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ANOTACE

Cilem diplomové prace je navrh a implementace webové aplikace s uZivatelskym rozhranim
pro zpracovani védeckych vysledkt s cilem ziskat lepsi ptehled nad zpracovavanymi daty.
Aplikace bude poskytovat import dat ze souboru, popisné statistiky zpracovadvaného datoveho
souboru a tvorbu grafii. V teoretické Casti prace budou popsany vybrané statistické metody
pro zpracovani védeckych dat a pouzité¢ technologie. V praktické casti student navrhne
a implementuje samotnou webovou aplikaci. Backendova ¢ast aplikace bude vyuZivat jazyk
Python (Django) a vhodné zvolené knihovny. Frontendova Cast aplikace bude vytvofena

pomoci vybraného component-based frameworku.

KLICOVA SLOVA

Datova analyza, data mining, statistickd analyza, védecka data

ANNOTATION

Goal of this diploma thesis is to design and implement web application with user interface for
processing scientific data and gain insight into them. Application will offer importing data from
local files, descriptive statistics of the processed data and creating graphs visualizing the data.
Theoretical part of the thesis will focus on explaining chosen statistical methods for processing
the data and used technologies. Practical part will be dedicated to the design and
implementation of application itself. Application backend will be programmed in Python using
Django framework and chosen libraries. Frontend will be made in student selected component-

based framework.

KEYWORDS
Data analysis, data mining, statistical analysis, scientific data
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UvOoD

Objem dat v internetu se zvysuje kazdy den o stovky milionii terabajtt. Casto je vyhodné
vyhledat informace, které pro nas mohou byt dilezit¢ nebo zajimavé, ale jsou uvnitf
metaforického ,,mote* dat, a tak jejich zisk je svoje vlastni disciplina. Dtive byla datova analyza
prace ptevazné pro védce, ktefi zpracovavaji data a snazi se nalézt uzite¢né informace pro jejich
vyzkum. Dnes provadi datovou analyzu skoro kazda vétsi spole¢nost pro zisk informaci, které
mohou vyuZit pro zlepSeni produktu nebo nabizenych sluZeb. Tento piesun od pouZiti datové
analyzy pro zisk informaci navic, k datové analyze pro zisk informaci, které¢ tidi cely chod
spole¢nosti, zptisobil obrovsky rozmach tohoto oboru po celém svété. S ristem objemu dat bylo
také tieba vylepSovat metody, jak provadét datovou analyzu. V minulosti datova analyza
obsahovala pievazné statistické metody, v dnesni dob¢ ale zde najdeme nejen statistickou

analyzu, ale i metody jako shlukovani a od nedavna i aplikovani umélé inteligence.

Cilem diplomové préce je vysvétleni technik jako je pfedzpracovani dat k odstranéni chybnych
zaznamu, data mining neboli ziskani informaci z velkého mnoZstvi dat, datova analyza, ktera se
zabyva zpracovanim téchto informaci a nasledné prizkumna, statistickd, shlukova analyza pro
tvorbu grafti vysvétlujici tyto informace. Druhym cilem je vytvofit aplikaci s webovym
rozhranim, ktera nabizi moZnost nahrat, zpracovat a vizualizovat védecka data. K tomu jsou

vyuzity praktiky data miningu a datove analyzy.

Aplikace uplatiiuje tyto praktiky a kombinuje je do jednotného prostiedi, ve kterém lze provést
oCisténi dat a datovou analyzu. Soucasti prace je i vysvétleni vybranych koncepti spojenych
s oborem datové analyzy. Naleznete kapitoly vysvétlujici jaké védecké datasety 1ze nalézt a jak
je zpracovat pro vyzkum. Co obnasi zpracovani, kategorizace a vizualizace takovych dat. Jak
nasbirat vlastni data a jak je pfedzpracovat pro nasledné pouziti. Jak provadét rizné druhy

analyz jako napfiklad prizkumnou, statistickou a shlukovou analyzu.

Soucasti je i vysvétleni data miningu a co se za jeho pomoci snaZime ziskat. Zbylé kapitoly se
zabyvaji prvky aplikace, jako jsou diagramy pouziti a diagramy architektury aplikace, nasazeni
aplikace v prosttedi Docker, zvolené knihovny a frameworky, implementace individualnich

modult aplikace a také uzivatelska ptirucka pro ovladani aplikace.
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1 EXISTUJICI DATASETY A JEJICH VEDECKE
ZPRACOVANI

1.1 Piehled védeckych dataseti

Nésledujici datasety se casto vyskytuji ve statistickych knihovnach a pouzivaji se

pro modelovani a analyzu, protoZe jsou to realnéd data namétend v rizném mnozstvi a Vv riznych

letech. Né¢které spliuji vSechny predpoklady kvality, jiné pouze néjaké. Jednotlivé predpoklady

kvality jsou zminéné v nasledujici kapitole.

,Iris flower* (Kosatec) *

V roce 1936 Ronald Fisher nasbiral 50 vzork ze tii riznych typl kosatce, zaznamenal
zde délku a Sitku kalichu, délku okvétnich listh a Sitku kazdé rostliny. Diive byl
pouzivan pro identifikaci novych druht kosatcti. V dne$ni dob¢ je vyuzivan primarné
pro statistické testy a z tohoto diivodu je soucasti statistickych softwar nebo knihoven
jako je R nebo Python. Jednim z probléma tohoto datasetu je maly pocet vzorka

na dnesni standard.
,,Boston housing* (Ceny domii v Bostonu) 2

V roce 1978 David Harrison a Daniel Rubinfeld nasbirali 506 zaznaml o cenach
domovil v Bostonu. Zaznamenali vlastnosti jako je naptiklad mira kriminality, socidlni
status lidi zde Zijicich, median hodnoty budov a dalsi. Opét je vyuZivan ve statistickych
knihovnach pro R nebo Python. PouZiva se pro odhad ceny jiné budovy na zaklad¢ jejich

vlastnosti.
,Wine quality* (Kvalita vina) °

Sestaven v roce 2009 autory P. Cortez, A. Cerdeira, F. Almeida, T. Matos, J. Reis.
Obsahuje chemické vlastnosti ¢erveného a bilého vina jako jsou procenta alkoholu,
kyselost, uroven pH. Nejcastéji je vyuzivan pro piedpoveéd’ kvality vina na zaklad¢ jeho

vlastnosti. Opét je dostupny ve statistickych knihovnach.

! https://www.kaggle.com/datasets/arshid/iris-flower-dataset/data

2 https://www.kaggle.com/datasets/vikrishnan/boston-house-prices

3 https://archive.ics.uci.edu/dataset/186/wine+quality
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., Titanic passengers* (Pasazéri Titaniku) *

Soupis informaci jako je pohlavi, v€k, socidlni tida a jestli ptezili tragédii Titaniku.
Je sestaven ptfevazné z dat archivl a seznamu pasazérii lodi. Vyuzivan pro predpoved’,
zda maji jednotlivé vlastnosti vliv na pieziti. Jako piedchozi datasety je také dostupny

ve statistickych knihovnéch
e . World Happiness Report* (Pocit $*’astnosti ve svéte) °

Kolekce dat o $t'astnosti lidu z vice jak 150 zemi, zalozena na mnoha faktorech, mezi
které patii naptiklad ocekavany dozity vek, socidlni podpora, plat. Diky velkému
objemu dat se jednd o idedlni dataset pro provadéni statistické analyzy a ovéfeni

hypotéz.
e ,World Bank Data* (Data od World Bank) °

Ptes 17000 zdznama z vice jak 200 zemi, které popisuji ekonomicky, socidlni
a hospodarsky stav. Podobné jako WHR disponuje velkym rozsahem dat a je tedy

idedlni na statistickou analyzu a ptedpovéd’ rustu nebo poklesu téchto indikatort.

e ,World Health Organization Statistics* (Svétova Zdravotni Organizace —

Zdravotni statistiky) ’

Statistiky seshirané kazdy rok, ukazujici indikatory zdravi a zdravotnictvi po celém
svété. Vyhodou datasetu je jeho aktudlnost, diky novym udajim kazdy rok.

Lze ho pouzit pro pfedpovéd’ zdravotniho stavu osob Zzijicich v zemi nebo vyvoj

nemaci.

4 https://www.openml.org/search?type=data&sort=runs&id=40945&status=active
S https://worldhappiness.report/data/
® https://datacatalog.worldbank.org/search?q=&sort=last_updated_date%20desc

7 https://data.who.int
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e ,,United Nations Statistics Division* (Statisticky ufad Spojenych narodii) &

Kolekce vsech statistickych dat sbiranych Spojenymi narody. Jsou zde informace
od ekonomiky, pfes technologicky rozvoj az po zdravi. Spliuje prakticky veskeré
ptedpoklady pro spravny dataset, jsou totiz zaznamenavany i zptisoby sbéru se zdroji

a referencemi.

¢ ,NASA Kepler Exoplanet Candidates* (Kandidatni planety k Zivotu objevené
teleskopem Kepler od NASA) °

Seznam vSech doposud objevenych planet teleskopem Kepler, které maji podminky
podobné tém na zemi. Nachézeji se informace o velikosti planety, jak dlouho trva jeji

doba obéhu a dalsi.
Popularnim a vetejné dostupnym zdrojem pro datasety je webova stranka www.kaggle.com.

Na strance Kaggle je nékdy slozité najit kompletni védecké datasety, které obsahuji redlna data,
nastésti Kalifornska univerzita udrzuje repozitaf, znamy hlavné jako ,,UCI Repository*, voln¢

dostupnych védeckych dataseti na strance https://archive.ics.uci.edu.

V dobé¢ tvorby této prace je zde udrzovano pres 660 datasetli, podobné jako Kaggle jsou zde
datasety od fyzikalnich méfeni, zdravotnich dat, senzortu z vyrobnich linek, a dokonce i nékteré
z diive zminénych jako je ,,Iris flower” dataset. Krom datasetd, které univerzita udrzuje, nabizi
jiné zdroje jako jsou odkazy na statistické ufady, populacni statistiky rGznych zemi a mensi
repozitare jinych univerzit. Data mining a datova analyza je jednim z divoda pro¢ tento

repozitar vznikl, umoziuje Iépe testovat a porovnavat rizné druhy algoritmi nad stejnymi daty.
1.2 Zpracovani dat pro vyzkum

Pod pojmem zpracovani dat si lze pfedstavit fadu kroku, které musime podstoupit, nez mizeme
data oznacit jako zpracovana a pfipravend k pouziti. Tento proces musi alesponn z Casti
podstoupit kazdy védec, datovy inZenyr ¢i analytik, protoze kvalita vysledného vystupu
moznych analyz pfimo zavisi na kvalité¢ vstupnich zpracovanych dat. V této kapitole budou
jednotlivé kroky zminény a objasnény a nékteré kroky budou dale rozvedeny v nasledujicich

kapitolach. Prvnim krokem je vzdy sbér dat, zpisoby sbéru a dostupnymi zdroji se zabyva

8 https://data.un.org

% https://exoplanetarchive.ipac.caltech.edu
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kapitola 3.1. ale co je dulezité zminit zde je, jak vysoky diraz musime klast na to, odkud data
ziskdvame a jak vypadaji, protoZe najdeme-li nebo sestavime dataset obsahujici pouze Spatna
data, zadny proces oc€isténi z nich neudéla spravna data. Nasleduje ptiprava dat také znama jako
oCisténi. V tomto kroku se snazime eliminovat co nejvice chybnych zaznami v nasem datasetu
a opravit poSkozené nebo chybéjici hodnoty. Idedlnim vysledkem je dataset bez jakychkoliv
chyb, v praxi je vétSinou nemozné odstranit veskeré chyby, a proto se snazime jich odstranit co
nejvice. Detaily, jaké chyby hledame a jak je miZeme vyfesit, jsou vysvétleny v kapitole 3.4.
Po ocisténi prevadime data do vhodného formatu pro budouci manipulaci. Nejcastéji se setkame
s formatem CSV (Comma-separated values), ktery obsahuje hlavickovy fadek s kategoriemi
apoté kazdy zdznam na jednom fadku, hodnoty mohou byt odd€leny stfednikem nebo
desetinnou carkou. Obsahuji-li data komplexni struktury, dalS$i moznosti je format JSON
(JavaScript Object Notation), ktery je ve formatu ,,jménoZaznamu‘‘:**hodnota zaznamu“.
vytvofime takzvany vnofeny zaznam. Oba formaty jsou dobfe strojové Citelné, a to nam usnadni
nasledujici kroky. Kdyz dokon¢ime piedchozi kroky, mtZzeme se pustit do zpracovani, zde nad
daty provadime analyzu (v préaci se setkame se shlukovou a statistickou analyzou, ob¢ jsou dale
rozebrany v kapitole 4. Vysledkem zpracovani jsou ziskané informace, v podobé grafi,
statistickych hodnot nebo jinych poznatku, které se vyzkumnik snazil analyzou ziskat. Fin&lnim
krokem je zaevidovat vysledky analyzy a fadn¢ ulozit data pro budouci pouziti. Analyzy mohou
zabrat velkou ¢ast Casu a je tedy vhodné neztratit jejich vysledky a mit je ulozené v takové

podobg, se kterou se da stale pracovat. [1]
1.3 Zpiisob prevedeni dat do grafii

Prevedeni vysledkii analyz do grafi je kliCovym krokem chceme-li vysvétlit nékdy
az abstraktni data lidem, ktefi se nemusi pohybovat v oblasti datové analyzy. Z grafu lze zjistit
vzory a trendy, které nemusi byt na prvni pohled viditelné v origindlnich datech. Tato kapitola
se zam¢étuje na 1o, jaky typ grafu zvolit na zéklad¢ znalosti cilové skupiny, ktera graf obdrzi,

typu dat, nad kterymi budujeme vizualizaci a jaké informace chceme piedat. [2]

Nez se pustime do tvofeni grafu je vzdy dulezité znat charakteristiky naSich dat. Mezi né patii
jsou-li data kvantitativni nebo kvalitativni, jestli oCekavame diskrétni nebo spojité body,
piipadné v jakych jednotkéach jsou hodnoty uvedeny a dalsi vlastnosti. Je také dalezité polozit

si otazku co chceme grafem ukéazat nebo dokazat, védét co ma reprezentovat nam pomuze zvolit
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spravny typ. Kdo graf uvidi a bude ho mit pochopit ma velky vliv na nasi volbu, vysledky
zpracované do sloupcového nebo kolaCového grafu pochopi prevaznd vétSina osob,

ale napriklad krabicovy graf (boxplot) mize byt na prvni pohled matouci. [2]
Co se tyce jednotlivych typt grafii nejcastéji se setkdme s:
e Spojovy
vhodny pro spojité hodnoty, které na sebe navazuji napiiklad napti¢ ¢asem
e Sloupcovy

dobte popisuje rozdily mezi kategoriemi dat nebo frekvenci zdznamil mezi

kategoriemi
e Bodovy

vykresluje nespojité body z jedné nebo vice kategorii dat, idealni pro velké mnozstvi

kategorii s jednou hodnotou
e Histogram

vzhledové stejny jako sloupcovy, ale reprezentuje zménu jedné hodnoty nejcastéji po

dobu ¢asu
o Kolacovy
vhodny pro zobrazeni procenta zastoupeni kategorii z pohledu celého datasetu

Tvorba vhodnych a vypovidajicich graft je disciplina sama o sobé¢, ale dobie vytvoiené grafy

jsou schopny vysvétlit komplexni datasety bez pomoci dodateénych vysvétlivek. [2]
1.4 Jazyky podporujici zpracovani dat a existujici nastroje

Jazyk R je volné€ dostupné open-source prostiedi a zaroven programovaci jazyk vytvoreny prave
pro zpracovani dat za cilem provést statistickou analyzu a vizualizovat vysledna data.
Nabizi funkce jako je testovani hypotéz, ¢asové osy, regresni analyza a dal$i, s mozZnosti
roz$iteni funkci za pomoc knihoven. [3]

Python je podobné jako jazyk R programovaci jazyk, ktery sice neni zaméfen piimo
na statistickou analyzu, ale nabizi podobn¢ rozsahlé knihovny. Python je také volbou pro tento
projekt, takze zdiivodnéni rozsahlosti tohoto jazyka v oblasti statistiky a dostupné knihovny

bude uvedeno ve vlastnich kapitolach. [4]
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SAS je zakoupitelny statisticky software vyvijen pfimo pro zpracovani velice rozsahlych
dataseti. Je ¢asto pouzivan ve velkych spole¢nostech nebo statnich oddéleni. Rozsahly objem
nabizenych funkci dé€la tento software méné piehledny pro nové uzivatele v porovnani

s jazykem R nebo Python. [5]

Minitab je také zakoupitelny software podobny SAS s vice uzivatelsky pfivétivym rozhranim.
Cely software je zaméfen na grafovou vizualizaci dat. Vhodny pro mensi spolecnosti,

které nepozaduji vysokou komplexitu jako nabizi SAS. [6]

Stata jako ptedchozi Minitab se snazi nabidnout rozsdhlé statistické funkce v podani
jednodussiho rozhrani. Stata se uchytila v ekonomickém sektoru, védeckém vyzkumu

a v akademickém prostiedi. Jako vétsina feSeni je i Stata placena. [7]

MATLAB je celé prostiedi pro vypocet komplexnich funkci, vykresleni grafické prostoru,
simulace a datovou analyzu. Rozsahlost MATLABu umoziuje jeho pouziti i1 pro statistickou

analyzu, hlavné v pripadé, ze jejim vysledkem budou komplexni grafy. [8]

JMP je dalsi komer¢ni feSeni se snahou zlepSit vyvoj rychlou a pochopitelnou analyzou dat.
Nejcastéji se s IMP mizeme setkat ve spole¢nostech cilenych na analyzu a kvalitu kontroly

jinych spole¢nosti. [9]

Spole¢nost IBM nabizi néstroj SPSS (Statistical Package for the Social Sciences), ktery
obsahuje rozsédhlou nabidku statistickych funkei pro analyzu dat. Je cilen na odvétvi socialniho,
zdravotnického a trhového vyzkumu. Nastroj je dostupny k vyzkouSeni zdarma na tficet dni,

dale je jiz placeny. [10]
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1.5 Existujici aplikace na védecké datasety

Ve svété existuji aplikace, které plni stejnou nebo podobnou roli jako tvofena aplikace.
O nékterych je vhodné se zminit, protoze jejich funkce byly inspiraci, co pfidat do vlastni

aplikace.
Orange

Open-source software, ktery kombinuje funkce dataminingu, strojového uceni a vizualizace dat.
Cely program je ovladan za pomoci ,,drag-and-drop* komponent, které kombinuji operace
datové analyzy. V porovnani s aplikaci tvofenou v tomto projektu také nabizi ptedzpracovani
dat, statistickou analyzu a néslednou vizualizaci. Podporuje i ptimé Python skripty, které

umozni import jinych knihoven pro datovou analyzu jako je napiiklad Scipy. [11]
KNIME

DalSi ze skupiny open-source programii zaméfeny na datovou analyzu, tvofeni reportu.
Disponuje vlastni platformou pro vizualizaci analyz. Podobné jako program Orange jsou
analyzy stavény pies rozhrani, ale misto ,,drag-and-drop” jsou zde propojovany takzvane
»hodes”, které reprezentuji jednotlivé operace. I zde je nabizeno propojeni piimo s jazykem

Python pro dodate¢né knihovny. [12]
Tableau

Aplikace pro tvorbu interaktivni ,,dashboard®, kterou Ize poté sdilet mezi uzivateli bez potieby
dodate¢ného programovani. Jako aplikace Orange i Tableau sdili ,,drag-and-drop*
funkcionalitu pro propojeni dat a operaci. Lze namodelovat obycejné grafy, ale 1 komplexni

mapy kombinujici data z fady zdroja. [13]
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2 ZPRACOVANI, KATEGORIZACE, VIZUALIZACE
2.1 Predpoklady zpracovani védeckych dat

V praxi lze zpracovavat skoro jakakoliv data, nejedné-li se ale o spravné vytvoreny dataset,
vysledky budou mit nizkou vypovidaci hodnotu. Abychom zpracovanim dat dospéli
k vysledkim v pouzitelné podobé, je zapotiebi dbat na to, Ze jsou dodrzeny nasledujici

predpoklady. [14] [15]
e Piesnost
0 naméfené nebo jinak zjisténé hodnoty by mély byt dostateéné presné s ohledem
na to, jak budou pouzity. Mé&fime-li napiiklad malé teplotni rozdily, bude
vyzadovana ptfesnost na desetiny az tisiciny stupné.
e Vypovidajici hodnota

o data musi reprezentovat celou oblast, ze které byla ziskana, a ne pouze jeji ¢ast.

e Dostateénost

o dataset musi obsahovat dostatek dat, aby ho bylo mozné zpracovat, analyzovat
a ziskat ocekavané vysledky. Pro vétSinu analyz je k dosazeni dostatecné

uplnosti zapotiebi pies deset tisic zdznam.
e Transparentnost

O pro ovéteni validity dat by k datasetu mél autor prilozit jakym zptisobem byla
data ziskana.
e Etika
O pokud se jedna o data, kterd mohou obsahovat citlivé udaje (naptiklad populacni
data obsahujici jména osob nebo jejich bydlisté), je potieba zajistit,
Ze pti zpracovani bude dodrzena ochrana osobnich tdaju.
Co se tyce aplikace vyvijené k této praci, piesnost bude urCena na zéklad¢ nahraného datasetu
uzivatelem. Vypovidajici hodnota, dostatecnost a transparentnost bude zavisla na uZivateli

pouzivajici aplikaci, nedodrzeni téchto pfedpokladi povede pouze k vysledkiim, které nelze

S jistotou oznacovat za validni. [14] [15]
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2.2 Techniky kategorizace dat

Kategorizace dat je zptisob rozd¢leni dat z datasetu do skupin na zéklad¢ spole¢nych vlastnosti.
Nejcastéji rozliSujeme dva druhy kategorizace, a to jsou manualni a automatizovana.
Za manualni povazujeme zpracovani datasetu ¢lovékem, ktery ru¢né nebo s malou pomoci
riznych nastroji, pfifazuje data do jednotlivych skupin. Tento pfistup byva Casto pomaly
a spoléha na zkuSenosti osoby, ktera data tiidi. Je-li dataset zpracovavan zkusenou osobou,
da se touto metodou dosahnout vysoké piesnosti rozdéleni. V nékterych piipadech je zapotiebi
uplatnit alesponl ¢astecnou manudlni kategorizaci i pfi pouziti automatizované kategorizace,
protoZe dataset obsahuje nestrukturovana data nebo data s vnitinimi vazbami, které nejsou pro
kategoriza¢ni algoritmy viditelné. Automatizovana kategorizace vyuziva dostupnych nastroju
a aplikaci, které¢ jsou bud’ schopny plné¢ zpracovat data nebo asistovat a usnadnit manualni
kategorizaci. PIn¢ automatizovana kategorizace bez pouziti um¢lé inteligence neni pfili§ presna
a nema moznost rozlisit malé rozdily, které mohou tvofit svou vlastni kategorii. Nejéastéji je
tedy aplikovana kombinace manudlni a automatizované kategorizace, kde nastroj nabizi
moznosti, jak data zpracovat a ¢lovek, ktery s ni pracuje, uréuje dodateéné parametry. Takto je
vyuZita vyhoda znalosti uZivatele v oboru kategorizace s moznosti rychlejSiho zpracovani
nabizeného aplikaci. Tato prace se velkou mérou bude zabyvat pravé touto formou

kategorizace, kde vyvijena aplikace bude usnadnovat proces zpracovani dat. [16]
2.3 Vyznam kategorizace pro analyzu

VétSina vefejné dostupnych datasetd jiz obsahuje kategorizaci, nebot’ data jsou napiiklad
v tabulkovem formatu nebo CSV formatu. Nad nekategorizovanymi daty je prakticky nemozne
provést analyzu. Radné kategorizace také zjednodusuje praci s daty, nékteré hodnoty se seskupi
do stejného sloupce, nebo zjistime, Ze je miizeme odstranit. Mens$i dimenze datasetu miize také
urychlit béh algoritml pfi statistické analyze. Data lze vizualizovat i bez kategorizace,
ale takové grafy maji minimalni vypovidaci hodnotu z diivodu chybéjicich oznaceni os nebo

bodu.
2.4 Teorie grafi a vizualizace

Pti zpracovani dat ziskanych z readlného Zivota, at’ jiz z prizkumu nebo naméfené v néjaké
oblasti, velice ¢asto vznikaji vazby mezi jednotlivymi zdznamy, a z nich se poté tvoii datové
struktury, které jsme schopni za pomoci teorie grafi vizualizovat nebo i ptevést do matematické

podoby. Vizualizace vysledného datasetu umoznuje snadnéji pochopit jeho obsah i lidem, ktefti
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se nezabyvali jeho postupnym zpracovanim. AvSak ma piinos i v ranych etapach zpracovani
datasetu, kde ndm poméaha odhalit duplicitni nebo chybné zédznamy, které je stale potieba
odstranit. Uplatnime-1i napfiklad sitovou reprezentaci na dataset, mohou se objevit vazby a tim

padem i nové kategorie, které nebyly prvotné nalezeny. [17]
2.5 Python pro zpracovani dat

Pro zpracovani dat je Python jasnou volbou ihned z fady divodd. Casto se do datové analyzy
pousti lidé s limitovanou nebo dokonce Zadnou znalosti programovani, syntaxe jazyka Python
je privétiva, alespont z pohledu nékoho nového v programovani. Spustit projekt l1ze také
jednoduse pfimo na zafizeni pfes volné zvolené vyvojové prostredi, nebo existuji sluzby jako
naptiklad Google Collab, ktery umoziiuje spoustét kod v cloud prostiedi. Je nutné zminit také
rozsahlost dostupnych knihoven, které¢ umoznuji ptidat funkcionalitu podle potieby uzivatele.
Nejveétsi potizi analyzy jakéhokoliv datasetu je prvotni zpracovani, které odstrani ty nejcastéjsi
chyby. Zde nam mnozstvi dostupnych knihoven nabizi fadu mozZnosti, jak ke zpracovani
pristoupit. Jednou z nejznaméjsich je knihovna Pandas, které disponuje nastroji pro nacteni
datasetii v riznych formatech, moznosti automatického ocisténi a vysledného pirevodu
do finalni podoby pfipravené pro vizualizaci a dalsi pouziti. DalSim knihovndm, a tém které
budou pouzity pii vyvoji aplikace, bude vyhrazena vlastni kapitola. Jazyk Python podporuje
roz§ifovat vykon do Sitky neboli rozd¢lit praci mezi vice zafizeni, toto je dileZitou vlastnosti
v momentu, kdy se velikost datasetu blizi fadl terabajtii a petabajti. Tato pfivetivost jazyka,
dostupnost knihoven a dobrd podpora pro datovou analyzu jen déle rozsitila pocet knihoven
a ustanovila Python jako jednu z prvnich voleb pro zpracovani dat. Jednoduchost pfizpusobit
aplikaci podle potieby diky zminénym vyhodam, déla Python primarni volbou pro vyvoj tohoto
projektu. [4] [18] [19]
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3 ZDROJE A PREDZPRACOVANI DATASETU
3.1 Metody sbéru dat

Tvotime-li vlastni dataset, je zapotiebi dbat na zpusob sbéru dat, a to z divodu, Ze kazda chyba,
nepiesnost nebo chybé&jici zaznam v tomto prvnim kroku ovlivni slozitost nasledujicich kroku
anebo dokonce snizi kvalitu vysledného datasetu. Sbér dat Casto rozdélujeme na primarni
a sekundarni. Primarni sbér je ten, kde data ziskavame sami, naptiklad pfes pruzkumy, vlastni
experimenty nebo sledovéani a méteni. Vyhodou vlastniho sbéru je moznost zaméfit se na presné
ten typ dat, které potfebujeme a ru¢ime za kvalitu nasbiranych dat. Zptsob, jak data ziskat,
zavisi na typu dat, ktera se snazime ziskat, ale nejcastéji se setkame s jiz zminénymi metodami
v popisu primdrniho sbéru. Priizkum muize byt provadén napiiklad v podobé online nebo
tisténého formulate, jehoz cilem je ziskat odpovédi. Tato metoda spoléha na pravdivé odpovédi
respondenti, bez tohoto pfedpokladu neni mozné povazovat data za vypovidajici.
Vlastni pokusy mohou byt provadény v kontrolovaném prostiedi, timto zarucujeme
vypovidajici hodnotu a pokud bylo peclivé méfeno, zaruGujeme i piesnost. Bohuzel vlastni
pokusy pro zisk dat jsou Casto drahé, Casové ndrocné a nelze je délat ve velkém rozsahu.
Relativné levnym a dostupnym zplisobem méfeni je pasivné sledovat a zaznamenavat jevy,
0 kterych chceme ziskat data, zde je problémem velka ¢asova naro¢nost, nemuzeme-li ovlivnit,
jak Casto se jevy projevuji. Sekundarni sbér oznacuje data ziskana jiz z existujicich zdroju,
muzeme timto doplnit primarni sbér, ale je také mozné vybudovat dataset pouze z téchto dat.
Mezi nejcastéjsi zdroje patii jiz existujici datasety, které 1ze pouzit celé nebo vybrat jejich ¢ast
a vytvorit subset, data vefejn¢ dostupna od vladnich instituci jako je napiiklad statisticky ttad,
vefejné dostupna nebo zakoupitelna data od spole¢nosti, které je nasbiraly ve svych sluzbach.
At je dataset stavén jednou z metod nebo kombinaci metod, je dulezité dbat na piedpoklady

vypsané v kapitole 2.1. [20]
3.2 Diskretizace dat

Pod pojmem diskretizace bereme techniky, které redukuji pocet hodnot pro danou spojitou
proménnou. Pocet hodnot snizujeme délenim vSech hodnot na intervaly. Kazdy interval je pak
popsan vilastnim ,titulkem*, ktery nam reprezentuje realné hodnoty. Podobné jako sniZeni poctu
vlastnosti, metoda, kterou se zabyva nésledujici kapitola, vyuZiva diskretizaci pro zjednoduseni
a zmenseni originalniho datasetu. Typy diskretizace rozliSujeme podle toho, jakym smérem

prochazi data, to je od shora doli nebo od spodu nahoru. Aplikujeme-li metodu od shora dold,
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nejprve se najdou pocatecni body, ve kterych origindlni dataset rozdélime a vytvoii se prvotni
intervaly, d€leni intervali se pak opakuje, nez dosahneme pozadovaného poctu intervalu.
Ptistup od spodu nahoru naopak povazuje vSechny hodnoty za mozné hranice intervali, takze
nekteré z nich spoji a tim nam vzniknou pocate¢ni intervaly, na kterych rekurzivné tento ptistup
uplatitujeme a spojujeme interval s intervalem. Kdyz zachovame hierarchii, kterd se buduje pfti
tvofeni intervalll, vytvofi se stromova struktura, kterou lze pouzit pro dodate¢né popsani dat
nebo pievedeni ¢iselnych intervalli na kategorické oznaceni intervalt. Prikladem je diskretizace
plati zaméstnanci, kde nadfazené intervaly pied jejich rozdélenim oznacCime jako nizky,
stredni, vysoky. Samoziejmeé jako jiné algoritmy redukujici néjakou z dimenzi datasetu, i zde
ztracime detaily, nékdy je tato ztrata piijatelna, pokud nam diskretizace zjednodusi naslednou

analyzu. [20]
3.3 SniZeni poctu vlastnosti

Pribéhem casu, jak se zlepSuje vykon hardwaru, roste UloZzny prostor a vznika vice
sofistikovany software, piivadi to autory datasetti ke skladovani vice a vice informaci. Setkame
se s mySlenim ,,¢im vice, tim lépe“, pfikladem téchto nadbyteénych tdaja by byly napiiklad
kroky nachozené po supermarketu zakaznikem s pfiru¢nim skenerem. Dostdvame pak datasety,
které vypadaji rozsahle, ale doopravdy je zde pouze hrst zaznama, kde kazdy méa velké mnoZstvi
atributi. Skladovat veSkeré informace eliminuje potfebu feSit otazku ,Potfebujeme tyto
informace?”, ale vysledné je to vice na Skodu nez k uzitku. Vratime-li se k piikladu
supermarketu, kdyZ se budeme snazit nalézt spojitost mezi typem zékaznika a tim co nakupuje,
zjistime rychle, Ze nachazime miniméalni podobnost, protoZe prohleddvame obrovské mnozstvi
atributd, kde vétSina z nich nema vliv na to, co hledame. V lepSim ptipad¢ se pouze prodlouzi
vypocetni Cas pfi zpracovani, v hor§im piipadé budou ovlivnény vysledky.
Pokud nesestavujeme vlastni dataset, nemame moznost ovlivnit co v ném je, dostavame
se k technice snizeni poctu vlastnosti. Princip snizeni poctu vlastnosti je jednoduchy, ptifadime
kazdé vlastnosti hodnotu, jak hodné je dulezita pro to, co se snazime zjistit a ur¢ime, Kolik
nejvyssSich vlastnosti nebo kolik procent ze vSech vlastnosti ponechame. Volba, jak vysokou
hodnotu musi vlastnost mit, abychom ji povazovali za dileZitou nebo kolik vlastnosti ponechat,
neni jednoznacna, je potfeba nastavit tyto hranice na odhadnuté pocate¢ni hodnoty a poté
testovat, jak se vysledek méni, kdyz hodnoty posouvame. Lze se i setkat s metodou ,,kolapsu*
vlastnosti, to znamena, Ze jsou si nékteré vlastnosti tak podobné, Ze je mozné je spojit do jedné

vlastnosti. [20] [21]
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3.4 Citéni dat a ovéfeni kvality

Po sestaveni datasetu je dal§im krokem jeho o€isténi, pti kterém je zapotiebi odstranit Spatné
hodnoty zanesené lidskou chybou, chybnym méfenim nebo jinym vlivem. Pfi hleddni chyb

se zamétujeme na pét hlavnich typt chyb a to jsou:

Duplicitni zaznamy

Jakykoliv zaznam, ktery reprezentuje stejné méfeni a byl chybné zapsan dvakrat, piipadné
i vicekrat. Duplicitni zaznamy hledame pomoci podobnostnich funkci, to jsou funkce,
Které se snazi piifadit hodnotam uréité skore, jak moc se sob&é podobaji. Mlizeme provadét
porovnani celého zdznamu s jinym nebo pouze ¢asti zdznamu, prevazné se setkame s ¢astecnym
porovnanim, a to z divodu, Ze pouze ¢iselné hodnoty nebo kategorické hodnoty nelze s jistotou

oznacit jako duplicitni, a proto porovnavame textové hodnoty. [22] [23] [24]

Chybéjici hodnoty

Méame-li zaznamy (fadky v tabulkovém zobrazeni), které maji vice hodnot (sloupce
v tabulkovem zobrazeni), jedna se chybu, kde potiebna hodnota musi byt vyplnéna a neni.
K vyfesSeni tohoto problému se piistupuje dvéma zpusoby, a to je odstranéni celého zdznamu
nebo nahrazeni nej¢astéjsi/primérnou hodnotou. Odstranéni zdznamu je nejjednodussi, protoze
odstranime kazdy zéznam, ve kterém chybi jakakoliv hodnota. Jednd se 0 ,,bezpe¢nou* metodu,
a to z dtvodu, Ze data nedopliiujeme odhadovanymi hodnotami. Na druhou stranu, mame-li
velké mnozstvi zaznamt s chybéjicimi hodnotami nebo nizky pocet zaznamii, jejich odstranéni
snizuje spolehlivost vysledkil. Z tohoto divodu vyuzivame metodu odstranéni pouze v ptipadé,

ze pocet chyb je nizky, jinak se nepouziva.

Jak plyne z ndzvu nahrazeni nejCastéjsi/praimérnou hodnotou opravujeme chybéjici hodnoty
odhadem této hodnoty. Pro kategorické hodnoty se pouziva nejcastéjsi hodnota a pro Ciselné
hodnoty primérna hodnota. Pro pouziti nejcastéj$i hodnoty je dilezité dbat na zastoupeni
jednotlivych hodnot v celém rozsahu dat. Kdyz se n¢jaka hodnota vyskytuje v 70 % zdznami a
zbylych 30 % obsahuje jiné hodnoty, mizeme s dobrou jistotou doplnit tuto hodnotu
i do chybg¢jicich zaznamu, aniZ bychom z velké ¢asti ovlivnili spolehlivost vysledki. Jakmile se
rozde¢leni hodnot blizi k vyvazenym procentim, mize doplnéni nejcastéjsi hodnotou negativné

ovlivnit vysledky.

Pii doplInéni ¢iselné hodnoty pramérem z celého datasetu zalezi hlavné na tom, jak velky rozsah

hodnot se zde nachazi, a jestli dataset obsahuje extrémni hodnoty nebo datové anomalie. V obou
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ptipadech je potieba sledovat, zda hodnota, kterou se snazime doplnit, neni ovlivnéna jinymi
faktory. Ptikladem této situace by bylo doplnéni chybé&jici hodnoty v kategorii krevniho tlaku
pacientli, pokud data obsahuji pfevazn¢ mladé osoby, ale snazime se odhadnout tuto hodnotu
pro star$i osobu, primérnd nebo nejcastéj§i hodnota bude v tomto piipadé¢ s velkou

pravdépodobnosti chybna a povede k zavazné nepiesnym vysledktim. [23] [24]

Chybné datové typy
Pii nacteni datasetu jsou vSechny hodnoty pievedeny do datovych typl reprezentujici

tuto hodnotu, byla-li hodnota $patn¢ uloZzena do datasetu, mize byt interpretovana jako jiny
datovy typ. [23] [24]

Chyby formatovani
Nejcastéjsi chyba v piipadé jiného kodovani (napiiklad ASCII oproti UTF-8) souvisi se znaky,
co nejsou v koédové sad€ jsou prevedeny na jiné, které nereprezentuji spravna data.

Take se vyskytuje problém desetinné ¢arky a tecky. [23] [24]

Datove anomalie
Datové anomalie jsou takové hodnoty, které doopravdy nemohou byt naméfeny nebo zjistény,
vznikaji lidskou chybou pfi méfeni, vadou pftistrojii, chybou pii ukladéani a v mnoha dalSich

situacich. [23] [24]

3.5 Normalizace a standardizace

Normalizace umoziuje posunout a zmeénit rozmezi, ve kterém existuji data, nejcastcji
normalizujeme na hodnoty mezi nulou a jednickou. Piiklad vyuziti je pro dataset obsahujici
hodnoty v fadech setin a zaroven hodnoty v tisicich az milionech. V takové situaci by jakékoliv
porovnani hodnot mezi témito kategoriemi a nasledné vykresleni do grafu vyprodukovalo
jednostranny graf, ktery nepfinasi zadné informace. Kdyz data normalizujeme, ztratime
moznost pouzivat pfimé hodnoty, ale mizeme 1épe provadét relativni porovnani kategorii.
Standardizace transformuje data tak, aby je Slo porovnat s jinymi daty, které maji jinou Skalu.
K tomu je potieba spocitat stfedni hodnotu a smérodatnou odchylku, poté od kazdé hodnoty
odecteme stfedni hodnotu a vydeélime smérodatnou odchylkou, tak ziskdvame

standardizovanou hodnotu. [22]
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4 SHLUKOVA, STATISTICKA A PRUZKUMNA ANALYZA

4.1 Shlukové analyza a jeji algoritmy

Pti shlukové analyze rozdélujeme celek na mensi skupiny, do nich ptidélujeme prvky z celku
na zakladé jejich podobnosti, kazda skupina potom tvoii jeden ,,shluk® z anglického slova
»cluster” (dale v praci bude pouzivano slovo cluster). Podobnosti prvkt vyuzivame v piipadé,
ze je nelze rozdélit do stejnych skupin (nelze tedy provést jednoduchou kategorizaci, ktera byla
vysvétlena v kapitole 2.2.), protoze nesdili jasné urcujici vlastnost. Piikladem této situace muze
byt dataset vlastnosti pracovnikil a cilem analyzy je seskupit je do n¢kolika druhti oddéleni.
Ne kazdy pracovnik bude mit naprosto stejné vlastnosti, aby mohl byt ptifazen do skupiny,
musi se nejdiive nalézt podobnosti a na jejich zaklad¢ vytvorit cluster. Analyza tedy oznacuje
zpracovani datasetu jednim nebo vice algoritmy, které se snazi efektivné vytvofit
co nejpiesnéjsi clustery. Clustery jako takové miizeme jesté dé€lit na jejich modely, kde model

reprezentuje, podle ¢eho jsou prvky seskupovany k sobé. Mezi znamé modely patii:

e spojovy — clustering dat zalozen na ptedpokladu, ze data pobliz sebe v prostoru maji

vice spole¢ného nez data daleko od sebe

Obrazek 1: Prikiad spojového shlukovdni [28]
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e stiedovy (geometricky stifed) — podobnost dat je urcena tim, jak blizko jsou data

ke geometrickému stfedu clusteru

Obrazek 2: Priklad stiredového shlukovani [28]

e hustotovy — pokud je v ¢asti datasetu nashromazdéno velké mnozstvi dat, stanou se tato

data clusterem

Obrézek 3: Priklad hustotového shlukovani [28]
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e statisticky rozlozeny — clustery jsou tvofeny na zakladé pravdépodobnosti, ze data patii

do stejného pravdépodobnostniho rozdéleni

¥

LA
o)

Obréazek 4: Priklad statisticky rozlozeného shlukovani [29]

Algoritmu existuje mnoho, a ne vSechny odpovidaji néjakému z vySe zminénych modelt, proto

se budeme zabyvat pouze par algoritmy, se kterymi se lze setkat nejcastéji.

Spojové orientované nebo také hierarchické algoritmy vyuZzivaji pfedpokladu, Ze data blizko
U sebe maji vice spole¢ného a ¢im dale jsou, tim méné maji spole¢ného. Pii pouziti spojove-
orientovanych algoritmt je dulezité mit velice dobie ocistény dataset a to hlavné od hodnot,
které se blizi limithm méfeni nebo je i piesahuji. Takovéto zdznamy mohou zplsobit,

Ze se z nich stane cely novy cluster nebo propoji dva clustery do jednoho.

Shlukovani na zaklad¢ hustoty spojuje data do clusteru na mistech, kde se dat nachazi mnoho
blizko u sebe. Hodnoty daleko od téchto bodii vysoké koncentrace se povazuji za okrajové
pro cluster nebo ani nepatii do zadného clusteru. Takové hodnoty povazujeme za neplatné,
také nazyvané jako ,,Sum*. Aby algoritmy byly schopné rozeznat clustery, potiebuji poznatelny

pokles hustoty. Nejcastéji je hustota urcena poctem objektti v dané oblasti.

Statistickym rozdé€lenim-orientované algoritmy jsou zaloZzeny na pravdépodobnostnim
rozdéleni. Setkdme se s nimi nejcastéji ve zpracovani statistickych hodnot, a to z divodu,
ze takovyto typ hodnot velice Casto odpovida né&jakému pravdépodobnostnimu rozdéleni.
Oproti ostatnim typtim algoritmii se musi omezit doba béhu, hrozi jinak ze komplexita modelu
piekroci hranici a zatneme ztracet vyslednou vypovidajici hodnotu. Nejvyssi uspé$nost maji
tyto algoritmy nad nahodné generovanymi datasety, ty totiz také odpovidaji

pravdépodobnostnim rozdélenim.
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Stfedové orientované algoritmy zavadéji vektor, kolem kterého se tvoti cluster. Cilem je pfifadit
hodnoty k nejbliz§imu stfedu. Aplikovanim stfedové orientace v algoritmech pro shlukovou
analyzu dostdvame ,,k-means* shlukovani, kde k je pocet clusterti. Nalezeni nejblizsiho stiedu
je bohuzel NP problém neboli nalezeni piesného feseni je v polynomidlnim ¢ase nemozné, proto
vsechny algoritmy pouze odhaduji feSeni. Mnoho algoritmti vyzaduje, aby K bylo uréeno jesté

pied spusténim algoritmu, to pro valnou vétsinu datasetl nelze zjistit. [25] [26] [27]
4.1.1 K-means algoritmus

Nekdy piekladany jako algoritmus K-primeéri, je nehierarchicky algoritmus pro shlukovou
analyzu. Jak jiz bylo zminéno, pfedpokladem pro pouziti k-means (nebo jeho rozsifenich)
vyzaduje znalost o pocCtu clustert z diivodu, Ze presny pocet ¢asto nezname, ale presto chceme
algoritmus pouzit, musime jejich po¢et odhadnout. Pfi inicializaci algoritmu zvolime K stiedt
nebo cCastéji geometrickych stfedii. Tato pocatecni volba mulze ovlivnit vysledky, je tedy
dilezité spustit algoritmus nékolikrat s rznymi pocatecnimi stiedy. V dalsim kroku jsou
vSechny datové body piitazeny ke stfedim a prob&hne aktualizace téchto stfedi, aby vice
odpovidaly priiméru datovych bodu. Protoze se jedna o iterativni algoritmus, opakujeme tento
pribéh do té doby, nez se nam clustery stabilizuji neboli jejich umisténi se piestane poznatelné
ménit. Z tohoto algoritmu se vyvinulo mnoho dalSich, které se snazi zrychlit nalezeni clustert,
vyfesit problematiku vybéru k nebo zlepsit presnost v piipadé, ze data nelze jednoznaéné spojit

do clusterd. Mezi né patii napiiklad [30]:

e k-medians
O stejny piistup ke shlukovani, ale misto priiméru se pouziva median.
e k-means++
O algoritmus rozsifujici standardni k-means s cilem nalézt optimalni pocatecni
hodnoty pro stiedy clustert.
e hierarchické k-means algoritmy
0 rozdéluji clustery a tvofi tak hierarchii a snazi se urcit optimalni hodnotu k.
e fuzzy k-means
0 rozdilny pfistup k tomu kam jednotlivé hodnoty patii, misto aby kazda hodnota
byla pouze v jednom clusteru, pii pouziti tohoto algoritmu mohou hodnoty patfit

k vice clusteriim a u kazdého maji miru pravdépodobnosti, jestli k nému patii.
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4.2 Priuzkumna analyza

Pfi otevieni datasetu Casto zjistime, Ze i kdyZ nas jeho obsah zajima, nevime vlastné na jaké

vlastnosti mame uplatnit statistickou nebo shlukovou analyzu. Dobrym prvnim krokem je tedy

provést pruzkumnou analyzu, ktera ma za cil zobrazit co nejvice informaci, trendd,

vztahl a vzorti obsaZzenych v datasetu. Bézné se za¢ina shrnutim, jaké zaznamy zde mame,

jaky typ hodnot se v nich nachazi, a poté udélame vizualizaci nejéastéji v podobé sloupcovych

grafii. Pfikladem informaci, které ziskame, je kolik ¢islic nebo desetinnych mist maji hodnoty

jednotlivych vlastnosti, kolik a jaké druhy kategorickych hodnot zde jsou, jsou-li hodnoty

spojité nebo diskrétni. Setkame se také se situaci, kde analyzujeme dataset hodnot, ktery jsme

v minulosti jeSté nezpracovavali, ale typ vlastnosti, které zde jsou, se silné podoba jinému jiz

zpracovanému datasetu. Tvofime si pak hypotézy o vztazich nebo vzorech, které v datech

existuji. Prizkumna analyza nam miize tyto hypotézy potvrdit, pfipadné vyvratit, v obou

situacich ndm tento fakt usnadni praci, protoze nebude zapotiebi provadét dodate¢nou analyzu.

Fleld | Eample Graph | Type | Min | Max Mean Sid Dew Skewn | Median | Mode | Unique | Valld
BF
(3 Account Length ﬂ]"""l“m & Range 1 243 101088 30822 0007 101 108 3323
3 mrea Code [_I |_| b Sat 408 510 - - - 5 415 3 3333
[A] In0 Plan o Flag no 2 B3
—

[A] VMail Plan o® Flag o 2 233
O VMail Message & Range 0 51 8000 13888 1265 0 0 3333
@3 Day Mins ﬂﬂ”"""]]] & Range 0000 350800 179775 654467 -0.020 179.400 154.000' - 3333
{3 Day Calls mﬂl”lh] & Range i} 165 100436 20068 -0112 10 102 - 3333
(&) Day Charge 0000 59640 30562 9259 0028 30500 26.180° - 3333

ﬂﬂ”""m & Range

Obrézek 5: Ukdzka priizkumné analyzy [23]
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4.3 Statisticka analyza

Pod pojmem statisticka analyza si lze ptedstavit cely proces ziskani uziteCnych informaci

od deskriptivni statistiky a funkci az po vykresleni hodnot do grafu.

Deskriptivni statistika je oznaceni pro skupinu metod, které maji zobrazit hlavni vlastnosti

datasetu. Nabizi nam stru¢ny piehled, co za hodnoty se v datasetu nachazi.

RozliSujeme dva typy dat, na které muzeme uplatnit deskriptivni statistiku, témi jsou
kvantitativni a kvalitativni. Kvantitativni data maji ¢iselnou hodnotu, vlastnosti deskriptivni
statistiky nam zde zobrazi obecné rozdé€leni, hodnoty mimo rozsah a dalsi. Oproti tomu
kvalitativni mohou byt v textové podobé (pravda/nepravda) nebo ¢iselné hodnoté rozlisujici

stavy (1/0 pro pravda/nepravda) a pii analyze zjistime nejcastéjsi hodnoty.

Meéiime-li sttedovou tendenci, jsou to hodnoty, které reprezentu;ji Casté, typické nebo primérmné
hodnoty. Ziskdvame tak jednu hodnotu z celého datasetu. NejCastéji se zjiStuje aritmeticky

prameér, medidn a modus.

Variabilita urcuje miru rozptylu od stfedové tendence. Typické vlastnosti jsou rozsah, rozptyl,
smérodatna odchylka a mezikvartilovy rozsah. Rozsah méfime jako rozdil mezi nejvyssi
Jako smérodatna odchylka se bere odmocnina z rozptylu ndhodné veli¢iny. Mezikvartilovy
rozsah je po€itan stejné jako normalni rozsah, ale pouze pro prostiedni dva kvantily dolni

a horni kvantil od medianu. [24]
4.4 Regrese

Druh statistické analyzy ke zjisténi vztahu nahodné veli¢iny k jinym veli¢inam (neboli vztah
zavislé proménné na nezdvislé proménné) a tim predpovédi jakych hodnot bude nahodna
veli¢ina nabyvat. Cilem je namodelovat vztah mezi proménnymi tak, aby vyslednd kiivka
odpovidala co nejvice realné kiivce. Pi tvorbé regresni kiivky se odhaduji koeficienty vypoctu.
Koeficienty ziskdvame pomoci metod jako je metoda nejmenSich Ctvercii. Regrese poméaha
nahlédnout do vztahli mezi proménnymi, vytvofit pfedpovédi, jak se hodnoty dané promeénné
budou vyvijet, testovat hypotézy kladené na data a identifikovat vlastnosti, které proménnou

ovliviwgji. [24]
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Mezi nejcastéjsi typy regrese patii linearni, exponencialni a polynomicka.

Linearni regrese je nejzakladnéjsi typ regresni kiivky, pfedpoklada ze vztah mezi veli¢inami
je linearni neboli vysledna kiivka je pfimka. Pouziti linearni regrese je vhodné na data,

ktera rostou spojité.

Exponencidlni regrese, jak jiz vyplyva z nazvu, je uplatiovana v piipad¢, ze data rostou

exponencialné.

Pomoci polynomické regrese lze vytvofit kiivku, ktera nepfedpokldda linedrni nebo
exponencialni vztah mezi proménnymi. Za pomoci vysSich polynomickych stupniii. Typické
stupné, se kterymi se lze setkat jsou dva, tfi a Ctyfi.

4

Datapoints . "
Regression

3_

Obrazek 6: Ukazka linearni regrese [31]

4.5 Casova osa

Pod pojmem ¢asova osa si lze piedstavit vyobrazeni hodnot, které nastaly v dany ¢as, nebo po
sobé jdouci udalosti. Body vynesené do Casové osy muzeme rozdélit na tii typy, spojité,
ordinalni a diskrétni. Spojité hodnoty navazuji na sebe a jsou v potadi v jakém vznikly nebo
byly zaznamenény. Ordinalni body pouze urcuji potfadi a rozmezi mezi nimi neznaci zadnou
casovou jednotku. Hodnoty diskrétni urcuji poradi i casovou jednotku, ale cas je ve velkych
usecich (jako jsou naptiklad roky nebo desetileti) bez jakychkoliv zdznami mezi useky,
které by z nich délaly spojité hodnoty. Hodnoty vynesené v ose muzeme také odliSovat, jestli

se jedna o pfimy zaznam nebo interval. Pfimé zaznamy reprezentuji presny ¢asovy moment,
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napiiklad vychod slunce v danou hodinu nebo 0 nebo den konani akce. Intervalové zaznamy
maji na ose dva body, mezera mezi nimi oznacuje ¢asovy Usek, jak dlouho jev trval. Frekvence
bodi na ose je oznaCovana jako granularita, ¢im vice bodu, tim vySSi granularita a naopak.
Do casové osy lze kromé bodl zanést informace jako je kiivka trendu, ktera umoziuje
predpovidat, jak se bude Casova osa déle vyvijet. Pokud Casovd osa obsahuje zdznamy
z rozsahlého obdobi jako je tfeba kazdy tyden po cely rok, je mozné rozdélit osu na sezonni

¢asti. Pro kazdou sezénu Ize pak vytvoftit trendovou kiivku a zjistit trend pro kazdou sezonu.
[32]
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Obrazek 7: Ukdzka casové osy [33]
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4.5.1 Zvyseni vzorkovani

Zpusob zvyseni poctu bodli pomoci interpolace hodnot z existujicich hodnot. Princip spociva
V pouziti jedné z interpola¢nich metod jako jsou napiiklad linearni, polynomicka, ,,spline (to je
specidlni verze polynomické metody, kterd je rozdélena na intervaly také nazyvané
subdomény). Piesnost interpolovanych hodnot zavisi na poc¢atecni granularité casové osy a jak
velky tsek chceme prevzorkovat. Casté vyuziti je pro odhad hodnot mezi existujicimi body
nebo pro prevedeni na stejné vzorkovani jako jind Casovd osa, se kterou chceme

prevzorkovanou porovnat. [34]
4.5.2 Snizeni vzorkovani

Podobny koncept jako zvySeni vzorkovéani, avSak misto interpolace novych hodnot se jedna
0 spojeni existujicich hodnot do mensiho poctu. Typicky se setkame se snizenim vzorkovani
pomoci stiedni hodnoty, medianu, minimélni nebo maximdlni hodnoty. Aplikace sniZeni
vzorkovani byva v situaci, kdy modelovana data maji ptilis vysokou granularitu a analyza trva
dlouhou dobu nebo jeji vysledky jsou ovlivnény touto vysokou urovni detailu. Lze také vyuzit

pro srovnani vzorkovani s jinou ¢asovou osou. [35]
4.6 Krabicové grafy

Jednou z mozZnosti, jak vizualizovat rozloZeni a popisnou statistiku datového souboru,
je uplatnéni box plotd neboli krabicovych grafu.. Graf se sklada z kvantilti, medianu, tzv. voust

a ptipadné¢ odlehlych hodnot.

Vousy (vychazejici z nazvu ,,whiskers®) oznacuji variabilitu dat mezi vrchnim a spodnim
kvantilem. Odlehlé hodnoty jsou ty, které¢ jsou mimo kvantily a miize se jednat o anomalni

hodnoty nebo chyby méfeni.

Tento zplisob zobrazeni dat je vyhodny, kdyz data nenesou predpoklady normalniho rozdéleni.
Z graft lze tedy vycist stied dat, rozptyl hodnot, Sikmost, kvantily (v rozmezi od prvniho
po tieti), rozsah mezi kvantily (oznaCovano IQR) a jiz zminéné odlehlé hodnoty.
Jednim z problému krabicovych grafi je méné intuitivni vizualizace na pochopeni oproti

napiiklad rozloZzenim distribu¢ni funkce. [36]
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5 DATA MINING

5.1 Koncept a co vlastné je data mining

KdyZ se mluvi o data miningu, jedna se o situaci, kde mame velké mnozstvi dat napiiklad
z databaze, tato data nas zajimaji pro vyzkum, ale nevime, v jakém stavu jsou a jestli z nich
pujde vytvofit vhodny dataset. Dobrou otazkou je, co se povaZuje za velké mnoZstvi dat,
samoziejme vzdy to zavisi na velikosti spolecnosti, ktera data vlastni, ale fadove se pohybujeme
v jednotkach terabajtli az petabajtli. Podobné tedy jako kdyZz analyzujeme hotovy dataset
a hleddme tam podstatné informace, zde hledame podstatné data, ze kterych pozd¢ji miizeme
ziskat informace. Casto se pfi data miningu setkime s pojmem extrahovani vlastnosti a neni
nahodou, Ze tento pojem existuje i v oblasti strojového uceni, tato odvétvi se Casto prolinaji.
Data mining jako technika existuje desitky let, ale diive to nemélo tento nazev, pracovalo se
s menSim objemem dat a povaZzovalo se to za formu analyzy. S rozmachem webu, ktery sam
0 sob¢ je obrovskou kolekci dat, technologii a piistrojii pouzivanych kazdy den, které sbiraji
v8emozna data, je ve spolecnostech a vyzkumnych centrech data mining potieba vice nez kdy
jindy. Kromé rostouciho objemu dat, ktera shirame, se zajem o tuto oblast zvysil diky nékolika
faktorim. Pocitacovy vykon a kapacita diskii se za posledni desetileti mnohonasobné zvysily,
to umoziuje data skladovat dlouhodobé a zpracovat je v pfiméteném case. S lepSim hardwarem,
ktery je schopny data pojmout, vznika i software, ktery nabizi funkce, jak je zpracovat. [23]
[37] [38]

Data mining ma nejCastéji Ctyfi faze. Prvni je vSeobecné ocisténi dat, stejné jako kdyz
oCiStujeme dataset se snazime odstranit chybné a chybéjici hodnoty, opravit nekonzistentni
format a podobné. Do této faze také zahrnujeme veskeré tridéni, filtrovani a kombinaci dat
z riznych zdrojii. Mzeme pfidat i nova data vytvorend zdkladnimi agrega¢nimi operacemi nad
originalnimi daty. Opét plati, ¢im Iépe ocCisténa data, tim lepSi vysledky. Nad timto celkem
aplikujeme metody data miningu. Vysledky této faze jsou analyzovany pro nalezeni
vzori/trendil v datech. Findlnim vystupem jsou nejcastéji grafické a tabulkové reprezentace

téchto trendu. [23] [37] [38]
5.2 Typickeé cile data miningu

Samoziejmé, Ze ¢eho ma data mining dosahnout zalezi na osob& nebo skupiné osob aplikujici
tuto metodu, ale setkame se skupinou kategorii, které obecné popisuji cil. Patii mezi n€ popis,

odhad, asociace, predpovéd, klasifikace a shlukovani.
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Mining s cilem popsat data se snazi pochopitelné vysvétlit co za vzory se nachazi v datech.
Jedna se o vzory, které se Spatné vyjadiuji statistickou analyzou, protoze ne vzdy spadaji
do statistického rozdé€leni. Je to také jeden z nejcastéjSich typi. Vhodnym ptikladem pouziti
popisného data miningu jsou data o pracovni moralce v riznych oddé€lenich spolecnosti,
ktera je v kazdém oddéleni rozdilna. Hledame vzory a trendy, které nam budou schopny popsat,
co tyto rozdily zplisobuje, naptiklad individudlni pfistup kazdého vedouciho oddéleni

k zam¢&stnancim a podobné.

Jak jiz plyne z nazvu, data mining pro odhad se snazi odhadnout ¢iselnou hodnotu na zaklad¢
znalosti této hodnoty z jinych zaznamu a faktord, které ovliviwyji tuto hodnotu. Abychom byli
schopni provest odhad, musime mit vét§i mnozstvi zaznamu, které tuto hodnotu jiz maji.
Poté pro kazdy novy zaznam mizeme hodnotu odhadnout. Faktory ovliviiujici odhadovanou
hodnotu jsou také typicky ¢iselné, ale mohou byt i slovni (kategorické) jako je ,,senior, dospély,
dit¢“ a jiné. Jednoduchym piikladem je odhad trefenych branek fotbalistou v zapase,

kde faktory jsou proti komu hraji, kde se zapas hraje, jaky je brankat a podobné.

Pfi asocia¢nim data miningu hledame vlastnosti dat, které spolu souvisi. Asociaci ur¢ujeme
jako procentualni pravdépodobnost né¢jakych vlastnosti spolu souvisejicich a tu poté hodnotime
takzvanou hodnotou spolehlivosti. Pro ptiklad si pfedstavme 500 ucastniki festivalu, kde 320
z nich si zafidilo pobyt pfes noc pobliz akce, z téchto 320 si 70 sjedna na druhy den odvoz
domi,, mame tedy pravdépodobnost asociace 64 % (ziskano vypoctem (320/500) * 100)
se spolehlivosti 22 % (ziskano vypocétem (70/320) * 100).

Piedpoveéd se da vyjadiit jako odhad delsi doby do budoucnosti. Sdili tedy stejné poZadavky
jako odhad, ale musime vice aproximovat hodnoty, které se postupem ¢asu méni, ¢im vice
dopiedu ptedpovidame, tim mens$i byva presnost. Jako piedpovéd lze povazovat naptiklad

vypocitani miry inflace rok napted.

Klasifikace sdili zaklad s odhadem, ale zde je potieba slovni (kategoricky) typ hodnoty, kterou
chceme ,,odhadovat” neboli v tomto piipad¢ klasifikovat. Plati stejna pravidla, ze potfebujeme
zaznamy, které obsahuji hodnotu a faktory, které ji ovliviuji. Uplatnit klasifikaci lze

na rozdéleni studentl do typt tfid, podle specialnich potieb.

Shlukovani bylo vysvétleno v kapitole 4.1. Shlukova analyza a jeji algoritmy, ale pro
rekapitulaci zde zminime princip shlukovéani a jak se 1i§i od ostatnich typt data miningu.

Jedné se spojovani zaznamt do skupin podle jejich podobnosti. Shluk neboli ,,cluster
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je skupina podobnych zaznamt. Setkame se Se shlukovanim v ptipad¢, Zze chceme rozdélit data
na mensi celky podle podobnosti a nad témito celky provedeme jiny typ dataminingu.
Jiné uplatnéni této techniky je napiiklad pii rozdélovani kandidatt na pracovni pozici podle

podobnych vlastnosti v jejich Zivotopisu. [39] [40] [41]
5.3 Uplatnéni data miningu v praxi

Pro predstavu, jak Casto je data mining kolem nas, stoji za zminku, v jakych odvétvich se

pouZiva a jak. [23] [37] [38] [39]
e Obchodni sféra

0 ZjiStovani, jaky typ zadkazniki nakupuje, jaké zbozi a nabidnout jim cilené slevy

na drahé produkty, které se snazi prodejce prodat.
e Bankovnictvi
o Sledovani, ktery typ transakci klient typicky provadi s cilem zjistit, jestli nékdo
cizi nezneuziva jeho ucet.
0 Zjistit pravdépodobnost, ze zajemce o pujcku bude schopen vse splatit
ve stanoveném terminu na zéklad€ analyzy jeho pfijma v minulosti.

e Televizni spole¢nosti

0 Zjistit jaka v€kova skupina sleduje dané vysilani a nabizet reklamy, které mayji

sanci tento typ publika zaujmout.
e Zdravotnictvi
0 Piedpovédét jaka je Sance, Ze pacient ma predispozice nakazit se nemoci.
0 Zjistit vliv genetické sekvence pacienta na pravdépodobnost genetické nemoci.
e Socialni sité
O Analyza chovani uzivatell socidlni sité pro zlepSeni algoritmu, ktery spojuje
uzivatele s ostatnimi s cilem zvysit Cas, ktery uzivatel na siti travi.
e Vyrobni sféra

0 Odhad zivotnosti vyrobku na zakladé informaci nasbiranych pfi jeho vyrobé

a znalosti téchto informaci z predchozich vyrobnich procesti.
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5.4 Casto uplatnéné metody p¥i data miningu

Nékdy je nasim cilem provést data mining, abychom data set ¢aste¢né upravili nebo piipravili
napiiklad pro statistickou analyzu. V této kapitole se zminim o fadé metod z riznych krokt

data miningu.
Standardizované skdre (v data miningu nazyvano takeé jako Z-Score):

Stejné jako ve statistice ndm standardizované skore pomaha nalézt hodnoty, které se vzdaluji
od priméru a mize se jednat o okrajové hodnoty nebo datové anomalie. V pfipad¢, ze nase data
odpovidaji normalnimu rozdéleni, skore jsme schopni jednoduse spocitat odectenim prumérné
hodnoty od hodnoty, kterou se snazime standardizovat a nasledné¢ vydélit tento rozdil
smérodatnou odchylkou. Pokud je vysledné skore mezi hodnotami -3 aZ 3 povaZujeme, Ze se
nejedna o datovou anomalii. Je vhodné zminit, Ze bychom nem¢li automaticky odstranovat
okrajové hodnoty, ale ¢im vice se blizime témto hranicim, je potiecba se zamyslet, jestli jejich
odstranéni by vylepsilo naSe vysledky. Protoze standardizované skoére pouziva primérnou
hodnotu a smérodatnou odchylku, dvé vlastnosti, které jsou ovlivnény okrajovymi hodnotami,
je nachylné k ovlivnéni, kdyz v datasetu existuje okrajovych hodnot mnoho. Z tohoto diivodu
byla zavedena metoda mezikvartilového rozptylu, kterd je odolnéj$i vic¢i témto vlivim.

Jak metoda funguje bylo vysvétleno v kapitole 4.3.
Desetinné skalovani:
Tato metoda je formou normalizace, ktera byla diive vysvétlena v kapitole 3.5. Jakoukoliv

hodnotu v datasetu normalizujeme tim, Ze ji vydélime 109, kde d je maximalni pocet &islic

pro tuto vlastnost.
Transformace pro normalizaci:

Nekteré statistické metody pozaduji nebo alespont ocekavaji, ze sledované hodnoty odpovida;ji
normalnimu rozdéleni. Takovéto symetrické rozdéleni nazyvame zvonova kiivka (bell curve).
Bohuzel velka ¢ast dat z realného svéta neodpovida tomuto rozdéleni, naopak je spise
zeSikmena z pravé strany (right-skewed). S levostrannou Sikmosti se Ize setkat, ale zdaleka ne
tak casto. Provadéné transformace jsou druhd odmocnina a invertovana druhd odmocnina.
Ve vétsiné piipadl se ndm nepodaii data transformovat, aby perfektné odpovidala normélnimu
rozdéleni, ale i ¢asteCné ptiblizeni k rozdéleni mize zasadné zlepsit vysledky. Pfed pouzitim

vysledku je velice dulezité provést de-transformaci.
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Specialni proménné (flag variables):

Pfi analyze se mizeme setkat s problematikou pouziti kategorickych hodnot pro funkce jako je
naptiklad regrese, protoze tato funkce ocekdva cCiselné hodnoty. V piipadé, ze kategorickd
hodnota nabyva pouze dvou stavil, jednoduse pfevedeme jeden stav na hodnotu 0 a druhy stav
na hodnotu 1. Komplikace nastane, kdyz pocet stavli je roven nebo vice jak 3. Zde zavadime
specialni proménné nebo podproménné pro nasi kategorickou hodnotu. Pocet téchto
proménnych se da uréit jako pocet stavi, kterych originalni proménna nabyva, minus jedna.
K ukazce si lze piedstavit dataset, ktery obsahuje vlastnost stav a ta nabyva hodnot pozastaveny,
spusteny, vypnuty. Ustanovime, ze hodnoty 1 mize nabyt pouze jedna z téchto proménnych,
ostatni budou 0. Z toho plyne, pro¢ nam sta¢i mit o jednu méné proménnou, nez je stavu.
Hodnota 1 v jedné ze specialnich proménnych reprezentujicich stav (spustény nebo vypnuty)
jednoznacné uvadi, ve kterém stavu je, protoze plati pravidlo pouze jedné proménné s hodnotou
1. Pokud obé& proménné jsou 0, znamena to, Ze stav musi byt pozastaveny, protoZe neni spustény
ani vypnuty. Nékoho by mohlo napadnout pro¢ nepievést stavy piimo do ¢iselnych hodnot,
kazdy stav reprezentovan ur¢itym ¢islem. Pro piedchozi ptiklad tedy pozastaveny = 1, spustény
= 2, vypnuty = 3. Timto bychom pro algoritmus zpracovavajici data zavedli pfedpoklady, které
nechceme. Mezi né patii, stav vypnuty s hodnotou 3 je roven souétu stavii pozastaveny
a spustény. Stavy jsou setazeny v poifadi pozastaveny, spusteny, vypnuty. A mnoho dalSich

chybnych ptedpokladu, které ovlivni vysledek.
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Naopak od ptedchozi metody existuji algoritmy, které upfednostiuji kategorické hodnoty
oproti Ciselnym. Potfebujeme-li pfevést hodnoty, aplikujeme rozdéleni do skupin,
také nazyvanych jako pasma. Uplatnéni této metody byva v piipadech, kde mame rozsahly
rozsah hodnot, které se snazime ,,zobecnit“, napiiklad pievést cenu produktd pohybujici se mezi
1 a7 100 000 na kategorie levny, adekvatni, drahy, velice drahy. K tomu, jak rozdélit hodnoty

muzeme pristoupit tfemi zpisoby. [39] [40]

e Stejna Sitka pasma — jednoduche rozd¢leni ¢iselnych hodnot do k kategorii, kde kazda
kategorie mé stejnou Sitku. Pro ilustraci si piedstavme hodnoty 0 az 1000,
které rozdélime do 4 kategorii, jednotlivé kategorie miZeme pak definovat

jako (h oznacuje libovolnou hodnotu v datasetu):
o Kategorie 1: 0 <h <250
o Kategorie 2: 250 <h <500
o Kategorie 3: 500 <h < 750
o Kategorie 4: 750 <h <1000

Z definice lze vidét, Ze tento pfistup je silné ovlivnén okrajovymi hodnotami nebo

datovymi anomaliemi, které nam posunou pasmo.

e Stejna frekvence pdsma — hodnoty rozdélime do k kategorii, kazdé pdsmo obsahuje
stejny pocet zaznaml (+- jeden zdznam v piipad€ lich¢ho poctu zaznami).
Velikost pasma lze spocitat jako celkovy pocet zaznamu vydélen poctem kategorii.
Rozdé€leni neni ovlivnéno tim, které hodnoty se v datasetu nachdzi. Problémem je ale
ptedpoklad, ze kazda kategorie méa v datech stejné zastoupeni, tomu tak v redlnych

datech nebyva.

e Pasmo tvorené shlukovanim — pouzitim libovolného shlukovaciho algoritmu (nejcastéji

»K-means*) dostaneme clustery, které nam tvoii spolehlivé pasmo.
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6 POZADAVKY A DIAGRAMY POUZITI
6.1 Funk¢ni pozadavky

Aplikace umozni registraci uzivatele

Aplikace umozni ptihlaseni uzivatele

Aplikace umozni odhlaSeni uZivatele

Aplikace umozni import dat ve formatu CSV nebo JSON
Aplikace umozni provést ocisténi dat

Aplikace umozni vytvoftit kopii dat, se kterou lze dale pracovat
Aplikace umozni stdhnout uZivatelskeé soubory, které jsou v aplikaci uloZzeny
Aplikace umozni odebirat sloupce z nahranych souborti
Aplikace umozni provést prizkumnou analyzu dat

Aplikace umozni provést statistickou analyzu

Aplikace umozni provést shlukovou analyzu

Aplikace umozni vytvofit a aplikovat analyzu pomoci Sablony

6.2 Nefunkéni pozadavky

Aplikace bude schopna efektivné zpracovavat védecka data a poskytovat rychlé odezvy

na uzivatelské pozadavky.

Aplikace bude zajisStovat ochranu dat a uzivatelskych ucti pfed neopravnénym

piistupem.
Aplikace ma rozhrani, které je intuitivni, a snadno pouZitelné.

Uzivatelska prirucka aplikace, popisuje funkcionalitu aplikace, procesy importu

a analyzy dat.

Aplikace by méla byt pouzitelné na riiznych zafizenich, v€etné mobilnich telefond.

46



6.3 Diagram pripadi uZziti

I—

Uzivatel

o

Registrovany uZivatel

|

—

Aplikace

Neovérené funkce

Registrace

Zobrazeni uvodni

. Prihlaseni
strany

Ovéfené funkce

Vybrat preferovany
soubor

Odistit soubor Odebrat sloupce z

. odhldseni
vybraného souboru e

Provést statistickou
analyzu

Vytvofit a poudit

RN

VNN

Piihlaseny uivatel

sablonu

Provést prizkumnou
analyzu

MNahrat soubor

Obrazek 8: Diagram piipadii uziti pro uZivatele [zdroj: vlastni]
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7 DIAGRAM INTERAKCE APLIKACE

Diagram popisujici proces komunikace mezi uzivatelem, webovym rozhranim a aplikaci.

0 0 O O

: Svelte stranka D]ango View Django Model Databaze
I |
! L validace pofadavku na

|
|
frontendul) :
|
[J‘——l |
|
|

HTTP PoZadavek()

PoZadavekl)

I

L

Validace poiadavku na
backendui)

e

Pozadavek na data pres
ORM Python ohjekt() Vytadeni dat()

P_I_

WyuZiti dat pro
[]‘——I funkci pahledui)

HTTP odpovéd]): ISON
e - ——— ———

Zpracovani

odpovédi()
[i ;

Svelte komponent

Obrazek 9: Diagram komunikace jednotlivych édsti aplikace [zdroj: vlastni]
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8 DIAGRAMY ARCHITEKTURY

8.1 Diagram architektury v prostiedi Docker

wexecutionEnvironments
Docker

Container Group

DAAP FE Container

wexecutionEnvironments
Mode.js - Svelte

DAAP BE Container

wexecutionEnvironments
Python - Django

DAAP DB Container

wexecutionEnvironments
PostgreSQL

Obréazek 10: Architektura projektu [zdroj: vlastni]
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8.2

Diagram komunikace mezi komponenty

Backend Frontend

y . wexecutionEnvirenments
wexecutionEnvironment:

Django API

Browser - Svelte

wexecutionEnviranment»
Database

Obréazek 11: Komunikace mezi komponenty [zdroj: vlastni]
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9 NASAZENI APLIKACE

Pro nasazeni aplikace jsou nabizeny dvé moznosti. Prvni je stihnuti projektul® a spusténi
ve volné zvoleném editoru, ktery podporuje Python virtualni prostiedi a Node.js. Projekt jiz
zahrnuje nainstalované balicky a knihovny. DalSi moznosti je spusSténi celého projektu
(backend, frontend, databaze) jako multi-kontejner. Néasledujici kodovy blok popisuje obsah

docker-compose souboru, kterym lze spustit projekt v prostiedi Docker.

Kod 1: docker-compose soubor

daap-deployment

postgres
- 5432:5432
diplomka-db

diplomka-db
diplomka-db

ghcr.io/st61014/django-backend:latest
bash -c "python djangoServer/manage.py migrate && python
djangoServer/manage.py runserver 0.0.0.0:5444"

- 5444:5444

djangoServer.settings
database-deployment
ghcr.io/st61014/svelte-frontend:latest
- 5173:80

- backend-deployment

10 https://github.com/st61014/pyprocapp-backend-DP | https://github.com/st61014/pyprocapp-frontend-DP

o1



10 NAVRH A ARCHITEKTURA APLIKACE

10.1 Volba frameworku a knihoven

Proces vybéru programovaciho jazyka pro backend a nasledna volba jazyka Python
byl objasnén v ptedchozi kapitole 2.5. Python pro zpracovani dat. Programovat projekt v ¢istém
Pythonu by znamenalo naprogramovat fadu podptrnych funkci, nez by bylo viilbec mozné zadit
programovat funkce pro zpracovani védeckych dat. Z pocatku bylo tedy jasné, ze bude potieba
vybrat framework, ktery bude spliiovat pozadavky projektu. Pti vybéru byly zvazeny naptiklad
nasledujici poZzadavky: RESTful (representational state transfer) API neboli dodrzovat REST
standard, sprava uzivatelii, jednoduchéd implementace komunikace s libovolnou databazi, dobré
zabezpeceni. Zaroven bylo hledéno na ,,nafouklost” aplikace neboli, aby potiebna rezie na béh

aplikace nebyla n€kolika fadovée vyssi, nez je potieba.
10.1.1 Framework pro backend

Django framework je cileny na rapidni vyvoj webovych aplikaci, se zaméfenim minimalizovat
potiebu opakovat kod (také oznacovano jako zvySeni opakované pouZitelnosti) a vyuziti MVC
architektury (Model-View-Controller, ¢esky Model-Pohled-Ovladac).

Kli¢ovou vlastnosti je jiz zminéna znovupouzitelnost komponent, to zde zarucuji pohledy.
Kazdy pohled si lze pfedstavit jako naptiklad tfidu v jazyce Java, nebo piipadné jako ovladac
(controller) ve frameworku Spring. Typicky se setkdme s navazanim URL na dany pohled,
veSkere HTTP Zadosti na tuto adresu jsou poté zpracovany v pohledu, parametry,

které ovliviiuji, jak pohled pracuje jsou souéasti zadosti.

Django nabizi také moZznost automatického pievodu Python objektii na databdzové objekty
pomoci ORM (object-relational mapper, ¢esky mapovani objektl na relace v databazi),
diky tomu lze pracovat s databazi ptes Python objekty a ORM se postara o spravné navazani
apreklad objekt pro zvolenou databazi. Django je siln¢ zaméfeny také na bezpecnost,
predchazi tak typickym bezpeCnostnim chybam jako je XSS (cross-site scripting),
CSRF (cross-site request forgery), SQL injection a mnoho dalSich. SniZuje tak objem prace
potiebné na zabezpeceni aplikace vyvojafem. Za zminku stoji i moznost generovat HTML
obsah pfimo pies nabizené Sablony od Django, tato funkce neni v projektu vyuzita, protoze

tvorbu tohoto obsahu plni jiny frontend framework.
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Framework také obsahuje implicitni spravu uzivatell a spravu jejich aktudlnich pfihlaseni, ktera
je session-based, ale s moznosti pfevodu na jiny typ jako naptiklad JWT (JSON Web Token),

této moznosti je v projektu pln€ vyuzito.

Jako dalsi bonus je pted-nastaveni frameworku pro vyvoj webovych aplikaci, Django

samoziejme nabizi velkou Skalu konfigurace, ale vychozi hodnoty neni ¢asto zapotiebi ménit.

Na zéavér je vhodné zminit Skéalovatelnost, framework disponuje funkcemi jako je caching,

replikace databaze, vyvazeni zatéze a dalsi.

Jak plyne ze zaméfeni na vyvoj webovych aplikaci, Django dodrZzuje REST standard, nabizi
pozadované funkce jako je sprava uzivateld, komunikace s libovolnou databazi a implicitni

zabezpeceni. Je tedy jasné, ze Django bylo idealni volbou pro tento projekt. [42]
10.1.2 Framework pro frontend

Svelte je dal$si z mnoha komponentovych frameworkd, ale s velkym rozdilem v pfistupu
k vykreslovani weboveé stranky. Ve znamych frameworcich jako je React, Angular nebo Vue je
vétSina véci zpracovavana pii béhu, naopak Svelte presouva vSe, co lze, do kompilace.
Vysledkem je odleh¢ena a responzivni webova stranka. DalSim rozdilem je reaktivni model
oproti typickému virtualnimu DOMu (Document Object Model), coz dale zvySuje rychlost

vykresleni webové stranky a obecné zlepSuje vykon.

Kodovy syntax frameworku Svelte se snazi byt co nejvice piivetivy programatorovi,
mezi vyznamné vlastnosti patii skoro celkova eliminace potieby dodate¢ného kodu pro
zajisténi reaktivity proménnych, nabidka logickych blokt, které zastupuji JavaScript uvnitf
HTML elementi. Klicovym prvkem, ktery umoziuje zminéné vlastnosti, je Svelte kompiltor,
ktery pievadi Svelte komponenty na JavaScript kod pti sestaveni. Tento kdd poté manipuluje
s DOM bez potfeby nadmérné rezie, ktera je potieba pro frameworky pouzivajici prevod

elementii za béhu nebo porovnani rozdilt DOMu. [43]
10.1.3 Knihovny pro backend

Pandas

Knihovna zaméfend na manipulaci s daty a jejich analyzu. Pro tento ucel disponuje vlastnimi

datovymi strukturami jako je DataFrame a Series. DataFrame lze pfirovnat k tabulce, ve které

Pandas vede indexy pro interni manipulaci s daty. Series Casto obsahuje data jdouci sekvencné

po sobé (napiiklad ¢asové zaznamy), a struktura je tak jednodimenzionalni pole. V projektu
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provadi Pandas pfevdznou vétSinu operaci jako je ocisténi dat, agregace, filtrovani a spojeni
do skupin. Vysledné¢ DataFramy je mozné pouzivat ptimo v knihovnach jako je naptiklad
NumPy, Matplotlib, Bokeh, bez potfeby prevadét na jiny datovy typ. Za zminku stoji nastroje
této knihovny pro nacitani souborti riznych formati ptimo do DataFramu, které fesi Casté

chyby ve formatu jako je JSON. [44]
NumPy

Zkratka pro Numerical Python, jak vyplyva z jména jde o knihovnu, kterd je zakladem
schopna pojmout a zpracovat multidimenziondlni pole. V projektu jsou casto vyuZity
transformacni funkce (napfiklad normalizace dat), linearni algebra a matematické funkce
(naptiklad veskera popisna statistika pro Prizkumnou analyzu). Za zminku stoji i rychlost,
se kterou NumPy provadi operace, a to je diky implementaci knihovny v jazyce C. Nabizi tak

moZnosti jazyka Python s rychlosti kompilovaného kédu C. [45]
Matplotlib

Knihovna pro vizualizaci dat. Nabizi Upravu podoby vysledného grafu podle potieby,
od titulku, legendy po anotace bodu. Matplotlib také disponuje moznosti uloZeni vytvorenych

graft v typickych formatech jako je PNG, PDF, SVG. [46]
Seaborn

Dalsi vizualiza¢ni knihovna, tentokrat zalozena na diive zminéné Matplotlib. Pomaha vytvorit
informativni statistické grafy za pomoci rozsifené nabidky grafii. Knihovna Matplotlib je
schopna vytvotit naptiklad korelacni graf (scatter plot), histogram, tepelnou mapu (heatmap),
ale nenabizi nastroje pfimo pro tyto typy, je na uzivateli, aby si tento typ grafu poskladal
dohromady. Seaborn eliminuje tento problém tim, Ze nabizi tyto grafy pfimo. Pfinasi podporu
pro moznosti jako je zména barevné palety, vykresleni dat do statistick¢ho rozdé€leni, pouziti

kategorickych dat a dalsi. Seaborn tak v projektu dopliuje nedostatky Matplotlib. [47]
Bokeh

Jiz tfeti knihovna zaméfend na vizualizaci dat za pomoci grafii, ale tentokrat cilend pro
vizualizaci na webu a interaktivitu grafi. Podobné jako Seaborn nabizi Bokeh fadu grafa
vhodné pro datovou analyzu. Vysledné grafy lze vyexportovat v fadé formatt jako predchozi

v

knihovny, ale nejcastéjsi je HTML, protoze je pak mozné vyuzit interaktivity. Mezi nabizené
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prvky interaktivity patii pfiblizovani, posun, popis pii najeti na prvek, stazeni grafu a dalsi.
HTML format je také mozné vlozit pfimo do webové stranky. VesSkeré interaktivni grafy

nachazejici se v projektu jsou tvofeny za pomoci této knihovny. [48]
SciPy

Knihovna postavena nad knihovnou NumPy, pro datovou analyzu a védecké vypocty.
Podobn¢ jako NumPy hlavnim vyuzitim je aplikovani linearni algebry, transformac¢nich funkci.
Existuji 1 funkce pro zpracovani signalti, interpolaci, statistickou analyzu a dalsi, ale ty nebyly
v projektu vyuzity. Uplatnéni knihovny v projektu je spiSe podpirné pro jiné knihovny

provadgjici datovou analyzu. [49]
Sklearn

Zkratka pro pIné jméno Scikit-learn, je z velké ¢asti knihovna pro strojové uceni, ale nabizi
| nastroje pro data mining a datovou analyzu. Knihovna je postavena na ptedeslych knihovnach
v této kapitole, jako je NumPy, SciPy a Matplotlib, je tak integrace funkci do nastrojii téchto
knihoven velice jednoducha. Hlavni vyuZiti v projektu je v modulu pro shlukovou analyzu,

kde je potieba uplatnit transformace pro provedeni K-means shlukovani. [50]
Pyclustering

Jak vyplyva z ndzvu, jednd se o knihovnu zamétenou na shlukové algoritmy a datovou analyzu.
Nabizi zndmé shlukové algoritmy jako je K-means, DBSCAN, OPTICS a hierarchicke
shlukovani. Kazdy algoritmus lze nastavit podle potieby, v projektu je to potiteba pii zmené
vypoctu vzdalenosti bodl od stiedu shluku. Knihovna je také optimalizovana na velké mnoZzstvi

dat, se kterym se je mozné setkat pii shlukové analyze. [51]
SimpleJWT

Umoznuje pridat JSON Web token jako formu ovéieni uzivatele ve webovych aplikacich.
Nabizi endpointy a uzivatelské rozhrani pro generovani, validaci, spravu, blacklist tokent.
Knihovna nabizi integraci pfimo pro frameworky Django a Flask, to umoziuje nahradit
existujici spravu relaci (v ptipadé frameworku v projektu, Django nahrazuje session-based
sprévu) za spravu pomoci JWT. SimpleJWT je tak jednoduchym zptisobem, jak implementovat

JWT do projektu, bez potieby dodate¢ného programovani. [52]

Repair json
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Mald knihovna rozsifujici moznosti opravy JSON souboru v piipadé¢ jeho nevalidity.
Diive zminény Pandas ma v ndstrojich nacitdni JSON souboru zakomponované funkce
pro opravu, ale ne vzdy je schopny JSON soubor opravit. V takovém piipadé je vyuzita tato
knihovna, kterd bylo zalozena s cilem opravovat chyby v JSON formatech tvofenych LLM
(Large Language Model). Mezi ¢asté chyby, které je schopna opravit patii chybéjici uvozovky,
ukoncené slozené zavorky, slova vloZzend mimo slozené zavorky. V aplikaci je knihovny
vyuZzita pro pokus opravit JSON soubory, kdyz se nezdafilo jeho nacteni za pomoci knihovny
Pandas. [53]

10.1.4 Knihovny pro frontend

Flowbite for Svelte

Knihovna pro Ul komponenty zaméiené piimo pro Svelte. Vychdzi z knihovny Flowbite.
Rozdilem mezi Flowbite a Flowbite-Svelte je vyuziti interaktivnich elementl Svelte.
Vychozi Flowbite je knihovna komponent tvofenych HTML elementy s CSS tfidami
z knihovny Tailwind. Flowbite-Svelte rozSifuje tyto komponenty o funkce nabizené

frameworkem Svelte. [54]
Svelte routing

Kli¢ova knihovna pro vytvofeni SPA (Single page application) aplikace. Za pomoci pfedem
definovanych cest (route) lze misto presmérovani a znovu nacteni stranky pouze nahradit
komponenty jinymi. Svelte routing podporuje i vnofené cesty a parametrizované cesty a funkci
navigate, kterd umoznuje zménit obsah stranky bez potieby odkazu nebo odeslani formulare.

[55]
AXios

Popularni JavaScript knihovna pro tvorbu HTTP zadosti z webovych aplikaci. Resi spravu
odesilani zadosti a zaroven zpracovani odpovédi. Mezi funkce nabizené knihovnou Axios patii
napiiklad odesilani takzvanych promise-based Zadosti a ruSeni aktivnich Zadosti.

Knihovna také fesi Casté problémy, se kterymi se 1ze setkat pfi ruéni tvorbé HTTP Zadosti. [56]
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10.2 Model aplikace

10.2.1 Zakladni databazovy model pro Django

Vizualizace modelu databaze ihned po prvotnim spusténi Django projektu a provedeni migraci.

[42] [57]

django_content_type: Tato tabulka uchovava informace o vSech modelovych tfidach

v aplikaci. Kazdy model je reprezentovan instanci ContentType.

auth_user: Informace o wuzivatelich aplikace, od osobnich tdaji po informaci,

jestli se jedna o spravce nebo jestli je ucet aktivni.

auth_group: Spojova tabulka pfitazujici skupinu uzivateld, ke skupin¢€ opravnéni.
auth_permission: Seznam dostupnych opravnéni k pfifazeni uzivatelim aplikace.
auth_group_permission: Spojova tabulka pro propojeni skupin uzivateli s jejich
piislusnymi opravnénimi.

auth_user_groups: Tato tabulka slouZzi k propojeni uZivateld s jejich skupinami.

auth_user_user_permissions: Tabulka reprezentujici vazbu uzivateli na jednotliva

opravnéni.

django_admin_log: Zaznamy o akcich provadénych administratory v administratorském

rozhrani.
django_migrations: Informace o provedenych migracich modeld a databaze.

django_session: Tabulka pro uchovani stavovych informaci o relaci uzivatele, nejcastéji

0 stavu platnosti spojeni. Po rozsifeni aplikace o JWT je vyfazena z pouZiti.
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django_content_type
app_label varchar(100)

model warchar(100)
id integer
content_type_id:id t
-
auth_user
password wvarchar(128)
last_login  timestamp with time zone
auth_permission is_superuser boolean
auth_group - varchar(255) username wvarchar(150)
har1501 tent i i first_name wvarchar(150)
name varchar|150) co _type_id integer .
9 last_name warchar(150) content_type_id-id
id integer codename wvarchar{100)
email varchar(254)
id integer
is_staff boolean
is_active boolean
date_joined timestamp with time zone
id integer
user_jd:id i user_id:id
permission_d:d - T .
group_idHd I - 1 — I
| 1 permission_id:id user_id:id
group_id:id django_admin_log
action_time timestamp with time zone
auth_group_permissions auth_user_groups auth_user_user_permissions object id et
. . ) ohject_repr varchar(200)
group_id integer user_id integer user_id integer 3 )
action_flag smallint
permission_id integer group_id integer permission_id integer
change_message text
id bigint id bigint id bigint .
content_type_id integer
user_id integer
id integer
django_migrations django_session
app varchar(255) session_data text
name varchar(255) expire date timestamp with time zone
applied timestamp with time zone session_key varchar(40)
id bigint

Obrazek 12: Vychozi databazovy model aplikace [zdroj: vlastni]

10.2.2 JWT rozsireni
Vizualizace modelu databaze po piidani knihovny SimpleJWT a provedeni migraci. [42] [57]

e token_blacklist_outstandingtoken: Tato tabulka uchovava informace o vdech platnych
tokenech momentéalné existujicich v aplikaci. Uchovava nejen samotny JWT text,
ale i informace, které jsou obsazeny v tokenu jako je datum tvorby a datum expirace,

napojené na Django auth modul ptes uzivatelské ID.

e token_blacklist_blacklistedtoken: Tabulka pro evidenci tokent, které byly zneplatnény,
napiiklad kdyz se uzivatel odhlasi, je potieba jeho tokeny zneplatnit, aby je nékdo nemohl
zneuzit pro piihlaSeni v piipadg, Ze je ziska.
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auth_user

password varchar(128)

last_login  timestamp with time zone

is_superuser boolean
djanga_content_type username varchar({150)
app_label varchar(100) first_name varchar(150)
model varchar(100) last_name varchar(150)
id integer email varchar(254)
is_staff boolean
is_active boolean

date joined timestamp with time zone

id integer
content_type_id:id A content_type_id:id user_id:id user_id:id
- ) 17 )
django_admin_log |
| action time timestamp with time zone token blacklist outstandingtoken
auth_permission object id text token text
auth_group name wvarchar(255) object repr warchar(200) created at timestamp with time zone
name varchar(150) content_type id integer action_flag smallighar jd-id expires_at timestamp with time zone
id integer codename varchar(100) change_message text user_id integer
id integer content_type_id integer jti varchar{255)
user_id integer id bigint
permission id:id id integer
user_id:id
= token_id:id
— t ~ | —_——
group_id:id | group_idid | permission_id:id )
auth_group_permissions auth_user_groups auth_user_user_permissions token_blacklist_blacklistedtoken
group_id integer user_id integer user id integer blacklisted at timestamp with time zone
permission_id integer group_id integer permission_id integer token_id bigint
id bigint id bigint id bigint id bigint
django_migrations django_session
app wvarchar{255) session_data text
name wvarchar{255) expire_date timestamp with time zone
applied timestamp with time zone session_key varchar(40)
id bigint

Obrézek 13: Rozsiieny databdzovy model aplikace o JWT [zdroj: vlastni]

10.2.3 Databazovy model celé aplikace

V aplikaci existuji vlastni modely AnalysisTemplate, PrefferedFileState, UploadedFile,
ty jsou reprezentovany nasledujicimi tabulkami. [42] [57]

e dpbackend_analysistemplate: Tato tabulka uchovava parametry uloZzené Sablony

uzivatele a sloupce, které tato Sablona vyZaduje.

e dpbackend_prefferedfilestate: Evidence stavu souboru, které uzivatel preferuje

pro vyuziti pfi analyze.

e dpbackend_uploadedfile: Tabulka nesouci informace o tom, které soubory ma uzivatel

nahrang, pod jakym jménem jsou uloZeny a o jaky stav souboru se jedna.
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Obrazek 14: Finalni databazovy model aplikace [zdroj: vlastni]
10.3 Budouci rozsifeni

10.3.1Vylepseni rozloZeni webu pro mobilni zarizeni

Webové rozhrani je dostupné a pouzitelné na mobilnich zafizenich nebo zatizenich s malym
rozliSenim obrazovky. Vhodnym vylepSenim v budoucnu by bylo pfepracovani zpiisobu, jakym
se webové rozhrani zobrazuje na téchto zatizenich. Naptiklad menu pro vybér operaci Sablony
piekryva seznam ptidanych sloupct. Pracovat s aplikaci na mobilnim zafizenim nebylo cilem
projektu, ale nabizet takovou moznost by bylo idealni rozSifeni, zejména v kombinaci

S nasledujicim moznym rozsifenim.
10.3.2Moznost nahrat dataset pres URL

Pro vyuziti velké ¢asti funkci aplikace je potieba nahrat soubor, k tomu je zapotiebi mit soubor
lokalng stazeny. Problém nastane, kdyz uzivatel chce aplikaci vyuzivat z jiného zafizeni,
ale nema v ni data nahrana. Pokud jsou data vefejné dostupna, nebo je uzivatel ma nahrané
V cloudovém ulozisti, ale bez moznosti je osobn¢ stahnout z téchto zdroji. Moznym feSenim
tohoto problému by bylo umoznit nahrat do aplikace data pfes URL odkaz na né.
Aplikace by poté data stahla a ulozila, aby byly nasledné dostupné pro zpracovani. Tato funkce

by i umoznila jednodussi praci s aplikaci na mobilnich zafizenich.
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11 IMPLEMENTACE MODULU

11.1 Zpracovani vstupnich dat

Zpracovani dat, také nazyvano ocisténi dat, je zahrnuto do o€isténi po nahrani souboru a jako
dodate¢na operace Sablony, ktera se ma aplikovat pied tvorbou grafii. VSechny podminkové
proménné jsou ziskany z HTTP Zadosti za pomoci pievodu stylem proménnd = True if
request.data.get("typ") == 'true' else False. Pfi oCiSténi je pracovano s kopii
DataFrame z nactenych dat. Odstranéni odlehlych hodnot (v kodu outliers) prvné vyzaduje
nalezeni prvniho a tfetiho kvartilu a vypocitani mezikvartilového rozsahu. Po vypoctu spodni
a vrchni hranice 1ze vyhledat hodnoty, které jsou mimo tento rozsah pies negovanou funkci
between. Po nalezeni odlehlych hodnot jsou odstranény z DataFramu. Odstranéni duplicit
je realizovano funkci drop_duplicates s parametrem inplace=True pro jejich odstranéni
pifimo v DataFramu bez potieby tvofit kopii. Pokud je potfeba nahradit chybéjici hodnoty
je pouzita funkce fillna jejiz parametr definuje jaka hodnota ma doplnit chybéjici hodnoty.
Pfi nahrazeni nejc¢astéjs$i hodnotou je pouzit modus, pokud jich existuje vice, je bran prvni.
Kdy?z fillna vytvoii vyjimku typu TypeError nastala situace, kde prohledavany sloupec neméa
chybéjici hodnoty, pak staci vyjimku zpracovat a pomoci klicového slova pass pokracovat
Vv pritbéhu zpracovani. Pro nahrazeni stfedni hodnotou je potieba rozliSit ¢iselné a textové
sloupce, protoze textové sloupce nemaji stfedni hodnotu. ReSeni je zachovat nahrazeni
modusem pro textové sloupce a pouziti sttedni hodnoty pouze pro ¢iselné sloupce. Nasleduje
oprava datovych typii, tim se aplikace snazi nalézt chybné zaznamy (napiiklad desetinna
hodnota, kde misto te¢ky/Carky je omylem pomlcka), které zpuisobi Ze sloupec je rozpoznan
jako Spatny datovy typ. Operace opravy datovych typl je ¢asové narocna, pokud dataset
obsahuje velké mnoZstvi zaznamu. K vypoétim stfednich hodnot a nej¢astéjsich hodnot jsou
pouzity funkce knihovny Pandas, pro zpiistupnéni vysledkid na zdkladé pozice (indexu)
je funkce iloc. Posledni moznosti je plné zahozeni vSech zdznami, které maji chybé&jici

hodnotu v nékterém ze sloupcii.

Kéd 2: Ocisténi dat

if no_outliers:
for col in processed_df.select_dtypes(include=[ "number']).columns:
gl = processed_df[col].quantile(@.25)
g3 = processed_df[col].quantile(@.75)
igr = g3 - q1
lower_bound = gq1 - 1.5 * igr
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upper_bound = g3 + 1.5 * igr
outliers = processed df[~processed_df[col].between(lower_bound,
upper_bound) ]
processed_df = processed _df.drop(outliers.index)
if deduplicate:
processed_df.drop duplicates(inplace=True)
if replace:
if replace_most_frequent:
for column in processed_df.columns:
try:
processed_df[column] =
processed_df[column].fillna(processed df[column].mode().iloc[@])
except TypeError as e:
pass
if replace_average:
for col in processed_df.columns:
if pd.api.types.is_numeric_dtype(processed_df[col]):
processed_df[col] = processed_df[col]
.fillna(value=processed_df[col].mean())
if pd.api.types.is_string_dtype(processed_df[col])
| pd.api.types.is _object dtype(processed_df[col]):
try:
processed_df[col] = processed_df[col]
.fillna(processed_df[col].mode().iloc[0])
except TypeError:
pass
if fix_datatypes:
for col in processed_df.columns:
type_counts = {}
for value in processed_df[col]:
try:
value = int(value)
except ValueError:
try:
value = float(value)
except ValueError:
pass
data_type = type(value)
type_counts[data_type] = type_counts.get(data_type, 0) + 1

majority data_type = max(type_counts, key=type_counts.get)

for index, value in processed_df[col].items():
try:
value = int(value)
except ValueError:
try:
value = float(value)
except ValueError:

pass
if not isinstance(value, majority_data_type):
try:
if type(value) is list:
value = @

processed_df.at[index, col] =
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majority data_type(re.sub(r'[?0-9.]",
except ValueError:
pass

, value))

if drop_missing:
processed_df.dropna(inplace=True)

11.2 Implementace individualnich moduli
Kapitola zamétend na objasnéni komplexnéjsich ¢asti kodu aplikace.
11.2.1 Kod ve vice nebo vSech modulech

Nekteré sekce kodu se v projektu opakuji (naptiklad zpracovani HTTP zadosti) a budou proto

vysvétleny zde, pro snizeni opakovani vysvétleni kodu.

Kad 3: Ziskani uzivatelem preferovaného souboru

if use_preferred:
preferred_file state =
PreferredFileState.objects.filter(user=user).first()
existing file = UploadedFile.objects.filter(user=user,
file state=preferred file state.file_state).first()
if not existing_ file:
existing file = UploadedFile.objects.filter(user=user,
file state="raw').first()
if not existing file:
return JsonResponse({'error': ‘error.noValidFile'},
status=status.HTTP_400 BAD REQUEST)
else:
existing file = UploadedFile.objects.filter(user=user,
file_state='raw').first()
if not existing_file:
return JsonResponse({'error': 'error.noValidFile'},
status=status.HTTP_400_BAD_REQUEST)

Proménna user_preferred je typu boolean, nejéastéji piedavana jako parametr funkce pro

generovani grafu, nebo obsah téla HTTP zadosti.

Proménna user vzdy reprezentuje objekt uzivatele z pohledu Django frameworku, je soucasti

pohledu, které vyzaduji ovéteni uzivatele pred provedenim funkce.

Pro pfistoupeni k databazovym objektim modelu PreferredFileState vyuzivame nasledujici
zietézeny dotaz objects.filter(user=user).first(), ktery vrati prvni zaznam v databazi
pro daného uZivatele PreferredFileState model vZdy udrZuje pouze jeden zédznam pro

kazdého uZivatele a kazdy uZivatel ma jako vychozi hodnotu typ "raw"). V dalS§im kroku se
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piistupuje k databazovym objektim modelu UploadedFile za pomoci stejného zictézeni
dotazi jako pro model PreferredFileState, ale rozSifeného o parametr
file state=preferred_file_state.file_state, ktery ziskavd objekt reprezentujici
soubor zvolené¢ho stavu, uloZeny na serveru. V pfipad¢é, Ze misto objektu se vrati None
je proveden pokus ziskat soubor stavu “raw". Neni-li informace o takovém souboru uloZena
v databédzi, neexistuje na serveru a na HTTP zidost je odpovézeno stavem

400 BAD_REQUEST.

KdyZ nebylo poZadovano vyhledat user_preferred soubor, je automaticky hledan soubor stavu
“raw" se stejnou odpovédi v ptipadé, Ze neexistuje.

Kod 4: Oprava kédovani a JSON souboru

try:
with codecs.open(existing file.file.path, 'r', encoding="'utf-8',
errors="replace') as file:
incorrect_json = file.read()
file.close()

df = pd.json_normalize(json_repair.repair_json(incorrect_json,
return_objects=True))

except:
return JsonResponse({'error': 'error.unreadableJSON'},
status=status.HTTP_400_BAD_REQUEST)

JSON soubory mohou byt neocekavaného kodovani (bohuzel ne vzdy jsou UTF-8), pro tuto
situaci nabizi Python modul codecs, ktery pii otevieni souboru pievede
soubor do poZadovaného kodovani s nastavenim, co délat s pfipadnymi chybami. V projektu je
vzdy soubor pieveden na UTF-8 a nalezené chyby jsou nahrazeny (encoding='utf-8',
errors='replace'), nékdy tento pfistup mize vyustit v nespravné znaky uvnitf dat,
ale naopak zabrani kritické chybé aplikace z divodu nezndmého znaku. Po opravé kodovani
je jeste zapotiebi zkontrolovat piipadny chybny format JSON souboru, ktery by Pandas nebyl
schopen pftecist. Knihovna json_repain disponuje funkci repair_json, ktera jako parametr
bere JSON string a piipadné return_objects ktery specifikuje, jestli ma funkce vratit pfimo
JSON objekt nebo je serializovat na JSON string. Pokud i po opravach zplsobi nacteni JSON
objektu pies Pandas json_normalize vyjimku, odpovi server na HTTP Zadost stavem
400 BAD_REQUEST.
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Kéd 5: Tvorba interaktivniho grafu

graph_name = f'{hash_of params} {plot name} plot.html'
output_file(f'media/{user.username}/{folder}/{graph_name}')

source = ColumnDataSource(df) #zdroj dat nejcastéji primo z DataFrame
p = figure(title="Titulek grafu', x_axis_label=x_column, y axis_label=y column)
p.scatter(x_column, y_column, source=source, size=3, alpha=1)
#pripadné p.line, p.vbar

p.resizable = True

p.sizing mode = "scale both"

hover = HoverTool(tooltips=[(f"{x column}",f"@{x _column}"),
(f"{y_column}", f"@{y_column}")])

p.add_tools(hover)

p.grid.grid_line_alpha = 0.3

p.legend.location = "top left”

save(p)

Podoba kodu pro generovani interaktivni grafi se lisi od modulu k modulu, ale obecny format
zustava stejny. Pro unikatnost souboru je jeho jméno tvoreno kombinaci otisku ze vSech
parametrt, které graf tvofi, typ grafu (regrese, Casova 0sa apod.) a zakonceno ,,plot.html*.
Aplikace uklada viechny vygenerované grafy pod /media/uZivatelské jméno/typ grafu/nazev
grafu, pfikladem cesty pro ulozeni grafu  regresni analyzy by byl

/media/Userl/regression/"hash" regression plot.html.

Parametry jednotlivych typt grafi v knihovné Bokeh vyzaduji definovat, ktery sloupec
ze zdroje vybrat jako pro osu X a osu Y, ptipadné volitelné parametry ovliviiujici vzhled grafu
(size pro velikost bodi, alpha pro prihlednost bodt). Bez upfesnéni parametru tools Bokeh
piida vSechny zékladni nastroje ke grafu (tj. posun, piiblizeni, pfiblizeni koleCkem mysi,
stazeni, obnoveni pohledu, odkaz na dokumentaci, zobrazeni popisu pii najeti mysi).
MozZnost resizable umozni grafu ménit velikost pii zméné velikosti okna, sizing_mode
ovliviluje, jak bude graf roztaZzen do velikosti okna, “"scale both" zachova pomér stran v obou
smérech. Pro pfidani popisu pii najeti mysi, je zapotiebi pfifadit hodnoty k bodim,
nejjednodussi zpiisob je vlozit odkaz na sloupec ve zdroji dat, ze kterého byl graf tvoten.
Zavolanim funkce save() se graf ulozi do souboru, ktery byl upfesnén ve funkci
output_file().

11.2.2 PrihlaSeni, registrace, odhlaseni

Sprava ptihlaseni uzivatell je feSena knihovnou SimpleJWT, co knihovna déla bylo vysvétleno

v kapitole 10.1.3. Knihovny pro backend.
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Pti registraci se odesle HTTP request obsahujici uzivatelské udaje, v pohledu RegisterView

se data oveti pies model User, jestli uz takové udaje existuji, pomoci filtra

Kod 6: Overeni existence uZivatelského jména a emailu

User.objects.filter(username=username).exists()
User.objects.filter(email=email).exists()

Pokud uzivatelské jméno i e-mail jsou unikatni, vytvori se uzivatel pomoci funkce modelu User
User.objects.create_user(username=username,email=email, password=password)

Existuje-li jiz uzivatelské jmeéno nebo e-mail, ptipadné pokud hesla néjak prosla validaci
na frontendu, ale zde nesedi, odpovi server stavem 400 BAD_REQUEST. Odhlaseni opét
vyuziva nastroje knihovny SimpleJWT, kde zaroven s access_token se odeSle refresh_token, ze

kterého se ziska instance objektu Token a odebere se ze seznamu validnich tokend.

Kod 7: Vyrazeni tokeny pri odhldseni

token = RefreshToken(refresh_token)
token.blacklist()

11.2.3 Pruzkumn4 analyza

V projektu pod nazvem EDA (Exploratory Data Analysis) je moznost rychle nahlédnout do dat
a ziskat piehled, jak data vypadaji. Vysledkem je graf a popisna statistika pro kazdy
zpracovatelny sloupec v souboru. Pokud nad sloupcem nejde analyzu provést, je vytazen.
Mezi nabizenou popisnou statistiku patii pocet hodnot, pocet unikatnich hodnot, minimalni
a maximalni hodnota, smérodatnd odchylka, Sikmost, median, modus a stfedni hodnota.
V tryvku kédu je vidét uloZeni informaci pro Ciselny sloupec, s rozdily pro textovy sloupec

uvedenymi v komentarich.

Kod 8: Ulozeni vysledkii analyzy

analysis results[col] = {
‘graph': f'{graph_name}"',
"count': df[col].count(),
'min': df[col].min(), #None
"max': df[col].max(), #None
"stdDev': ("{:.4f}".format(df[col].std())), #None
"skewness': ("{:.4f}".format(df[col].skew())), #None
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"median': df[col].median(), #None

‘mean': ("{:.4f}".format(df[col].mean())), #None

"unique': df[col].nunique(),

'mode’: df[col].mode().tolist()[@] if not df[col].empty else None

Pro zjisténi téchto udaji nabizi vSechny potiebné funkce knihovna Pandas. Valna vétSina
popisné statistiky nelze urcit pro textové pole bez transformaci, které by ovlivnily vypovidajici
hodnotu. Z tohoto diivodu jsou nahrazeny hodnotou None, na webové strance pii zobrazeni

grafu jsou informace s hodnotou None skryty.
11.2.4 Regresni analyza

Modul sdili generovani grafu vysvétlené na zacatku této kapitoly, s rozsifenim pro razné druhy
regresnich kfivek. Pro polynomickou regresni kfivku jsou spocitany koeficienty pomoci funkce
polyfit z knihovny NumPy, jejimi parametry jsou X a Y sloupce obsahujici data a hodnota
udavajici stupné. Povolené stupné jsou v rozmezi od 1 do 4, protoze ve vétsing piipada stupné
vyssi jak 4 vedou k nezadoucim vysledkim. Funkce polyld nasledné vytvoii hodnoty
odpovidajici pozadované kiivce a ta se vlozi do grafu. Exponenciélni regrese je spocitana jako
linearni regrese, kterd je nasledné piepocitana na exponencialni pomoci NumPy funkce exp
a vlozZena do grafu. Ma-li se vykreslit regresni kiivka a nebyla specifikovana polynomicka nebo
exponencialni, je automaticky zvolena linearni, ktera opét pouziva funkci linregress a je pote

vlozena do grafu.

Kod 9: Vybér druhu regrese

if selected_type == "polynomial":
coefficients = np.polyfit(df[x_column], df[y_column], poly_degrees)
poly function = np.polyld(coefficients)
p.line(x_values, poly function(x_values), color='green',
legend_label=f'Polynomial Regression (Degree {poly_degrees})')
elif selected_type == "exponential":
slope_exp, intercept_exp, r_value_exp, p_value_exp, std_err_exp =
stats.linregress(df[x_column],
np.log(df[y_column]))
p.line(x_values, np.exp(slope_exp * x_values + intercept_exp),
color="purple’,
legend_label="Exponential Regression")
else:
slope, intercept, r_value, p_value, std_err = stats.linregress(df[x_column],
df[y_column])
p.line(x_values, slope * x_values + intercept, color='red’,
legend_label='Linear Regression")
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11.2.5 Casova Fada

Pro ¢asovou fadu, kod sdili zptisob vybéru sloupcti a vykresleni do grafu s predchozimi moduly,
ale je vhodné objasnit metodu prevzorkovani. V obou pfipadech prevzorkovani
(zvyseni a snizeni) je prvné zkontrolovan parametr scale_rate, ktery je obsahem HTTP
zadosti, tim je ureno na kolik jednotek se ma vzorkovani zménit. Typ vzorkovani je ulozen
v proménné scale a mize byt naptiklad hodnot typu S pro vtefiny, M pro minut, H pro hodiny
a dalsi, je podporovano az do jednotky roku. Kdyz bylo urceno (hodnota nebyla 0) na kolik
jednotek se ma pievzorkovat obsahem proménné rule je slozeni poctu a typu (naptiklad 3H,
60M, 20D a dalsi) Pro zvyseni vzorkovani je jako prvni provedena funkce infer_objects,
ktera se pokousi pievést DataFrame sloupce typu object na piesnéjsi typ. Toto je pozadavek pro
pouziti kone¢né funkce interpolate. Funkce resample aplikuje vytvoiené pravidlo
pro ptevzorkovani. Zavolanim interpolate(method="druh interpolace") vyplnime nové
vzniklé body linearni interpolaci hodnot z originalnich boda. Pii snizeni vzorkovani
se originalni body spoji a ziskaji stitedni hodnotu ze vSech bodu, které se spojily v dané oblasti.
Protoze Casova osa vyzaduje Ciselné hodnoty na ose Y, mizeme uplatnit funkci mean pouze

na ¢iselné typy v DataFramu pomoci parametru numeric_only.

Kod 10: dplikace zmény vzorkovani

if upsample:
if scale_rate ==
rule = scale
else:
rule = (str(scale_rate) + scale)
df =
df.infer_objects(copy=False).resample(rule).interpolate(method="1linear")
chart_title += " (upsampled)"”

if downsample:
if scale_rate ==
rule = scale
else:
rule = (str(scale_rate) + scale)
df = df.resample(rule).mean(numeric_only=True)
chart_title += " (downsampled)"
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11.2.6 Box plot

Takzvané krabicové grafy vyzaduji fadu vypocti pro jednotlivé komponenty, které tvoii
vysledny graf. Pro zlepSeni ptehlednosti byl nasledujici kod rozdé€len do sekci, kazda postupné

vysvétlena.

V prvni sekci ziskdme unikatni hodnoty ze sloupce pro osu X (déle ozna¢ovano jako sloupec
X), nasledné spojime DataFrame do skupin podle hodnot v sloupci X a spocitdme kvantily
pro hodnoty ve sloupci pro osu Y (dale oznacovéno jako sloupec Y). Funkce unstack zméni
vnitini strukturu, definujeme nové sloupce pro kazdy kvantil a sloupec samotny a spojime

je zpét dohromady. Pies kvantily spo¢itame vrchni a spodni hranici.

Druhd sekce pievadi ptfipadné ciselné sloupce obsahujici unikatni hodnoty na strukturu
Rangeld, protoZze vychozi struktura pro unique nad ¢iselnymi sloupci je ndarray z knihovny
Numpy, tato struktura neni platna pro tvofeni grafu. Po inicializaci grafu je struktura Rangeld

pievedena do série, aby Slo hodnoty pouzit pro mapovéani barev.
Ve tieti sekcei se pfidaji hlavni ,,boxy* grafu v rozmezi kvantila.

Posledni sekce piidava takzvané ,,whiskers* (ptekladano jako ,,vousy*), to jsou vertikalni osy
vychazejici z boxti nahoru az po horni hranici a doli az spodni hranici. KdyZ neni nastaven
parametr filter outliers jsou do grafu vlozeny i1 odlehlé hodnoty reprezentovany Castecné

pruhlednym kruhem.

Kod 11: Wypocet potiebnych udajii pro krabicovy graf

X_column_uniques = df[x_column].unique()
try:
gs = df.groupby(by=x_column)[y_column].quantile([0.25, 0.5, 0.75])
except:
return JsonResponse({"error": "error.nonNumericQuantiles"},
status=status.HTTP_400 BAD REQUEST)
gs = gs.unstack().reset_index()
gs.columns = [x_column, "gl", "g2", "q3"]
df = pd.merge(df, gs, on=x_column, how="left")

igr = df.qg3 - df.ql
df["upper"] = df.q3 + 1.5 * iqgr
df["lower"] = df.ql - 1.5 * iqgr

source = ColumnDataSource(df)

if pd.api.types.is _numeric_dtype(x_column_uniques):
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Xx_column_uniques = Rangeld(start=x_column_uniques.min(),
end=x_column_uniques.max())
p = figure(x_range=x_column_uniques, title=f'{x column}+{y column}',
y_axis_label=y column)
p.resizable = True
p.sizing mode = "scale both"
if isinstance(x_column_uniques, bokeh.models.ranges.Rangeld):
x_column_uniques = [str(i) for i in range(int(x_column_uniques.start),
int(x_column_uniques.end) + 1)]

cmap = factor_cmap(x_column, "TolRainbow7", x_column_uniques)
p.vbar(x_column, ©.7, "g2", "g3", source=source, color=cmap, line color="black")
p.vbar(x_column, 0.7, "gq1", "g2", source=source, color=cmap, line color="black")

whisker = Whisker(base=x_column, upper="upper", lower="lower", source=source)
whisker.upper_head.size = whisker.lower_head.size = 20
p.add layout(whisker)

if not filter_ outliers:
outliers = df[~df[y_column].between(df.lower, df.upper)]
p.scatter(x_column, y_column, source=outliers, size=6, color="black",
alpha=0.3)

11.2.7 Shlukové analyza

Stejné jako piedchozi kapitola, shlukovani obsahuje velkou fadu vypocta, a tak pro zlepSeni

piehlednosti byl néasledujici kod rozdélen do sekci, kazda postupné vysvétlena.

Prvni sekce se zabyva normalizaci dat a volbou funkce pro vypocet vzdalenosti bodu od stiedt.
Nabizené typy vzdalenosti jsou ulozeny v proménné distance_measures, protoze K-means
z knihovny Pyclustering nepodporuji kosinovskou vzdalenost je tato moznost nahrazena typem
USER_DEFINED, ktery umoziuje pouzit vlastni funkci. Shlukovani K-means vyzaduje po¢atecni
stiedy, ty jsou dosazeny pomoci kmeans_plusplus_initializer, ktery na zéklad¢ dat a poctu
shlukt vytvoii pocatecni stiedy. Typ vzdalenosti je zvolen na zaklad€ jména, které je obsazeno
v HTTP Zadosti, pokud je zvolen typ USER_DEFINED je funkce dynamicky dosazena pomoci
Python parametru func=.

Druhé sekce vytvari instanci K-means shlukovani pomoci normalizovanych dat, pocate¢nich
sttedli a zvolené vzdélenostni funkce. Nad instanci je spustén algoritmus a nasledné jsou

ziskény realné stiedy a shluky.

70



Treti sekce ziskava takzvané §titky, které jsou pouzity pro pritazeni bodi do shlukt ve grafu.

Kaéd 12: Aplikace algoritmu K-means pro shlukovou analyzu

distance_measures = {
"euclidean': type_metric.EUCLIDEAN,
"squared_euclidean': type_metric.EUCLIDEAN_SQUARE,

‘cosine': type_metric.USER_DEFINED,
‘manhattan’': type_metric.MANHATTAN,

‘chebyshev': type_metric.CHEBYSHEV,
‘canberra’: type_metric.CANBERRA,

"chi_square': type_metric.CHI_SQUARE}

initial _centers = kmeans_plusplus_initializer(main, kclusters).initialize()

if not distance_calculation:
distance_calculation = "euclidean"

selected_function = (distance_calculation + " distance")
if distance_measures[distance_calculation] == type_metric.USER_DEFINED:
selected_metric = distance _metric(distance_measures[distance_calculation],
func=locals()[selected_function])
else:
selected_metric = distance_metric(distance_measures[distance_calculation])

kmeans_instance = pyclustering.cluster.kmeans.kmeans(main, initial_centers,
metric=selected_metric)

kmeans_instance.process()
centers = kmeans_instance.get_centers()
clusters = kmeans_instance.get _clusters()

cluster_encoding = kmeans_instance.get cluster_encoding()
encoder = cluster_encoder(cluster_encoding, clusters, scaled_data)
labels = encoder.set_encoding(@).get_clusters()
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11.2.8 Sablona

Sablona kombinuje viechny piedchozi moduly vysvétleny v této kapitole, do jednoho.
Rozdilem je misto vraceni jména vytvoieného souboru obsahujici graf, je vracen JSON objekt
se vSemi grafy, které Sablona vytvofila. ProtoZe chyba generovéani grafu nemtize zastavit béh
celé Sablony, je misto vysledného jména grafu uloZen chybovy stav, ktery je na webové strance

zobrazen jako varovné upozornéni, Ze se generovani grafu nezdafilo.
11.3 Zpiisob uloZeni zpracovanych dat

Po zpracovani dat je potieba je opét ulozit, aby byly piistupné v zpracované podobé¢ bez potieby
provadét operace znovu. Soubory CSV jsou ulozeny v naprosto stejné podobé¢ jako
pied zpracovanim, protoze kazdy tadek si lze predstavit jako index pro cely tento zdznam,
to znamena, Ze prvni fadek obsahuje cely prvni zaznam, druhy fadek cely druhy zaznam a tak
dale. Ve validnim souboru je pocet separatort vzdy stejny. Pro soubory typu JSON je uloZeni

Castecné rozdilné, protoze pivodni soubor miize mit nasledujici strukturu:

Kéd 13: Vzor mozné JSON struktury

{
"country": "AD",
"name": "Sant Julia de Loria",
"lat": "42.46372",
"lng": "1.49129"
s
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Jako JSON objekt je to naprosto v potradku, ale pfi nacteni do struktury DataFrame vznikne
problém s pozadavkem indexace. Moznosti je pridat index k celym objektiim, ale to zpiisobi
nadbytec¢nou duplikaci ndzvu atribut jako je country, name, a podobné. Vychozi feseni pro tuto

situaci nabizi Pandas zménou struktury dokumentu na nasledujici strukturu:

Kéd 14: Struktura vzorového JSON souboru po zpracovani knihovnou Pandas

{
"country": {
Ilell: IIADIIJ
"n":"n zaznam"
3
"name": {
"@": "Sant Julia de Loria",
"n":"n zaznam"
3
Illa,tll: {
"o": "42.46372",
"n":"n zaznam"
3
Illngll: {
"Q": "1.49129",
"n":"n zaznam"
}
¥

Néazev atribut je pak uveden pouze jednou a lze data jednoduse indexovat. JSON soubory jsou
uloZeny v tomto formatu, jakmile je nad nimi provedena jakakoliv operace. KdyZ je poticba

upraveny soubor stahnout, je index odstranén a soubor vracen do ptivodni struktury.
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11.4 JWT a opravnéni pristupu k souborim
11.4.1IWT

Jak bylo nastinéno v kapitolach 9.1.3 a 9.2.2. aplikace vyuzivd knihovnu SimpleJWT
pro implementaci JSON Web Token pro cely framework Django. Aktivni a vyfazené tokeny
jsou udrzovany v databdzi, na stran¢ uzivatele jsou v lokalnim tlozisti udrzovany dva tokeny
ato access_token a refresh token. JWT jsou soucasti skoro vSech HTTP zadosti odchazejicich
ze strany frontendu na stranu backendu. Pii pfihlaSeni je uZivatel autentizovan a jsou
mu vygenerovany token, které jsou ulozeny a nésledné access_token je pouzivan pro udéleni

opravnéni na uzivatelské soubory a nabizené funkce aplikace. [52]

HEADER: A
{
alg”: "HS256
typ”: "JWT"
}
PAYLOAD:
token_type ACCess
axp 71729
iat": 17128
jti": "295¢ 3

VERIFY SIGMATURE

our-256-bit-secret

| [] secret base64 encoded

Obréazek 15: Dekddovany JWT [zdroj: vlastni]
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11.4.2 Pristup k /media a /upload slozkam

I ptesto, Ze aplikace nevytvaii citliva data je dobrou praktikou omezit ptistup k soubortim pouze
pro uzivatele, kterému patii. V ptipad¢ aplikace je toto zajisténo n¢kolika zptsoby. Pro nahrané
a ocisténé/zpracované soubory se pii UspéSné operaci vlozi zdznam do databaze patiici
uzivateli, kterou tuto operaci provedl. Kdyby jiny uZivatel znal uZivatelské jméno jineho
uzivatele a znal 1 nazev souboru, ktery tento uzivatel nahral a podatilo se mu odeslat spravnou
HTTP Zadost, neziska data nebo soubor, protoZze pod jeho uZivatelskym ID neni v databazi
uloZeny odkaz na soubor. Toto je ale sekundarni ochrana, primarni je poZadavek, aby veSkeré
HTTP zadosti pfistupujici k uzivatelskym datim byly opatfeny ptistupovym JWT daného
uzivatele. Jak jiz bylo vysvétleno, tyto tokeny jsou integrovany piimo do frameworku Django,
proto ptfed provedenim akce pozadujici nalezeni uzivatele v databéazi nebo ziskani jeho dat
je uzivatelské ID ziskano z JWT. Ziskat tak pfistup k cizim tidajim by znamenalo ziskat jejich
platny token. Pro generované grafy je zde jesté ptidana funkcionalita vlozeni otisku parametri
grafu do nazvu souboru, jak bylo vysvétleno v kapitole 11.2.1., neni tak jednoduse zjistitelné,

jak se vytvotreny graf jmenuje. Stale plati ochrana pomoci JWT.
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12 UZIVATELSKA PRIRUCKA

12.1 Prvni otevireni webového rozhrani

Po uspésné instalaci a nasazeni aplikace, Ize oteviit webovou adresu, ktera zobrazi tivodni
stranku aplikace. Na tvodni strance je vysvétleno k ¢emu aplikace je a jsou zde i nekteré grafy,
které je aplikace schopna vytvofit. V horni ¢asti stranky je navigaéni menu, které v této situaci
obsahuje pouze odkazy na registraci nebo piihlaseni, ptepinac svétlého a tmavého zobrazeni
a vybér jazyka pro webovou stranku. Mod zobrazeni a preferovany jazyk se pii vybéru ulozi do
lokalniho ulozisté prohlizece, a tato predvolba je dale respektovana, kdyz navstivite stranku

znovu. Pro zpfistupnéni dalSich funkci aplikace je potieba se registrovat a nasledné prihlésit.

Nastroj pro zpracovani dat Hlawnistrinka  PfihlaSeni  Registrace & e v

Vitejte v DAAP

Data Analysis and Processing Tocl - Aplikace pro zpracovani a analyzu dat co nejjednoduiiim

zplsobem a s jasné pochopitelnym ovladanim

Clustering Result
Informace ve shlucich
Data lze nashirat z mnoha zdrojd a mist a velice asto se stane, Ze vysledna data spolu ani nesouvish. Ale za
pomoci shlukové analyzy, lze vie spojit do spoleénych shlukd na zdkladé podobnosti, kterd v datech je. Na
strané miZete vidét pfiklad jednoduchého shlukového grafu spojujici body soufadnic. Pomoci madernich
algoritm jako je K-means je moZné ziskat presnou reprezentaci shlukd, které umozni ziskat ufiteéné
informace z vagich dat po par kliknutich. 404

Obréazek 16: Uvodni stranka aplikace [zdroj: vlastni]
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12.2 Registrace

Mate-li uz 0Ucet (napiiklad udaje pro ucet automaticky zalozeny v aplikaci) piejdéte
k nasledujici sekci Prihlaseni

Stranka pro registraci obsahuje jednoduché formulafe, které musi uzivatel vyplnit.
Pro uspésnou registraci je potieba vyplnit vSechny formulare. Mezi n¢€ patii uzivatelské jméno,
email, ktery musi mit validni format, heslo a heslo znovu, hesla v téchto formulafich se musi
shodovat. V ptipad¢, Ze uzivatelské jméno nebo e-mail jsou jiZ v aplikaci registrovany, zobrazi
se uzivateli upozornéni s hlaskou, které tidaje je potieba zménit. Na heslo jsou kladeny
pozadavky, které jsou uzivateli zobrazeny pod formuléifem pro heslo. Posledni ¢ésti je formular
pro zadani hesla znovu, heslo se musi shodovat s originalnim heslem. Probéhne-li registrace

uspesné, opé€t se zobrazi upozornéni, tentokrat informujici o uspéchu.

Uzivatelske jméno

UzZivatelské jméno

Email

email@adresa.cz

Heslo

Heslo znowvu

Heslo znovu

Registrovat

Obréazek 17: Formular pro registraci [zdroj: vlastni]

12.3 Prihlaseni

Po uspésné registraci nebo s jiz existujicim uctem, lze piejit k prihlaSeni. Zde jsou pouze dva
formulare, jeden pro uzivatelské jméno a jeden pro heslo. Stejné€ jako v registraci se v ptipade
problému objevi uzivateli upozornéni, Ze piihlaSeni neprobéhlo uspésné, ale bez informace,
ktery formulaf je chybny, z divodu bezpe€nosti. V ptipad¢ uspésného piihlaseni je uzivatel
presmérovan piimo na stranku pro provadéni analyzy. Rozlozeni stranky se také Castecné

zméni, v navigacnim menu zmizi odkazy pro registraci a piihlaSeni, pfibude odkaz na stranku
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pro provadéni analyz a na levé strané od pfepinace pro svétlé/tmavé zobrazeni se objevi
uzivatelsky avatar, ktery funguje jako ,hamburgerové menu“, ve kterém lze najit tlacitko
pro odhlaSeni. Zaroven jsou do lokalniho ulozisté prohlizece ulozeny dva JSON web tokeny,
access_token a refresh_token. Ty jsou vyuzivany k udrZovani platné relace spojeni.

Funkcionalita tokentl je objasnéna v kapitole 11.4.1. JWT.

Uzivatelske jménao

Zadejt

m

uzZivatelské jménc

Heslo

[=1
m
=t
[
1]
28
L]

!-..|

Obrazek 18: Formular pro prihlasent [zdroj: vlastni]

12.4 Analyza

Zptistupnéna po Uspé$ném piihlaSeni, tato stranka je hlavnim mistem, kde lze vyuZivat
nabizené nastroje aplikace. Na levé stran¢ se objevi nové navigacni menu, které obsahuje
odkazy pro zobrazeni sekce Nahrani a ocisténi soubort, Editace dat, Statistickd analyza,
Shlukova analyza a Sablona. Statistickou analyzu lze dale rozbalit pro zobrazeni moznosti
Regrese, Casové osy a Box plotil. Pii pfepindni mezi moduly se adresa neméni, pouze se

vykresli vyzadany modul v prostoru na pravé stran¢ od bo¢niho navigacniho menu.
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Mahrat a odistit soubory
Editace dat
Prazkumna analyza
Statisticka analyza ~
Regrese
Casové osa

Krabicovy graf

Shlukova analyza

Sablona

Obrazek 19: Bocni menu pro prepinani mezi moduly [zdroj: vlastni]
12.5 Nahravani a ociSténi souborii

Pro vyuziti moduli analyz je zapotiebi nahrat (a pfipadné ocistit) soubor obsahujici data.
Hlavnim prvek je zde formulaf pro nahrani souboru, je mozné nahrat pouze soubory typu CSV
nebo JSON. Do formulare lze vlozit soubory kliknutim a vybérem v dialogovém okné, nebo
pretahnutim pfimo do okna formulafe. Po vlozeni se objevi jméno souboru misto predeslého
docasného textu. Sta¢i pak jen kliknout tlacitko Nahrat soubor a soubor se odesle na server.
V obou piipadech uspésného a netispéSného nahrani se objevi upozornéni, informujici o stavu
a ptipadné jaky problém nastal. Diillezitym formulafem je vybér preferovaného typu souboru
pro oCisténi a nasledné analyzy. Aplikace podporuje tii stavy souborti, a to jsou prvotni,
ocistény, zpracovany. Nahrané soubory jsou vZdy typu prvotni, zménou preferovaného stavu
1ze uplatnit o¢isténi na jiny typ souboru, ktery je na serveru. V piipad¢, ze vybrany stav souboru
neni na serveru, je bran prvotni, pokud i ten neexistuje je zobrazena chybova hlaska. Nastaveni
stavu lze ponechat na prvotni, a je vhodné zvolit, které funkce pro ocisténi chcete uplatnit.
Je nabizena deduplikace, nahrazeni chybé&jicich hodnot nejcastéjsi hodnotou nebo primérnou
hodnotou, oprava chybnych datovych typti a odstranéni extrémnich hodnot. Neni-li zvolena
moznost nahrazeni chybéjicich hodnot a ani moznost zachovat zadznamy s chybéjicimi

hodnotami, aplikace automaticky odstrani vSechny zdznamy, které maji chyb¢jici hodnoty.
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S vybranymi moznostmi staci kliknout na tlacitko Ocistit soubor a aplikace provede ocisténi

souboru v pozadovaném stavu a vytvoii vystupni soubor ve stavu ocisteny.

Je dtlezité poznamenat, ze kazdy uzivatel mize mit pouze jeden soubor daného stavu.
V piipadé nahrani nového souboru se odstrani i jeho oCisténa verze, avSak zpracovana verze
zlstane. Nastaveni preferovaného stavu také ovliviiuje, z jakého souboru se aplikace pokousi
tvorit grafy. Je vhodné zminit, Ze text formuldfe pro nahrani souboru (to je tlacitko a pole,

do kterého se vklada soubor) se odviji od jazyka zvoleného v prohliZze¢i ne v aplikaci.

Choose File Mo file chosen
MNahrat soubor Ocistit nahrany soubor

Preferovany stav souboru pro analyzu

Prvotni W

Deduplikovat

Odstranit chybéjici
hodnoty

Mahradit chybéjici hodnoty

Opravit chybné datove
typy

Odstranit odlehlé hodnoty

Obrazek 20: Menu pro nahrdni a ocisténi souboru [zdroj: vlastni]

12.6 Editace dat

Dalsi modulti nabizenych v sekci Analyza, lze si zde zobrazit, jaké soubory ma uZivatel na
serveru, a jaky je jejich obsah. Kazdy soubor je zde vyobrazen tabulkou, kazdy sloupec je jeden
radek. Nazvy tabulek jsou stejné stavy souboru jako v piedchozim modulu, je zde vidét i ikona
Sipky nahoru, kterd symbolizuje smér, jak jsou jména sloupcii setfidénd, vychozi nastaveni

je vzestupné. Kliknutim na hlavic¢ku tabulky daného stavu lze otocit smér setiidény, zméni se
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I Sipka reprezentujici smér. U kazdého jména sloupce je i tlacitko pro odstranéni sloupce ze
souboru, toto upravi soubor bez nutnosti nahrat soubor znovu, ale zménu nelze vratit. V ptipadé,
ze uzivatel nema néjaky ze stavii soubord, je v hlavicce tabulky tohoto stavu informacni ikona,
ktera pii najeti na ni mysi zobrazi informaci, jak lze tento soubor vytvofit. Nad tabulkami se
nachdzi dvé tlacitka, Vytvorit zpracovany soubor z prvotniho souboru a Vytvorit zpracovany
soubor z ocisténého souboru. Zpracovany soubor ¢asto slouzi pro uloZeni verze zvoleného
stavu, s moznosti odebrat nékteré sloupce a naslednému pouziti 1 kdyZ se prvotni nebo ocistény

soubor zméni.

Vytvofit zpracovany soubor z prvotniho housing.csv ¥

PRVOTNI OCISTENY @~ ZPRACOVANY @~

>

households

housing_median_age

latitude

longitude

median_house value

median_income

ocean_proximity

population

total_bedrooms

® ® ® ® ® ® ® ® 6® e

total_rooms

Obrazek 21: RozloZeni editacniho modulu [zdroj: vlastni]

12.7 Priuzkumna analyza

Zde neni zapotiebi vypliiovat zddné formulafe nebo nahravat soubory, jednd se o modul, ktery
ma nastinit, jak vypada rozloZeni dat v jiz nahraném souboru. Kazdy ze sloupcti je zde zobrazen
jako karta, jeji ndzev je nazev sloupce, pod nim lze vidét graf zndzoriujici rozlozeni dat. Na
pravé strané karty je soupis hodnot popisné statistiky, patii mezi né min a max hodnota, stiedni
hodnota, median, smérodatna odchylka, modus a pak také informace jako je pocet hodnot
a pocet unikatnich hodnot. V piipadé, ze néktery ze sloupci nelze pievést do grafu, je misto
obsahu karty zobrazena varovna hlaska. Grafy jsou tvofeny z preferovaného stavu souboru (viz.

vybér v sekci 8.5 Nahravani a ocisténi soubortt), v piipadé Ze takovyto soubor neexistuje, je
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bran stav prvotni. Pokud piejdete do této sekce bez nahrani souboru objevi se misto grafi

upozornéni, ze nelze vytvofit grafy, protoZze neexistuje soubor.

longitude

latitude

housing_median_age

Pocet hodnot : 20640

Pocet unikatnich hodnot : 844
Min hodnota : -124.35

Max hodnota : -114.31
Smérodatna odchylka : 2.0035
Sikmost : -0.2978

Median : -118.49

Stfedni hodnota : -119.5697
Nejéastéjsi hodnota @ -118.31

total_rooms

Pocet hodnot : 20640

Pocet unikatnich hodnot : 862
Min hodnota : 32.54

Max hodnota : 41.95
Smérodatna odchylka: 2.1360
Sikmost : 0.4650

Medidn : 34.26

Stfedni hodnota : 35.6319
Nejéastdjii hodnota : 34.06

total_bedrooms

Pocet hodnot : 20640
Pocet unikatnich hodnot : 52

Min hodnota : 1

Max hedneta : 52

Smérodatnd edchylka: 12.5856
Sikmost : 0.0603

Median : 25

Stredni hodnota : 28.6395
Nejéastéjsi hodnota : 52

population

Poéet hodnot : 20640

Paéet unikatnich hodneot : 5926
Min hednota: 2

Max hodnota : 39320
Smérodatna odchylka : 2181.6153
Sikmost : 4.1473

Medidn : 2127

Stfedni hodnota : 2635.7631
Nejcastéjsi hodnota : 1527

12.8 Regrese

Pacet hodnot : 20433

Pocet unikatnich hodnot: 1923
Min hodnota : 1

Max hodnota : 6445
Smérodatna odchylka : 421.3851
Sikmost : 3.4595

Medidn : 435

Stiedni hednota : 537.8706
MNejéastéjii hodnota : 260

Pacet hodnot : 20640

Pocet unikatnich hodnot : 3888
Min hodnota : 3

Max hodnota : 35682
Smérodatna odchylka : 1132.4621
Sikmost : 49359

Median : 1166

Stiedni hodnota : 14254767
MNejéastéjéi hodnota : 891

Obrazek 22: Priklad priizkumné analyzy [zdroj: vlastni]

Prvni modul z kategorie statistické analyzy schopny tvofit grafy obsahujici regresni kiivku.

Pozadované formulafe jsou sloupec pro osu X, sloupec pro osu Y a poté typ regrese.

Podporované typy jsou lineéarni, exponencialni, polynomicka. Nabizené sloupce pro vybér

ve formulafi jsou brany z preferovaného stavu souboru (viz. vybér v sekci 8.5 Nahravani

a ocisténi souboril) a jsou zde pouze sloupce datového typu ,,¢islo“. V situaci, kdy neni zvolen

typ regrese, je automaticky zvolena linearni. Pokud je zvolena polynomialni, objevi se zde

dodate¢ny formuldf pro vybér stupné. Platné hodnoty jsou pouze v rozmezi 1 az 4,

jakakoliv jina hodnota je zahozena a stupné jsou nastaveny na 2. Po kliknuti tla¢itka Provést
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regresni analyzu, jsou parametry odeslany a pod formulafi se objevi interaktivni graf. V ptipadé¢
chyby ve zpracovani se objevi chybova hlaSka s informaci, kde nastala chyba. Graf nabizi
moznosti posunu v oblasti grafu, piiblizeni na oznacenou sekci, piiblizeni ptes kolecko mysi,
reset pohledu, ktery vrati ndhled do ptivodniho stavu a moznost stahnout graf, ktera v prohlizeci
vytvoii upozornéni s formulafem pro jméno souboru. Graf je stazen jako neinteraktivni PNG

soubor v podobé, ktera byla nastavena pied stazenim neboli zachovava pfibliZzeni a posun.

Nastavte parametry pro Regresni analyzu
Vyberte sloupec pro osu X

Vyberte moZnost... v

Vyberte sloupec pro osu Y

Vyberte moinost... o

Vyberte typ regrese

Vyberte moinost... w

Proveést regresni analyzu

Obréazek 23: Nastaveni regresni analyzy [zdroj: vlastni]

12.9 Casova osa

Druhy modul statistické analyzy nabizi vytvoreni ¢asové osy s moznosti zmény vzorkovani
a vykresleni kfivky trendu. Casova osa vyZaduje sloupec v souboru, ktery reprezentuje ¢asovou
hodnotu, napiiklad datum. Kdyz je modul nacten, jsou ziskany dostupné sloupce ze souboru,
Vv piipadé¢, Ze Zadny sloupec neodpovida poZzadovanému formatu a neexistuje zadny sloupec
s moznosti pokusit se o pfevod na datum, je misto formuldii zobrazeno varovné upozornéni,
Ze nad timto souborem nelze provést analyzu ¢asové rady. V situaci, kde nejsou Zadné sloupce
obsahujici datum ve validnim formatu, ale existuji sloupce, které se lze pokusit pievést,
je zobrazen informacni text vysvétlujici, Ze se l1ze pokusit o pievod. Vybérové menu pro pievod
nabizi vSechny sloupce, které jsou ve formatu, ktery miZeme pokusit pievést na datum.
Je zde i moznost zvolit, jak ma byt zachdzeno s prevadénym sloupcem, zaskrtnutim
Nahradit originalni sloupec nahradi ptevedeny sloupec vysledkem pievodu, bez tohoto
nastaveni je do souboru piidan novy sloupec se sufixem. Po volbé sloupce pro pievod

a parametrt stisknutim tlacitka Prevést na casovy sloupec se aplikace pokusi provést prevod,
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je-li Gspé€ny nové vytvofeny sloupec (nebo nahrazeny originalni) se objevi ve
Vyberte casovy sloupec. Prevod lze dale pouzit i na ostatni sloupce, které jesté nebyly
prevedeny. Nasledné staci zvolit libovolny ¢asovy sloupec a sloupec reprezentujici hodnoty pro
body na casové ose a stisknout tlacitko Provést casovou analyzu. Pokud je analyza uspésna,
zobrazi se pod formulafi interaktivni graf. V ptipadé chyby ve zpracovani se objevi chybova
hlaska s informaci, kde nastala chyba. Graf nabizi moznosti posunu v oblasti grafu, ptiblizeni
na oznaCenou sekci, ptiblizeni pfes koleCko mysSi, reset pohledu, ktery vrati nahled
do ptivodniho stavu a mozZnost stahnout graf, ktera v prohlize¢i vytvoii upozornéni
s formulafem pro jméno souboru. Graf je stazen jako neinteraktivni PNG soubor, v podobé,

ktera byla nastavena pted stazenim neboli zachovava pfibliZzeni a posun.

Nastaveni parametru ¢asové osy

Poznamka: Nenalezen sloupec asového typu, ale soubor obsahuje sloupce pro mozny
pirevod

Mahradit originalni sloupec pievedenym
Ber vybrani této moznosti bude prevedeny sloupec pridan jako novy sloupec

Zwysit vzorkovani
sSniZit vzorkovani

Wykreslit kiivku trendu

Vyberte moZnost... v

Prevést sloupec do ¢asového typu

Vyberte casovy sloupec

Vyberte mozZnost... w

Vyberte sloupec pro osu X

Vyberte moZnost... b

Provést tvorbu casové osy

Obrazek 24: Nastaveni casové osy [zdroj: vlastni]
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12.10 Box plot (krabicovy graf)

Posledni modul statistické analyzy umoziiuje vytvoiit box plot, s moznosti skryt odlehlé
hodnoty. Jako v pfedchozich modulech jsou zde formulafe pro sloupec na ose X, sloupec na
ose Y a jiz zminéna moznost skryt odlehlé hodnoty. Na volbu sloupct jsou kladeny minimalni
restrikce, prakticky pouze potieba Ciselného sloupce na ose Y pro vypocet kvantili. Nabizené
sloupce jsou ziskany z preferovaného stavu souboru, ptipadné z prvotniho soubory, neexistuje-
li preferovany. Stejné jako ostatni moduly, otevieni bez nahraného souboru zobrazi upozornéni.
Pro generovani validnich grafti je zapotiebi mit na ose X sloupec, ktery obsahuje malé mnozstvi
unikatnich hodnot, nejcastéji textovych. Po volbé sloupcli a moznosti, jestli skryt odlehlé
hodnoty, stisknutim tlacitka Vytvorit box plot se aplikace pokusi vytvofit interaktivni graf.
V piipadé chyby ve zpracovani se objevi chybova hlaska s informaci, kde nastala chyba. Graf
nabizi moznosti posunu v oblasti grafu, pfiblizeni na oznacenou sekci, pfiblizeni pies kolecko
mysi, reset pohledu, ktery vrati nahled do pivodniho stavu a moznost stahnout graf, ktera
Vv prohlize¢i vytvofi upozornéni s formulafem pro jméno souboru. Graf je poté staZzen jako
neinteraktivni PNG soubor, v podobé, ktera byla nastavena pfed stazenim neboli zachovava

pfibliZzeni a posun.

Nastaveni parametri krabicového grafu
Vyberte sloupec pro osu X

Vyberte moznost... W

Vyberte sloupec pro osu ¥
Vyberte moznost... W

skryt odlehlé hodnoty

\ybérem této moZnesti nebudou odiehlé hodnoty zanesens do grafu

Vytvorit krabicovy graf

Obréazek 25: Nastaveni krabicového grafu [zdroj: vlastni]

12.11 Shlukova analyza

Jeden z nejrozsahlejSich modulii aplikace umoznujici tvotit grafy shlukové analyzy s riznymi
zpusoby vypoctu vzdalenosti prvki ke sttedim. Podobné jako modul regrese jsou zde formulaie

pro vybér sloupce pro osu X a sloupce pro osu Y, jsou zde dostupné pouze sloupce Ciselného

85



typu. Nasledné je zde posuvnik nastavujici, jak velkou redukci uplatnit na data, toto je potieba
v ptipadé ze pocet zaznamu v souboru je tak velky, ze z bodii v grafu se stdva jednolity oddil
barvy a bez piiblizeni neni mozné vidéet individualni body. Povolend redukce je v hodnotach
0 az 70 procent. Pod timto posuvnikem je volba poctu shluk, zde Ize zménit pocet shlukti podle
potieby, naptiklad vygeneruje-li se graf kde hodnoty moc splyvaji do shlukd, staci zvysit jejich
pocet. V opa¢ném piipadé€, kdy mame shluky, které v sob¢é maji sotva par bodt, je vhodné sniZit
pocet shlukd. Zvolenim moznosti Zobrazit stiedy se do grafu vIoZi i stiedy veSkerych shlukd.
Posledni moznosti je volba funkce pro vypocet vzdalenosti prvku ke stfedu shluku. Nabizeny
jsou funkce: Euklidovska vzdalenost, Euklidovska vzdalenost na druhou, kosinova vzdalenost,
Manhattanska vzdalenost, Chebyshevova vzdalenost, Canberra vzdalenost a Chi vzdélenost na
druhou. Tato volba ovliviiuje, jak budou prvky rozd€leny do shluki, ale také mtze ovlivnit
dobu bchu, nez je vygenerovan graf. Po nastaveni pozadovanych parametrt staci stisknout
tlacitko Provést shlukovou analyzu a pockat az bude graf vytvoten. V piipadé chyby ve
zpracovani se objevi chybova hlaSka s informaci, kde nastala chyba. Graf nabizi moznosti
posunu v oblasti grafu, pfiblizeni na oznacenou sekci, pfiblizeni pies koleCko mysi, reset
pohledu, ktery vrati nahled do ptuvodniho stavu a moznost Stahnout graf, ktera v prohlizeci
vytvofi upozornéni s formulafem pro jméno souboru. Graf je staZzen jako neinteraktivni PNG

soubor, v podobé, ktera byla nastavena pied stazenim neboli zachovéava piibliZzeni a posun.
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Nastaveni parametri pro shlukovou analyzu
Wyberte sloupec pro osu X

Vyberte moZnost.. W
Vyberte sloupec pro osu Y
Vyberte moZnost... w

0% redukce bodi

Pocet shlukd

=]

Zobrazit stredy
Vybérem této mofnosti se stiedy shiukd wiresl do grafu

Vyberte druh vzdalenosti

Vyberte moZnost... w

Provést shlukovou analyzu

Obrazek 26: Nastaveni shlukové analyzy [zdroj: vlastni]

12.12 Sablona

Modul $ablony kombinuje vSechny piedchozi moduly provadéjici nékterou z analyz
(tj. Regrese, Casova osa, Box plot, Shlukova analyza). Sablona slouzi pro konfiguraci analyz,
které se maji uplatnit nad souborem s moznosti nahrat jiny soubor piimo v tomto modulu
a ihned spustit prednastavenou analyzu. Pii otevieni se pokusi ziskat informace o existujici
Sablong, v ptipad¢ Ze se jedna o prvni otevieni a Sablona neexistuje, je zde zobrazena informace
podobné jako v modulu Casové osy, ktera informuje, Ze nebyla nalezena $ablona, ale je mozné
Ji vytvorit. Zobrazeni je rozdéleno na Ctyfi sekce, leva strana obsahuje rozbalovaci menu,
ve kterém lze najit aplikovatelné analyzy. Na pravé stran¢ jsou ovladaci prvky jako je formulaf
pro nahréni souboru, formuléf pro vloZeni sloupce do dostupnych sloupct. Je zde i seznam
pfidanych sloupcti a sloupctli, které jsou v momentalné nahraném souboru. Pro seznam
pridanych sloupct je u kazdého zaznamu tlacitko pro odebréni tohoto sloupce z piidanych

sloupct. Pod seznamy jsou tlacitka UloZeni Sablony a Nacteni Sablony. Spodni ¢ast strany
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obsahuje zbylé dvé ¢asti. Tlacitko Uplatnit S8ablonu a vygenerovat grafy slouzi k aplikovani

Sablony na soubor poté co je Sablona pfipravena.

Je zde i seznam tprav, které lze uplatnit na soubor pied tim, neZ jsou generovany grafy.
Seznam sdili funkce ze sekce Nahrdavani a ocisteni souborii, to je deduplikace, nahrazeni
chybéjicich hodnot za pomoci nejcastéj$i hodnoty nebo primérné hodnoty, oprava chybnych

datovych typi a odstranéni odlehlych hodnot.

Zbytek spodni ¢asti obsahuje vSechny ptidané analyzy. Kdyz se piida analyza z rozbalovaciho
menu, je vloZena do ,,akordeonového menu*, které obsahuje jednotlivé analyzy, jejich ndzev
reprezentuje typ operace a kolikata v potadi je, 1ze tyto polozky rozkliknout pro zobrazeni
konfigurace. Jak mozné parametry jednotlivych analyz ovliviiuji vysledny graf si lze pfecist
v piedchozich podkapitolach této kapitoly (tj. kapitola 12.), v této podkapitole budou pouze
zopakovany nabizené formulare. Kazdy z formulait pozadujici sloupec sdili nabizené sloupce

ze seznamu ,,dostupnych sloupct®.

Regrese vyzaduje sloupec pro osu X a sloupec pro osu Y, volbu typu
regrese a v piipadé, Ze se jedna o polynomickou, volba poc¢tu stuptid.

Casova osa vyzaduje sloupec pro osu X (ktera v této analyze reprezentuje ¢asovou stupnici),
sloupec pro osu Y, volbu jestli se ma zménit zvysit nebo snizit vzorkovani, pokud ano, tak podle
jaké jednotky a o kolik jednotek, ma-li se do grafu vlozit trendova kiivka.
Shlukova analyza poZaduje sloupec pro osu X, sloupec pro osu Y, procentualni redukci
datovych bodii, pocet shlukii, moznost zobrazit stiedy a volbu funkce pro vypocet vzdalenosti.
Boxplot poZaduje sloupec pro osu X, sloupec pro osu Y a moznost skryt odlehlé hodnoty.

Obsah formuléit ztistava po celou dobu, co je modul otevien.

V ptipad¢, ze chcete modul opustit a zachovat nastaveni analyz, je potfeba stisknout tlacitko
Ulozit Sablonu. Pokud pii uloZeni nastane chyba, objevi se upozornéni. Ulozeni $ablony ulozi
veSkeré nastaveni, od moznosti o€iSténi souboru po jednotlivé analyzy. Kazdé nasledné
otevieni modulu Sablony automaticky nacte uloZenou Sablonu. V situaci, kde Sablona existuje,
ale aplikaci se ji nepodafilo nacist pfi otevieni modulu, I1ze kliknout tlac¢itko Nacist Sablonu.

Toto tlacitko lze také pouzit v piipadé, Ze je pozadovano zahodit provedené zmény.
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Pti stisknuti tla¢itka Uplatnit Sablonu a vygenerovat grafy se pod spodnim menu objevi nacitaci
symbol, kdyZ je analyza dokoncena objevi se zde interaktivni grafy. V ptipadé Ze nastala chyba
v tvorbé n¢jakého z grafl, je misto grafu zobrazeno upozornéni s informaci, co za chybu
nastalo. Kazdy graf nabizi moznosti posunu v oblasti grafu, piiblizeni na oznacenou sekci,
ptiblizeni ptes kolecko mysi, reset pohledu, ktery vrati ndhled do pivodniho stavu a moznost
stahnout graf, kterd v prohlize¢i vytvofi upozornéni s formulafem pro jméno souboru.
Graf je stazen jako neinteraktivni PNG soubor, v podobé, ktera byla nastavena pied stazenim

neboli zachovava priblizeni a posun.

X Choose File data.csv Nahrat soubor

Pridat sloupec do dostupnych sloupct

Dostupné sloupce: Sloupce v momentalné nahraném souboru:

m ) x
vy @ ¥

color

=] Ulodit Sablonu Nadist Sablonu
Pouzit sablonu a vytvorit grafy

Deduplikovat

Odstranit chybéjici
a hodnoty

MNahradit chybéjici hodnoty

Opravit chybné datové
typy

Odstranit odlehlé hodnoty

Regrese - Operace: 1 v

Obréazek 27: Menu nastaveni Sablony [zdroj: vlastni]
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Regression

— Linear Regression

T
10000

popuiation

Obrazek 28: Priklad grafu regrese vyprodukovaného Sablonou [zdroj: vlastni]
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13 MERENI RYCHLOSTI APLIKACE

Pro vyhodnoceni efektivity aplikace 1ze zapnout méfeni doby zpracovani pro funkce pracujici
s daty pres nastaveni MEASURE FLAG v settings.py. Pro testovani byly zvoleny datasety
Museum Universe dostupny z Kaggle!! a dataset Global Food Prices z Kaggle'?. Dataset
Museum Universe obsahuje okolo 33 tisic zaznamti a 44 sloupct, dataset Global Food Prices
obsahuje 744 tisic zdznamu a 18 sloupct. Testovany byly moduly ocisténi dat, prizkumné
analyzy a Sablony. Pro vSechny testy modulu ocisténi dat bylo aplikovano odstranéni
chybéjicich hodnot, pokud test neaplikoval nahrazeni chybéjicich hodnot, nebude tento
parametr uveden u aplikovanych operaci. VSechny testy byly provedeny na pocitaci
s procesorem Ryzen 52600 (doba generovani grafu je zavisld na vypocetnim vykonu).
Vysledky méfeni odpovidaji ocekévani a hodnoty zaokrouhleny na dvé desetinnd mista jsou
uvedeny v nasledujici tabulce. Tyto informace Ize nalézt na dalSi strance v Tabulka 1: Méfeni
doby béhu pro rizné operace ocisténi souboru, pro pochopeni zkratek provadénych operaci lze

pouZit nasledujici legendu:

Legenda: D — deduplikace, RM — odstranéni chybéjicich hodnot, RF — nahrazeni chybéjicich
hodnot nejcastejsi hodnotou, RA — nahrazeni chybéjicich hodnot primérnou hodnotou,

FD — oprava chybnych datovych typi, RO — odstranéni odlehlych hodnot

1 https://www.kaggle.com/datasets/mahdiehhajian/museum-universe-data-file

12 https:/iwww.kaggle.com/datasets/jooysen/global-food-prices
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Tabulka 1: Méreni doby béhu pro riizné operace ocisténi souboru

Operace Dataset Museum Dataset Global
Universe (hodnoty Food Prices
uvedeny v (hodnoty uvedeny v
sekundach) sekundach)
D 0,07 9,94
RF 0,17 6,24
RA 0,16 6,26
FD 0,06 43,3
RO 0,06 5,13
D+RF 0,18 9,29
D+RA 0,19 9,16
RF+FD 0,33 42,92
RA+FD 0,34 42,9
D+RF+FD 0,35 46,5
D+RA+FD 0,37 46,99
D+RF+FD+RO 0,36 48,69
D+RA+FD+RO 0,36 49,94
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Se stejnymi datasety byla spusténa prizkumna analyza a Sablona obsahujici nasledujici
operace: Regrese, Krabicovy graf, Shlukova analyza. Vysledky lIze nalézt v Tabulka 2: Méfeni

doby béhu Priizkumné analyzy a Sablony

Pro dataset Museum Universe byly u regrese pouZity sloupce ein a income a druh regrese
byl line&rni. Pro krabicovy graf sloupce commonname a revenue. Pro shlukovou analyzu
sloupce income a revenue s nulovou redukci bodi, tii stfedy a zapnutym zobrazenim stiedu,

jako vzdalenost byla pouzita Euklidovska.

Pro dataset Global Food Prices byly u regrese pouZzity sloupce mp_month a mp_price a druh
regrese byl linearni. Pro krabicovy graf sloupce mkt_name a mp_price. Pro shlukovou analyzu
sloupce mp_price a mp_year s nulovou redukci bodi, tii stfedy a zapnutym zobrazenim stiedu,

jako vzdalenost byla pouzita Euklidovska.

Tabulka 2: MéFeni doby béhu Priizkumné analyzy a Sablony

Modul Dataset Museum Dataset Global Food
Universe (hodnoty | Prices (hodnoty uvedeny
uvedeny v v sekundach)
sekundach)
Priizkumna analyza 7,17 37,90
Prizkumna analyza po 6,22 34,17
D+RF+RO
Sablona 0,05 52,65
Sablona po D+RF+RO 1,72 33,13
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ZAVER

Cilem prace bylo vytvoreni aplikace pro nahrdni, zpracovani a vizualizaci dat. Prvni kapitoly
prace jsou zaméteny na problematiku datové analyzy, vlastnosti dat a na moznosti ziskavani
védeckych datasetii. Dale jsou probirdna témata vizualizace datasetii do podoby grafii, a jaké
programovaci jazyky nebo nastroje takové funkce nabizi. Dalsi kapitoly jsou zaméfeny
na ptredzpracovani, kategorizaci a souvisejici uplatnéni jazyka Python. Text vysvétluje
i principy vlastni kolekce dat a jak redukovat a normalizovat nadmérny objem vlastnosti

v datech.

Nasledné¢ jsou vysvétleny jednotlivé funkce a metody, které jsou soucasti aplikace Patii mezi
n¢ naptiklad prizkumna analyza, shlukové algoritmy a zmény vzorkovani u Casové osy.
Po kapitolach vysvétlujici sbér, pfedzpracovani a uplatnitelnych analyz se prace piesouva

k vysvétleni data miningu jako odvétvi datové analyzy.

Prace poté pokracuje predstavenim existujicich funk¢énich a nefunkénich pozadavki, diagramu
pouZiti a diagramu komunikace aplikace mezi jednotlivymi vrstvami. V kratké sekci o nasazeni
aplikace je nastinén postup, jak aplikaci spustit v prostfedi Docker. Jak probihal postupny vyvoj
modelu aplikace a jaka jsou mozna budouci rozsifeni Ize nalézt v kapitole N&vrh a architektura

aplikace.

Cast pojednavajici o volbé frameworki a knihoven, je rozd&lena na &ast pro webové rozhrani
(frontend) a kod aplikace provadéjici analyzu (backend). V téze kapitole jsou uvedeny

jednotlivé kroky, jak se vyvijel databazovy model aplikace.

V jedné z poslednich ¢asti prace jsou vysvétleny kodové sekce moduli a jak jsou zpracovana
data ulozena a zabezpecena. V textu nechybi uzivatelskd pfirucka, kterad podavd podrobné
vysvétleni veskerych funkcionalit. Kromé vysledné aplikace vyvijené spole¢né s touto praci

jsou zde i méfeni rychlosti aplikace pfi provadéni riiznych nabizenych funkeci.
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