni celopodnikového datového skladu ako urcity medzistupen pri transformacii
dat z produkénych databaz.

Déatové trhoviska boli pdvodne orientované najma na oblast marketingu pre
podnikovy archiv, ktory obsahuje vsetky informacie spojené s novymi, respektive

potencialnymi zékaznikmi vo forme databazy, ktord bola kompletne zamerand na

" KANTARDZIC, Mehmed. Data Mining: Concepts, Models, Methods, and Algorithms. 2011. s. 14, 15.
ISBN 978-0-470-89045-5.
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spravovanie vztahov so zakaznikmi. Napriek tomu, ze datové trhoviska sul vo v§eobecnosti
povazované za podmnozinu datového skladu, moézu byt vytvorené aj V pripade, Ze
v podniku nie je ziadny integrovany datovy systém. Zriadenie tematickych Struktir ako su
datové trhoviskd reprezentuje prvy a zékladny krok pre dosiahnutie informativneho
prostredia potrebného pre proces data miningu.®

OLAP systémy

Na druhej strane systémy pracujuce s analytickymi informaciami vyuZivaju
primarne data vytvorené v OLTP systémoch. Pre svoje uloZenie a operaciu s datami sa pre
tieto systémy zaviedol v osemdesiatych rokoch minulého storo¢ia nazov OLAP (On Line
Analytical Processing). So zavedenim pojmu ,,Business Inteligence” (ktory vo svojej
podstate kopiruje vysSie zmieneny vyznam vyrazu OLAP) a sucasne s rozvojom nastrojov
a technologii pre podporu analytickych ¢innosti v organizacii sa vSak vyznam OLAP
Vv urcitej miere zuzil.

Uz$i vyznam definuje OLAP Cisto technologicky, teda ako ,,informacnu
technologiu zalozeni predovsetkym na koncepcii multidimenzionalnych databaz®. Ich
hlavnym principom multidimenzionalna tabul’ka umoznujica rychlo a pruzne menit

jednotlivé dimenzie, a menit’ tak pohl'ady uZivatel'a na modelovani ekonomicku realitu.®

Porovnanie systémov OLTP a OLAP

Poziadavka pohl'adu na data z viacerych hl'adisk so sebou prinaSa aj poziadavku na
optimalizované fyzickeé ukladanie dat, pricom véacSinou ide o historické, agregovane,
priebezne rozSirované a ukladané data v jednoduchej Strukture vhodnej pre analyzu
a prisposobené potrebam manazmentu.

Slansky, Pour a Novotny uvadzaju tieto zakladné rozdielovée charakteristiky medzi
systémami OLTP a OLAP:

e OLTP systémy su primarne ur¢ené na ziskavanie dat. Tomu zodpoveda ich celkova
architektra, ahlavne nasledne databdzovy model. Ten je -charakteristicky
tabulkami v tretej normalnej forme, velkym poctom tabuliek a ich spojenie, snahou
o nulovd redundanciu dat. Sucasne su tabulky indexované len v najnutnejsich

pripadoch.

8 WANG, John. Data Warehousing and Mining: Concepts, Methodologies, Tools, and Applications. 2008. s.
11. ISBN 978-1599049526.

9 SLANSKY, David - POUR, Jan - NOVOTNY, Ota. Business Intelligence: Jak vyuzit bohatstvi ve vasich
datech. 2004. s. 21, 33. ISBN 9788024710945.
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e Déta su do OLTP ziskavané v realnom cCase, v beznej prevadzke prebiechaju
desiatky az statisice transakcii za minutu. Systémy su tak zatazované kontinualne.

e Analytické systémy su oproti OLTP uréené primarne pre podporu dotazov. Z toho
vyplyva ich architektira a databazové modely, vyznacujice sa zmenSenym poctom
takzvanych denormalizovanych tabuliek, vy$sou frekvenciou indexov, duplicitou
ulozenia dat a podobne.

e Drvivd vicSina analytickych systémov aktualizuje svoje data periodicky
(najéastejSie v dennych a mesaénych intervaloch). Najnovsie trendy sice umoziiuju
aj aktualizciu dat vredlnom case, avSak v dneSnej dobe sa zatial jedna
0 vynimo¢né pripady. Zatazovanie analytickych systémov je ztohto ddvodu
narazové - vel’ké zataZenie je typické pre obdobie nahravania dat, a nasledne je
mozné pozorovat nepravidelni zataz podla frekvencie a zlozitosti jednotlivych

analytickych tloh, prebiehajucimi nad analytickymi systémami.

Kym OLTP systémy udrzuju svoje data pri maximalnej urovni detailov (teda na
urovni jednej transakcie so vSetkymi jej detailnymi atributmi), analytické systémy ukladaja
len data relevantné pre analyzy, teda bud’ agregované na vysSej trovni nez jednotliva

transakcia, alebo zahrfiujuce len niektoré jej atribaty.°

1.2 Data Mining

Data Mining (DM) je proces objavovania novych, uzito¢nych korelacii, vzorov
atrendov pomocou vyberu z velkého mnozstva dat nachadzajicich sa v UloZiskach
vyuzitim technoldgii na rozpoznavanie vzorov ako aj matematickych a Statistickych metéd.
Zdroje dat m6zu obsahovat’ databazy, datové sklady, pripadne aj data ktoré su dynamicky
vysielané do systému.

Napriek velkému mnozstvu dat ktoré je v sucasnosti generované prostrednictvom
informac¢nych systémov a technologii, velka Cast' z nich eSte nebola zozbierana alebo
analyzovana. Avsak prostrednictvom DM mozu byt existujice data roztriedené

a informacie plynudce z nich mozu byt’ vyuzité na ich plny potencial.

10 S ANSKY, David - POUR, Jan - NOVOTNY, Ota. Business Intelligence: Jak vyuzit bohatstvi ve vasich
datech. 2004. s. 25, 26. ISBN 9788024710945.

1 T.LAROSE, Daniel - D.LAROSE, Chantal. Discovering Knowledge in Data: An Introduction to Data
Mining. 2. vyd. 2014. s. 1. ISBN 978-0-470-90874-7.
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1.2.1 Knowledge Discovery from Data (KDD)

DM je Castokrat vnimany ako synonymum pre d’al§i vel'mi ¢asto pouzivany pojem
a to ,knowledge discovery from data“. KDD je proces hl'adania znalosti v datach, ktory sa
uskutoéfiuje pomocou vyuzivania metdd aalgoritmov DM scielom extrahovat
pozadované poznatky z vel'’kého mnozstva dat.

Typicky proces modelovania KDD zahffia metodologie na vytahovanie a pripravu

dat ako aj na tvorbu rozhodnuti po uskutocneni samotného procesu DM.

Evaluation

Data Mining
Transformation
Processing i D Knowledge
Selection : C] "f Patterns

Processed Iransformed
Data Data

Data Target
Data

Obrazok 2: Proces hibkovej analyzy dat
Zdroj: https://behavior.lbl.gov/?g=node/11.

Tento proces pozostava z nasledujucich krokov:
1. Selekcia dat - vyber dat podstatnych pre ciel’ analyzy z databazy.
2. Spracovanie dat - odstrafiovanie nejasnych a nekonzistentnych dat a kombinovanie
viacerych zdrojov dat.
Transformécia dat - data st konsolidované do podoby vyhovujicej tazbe dat.
Data mining - samotna t'azba dat prostrednictvom metdd a technik DM.

Hodnotenie dat - ohodnotenie vzorov dat.

© a k~ w

Prezentacia dat - vizualizacia a vyuzitie technik reprezentacie dat na prezentovanie

ziskanych dat pouzivatel'om.!?

1.2.2 Zakladné ciele a Glohy data miningu
V praxi sa medzi zakladné 2 ciele DM povazuje predikcia a deskriptiva, na zaklade

¢oho rozliSujeme prediktivnu t'azbu dat, ktora produkuje model systému opisany dodanymi

2 HAN, Jiawei - KAMBER, Micheline — PEI, Jian. Data Mining: Concepts and Techniques. 2011. s. 7.
ISBN 9780123814807.
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datami, a deskriptivnu tazbu dat, ktora produkuje nové a netrivialne informacie zalozené
na subore Gdajov ktory mame k dispozicii.
Ciele deskripcie a predikcie su dosahované pre nasledujice tlohy DM:

1. Klasifikacia - za¢lenenie dat do niekol’kych preddefinovanych tried.

2. Regresia - ziskanie funkcie, ktora mapuje datovi polozku na predikéni premennti
so skuto¢nou hodnotou.

3. Zhlukovanie - identifikovanie kone¢nych kategoérii a skupin na opis dat.

4. Sumarizacia - najdenie jednotného opisu pre skupiny dat.

5. Modelovanie zavislosti - najdenie lokalneho modelu, ktory opisuje vyznamné
zavislosti medzi premennymi pripadne medzi hodnotami vlastnosti dat v datovych
stiboroch alebo ¢asti datovych suborov.

6. Detekcia zmeny - objavovanie najvacsich a najvyznamnej$ich zmien v datovych

stboroch.*®

Typy dat vhodné na data mining

DM moéze byt aplikovany na I'ubovolny typ dat pokial’ dané data maji vyznam pre
cielova aplikaciu. Najéastejsie formy dat pre DM su databdzove data, data v datovych
skladoch a transak¢né data. Samotny DM vsak moze byt’ aplikovany aj na iné typy dat ako
napriklad datové toky, grafické asietové data, priestorové data, ale aj textove

a multimedialne data.

1.2.3 Vyvoj data miningu

Od zaciatku vyuzivania prvkov data miningu v 60-tych rokoch sa informacné
technologie systematicky vyvinuli z primitivnych systémov na spracovanie dat na
sofistikované a vykonné databazove systémy. Vyskum a vyvoj v databazovych systémoch
od 70-tych rokov pokro¢il z hierarchickych a sietovych databazovych systémov na rela¢né
databdzové systémy (kde su data skladovane v rela¢nych tabulkovych Struktarach),
nastroje na modelovanie dat a metody indexovania a pristupu. Pouzivatelia navyse ziskali
pohodiny a flexibilny pristup k datam prostrednictvom dopytovacich jazykov,
uzivatel'skych rozhrani a manazmentu transakcii.

Tazba dat je vsGlasnosti povazovanid za jeden z kritickych krokov
k podnikatel'skému uspechu. Jej vyuzivanie bolo dokonca pritomné aj v druhej svetovej

vojne, kde metddy datovej analyzy boli pouzivané na vojenské zaleZitosti a demografické

13 KANTARDZIC, Mehmed. Data Mining: Concepts, Models, Methods, and Algorithms. 2011. s. 3. ISBN
978-0-470-89045-5.
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Ucely. Napriek tomu formalne techniky DM neboli propagované az do 90-tych rokov.
Napriek tomu ze dolovanie dat bolo v historii zndme pod viacerymi oznaceniami ako
napriklad ,.knowledge extraction®, ,,information discovery®, ,data archalogy*“ a ,data
pattern processing“, oznacenie ,,data mining* je v sucasnosti naj¢astejSie pouzivany termin
Statistami a datovymi analytikmi.'*

Po vzniku systémov na riadenie databaz sa databdzové technoldgie posunuli
smerom Kk vyvoju pokrodilejsich databazovych systémov, skladovaniu déat ale taktiez k data
miningu pre pokrocilé datové analyzy a webovym datam. Tieto systémy zahtfiali nové
a vykonnejSie datové modely ako rozSirené relacné, objektovo orientované, objektovo

rela¢né a deduktivne modely.*®
1.3 Techniky vyuzivané v DM

Ako sféra riadena hlavne aplikdciami, DM zahrfiuje mnozstvo technik z rdznych
oblasti ako Statistika, strojové ucenie, rozpozndvanie vzorov, techniky ziskavania

informacii a mnozstvo inych aplikacii..

Strojové utenie

Statistika »[ Datamining ]— IR

Obrazok 3: Techniky vyuZivané v DM
Zdroj: Vlastné spracovanie podla https://www.oreilly.com/library/view/data-mining-
concepts/9780123814791/xhtml/ST0090.html

Charakter vyskumu a vyvoja DM sa vyznamne podiel'a na Gispechu samotného DM a jeho
rozsiahleho vyuZivania. V tejto Casti popiSeme najviac vyuzivané techniky v DM uvedené

vyssie.

14 WANG, John. Data Warehousing and Mining: Concepts, Methodologies, Tools, and Applications. 2008.
s. 7. ISBN 978-1599049526.

15 HAN, Jiawei - KAMBER, Micheline — PEI, Jian. Data Mining: Concepts and Techniques. 2011. s. 20.
ISBN 9780123814807.
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1.3.1 Statistika

Statisticky model je mnozina matematickych funkcii, ktora opisuje spravanie
objektov v cielovej triede tykajice sa nahodnych premennych a rozdelenia
pravdepodobnosti spojené s nimi. Statistické modely si vo vieobecnosti vyuZzivané na
modelovanie dat a datovych tried.®

Mobzeme ho vyuzit napriklad na modelovanie nejasnych a chybajdcich dat
a nasledne pri tazbe dat vo velkych siboroch mdze proces tazby dat vyuzit' tento model
na pomoc pri identifikacii a spracovani nejasnych pripadne chybajicich hodnét v datach.

Statisticky prieskum rozvija nastroje na predikciu a predpoved’ pouzitim datovych
a Statistickych modelov. Statistika je uzitoéna pre tazbu rozli¢nych vzorov z dat ako aj pre
pochopenie zdkladnych mechanizmov vytvarajucich a ovplyviujucich vzory dat.
Prediktivna Statistika modeluje data sposobom, ktory zodpoveda za nahodnost” a nejasnost’
v pozorovaniach aje pouzivany na vyvodzovanie zaverov o skimanom procese.

Statistické metddy moézu byt taktiez vyuzité na overenie vysledkov tazby dat.
Napriklad, po ,,vydolovani* klasifika¢ného alebo predikéného modelu by mal byt tento
model overeny Statistickou hypotézou. Test Statistickej hypotézy tvori Statistické

rozhodnutia pouzitim experimentalnych dat.

1.3.2 Strojové ucenie

Strojové ucenie skiima ako sa mozu pocitace ucit’ (alebo zlepsit' svoju vykonnost))
vyuzitim dat. Hlavna oblast’ vyskumu umoziiuje pocitaCovym programom automatické
uCenie na rozpoznavanie komplexnych vzorov a vytvaranie inteligentnych rozhodnuti na
zéklade dat. Napriklad, typicky problém strojového ucenia je naprogramovanie pocitaca na
automatické rozpoznavanie ruéne pisanych postovych koédov po uceni sa z niekolkych
suborov prikladov.

Medzi zékladne typy strojového ucenia patria:

e Supervised learning®, respektive ucenie s dohl'adom, je v podstate synonymum pre
klasifikdciu. Dohl'ad v uceni stvisi s ozna¢enymi prikladmi v cvicnych datovych
suboroch. Napriklad pri probléme s rozpoznavanim postovych kédov, stbor
obrazkov ru¢ne pisanych postovych kodov a ich koreSpondujice strojovo Citatelné
preklady st pouzivané v testovacich prikladoch, ktoré dohliadaji na ucenie

klasifikaéného modelu.

16 HAN, Jiawei -KAMBER, Micheline - PEI, Jian. Data Mining: Concepts and Techniques. 2011. s. 23.
ISBN 9780123814807.
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e _Unsupervised learning”, ucenie bez dohladu, je naopak synonymum pre
zhlukovanie. Proces ucenia je bez dohladu preto, ze vstupné priklady nie su
triedovo oznacené. Typicky ho vyuzivame na objavovanie tried v ramci Udajov.
Tato metddu mézeme vyuzit napriklad ak ako vstupné data pouzijeme stbor
obrazkov rucne pisanych ¢islic. Predpokladajme, ze bude najdenych desat’ zhlukov
dat. Tieto zhluky m6zu zodpovedat’ desiatim Cisliciam od nula po desat. Avsak,
ked’ze testovacie data nie su oznaCené, nauceny model nam nedokaze objasnit’
vyznam tychto ndjdenych zhlukov.

e _Semi-supervised learning* je skupina technik strojového ucenia, ktora vyuZziva pri
u¢eni modelu oznacené, ale aj neoznaené vzorove priklady. Oznalené testovacie
priklady méZu byt vyuZité na u€enie sa modelov tried a neoznacené priklady mézu
byt’ vyuzité na zmiernovanie hranic medzi triedami.

e _Active learning“ je pristup strojového wucenia, ktory nechava samotnych
uzivatelov zohravat" aktivnu tlohu v procese ucenia. Tento pristup méze od
pouzivatela vyzadovat oznaCenie urCitého prikladu, ktory pochadza zo suboru
neoznacenych prikladov alebo bol syntetizovany programom. Cielom je zlepSit
kvalitu modelu aktivnym vyzadovanim vedomosti od pouzivatel'ov, pricom pocet

vyziadani na oznacenie prikladov je obmedzeny.’

4 N

[ Superv_lsed J—> [Ozna&enédéta}
learning

Supervised
rodel
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Semi-supervised DzZnacenég aj :
) v o suUpervised
learning recznadend data
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P _ Meoznadens data P

learning model
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Obrazok 4: Typy strojového uéenia
Zdroj: Vlastné spracovanie podla https://viblo.asia/p/an-introduction-to-generative-adversarial-networks-gans-a-semi-
supervised-learning-3P0IPmgg50x

" HAN, Jiawei - KAMBER, Micheline — PEI, Jian. Data Mining: Concepts and Techniques. 2011. s. 24, 25.
ISBN 9780123814807.
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1.3.3 Ziskavanie informécii (Information retrieval)

,Information retrieval® (IR) je veda tykajica sa hladania dokumentov a informécii
v dokumentoch a je taktiez jednou z technik, ktoré DM vyuziva (Obrazok 4). Dokumenty
moZu byt textové, ale aj multimedialne a mozu sa vyskytovat’ na sieti.

Typické pristupy IR vyuzivaji pravdepodobnostné modely. Napriklad, textovy
dokument moze byt povazovany balik slov, respektive stibor r6znych slov vyskytujicich
sa v dokumente. Jazykovy model dokumentu je funkcia hustoty pravdepodobnosti, ktora
generuje subor slov v dokumente. Podobnosti dvoch dokumentov mézu byt merané

podobnostou medzi ich jazykovymi modelmi.*®

1.4 Aplikéacia datovej analyzy v doprave

Manazment dopravy v sucasnosti vyZaduje analyzu velkého mnoZstva dat
V realnom Case za ucelom poskytovat' aktudlne informacie o stave premavky vsetkym
skupindm pouzivatelov. Moderné auta su vybavené niekol’kymi senzormi, ktoré dokazu
produkovat’ uzito¢né data na analyzu situacie v premavke.

Vyuzivanim mobilnych komunika¢nych technologii moézu byt takéto data
integrované a agregované z vel’kého mnozstva aut, o umoziuje inteligentnym dopravnym

systémom monitorovanie stavu premavky vo vel’kej oblasti za relativne nizku cenu.*®

1.4.1 GPS data

Existuji mnohé §tudie, ktorych cielom je rieSenie problémov spojenych s verejnou
dopravou pomocou GPS dat ztaxi sluzieb. Niektoré znich na podporu a zvySenie
ziskovosti taxi sluzieb navrhli modely a implementovali algoritmy pomocou ktorych vedia
uréit’ a najst’ najlepSie mozné parkovacie miesto na ktorom cakat’ na potencialnych
zakaznikov, optimalizovat’ svoju cestu a tak zabezpecit' kvalitu poskytovanych sluzieb.
Ked'Ze GPS data taxi sluzieb reflektuje cestovné vzory l'udi, analyza redlnych GPS dat taxi

sluzieb moze zlepsit kvalitu dopravnych sluzieb.?

18 HAN, Jiawei - KAMBER, Micheline - PEI, Jian. Data Mining: Concepts and Techniques. 2011. s. 26.
ISBN 9780123814807.

19 CERVONE, Guido - LIN, Jessica - WATERS, Nigel. Data Mining for Geoinformatics: Methods and
Applications. 2014. s. 83. ISBN 978-1461476689.

20 LUO, Xudong - XU YU, Jeffrey - LI, Zhi. Advanced Data Mining Applications: 10th International
Conference. 2014. s. 295. ISBN 978-3-319-14717-8.
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1.4.2 Oblast autobusovej dopravy

V husto obyvanych oblastiach je ur¢ita miera ¢asovej nestability hlavne na vysoko
frekventovanych trasdch. Na takychto trasach je dolezitejSia pravidelnost’ postupu ako
plnenie ¢asu prichodu autobusu na zastavku. Malé meskanie autobusu ma za nasledok
vacsi pocet cestujucich na d’alsej zastavke. Tento zvySeny pocet nastupujiicich cestujucich
sposobi predizenie Gasu nastupu a tym padom aj d’al$ie navysenie meskania autobusu. Na
druhej strane, d’al$i autobus bude mat’ menej cestujicich, krat§i nastupny Cas a Ziadne
mesSkanie. Toto sposobi ,,efekt snehovej gule* a v ur€itom Case sa dané autobusy stretni na
jednej zo zastdvok na danej trase. Tento fenomén ma viacero pomenovani: ,,Bangkok
effect”, ,,Bus Platooning®, ,,Bus Clumping® alebo ,,Bus Bunching* (BB). V praci budeme
pouzivat’ posledné z nich (BB).

Vyskyt BB ntti kontrolorov podnikat’ kroky na zabranenie nestability postupu
dopravnej prevadzky a dodrziavanie ¢asového planu. BB moéze spdsobovat viacero
problémov, ako napriklad este dlhsie meSkanie, plné autobusy, znizeny komfort
v autobusoch, dlhSie cakanie na zastavkach a nizSej miery ddveryhodnosti ¢asového
rozvrhu.. Pomocou identifikacie vzorov tukajucich sa BB sice nemozeme jeho vyskyt
uplne vylucit, ale mozeme tieto informacie pouzit ako podklad na zlepSenie ¢asového
rozvrhu. Cielom teda nie je podobné udalosti eliminovat, ale zmiernit ich dopad.?

Aplikacia datovej analyzy vo verejnej doprave je predmetom d’alSich kapitol

bakalarskej préace.

21 PERNER, Petra. Applications and Theoretical Aspects: 12th Industrial Conference. 2012. s. 77, 78. ISBN
978-3642314872.

21



2  Ciel prace, metodika prace a metody skimania

V druhej kapitole je Specifikovany hlavny ciel’ prace, Ciastkové ciele potrebné na

jeho dosiahnutie a metody, ktoré boli pouzité na splnenie jednotlivych cielov.

2.1 Hlavny a ¢iastkové ciele prace

Hlavnym cielom bakalarskej prace je wvyuzit' vysledky analyzy pri riadeni
spolo¢nosti a tym poukazat’ na mozni uzito¢nost zberu a analyzy takychto dat pre
slovensky podnik SAD Lucenec. KedZe v dneSnej dobe je analyza dat jednym
z najdolezitejSich faktorov uspechu, je nevyhnutné aby sa tomuto trendu prisposobili aj
podniky, ktoré este v sti¢asnosti nemaji vybudovant dostatocnu zékladiu na to, aby ich
ziskavanie aanalyza dat mohla prebichat efektivne a bez znevyhodnovania daného

podniku v konkurené¢nom prostredi.

Ciastkové ciele

Na dosiahnutie hlavného ciel’'a boli naformulované nasledovné ¢iastkové ciele:

e Analyza rieSenej problematiky v literattre z oblasti Bl a DM.

e Ziskanie datového suboru, ktory bude predstavovat’ predmet nasej analyzy.

e Uprava datového stboru a jeho vizualizacia v programe Power Bl

e Podrobenie datoveho suboru klasifikécii a zhlukovej analyze pomocou programu
Weka

e Vyhodnotenie vysledkov analyz

2.2 Metodika prace a pouzité metody

Pri analyze sucasného stavu riesenej problematiky boli pouzité Standardné¢ metody

vedeckej prace: analyza, syntéza, indukcia a dedukcia.

V aplika¢nej Casti sme sa zamerali konkrétne na:
e hibkovu analyzu tidajov a ich vizualizaciu pomocou programu Power B
e dve dataminingové metody: klasifikaciu prostrednictvom rozhodovacich stromov a

zhlukovu analyzu.
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2.2.1 Rozhodovaci strom

Rozhodovacie stromy slazia grafické vyobrazenie situdcii, ktoré si predmetom
rozhodovacich analyz. Zobrazuju cely rozhodovaci proces vratane vsetkych jeho etap
a kritérii na zaklade ktorych rozhodovanie prebieha.?? V nasom pripade bude takyto
rozhodovaci strom aj vysledkom klasifika¢nej analyzy nasho datového suboru. Jednoduchy
vzor ako rozhodovaci strom moze vyzerat' tak, ako je znazorneny na Obrdzku 5, pricom

kritérid si zndzornené pismenom X a vysledné hodnoty pismenom W.

B i L —

norm alna cewena ie” “ano_

w4
pal plic

Obrézok 5: Vzorovy rozhodovaci strom
Zdroj:< http://www2 fiit.stuba.sk/~kapustik/ZS/Clanky0708/vano/index.html >

2.2.2 Zhlukovéa analyza

Zhlukovd analyza predstavuje rozklad suboru na niekol’ko homogénnych
podsuborov takym spésobom, aby si boli Statistické jednotky v jednom zhluku ¢o
najpodobnejSie a najblizSie a Statistické jednotky zroéznych zhlukov ¢o najodliSnejSie
a najvzdialenejSie.

Tento rozklad suboru je uskutoc¢tiovany vyuzivanim zhlukovacich postupov a
metod. Na zaklade vysledného systému postupov ich klasifikujeme na hierarchické a
nehierarchické zhlukové postupy a metody. Hierarchické postupy sa pouzivaji ako

zaciatocné, respektive prieskumné rieSenia zhlukovania, ale vysledné rieSenie je doplnené

22 ROKACH, Lior - Z MAIMON, Oded. Data Mining With Decision Trees: Theory and Applications. 2014.
s. 10. ISBN 978-9814590075.
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nehierarchickym postupom. Na zéklade tohto moézeme hierarchické a nehierarchické
postupy povazovat za navzajom sa dopliujuce.?

Zhlukovu analyzu ajej algoritmy je mozné v stcasnosti pouzit' vo viacerych
oblastiach, ako napr.: marketing (hl'adanie skupin zdkaznikov s podobnymi vlastnost'ami
(spravanim) na zéklade vlastnosti zékaznikov obsiahnutych v databdze), kniznice
(zoskupovanie knih), poistovanie (identifikacia poistnych skupin, podvodov), web stranky

(klasifik&cia dokumentov) a mnohych d’alsich.

23 WU, Junjie. Advances in K-Means Clustering. 2014. s.3. ISBN 978-3642447570.
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3  Vysledky prace a diskusia

Tretia Cast’ bakalarskej prace pozostava z aplikdcie popisanych teoretickych
vychodisk na analyzu konkrétnych dat. NaSim cielom bude dané data vizualizovat,
analyzovat’ a nasledne vysledok tychto analyz pochopit’ a ohodnotit’ ich vyuziteI'nost’
v podnikoch na Slovensku v oblasti verejnej dopravy Na vizualizaciu datasetu vyuzijeme
program Power Bl a na analyzu nami ziskanych dat pouzijeme vol'ne dostupny analyticky
nastroj uréeny na hibkovu analyzu dat znamy pod ndzvom Weka Open Source Machine
Learning Software.?*

Nami vyuzivany subor dat bude pozostavat’ z dat tykajacich sa zahrani¢nej verejnej
mestskej autobusovej dopravy, konkrétnejSie dat ziskanych v meste New York City
prostrednictvom systému na zaznamenavanie zlyhani a omesSkani autobusov, ktory je
verejne pristupny a aktualizuje sa v realnom case. Hlavnym dovodom vyberu prave tohto
datového stuboru bolo to, Ze slovenski dopravcovia sa na zber a uchovavanie dat sustred’uja
len minimalne. MenSie dopravné spolo¢nosti nemaji dostatok zdrojov popri vykondvani
svojej Cinnosti na investicie v tejto oblasti a vda¢sie bud’ preferuju iné moznosti vyuzitia

svojich zdrojov, pripadne uchovavané data nezverejiuju.

3.1 Charakteristika podniku SAD Lucenec

Inspiréciou pre vyber témy prace bola akciova spolocnost’ SAD Lucenec, posobiaca
prave v oblasti verejnej autobusovej dopravy. Akciova spolo¢nost’” vznikla v roku 2002
transformaciou z pévodného statneho podniku SAD Lucenec.

V sticasnosti tento dopravca zabezpeluje vykon primestskej dopravy v okresoch
Lucenec, Rimavskd Sobota, Revica a Poltar, dve dialkové linky a mestski dopravu
vV Lu€enci a Rimavskej Sobote. Spolo¢nost’ zamestndva viac ako 300 zamestnancov
a prevadzkuje viac ako 200 autobusov. Tie Vv priebehu dna zastavia v 243 obciach
v okresoch Luc¢enec, Rimavska Sobota, Revuca, Poltar, Poprad, Roznava, Velky Krtis,
Detva, Zvolen a Banska Bystrica, najazdia priemerne 38855 kilometrov, zastavia na 887
zastavkach 38812 krat a odvez( 39 100 cestujucich, z toho 14 500 tvoria deti.

Tento slovensky dopravca bohuzial taktiez nerealizuje zber dat v dostato¢nom
mnozstve a kvalite, preto ich nepodrobuji Ziadnej hlbsej datovej analyze. Tym padom aj

ich informacie a podklady, na zéaklade ktorych realizuju strategické rozhodnutia vratane

2 FRANK, Eibe - HALL, Mark - WITTEN, lan. Data Mining: Practical Machine Learning Tools and
Techniques. 2016. [online].[cit. 8.4.2019]. Dostupné na internete: <https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/>
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tvorby Casového rozvrhu alebo analyzy stavu jednotlivych vozidiel nie su dostatocne
detailné a obsiahle. Prave preto by investicia v tejto oblasti a z nej plynica analyza dat
prostrednictvom autobusov by mohla predstavovat dalsi krok pri optimalizacii

a koordinacii podnikovych zdrojov spolo¢nosti.

3.2 Datovy subor

Ako predmet na aplikaciu teoretickych poznatkov sme si vybrali datovy subor
tykajuci sa verejnej mestskej autobusovej dopravy v meste New York City ziskany
systtmom na zaznamenavanie zlyhani a omeskani autobusov, ktory poskytuje blizsie
informécie o jednotlivych meskaniach.

Pouzitim tohto datového suboru sa poktsime poukazat’ na vyhody, ktoré moze
jednotlivym spolo¢nostiam hibkova analyza dat v konkurenénom prostredi priniest’ a ktoré
by mohli slazit’ ako motiva¢ny faktor pri rozhodovani podniku o investicii v tejto oblasti.

V préaci sa konkrétne zameriame na Sest’ atributov opisujucich jednotlivé meskania,
a to identifikacné Cislo meskania, ¢islo autobusu, Cislo trasy, $tvrt’ v ktorej sa meskanie
vyskytlo a dizku daného meskania a na zaklade analyzy ich hodnét sa poktisime poukazat’
na moznu mieru uzito¢nosti dat v pripade, Ze ich podnik ma k dispozicii v dostato¢nom
mnozstve a kvalite. T4 by sa nasledne v pripade investicie v tejto oblasti a naslednému
zberu a analyze dat mohla prejavit’ najméa pri vytvarani a optimalizacii ¢asového rozvrhu, v
lepSej evidencii technického stavu vozidiel a v lepSej pripravenosti na vyskyt kritickych

situacii.

Sposob ziskania datového suboru
Na ziskanie daného datového suboru je potrebné najprv navstivit webovia stranku

platformy  Kaggle  <https://www.kaggle.com/new-york-city/ny-bus-breakdown-and-

delays>, patriacu pod spolo¢nost Googlelnc.. Kaggle predstavuje on-line komunitu
datovych vedcov umoznujicu pouzivatelom vyhladavat’ a publikovat’ datové subory.

Po nacitani hlavnej stranky je nevyhnutné sa na platformu zaregistrovat’ a nasledne
prihlasit’ pre moZnost stiahnutia datovych stborov. Po prihlaseni si na hornej liste
vyberieme zloZzku ,.datasets”. Nasledne pomocou vyhl'addvaca medzi datovymi sibormi
najdeme nas konkrétny datovy subor tykajlici sa meSkani autobusov pod nazvom ,,NY Bus
Breakdown and Delays* a otvorime ho, ¢im sa dostaneme na vysSie uvedent webovl

stranku.
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Prostrednictvom samotnej platformy Kaggle mézeme v pripade potreby do daného
datového stboru nahliadnut’ a taktiez si pozriet’ percentualne zastipenie hodndt v rdmci
jednotlivych atribatov datového siboru (Obrazok 6). BlizSie informacie sluZiace na
vysvetlenie atribitov datového suboru najdeme pod zlozkou ,,Columns* a informécie
0 datovom subore ako celku po prepnuti na zalozku ,,Overview*. Po oboznameni

s datovym stiborom ho uz len jednoducho skopirujeme pomocou ikony ,,Download*.

Dataset # Released UnderCCO PublicBomain

NY Bus Breakdown and Delays
From New York City Open Data

e,' City of New York |Maintained by Kaggle| » updated 2 days ago {Version 227)

Data  Overview Kernels{22] Discussion  Activity Download {9 MB) 5

Data (9 MB)

Data Sources About thisfile Columns

= bus-breakdown-an... 201k x 2 Main data file for this Dataset School Year
3 socrata_metadata.json

[ OPT Open Data Descriptions v(0.2...
* Busbreakdown_ID

Run_Type

Obrazok 6: Nahliadnutie na datovy subor prostrednictvom platformy Kaggle.
Zdroj: Vlastné spracovanie.

3.3 Vizualizacia datového suboru v programe POWER Bl

Po skopirovani nasho datového stboru si predtym nez ho podrobime analyze
vytvorime prostrednictvom programu Power Bl interaktivny dashboard, ktory nam poslizi
na lepSie pochopenie samotnych hodndt atribtov a vztahov medzi nimi.

Power BI je podnikovy analyticky nastroj, ktory poskytuje zakladfiu na rychle
a informované rozhodovanie.”® Umoziuje pristup k datam zo stoviek podporovanych
zdrojov  ako napriklad Dynamics 365, Salesforce, Azure SQL DB, Excel, alebo

SharePoint. Jeho cielom je poskytnit’ pouzivatelovi efektivne a podrobné spracovanie,

2 power BI. [online].[cit. 8.4.2019]. Dostupné na internete: <https://powerbi.microsoft.com/en-us/get-
started/>
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analyzu avizualizaciu dat pomocou interaktivnych dashboardov pri zachovani
jednoduchého a zrozumiteI'ného prostredia pre pouzivatela.

Ked’Ze st nami stiahnuté data vo formate CSV (comma separated values - hodnoty
oddelené ¢iarkami), ktory program Power BI podporuje, moéZzeme ich do neho rovno
nacitat’. Atriblty datového stboru sa nam po jeho nacitani zobrazia v pravej Casti

pouzivatel'ského prostredia pod zlozkou ,,Fields* (Obrézok 7).

= | Untitled - Power Bl Desktop - X
Home View  Modeling Help Sign in ]

VISUALIZATIONS »  FIELDS

FILTERS

PAGE10F 1 UPDATE AVAILABLE (CLICK TO DOWNLOAD)

Obrazok 7: PouZivatel’ské prostredie programu Power BI po nacitani datového siiboru.
Zdroj: Vlastné spracovanie

Po nacitani datasetu si zvolime vhodnu formu vizualizacie v Casti ,,Visualizations
a taktiez vhodny atribut pre dant vizualizdciu. V naSom konkrétnom pripade zvolime
atributy, ktorych vizualizdcie moézu priniest podniku najvacsi prinos ato dovod
oneskorenia, dizka oneskorenia a trasy na ktorych sa oneskorenie vyskytlo. Nasledne ich
vizualne upravime do nami pozadovanej podoby a optimalizujeme ich vel'kost'.

Vytvorené vizualizacie obsahuju mnoZstvo uZito¢nych informécii pre podnik ako
napriklad to, Ze najvyznamnejSia Cast’ oneskoreni bola sposobena hustotou preméavky a to,
ze $tvrte Manhattan a Bronx sa podiel'ali na viac ako polovici oneskoreni (Obrazok 8b).
V priemere najdlhiie boli oneskorenia vyvolané dopravnou nehodou, ktorych dizka bola
priemerne viac ako 45 minat (Obrazok 8c). Naopak najmenej Casu zabrali meskania

vyvolané nastupom $tudentov, priemerne 23,67 minut (Obrdzok 8c).

28



FoEetnost‘jednotIivfich priéin oneskoreni Podiel jednotlivych Stvrti na celkovom podte oneskoreni

72491
Queens
¢
ax
= Brooklyn -
Manhattan
o
"
P
. 10195 B
- ronx
4585
1991 1889 1855 1359 1312 889 762 2

(4 S N e S — —

Heawy  Other Mechani.. Weather Problem  late Won't  FlatTire Delayed Accident

Traffic Problem Conditio..  Run return Start by School

from Field
Trip

Obréazok 8b) Podiel jednotlivych $tvrti na

. « . . - .
Obrazok 8a) Poletnost’ jednotlivych pricin oneskoreni celkovom potte oneskoreni

Priemerna diZka oneskoreni podla priciny ich vzniku

45,39
41,18
a0
I i IEM’81 !

Accident Problem Flat Tire Mechan... wWon't Heavy Late Weather Other Delayed

Run Problem Start Traffic return Conditi... by School
from
Field Trip

Obrazok 8c) Priemerni dizka oneskoreni podPa pri¢iny ich vzniku

Vizualizacia dat z verejnej ngcetnost'Jednotllvych pricin oneskoreni

mestskej autobusovej dopravy ..

F2491

Podiel jednotlivych stvrti na celkovom pocte oneskoreni

1991 1339 1855 1359 1312 sae 762 H
o — — — e 79T %
-\ o & o o 3 & o
Queens —, *,\{é‘ AT el T PR Q\?,G‘ o
~—Manhattan N & et & @ e i
- o \ﬂz’b‘ < N oéﬁ
Brooklyn -
Priemerna dlzka oneskoreni podla priciny ich vzniku
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=
0
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Accident Problem Flat Tire Mecha., Wont  Heawy Late WWeather Other Delayed
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Obrazok 8d) Kompletnd interaktivna vizualizicia (dashboard) vytvorend pomocou Power Bl

Obrazok 8a) az 8d): Grafické zndzornenie datasetu prostrednictvom Power Bl
Zdroj: Vlastné spracovanie
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Vizualizacie moéze podnik vyuzit, tak ako vtomto pripade, pri prezentovani
Struktury uréitého problému vo svojom internom prostredi medzi manazérmi, ale aj ako
prostriedok na prezentovanie vysledkov firmy v externom prostredi pred investormi alebo
dolezitymi partnermi. Prostrednictvom nich méze jednoducho a zrozumitel'ne poukazat’ na
zvySovanie urovne dosiahnutych vysledkov a na pozitivny vyvoj kl'ai¢ovych ukazovatelov.
V tomto pripade vie aj pomocou samotnych vizualizacii na ktort oblast’ sa pri rieSeni

problému zamerat’ a na zaklade toho si naplanovat plan rieSenia daného problému.

3.4  Analyza pomocou programu Weka

Weka je volne dostupny analyticky nastroj uréeny na hibkovi analyzu dat,
vyvinuty na Waikatskej Univerzite na Novom Zeélande, pricom cely systém je pisany
v Jave a je dostupny pod verejnou licenciou. Systém je schopny spravne fungovat’ takmer
na vSetkych platformach a vyuziva kolekciu uciacich sa algoritmov pre Siroku $kalu Uloh
na rieSenie realnych problémov spojenych s tazbou dat. Obsahuje nastroje na pripravu,
Klasifikaciu, regresiu, zhlukovanie a vizualizaciu dat ale taktiez grafické pouzivatel'ské
prostredie pre jednoduchy pristup k tymto nastrojom.2®

Vsetky techniky vyuzivané analytickym nastrojom Weka si zaloZzené na
predpoklade, ze data st pristupné ako samostatné ploché subory alebo spojenie, kde je
kazdy bod dat popisany pevnym poc¢tom Vvlastnosti. Nie je sice schopny viacndsobnej
relacnej tazby dat, avSak obsahuje nastroj na konvertovanie suboru prepojenych
databazovych tabuliek na jednu tabulku, ktora je vyhovujica na spracovanie
prostrednictvom Weky. Dal§ia podstatna oblast, ktora v st¢asnosti nie je obsiahnuta
pomocou zahrnutych algoritmov je sekvenéné modelovanie.

Analyticky nastroj Weka je volne dostupny na stiahnutie z0 stranky

<https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/>. Na vyber je bud stiahnutie Specifického

inStalacného programu podl'a platformy alebo Java jar stibor, ktory pouzivatel'ovi umozni

spustit’ Weku v beZnej podobe, pokial’ je na zariadeni nainsStalovana Java.

Pracovné prostredie programu Weka
Pre spravne pochopenie analytického softvéru Weka je potrebné si priblizit

jednotlivé nastroje, ktoré Weka ponulka, a prostredie, v ktorom budeme pracovat. Prvym

26 FRANK, Eibe - HALL, Mark - WITTEN, lan. Data Mining: Practical Machine Learning Tools and
Techniques. 2016. [online].[cit. 8.4.2019]. Dostupné na internete: <https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/>
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krokom je samotné spustenie WeKky, ktoré docielime dvojitym kliknutim na weka.jar stbor.

Po spusteni programu sa ndm na obrazovke zobrazi dialdgové okno s nazvom ,,Weka GUI

Chooser*, ktoré sluzi ako vstup do analyzy.

&3 weka GUI Chooser — O ey
Frogram “isualization Tools Help
Applications
,}— Explorer

The University Experimenter

of Waikato

KnowledgeF 0w

Warkbench
iMfaikato Environment for Knowledge Analysis
Wersion 3.8.3

{1999 - 2012 Simple CLI
The University of Wraikato

Hamilton, Mew Zealand

Obrazok 9: Uvodné dialégové okno v programe Weka
Zdroj: Vlastné spracovanie

Na vyber nam poskytne nasledovné 5 zakladnych rozhrani, ktoré sluzia na pracu

s datovymi stubormi:

Explorer - rozhranie Explorer je jednoduché pouzivatel'ské prostredie, v ktorom su
obsiahnuté vSetky hlavné ,,baliky” Weky spolu s nastrojom na vizualizaciu, ktory
umoziuje vizualizaciu datovych stborov a predpovedi klasifikatorov a klastrov
v dvoch rozmeroch.

Experimenter - rozhranie Experimenter sluzi ako pomoc pri rieSeni zakladnych
praktickych otazok pri aplikovani technik Klasifikacie a regresie. Toto rozhranie
pouzivatelovi umoziluje automatizovat’ cely proces tym, Ze zjednodusi spustenie
klasifikatorov a filtrov s rozlicnymi nastaveniami parametrov vo va¢Som subore
dat, zhromazd'ovanie vykonnostnych Statistickych dat a uskutochovanie testov
vyznamnosti.

KnowledgeFlow - umoziiuje navrhnit’ konfiguracie pre spracovanie datového toku.
Z&kladnym nedostatkom rozhrania Explorer je, ze uchovava vsetko v hlavnej
paméti a pri otvoreni datového suboru ho automaticky cely nacita. To je dovod
preco dané rozhranie moze byt pouzité len na Ulohy malej, pripadne strednej

velkosti. Weka vsak obsahuje aj algoritmy na spracovanie velkych suborov dat.
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3.5

Vyhodou rozhrania Knowledge Flow je to, ze umozZiuje spajat’ boxy predstavujiice
uciace algoritmy a datové zdroje do podoby, ktora pouzivatel'ovi vyhovuje. To ndm
dovoluje Specifikovat’ datovy tok spojenim komponentov reprezentujucich datové
zdroje, nastroje na predbezné spracovanie, uciace algoritmy, vyhodnocovacie
metddy a moduly na vizualizaciu. Pokial’ st filtre a uciace algoritmy schopné
dodato¢ného ucenia, data budi nacitané a spracované dodatocne.

Workbench - predstavuje zjednotené grafické pouzivatel'ské prostredie, ktoré
kombinuje predoslé tri do jednej aplikacie. Je lahko konfigurovatel'né, co
umoziuje pouzivatelovi Specifikovat ktoré aplikacie sa objavia spolu
S nastaveniami suvisiacimi s nimi.

Simple CLI — néstroj na priame zadavanie prikazov z prikazového riadku.

Priprava datovéeho suboru

Po skopirovani suboru je potrebné ho upravit' do podoby, ktort Weka podporuje.

Standardnym formatom programu Weka je format ARFF (Attribute Relation File Format),

avsak Weka podporuje, okrem inych, aj format CSV (comma separated values — hodnoty

oddelené ciarkami). Po skopirovani bude datovy subor vo formate CSV, ale jeho Upravu

zrealizujeme v programe excel a nasledne opit’ ulozime vo formate CSV. Uprava v exceli

pozostava z odstranenia nepotrebnych atribatov a ponechania len tych, ktoré budd

predmetom nasej analyzy (Obrazok 10).

P B C D E F
1 Bushreakdown_ID Bus_MNo Route_Mumher Reason Cuarter How_Long Delayed
! 1426983 833041 2381 Heavy Traffic Brony a0
E] 1334710 889041 Kaded Won't Start Broaoklyn 40
4 1240620 889041 Q2624 Heavy Traffic Cueens 25
5 1480179 870537 Made Mechanical Prablem  Manhattan 22
b 1477832 TTe03 X036 Other Brony 10
7 1250187 746912 X128 Late return from FieldBronx 20
B 1374536 746198 X187 Heavy Traffic Bronx 22
9 1373710 718905 XHAEA Heavy Traffic Bronx 22
10 1377944 718809 02957 Heavy Traffic Queens 10

Obrazok 10: Upraveny datovy sibor naditany v Exceli
Zdroj: Vlastné spracovanie

Dal§im krokom je nacitanie upraveného siboru vo formate CSV do textového

editora. Po jeho nacitani je nutné pridat’ nazov datasetu, ku ktorému sa vztahuje menovka
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@relation, v naSom pripade teda @relation Bus_breakdown_and_delays a taktiez pridat
informéciu o jednotlivych atribitoch pomocou @attribute. Ku kazdej takto pridanej
informécii je potrebné uviest’ aj typ daného atributu, pricom Weka rozliSuje Styri zakladné
typy atributov, ktorymi st nominal, numeric, string a date. V naSom pripade st v ddtovom
stbore obsiahnuté len atribaty typu nominal a numeric. Preto k atribitom tykajucim sa
identifikaéného &isla meskania, ¢isla autobusu, &isla trasy a dizky meskania v mindtach
priddme rozpoznavaci typ numeric a k atribltom tykajlcich sa dévodu a miesta vzniku
meSkania priddme jednotlivé varianty, ktoré moézu hodnoty atribitov dosahovat’. Takto
upravené data ulozime pomocou textového editora vo formate ARFF, podporovanom
programom Weka (Obrézok 11a, 11b).

Sibor Upraw Format  Zobrazit Pomocnhik

Busbreakdown _ID;Bus_Moj;Route MNumber;Reason;Boroj;How Long Delaved
1426983, 889841, X2351 ;Heavy Trafflc;Bronx;4da
153947168, 889841 ; KEd68 ;won™ £ Start;Brooklyn ;4
1246626;3539a841,;02624 ;Heawvy Traffic;Queens;25
1488179, 878537, Mad6 ; Mechanical Problem;Manhattan;22

1477852 774663 XB56 ;Cther ; Bronx; 18

1258187, 746912;K128; Late return from Field Trip;Bronx; 2
1374536; 746198 ;X187 ;Heawvy Traffic;Bronx; 22
1373716 718965 ; X686 ;Heawvy Traffic;Bronx;22

Obrazok 11a) Datovy subor pred Gpravou

Subor Uprawy Format Zobrazit  Pomocnik
@relation Bus breakdown and delays

gattribute Busbreakdown ID numeric

gattribute Bus No numeric

gattribute Route Number numeric

flattribute Reason {Accident,MechanicalProblem,Other,HeawTraffic
@attribute Quarter {Bronx,Brooklyn,Manhattan,Westchester,Queens,
gattribute How Long Delayed IN MINS numeric

ddata
1513187, 2418,9967, LatereturnfromFieldTrip,Brooklyn, 46
158d778,2418,9967, LatereturnfromFieldTrip,Brooklyn, 22

Obrazok 11b) Déatovy subor po Uprave

Obrazok 11a) a 11b): Priprava datového suboru
Zdroj: Vlastné spracovanie
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3.6 Analyza dat

Upraveny stiahnuty datovy subor podrobime analyze pomocou analytického
nastroja Weka, konkrétne vyuzitim dataminingovych technik Kklasifikacie a zhlukovej
analyzy. Vysledné modely tejto analyzy nésledne vyhodnotime a postidime ich uZito¢nost’

a moznost’ vyuzitia ich podstaty v podnikovej praxi.

3.6.1 Priprava na analyzu

Po spusteni analytického nastroja Weka dvojitym kliknutim na weka.jar subor sa
na obrazovke zobrazi Uvodné dialégové okno s ndzvom ,,Weka GUI Chooser*, v ktorom
nasledne zvolime rozhranie Explorer, pomocou ktorého budeme samotni analyzu datového
suboru realizovat. Po otvoreni rozhrania Explorer si pomocou zalozky ,Open file*
v l'avom hornom rohu do Weky naéitame nas konkrétny datovy subor vo formate ARFF
(Obrazok 11b).

Uz vtomto stave nam Weka poskytne mnozstvo uzito¢nych informacii o naSom
datasete. Pod napisom ,,Current relation” mézeme vidiet’, Ze nami nacitany stibor obsahuje
97328 pripadov, ktorych hodnota sa vztahuje k jednému zo Siestich réznych atributov.
Atribaty, ktorych hodnoty v naSom datasete analyzujeme sa nazyvaju Busbreakdown ID
(predstavuje identifikacné Cislo jednotlivého pripadu omeskania), Bus No (Cislo autobusu,
ktorého sa meSkanie tykalo), Route Number (¢islo trasy, na ktorej sa meskanie vyskytlo),
Reason (dovod, ktory sposobil omeskanie autobusu), Quarter (Stvrt, na ktorej sa meskanie
vyskytlo) a nakoniec atriblGt How Long Delayed IN MINS (diZka omeskania autobusu
v minutach).

Po Kkliknuti na T'ubovolny atribut sa Vv pravej obrazovky zobrazia podrobnejSie
informacie, ktoré ho opisujii. Napriklad po kliknuti na atribat ,,Reason® vieme v pravej
Casti obrazovky zistit' typ daného atribatu, ktory je v tomto pripade nomindlny, pocet
chybajucich hodnot, mnozstvo druhov hodndt a pocet Specifickych pripadov pre dany
atribat, ktoré predstavuji hodnoty pre dany atribat vyskytujuce sa len v jednom
konkrétnom pripade. Pod tymito Gdajmi sa v okne ,,Preprocess* nachadzaji typy hodnot
atribatov, ktoré v datovom subore dosahujd. V nasom pripade je ich konkrétne devit,
pricom kazdy z nich predstavuje urcity dovod, ktory bol pri¢inou meskania autobusu. Pri
kazdom z nich taktiez mdzeme vidiet’ pocetné zastupenie tejto hodnoty v celom datovom
subore. Graf znazoriujuci velkost’ zastipenia jednotlivych hodndt v rdmci daného atributu

sa nachadza v pravom dolnom rohu, pomocou ktorého vieme I'ahko zistit, Ze najCastejSia
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pri¢ina meskania autobusov v nasom konkrétnom datovom stibore bola zvysSena hustota

premavky, ktora meskanie zapri¢inila presne v 72491 pripadoch (Obrdzok 12).

& Weka Explorer — ] b

_[ Preprocess T Classify T Cluster TAssociate T Select attributes T Visualize W

| Qpen file.. || Cpen URL... || Qpen DB.. || Senerate.. | Edit... || Save...
Filter
| Choose |None | Anply |
Current relation Selected attribute Lefi-click to edit properties for this obj
Relation: Bus_hreakdown_and_delays Aftributes: 6 Mame: Reasaon Type: Maminal
Instances: 97328 Sum of weights: 97328 Misging: 0 (0% Distinct. 9 Unigque: 0 {0%)
Attributes Mo Label Count Weight
1 Accident TE2 FB2.0
2 MechanicalPrablem B474 64740
| All || Mone | L Invert |1 Pattern 3 Other 10195 10195.0
4 HeawTraffic 249 F2481.0
Mo, Mame 5 FlatTire 1312 13120
1 [] Bushreakdown_ID 6 DelayedhySchool 889 889.0
2 [ Bus_No - 7 won'tStart 1358 1359.0
3 e & LatereturnfromField.. 1855 1855.0
4 9 ‘WeatherConditions 1991 1991.0
)
6 |_| How_Long_Delayed_IN_MINS r— . 5
Class: How Long_Delayed IB_MINS {Nurmd le Wisualize Al |
73401
L Remave 10135
Ba74
i i osse S S 0%
Status
oK l Log | w %0

Obréazok 12: Pouzivatel’ské prostredie rozhrania Explorer po naditani datového siiboru
Zdroj: Vlastné spracovanie

Pri kliknuti na numericky typ atributu, ktorym je v naSom pripade napriklad atribtt
How Long Delayed IN MINS predstavujici dizku meskania v mindtach sa ndm v pravej
Casti obrazovky zobrazia jeho Statistické hodnoty, respektive jeho minimalna (0)
a maximalna hodnota (915), priemer (32,62) a velkost' Standardnej odchylky (15,813%)
(Obrazok 13).

MMame: How_ Long_Delayved _IR_MIFS Type: Mumeric
Missing: O (0% Distinct: 42 Linigue: 11 {0%)
Statistic Walue
Minimum 0
Maximum 9145
Mean 3262
StdDew 15.813

Obrazok 13: Statistické hodnoty datového siboru
Zdroj: Vlastné spracovanie

Atribut méZeme odstranit’ jeho oznacenim a naslednym kliknutim na ,,Remove*

v l'avom spodnom rohu. Uskuto¢nené zmeny sa daju vratit pomocou tlacidla ,,Undo*.
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Vyuzitim tla¢idla ,,edit” moézeme hl'adat’ $pecifické hodnoty v datovom sibore a v pripade

potreby ich zmenit’ alebo zmazat'.

3.6.2 Klasifikacia

V dalSom kroku na$§ datovy subor podrobime analyze prostrednictvom vyuzitia
jednej z technik data miningu, konkrétne klasifik&cie. Na tuto analyzu pouZijeme upraveny
datovy subor o vel’kosti 1000 pripadov, ktory obsahuje pripady oneskoreni autobusov na
trase ¢islo 1 a k nim informécie o pocte studentov, ktori na autobus v priebehu jeho jazdy
nastupili. Pokasime sa tak najst suvislost a mieru ovplyvnenia meskania vyvolanu
nastupovanim Studentov.

Ako prvé je potrebné sa v pouzivatel'skom prostredi analytického nastroja Weka
prepnut’ do zloZky ,,Preprocess® v l'avom hornom rohu na zalozku ,,Classify*. Tato zalozka
nam poskytne moznost’ vyuzitia mnozstva uc¢iacich klasifika¢nych a regresnych algoritmov
ako napriiklad BayesNet, MP5, SimpleLogistic, DecisionTable, JRip, J48 a mnohych
d’alSich. Tieto modely odhadnu presnost’ vysledku predikéného modelu a ukazu nespravne
predikcie na modeli samotnom.

Ak na zélozke ,,Classify* vyberieme uciaci algoritmus pomocou tla¢idla ,,Choose*,
verzia klasifikatora sa ndm objavi vedl'a tla¢idla, zahfnajica aj parametre Specifikované
pomocou znaku minus. Weka nam umozni pouzitie len tych klasifikatorov, ktoré su pre
dany datovy subor z hladiska typu jeho hodnét pouzitel'né.

Na pracu s nasim datovym suborom pouZijeme algoritmus s nazvom M5P, ktory
patri do podskupiny prostriedkov oznacenych ako rozhodovacie stromy, ktoré patria medzi
najzrozumitelnejSie a najcastejSie vyuzivané prostriedky Weky. Pred spustenim daného
algoritmu vSak v Casti ,,Test option“ otvorime na$ datovy stbor. Zlozka ,More options*
nam ponuka d’alSie moZnosti na Specifikiciu vysledku modelu. Nésledne uz len spustime
nami vybrany algoritmus prostrednictvom tlacidla ,,Start“ a pockame, kym nam Weka
model vypracuje.

Po vypracovani modelu pomocou algoritmu M5P sa ndm Vv pravej Casti rozhrania
zobrazi rozhodovaci strom v textovej podobe, priom v Gvodnej casti vystupu su
pomenované zakladneé parametre rozhodovacieho stromu a to nazov uciacej schémy, nazov
datového suboru, pocet pripadov, pocet atribatov a ich ndzvy, testovaci mod a nésledne
rozhodovaci strom v textovej podobe. Pod nim nasleduju 3 zistené pravidla (oznacené ako

LM 1 az LM 3) pre dany datovy subor, ktoré algoritmus nasiel. Tieto pravidla su zakladom
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rozhodovacieho stromu a predstavuji akysi vysledkov jednotlivych variant, ktoré mézu

v skuto¢nosti nastat’ (Obrazok 14).

=== Bun information ===

Gcheme: weka.classifiers. trees . M5F -M 4.0
Felation: Bus_breakdomm_and delays
Instances: laon

Attributesz: 2

How_Long Delayed IN MINS
Iumber_ 0f Ztudents_0On_The_Bus
Test mode: 10-fold cross-walidation

=== [Clagsifier model [(full training set)] ===

M5 pruned model tree:
[uzing smoothed linear models)

Number_ 0Of 3tudents_0On_The_Bus <= 9.5 : LMl (775/85.972%)
Number 0Of Students_0On_The_Bus > 2.5

| Mumber 0f Students_0On_The_Bus <= 13.5 : LMZ (175/119.83Z2%)
| Mumber 0f Students_0On_The_Bus > 13.5 @ LM3 (47/135.455%)

LM num: 1
How_Long Delayed IN MIN3
+ 17.556789

LM num: 2
How_Long Delayed IN MIN3
+ 15.5717

LM nmum: 3
How_Long Delayed IN MIN3I
+ Z0.9695

mbher of Rules @ 3
Time taken to build model: 0.23 seconds

=== [ross-validation ===
=== SUNmMAry ===

Correlation coefficient o.1511

Obrazok 14: Rozhodovaci strom v textovej podobe
Zdroj: Vlastné spracovanie

V zévere rozhodovacieho stromu mozeme najst’ Statistické ohodnotenie nasho
modelu. Nami sledované atributy (dizka meskania a po&et $tudentov nastupujucich na dany

autobus) dosiahli hodnotu korelacného koeficientu na urovni 0,1511, ¢o predstavuje
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relativne slabu ale existujucu zavislost’ medzi hodnotami nami sledovanych atribatov. To

znamena, ze podet $tudentov na danej trase mierne ovplyviiuje aj dizku meskania autobusu.

3.6.3 Moznost vyuzitia vysledkov ziskanych metddou klasifikacie

Kvantifikaciu miery vplyvu nastupujicich $tudentov na celkovi dizku meskania vie
nasledne podnik vyuzit' ako vyznamny zdroj informacii pri tvorbe ¢asovych rozvrhov.
Ked'ze podnik disponuje datami tykajucimi sa poc¢tu Studentov nastupujucich na konkrétny
autobus a aj presnom ¢ase danej jazdy, dokaze si dané informacie rozdelit’ podla ¢asu ich
vzniku. To znamend, ze ak si podnik kvantifikuje priemerny pocet Studentov na danom
autobuse pocas jednotlivych hodin v priebehu dna, dokaze na zaklade toho zistit' v akej
miere je na zaklade toho potrebné v jednotlivych hodinach dopravu posilnit’ pripadne

oslabit’, ¢o prispieva k lepSiemu vyuzivaniu jeho zdrojov.

Mumber_Of Students_On_The_Bus

T

==05 =05
LM 1 (FF5I85.572%) Murmber_Of_Students_On_The_Bus
==125 =134

_— T~

L 2 (1?8;119_332%)| LM 3 (47/135.486%)

Obrazok 15: Rozhodovaci strom v grafickej podobe
Zdroj: Vlastné spracovanie

Na Obrazku 15 mozeme vidiet, ze ,,cesta“ k vysledkom rozhodovacieho stromu je
ovplyvnena poctom $tudentov na konkrétnom autobuse, pricom jeho vysledky predstavuju
3 zistené pravidla (oznacené ako LM 1 az LM 3), ktoré algoritmus v datovom subore
nasiel. To znamena, ze pre pripady s poctom Studentov 9 a menej plati pravidlo ¢. 1
(s priemernou dizkou meskania 17,57 minuty), pre pripady s po¢tom studentov 10 az 13

pravidlo ¢. 2 (18,57 minuty) a pre pripady s va¢§im po¢tom Studentov pravidlo ¢. 3 (20,97
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minGty). Dané pravidla sa od seba odliduja priemernou dizkou meskania, pricom rozdiel

medzi nimi mozeme vidiet’ na Obrazku 14.

3.6.4 Zhlukova analyza

Pomocou zhlukovej analyzy mozeme prostrednictvom Weky podrobit’ analyze
datové subory, ktorych atribity pozostavaju z Ciselnych ale aj slovnych hodnét. To
znamena, Ze nam moze priniest’ uzitoéné informacie o datasete ako celku.

Datovy subor budeme analyzovat' vyuzitim algoritmu SimpleKMeans, ktory
dokéze analyzovat’ ¢iselné atributy (v naSom pripade identifika¢né ¢islo oneskorenia, Cislo
autobusu, &islo trasy a dizku meskania) aj nomindlne atribaty (dé6vod meskania a $tvrt’ na
ktorej sa vyskytlo).

Na analyzu pouzijeme dva upravené datové subory opisujuce pripady oneskoreni
pri najviac frekventovanej trase oznacenej Cislom 1. Oba budu predstavovat pripady
oneskoreni na tej istej trase, avSak u iného autobusu. Konkrétne sa bude jednat’ o autobusy
S najvyssim poctom zapricinenych oneskoreni na danej trase oznacené ¢islami 9302 a 362.
Ked'Ze autobus ¢islo 9302 ma jazdné hodiny na danej trase len od 6:00 do 8:00 rano
a autobus ¢islo 362 jazdi na danej trase pocas celého dna, upravime udaje ziskané
autobusom cislo 362 pre zachovanie relevantnosti tak, aby sme analyzovali len udaje
ziskané v danom c¢ase. To nam prinesie uzitocné informacie, ktoré buda moct’ byt vyuzité
pri planovani a optimalizacii rozvrhu tras.

Pri analyze sa zameriame na rozdiely v $truktire meskani danych dvoch autobusov,
pokusime sa z danej analyzy ziskat informacie, ktoré by podnik mohol vyuzit pri
naslednom tvoreni alebo upravovani ¢asového rozvrhu, pripadne hodnoteni efektivnosti
svojich zamestnancov a autobusov.

Po zvoleni zalozky ,,Cluster tak isto ako pri klasifikacii si pomocou tlacidla
,»Choose* otvorime okno ponukajuce ndm vhodné algoritmy pre na$ datovy stbor,
v ktorom si zvolime ,SimpleKMeans®. Nasledne eSte upravime hodnotu klastrov
dvojkliknutim na nédzov algoritmu, ktora je prednastavend na hodnotu 2. Nam vSak
vyhovuje blizsie Specifikovanie oneskorenia podla jeho velkosti, preto zvolime vicSiu
hodnotu klastrov, konkrétne hodnotu 4. Po upraveni tejto hodnoty uz len spustime

zhlukovaci algoritmus. Vysledky si znazornené na Obrazkoch 16a, 16b.
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Priemer | Cluster 1 | Cluster2 | Cluster 3 | Cluster 4
Reason HeavyTraffic HeavyTraffic HeavyTraffic HeawyTratffic HeawyTraffic
Accident 0.0 ( 0% 0.0 ( 0% 0.0 { 0% 0.0 { 0% 0.0 { 0%
MechanicalProblem 1.0 [ 0% 1.0 [ 2%) 0.0 { 0% 0.0 { 0% 0.0 { 0%
Other 7.0 [ 6%) 4.0 [ 8%) 2.0 [ 15%) 0.0 { 0% 1.0 | 16%)
HeavyTraffic Q5.0 [ 89%) 4z.0 { 85%) 11.0 ( 84%) a0.0 [ 97%) 5.0 | 83%)
FlatTire 1.0 { 0% 1.0 [ 2% 0.0 [ 0%) 0.0 [ 0%) 0.0 [ 0%
DelavedbySchool 0.0 ( 0% 0.0 ( 0% 0.0 { 0% 0.0 { 0% 0.0 { 0%
Won“tStart 0.0 ( 0% 0.0 ( 0% 0.0 { 0% 0.0 { 0% 0.0 { 0%
LatereturnfronFieldTrip 0.0 ( 0% 0.0 ( 0% 0.0 { 0% 0.0 { 0% 0.0 { 0%
WeatherConditions 2.0 (1% 1.0 2%) 0.0 (0%} 1.0 2%) 0.0 (0%}
How_Long_Delaved IN _MINS 33,7064 40. 2041 53,7692 ZZ2.3659 14. 6667
+/-11.9763 +/-0.99395 +/-6.3791 +/-1.8676 +/-3.6148
Time taken to build model (full training data) @ 0 seconds
=== Model and ewaluation on training set ===
Clustered Instances
o 49 | 45%)
1 15 @ 12%)
z 4l | 38%)
3 6 0 6%
Obrazok 16a) Vysledky zhlukovej analyzy autobusu &islo 362 v aplikacii Weka
Priemer | Cluster 1 | Cluster2 | Cluster 3 | Cluster 4
Reason HeavyTraffic HeawyTraffic HeavyTraffic HeavwyTraffic Other
Accident a.a [ 0%) 0.0 [ 0%} a.a o 0%) 0.0 [ 0%) a.0 [ 0%}
Mechanical Problem 3.0 [ 1%) 0.0 [ 0%} a.a o 0%) 1.0 ( 0%) Z.0 [ l0%)
Other 12.0 [ 4%) 0.0 [ 0%} a.a o 0%) 0.0 [ 0%) 1z.0 | &60%)
HeawyTraffic 270.0 | 90%) 25.0 | 96%) a7.0 | 97%) 178.0 [ 97%) 0.0 { 0%
FlatTire 0.0 ( 0% 0.0 ( 0%} 0.0 0%) 0.0 ( 0% 0.0 (0%}
DelayedbySchool 0.0 ( 0% 0.0 ( 0%} 0.0 0%) 0.0 ( 0% 0.0 (0%}
Won " tStart 0.0 [ 0%) 0.0 [ 0%} 0.0 [ 0%) 0.0 ([ 0%) 0.0 [ 0%
LatereturnfromFieldTrip 0.0 [ 0%) 0.0 [ 0%} 0.0 [ 0%) 0.0 ([ 0%) 0.0 [ 0%
WeatherConditions 12.0 [ 4%) 1.0 [ 3%) 2.0 [ 2%) 4.0 [ 2%) G.0 [ 30%)
How_Long Delayed IN MINS Z1.25584 41. 3546 10,2899 21.8579 Z7.45
+/-8.4791 +/-3.9095 +/-1.177 +/-1.2586 +/-6.9697
Time taken to build model (full training data) : 0 seconds

=== Model and ewaluation on training set ===

Clustered Instances

26 {  9%)
69 { 23%)
183 | 61%)
z0 (7%

LRI SR e e |

Obrazok 16b) Vysledky zhlukovej analyzy autobusu ¢islo 9302 v aplikécii Weka

Obrazok 16a) a 16b): Vysledky zhlukovych analyz
Zdroj: Vlastné spracovanie
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Algoritmus ndm podl'a zadania v prvom datovom subore naSiel 4 zhluky, ktoré
obsahuju pripady zoskupené na zaklade ich vzajomnej podobnosti. To znamena, Ze kazdy
z nich obsahuje pripady, ktoré su si vzajomne podobné v ramci daného zhluku, ale
popritom iné od pripadov v ostatnych zhlukoch. V nasom pripade teda rozdelil pripady
oneskoreni do 4 skupin podra ich dizky a pri¢iny vzniku. Prvy stipec s priemernou dizkou
meskania (33,71 minat pri prvom autobuse respektive 21,26 minut pri druhom) obsahuje
vsetky hodnoty datového stiboru a zvys$né Styri predstavuju jednotlivé zhluky.

Na vysledkoch nasej analyzy mézeme vidiet, ze aj ked’ sa u oboch autobusoch
jednalo o ta ista trasu, vysledky sa relativne podstatne odlisné. Aj ked celkova Strukttra
pri¢in vzniku oneskoreni je podobni, celkova priemerna dizka oneskorenia a dizka
oneskorenia v najviac zastUpenych zhlukoch sa vyrazne odlisuje. Kym pri autobuse ¢islo
362 je najviac zastipeny (45%) zhluk &islo 1 s priemernou dizkou oneskorenia vyssou ako
40 mindt, u autobusu ¢&islo 9302 je to zhluk &islo 3 (61%) s priemernou dizkou oneskorenia
viac ako 21 minut.

Podobné vysledky mozeme vidiet aj na percentualnom podiele zhluku s najkratSou
mierou oneskorenia na celkovom zastupeni, ktory u autobusu ¢islo 362 predstavuje az 14
minut a ma zastdpenie len 6%, pri¢om pri autobuse ¢islo 9302 je to len 10 minat a ma
zastipenie az 23%. Mechanické problémy sa pri oboch pripadoch vyskytli len vynimoéne
a preto vysledky ovplyvnili len minimalne. Pri¢inu teda mozeme skor hl'adat’ v horSom
rozhodovani Soféra v hustej premavke, pripadne pri pomalSom rieSeni Specificky
vyskytujucich sa problémov u nas klasifikovanych ako ,,Ostatné*.

V oboch pripadoch tvorili prvé tri zhluky najmé pripady vyvolané hustotou
premavky, avSak v pripade autobusu ¢islo 9302 to bolo v kazdom z nich cez 90%, zatial’ ¢o
u autobusu ¢islo 362 to bolo v prvych dvoch zhlukoch 85%, respektive 84%. To znamena,
ze v nich boli vo vd¢sej miere zastupené aj iné pripady, v tomto pripade to boli dévody
klasifikované ako ostatné. Na zaklade toho vieme, ze mali podobnt Strukturu oneskorenia
ako ostatné pripade v danom zhluku vyvolané hustotou preméavky a ich dizka oneskorenia
ktort priemerne vyvolali bola relativne vel'ka. Pre porovnanie sa moéZeme pozriet’ na zhluk
¢islo 4 v pripade autobusu ¢islo 9302, kde vacSinu pripadov tvoria prave pripady vyvolané

»ostatnymi dévodmi. V tomto je vSak ich dizka podstatne krat$ia.
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3.6.5 Moznost vyuzitia vysledkov ziskanych metddou zhlukovej analyzy

Porovnavanie je jednym z najefektivnejSich spdsobov vyuzitia vysledkov analyzy
dat. Ci uz ide ako vtomto pripade o porovnavanie autobusov, pripadne o porovnavanie
jednotlivych tras alebo zastavok. Kazdé z nich podniku méze priniest’ cenné informacie na
optimalizaciu jeho podnikovych ¢innosti.

V tomto pripade mbéze podnik na zaklade porovnavania autobusov na konkrétnych
trasach ohodnotit’ ich efektivnost, optimalizovat’ Casovy rozvrh na danych trasach
a v pripade potreby podniknut’ kroky k zlepseniu danej situacie, ktoré sa mézu tykat’ ako aj
personadlnych otazok v podobe vodicov tak aj technickych otdzok v podobe servisnych

opatreni pripadne vymeny autobusov na trasach s rozli¢cnym profilom.
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Zaver

V stcasnej dobe je pri momentalnej rychlosti vyvoja technoldgii pre podniky
pOsobiace v akejkol'vek oblasti zivotne ddlezité aby tvrdo pracovali na prispdsobeni sa
danému trendu. S neustalym vyvojom technologii je taktieZ spojeny aj narast objemu dat,
ktoré so sebou pouzivanie tychto technologii prindSa. A prave vyuzivanie tychto dat
predstavuje z roka na rok dolezitejsi faktor pre dosiahnutie uspechu v konkuren¢nom
prostredi. Jednym zo sposobov vyuZivania takychto dat je aj samotny data mining,
pomocou ktorého sme si na danom datasete prostrednictvom relativne Tahko
zrealizovatelnej hibkovej analyzy poukazali na ast moznosti, ktoré nam analyza dat
poskytuje.

Splnenie hlavného ciel’a bolo dosiahnuté prostrednictvom naplnenia jednotlivych
ciastkovych cielov. ESte pred samotnou analyzou sme ziskali vhodny datovy stbor
z verejnej autobusovej dopravy. Upravili sme ho pomocou textového editora do podoby,
ktora je potrebna na jeho analyzu v programe Weka.

Nasledne bol datovy subor podrobeny klasifikacii. Vysledkom klasifikacie bolo
zistenie vplyvu poctu Studentov nastupujicich na konkrétny autobus pocas jeho trasy na
diZku meskania. Na zaklade toho vie podnik uréit’ v akej miere je nutné posilnit’ dopravu
v hodinéch, v ktorych je priemerny pocet nastupujucich studentov v priebehu jednotlivych
tras najvyssi a v ktorych hodinach si moze dovolit’ vyuzit’ autobusy na inych trasach.

Dalej sme na datovom stibore realizovali zhlukova analyzu. Tu sme uplatnili pri
porovnavani jazd dvoch autobusov, priCom porovnavanie jednotlivych podnikovych
zdrojov ako také je zakladom ich efektivneho vyuzivania. Na =zaklade Struktury
podnikovych dat v tejto oblasti podnikania, predmetom takého porovnavania mozu byt ¢i
uz spominané autobusy, ale aj jednotlivé trasy samotné pripadne Soféri autobusov.

Vyuzitelnost’ zisteni, ktoré hibkova analyza prinasa, je v podnikovej praxi takmer
neobmedzena a jedind hranicu predstavuje kvalita a mnozstvo dat. V stc¢asnosti bohuzial
vicsina slovenskych podnikov v odvetvi dopravy nerealizuje zber dat v dostato¢nom
mnozstve a kvalite potrebnej pre analyzy. To isté plati zatial' aj pre data publikované
Ministerstvom dopravy a vystavby SR ataktiez pre data akciovej spolo¢nosti SAD
Lucenec, ktorej data slizia momentélne skor len na evidenciu jednotlivych zdrojov

spolo¢nosti.
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Z tohto dbévodu by som na zadklade mojej kratkej osobnej skusenosti s data
miningom dopravnym spolo¢nostiam na Slovensku, vratane akciovej spolo¢nosti SAD
Lucenec, v buducnosti navrhol realizovat’ v ramci ich moznosti zber a naslednu analyzu
dat spojenych s niclen meskanim, ale aj po¢asim, presnejSou Specifikaciou vozidiel a aj
detailnejsimi informaciami o vodi¢och. Pridanie podobnych typov dat k tym, ktoré sme
v praci analyzovali, by mohlo vytvorit' vyborni udajova zakladiiu pre ich spolo¢nost’
vV porovnani s ostatnymi spolo¢nostami v danom odvetvi, ktord by mohli vyuzivat aj
prostrednictvom hibkovej analyzy na udrzanie konkurencieschopnosti. Myslim si, Ze
pokial’ slovenské dopravné spolo¢nosti vyuziju svoje zdroje na zlepSenie prave v oblasti
ziskavania a analyzy dat, mozu pri spravnom vyuziti ziskanych dat ziskat’ konkuren¢nt
vyhodu a lepSie optimalizovat® vyuZivanie svojich ostatnych zdrojov, z ¢oho moézu

vV kone¢nom dosledku profitovat’ aj napriek potrebe pociatocnej investicie.
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