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i pro komunikaci. Systém je celosvétové velmi rozsifen, a jelikoz umoznuje
,zabaleni” kurzG do SCORM bali¢kli a jednoduché rozbaleni téchto balick
v jiné instalaci, je mozno sdilet jiz vytvorené kurzy s jinymi pracovisti.

Na druhou stranu provoz systému neni ,zadarmo” Nutné je hardwarové
vybaveni, nebo jeho prondjem a jeho potiebnd spréva, dale je nutné mit
administratora systému LMS Moodle, programatora pro tvorbu uZivateli
pozadovanych modull, specialistu na metodiku e-learningu, didaktika
e-learningu a v neposledni fadé i spolehlivou a rychlou uzivatelskou pod-
poru. Pokud ma byt systém vyuzivan pro vyuku, je nutné zabezpecit tyto
¢innosti v rezimu 24hod./7dni v tydnu.

Lékarské fakulty nevyuzivaji LMS Moodle v takové mife jako napf. humanitni
fakulty, coz je dano jednak charakterem vyuky na lékafskych fakultach a pak
také tim, ze diky MEFANETu a dal$im systém0m, provozovanym na lékaiskych
fakultach, zde maji uzivatelé velky vybér néstroju pro zprostfedkovani elek-
tronickych vyukovych materidlt studentim. Pak je ale problémem znac¢na
roztfisténost ulozist elektronickych vyukovych materiald. Chybi jedno misto,
na kterém by student nalezl ve. Timto mistem by mél byt logicky informacni
systém. Zajimavym piikladem zde mUze byt cesta, kterou se vydala Pfirodo-
védeckd fakulta UK. Tato fakulta zfidila pro viechny predméty odpovidajici
kurzy v LMS Moodle, tyto kurzy byly nalinkovany do informacniho systému
k pfislusnym predmétim. V kurzech v LMS Moodle jsou pak umistény viechny
elektronické vyukové materialy nebo odkazy na né.
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Anotace

Analyza velkych dat souvisi s ukladanim dat do cloudovych ulozist a snahou
je vyuzit. Velkd data se charakterizuji tfemi vlastnostmi 3V: objem (volume),
rliznorodost (variety), rychlost zmén (velocity). Uklddat a organizovat se
mohou pfed zpracovanim v platfomdch jako Hadoop a Mapreduce. Analyza
téchto dat je procesem zkoumani s cilem ziskat vhodné znalosti, jejichZ typ je
véazan na aplika¢ni oblast. Uvazujeme analyzu textd, zvukud a obrazl a kvanti-
tativnich strukturovanych udaju. Popisujeme nékolik tfid metod pro analyzu
velkych dat. Vénujeme se dvéma softwarovym systémdm pro dolovani znalosti
a analyzu velkych dat (Weka, Rapidminer).

Kli¢ova slova

big data, analyza dat, znalosti

1 Uvod

Velkd data (big data) mohou byt strukturovana, semistrukturovana a nestruk-
turovang, pficemz se jednd o velkd mnozstvi v rozmezi peta- az exa-bytd dat.
Takova data jsou ¢asto vhodnd pro dolovani's cilem ziskat informace. Velkd data
se charakterizuji tfemi vlastnostmi 3V: objem volume), rliznorodost (variety),
rychlost zmén (velocity). Ukladat a organizovat se mohou pred zpracovanim
v platfomdch jako Hadoop a Mapreduce. Analyza téchto dat je procesem zkou-
mani s cilem ziskat néjaké vhodné znalosti, jejichz typ je vazadn na aplikacni
oblast. Uvazujeme analyzu textd, zvukd a obrazl a kvantitativnich strukturova-
nych Udaju. Nékteré z nich maji vztah k umélé inteligenci.

Vyznam procedur pro analyzu velkych dat vzrostl v posledni dobé s pokro-
kem informacnich technologii a prostfedkl pro sbér a ukladani dat [1, 4, 6, 9,
11]. Vysledkem je situace, Ze se osamostatnila cela oblast metod, kterym se fika
datové analytiky. Pfi analyze jde o strukturovaci proces, v kterém se snazime
zjistit ndpadné konfigurace, korelace a trendy. Tato oblast predstavuje dnes
dullezitou ¢ast informacnich technologii ve zdravotnictvi [3, 7, 8].

2 Oblasti analyzy velkych dat

Mezi obecné situace, kdy je zapottebi uplatnit metody ziskdvani znalosti
z velkych dat, patfi:

Hledani pravidel asociace

Jedna se o oblast vyhledavani klasifikacnich pravidel. Zahrnuje analyzu a vy-
hledéani vztahG mezi daty. Vysledkem je kategorizace dat, které maji urcité
vlastnosti spolecné. Vyuziva se v rliznych oblastech zZivota. VyuZiva se pfi kate-
gorizaci text(. Vyznam webovych stranek ¢asto zavisi na poctu jejich ¢tenara.
V této oblasti se zjistuji pocty uzivateld stranky a vyznam stranky.
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Genetické algoritmy

Genetické algoritmy se pouzivaji pro identifikaci nejcastéji sledovanych
videi, televiznich pofadi a jinych forem médii. Pomoci genetickych algoritm
se odhaluje evolu¢ni konfigurace.

Strojové uceni

Jde o oblast, kde jde o kategorizaci a urceni pravdépodobnych vysledki
na zakladé specifické mnoziny dat. Pouziva se v prediktivni analytice. Prikla-
dem je ziskani néjakého pravniho sporu nebo tUspéch s néjakym vyrobkem.

Analyza socidlnich siti

Socialni média patfi mezi nejdulezitéjsi komunika¢ni média. Jde o identifikaci
jedincl s urcitymi vlastnostmi danymi jeho interakénimi postupy. Pomoci ni
se charakterizuji vlastnosti vztaht mezi ¢leny skupiny.

Postupy obecné klasifikujeme do dvou kategorii: uceni s ucitelem (supervised
learning) a u¢eni bez ucitele (unsupervised learning).

« Uceni s ucitelem: predikce zndmé proménné (kategorialni, spojité).
Hledame funkci, ktera nejlépe predikuje cilovou proménnou.

+ Uceni bez ucitele: nemame k dispozici cilovou proménnou, chceme
porozumét prirozené danym strukturam.

Mezi témito extrémy se nalézaji dalsi metody.

3 Uceni z dat bez ucitele
Shlukovani pomoci k - priiméra
Tento algoritmus slouZi pro rozdéleni datové mnoziny podle jejich podobnosti.
Nedefinujeme shluky pfedem, ale postupné je vytvofime. Cilem je vytvoreni
shlukd, kdy uvnitf jsou podobné a mezi shluky jsou nepodobné. Potiebuji
néjakou metriku (euklidovskou, Minkowského, Manhatten). Vétsina potiebuje
definovat pocet shlukd. Hodnota k je pocet vzniklych shlukd.

Algoritmus:
1. Vyber k.
2. Vyber centroidy.
3. Pfifad ke kazdému centroidu bod metodou nejmensi vzdalenosti.
4. Prepocitej centroidy.
5. Opakuj 3. a 4. dokud nenastane konvergence.

Hierarchické shlukovani (ze zdola nahoru)

Vytvali se dendrogram, ktery popisuje postupné shlukovéani od objektl po
vétsi shluky.
Algoritmus:

1. Zjisti matici vzdalenosti.
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2. Urci slouceni prvk(.
3. Prepocitej matici vzdalenosti.
4. Prejdik 2.
Dalsi metody z oblasti analyzy dat bez ucitele
Spektralni shlukovani vytvofi i nekonvexni shluky. Pomoci grafi hrany mezi
uzly maji malou vahu a uvnitf shluku maji velkou vahu. Pracujeme s vlastnimi
vektory.
Shlukovani pomoci hlavnich komponent slouzi k redukci dimenzionality.
Metoda zjistovani asocia¢nich pravidel (metoda GUHA). Vymezeni je nasle-
dujici. Asocia¢ni pravidlo X1, X2, X3 => Y s podporou S a spolehlivosti C. S je
pocet pfipadu, kde nastanou predpoklady a C je relativni pocet, kdy to nastane.
Jesté zavisi na P(x, y)/P(x)P(y)

4 Ucéeni s ucitelem

RozliSujeme casto Sest metod uceni s ucitelem
« Linearni a logistickd regrese
- Vektorové stroje pro klasifikace (SVM)
 Rozhodovaci stromy
» Umélé neuronové sité
- Naivni Bayesova metoda

Linedrni regrese
Nejdfive technika vyvinuta ve statistice ke zkoumani vztahu mezi vystupni
proménnou a vstupnimi proménnymi.
Rovnice v jednoduché linedrni regresi ma tvar
Y = Bo + BiX1 + B2Xz
Pokud médme pouze jednu nezavisle proménnou, pak ma tvar
Yy = Bo + Bix1

To je ukdzano na grafu. Hodi se pro predikci jedné zavislé proménné v zavis-
losti na nékolika nezavisle proménnych (viz obrazek 1).

[y

Obrdzek 1 - Linedrni regrese
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Logisticka regrese
V logistické regresi predikujeme pravdépodobnost néjakého jevu pomoci
nékolika nezavislych proménnych.

Logistickd regrese je matematicky reprezentovéana rovnici:

Ply=1|x) =hs(x) = 1/ (1 +exp(-8'x)) = o(8'X)
Ply=0[x)=1-Ply=1|x)=1-ha(x)
V logistické regresi urCujeme véhy pro vypocet vazeného souctu hodnot

nezdvisle proménnych. Tento soucet vyuzijeme k vypoctu pravdépodobnosti
nelinedrni funkce. Sigmoidni / logistickd funkce je dand rovnici:

y =1/ (1+ e)(viz obrazek 2).

Tvar logistické funkce

Obrdzek 2 - Logistickd regrese

Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci strom je podplrny prostfedek. Vysledky jsou ve formé stromu,
ktery mdze reprezentovat vztah pficiny a jejiho efektu. Rozhodovaci stromy
jsou jednou z nejoblibenéjsich DM technik. Hlavnimi d{ivody jejich oblibenosti
je zejména jejich prehlednost a snadna interpretace.

Kofenovy uzel
-
Mezilehlé uzly i Mezilehlé uzly

{ -
R L 3

- -

Obrdzek 3 - Klasifikacni strom
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Muizeme vytvofit rozhodovaci strom tak, ze organizujeme vstupni data
a prediktory pomoci jednoduchych kritérii, které néjak specifikujeme
(viz obrézek 3).

Hlavni kroky jsou nésleduijici:

. Ziskdme data z dané oblasti.

. Ur¢ime proménné pro predikci (prediktory).
. Ur¢ime cilovou proménnou.

. Rozdélime data na cvicebni a zkusebni.

. Generujeme rozhodovaci strom.

v A W N =

6. Testujeme a analyzujeme model.
Nevyhodou je, Ze se model pfilis pfizpisobuje datlim.

Nahodné stromy
Tato metoda byla navrzena, abychom se vyrovnali s nékterymi nevyhodami
rozhodovacich stromd.

Nahodny strom zahrnuje rozhodovaci stromy, coz jsou rozhodovaci grafy
reprezentujici néjaky pribéh rozhodovani nebo jeho pravdépodobny priibéh.
Tyto stromy se pak integruji do klasifika¢niho a regresniho modelu.

Pfi klasifikaci objektu pomoci jeho atribut(, kazdy strom da urcitou klasifika-
ci, kterd je jednim “hlasem” pro danou tfidu. Nakonec se vybere tfida, kterd ma
nejvice hlasU. Pri regresi, vyuzivame prdmér predikci riznymi stromy.

Nahodné stromy funguiji takto:

1. Predpokladéame N objektu. Jde o cvicebni soubor.

2. Uvazujeme M vstupnich proménnych. Vybereme takové m, které je
mensi nez M. Vytvofime strom.

3. Kazdy strom se nechd vyrast.
4.V dalsi fazi agregujeme predikce z n stromu.

Vektorovy stroj
Vektorovy stroj (SVM —support vector machine) se nejdfive pouzival pro analyzu
dat (viz obrazek 4). Na zacatku se tréninkovd mnozina zpracuje SVM algorit-
mem, ktery mize patfit do rGznych kategorii.

Nejdfive se ve cvicebni fazi vytvoii jednoduchy model dat pomoci linedrni
diskrimina¢ni analyzy.

Algoritmus pfifadi nové data do kategorii, které se naudil rozeznavat

v cvicebni fazi. K oddéleni tfid se vyuzivaji hyperroviny.

Naivni metoda Bayese

Je jednoducha, ale pritom efektivni metoda klasifikace na zékladé maximaliza-
ce aposteriorni pravdépodobnosti. Vychazi z poznatku, ze zakladni pravdépo-
dobnosti tfidy, jsou modifikovany na zékladé novych dat.
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X2

Obrdzek 4 - Vektorovy stroj
Zéakladni vzorec pro aposteriorni pravdépodobnost:
P(A|B) =P(A) P(B|A)/P(B)

Prikladem je situace, Ze pfijdete pozdé do prace za predpokladu, Ze je husta
doprava.

Naivni Bayes je klasifika¢nim algoritmem, ktery predpoklada, ze dvé uda-
losti jsou nezdvislé na sobé navzajem. Tim se zjednodusi vypocet. Zpocatku
$lo o spiSe akademické uvazovani. Ukdzalo se, Ze pracuje dobfe v redlnych
situacich. Naivni Bayes muze byt vyuzit k nalezeni jednoduchého vztahu mezi
rdznymi parametry, aniz bychom méli vsechna data.

Umélé neurdlni sité

Neurdlni sité jsou mnozinou klasifikatord uspofadanych do vrstev, kde vystup
jedné vrstvy je vstupem do dalsi vrstvy. Vrstvy mezi vstupni vrstvou a vystupni
vrstvou jsou skryté vrstvy (viz obrazek 5), ¢im vice je téchto vrstev, tim kom-
plexnéjsi mlize byt klasifikace. Byly popularniv 80.a 90. letech. Ale byly pomalé
adrahé. Od roku 2006 byly navrzeny dal3i techniky, které umoznily dal3i rozvoj.

Také se postupuje tak, Ze nejdrive se predikuje celd sit X ve fazi bez ucitele.
Teprve pak nastava faze s ucitelem. Trénovéni vyzaduje hodné dat a vypocetni
kapacity.

Vytvoiime uzle, které jsou spojené mezi sebou a maji napodobit propojené
neurony v mozku.Jednoduse feceno, kazdy neuron pfijima informace od ostat-
nich neurond, vykona na nich néjakou praci a vystup predd jinému neuronu.

Kazdy krouzek reprezentuje umély neuron a Sipky reprezentuji spojeni mezi
neurony.

Neurdlni sit¢ mohou byt uzite¢né, pokud vyuZzijeme zavislosti mezi riznymi
tridami.

5 Software pro analyzu velkych dat

PopiSeme dva novéjsi softwarové systémy pro dolovéani znalosti a analyzu
velkych dat. PUjde o systémy Weka a Rapidminer. StarSiho data je systém
TANAGRA, kterému se v nasem sdéleni nebudeme vénovat. V podstaté jsou

METODY ANALYZY VELKYCH DAT

Vstupni Skryta Vystupni
vrstva vrstva vrstva

Vstup 1

Vstup 2

Vstup 3

Vstup 4

Obrdzek 5 - Neurdlni sit

vsechny jmenované systémy volné pfistupné. Rapidminer ma v tomto sméru
vétsi omezeni.

WEKA

Zélandé. Tento systém pracuje na principu knihoven programi v Javé. Weka
nabizi mnoho algoritmd. Weka obsahuje kolekci vizualiza¢nich nastrojl a al-
goritm0 pro datovou analyzu a prediktivni modelovani s grafickym rozhranim
pro snadny piistup k témto funkcim. Weka podporuje nékolik standardnich
data miningovych uloh, konkrétné preprocessing dat, shlukovani, klasifikaci,
regresi, vizualizaci a analyzu pfiznakd.

Nastroj Weka ma Sirokou zakladnu aktivnich uzivateld, ktefi do nastroje pfi-
spivaji svymi algoritmy a fesenimi v podobé balickd, které Ize jednoduse do
nastroje importovat. Tyto bali¢cky umoznuji pfidat do nastroje Weka implemen-
tace algoritmd, které v zékladni verzi nejsou. Nastroj Weka spravuje balicky
v Package manageru. Mezi uzite¢né balicky patii napfiklad WekaHadoop , ktery
umoziuje jistou miru spoluprace mezi nastrojem Weka a technologii Hadoop.
Dalsim zajimavym balickem je Weka-spectral-clusterer, ktery implementuje do
nastroje Weka moznosti spektralniho shlukovani.

Nastroj Weka umi zpracovavat textova data a to za prfedpokladu, ze se data
nachazi v jediném souboru nebo jako relace, kde kazdy zaznam obsahuje fixni
pocet atributd.

Rapidminer

Rapid Miner némeckého plvodu nabizi softwarova feseni v oblasti prediktivni
analyzy dat a data miningu. Tento ndstroj je zaméren na sofistikovanou ana-
lyzu velkého objemu dat ve velkych databdzovych systémech, na nestruktu-
rovand data a texty. Rapid Miner nabizi mnoho nastroji na zpracovani data-
miningového modelu a pro jeho vyhodnoceni. Nasledné nabizi také nastroje
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pro vizualizaci dat, model{ a dalSich vysledku. Dal$i vyznamnou oblasti tohoto
programu je i hodnoceni a odhadovani vykonnosti.

Rapid Miner je nastroj pro zpracovani, modelovani a vizualizaci dat. Integruje
v sobé velké mnozstvi algoritm{ z oblasti statistiky, databazi a umélé inteli-
gence podobné jako systém WEKA. Nepostradatelnou soucasti programu jsou
vizualiza¢ni nastroje. Rapid Miner disponuje grafickym designerem pro ndvrh
schémat zpracovani dat.

6 Zavér
,SVét je dnes prostoupen daty, jako kyslikem.” Ohromné mnozstvi dat, které
spotfebovdvadme a které na nds utoci, je vlastnosti digitalizovaného svéta.
Velké datové mnoziny zndmé jako big data nejsou zvlddnutelné klasickymi
databazemi. Organizace viech typl potfebuji organizovat a analyzovat tato
data, aby délaly lepsi rozhodnuti. Nas prehled popisuje r{izné algoritmy, které
vyuzivaji analytiky velkych dat.

Analytiky velkych dat patfi mezi nejdllezitéjsi technologie informac¢niho
prdmyslu. VSudypiitomnost velkych dat se pfenasi do oblasti komunika¢niho
primyslu. Ten pomaha spolu s ukladanim dat v cloudech zvlddnout mnozstvi
dat v internetu a ostatnich informacnich systémech.Kazda technika vede k ur-
¢ité kompresi dat. Existuji rdzné techniky urc¢ené k obecné kompresi dat i mimo
procedury analytik, které jsme predstavili.

Dobre pfistupné jsou popsané techniky v programovych systémech
WEKA a Rapidminer. Popisy téchto systému a algoritmd nalezneme v mnoha
studentskych pracich ekonomickych vysokych $kol a vysokych 3skol z oblasti
informatiky [napf. 5, 8,12, 13].
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