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Abstrakt

Cilem této prace je vytvorit webovou aplikaci, kterd stahne biatlonova data a statistiky a
vyuzije techniky pro ziskani znalosti z dat pro ziskani zajimavych a neobvyklych informaci.
V ramci prace jsou feseny deskriptivni i prediktivni dolovaci tlohy. Shlukovaci algoritmy
byly vyuzity pro deskriptivni dolovaci tlohy a pro nalezeni vzoru v bézeckych a streleckych
statistikach. Predikce vysledkil zdvodia je vyresena pomoci vicendsobné linedrni regrese.
Aplikace je implementovana v jazyce Python. Vysledna webova aplikace je dostupnd na
adrese https://analysisofbiathlonstatistics.herokuapp.com.

Abstract

The goal of this bachelor’s thesis is to create a web application that downloads biathlon
data and statistics and use the technique to get knowledge from data to get interesting
and unusual information. In this work are solving descriptive and predictive mining tasks.
Clustering algorithms have been used for descriptive mining tasks and for search patterns
in course and shooting statistics. Prediction of race results is solved by using multiple
linear regression. The application is implemented in Python. Web application is available
at https://analysisofbiathlonstatistics.herokuapp.com.
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Kapitola 1

Uvod

V poslednich letech roste diiraz na zpracovani dat a ziskavani znalosti z dat ve vsech od-
vétvich. Dlraz na zpracovani dat klade i sport a vétSina jeho disciplin. Zpracovani dat je
kazdym rokem castéjsi ve vice sportech a prohlubuje se do vétsich detailt. Pri analyze dat
ve sportu miizeme ziskat znalosti, kterych si nevsimneme pouhym pozorovanim. Data po-
mahaji zjistit, ktery sportovec predvedl dobry vykon, jaké aspekty vykonu jsou dulezité pro
vitézstvi, nebo mohou predikovat vysledky dalsich zdvodu a zdpasu.

Tato bakalarska prace se zabyva zpracovanim biatlonovych dat a ziskavanim znalosti z
nich. Z biatlonovych zdvodi muzeme ziskat velké mnozstvi zajimavych a typové odlisnych
dat. Cilem této prace je prostudovat metody pro zpracovani dat a vhodné metody vyuzit
k predikci biatlonovych vysledkii a k vytvoreni shlukii, které ndm pomohou interpretovat
biatlonové statistiky. Tato prace muze byt uzitecnd pro vSechny fanousky biatlonu, kteri
hledaji zajimavé doplnéni znalosti pro sledovani zavod. Uzitecna je také pro samotné biat-
lonisty, kteri na zakladé této prace mohou lépe srovnévat své vykony s ostatnimi biatlonisty
a najit slabé nebo silné stranky jejich vykont.



Kapitola 2

Data mining

Tato kapitola se zabyva zdklady Data miningu. Nejprve jsou v sekci 2.1 popsany zaklady
Data miningu. Dalsi sekce 2.2 a 2.3 popisuji klasifikaci a predikci dat a metody, které
byly pouzity pri implementaci. Posledni sekce 2.4 se zabyva shlukovanim dat a vlastnostmi
jednotlivych shlukovacich metod. V této sekci jsou popsany také shlukovaci metody pouzité
pti implementaci. Tato kapitola byla napsana podle zdroja [20] a [24].

2.1 Uvod do Data miningu

Data mining neboli ziskdvani znalosti z dat je proces, ve kterém objevujeme zajimavé a
netrivialni informace z velkého mnozstvi dat. Informace a modely, které ziskavime pomoci
dolovani dat, by nemély byt snadno ziskatelné napiiklad pomoci SQL dotazii na data v
databdzi a zaroven by se nemélo jednat o modely, které jsou snadno viditelné a zjistitelné.
Pri dolovani dat naopak vyuzivame pokrocilé techniky, které nam pomohou ziskat znalosti,
které nejsme schopni snadno objevit. Potencialni uzitecnost ziskanych znalosti je métrena
vyznamem pro rozhodnuti, které délame na zakladé téchto znalosti. Proces ziskavani zna-
losti z dat je bézné tvoren z téchto casti:

o Cisténi dat

Pri cisténi dat je cilem odstranéni odlehlych hodnot, chybéjicich dat a vyTesini ne-
konzistence dat. Pri ¢isténi dat mame nékolik moznosti jak zachazet s chybnymi daty.
Jednou z moznosti je ignorovani n-tice, ale tim se zmensuje mnozina dat pro reseni
dolovaci tlohy. Castéji chybnou hodnotu nahradime primérnou hodnotou atributu,
coz nam umozni zachovat n-tici dat a zaroven neovlivnit vysledky dolovaci tlohy.
Dalsi moznosti je manualni nahrazeni, pri kterém musime znédt informace o datech,
nebo nahrazeni globdlni konstantou, které muze zkreslit vysledky.

e Integrace dat
Integraci dat provadime, pokud data pochdzeji z rtznych zdroji. Data z rtznych
zdroji musime spravné spojit, aby nedoslo k nekonzistenci.

e Selekce dat
Pri selekci dat vybereme jen potiebna data pro reseni dolovacich tloh. Pro reseni
dolovaci ulohy je dilezité vybrat pouze podstatna data, aby nedochéazelo k prodlouzeni
casu Teseni tlohy. Redukovani dat by mélo zachovat integritu a charakter ptivodnich
dat a nemélo by ovlivnit vysledek dolovani.



e Transformace dat
Transformace dat je proces prevedeni dat do vhodného tvaru pro reseni dolovaci
dlohy. Muze se jednat o normalizaci nékterych dat nebo prevedeni dat na stejny
format. Nekteré idaje mohou byt agregovany. Pri transformaci dat miuzeme vytvorit
nové atributy, které jsou odvozené od soucasnych atributd. Nové atributy slouzi k
jednodussimu feseni dolovaci tlohy.

e Dolovani dat
Nejdulezitéjsi ¢ast procesu ziskavani znalosti je vytvoreni modeli dat nebo ziskani
zajimavych vzoriu dat.

e Hodnoceni modelt a vzora
Pri dolovani muzeme ziskat spoustu modeli a vzoru dat. Modely a vzory dat je
potfeba ohodnotit a odlisit, které modely a vzory jsou uzitecné pro feseni dolovaci
ulohy a které nikoliv.

o Prezentace znalosti
Cilem je prezentovat vysledky dolovani uzivateli vyuzitim technik vizualizace a repre-
zentace znalosti.

Dolovaci tdlohy muzeme rozdélit na dva zakladni typy.

e Deskriptivni
Cilem deskriptivnich dolovacich tloh je charakterizovat obecné vlastnosti analyzova-
nych dat. Tato prace fesi nékolik deskriptivnich dolovacich tloh. Deskriptivni dolovaci
ulohy byly reseny napriklad pomoci shlukovani 2.4. Dalsi mozné feSeni deskriptvnich
uloh je pomoci asociacnich pravidel a frekventovanych mnozin, ale tyto metody v této
bakalaiské praci nejsou pouzity.

e Prediktivni
Na zakladé analyzy soucasnych dat dochazi k predpovédi budouciho chovani. V ramci
bakalarské prace byly predikovany vysledky biatlonovych zavodu. K predikci vysledku
miizeme vyuzit metody pospané v sekci 2.2 a 2.3.

V ramci prace jsem Tesil oba typy tloh. Jejich konkrétni popis je v kapitolach 5 a ref 6.

2.1.1 Sumarizujici popisné charakteristiky dat

Pro tspésné predzpracovni dat potfebujeme ziskat informace o datech, které budeme vyu-
zivat pri feseni dolovaci tlohy. Pro ziskéni téchto informaci pouzivime sumarizujici popisné
charakteristiky dat. Pro ziskani popisné charakteristky dat pro datovy soubor pouzivime
nésledujici popisné miry.

Miry polohy

Mira polohy urcéuje hodnotu, kterd zaujima vyznamnou polohu v souboru dat. Hodnota miry
pro soubor dat muze, ale nemusi existovat. Mezi miry polohy patfi napriklad aritmeticky
prumér nebo median.



Mira variace

Mira variace urcuje hodnotu, kterd vypovida o rozptylu hodnot v datovém souboru. Mezi
miry variace muze patfit rozsah hodnot, rozdil mezi kvartily, rozptyl nebo smérodatna
odchylka.

2.1.2 Typy atributa

Pri feseni dolovacich dloh pracujeme s ruznymi typy atributia. S kazdym z atributa pra-
cujeme pri feSeni dolovaci ulohy rozdilné. Typy atributt urcuji, jaké algoritmy a modely
muzeme pro feseni tloh vyuzit. Z pohledu oboru hodnot rozlisujeme tyto atributy kvanti-
tativni, ordinalni, kategorické a binarni.

Kvantitavni atributy

Tyto atributy je reprezentovan redlnymi numerickymi hodnotami. Piikladem mize byt
vyska.

Ordinalni atributy

Jednd se o atributy, kterym jsou pfifazeny hodnoty a zalezi na jejich poradi. Piikladem
miize byt znamkovani ve skole.

Kategorické atributy

Tyto atributy jsou spojeny se jmény. Hodnota kategorického atributu je symbolem nebo
jménem pro véc. Kazd4d hodnota reprezentuje druh kategorie. Na rozdil od ordinalnich
atributi zde nezélezi na jejich poradi. Mezi kategorické ordinalni atributy patii napriklad
barvy.

Binarni atributy

Binarni atributy jsou kategorické atributy pouze se dvéma hodnotami, kde 0 znamena
nepravda a 1 reprezentuje pravdu.

2.2 Klasifikace

Klasifikace je proces, ktery umoznuje prirazovat data na zakladé jejich vlastnosti do jistych
trid, kterych je konecny pocet. Klasifikace ma tii ¢asti. Prvni ¢asti je faze uceni, druhou
fazi je testovani klasifikdtoru a treti fazi je jeho vyuziti.

Faze ucdeni

Ze souboru dat je vybrana mnozina dat, ktera se nazyva trénovaci mnozinou. U téchto dat
musime znat do jaké tridy jsou zarazeny. Tyto vzorky dat jsou vstupem pro klasifikator.
Klasifikdtor mé za tikol urcit klasifika¢ni pravidla, podle kterych miizeme jednotlivé objekty
klasifikovat do jistych tiid.



Testovani klasifikatoru

Jsou vybrany vzorky dat, u kterych je pfedem znama klasifikac¢ni tiida. Tyto vzorky na-
zveme testovaci mnozinou. Vzorky musi byt plné nezavislé na datech z fize uceni. Data
z trénovaci mnoziny jsou pomoci klasifika¢nich pravidel zarazeny do t¥id. Vyhodnotime, v
kolika procentech byla spravné urcena klasifikacni trida

Vyuziti klasifikatoru

Nauceny model je vyuzivan pro nové vstupy a generuje vystupy podle klasifika¢nich pravi-
del.

2.2.1 Porovnani klasifikaénich metod

Kritéria pro porovnavani klasifika¢ni metod mohou byt riizna. Rizné klasifika¢ni metody
maji rizné vlastnosti. Mezi zakladni vlastnosti klasifikacnich metod fadime nésledujici:

e Presnost predpovédi
Vyhodnocuje v kolika procentech radi klasifikdator vstupni objekt do spravné tridy.

o Rychlost
Vypocetni slozitost pro vygenerovani a pouzivani klasifika¢nich pravidel.

e Robustnost
Robustnost je schopnost vytvorit spravny model, pokud data obsahuji Sum a chybéjici
hodnoty.

e Stabilita
Jednd se o schopnost vytvorit model pro velké mnozstvi dat.

e Interpretovatelnost
Urcuje slozitost modelu pro jeho pochopeni.

2.2.2 Klasifikaé¢ni metody

Pro klasifikaci mtizeme vyuzit ruzné klasifika¢ni metody. Kazda z metod ma lepsi vyuziti
pro ruzné typy uloh a méa své vyhody a nevyhody. V této sekci jsou popsany zdkladni a
ziejmé nejpouzivanéjsi metody.

Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci strom je strom grafové struktury, ve kterém kazdy vnitini uzel reprezentuje
test vnitini hodnoty atributu a koncové listy reprezentuji tiidu, do které je objekt klasifi-
kovan. Rozhodovaci strom muze byt snadno preveden na klasifikacni pravidla, ktera roz-
hodnou, do jaké tridy objekt patii. Klasifikace probihd tak, Ze vstupni objekt je postupné
testovan podle rozhodovaciho stromu. Objekt postupné prochézi celym stromem, dokud
nedojde ke koncovému listu, ktery reprezentuje jeho t¥idu.

Pro rozhodovaci stromy je dulezité poradi testovani atributti. Pro maximélné efektivni
a presny rozhodovaci strom potirebujeme testovat atributy v potradi podle nejvyssi roz-
hodovaci schopnosti. Pro vypocet atributu s nejvyssi rozhodovaci schopnosti si zavedeme
nasledujici oznaceni:
S je mnozina vSech vzorku (trénovaci data)



C1,Co,...,Ch, - znadi jednotlivé tridy

s; je pocet prvka z mnoziny S, ktery je klasifikovan do tiidy C;

m - je celkovy pocet trid

Ay, Ag, ..., Ay - znadi jednotlivé atributy

ai,as,...,a, - znaci jednotlivé hodnoty daného atributu

v - je celkovy pocet atributu

S; - znac¢i mnozinu obsahujici pouze vzorky z mnoziny S, jejichz atribut A ma hodnotu a;
si; - znac¢i pocet vzorkll z mnoziny S;, které jsou klasifikovany do tiidy C;

Pro urceni atributu s nejvétsi rozhodovaci schopnosti nejprve spocitdme ocekavanou infor-
maci potiebnou pro klasifikaci daného vzorku:

m
1(817"'78m):_zpi10g2pi (21)
=1

p; je pravdépodobnost, ze ndhodné vybrany vzorek z mnoziny S je klasifikovan do tridy C;.
Pro kazdy atribut déle definujeme jeho entropii:

(2

815+ ...+ Smj
E(A):ZWI(SU+...+SW-) (2.2)

j=1

I(s1j+ ...+ smj) je vypocitano takto:

m
I(s1j+ ...+ smj) = — Y pijlogs pij (2.3)
i=1

pi; je pravdépodobnost, Ze ndhodné vybrany vzorek z mnoziny S; je klasifikovan do tiidy
C;. Pro kazdy atribut nasledné spoc¢itdme hodnotu gain:

Gain(A) = I(s1,...,5m) — E(A) (2.4)

Atribut, ktery ma nejvétsi Gain, ma nejvétsi rozhodovaci schopnost a ve stromu bude
prvnim uzelem. Ze zbylych atributii je vypocitany atribut, ktery ma nejvyssi rozhodovaci
schopnost a ten je v rozhodovacim stromu dalsi v poradi.

Rozhodovaci stromy jsou nejcastéji pouzivanou klasifikaéni metodou. Jedna se o me-
todu jednoduchou na implementaci, rychlou a vysoce presnou. Rozhodovaci stromy uméji
pracovat pouze s diskrétnimi hodnotami, coz je nejvétsi nevyhodou této metody.

Jednoducha bayesovska klasifikace

Bayesovska klasifikace je zalozena na statistice. Pro kazdy objekt je podle statistickych
metod urceno do jaké tiidy bude dany objekt pattit. Objekt je nasledné zarazen do tiidy,
do které patii s nejvétsi pravdépodobnosti.

Pro urceni tridy se pouziva podminéna pravdépodobnost neboli Bayestuv vzorec. Necht
X a'Y jsou dva nezavislé jevy. Pro vypocet podminéné pravdépodobnosti vyuzijeme vzorec:

P(XNY)
PY)

P(XNY) je pravdépodobnost, ze jevy X a Y nastanou soucasné. P(Y) je pravdépodobnost,
Ze nastane jev Y.

P(X|Y) = (2.5)



Pro vypocet pravdépodobnosti pro jednoduchou bayesovskou klasifikaci definujeme né-
sledujici parametry:
S je mnozina vsech vzorkt - trénovaci data.
C1,Cs, ..., Ch - znadl jednotlivé tridy
s; je pocet prvki z mnoziny S, ktery je klasifikovan do t¥idy C;
m - je pocet trid
Ay, Ag, ..., A, - znadi jednotlivé atributy
X = (x1,29,...,2,), kde x; je hodnota atributu A;, znaci testovaci vzorek, ktery méa byt
klasikovan do néjaké tridy.
Podle Bayesova vzorce plati:

P(Ci|X) = JUJIDC(%D(@)

(2.6)
P(C;|X) udava pravdépodobnost toho, ze vzorek X bude zarazen do tfidy C;. Cilem
je najit tiidu, pro kterou je vypocitand pravdépodobnost nejvyssi, a vzorek bude do této
tridy zatrazen.
Bayesovska klasifikace potrebuje, aby jevy byly nezavislé. Ve skutecném svété je vétsina
jevi na sobé zavislych, proto je obcas oznacovana jako bayesovska klasifikace jako naivni a
jeji vysledky mohou byt pomérné nepresné.

Neuronova sit Backpropagation

Ke klasifikaci pomoci Backpropagation vyuzivime neuronovou sit. Neuronova sit je skupina
jednotek, které maji propojeny vstup a vystup. Témto jednotkdm fikdme neurony. Kazdé
propojeni mezi dvéma neurony méa vahu. Béhem faze uceni nastavujeme pro neuronovou sit
vahy jednotlivych spojeni mezi neurony, tak aby neuronova sit dosahla ocekavaného chovani.
Vytvofeni neuronové sité je pocetné narocné a interpretace neuronové sité je oproti jinym
klasifika¢nim metoddm slozitd. Vyhodou neuronové sité je naopak presnost jeji predpovedi.
Neuronova sit dokaze zpracovat i necistd data a najit vzory, pro kterd nebyla trénovana.
Na rozdil od jinych klasifika¢nich metod umi kvalitné zpracovat i kvantitavni atributy.

P1i metodé backpropagation se nejcastéji vyuziva vicevrstva neuronova sit. Vicevrstva
neuronova sif se skldda ze vstupni vrstvy, z jedné nebo vice skrtych vrstev a z vystupni
vrstvy. Kazdé vrstva je tvorena neurony. Vstupni vrstva odpovida atributim pro kazdy
testovaci vstup. Vystupy neuront jsou nasobeny vihovou funkci a vstupuji do neuronti
prvni skryté vrstvy. Vystupy neuronu ze skryté vrstvy jsou mapovany na vstupy dalsich
neuront ve skrytych vrstvach. Vystupy z posledni skryté vrstvy jsou vstupem pro vystupni
vrstvu. Vystup kazdého neuronu ziskame tak, ze vSechny vstupni hodnoty vynasobime
vahovou funkci pro dany vstup, hodnoty seCteme a pricteme bias neboli vnittni konstantu
neuronu. Vypocet provedeme pomoci nasledujici rovnice:

Z w;z; + 0 (2.7)
i=1

Uceni neuronové sité pomoci metody Backpropagation je iterativni proces, ve kterém
jsou vystupy pro tréninkové data porovnany s vystupy trénované neuronové sité. Na zacatku
trénovaciho procesu jsou vahy jednotlivych funkci nastaveny na malé hodnoty. Pro kazdy
vstup jsou upraveny hodnoty vahovych funkci. Tato uprava probiha ve zpétném sméru
pres vsechny skryté vrstvy. Hodnoty jsou upraveny tak, aby vystupni hodnoty z neuronové
sité odpovidali ocekavanym vystupnim hodnotam z dat z trénovaci mnoziny. Tento proces



se opakuje, dokud neumi neuronova sif spravné reagovat na vsSechny vzorky z trénovaci
mnoziny.

2.3 Predikce

Predikce je proces, ktery umozni pritazovat datiim hodnoty, které maji obecné spojity
charakter. Predikce méa tri faze stejné jako u klasifikace 2.2. Nejprve je prediktivni model
vytrénovan, nasledné je otestovan a nakonec dochdazi k jeho vyuziti.

2.3.1 Linearni jednoducha regrese

Data pro linedrni regresi jsou ve tvaru (x1,y1), (x2,y2), - - -, (Zs,ys), kde  je vstupni atribut
a y je vystupni atribut. Data jsou aproximovana piimkou o rovnici:

Y =aX +b (2.8)

Y je vyslednd hodnota. Konstanty a a b ur¢ime pomoci metody nejmensich ¢tverci podle
nasledujicich vzorcu:

e

(i — ) (yi — V)
a="=1 (2.9)
(z; —7)2

=1
b=7y—aT (2.10)

Nevyhodou linearni jednoduché regrese je, ze jeji hodnota je urcena na zakladé jednoho atri-
butu. Vysledna hodnota vétsinou zavisi na vice argumentech a predikce pomoci jednoduché
linedrni regrese jsou casto nepresné.

2.3.2 Linearni vicenasobni regrese

U vicenasobné linearni regrese miizeme zobecnit metodu pro v vstupnich parametri na
rozdil od jednouché linearni regrese. Data pro vicendsobnou linedrni legresi jsou ve tvaru

(.’1711, L1255 L1v, y1)7 (‘T217 L22y -+ -5 L2y, y?)) vy (xslu Ls2y+++yLsy, ys) Aproximace je prove-
dena pomoci rovnice:

Y=ay+a1 X1 +a2Xo+...+a3X3 (2.11)
Pro zjisteni vysledné hodnoty Y potrebujeme zjistit koeficienty ag, a1, ..., ay. Z jednotlivych
koeficientil vytvorime matice:
Y1 1z zi2 o0 21 ao
Y2 1 21 22 ... X aq
Y pu— . X p— . . A p—
Yo 1 Ts1 Ts2 ... Tsy Qy

Matici A vypocéitdme podle nasledujiciho vzorce:
A=(XTx)"1xTy (2.12)

Linearni vicenasobna regrese se pouziva k predikci mnohem castéji nez jednoducha line-
arni regrese a také s vétsi ispésnosti. Ve své praci pracuji na predikei biatlonovych vysledki
a k predikei jsem vyuzil linedrni vicenasobnou regresi. K vyuziti vicenasobné linearni re-
grese mé inspiroval tispésny hokejovy prediktivni model Game Score, ktery je zalozeny na



vicesobné linedrni regresi. Tento model je predikuje hokejové vysledky pro Tipsport Extra-
ligu ledniho hokeje. Model dosahuje tispésnosti 65 % a jedna se ziejmé o nejlepsi systém
pro predikci hokejovych zdpast, ktery je verejné dostupny [19].

2.4 Shlukova analyza

Shlukova analyza je proces rozdéleni skupiny objekti do podmnozin. Kazdd podmnozina
je shluk objekti, ve kterém si jsou objekty navzajem podobné a nejsou podobné objektum
v jinych shlucich. Rtzné shlukovaci algoritmy mohou rozdélit stejné objekty do ruznych
shlukt. Proces shlukovani je zalozeny na uceni bez ucitele. Data jsou rozdélena do shlukt
pouze podle algoritmu, nikoliv v zavislosti na lidském faktoru nebo podle predem danych
tTid, jak je tomu u klasifikace a predikce. Shlukovani miize vést k nalezeni rtiznych, pre-
dem neznamych skupin nebo vzort, které mohou pfinést novy pohled na zkoumand data.
Shlukova analyza nam mize také pomoci detekovat odlehlé hodnoty.

2.4.1 Vlastnosti shlukovacich metod

Algoritmy pro shlukovou analyzu jsou rtznorodé a pro feseni dolovaci dlohy je potifeba
vybrat spravny shlukovaci algoritmus. Typické vlastnosti shlukovacich metod, které potie-
bujeme pro Teseni dolovacich tloh, jsou nasledujici:

« Skalovatelnost:
Nékteré shlukovaci alogritmy mohou fungovat na malém mnozstvi dat. Casto pracu-
jeme s velkymi databazemi, které obsahuji tisice objektti, proto musi byt shlukovaci
algoritmy vysoce skdlovatelné.

e Schopnost zpracovani rtiznych typua atributi:
Pro zpracovani objektt s numerickymi atributy existuje spousta algoritmu. Pti shlu-
kové analyze pracujeme s objekty, které obsahuji i jiné typy atributt a shlukové algo-
ritmy musi umét pracovat i s témito objekty.

e Vytvareni shluka rizného tvaru:
Nejvice shlukovacich algoritmt je zalozeno na Euklidovské nebo Manhattonovské
vzdalenosti. Tyto algoritmy nejcastéji nachazeji shluky stejného kruhového tvaru,
stejné velikosti a stejné hustoty. Shluky mutzou byt rtizného tvaru a mize byt potte-
bova vytvorit i shluky jiného tvaru nez kruhového tvaru.

e Minimalni pozadavky na znalost problému pfi ur¢ovani parametru:
Mnoho algoritmu potiebuje predem urcit vstupni parametry. Jednim z parametru
muze byt napriklad pocet shluki. Tyto vstupni parametry mohou vyrazné ovlivnit
vysledky shlukovani.

e Schopnost vyrovnat se s daty obsahujicimi Sum:
Vétsina dat obsahuje odlehlé hodnoty. Nékteré hodnoty mohou chybét nebo mohou
byt chybné. Tyto chybné hodnoty mohou ovlivnit vystup shlukové analyzy, proto
potfebujeme algoritmy, které se dokazi vyrovnat s témito problémy.

e Necitlivost na poradi vstupnich zaznami:
Shlukovaci algoritmy mohou byt zavislé na poradi jednotlivych objektii. Pii zméné
poradi objektt mizeme dostat velmi rozdilné vysledky shlukové analyzy.
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e Schopnost zpracovavat vysokodimenzionalni data:
Objekty pro rozdéleni do tiid mohou obsahovat i objekty s velkym poctem atributi.
Pro shlukovou analyzu potfebujeme algoritmy, které zvladnou zpracovat i vysokodi-
menzionalni data. Pravé u vysokodimenzialnich objekti nejsme schopni data rozradit
bez pouziti vypocetni techniky a potrebujeme vyuzit shlukovaci algoritmy.

e Schopnost shlukovani na zakladé omezovani:
Vysledné shluky mohou obsahovat rizna omezeni, napiiklad minimalni nebo maxi-
mélni pocet objektli v jedné podmnoziné. Omezeni se mohou vzrahovat i na rizné
atributy. Cilem je nalézt takové rozdéleni do t¥id, aby splnovalo predem dané omezeni.

o Interpretovatelné a pouzitelné shluky:
Vysledkem shlukové analyzy musi byt interpretovatelné a pouzitelné shluky. Je dile-
zité, aby vysledné shluky umoznily aplikaci cile shlukové analyzy.

Samoziejmé nepotiebujeme pro feseni dolovaci tlohy, aby algoritmus, pomoci kterého
shlukovani vytvarime, mél vSechny tyto vlastnosti. Vzdy musime vybrat algoritmus, ktery
splnuje vlastnosti, které potiebujeme pro konktérni dolovaci dlohu.

2.4.2 Rozdéleni shlukovacich metod
Metody zalozené na rozdélovani

Metody zalozené na rozdélovani rozdéluji n objekta do k tiid, pricemz musi platit k£ < n.
Objekt musi pattit pravé do jedné tfidy a v kazdé tiidé musi byt alespon jeden objekt. U
téchto metod musime vzdy dopredu zadat pocet tfid k. V prvnim kroku vybereme k objekt,
které reprezentuji jednotlivé tridy, a ostatni objekty se na zakladé vzdalenostni funkce
rozdéli do jednotlivych tiid. V dalsich krocich se iterativné hledaji objekty, které nejlépe
reprezentuji dané tfidy. Koneény vysledkem je, pokud nedoslo k presunu, zddného objektu
z jedné tiidy do tfidy jiné. Tyto metody nejsou schopny nalézt shluky slozitéjsiho tvaru a
dalsi nevyhodou je urceni poctu trid k. Mezi nejznaméjsi a nejpouzivanéjsi heuristiky patii
k-means neboli metoda zalozend na centralnim bodé a k-medoids neboli metoda zalozend
na reprezentujicim objektu.

Hiearchické metody

Hiearchické metody vytvareji hiearchicky rozpad pfedem dané mnoziny objektti. Hiearchické
metody rozdélujeme na shlukujici a rozdélujici podle toho, jak probiha rozklad.

e Shlukujici hiearchické metody:
Rozklad probiha od zdola nahoru. Kazdy objekt se umisti do jedné zvlastni tridy.

vvvvvv

e Rozdélujici hierarchické metody:

Rozklad probiha od shora dolii. Nejprve jsou umistény vsechny objekty do jedné ttidy.

Nésledné se jednotlivé tiidy rozdéluji na mensi tiidy, dokud nedosidhneme predem

daného poctu trid.
Problémem téchto metod je, ze pokud tiidy spojime, tak je jiz nemuze rozdélit, nebo naopak
pokud t¥idy rozdélime, nemizeme je znovu spojit. Vypocetni slozitost hiearchickych metod
je nizsi nez u metod zalozenych na rozdélovani. Naopak hiearchickych metode nemusi byt
dostatecné presné, protoze nejsme schopni rozdélovat a spojovat tiidy poté, co jsou jednou
spojeny.
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Metody zalozené na hustoté

Nejvice shlukovacich metod je zaloZeno na vzdalenosti mezi objekty. Tyto shlukovaci metody
nalézaji shluky kruhovitého tvaru. Shlukovaci metody zaloZené na hustoté vytvari vysledné
shluky rtznych tvari, coz je jejich nejvétsi vyhodou. Shlukovaci algoritmy jsou zalozené na
shlukovani objektu v prostoru dat. Tyto metody jsou zalozeny na mysSlence, Ze jednotlivé
tTidy rostou do té doby, dokud mé néktery objekt ze ttidy v prostoru do prahové vzdalenosti
jiny objekt. Tento objekt se poté pripoji k dané tridé a pokracuje hledéani objektt v prostoru,
které jsou v mensi vzdalenosti, nez je prahova vzdalenost. Objekty, které jsou odlehlé v
prostoru dat, se povazuji za Sum.

2.4.3 Shlukovaci metody
k-Means

Metoda k-Means patii mezi metody zalozené na rozdélovani. Pro metodu k-Means predpo-
klddame soubor dat D, ktery obsahuje n objektl. Metoda k-means rozdéli n objektd do k
trid Cy,...,Cy, kde plati C; € D,C;NCj =0 pro 0 <=1,j <=k.

Tato metoda reprezentuje t¥idu pomoci fiktivniho centralniho bodu, jehoz atributy jsou
urceny jako stfedni hodnoty atribut objektt, které byly pfirazeny do dané tiidy. Centralni
bod muze byt definovan riznymi zptsoby. Nejcastéji je definovan jako prumér hodnot atri-
butt objekti, které jsou zatazeny do dané t¥idy. Objekty jsou na zakladé vzdalenosti od
téchto fiktivnich centralnich bodui. Objekty jsou rozdélovany, tak, aby si objekty v jedné
tTidé byly, co nejvice podovné, a naopak, aby nebyly podobné objekttim v jinych t¥idach. Ci-
lem je vytvorit tiidy, které jsou co nejvice kompaktni, a zaroven jsou co nejvice oddélitelné
od sebe.

Vzdalenost objektt p € C; a centrdlniho bodu ¢; je méfena jako dist(p, ¢;), kde dist(z,y)
je Euklidovska vzdalenost mezi body x a y. Kvalita jednotlivych t¥id C; je méfena pomoci
shlukové variace. Shlukova variace je soucet stfednich kvadratickych chyb mezi vSemi ob-
jekty ve tridé C; a centralnim bodem c¢;. Soucet stfednich kvadratickych chyb je definovana
jako:

k
E = Z Z dist(p, c;)? (2.13)

i=1 peC};

Pro kazdy objekt v dané tiidé je spocitana vzdalenost mezi objektem a centralnim bodem a
vSechny tyto vzdélenosti jsou secteny. Metodu k-means je mozné pomoci stiedni kvadratické
chyby optimalizovat, ale je to obtizné a muze dochazet k vysoké casové slozitosti.

K-means nejprve vybere ndhodné k objetu, pricemz kazdy z objektu reprezentuje cen-
tralni bod dané tridy. Zbyvajici objekty jsou prifazeny do tridy, kde je jejich Euklidovska
vzdéalenost od centralniho bodu nejmensi. Pro kazdou t¥idu je spocitany novy centralni bod.
Nasledné jsou vsechny objekty opét prirazeny do tridy, ve které je vzdalenost mezi objekt
a centradlnim bodem tifidy nejmensi. Tento postup se opakuje, dokud pfi pritazeni alespon
jeden z objektt zméni tiidu.
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Algoritmus 1: K-MEANS
Input: D: soubor dat, obsahuje n objektu
k: pocet trid
Output: k shluka
1: Ndhodné vybrani k objektd a prirazeni do trid
2: while doslo k presunu objektu mezi tridams do
3: for pro kaZdy objekt do
4: pritad objekt do t¥idy, kterd je nejvice podobné na zakladé vzdalenosti mezi
objektem a stredem tridy

5: for pro kazZdou tridu do
6: spocitej novy centralni bod.
DBSCAN

Density-Based Clustering Based on Connected Regions with High Density neboli DBSCAN
patii mezi metody, které rozdéluji objekty do tfid, podle hustoty objektd v prostoru. Hus-
tota objektu o je mérena jako pocet objektil v blizkém prostoru objektu o. DBSCAN hledd
stredové objekty. Stredové objekty jsou objekty, které maji ve svém okoli vysokou hustotu
sousednich objektt. Objekt je pro jiny objekt sousednim objektem, pokud jeho vzdéalenost
od sousedniho objektu je mensi nez €. € je parametr vétsi nez 0, ktery zada uzivatel a
specifikuje polomér, ktery urcuje do jaké vzdalenosti jsou objekty sousedy. Uzivatel kromé
parametru € zadava také parametr MinPts, ktery urcuje minimalni hodnotu hustoty ob-
jekti. Objekt je stfedovym objektem, pokud v jeho okoli ve vzdalenosti € je hustota nejméné
MinPts. Algoritmus DBSCAN pracuje tak, ze ze vstupniho souboru dat s n objekty vybere
nadhodné nenavstiveny objekt. Objekt je po vybrani oznaceny jako navstiveny. Pokud ma
v okoli € alespon MinPts objektu, tak je vytvorena nova tiida C a objekt je pridan do
tridy C'. Naopak je objekt oznacCeny jako Sum. VsSechny objekty z okoli vybraného objektu
jsou oznaceny jako kandidatni objekty a jsou oznaceny za navstivené. Pokud maji v okoli
€ alespon MinPts objektl, tak jsou objekty pridané do t¥idy C' a objekty v jejich okoli
jsou oznaceny jako kandidatni objekty. Pokud neexistuji zadné dalsi kandidatni objekty, je
nédhodné vybran novy nenavstiveny objekt

13



Algoritmus 2: DBSCAN

1:
2:
3:

11:
12:
13:
14:

Input: D: soubor dat, obsahuje n objektu
€: polomér, ktery urcuje blizké okoli
MinPts: minimalni hustota objektu pro urceni jadra
Output: Vytvorené shluky podle hustoty
oznac¢ vsechny objekty jako nenavstivené
while nejsou vsechny objekty navstivené do
nadhodné vyber nenavstiveny objekt p
oznac objekt p jako navstiveny
if pokud v okoli € objektu p je alespori MinPts objekti then
vytvor novy shluk C' a ptidej do shluku C objekt p
objekty z okoli objektu p pridej do mnoziny N
for pro kaZdy objekt p' v mnoZiné N do
if objekt p' je menavstiveny then
oznaé p’ jako navstiveny
if pokud md objekt p' v okoli € alespori MinPts objekti then
objekty z okoli objektu p’ pridej do mnoziny N
if pokud objekt p' neni v Zddném shluku then
pridej objekt p’ do shluku C
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Kapitola 3
Ziskavani dat

Pro feseni dolovacich tdloh bylo potfeba ziskat data o biatlonovych zavodech, vysledky
ze zavodi, rozsirené statistiky a v neposledni fadé bylo potieba ziskat data o samotnych
biatlonistech a biatlonistkach.

Techniky pro ziskdvani dat, které byly pouzity jsou popsany v sekci 3.2. Data, ktera
byla stazena a zpracovana, jsou ulozena v databazi, kterd je popsdna v sekci 3.1. Pri feSeni
dolovacich tloh se jiz pracuje pouze s vycisténymi daty v databazi.

3.1 Navrh databaze

Po stazeni dat jsou vSsechna data ulozena do databédze. Databaze je implementovana pomoci
technologie mysql. Jedné se o databazi, kterda vyuziva rela¢ni model. Databize byla navr-
zena podle potieb pro feseni dolovacich dloh. P¥i ndvrhu databéaze byl nejprve navrzen ER
diagram, nasledné byl ER diagram preveden na tabulky rela¢ni databize a tyto tabulky
byly normalizované. Tabulky byly na zavér vytvoreny v databazi. Vsechna stazena data
byla ulozena do databaze.

3.1.1 Relaéni model dat

Rela¢ni model dat na logické drovni je kolekci relaci. Rela¢ni databaze jsou inspirovany
relaci v matematice. Relace R je v matematice definovana mezi mnozinami Aj, Ao, ..., A,
jako R C Al x Ay x ... x A, = {(al,aQ,...,an)|a1 € Al,CLQ S AQ,...,CLn € An} Definice
relace v rela¢nim modelu na doménach Dy, Ds, ..., D, je dvojice R = (R, R*) , kde R =
(A1 : D1, Ay : Dy, ..., Ay : Dy) je schéma relace a R* C Dy x Dy X ... x D, je télo relace.
Schéma relace zapisujeme casto zjednodusené ve tvaru R(Aj, As, ..., Ay). Pocet atributu
n relace se oznacuje jako stupen relace, kardinalita téla relace m = |R*| se oznacuje jako
kardinalita relace. Doména je mnozina skalarnich hodnot stejného typu. Skalarni hodnota
je nejmensi sémantickd jednotka dat.

Mezi dtilezité vlastnosti rela¢nich databdzi patif neexistence duplicitni n-tice v realasnim
modelu. N-tice jsou vzadjmné neusporadané. Hodnoty jednotlivych atributt jsou v relac¢nich
modelech atomické, coz znamend, Ze relace jsou v 1. normélni formé [25].

3.1.2 ER Diagram

Entity Relationship Diagram je diagram, ktery slouzi k navrhu databaze. ER diagram ob-
sahuje entity a vztahy mezi entitami. Entita je objekt, ktery je jednoznac¢né odlisitelny od
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jinych objektt. Entitni mnozina je mnozina entit stejného typu se stejnymi vlastnostmi.
Atributy entity jsou vlastnostmi daného objektu, o kterych potfebujeme uchovavat infor-
maci. Atributy mohou byt jednoduché a slozené. Vztah je asociace mezi entitami. Kazdy
vztah je definovan pomoci jména vztahové mnoziny. Vztahovd mnozina je mnozina vztahti
stejného typu se stejnymi vlastnostmi. Vztah ma jednoznac¢né urcen stupen vztahu, clenstvi
a kardinalitu. Stupen vyjadiuje mezi kolika entitami je vztah. Stupen je typicky unarni,
bindrn{ nebo ternani. Clenstv{ uréuje minimalni pocet vztahtt daného typu, ve kterych musi
entita participovat. Kardinalita je maximalni pocet vztahti daného typu, ve kterych musi
entita participovat [1]. ER Diagram pro moji databézi obsahuje celkem 6 entit.

StatsID (PK) q _ Athlete ID (PK) Event
Season ID(FK) Ibu Athlete ID Event ID (PK)
Athlete ID(FK) Name Season ID(FK)
Attributes Nation / Tbu Event ID
Gender Start date
Function Competition ID(PK) End date
Event ID(FK) Series number
Ibu Competition ID Description
Km
Result 10 (1) o Organizer ID
Organizer
Competition ID (FK) L ~ 1| Discipline N.
P ation ID
Athlete ID(FK) St D
ctributes tatus Nation
Status Event classification
Start time Level
Description Status ID
Short description Status
Location Download
PredictionStats Shooting number Processing
Penalty seconds
Stast ID(PK)

Competition ID (FK)

Athlete ID(FK)
Attributes

Shooting positions
Spare rounds

Spare rounds number
Legs

Season number

Event number

Gender season number
Download

Predict Procesing

Predict(PK)
Competition ID(FK)
Athlete ID(FK)

Predict Rank by model

Predict Rank

Result

Shooting behind stats
Course behind stats
Shooting percentage stats
Result stats

Obrézek 3.1: ER Diagram pro navrh databéze

e Season
Tabulka Season ma ulozené infromace o jednotlivych sezénéch.

o Event
Event jsou biatlonové udalosti neboli vikendy, které obsahuji nékolik zavodi a jsou
organizovany na jednom misté. Dillezitou informaci je iroven soutézi. Muze se jednat
o soutéze Svétového, Evropského nebo Juniorského pohéru. Pti feseni dolovacich iiloh
je podstatné tyto trovné odlisovat. V tabulce Event je ulozeno misto konani zavodu,
datum konani nebo popis zavodu.

o Competition
Competition jsou biatlonové zavody, které absolvuji muzi i Zeny. Biatlonové zavody
jsou soucasti biatlonovych udélosti.V tabulce Competition jsou ulozené vsechny in-
formace o zavodé napriklad pocet strelnic, délka zavodu, typ discipliny, zda zavod jeli
muzi nebo zeny, kde se zavod jel, jak dlouhy byl zavod. Déle je v tabulce ulozeno,
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jestli se jednalo o zévod, ve kterém byly za chybny vystiel udéleny trestné vtefiny,
nebo se jelo trestné kolo, ¢as startu zdvodu nebo jeho popis.

o Athlete
V tabulce Athlete jsou zakladni informace o biatlonistech a biatlonistkach. Kazdy
biatlonista ma svij zdznam se jménem, narodnosti, pohlavim, datem narozeni a in-
formaci o tom, jestli je jeho kariéra aktivni nebo ne.

e Result
V tabulce Result jsou ulozeny vysledky ze zavodt. Pro kazdy vysledek je v tabulce
jeden zaznam. Kazdy vysledek je spojen s konkrétnim zavodnikem z tabulky Athlete
a zavodem z tabulky Competition. Kazdy zdznam obsahuje kromé vysledku vSechny
detailni statistiky, které se k zavodnikovi vztahuji. Mezi statistiky patii ¢as béhu i
strelby, ztrata na nejlepsiho nebo poradi v dané statistice. V tabulce jsou dale ulozeny
informace o chybéach na strelnicich a o dalsich statistikach.

e PredictStats
Pro kazdého zavodnika jsou po ziskani idaji o jeho vysledcich spocditany jeho statis-
tiky jako c¢as béhu nebo presnost strelby v riznych obdobich. Ty jsou dale pouzity v
prediktivni analyze.

o Stats
Kazdy biatlonista, ktery se ziicastnil zdvodu v dané sezéné ma ulozené tdaje v tabulce
Stats. V tabulce Stats jsou ulozeny statistiky pro biatlonistu, podle vysledki, kterych
dosédhl v dané sezoné.

e Prediction
V tabulce Prediction jsou ulozeny informace o predikci vysledkii. Kazdy predikovany
vysledek je spojeny se zavodnikem z tabulky Athlete a se zavodem z tabulky Compe-
tition. V tabulce jsou ulozeny také parametry podle kterych byl vysledek predikovany.

3.2 Stahovani dat

Biatlonové statistiky ze zavodu jsou ulozeny na nékolika webovych strankach. Oficidlni
vysledky a vsSechny informace o zavodech a biatlonistech se nachazeji na webové strance
Mezinarodni biatlonové unie www.biathlonresult.com. Alternativou bylo ziskdvat data na-
priklad ze stranky https://www.realbiathlon.com/, ale tato stranka data pouze prebira
z oficidlniho zdroje www.biathlonresult.com a neni zarucena jeji dlouhodobéa udrzitelnost.
Dalsi moznosti byla stranka https://www.flashscore.com/biathlon/, kde ale nenalez-
neme vsechny potiebné statistiky. Pro kvalitni vysledky prace byla potrebnéd duvéryhodna
data. Z tohoto divodu jsem se rozhodl pro ziskani dat z oficidlnich zdroju, i kdyz data
zdrojt. Nejkomplikovanéjsi bylo ziskavani rozsitenych statistik o vysledcich biatlonisti. Da-
lezité statistiky pro tuto praci jako napriklad bezecky nebo strelecky cas, nebylo mozné
ziskat primo pres API jako jina data. Tyto statistiky jsou na oficidlni webové strance ulo-
zeny pouze v PDF souborech. Dalsi statistiky, které jsou méreny pouze nékolik poslednich
let, jako napriklad cas mezi vystiely pfi stfelbé, jsou ulozeny pouze v HTML a pro jejich
ziskani bylo zapotiebi vyuziti frameworku Selenium. Pro stahovani dat z webové stranky
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www.biathlonresult.com byl vyuzit jazyk Python. Jazyk Python byl vyuzit z divodu vel-
kého mnozstvi knihoven pro stahovani dat. Knihovny, které byly vyuzity, jsou popsany v
sekei 4.2.

3.2.1 API

API neboli Application Programming Interface definuje standardizovanou syntaxi, ktera
umozni jednomu softwarovému zarizeni komunikovat s jinym, a to i kdyz byla napsidnya v
jiném programovacim jazyce nebo jsou jinak strukturovana. Webové API umoziuje ptede-
v$im komunikaci mezi webovym serverem a internetovym prohlizecem. Dokumentace pro
APIT typicky popisuje cesty a koncové body, jako url adresy s parametry, které lze ziskat
pomoci metody GET s parametrem. Odpovéd od webového serveru je obvykle zaslana ve
formatu JSON nebo XML. Data, kterda byla ziskana, byla uloZena pomoci formatu XML.
Webova stranka www.biathlonresult.com umoznila ziskat data o biatlonistech a biatlonist-
kéch, o biatlonovych udédlostech a biatlonovych zdvodech pfes API ve formatu XML. Pro
ziskani dat pres API byla vyuzita knihovna request 4.2. [22]

Data ulozena v XML

XML neboli Extensible Markup Language je znackovaci jazyk. Jedna se o serializac¢ni for-
mat, ktery ma skupinu pravidel, jenz definuje sémantické tagy neboli elementy. Sémantické
tagy popisuji vyznam XML dokumentu [23]. XML dokumenty jsou obdobné jako HTML do-
kumenty. Jednotlivé XML elementy jsou hiearchicky zanorovany. Kazdy element ma jméno
a muze mit atributy. Jazyk pro vybér uzli v XML dokumentu se nazyva XPath. Vysledkem
vyhodnoceni XPath je mnozina elementt. Data z XML dokumentt jsem byla zpracovana
pomoci knihovny Beautifoulsoup4 4.2. Zpracovani XML dokumentt bylo diky zavedenym
standartim a prakti¢nostni knihovny Beautifoulsoup4 snadné. V XML souborech byla zis-
kéana data o biatlonovych zavodech, o biatlonistech a reporty s vysledky z biatlonovych
zavodi. [22]
Ukazky XML soubori, které byly stazeny. Data o biatlonovych udalostech:

<Array0fSportEvent xmlns:xsd="http://www.w3.org/2001/XMLSchema"
xmlns:xsi="http://www.w3.0rg/2001/XMLSchema-instance">
<SportEvent>

<SeasonId>2021</SeasonId>

<Trimester>1</Trimester>

<EventId>BT2021SWRLCPO1</EventId>
<StartDate>2020-11-27T12:00:00Z</StartDate>
<EndDate>2020-11-29T12:00:00Z</EndDate>
<FirstCompetitionDate>2020-11-28T10:00:00Z</FirstCompetitionDate>
<Description>BMW IBU World Cup Biathlon-Season Opening</Description>
<EventSeriesNr>1 </EventSeriesNr>
<ShortDescription>Kontiolahti</ShortDescription>
<0rganizerId>KON</OrganizerId>

<Organizer>Kontiolahti</Organizer>

<Nat>FIN</Nat>

<NatLong>Finland</NatLong>
<EventClassificationId>BTSWRLCP</EventClassificationId>
<Level>1</Level>
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<UTCOffset>2</UTCOffset>
<IsActual>false</IsActual>
<IsCurrent>false</IsCurrent>
<EventStatusId>0</EventStatusId>
<EventStatus/>

</SportEvent>
</Array0fSportEvent>

Data o zavodech:

<ArrayOfCompetition xmlns:xsd="http://www.w3.org/2001/XMLSchema"
xmlns:xsi="http://www.w3.org/2001/XMLSchema-instance">
<Competition>

<RaceId>BT1920SWRLCPO1MXSR</Raceld>

<catId>MX</catId>

<DisciplineId>SR</DisciplineId>
<StatusId>11</StatusId>

<StatusText>Final</StatusText>
<ScheduleStatus>FINISHED</ScheduleStatus>
<ResultStatus>0FFICIAL</ResultStatus>
<HasLiveData>false</HasLiveData>
<IsLive>false</IsLive>
<StartTime>2019-11-30T12:10:00Z</StartTime>
<Description>Single Mixed Relay (W+M)</Description>
<ShortDescription>Single Mixed Relay (W+M)</ShortDescription>
<Location>Swedish National Biathlon Arena</Location>
<HasAnalysis>true</HasAnalysis>
<StartMode>M</StartMode>

<NrShootings>2</NrShootings>
<NrSpareRounds>3</NrSpareRounds>
<HasSpareRounds>true</HasSpareRounds>
<PenaltySeconds>0</PenaltySeconds>

<NrLegs>4</NrLegs>
<ShootingPositions>PS</ShootingPositions>
<LocalUTCOffset>1</LocalUTCOffset>

<RSC>BTHXRELAY2-———=——————— FNL-000100--</RSC>
<GenderOrder>W+M</GenderOrder>
</Competition>

</Array0fCompetition>
URL s reportem ze zavodu:

<ReportsReponse xmlns:xsd="http://www.w3.org/2001/XMLSchema"
xmlns:xsi="http://www.w3.org/2001/XMLSchema-instance">
<RaceId>BT1920SWRLCPO1MXSR</RaceIld>

<Reports>

<ReportItem>

<Description>COMPETITION ANALYSIS</Description>

<URL>
https://ibu.blob.core.windows.net/docs/1920/BT/SWRL/CPO1/MXSR/BT_C77C_1.0.pdf
</URL>
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<ReportType>PDF</ReportType>
</ReportItem>

</Reports>

</ReportsReponse>

Data ulozena v PDF

Vysledky z jednotlivych zavodi byly ulozeny v souborech PDF. PDF soubory bylo mozné
ziskat pomoci API. Soubory byly po stazeni ulozeny na lokalni ulozisté. Ke zpracovani PDF
souboru byla vyuzita knihovna pdfplumber. PDF soubor je pomoci knihovny pdfplumber
nacten radek po radku. Data jsou rozpoznavana a zpracovavana pomoci regularnich vyrazu.
Report s vysledky mtze mit nékolik riznych formétt a v rdmci zpracovani reportu je po-
tfeba rozpoznat, o jaky format se jednd. Vsechny formaty maji stejnou posloupnost ulozeni
dat. Reporty maji v ivodu hlavicku s informacemi o zavodé. Po hlavicce nasleduji vysledky
ze zavodu. Vysledky jsou serazeny podle poradi. Kazdy vysledek zacina radkem se jménem
biatlonisty nebo biatlonistky. V dalsich fadcich jsou informace o bézeckém case, o stielbé a
dalsi statistiky. Tato posloupnost se opakuje v celém PDF souboru. Pii zpracovavani bylo
potfeba zachytit rizné chyby. Nejéastéjsim problémem byli chybéjici data, data ve Spatném
formatu a chybna data. Ukéazka reportu je na obédzku 3.2.

co"pmrm"‘m"vs's SWEDISH NATIONAL BIATHLOMN ARENA START TIME: 15:00
MEN 20KM INDIVIDUAL SAT 27 NOV 2021 END TIME: 16:51
Rank Bib Name Nat T
Loop 1 Loop 2 Loop 3 Loop 4 Lap 5 :

Time Rk Time Rk Time Rk Time Rk Time g et Belimd
1 34 LAEGREID Sturla Holm NOR 0 51:040 0.0 1
Cumulative Time 10:08.5 +9.8 5 20233 0.0 1 30:56.2 0.0 1 41329 0.0 1 51:04.0 0.0 1
Loap Time 10:08.5 +98 5 10:148 +155 4 10:329 +131 11 10:367 +84 2 931 O+ B
Ski Time 10085 +182 13 20233 +364 12 30:562 +532 14 41:329 +1:18B 14 5140 #1473 16
Shaating 0 278 +107 22 0 263 +87 =34 0 313 +69 29 0 258 +103 =29 ] 1513 +144 22
Range Time 420 +5.1 =15 440 +318 =14 522 +46 2N 46.0 +34 17 3132 +£9 1
Course Time 9195 4210 =15 9288 +247 18 9407 +261 2B 9507 +234 25 931 4291 28 ATS0B  +1:590 22
Penalty Time 00 00 0.0 0.0 0.0
2 28 BOE Tarjei NOR 2 52032 4592 2
Cumulative Time 10:03.4 +4.7 3 N0T3 +440 9 3282 +320 3 42:538 +1:09 4 52:03.2 +59.2 2
Loap Tima 10:03.4 +4.7 3 11039 +1:046 32 10:209 +1.1 3 11546 +573 3 9004 +14 &
Ski Time 10034 +131 8 20073 +204 5 30:282 +252 5 40:538 +397 & 50:03.2 +46.5 5
Shaating 0 289 +118 30 1 244 +68 =19 0 323 +19 =38 1 275 +120 48 2 1:5314 +167 30
Range Time 429 +40 22 454 +4.2 =12 .3 +67 40 494 +6.8 =52 3200 +137 27
Course Time 9135 4151 10 %175 +134 7 9266 +120 9 9362 +89 B 9094 +74 & 46432 +514 6
Penalty Time 00 1:00.0 L] 1:00.0 2:00.0

Obréazek 3.2: Report s vysledky zavodu

3.2.2 Selenium

Pro ziskani detailnich statistik, které potfebujeme pro reseni nékterych shlukovacich tloh,
bylo nutné vyuzit framework Selenium. VsSechna ostatni data bylo mozné ziskat pomoci
API a zpracovani PDF reportd. Framework Selenium je popsan v sekci 4.2. Vytvoreni
skriptu pro automatické ziskavani dat pomoci frameworku Selenium nebylo slozité z hlediska
programovani. Nejvétsim problémem je casovd a pamétovd narocnost, kterd stahovani dat
prodlouzila. Tuto techniku bych z divodu ¢asové narocnosti za béznych okolnosti nepouzil,
ale pro data, kterda bylo potreba ziskat neexistovala jind varianta. Naopak vyhodou bylo
lehéi zpracovani chybnych dat. Selenium stahne postupné statistiky a vysledky ze zavodu
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v HTML souboru. Tento soubor je zpracovan pomoci knihovny Beautifoulsoup4 4.2. Data
se timto zptisobem daji ziskat ze zavodl od roku 2018. Pro starsi data je nutné vysledky
ziskat pomoci zpracovani PDF soubort.

3.2.3 Proces stahovani dat

Informace o sezéné jsou vlozeny manualné. Nasledné je mozné stahnout informace o biatlo-
novych vikendech pro konkrétni sezonu nebo vsechny sezény. Data jsou stazena pomoci API
dotazu na https://biathlonresults.com/modules/sportapi/api/Events?SeasonId=
season.season_id.

Seasons

Download all Events

Season|ID  Season Start Season End  Trimesters Word Cup Events |BU Cup Events Junior Cup Events Events Download

1415 2014 2015 3 link link link

1516 2015 2016 3 link link link Downloaded

Obrazek 3.3: Stahovani dat ve vysledné aplikaci

Pro vsechny biatlonové vikendy jsou nasledné stazeny data ze zavodi, které se odehravaji
v jednotlivych biatlonovych vikendech. Zavody jsou opét stazeny pomoci dotazu na API url
endpoint https://biathlonresults.com/modules/sportapi/api/Competitions?EventId=
event.event_ibu_id. Stejné tak jsou nasledné stazeny reporty s vysledky ze zavodu po-
moci dotazu na url endpoint https://biathlonresults.com/modules/sportapi/api/
Reports27Raceld=competition.ibu_competition_id. Tyto reporty jsou stazeny a vy-
sledky z nich jsou zpracovany a ulozeny do databéze. Druhou moznosti, kterad je pouzivana
pro vysledky od roku 2018, je ziskani dat pomoci frameworku Selenium. Framework Se-
lenium pracuje na adrese https://biathlonresults.com/. Selenium nalezne analyzu ke
konkrétnimu zavodu. Nasledné nacte vysledky kazdého zavodnika ze zavodu véetné vsech
statistik a tyto infromace stahne v HTML. HTML je zpracovano pomoci BeautifulSoup
4.2 a vysledky jsou uloZeny do databédze. Pro zavodniky, ktefi se tiCastnili zavodu, byly
vytvoreny nebo aktualizoviny jejich dlouhodobé statistiky.

Infromace o biatlonistech a biatlonistkdch jsou stazeny pomoci dotazu na API url en-
dpoint https://biathlonresults.com/modules/sportapi/api/Athletes?FamilyName=
name. Tento dotaz vrati informace o maximalné 10 biatlonistech. Pfi inicializaci databaze
jsou pomoci jednoduchého algoritmu postupné stazeny informace o vSech biatlonistech,
které ma server ulozené v databdzi. Pokud by pfi ziskavani vysledk byl nalezen biatlo-
nista, o kterém nejsou ulozena data v databazi, budou informace o ném vlozeny do databaze
béhem stahovani vysledki.
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Kapitola 4

Implementace

Cilem préce bylo vytvorit, implementovat a zhodnotit dolovaci tlohy pro biatlonové statis-
tiky. K prezentaci vysledkii dolovacich tloh byla vytvorena webova aplikace, ktera slouzi
také ke stahovani dat a zobrazeni vysledku biatlonovych zdavodi. Pro feseni této bakalarské
prace jsem si vybral jazyk Python 4.1. Jazyk Python poskytuje sirokou podporu knihoven
pro stahovani dat i feseni dolovacich tloh 4.2. V jazyce Python zaroven existuje velké mnoz-
stvi frameworkt, pomoci kterych lze implementovat webovou aplikaci. Pro implementaci
webové aplikace jsem si vybral framework Django 4.3, ktery poskytuje podporu pro tvorbu
jednotlivych ¢asti webové aplikace, tak aby implementace mohla byt rychld a snadna. Na
zaveér této kapitoly jsou popsany detaily implementace a struktura aplikace 4.6.

4.1 Jazyk Python

Python je vysokodroviiovy jazyk, ktery poskytuje podporu pro funkciondlni i objektove
orientované programovani. Kontrola datovych typt v jazyce Python je dynamicka a jedna
se o interpretovatelny jazyk. Jazyk Python by mohl byt zarazen také mezi skriptovaci jazyky.
Python vznikl v 90. letech 20. stoleti a navrhl jej Guido van Rossum. Python je plné open-
source projekt, ktery nabizi celou radu balickl pro feSeni riznych problému, které jsou také
zdarma. Pro implementaci projektu jsem zvolil verzi 3.10.1 jazyka Python [12].

4.2 Knihovny jazyka Python

Jazyk Python poskytuje sirokou podporu knihoven pro feseni analytickych a védeckych
uloh. Knihovny byly uzite¢né pro reseni vSech ¢asti bakalarské prace. Knihovny byly vyuzity
pti stahovani, zpracovavani dat, k ukladani a nac¢itani dat do databéze, pro feseni dolovacich
uloh i pro prezentaci vysledki. V této sekci jsou popsany jednotlivé knihovny, které byly
pouzity, jakym zptisobem byly vyuzity a jejich uzteénost pro reseni této prace.

4.2.1 NumPy

NumPy je zakladnim balickem pro védecké vypocty v jazyce Python. Jednd se o knihovnu
jazyka Python, kterd poskytuje multidimenzionalni vicerozmérné pole objektt a fadu ope-
raci a funkci pro rychlou a efektivni praci s poli véetné slozitych matematickych operaci.
Kvalitni prace s NumPy poli je zdkladem pro rychlé a efektivni feseni dolovacich tiloh [9].
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4.2.2 Pandas

Knihovna Pandas slouzi pro rychlou a efektivni praci s daty, kterd jsou indexovana v ta-
bulce. Zakladnim prvkem je DataFrame, ktery je tabulkou jakou zname z databédze. Pandas
ma Sirokou podporu pro nacteni dat. V této praci byl vyuzit Pandas pro nacitani dat z da-
tabaze. Pandas umoznuje jednoduchy vybér dat, pridani sloupcii nebo zménu struktury dat
pomoci funkei pivot() a melt(). K feseni riznych vypoctu jako primér,medidn a dalsi
neni potreba prochazet vsechny radky tabulky. Diky knihovné Pandas je snadné spojeni
vice tabulek pomoci funkci concatenate () a merge (). Knihovna Pandas se stala zakladem
pro Teseni vsSech dolovacich tloh, byla také vyuzita pro cisténi dat a selekci dat. Pomoci
knihovny Pandas byly vyfeseny vypocty statistik nebo vybér dat pro feSeni tloh. Algor-
timy, které byly pouzity pro reseni dolovacih tloh jsem umi pracovat se vstupnimi daty v
DataFrame [10].

4.2.3 Request

Knihovna request umozni v jazyce Python velmi snadno odesilat pozadavky pomoci proto-
kolu HTTP. Diky knihovné request neni potieba manudalné pridavat dotaz do URL rétézce
nebo data zakdédovat do pozadavku POST. Keep-alive a HTTP spojeni je plné automatické
diky knihovné urllib3. Knihovna request umozni nejen ziskavani, ale i posilani dat. V této
praci byla vyuzita knihovna pro ziskavani dat béhem stahovani dat, k tomu byla vyuzita
funkce get (). Pomoci navratového kédu muzeme zjistit, jestli byl dotaz tispésny ,a nasledné
ziskat obsah odpovédi. Knihovna request umozni i automatické vytvoreni Session [14].

4.2.4 BeautifulSoup

BeautifulSoup je knihovna z jazyka Python, ktera slouzi ke zpracovavani dat XML a HTML
soubort. Knihovna ma funkce pro hledani, navigovani a modifikaci téchto soubort. Diky
knihovné BeutifulSoup je prace s HTML a XML soubory jednoduchd a usetti spoustu casu
pri vyvoji. BeautifulSoup nejprve zpracuje zadany soubor a prevede zadany HTML nebo
XML dokument na strom objektt v jazyce Python pomoci funkce BeautifulSoup(). Za-
kladnim naviga¢nim prvkem ve stromu objektt jsou tagy, které odpovidaji tagtim ptavodniho
souboru. Kazdy tag ma jméno a mize mit i atribut. Pomoci tagh mizeme v dokumentu
snadno vyhleddvat, vyuzivime k tomu napfiklad funkce find() nebo find_all(). Kni-
hovnu BeautifulSoup byla vyuzita k nalezeni spravnych dat v HTML a XML souborech pfi
stahovani [3].

4.2.5 Pdfplumber

Knihovna pdfplumber slouzi k vyhledani podrobnych informaci v PDF dokumentu. Pdf-
plumber nejprve otevie PDF soubor. Po otevieni mame dokument nacteny v jazyce Python
jako pdfplumber.PDF class, ktery obsahuje metadata o souboru a stranky dokumentu.
Knihovnu je mozné vyuzit mnoha zptisoby pro praci s PDF dokumenty. V této praci byla
vyuzita instanci t¥idy pdfplumber.PDF class.pages, pomoci které jsem ziskal text PDF
dokument, ktery jsem déale zpracovaval pomoci regularnich vyrazu [11].

4.2.6 Re

Tato knihovna slouzi k porovnavani regularnich vyrazi. Retézce, které jsou porovnavany,
mohou byt ve forméatu Unicode i 8-bitové fetézce. Béhem feseni prace bylo potiebova ziskat
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vysledky z PDF dokumenti. Nejlepsim resenim bylo jednotlivé fadky rozpoznavat pomoci
reguldrnich vyrazt. Pro vytvofeni reguldrnich vyrazl jsem vyuzil funkci compile() a pro
porovnani textu a reguldrnich vyrazi byla vyuzita funkce search() [13].

4.2.7 Selenium

Selenium je knihovna, ktera poskytuje jednoduché API pro psani funkénich nebo akceptac-
nich testi za pomoci Selenium WebDriver [16]. Selenium se nejcastéji pouziva pro psani
testl, ale muze byt vyuzito pro jakoukoliv automatickou interakci s prohlizecem, tedy i pro
stahovani dat. Pri praci byl nejprve definoval webovy ovladac, pomoci funkce webdriver ().
Webovou stranku je mozné nacist pomoci funkce get (). Pro méneni obsahu webové stranky
a ziskani prislusnych dat byla pouzitd funkce find_element () pro nalezeni spravnych dat
a tlacitek, ktera je potreba stisknout. Pro stisknuti tlacitka byla vyuzita funkce click().
Po nalezeni spravné konfigurace stranky byl stazen HTML zdrojovy kod, ktery byl uz déle
zpracovan pomoci knihovny BeautifulSoup [18].

4.2.8 Scikit-learn

Scikit-learn je Python knihovna, kterd vytvaii podporu pro strojové uc¢eni. Knihovna scikit-
learn ndm umozni pracovat s algoritmy strojového uceni bez ucitele i s ucitelem. Kromé
samotnych algoritmi podporuje knihovna také rtizné funkce pro ptipravu a vybér modelu,
predzpracovani dat, vyhodnoceni modelu a dalsi utility. Knihovna scikit-learn byla vyuzita
pri feseni deskriptivnich i prediktivnich dolovacich uloh [21].

scikit-learn shlukovani

Pro shlukovou analyzu ma knihovna scikit-learn modul clustering. Kazdy shlukovaci algo-
ritmus je implementovan ve dvou fazich. Prvni fazi je funkce fit (), kterd vytvori jednotlivé
shluky na zdkladé trénovacich dat a vrati pole integert, které odpovidaji jednotlivym tii-
ddm. Jednotlivé t¥idy ziskdme pomoci funkce labels_ [15].

V bakalarské praci byly vyuzity algoritmy k-means a DBSCAN. K jejich implementaci
jsem vyuzil pravé modul clustering. Pro pfipravu dat jsem vyuzil modul preprocessing,
pomoci kterého byly pro oba dva algoritmy pripraveny data do pozadovaného formatu.
Algoritmus k-means ma jako vstupni parametr pocet t¥id k. Nasledné pomoci funkci £it () a
predict () roziadime data do jednotlivych t¥id a pomoci funkce labels_ ziskame informace
o rozrazeni do t¥id. Algoritmus DBSCAN m4 jako vstupni parametry polomeér ¢ a minimalni
pocet shluktt v okoli MinPts. Pomoci funkce fit_predict rozradime vstupni data do
jednotlivych t¥id [15].

Scikit-learn predikce

Knihovna scikit-learn poskytuje Sirokou podporu algoritmu pro klasifikaci i predikeci. Al-
goritmy pro predikci maji dvé hlavni funkce. Prvni funkci je funkce fit (), kterd mé na
vstupu tréninkova data a odpovidajici tr¥idy pro tyto vzorky. Funkce fit() provede tré-
novani algoritmu a nastavi jeho vnitini parametry. Druhou funkci je funkce predict(),
kterd predikuje vyslednou t¥idu pro testovana data. Vystupem funkce predict () je pole s
vysledkem predikce. Nejvice algoritmu vyuzivd Numpy pole 4.2.1 [21].

V této praci byla vyuzita vicenasobnd linearni regresi 2.3. Linearni regrese je jednim z
algoritmu, ktery je implmenentovan v knihovné scikit-learn mezi linedrnimi modely. Data,
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které jsem pro trénovani modelu a pro ovéreni jeho spravnosti byla ndhodné vybrana pomoci
funkce train_test_split v poméru 3:1 z modulu model selection. Stejné jako ostatni
algoritmy je na vstupu trénovaci mnozina a pomoci funkce fit() je model vytrénovan.
Nésledné je mozné pomoci funkce predict () predikovat dalsi hodnoty. Uspé&Snost modelu
byla hodnocena pomoci modulu metrics, ktery je implementovan v knihovné scikit-learn
[15].

4.3 Django

Framework Django je framework pro vyvoj webovych aplikaci. Jedna se o volné dostupny
framework, ktery poskytuje podporu pii vyvoji webovych aplikaci takm, aby bylo mozné
soustredit se na vyvoj samotné aplikace, ale nebylo tfeba pii vyvoji fesit problémy s vyvojem
webu. Aplikace Django byla navrzena tak, aby bylo mozné koncept aplikace, co nejrychleji
implementovat a vytvorit redlny produkt. Framework poskytuje mnoho funkci, které je
mozné vyuzit. Django také zajistuje bezpec¢nost vysledné aplikace a poskytuje ochranu proti
SQL injection a zajistuje integritu dat v databazi. Framework Django pouziva architekturu
model-view-template [7].

4.3.1 Architektura model-view-template

Architektura model-view-template je tvorena ze tii ¢asti model, view a template. Archi-
tektura je velmi podobné architekture model-view-controller, kterd je zrejmé pouzivanéjsi.
View méa v architekture model-view-template podobnou roli jako controller v architekture
model-view-controller, ale s malymi odliSnostmi. Podobné template v architekture model-
view-template ma podobnou roli jako view v arckitektufe model-view-controller [6].

Model

Model funguje jako rozhrani pro data. Pomoci modelu se vytvari, upravuji a mazou data
v celé aplikaci. Jedna se vlastné o logickou datovou strukturu na pozadi aplikace, ktera
je reperezentovana databazi. Model zajistuje vytvareni tabulek a jejich poli, stard se o
nastaveni omezeni a jejich dodrzovani. Pro implementaci databaze byla vybrana technologie

mysql [8].

View

Hlavni funkci View je prijimat HT'TP pozadavky a vracet HI'TP odpovédi. Odpovédi miize
byt HTML dokument, presmérovani, obrazek, XML dokument nebo chyba s navratovym
kédem 404, tedy cokoliv miize prohlize¢ zobrazit. View je soucasti uzivatelského rozhrant,
které poskytuje data pro template [8].

Template

Template jsou sablony pro zobrazovani dat, které jsou napsany v HTML, CSS a JavaScriptu
v HTML souboru. Pomoci template je mozné snadno vytvaret Sablony pro aplikaci a udrzet
tak jeji jednotny styl [8].
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4.4 Ajax

Ajax neboli Asynchronous JavaScript and XML pouziva kombinaci XMLHttpRequest, které
jsou vestavény do prohlizece k ziskani dat z webového serveru a JavaScriptu v kombinaci s
HTML pro zobrazeni nebo vyuziti ziskanych dat. Data mohou byt, a ¢asto jsou prendsené na
jako XML, ale jako prosty text nebo JSON. Ajax ziskava informace asynchronim zptisobem.
Diky tomu, neni nutné aktualitovat celou webovou stranku, ale pouze jeji ¢asti [2]. Vyuziti
technologie Ajax bylo v tomto projektu dilezité predevsim pro stahovani dat. Stahovani
dat muze trvat i nékolik minut a je klicové, aby mohl uzivatel v prubéhu pracovat déle a
pozadavek probéhl asynchronné. Ajax byl dale vyuzit pro ziskavani dat pii aktualizaci pouze
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grafu s vysledky z dolovacich tloh.

4.5 ChartJs

ChartJs je knihovna jazyku Javascript, ktera slouzi k vytvareni interaktivnich grafa na
webovych strankach za pomoci HTML. Knihovna byla vyuzita predevsim k prezentaci
vysledku jednotlivych experimenti ze shlukovaci analyzy [5].

4.6 Struktura aplikace

Adresarova struktura byla vytvorena podle doporuceni v dokumenteci Django frameworku
[7]. Zékladni struktura aplikace je na obrazku nize. Pfi ndvrhu struktury jsem dbal na
oddéleni jednotlivych moduli a predevsim na rozdéleni funkénosti do riiznych ¢asti aplikace.

Application
| Biathlon
migrations
settings.py
urls.py
wsgi.py
| Miningapp
models.py
urls.py
views.py
| Clustering
tcoursetime.py
shooting.py
| Download
tdownload.py
downloadresult.py
| Prediction
tlinearregression.py
predict.py
| Stats
| Static
| Templates
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4.6.1 Biathlon

Je hlavni slozkou Django projektu, kterd obsahuje soubory dilezité pro nastaveni a konfi-
guraci celé aplikace.

Settings.py

Soubor settings.py obsahuje kompletni nastaveni celého Django projektu. V nastaveni
bylo nastaveno, v jaké slozce jsou static a template soubory. Déle je definovana technologie
databéaze, ktera je vyuzita, ¢asova zona nebo pristupova adresa aplikace.

Urls.py

Soubor urls.py slouzi pro zpracovani url adres a urcuje zplisob zpracovani url adresy.
Po zaslani poradavku se adresy presméruji do spravné aplikace. Kazda aplikace ma svij
urls.py soubor.

Wsgi.py

Tento soubour obsahuje konfiguraci rozhrani pro nasazeni aplikace na webovy server.

4.6.2 MiningApp

MiningApp je jedinou a hlavni aplikaci celého projektu. Aplikace byla vytvorena pomoci
prikazu python manage.py startapp MiningApp. Tento Django piikaz vytvori aplikaci a
soubory, které jsou potrebné pro pouzivani této aplikace.

Apps.py

Tento soubor obsahuje konfiguraci pro nastaveni aplikace.

Models.py

V tomto souboru jsou definovany vsechny databdzové tabulky vcetné vsSech informaci o
polich a integritnich omezenich. Diilezité je i spravné nastaveni cizich klici. Tabulky jsou
definovany podle navrhu databaze 3.1. Tabulky jsou néasledné vytvoreny pomoci prikazi
python manage.py makemigrations a python manage.py migrate.

Urls.py

Soubor urls.py slouzi pro zpracovani url adres. Hled& pozadovany vzor url adresy v tomto
souboru. Kdyz je vzor nalezen, tak je zavolana Python funkce ze souboru views. Kvalitni a
Cisty urls.py je zdkladem, aby aplikace byla prehledna.

Views.py

Ve views.py jsou Python funkce, které jsou volané ze souboru urls.py. Tyto funkce za-
jistuji komunikaci mezi modelem a templatem. Views pii stahovani dat vola funkce pro
a uklada stazend data pro databaze. Druhou typickou funkci je ziskdvani dat z databéze,
které jsou odeslané do sablon a dale se vykresli uzivateli.
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Migrations

Tato slozka obsahuje soubory, které vznikly piikazem python manage.py makemigrations.
Tyto soubory jsou vytvoreny podle definic databazovych tabulek v souboru models.py. Po-
moci piikazu python manage.py migrate jsou podle definici v téchto souborech vytvoreny
tabulky v databazi.

4.6.3 Download

Modul Download slouzi pro stahovani dat ze serveru www.biathlonresult.com. Modul
Download obsahuje soubor download.py a soubor downloadresult.py.

Download.py

Tento soubor obsahuje tridu DataDownloader, kterd se vyuziva pro stazeni dat a jejich
validaci. Pti potfebé stdhnout data se vytvori instance t¥idy DataDownloader. Pro stazeni
dat pomoci API slouzi funkce get_data, kterd vytvori sezeni a stihne data podle para-
metru URL. Pro stazeni eventi slouzi funkce get_events, ktera zpracuje stazena data
jako pole slovnika. Funkce vrati zpracované pole slovnikd. Pro stazeni informaci o zavo-
dech je funkce get_competitions. Funguje stejné jako funkce get_competitions, zpra-
cuje stazena data jako pole slovniki a to vrati pomoci prikazu return. Pro stazeni vy-
sledkii je funkce get_race_result. Tato funkce stdhne PDF soubor s vysledky z daného
zévodu. Néasledné je PDF soubor nacten radek po rfadku pomoci knihovny pdfplumber a
zpracovan. Radky jsou rozpoznavany a zpracovavany pomoci reguldrnich vyrazii. Pro oveé-
feni validity stazenych informaci slouzi funkce check_res_line(), check_cumulative(),
check_shooting(), check_course(). Vysledkem je opét pole slovnikl se stazenymi infor-
macemi o vysledcich zavodu. Posledni funkei je funkce get_athletes (). Tato funkce stahne
informace o vSech biatlonistech a biatlonistkach, které jsou dostupné na webu
www.biathlonresult.com. Data o biatlonistech jsou stazena pii inicializaci celé aplikace.
Béhem kazdého dotazu na API jsou ziskdany data pouze o 10 biatlonistech. Pro ziskani in-
formaci o vsech biatlonistech byl vyuzit jednoduchy algoritmus, ktery postupné ziska data
o vSech biatlonistech. Vysledkem funkce je pole slovnikii, ve kterém jsou ulozeny vSechny
informace pro vlozeni idaju do databaze. V pripadé, ze ve vysledcich bude novy biatlonista,
o kterém nejsou ulozena data v datab&zi jsou informace o biatlonistovi stazeny dodatecné
pomoci funkce get_athlete().

Downloadresult.py

Soubor downloadresult.py slouzi pro stazeni vysledkii a detailnich statistik pomoci tech-
niky Selenium. Pro ziskani téchto dat slouzi tfida RaceResult. Pro stazeni vysledkl ze
zévodu je vytvorena instance této tridy. Nasledné funkce download_race_result() ridi
logiku stahovani dat ze zavodu a vrati zpracované vysledky. Funkce session_init() vy-
tvori okno prohlizece a pripravi webovou stranku a funkce get_result() stdhne vSechny
vysledky a statistiky.

4.6.4 Clustering

Modul Clustering slouzi pro feseni dolovacich tiloh pomoci shlukovani. Pro kazdy typ do-
lovacich 1loh obsahuje modul Clustering jeden soubour.
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Coursetime.py

Soubor coursetime.py obsahuje tfidu Course. P1i feseni dolovaci tlohy je vytvofena instance
tridy Course. Tato tiida slouzi pro reseni dolovacich tiloh pro shlukovani pro bézecky cas.
Dolovaci tilohy pro shlukovani jsou popsany v sekci 5. Funkce discipline_course_behind_count
a funkce lap_course_behind_count slouzi pro vybér dat pro shlukovaci tlohu, které ulozi
do DataFrame 4.2.2. Funkce course_behind_prepare a lap_behind_prepare pfipravi
data v DataFramu podle typu dolovaci tlohy a vyuzije funkce kmeans,dbscan a hiearchy
pro rozdéleni dat do tiid. Jako vysledek vrati DataFrame, ve kterém kazdy radek patii do
jedné tiidy. Funkce kmeans, dbscan a hiearchy vyuzivaji pro rozdéleni do tiid funkce z
knihhovny scikit-learn 4.2.8. Funkce discipline_course_behind_count a funkce
lap_course_behind_count vyberou z DataFrame data pro zobrazeni uzivateli, upravi je a
vrati ve formatu JSON.

Shooting.py

Tento soubor slouzi pro feseni shlukovacich dolovacich tloh, ve kterych se zkoumaji stre-
lecké vykony. Trida Shooting funguje velmi podobné jako tiida Course. Pfi feSeni shlu-
kovacich experimentii funkce time_compare_accurancy a shot_accurancy slouzi pro vy-
bér a upravu dat, které vrati ve formatu JSON. VSechny dolovaci tlohy vyuzivaji funkce
kmeans,dbscan a hiearchy pro rozrazeni objektt do ttid.

4.6.5 Stats

Modul Stats obsahuje soubor create_stats.py s tfidou CreateStats. Tato tfida ma dvé
funkce, které jsou zavolany po kazdém ulozeni nového vysledku do tabulky result. Funkce
predict_stats slouzi pro vytvoreni statistik pro zédvodnika. Funkce nejprve nacéte data
do DataFrame a nasledné spocita vsechny statistiky a ulozi je do tabulky PredictStats.
Tyto statistiky slouzi pro predikci zavodi. Dalsi fukce create_stats z tiidy CreateStats
spocita statistiky zavodnika pro danou sezénu a ulozi je do tabulky Stats nebo statistiky
aktualizuje.

4.6.6 Prediction

Tento modul slouzi pro vytvoreni predikce vysledkl a k zhodnoceni této predikce.

Linearregression.py

Tento soubor tvori tfida Regression, kterd vytvaii model pro predikci vysledki. Nejprve
jsou vybrany statistiky z databdze z tabulky PredicStats. Pro kazdy z parametru (bezecky
a stielecky Cas, umisténi v minulych zavodech a stieleckou tspésnost) je vypocitdn prumeér.
Tyto ¢tyri zakladni parametry jsou vstupem pro funkci £it() z tfidy LinearRegression
z knihovny scikit-learn. Vytrénovany model je nasledné uloZeny pomoci funkce gzip a
pouzit k predikci vysledkd.

Predict.py

Tento soubor slouzi pro predikci vysledkii pro konkrétni zdvod. Tiida Predict obsahuje
funkci predict_result, kterd nejprve zavold funkci get_start_list, kterd stdhne star-
tovni listinu pro dany zdvod. Startovni listina je nasledné nactena a pro kazdého ze zavod-
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nikd jsou nacteny jeho pokrocilé statistiky a upraveny tak, aby mohly slouzit jako vstup pro
vytrénovany model. Model, ktery byl vytrénovan a ulozen pomoci tridy Regression, urci
vysledné umisténi zavodnika v daném zédvodu. Umisteni zdvodnikli jsou nasledné sefazena
a ulozena do tabulky Prediction.

4.6.7 Static

Tato slozka obsahuje soubory, které potiebuje webova aplikace k vykresleni stranky. Ne-
jednd se o HTML soubory, které jsou ve slozce Template, ale o CSS soubory, JavaScript a
obrazky, které jsou pouzité na webové strance. Tyto soubory jsou oznacovany jako statické.
CSS soubory a JavaScript v této slozce byly prevzaty z open-source sablony pro tvorbu
webovych stranek. Zdrojové kédy jsou okomentovany a byly dodrzeny vsechny licenéni po-
zadavky pro pouziti téchto soubort.

4.6.8 Templates

Slozka Templates obsahuje vSechny sablony pro vykreslovani webové stranky. Sablony byly
vytvoreny podle open-source Sablony, stejné jako u slozky Static.
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Kapitola 5

Shlukovaci experimenty

Shlukovaci metody byly vyuzity pro feseni deskriptivni dolovacich iloh. Cilem u shlukovani
bylo najit vzory a modely dat, které nejsou snadno zjistitelné. Také bylo cilem najit v datech
zajimavé vzory, které by mohly zajimavat biatlonové nadsence. Tyto informace by mohly
zajimat i samotné biatlonisty a biatlonistky, ktefi by se mohli dozvédét nové informace
o svych vykonech a na zdkladé téchto informaci své vykony upravit. Experimenty byly
navrzeny tak, aby pokryly razné statistické oblasti biatlonu a nebyly zaméreny jen na
jednu oblast. VSechny experimenty byly provedeny pomoci tii shlukovacich metod jedna se
o metody zalozené na rozdélovani, hierarchické metody a metody zalozené na hustoté. Z
metod zalozenych na rozdélovani byl vybran pro shlukovaci experimenty algoritmus kmeans.
Shlukovani za pomoci hiearchickych metod probéhlo s rozkladem zdola nahoru. DBSCAN
byl algroritmus, ktery vytvoril shluky na zakladé hustoty objektd. Hodnoty min a max na
vyslednych grafech jsou hodnoty prvni a tietiho kvartilu.

5.1 Porovnani bézeckého casu - discipliny

Pri porovnani bezeckého cCasu jsem se zaméril na rozdily, které maji biatlonisté napric
jednotlivymi discipliny. Jaky biatlonista dosahuje a nedosahuje dobrych bezeckych casu lze
zjistit jednoduchym SQL dotazem. Kazdy biatlonista, ale miize mit disciplinu, kterd mu
vyhovuje vice a dosahuje v ni lepsich bézeckych Casti nez v jiné discipliné. Tento rozdil
miize zpusobit rozdilna délka zavodu nebo jiny typ startu zavodu, kde se muize jednat o
intervalovy start nebo hromadny start. Cilem bylo zjistit skupinu zavodniku, kteri maji
bezecky cas na stejné trovni v kazdé discipliné a dalsi skupiny zavodniku, kteii dosahuji v
nékteré z disciplin horsi nebo lepsi vysledky.

5.1.1 Experiment s disciplinami I.
Vybér dat

Pii prvnim experimentu byly porovnany prumeérné bézecké ztraty v prepoc¢tu na lkm v
ramci jednotlivych disciplin. Pro kazdého biatlonistu nebo biatlonistku byla spocitana jejich
prumérnd ztrata v béhu na nejlepsi bezecky ¢as ve sprintu, stihacim zavodé, v invidudlnim
zavodé a v zavodé s hromadnym startem. Zahrnuté jsou pouze vysledky biatlonisti, kteri se
zucastnili alespon jednoho zavodu v kazdé discipliné. Tato data byla vstupem pro shlukovaci
algoritmy.
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Zhodnoceni experimentu

Pri tomto experimnetu jsem neziskal vysledky, jaké jsem ocekaval. Biatlonisté byli rozdéleni
do trid podle celkovych bezeckych ztrat. Pomoci tohoto experimentu se nepovedlo zjistit,
kteri biatlonisté maji lepsi nebo horsi bezecké ¢asy v riznych disciplindch a o kolik ¢asu. V
ramci experimentu bylo zjisténo, ze v zavodech s intervalovym startem dochazi k vétsim be-
zeckym ztratam na nejlepsiho zavodnika oproti zavodim, kde startuji zavodnici ve skupiné.
Tento experiment muze pomoci pro rozrazeni zavodniku podle celkové bézecké vykonnosti
do rtiznych skupin.

Nejlepsi vysledky byly ziskany od algoritmu kmeans, ktery pri nastaveni vhodného poctu
t¥id rozradil zavodniky do velmi podobnych a velikostné stejnych tiid. Algoritmus DBS-
CAN nezvladl roziadit zavodniky do stejného poctu t¥id, ale dokdzal najit mensi skupiny
zévodniki, u kterych jsou jejich vysledky naprosto totozné. Naopak nékteré skupiny jsou
prilis velké a nelze z nich nic vycist. Shlukovanim pomoci hiearchické metody jsem ziskal
podobné vysledky jako u algoritmu kmeans, ale jednotlivé tfidy si nejsou tak podobné, jak
u algoritmu kmeans. Vysledky z algortmu kmeans jsou na obrazku 5.1.

=1 0-max [ 0- min 1- max 1- min
= 2- max [ 2- min [ 3- max [ 3- min
20

Course behind per km [s]

. Y 4

Discipline

Obréazek 5.1: Experiment L.: Rozdéleni pomoci algoritmu kmeans a hierarchické metody

5.1.2 Experiment s disciplinami II.

Pti prvnim experimentu jsem neziskal rozdéleni, jaké bylo cilem. Pro druhy experiment
jsem upravil vybér dat pro shlukovaci algoritmy, aby bylo dosazené ocekavaného rozdéleni.

Vybér dat

Pro kazdého zavodnika byla vypocitana prumérnd ztrata v béhu na lkm béhem vSech
zédvodu. Nasledné byla spocitdna pro kazdého biatlonistu pramérna ztrata bézeckého casu
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na nejlepsi bezecky ¢as v prepoctu na lkm stejné jako u prvniho experimentu. Pro kazdou
discipinu jsem nésledné odecetl prumérnou ztratou v dané discipliné s prumeérnou ztratu
napfi¢ vSemi disciplinami. Opét byla vybrana data pouze u zavodniku, ktefi se zticastnili
vsech disciplin. Takto upravena data byla vstupem pro shlukovaci algoritmy.

Zhodnoceni experimentu

U druhého experimentu se povedlo najit skupiny zavodniku, kteri dosahuji riznych bézec-
kych casu napri¢ vSemi disciplinami v porovnani se svym prumérnym bezeckym cCasem.
Vétsina zavodnikt dosahuje lepsich bezeckych c¢ast ve stihacich zavodech a v zavodech s
hromadnym startem. Pti tomto experimentu se povedlo najit riiznorodé skupiny zédvodniki.
Mezi nékterymi skupinami nejsou velké rozdily, ale podarilo se najit skupiny, které jsou od-
lisitelné. Dokéazal jsem nejen najit skupiny, které dosahuji horsich vysledku v zavodech s
intervalovym startem, ale také odlisit skupiny zavodnikt, kteri dosahuji lepsi nebo horsi
vysledky ve sprintu nebo v individudlnim zavodé. Podobné je tomu pfi porovnani stihaciho
zéavodu s hromadnym startem. Rozdily mezi bézeckymi vykony se v nékterych skupinach
blizi az 5 sekunddm na 1 kilometr. V takovych pripadech uz je rozdil velmi markantni a
projevi se na vysledcich biatlonist. Pii experimentu se povedlo najit i skupinu zavodniki,
kteri maji vyrovnané bézécké vykony napri¢ vsemi disciplinami. Nevyhodou tohoto experi-
mentu je, ze doslo k porovnani pouze vysledku zdvodniku v poméru s jejich vykony. Ztratil
jsem tak informaci o jejich celkovém bezeckém casu, pricemz v jednotlivych skupinach jsou
zévodnici s velmi odlisSnymi bézeckymi vysledky. Pro dosazeni kvalitnich vysledkt je lepsi
provadét shlukovani pouze pro data z jedné sezény.

V tomto experimentu jsem ziskal nejzajimavéjsi vysledky pomoci algoritmu DBSCAN.
DBSCAN sice nékteré zavodniky oznaci za Sum, ale pri spravném nastaveni epsilon dokaze
rozdélit zavodniky do velmi podobnych shlukt. Vysledky z tohoto algoritmu jsou na obrazku
5.2. Velmi dobré vysledky jsem ziskal i z algoritmu kmeans.

5.1.3 Experiment s disciplinami III.

Ve tretim experimentu jsem se soustredil na odstranéni nedostatkii z druhého experimentu.
U tohoto experimentu jsem se soustiedil nato, aby biatlonisté a biatlonistky byli bézci na
podobné trovni a zaroven dosahovali stejnych vysledkt napri¢ vSemi disciplinami.

Vybér dat

U tohoto experimentu jsem data, vybral a upravil stejné jako u druhého experimentu.
Rozdil u tohoto experimentu spociva v tom, ze kromé porovnani ¢asu s priumeérem napric
vSemi disciplinami byl pro shlukovaci algoritmy vstup atribut s primérnou ztratou ze vsech
disciplin.

Zhodnoceni experimentu

U tohoto experimentu jsou pouzitelné pouze vysledky z algoritmu DBSCAN. U algortimu
DBSCAN zalezi na jednotlivych tiiddch. Nékteré vzniklé tridy jsou prilis velké a nepre-
hledné. Povedlo se ale vytvorit tridy, které nalézaji zavodniky se stejnymi bézeckymi vykony
a jejich rozlozenim napri¢ disciplinami. Téchto pifipadl je minimum, navic spoustu zavod-
nikt bylo oznaceno za sum. U algoritmti kmeans a hieachického shlukovani se mi nepovedlo
ziskat kvalitni vysledky.
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Obrazek 5.2: Experiment II.: Rozdéleni podle algoritmu DBSCAN a jedna z tiid

5.1.4 Experiment s disciplinami IV.

Prvni t¥i experimenty byly provedeny z hlediska porovnani bézeckych ztrat na nejlepsiho
zavodnika. PTi dalsich experimentech jsem porovnaval skupiny zavodnik podle umisténi
bézeckého casu.

Vybér dat

V tomto experimentu jsem porovnal prumérné umisténi bézeckého casu v ramci jednotlivych
disciplin. Data byla vybrana stejné jako u prvniho experimentu, poze misto bézecké ztraty,
bylo vybrano umisténi bézeckého casu.

Zhodnoceni experimentu

Vysledky experimentu jsou velice podobné jako u prvniho experimentu, pouze je vétsi rozdil
v zdvodech s hromadnym startem a zévodech s intervalovymi starty. To je zptisobeno tim,
ze v zavodech s hromadnym startem startuje méné zavodnikt. Vysledky shlukovani jsou na
obréazku 5.3.
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Obrazek 5.3: Experiment IV.: Rozdéleni podle algoritmu kmeans a DBSCAN

5.1.5 Experiment s disciplinami V.

Tento experiment slouzi pro porovnani s druhym experimentem pricemsz cilem ziskat lepsi
skupinu zavodnikt, ktefi maji konzistentni vykony pii vSech zévodech.

Vybér dat

Vybér dat byl stejny jako u druhého experimentu s tim rozdilem, Ze misto bézecké ztraty na
kilometr bylo vybrano primérné umisténi zdvodniku v bézeckém cCase ve vSech disciplinach
v porovnani s prumérnym umisténim zavodniktu v jednotlivych disciplinach.

Zhodnoceni experimentu

Rozdilny pocet startujicich zavodniki v jednotlivych disciplinidch zptsobuje velmi rozdilné
umisténi naptic¢ disciplinami. Z tohoto experimentu, nejsou kvalitni vysledky.

5.2 Vyvoj bézeckého casu v pribéhu zavodu

V dalsich dolovacich dlohach jsem se zaméftil na vyvoj bézeckého ¢asu v pribéhu zédvodu u
jednotlivych biatlonistd a biatlonistek. Cilem bylo zjistit skupiny zavodniku podle prubéhu
bézeckého ¢asu béhem zavodu. Ocekavanym vysledkem byly skupiny zavodniki, mezi nimiz
je skupina zavodniki, kterd ma konstantni bezecky vykon v pribéhu celého zavodu a dalsi
skupiny zavodnikt, v nichz maji zavodnici lepsi vykon na zacatku celého zédvodu nebo
naopak na konci zavodu.
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5.2.1 Experiment s vyvojem béZeckého casu I.
Vybér dat

U prvnim experimentu byly vybrany priamérné bézecké ztraty v prepoctu na 1 km v ramci
jednotlivych okruhti pro zavodniky. U kazdého biatlonisty nebo biatlonistky jsem spocital
jejich prumérnou ztratu v béhu na nejlepsi bezecky c¢as v kazdém z okruhii. Zavodnik se
musel ziicastnit minimalné dvou zavodi v dané discipling, aby byl zafazen do shlukovani. U
sprintu, ktery se jezdi nejvice, se musi zadvodnik ziacastnit minimalné 4 zdvodu pro zarazeni
do shlukovani. Tato data byly vstupem pro shlukovaci algoritmy.

Zhodnoceni experimentu

V prvnim experimentu dojde k rozdéleni zavodnika podle celkové vykonnosti. U vsech
algoritmt je jasné, ze v priibéhu zavodu vétsina zavodniki ma vétsi a vétsi ztratu na
biatlonisty s nejlepsim bezeckym casem. U zdvodi s intervalovym startem jsou patrné
bézecké rozdily, hned od prvniho kola a v pribéhu zavod se rozestupy zvétsuji. Ve stihacich
zédvodech a zdvodech s hromadnym startem jsou rozestupy v prvnich kolech minimdélni, ale
v prubéhu zdvodu rozdily rostou s vétsi rychlosti a nejpomalejsi zavodnici maji v poslednich
okruzich zavodi velké ztraty.

U tohoto experimentu byly ziskany zatim nejlepsi vysledky za pomoci hierarchické shlu-
kovani. Velmi kvalitni jsou i vysledky ze shlukovani za pomoci algoritmu kmeans. Algoritmus
DBSCAN fungoval rtizné na riazny typ disciplin. U shlukovani u disciplin jako jsou sprint
a vytrvalostni zavod, ve kterém zavodi velky pocet sportovci, algoritmus vytvarel shluky,
které byly prilis velké a neprehledné. Naopak pro stihaci zdvod a zavod s hromadnym star-
tem jsou tfidy malé a spoustu objekti bylo oznaceno za Sum.

=1 0- max [ 0- min 1- max 1- min 1 0- max 1 0-min 1- max 1- min
1 2-max [ 2-min [ 3- max [ 3- min 1 2- max [ 2-min [ 8- max [ 8- min
4- max 4- min 4- max 4-min
18 25

20

c

Course behind per km [s]
=
Course behind per km [s]
&

X}

lap1 lap2 lap3 lap4 lapd lap1 lap2 lap3
Lap Lap

Obrazek 5.4: Experiment I.: Rozdéleni Kmeans pro zavod s hromadnym startem a sprint
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5.2.2 Experiment s vyvojem bézeckého casu II.

Obdobné jako v rdmci experimentovani s porovnanim bézeckého ¢asu béhem disciplin, jsem
se zde pokusil porovnat vysledky v jednotlivych kolech s celkovym primérnym casem.

Vybér dat

Pro kazdého zavodnika jsem spocital jeho primérnou ztratu bézeckého casu v ramci dané
discipliny v pfepoc¢tu na 1 kilometr. Néasledné jsem spocital jejich pramérnou ztratu bézec-
kého Casu ve vsech bézeckych kolech v prubéhu zavodu na 1 kilometr. Pro vSechna kola
jsem od celkového pruméru pro danou disciplinu odecetl primérnou ztratu na jedno kolo.
Parametry pro vybér zavodnika byly stejné jako u prvniho experimentu.

Zhodnoceni experimentu

U tohoto experimentu se mi povedlo dosdhnout pozadovaného rozdéleni do skupin. Nejlépe
se toto rozdéleni podarilo u discipliny sprint a to jak pro Zeny, tak pro muze. Duvodi muze
byt vice, jednim z nich je, ze se jedna o zavod s intervalovym startem. Dalsim davodem
muze byt, Ze se ve sprintu se jezdi nejvice zavodi a v databazi je k nim ulozeno nejvice
dat. U rozdéleni do jednotlivych tiid se povedlo najit skupinu nebo skupiny zavodniki,
kteri maji nejkonstantnéjsi vykony bézeckého casu v prubéhu celého zavodu. Dalsi skupiny
zévodniki v pribéhu zavodi sviij bézecky vykon v porovnani s nejrychlejsim bézcem zavodu
postupné zhorsovali. Nékteré skupiny zavodniki se zhorsuji v prubéha celého zavodu. Na
obrazku 5.5 je vidét dalsi skupina zavodniku, kterd v prvnich dvou kolech zavodu drzi
konstantni bézecky cas, ale v poslednim kole zavodu vyrazné zpomali.

Nejlepsich vysledkt shlukovani v tomto experimentu se mi povedlo dosdhnout pomoci
algoritmu kmeans. Algoritmus kmeans dokézal roziadit biatlonisty a biatlonistky do velmi
zajimavych tfid. Podarilo se velmi dobfe tfidy od sebe odlisit. U hierarchického shlukovani
bylo rozrazeni do tfid podobné tspésné jako u algoritmu kmeans, ale podobnost v ramci
jednotlivych tfid byla mensi. Algoritmus DBSCAN dokézal opét najit skupiny zdvodniki,
ve kterych jsou vykony velmi podobné. Nékteré skupiny, jsou ale velmi malé a naopak
nékteré skupiny jsou velké a nelze se v nich jednoznac¢né orientovat.

5.2.3 Experiment s vyvojem béZeckého casu III.

U porovnavani bézeckého ¢asu napri¢ disciplinami nefungovala dobife prfi srovnani podle
poradi bezeckého casu. Tato skutecnost byla dana tim, Ze jednotlivych disciplin se icastnil
velmi rozdilny pocet zdvodnikt. Béhem zdvodu ale zistava pocet biatlonistd stejny a porov-
nani by, tak mélo fungovat 1épe. Od tohoto experimentu jsem ocekéaval podobné vysledky
jako prvni experiment.

Vybér dat

U tohoto experimentu jsem pro kazdého zavodnika porovnal jeho umisteni bézeckého ¢asu v
ramci jednotlivych okruht s jeho celkovym primérnym umistenim. Do shlukovani vstoupili
pouze zavodnici, ktefi splnili stejné podminky jako u prvniho a druhého experimentu.
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Obrazek 5.5: Experiment II.: Kmeans pro sprint a vybrand tfida

Zhodnoceni experimentu

V tomto experimentu doslo k jasnému rozdéleni podle bézecké vykonnosti. Vysledky jsou
velmi obdobné jako u prvniho experimentu pouze jesté rozdéleni do jednotlivych tirid je
markantnéjsi.

5.2.4 Experiment s vyvojem bézeckého casu IV.

Tento experiment je obdobny jako druhy experiment, jen misto porovnani bézecké ztraty
dochézi k porovnani umisténi bézeckého casu.

Vybér dat

Pro kazdého zavodnika jsem nejprve vypocital jeho primérné umisténi v ramci discipliny.
Nasledné bylo pro kazdy okruh béhem zavodu bylo vypocitdno primérné umisténi v ramci
daného okruhu a pro kazdy okruh bylo primérné umisteni odecteno. Po této upraveé data
vstupuji do shlukovacich algoritm.

Zhodnoceni experimentu

Tento experiment prinesl zajimavé vysledky. Vysledky jsou velmi podobné jako u druhého
experimentu. Podarilo se zavodovniky rozdélit do riznych skupin podle jejich strategie
bézeckého vykonu v pribéhu zdvodu. Na rozdil od druhého experimentu jsou vysledky lépe
interpretovatelné pro vSechny discipliny. Na obrazku 5.6 je vidét rozdéleni zédvodnikid do 5

38



trid ve sprintu podle algoritmu kmeans. Kazda trida obsahuje jiny typ zdvodnika. Podarilo
se najit zdvodniky s konstantni vykonnosti, zhorsujici i zlepsujici se vykonnosti béhu béhem
zavodu. Na druhém obrazku je zobrazena skupina zavodnikl, u kterych se jejich bézecké
umisténi v pribéhu zavodu zlepsuje.

Nejlepsi vysledky opét prinesl algoritmus kmeans. Pii spravném nastaveni parametri
byly ziskdany dobré vysledky i u algoritmu DBSCAN, ale je pomérné obtizné najit tyto
spravné parametry. Tyto parametry se navic pro jednotlivé discipliny méni u muzi i Zen.
Hierarchickd metoda rozdéli zavodniky také velmi solidné, ale opét si jsou objekty v jed-
notlivych tridach vice podobné u kmeans.
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Obrazek 5.6: Experiment IV.: Kmeans pro sprint a vybrand tfida

5.3 Srovnani rychlosti strelby a tispésnosti strelby

Prvni dvé skupiny experimentti byly zaméfeny na porovnavani bézeckého casu. V nasle-
dujicich experimentech jsem se soustiedil na porovnani stieleckych vykonud. Dalsi skupina
experimentu byla provedena pro porovnani uspésnosti stielby v souvislosti s jeji rychlosti.
Cilem téchto experimentti bylo najit optimalni ¢as stfelby pro zavodnika. Tento experiment
muze slouzit pro zadvodniky k urceni optimélni rychlosti jejich stielby. V této dolovaci tloze
je cilem urcit, jestli zavodnik pri kratsich streleckych casech dosahuje horsich streleckych
vysledkt a vyplati se mu stiilet, pomaleji nebo naopak, jestli pii kratsich streleckych ca-
sech dosahuje stejnych nebo lepsich vysledka a biatlonistim se tak vyplati sttilet rychleji.
Vsechny experimenty byly provedeny ve trech variantach: pro stfelbu komplexné a pro
strelbu vleze a vestoje oddélene.
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5.3.1 Experiment s porovnanim rychlosti a tispésnosti strelby I.
Vybér dat

P#i vybéru dat byly vybrany data od zavodnikt, ktefi odstrileli vice nez 40 stieleb celkové
nebo 20 stieleb vleze a 20 stieleb vestoje. Pro kazdého ze zavodnikl je nejprve spocitan
prumérny cas strelby. Strelba je nasledné rozdélena do 4 skupin podle ¢asu strelby. Prvni
skupina je pokud ¢as stfelby je mensi nez 75% prumérného casu stielby, druhd skupina je
v intervalu 75-100% prumérného ¢asu stielby, tfeti skupina je v invervalu 100-125% casu
strelby a v posledni skupiné jsou stielby s ¢asem vétsim nez 125% prumérného casu stielby.
Pro kazdého zdvodnika je nasledné spocitana primérnd tspésnost strelby. V dalsim kroku
je spocitana primeérna uspésnost stielby v kazdé ze ¢tyr skupin. Od primérné strelby v
kazdé skupiné je odectena celkova prumérnd uspésnost stielby. Takto upravena data jsou
vstupem pro shlukovaci algoritmy.

Zhodnoceni experimentu

P1i tomto experimentu se mi povedlo rozlisit zavodniky do riznych skupin. Prvnim zjisténim
bylo, ze témér vsechny skupiny zavodnika pii delsim streleckém case méli horsi strelecké
vysledky. Tato skutec¢nost, ktera je na prvni pohled prekvapiva je nejspiSe zpusobena tim,
ze k delsi strelbé dochézi kvili problémtm pri strelbé. Tyto problémy néasledné zpudobi i
nizsi tspésnost stielby. Z tohoto divodu se tézko daji interpretovat vysledky souvisejici s
touto skupinou stfelby. U dvou stfednich typt stfelby jsou vysledné tiidy vétsinou podobné.
Nejvétsi rozdily vznikaji pokud je stielba kratsi nez obvykle. U nékterych biatlonisti ztstava
strelba velmi podobna jako u dalsich skupin. Pti shlukovani, ale vznikly i t¥idy u kterych
pri nejkratsim ¢ase dochdazi k zhorseni stfelby nebo naopak i k zlepseni strelby. Jednim z
prikladu muze byt cesky biatlonista Mikulds Karlik, ktery pokud stiili rychleji v leze, tak
stiili s uspésnosti o 30% méné nez je jeho prumérny strelecky vykon. Naopak Svycarsky
biatlonista Serafin Wiestner pii kratsi sttelbé stiili o 25% lépe nez je jeho strelecky prumér
5.7.

Algortmis kmeans funguje dobfe pfi nizsim poctu t¥id. Pi vétsim poctu tiid se zacnou
jednotlivé tiidy prekryvat 5.7. U algoritmu DBSCAN je opét spousta objektii oznaceno za
sum, ale vzniklé t¥idy jsou prehledné a objekty ve tiidach jsou témér totozné.

5.3.2 Experiment s porovnanim rychlosti a ispésnosti strelby II.

U streleckych casti je problém s odlehlymi hodnotami. Nékteré casy stielby jsou velmi
dlouhé a ovlivni vypocet pruméru stielby. Z tohoto divodu jsem v tomto experimentu
misto primeéru streleckého ¢asu vyuzil median.

Vybér dat

Vybér dat probéhl stejné jako u prvniho experimentu jen u misto primérného stieleckého
casu je vypocitan medidn streleckého casu.

Zhodnoceni experimentu

Pri tomto experimentu jsem ziskal velmi podobné vysledky jako u prvniho experimentu.
Jelikoz median mé nizs$i hodnotu nez priameér u streleckych c¢asu, tak i strelby ze skupiny jsou
s kratsim casem. Pri tomto experimentu jsou uz skupiny, kterd dosahuji lepsich stieleckych
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Obréazek 5.7: Experiment L.:Stfelba v leze algortimus kmeans a jedna z t¥id

vykontl pti nejkratsich strelbach mensi. Vétsina biatlonistii se pri kratsim stieleckym case
dopousti vice chyb, jak je vidét na druhém obrazku 5.8, kde je vidét jedna z vyslednych tiid.
Pti tomto zptsobu rozdéleni fungoval velmi dobre i algortmus kmeans 5.8, ktery dokazal
rozradit biatlonisty a biatlonistky do zajimavych skupin. Hiearchické shlukovani rozdeélilo
biatlonisty do t¥id velmi dobfe, ale jednotlivé objekty ve tfidéch jsou zasuméné a stielecka
uspésnost zavodnikt neni dostatec¢né podobna.

5.4 Uspésnost vystieli p¥i stielbd

V dalsi dolovaci tiloze zaméfené na stielbu bylo mym cilem porovnano tispésnost jednotli-
vych vystrel biatlonist pri stfelbé. U tohoto experimentu je cilem zjistit, jestli pii nékteré
z ran dosahuje zavodnik lepsi stfelecké tispésnosti, nebo naopak horsi stfelecké tispésnosti.
Ocekaval jsem predevsim velké vykyvy pii prvni nebo posledni vystielené rané. Tento ex-
periment muze biatlonistim pomoci zjistit, zda pfi nékterém z vystrel maji dlouhodobé
horsi streleckou uspésnost, a zamérit se na odstranéni tohoto nedostaku, ktery zhorsuje
jejich celkovy strelecky vysledek. Tento experiment byl proveden pro stielbu vleze i vestoje
dohromady a pro strelby vleze a vestoje zvlast.
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Obrazek 5.8: Experiment II.:Strelba v leze algortimus kmeans a jedna z tiid

5.4.1 Experiment s Gspésnosti vystrelti pri strelbéy I.
Vybér dat

U kazdého zavodnika, ktery se zicastnil minimalné 15 zavodi, jsem spocital jeho celkovou
prumeérnou streleckou tispésnost. Nasledné jsem vypocital primérnou stieleckou tispésnost
pri kazdém z vystrelt a od ni odecetl celkovou pramérnou streleckou tspésnost.

Zhodnoceni experimentu

U tohoto experimentu doslo k velmi zajimavym rozdélenim zavodnikta. Povedlo se vytvorit
ruznorodé tridy a kazda z tfid méa ruzné vlasnosti. Zajimavosti je, ze zadny z biatlonistu
nema vsechny rany se stejnou nebo alespon podobnou tspésnosti. U vsech tfid miizeme
vidét u nékteré z ran vykyv do lepsich nebo horsich hodnot nez je zavodniktv prameér.

V ramci zkoumani vyslednych tiid jsem nalezl nékteré velmi prekvapivé vzory. Pii vy-
tvafeni experimentu jsem ocekaval velké vykyvy pfedevsim pii prvni a posledni réané, ale
nékteré tridy ukazuji velmi nizkou tspésnost u tretiho vystielu. Naopak podle ocekavani
se povedlo najit skupiny zavodnikl, ktefi maji problém s prvni ranou. U t¥idy ¢islo 4 na
obrazku 5.9 je tento vykyv do zdpornych hodnot nejmarkantnéjsi. Napriklad svédska biat-
lonistka Hanna Oeberg, ktera byla pfidélena do této skupiny mé pii prvni rané o 22 % nizsi
uspésnost nez je jeji prumér. V prediktivni analyze 6 jsem zjistil, Ze i jednotky procent hraji
velkou roli v kone¢ném vysledku. Naopak zavodnice z tfidy 5.9 maji nejhorsi ispésnost na
poslednim vystfelu. Pomoci tohoto experimentu mohou biatlonisté a biatlonistky snadno
odhalit pripadnou slabinu ve strelbé a snazit se upravou stielby tuto slabinu odstranit.
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Nejlepsi vysledky jsem opét ziskal pomoci algoritmu kmeans. Algoritmus kmeans i pii
nastaveni vétsiho poctu ttid dokazal zavodniky rozdélit do dobfe rozlisitelnych tiid. Naopak
u alogoritmu DBSCAN bylo opét slozité nastavit parametry tak, aby se mi povedlo ziskat
kvalitni vysledky. Pi vybéru nékterych dat funguje algortimus DBSCAN velmi dobfe, na-
opak pro nékteré datasety se mi vibec nepovedlo najit optimalni nastaveni. Velmi dobre
fungovalo i hierarchické shlukovani, pomoci kterého jsem ziskal podobné vysledky jako u
algroritmu kmeans.
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Obréazek 5.9: Experiment II.: Sttelba vleze algortimus kmeans a jedna z t¥id

5.5 Vyhodnoceni shlukovacich experimentii

V ramci shlukovacich experimentti se povedlo najit neobvyklé a zajimavé vzory. Pivodné
jsem se obaval, ze shluky budou vzdjemné splyvat a nebude mozné je navzajem rozlisit.
P1i spravné dpravé dat a nastaveni vhodnych parametri pro shlukovaci experimenty se mi
povedlo témto obavam vyhnout. Pro samotné biatlonisty mohou byt zajimavé predevsim
vysledky ze stfeleckych analyz. U streleckych experimentu se mi podarilo ziskat nejzajima-
véjsi vysledky , kde vzniklé rozdily mezi tfidami byli i vice nez 10 % v tspéSnosti strelby.
Pro vSechny experimenty jsem vyuzil t¥i rtizné shlukovaci metody. U kazdého z expe-
rimenttd jsem se snazil tyto metody porovnat a jednoznacné nejlepsi vysledky jsem ziskal
pomoci algoritmu kmeans. Kmeans fungoval velmi dobfe pro vétsinu z navrzenych experi-
mentu a i pii nastaveni rizného poctu tiid se mi povedlo ziskat kvalitni vysledky. Algoritmus
DBSCAN bylo pro spoustu tloh obtizné nastavit. U nékterych tloh se mi spravné nasta-
veni tohoto algoritmu vibec nepovedlo a vysledky shlukovani byly nepouzitelné. Naopak
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algoritmus DBSCAN dokézal velmi dobfe najit témér totozné objekty a odlisit je od ostat-
nich. U nékterych dolovacich tiloh mi to pomohlo najit zajimavé vzory. Pomoci hierarchické
metody jsem ziskal casto velmi podobné vysledky jako u algortimu kmeans. Pfi prvnim
pohledu na rozdéleni trid byly vysledky témér nerozeznatelné. Vétsi rozdily mezi kmeans
a hierarchickou metodou jsem vzdy odhalil az pfi detailnim zkoumani jednotlivych t¥id. U
hiearchické metody se ve vyslednych tridach Castéji objevovali objekty, které do dané tridy
nezapadaly.

Vysledky shlukovaci analyzy hodnotim jako tspésné z duvodu nalezeni zajimavach in-
formaci, vzoru a rozdéleni. Bohuzel existuje malo shlukovacich analyz s biatlonovymi sta-
tistikami, se kterymi bych mohl srovnat své vysledky. Z jinych projekta jsem zkousel moje
vysledky srovnat napriklad s projektem https://biathlonanalytics.com/ [4], ktery se
v nékolika analyzach zaméril na strelecké vykony zavodniki. Tento projekt prinesl také
srovnani tspésnosti vystrelt pri stfelbé, ale jinym zpisobem, a nelze tedy srovnat s mymi
vysledky shlukovaci analyzy. Moje shlukovaci experimenty muzou, tak slouzit jako nové
doplnéni téchto experimenti.

44


https://biathlonanalytics.com/

Kapitola 6

Prediktivni analyza

Kromé shlukovaci analyzy jsem se zaméfil na predikitvni analyzu biatlonovych vysledki.
Mym cilem v ramci prediktivni analyzy bylo vytvorit model, ktery bude pro zavody prediko-
vat vysledky. Pro vytvoreni modelu jsem zvolil vicendsobnou linedrni regresi. Vicenasobnou
linedrni regresi jsem vybral z nékolika divodi. Prvnim divodem bylo, Ze regrese dokéze
dobre zpracovat numerické atributy se spojitou hodnotou. Dalsim divodem byla inspirace u
prediktivnich modelt v jinych sportech. Vicendsobnd linedrni regrese se pouziva pro predikci
hokejovych nebo baseballovych vysledkt. U hokeje se pouziva model pro predikci vysledkt
Tipsport Extraligy Ceského hokeje nebo NHL [19].

6.1 Vybér dat

Data, ktera byla jako vstupni atributy pro vicendsobnou linedrni regresi, jsem postupné
ménil a upravoval tak, aby vysledna tspésnost modelu byl co nejvétsi. Nejvétsi ispésnost
modelu, se mi povedlo ziskat, pokud do modelu vstoupily statistiky bézecké ztraty na 1km,
stielecka dspésnost, ztrata casu strelby pii jedné stielbé a amisténi v minulych zédvodech.
Kazdy z téchto atributti byl vypocitan jako prumér ze statistik v minulych zavodech. Pro
stfeleckou tspésnost byly dulezité predevsim dlouhodobé statistiky a pri pridani kratkodo-
bych statistik dosahoval model horsi tispésnost. Naopak pro bézecké vykony bylo dilezité
pridat vysledky z poslednich zavod.

6.2 Vytvoreni modelu

V databdzi mam ulozend data od sezény 2015/2016. Pro vytvoreni modelu byla pouzity
data, od sezény 2017/2018. Po stazeni vysledku z poslednich dvou sezén jsem mél v databézi
dostatek vysledkt a statistik pro vytvoreni modelu. Pri vytvareni modelu byla nejprve
vybrana data z databaze a upravena do tvaru tak, aby mohla byt vstupem pro vicendsobnou
linearni regresi. Data byla ndhodné rozdélena v poméru 4:1 na data, ktera budou vstupem
pro linearni regresi, a data, kterd budou slouzit k testovani modelu. Model byl vytvoren
pomoci funkce £fit() ze tiidy LinearRegression z knihovny scikit-learn. Model je
neustale pro kazdy zavod aktualizovan a postupné se stava robustnéjsi a zustava aktualni.
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6.3 Predikce vysledki

P1i predikci vysledki je nejprve vytvoreny model podle popisu vyse. Néasledné je stazena
startovni listina zavodu. U kazdého ze zavodniki jsou nacteny jeho statistiky a upraveny pro
vstup do vytrénovaného modelu. Zavodnici jsou nésledné sefazeni podle linedrniho modelu
a data o jejich predikci jsou ulozena do databéze.

6.4 Uprava predikce

Ve vysledné aplikaci existuje funkcionalita s moznosti zobrazit graf s predikovanymi a sku-
teénymi vysledky pro kazdého z biatlonisti. Kromé vizualni moznosti porovnani prediko-
vanych a skuteénych vysledkt nabizi tento graf moznost upravit vstupni parametry pro
vybraného biatlonistu a nové spocitat predikce. Kazdy z biatlonistu tak muze vyzkouset,
jak se upravi jeho vysledky pri zlepseni strelecké tispésnosti nebo pri zlepseni bézeckého
casu. Ve shlukovacich experimenetech 5 jsem zjistil, Ze biatlonistka Hanna Oeberg ma pro-
blémy pri prvni vystrelené rané. Pokud by tento nedostatek dokazala odstranit, tak se jeji
stieleckd tspésnost zlepsi o 5 %. Na obrazku 6.1 je vidét, jak by se vylepsily vysledky Hanny
Oeberg, pokud by dokézala nedostatek odstranit.

| — Predicted Rank [ Predicted Rank after change

Rank

4 \ /\/
SP PU sP FU SP PU Ms SP FU SP PU N sP PU M3 SP PU sP MS SP FU MS
Discipline

Obrazek 6.1: Upravend predikce Hanny Oeberg

6.5 Zhodnoceni modelu

Vytvotreny model pro predikci vysledki funguje dobfe predevsim pro zavody s individudlnim
startem. Model dosahuje vétsi presnosti u muzl nez u zen. Vysledky ohodnoceni modelu
jsou v tabulce 6.1. Vysledny model dosahuje spise prumérné tispésnosti. Jednim z dtivodi je
nevyrovnanost vykont biatlonist. Velmi c¢asto se stava, ze se biatlonistovi zavod nepovede,
nebo ze béhem zavodu fouka biatlonistovi na stfelnici vitr. Tyto aspekty, nejsem schopnen
zahrnout do prediktivniho modelu. Dalsi nevyhodou modelu je, Ze nezvladne kvalitné predi-
kovat vysledky prii porovnani dvou biatlonistii, pokud je jejich umisténi predikovano blizko
u sebe. Naptiklad pokud u muzského sprintu je rozdil v predikovaném umisténi mensi nez 3
mista, tak v zdvodeé zvitézi 1épe hodnoceny biatlonista v 53 % pripadi. Druhy nedostatek by
bylo mozné odstranit za pomoci robustnéjsi a presnéjsi metody nez je vicenasobnd linearni
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regrese. Model naopak dosahuje velmi dobrych vysledkii, pokud se rozdil v predikovanych
mistech zavodnikt pohybuje ve vétsich jednotkach. Pokud ztstaneme u muzského sprintu,
tak pokud je rozdil v predikovaném umisteni 10 - 14 mist, tak lépe hodnoceny zavodnik
zvitézi v 69% pripadt. Pii vétsich rozdilech jiz dosahuje model kvalitnich vysledki.

Pri pokusu porovnat tento model s jinymi jiz existujicimi modely jsem objevil praci,
kterd hodnoti, jestli 1ze predikovat vysledky v biatlonu ve svétovém poharu podle vysledku
v evropském pohéru [17]. Tato prace neobsahuje konkrétni model a jeho hodnoceni, ale
potvrzuje, ze biatlonovy vysledek je vice zavisly na bézeckém vykonu nez na stieleckém.
Mij model také priradil vétsi dulezitost bézeckému vykonu nez stielecké tspésnosti, a pre-
devsim streleckému casu. Vysledkem vysSe zminéné studie je, Ze model mtize byt vyuzity pro
biatlonové trenéry, ale pri jeho vyuziti je potfeba byt opatrny. Podobny zavér bych vyvodil
i z mé prace. Pomoci modelu mizeme sledovat vyvoj formy zdvodnikid, porovnani hlavnich
rivalu a dalsi informace ale vzhledem k nizsi Gspésnosti se nemuzeme na model spolehnout
s jistotou.

‘ Disciplina ‘ M/7Z ‘ Uspésnost ‘ Absolutni chyba ‘ Stiredni kvad. chyba ‘
| Sprint | M| 57.17 | 16.12 | 397.56 |
| Stihacf zavod | M| 57.99 | 8.65 | 115.54 |
| Invidualni zévod | M | 4826 | 18.02 | 493.21 |
‘ Zavod s hromadnym startem ‘ M ‘ 26.22 ‘ 6.33 ‘ 56.44 ‘
| Sprint | Z | 5297 | 15.99 | 391.47 |
| Stihacf zavod |2 | 4737 | 9.66 | 136.42 |
| Invidualni zévod |2 | 4627 | 16.55 | 423.6 |
‘ Zévod s hromadnym startem ‘ 7 ‘ 23.92 ‘ 6.59 ‘ 59.0 ‘

Tabulka 6.1: Hodnoceni modelu
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Kapitola 7
Zaver

V ramci této bakalarské prace jsem vytvoril webovou aplikaci, ktera stahuje data z oficial-
niho webu Mezinarodni biatlonové federace, data uklada do databaze a na zakladé téchto
dat provadi analyzu pomoci raznych dolovacich tloh. Webovéa aplikace je dostupna na ad-
rese https://analysisofbiathlonstatistics.herokuapp.com/.

V kapitole 2 jsem popsal rizné moznosti jak pristoupit k analyze dat a popsal zakladni
techniky pro ziskavani znalosti z dat. V kapitole 3 jsem se zabyval moznostmi jak zis-
kat biatlonova data, stahovanim biatlonovych dat a navrzenim databaze pro tato data. V
kapitolach 5 a 6 jsem popsal Feseni jednotlivych dolovacich tloh.

V réamci TeSeni prace trvalo delsi dobu, nez jsem ocekaval, stahovani samotnych dat.
Pii stahovani dat jsem narazel na rtzné problémy. Nejvétsim problémem byla validace dat
pri zpracovavani PDF souborti. Nakonec se mi povedlo vytvoril obsahlou databazi, ktera
je naplnéna vysledky ze zavodi, statistikami a informacemi o zdvodech a biatlonistech a
biatlonistkach.

V ramci ziskavani znalosti z dat jsem tesil dva typy dolovacich dloh. Prvnim typem
dolovacich tloh byly dolovaci tlohy fesené za pomoci shlukovani. Pti feseni shlukovaci
analyzy se mi povedlo ziskat velmi zajimavé vzory v datech a informace, které mohou byt
uzite¢né pro analyzovani vykont biatlonistti. Shlukovaci experimenty bych vyhodnotil jako
uspésné. Pri pripadném rozsifeni této bakalarské prace by bylo zajimavé se zamérit na dalsi
shlukovaci experimenty predevsim u stfeleckych vykont biatlonistl, které by mohly prinést
dalsi zajimavé informace o stfeleckych vykonech biatlonisti. Shlukovaci experimenty jsem
resil pomoci riznych algoritmt a nejlépe z pouzitych algoritmt fungoval algoritmus kmeans.
Tento algortimus fungoval dobre pro vsechny typy experimentti a doporucil bych jej pro
pripadné reseni dalsi dolovacich tloh.

V ramci prediktivni analyzy, kterd byla druhym typem dolovacich tloh, jsem vytvoril
jednoduchy model, ktery vyuziva vicenasobnou linearni regresi pro predikci vysledkt. U
vicendsobné linearni regrese jsem narazil na omezeni presnosti pravdépodobnosti, kterého
je tato metoda schopna dosdhnout. Vyslednd tspésnost modelu nedosahuje, takové vyse,
jakou bych ocekaval a jaké jsem chtél dosdhnout. Pro presnéjsi predpovéd vysledku by bylo
potfeba implementovat predikci pomoci neuronové sité backpropagation nebo jiné podobné
robustni metody.

V ramci implementace jsem vyuzil jazyk Python. Volbu jazyka Python bych ohodnotil
jako velmi dobrou volbu pro feseni této bakalarské prace. Jazyk Python mi poskytl sirokou
podporu knihoven pro stahovani dat, reseni dolovacich tloh i pro implementaci vysledné
aplikace. PTi feseni dolovacich tloh jsem vyuzival knihovnu scikit-learn, kterd mi poskytla
funkce pro vSechny dolovaci techniky, které jsem pouzil. Jazyk Python mi usnadil feseni
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vSech ¢asti mé bakalarské prace a doporucil bych jej pro pouziti predevsim u reseni dolo-
vacich 1loh. Jedinou nevyhodou jazyka Pyton, na kterou jsem, narazil byla jeho rychlost,
kterd byla omezujici.

Pro pokracovani tohoto projektu by bylo vhodné vytvorit prediktivni model, ktery bude
pro predikci vysledkt pouzivat jinou metodu, nez je vicendsobna linearni regrese, a srovna
tuto metodu praveé s vicendsobnou linearni regresi. Tato prace by mohla byt dale rozsitena
o dalsi shlukovaci experimenty, které budou zkoumat vysledky biatonisti a jejich statistiky
a najit dalsi nové zajimavé vzory. Dolovaci tlohy se zamérily pouze na individualni vykony
biatlonisti a nezkoumaly vysledky ze Stafetovych zavodu. Dalsi rozsiteni tohoto projektu
je mozné v oblasti vizualizace stazenych dat ve webové aplikaci. Tato prace ma spoustu
moznosti pro dalsi rozsifeni a rozvinuti vysledné webové aplikace, kterd se tak muze stat
zajimavéjsi a hodnotnéjsi.
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Obsah prilozeného média
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