9.1. Metoda CORREL

9. NEKTERE DALSI ANALYZY

@ Cas ke studiu: 3 hodiny

@ Cil Po prostudovani této kapitoly budete umét

® popsat metodu pro studium zavislosti dvou realnych veli¢in a na praktickych
ptikladech ji pouzit

® popsat metodu pro studium zavislosti dvou kategoridlnich wveliCin a na
praktickych ptikladech ji pouzit

®  popsat analyzu vyjimek a na praktickych ptikladech ji pouzit

Vyklad

9.1. Metoda CORREL

o Studie zavislosti dvou realnych atributi

Pro urCeni linearni zavislosti dvou realnych veli¢in pouzivame obvykle koeficient korelace. Vime, ze
pro nezavislé veliCiny je vysledna hodnota koeficientu korelace blizka nule. Pro linearné zavislé
veli¢iny se blizi n¢které z hodnot £1. Graf zavislosti obou veli¢in se pak blizi pfimce.

M¢jme opét datovou matici X s objekty {O1, O2, ...} vtadcich a atributy {Al, A2, ...} ve sloupcich.
Otestujeme dvé veli¢iny — dva realné atributy A1, A2 na celé mnozin€ objekti a dostaneme korelaci
velmi blizkou nule, tedy povazujeme obé¢ veli¢iny za nezavislé.

X
Al A2 Aj An
01 x11 x12
Oi xil x12
Om xml xm2

Muze se vsak stat, Ze pro n¢které podmnoziny objektti jsou obé veliiny linearné zavislé a hodnota
korelace se blizi £1. Podmnoziny obvykle vybirame pomoci hodnot nékterych ostatnich atributi —
jednoho (Aj =J) nebo konjunkce né¢kolika (Aj=] A Ak=K A ...).

Pak mtzeme konstatovat, Ze za podminky P (odpovidajici nékterému tvaru vyse uvedené elementarni
konjunkce) jsou velic¢iny Al, A2 linearné zavislé.
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9.1. Metoda CORREL

Piiklad 9.1.

Mezi atributy sledovanych lidi jsou take vaha a tlak. Jejich graf je na ndsledujicim obrazku.
Vidime, Ze vSechny body rozhodné nepripominaji primku. OvSem kdyz vybereme zvlast muze a
zvlast Zeny, obé podmnoziny se jiz primce blizi vyrazné vice.

tlak a
. L) . ’o
. -
. .
’/.." . e
. . .- . il s muzi
"’ @ ," e
e o o Zeny
,~" * o
. . e -7 a]
(=)
. o
L ] o ’ o o
’D’ o
° % vaha

L 4

Obrazek 9.1. Zavislost vahy a tlaku dle pohlavi

o Metoda CORREL

Jako u vSech metod dolovani znalosti i nasledujici metoda netestuje jen ptedem formulované tvary
hypotéz o moznych zavislostech, ale systematicky je generuje, testuje a vydava zpravu o daty
podporovanych hypotézach.

Procedura CORREL generuje zajimavé pravdivé sentence tvaru
(A1 corr A2) / KONJ

kde A1, A2 jsou realné veliCiny, atributy,
KONJ je elementarni konjunkce - podminka
corr je néktery z korela¢nich kvantifikatori.

Pii jednom vypoctu jsou velic¢iny Al, A2 pevné, podminka se méni.
Vstupni parametry procedury obsahuji :

e realné velic¢iny Al a A2, jejichz vztah chceme zkoumat,

e  pouzity korela¢ni kvantifikator a pro néj upfesnujici parametry vypoctu:

pro Kendallav kvantifikator k-corr,  kde o = hladina vyznamnosti
Spearmanntiv kvantifikator s-corry, o jako vyse

potradové ekvivalencni e-corr s s = minimalni frekvence pro podminku
e povoleny tvar podminky obdobné¢ jako u ASSOC:

mnozina predikat dalezitych B (v elementarni konjunkci alespon jeden) a ostatnich C,
pro mnoziny B a C ke kazdému predikatu povoleny tvar pozitivni, negativni nebo oboji,
maximalni povolenou délku podminky.
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9.1. Metoda CORREL

)

Shrnuti pojmu 9.1.

Analyza vztahu dvou atributi realnych.

Vypocet korelace pro generované podmnoZiny objekti za podminky tvaru elementarni
konjunkce.

67

Otazky 9.1.

Kterymi metodami je moZzno analyzovat vzajemny vztah mezi dvéma atributy, pokud nabyvaji
hodnot realnych?

Popiste princip metody CORREL a rozdil této metody proti statistickému vypoctu korelace dvou
velicin.

Ulohy k fe$eni 9.1.

W=

Formulujte algoritmus pro metodu CORREL.

Napiste program, realizujici tento algoritmus.

Najdéte alespon 3 praktické tlohy na vyuziti metody CORREL.

Jsou dana data AUTAO3 z Torontského statistického uradu obsahuji informace o novych typech
aut uvedenych na trh v roce 2003. Soubor obsahuje 93 novych typt aut od 25 vyrobct uvedenych
na trh. Kazdé typ vozidlo je charakterizovano 19 atributy.

1.Vyrobce - kateg

O 01N L B~ W

0= Acura 10 = Geo 20 = Subaru

1 =Audi 11 = Hyundai 21 =Toyota

2 =BMW 12 = Lexus 22 = Volkswagen
3 = Buick 13 = Lincoln 23 =Volvo

4 = Caddilac 14 = Mazda 24 = Saturn

5 = Chevrolet 15 = Mercedes-Benz

6 = Chrysler 16 = Mitsubishi

7 = Dodge 17 = Nissan

8 = Eagle 18 = Oldsmobile

9 =Ford 19 = Pontiac

. T¥ida - d€leni typt bylo pievzato od vyrobci aut

0 = malé auto
1 = sportovni auto
2 = auto stfedni tiidy

vvvvv

4 = nakladni vozidlo

. Minimalni cena = cena za zakladni model (bez dopliiki)

. Stfedni cena = primér minimalni a maximalni ceny vozu

. Maximalni cena = cena za nadstandartni model (s maximalnimi doplnky)

. Spotieba ve mésté (v milich na galon)

. Spoti‘eba na dalnici (v milich na galon)

. Vybavenost airbagy: 0 = zadny, 1 = jeden (fidi€), 2 = dva (fidi¢ i spolujezdec)
. Nahon: pocet kol, na které je ndhon

10. Pocet valcu

11

. Objem motoru (v litrech)
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9.1. Metoda CORREL

12. Maximalni pocet koniskych sil

13. Vybavenost automatickou prevodovkou: 0 = Ne, 1 = Ano
14. Kapacita nadrZe (v galonech)

15. Maximalni pocet pasazéra

16. Délka (v palcich)

17. Sitka (v palcich)

18. Hmotnost (v librach)

19. Vozidlo je vyroby: 0= neamerické, 1 = americké

Najdéte mozné analyzy téchto dat pomoci metody CORREL a formulujte, jaky typ vysledku
miZze metoda nalézt.
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9.2. Metoda COLLAPS

9.2. Metoda COLLAPS

@ Cil Po prostudovani této kapitoly budete umat

® popsat metodu pro studium zavislosti dvou kategorialnich veli¢in a na
praktickych ptikladech ji pouzit

Vyklad

o Studie zavislosti dvou kategorialnich atributi

Pro uréeni zavislosti dvou kategorialnich atributii pouzivame obvykle frekvenéni tabulku, ptipadné
zni vypoctené koeficienty asociace. OvSem jediny koeficient asociace opét neni dostatecnou
charakteristikou vztahu dvou kategoridlnich veli¢in. Jednou z metod, ktera systematicky vyhledava
mozné vztahy mezi podmnozinami hodnot obou atributti, je metoda kolapsovani. Tato metoda

e analyzuje podrobn¢ vztah dvou kategorialnich atributd, vyhledava zdroje zavislosti,

e provadi kolapsovani (secitani) hodnot nékolika fadkd a sloupcti pivodni kontigenéni tabulky, aby
nasla nejsilnéjsi vztahy mezi dvéma kategorialnimi atributy

e generuje zajimavé pravdivé sentence tvaru
AL[Ki] ~ A;[Kj]
kde A1, A2 jsou zvolené atributy,

K1, K2 jsou koeficienty vzniklé z podmnozin hodnot kategorii atributi Al, A2 takové, ze
jejich numerické charakteristiky vyhovuji uréitym podminkam, které fikaji, Zze veli¢iny spolu v
datech souviseji.

Vstupem pro proceduru jsou slozené dvouhodnotové veli¢iny A1[K1] a A2[K2] a z nich vypoctené
frekvence a, b, ¢, d. Na né¢ se aplikuje nektery asociacni koeficient.

Nazev procedury plyne z toho, ze frekvence a, b, ¢, d dostaneme sectenim - kolapsovanim tradki a
sloupcti uplné frekvencni tabulky obou kategoridlnich veli¢in.

Frekven¢ni (kontigencéni) tabulka atributt A1[s hodnotami H1 ... Hh] a A2 [s hodnotami G1 ... Gg]:

A1\A2 Gl G2 aoc Gg
H1 an a2 alg rl KI1\K2 ano ne
H2 1 a3 a, r2 = ano a b k
ne c d 1
Hh ant an2 Ang rh r S m
k1 k2 ‘e kg m

Metoda vysetiuje vS§echny dvojice neprazdnych koeficienti K1 (podmnozin hodnot H1 ... Hh) a
K2 (podmnozin hodnot G1 ... Gg) a jako vysledek vydava vSechny ty dvojice, které prosly testem
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9.2. Metoda COLLAPS

pro zvoleny kvantifikator a zvolené parametry. Vysledky uspofada podle hodnoty kvantifikatoru, od
nejvétsiho.
Vstupni parametry upiesiiujici, co je pro fesitele zajimavé, a jaké pozaduje vystupy:
e Atributy Al, A2, znichZ jsou odvozeny binarni veli¢iny Al1[K1] a A2[K2], pro néz se ma
procedura provést.
e  Pouzity asociacni kvantifikator a parametry uptesiujici jeho pouziti:
N = maximalni povolena délka feSeni, maximalni pocet hypotéz,
C =, kritické hladina
Q = omezeni podilu charakteristiky nejlepsiho a nejhorsiho prvku feseni (o kolik maze byt
posledni hypotéza horsi, nez prvni).

e  Zda fesime Glohu nehierarchickou nebo hierarchickou (viz nize).

e Informaci o pozadovanych vysledcich. Zakladnim vysledkem je blokovy rozklad frekvencni
tabulky s absolutnimi frekvencemi. Na pozadavek feSitele je moZno pocitat dalsi charakteristiky
jako

fadkové relativni frekvence (aij /i) * 100

sloupcové relativni frekvence (aij / kj) * 100

relativni frekvence (ajj /m) * 100
ocekavané frekvence oij=ri*kj/m
odchylky aij - 0jj

standardizované odchylky (aij - oij ) / V 0ijj

o Priklad pouziti metody COLLAPS

Priklad 9.3.
V datech o 592 sledovanych lidech jsou mj. atributy barva oci a barva vlast. Frekvencni tabulka
téchto dvou atributii je:

OCI\ VLASY 1 = Cerna 2 = brunet 3 = zrzava 4 = blond SUMA
1 = hnédé 68 119 26 7 220
2 = Sedé 15 54 14 10 93
3 = zelené 5 29 14 16 64
4 = modré 20 80 17 94 215

SUMA 108 286 71 127 592
Kvantifikator CHIQ (N=3, C=0, 0=0) se vypocte pro koeficienty.

OCI [1]~ VLASY [1]OCI [1,2] ~ VLASY [1] OCI [1] ~ VLASY [1,2]

OCI [1] ~ VLASY [2]0CI [1,2] ~ VLASY [2] OCI [1]~ VLASY [1,3]

6(::1 [2] ~ VLASY [1] OCI [1,3] ~ VLASY [1] OCI [1] ~ VLASY [2,4]

OCI [2] ~ VLASY [2] OCI [1,3] ~ VLASY [2] OCI [1] ~ VLASY [3.4]

OCI[3,4] ~ VLASY [3,4]

(ostatni kombinace jsou doplnkové a neni je treba pocitat znovu).
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9.2. Metoda COLLAPS

Pak posloupnost vysledkit usporadand podle vysledné hodnoty CHIQ je:

1. O(:JI [3,4] ~ VLASY [4] tj. zelené nebo modré oc¢i souvisi s blond vlasy
OCI[1, 2]~ VLASY [1,2,3] dopliikovy tvar téze hypotézy, pro obé je
v([3, 4], [4]) = 101.17
2. OCI [4] ~ VLASY [4] v([4], [4]) = 99.35
3. OCI [1]~ VLASY [1,2,3] v([1], [1, 2, 3]) = 69.36

Vsechny tri hypotézy nejsou v rozporu, obecné s tmavsimi vlasy souvisi tmavsi oci.

Volbou prvni hypotezy dostavame vysledny rozklad frekvencni tabulky:

OCI\VLASY | 4=blond | 1=¢er | 2=bru | 3=zrz

3 = zelené 16 5 29 14 OV | 4 |123

4 = modré 94 20 80 17 = | 34 |110| 165

1 = hnédé 7 68 119 26 1,2 | 17 | 296

2 =Sedé 10 15 54 14 592
592

o Hierarchicka varianta metody COLLAPS
Procedura COLLAPS muze fesit i hierarchickou tlohu.
Nehierarchickou ulohou rozumime popsané vyhodnoceni vztahu dvou atributti.

Hierarchickd tloha znamend rekurzivni opakovani této ulohy na podtabulkach cetnosti, dokud
podtabulky obsahuji pocet prvki > 1. V kazdém kroku se 2 nové podtabulky T1 a T2 tvoii z
predchazejici tak, ze prvni obsahuje fadky a sloupce piislusné zpracovavanym veli¢inam K1 a K2,
druhé tadky a sloupce ostatni.

Po prvnim kroku (vyhledani K1, K2 s nejvétsi hodnotou kvantifikatoru) vytvoiime novou frekvenéni
tabulku tak, ze vySkrtneme fadky s indexy nepattficimi do K1 a sloupce s indexy nepatiicimi do K2.
Takové podtabulky jsou dvé, zakladni T1 a doplitkova T2.

Na tyto podtabulky aplikujeme znovu proceduru COLLAPS, dokud nejsou podtabulky jednotadkové
nebo jednosloupcové a tedy je jiz nelze délit.

Vysledkem je pak binarni strom nejlepSich hypotéz, ktery vyjadiuje strukturu zavislosti v tabulce.
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9.2. Metoda COLLAPS

Piiklad 9.4.

V nasem priklade odpovida plna cara rozkladu v 1. kroku. Krok 2 se neprovede, protoze
podtabulka T1 = [blond] je jednosloupcova. Krok 3 s rozkladem tabulky T2 = [Cernd, brunet,
zrzaval se provede (ma 2 vadky a 3 sloupce), jeho vysledkem je rozklad oznaceny prerusovanou
Carou. Dalsi kroky se neprovedou, protoze dalsi podtabulky jsou jednoprvkové.

OCI\VLASY | 4=blond | 1=Cernd 2=brunet 3=zrzava
3 = zelené 16 5 29 14
4 = modré 94 20 80 17
1 = hnedé 7| 68 119 26
2 = edé 10 15 | 54 14

Vysledek hierarchického rozkladu je vhodné vyznacit do stromové struktury, vysledkem je bindrni
strom nejlepsich hypotéz, vyjadrujici strukturu zavislosti v tabulce.

oClI VLASY
L zelené, modré blond
[ hnédé cerné
——  Sedé brunet, zrzavé

o Uzivatelem Fizena hierarchie

Nékdy muze byt vhodné ponechat na wuzivateli - analytikovi rozhodnuti, kterd hypotéza je
nejzajimavéjsi (nejsilngjsi) a které tabulky se maji dale rozkladat rekurzivni procedurou.

Priklad 9.5.

V nasem pripadé miize analytik napriklad rozhodnout o vybéru 2. hypotézy v 1. kroku. Obecna
zkuSenost totiz iika, Ze tmavsi vlasy souvisi s tmavsima oc¢ima a obé hypotézy maji jen velmi maly
rozdil hodnot CHIQ.

Pak by se rozkladala jind podtabulka:

OCI\VLASY | 4=blond | 1=C&rna 2=brunet 3 =zrzava o\V 4 1,2,3
4 = modré 94 20 80 17 4 94 | 117
1 = hnédé 7 68 119 26 =
2 =3Sedé 10 15 54 14 1,231 33 | 344
3 = zelené 16 5 29 14
Pak z tabulky T2 vyjdou hypotézy:
1. hnédé oci ¢erné vlasy 11.82
2. zelené oCi zrzavé vlasy 7.64
3. zelené o¢i hnédé nebo zrzavé vlasy  6.73

Prvni hypotéza ma dostatecny odstup, zvolime tedy ji a dostavame rozklad:
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9.2. Metoda COLLAPS

OCI\VLASY | 4=blond | 1 =¢ernd 2=brunet 3 =zrzava OV [4] 1 2,3
4 = modré 94 20 80 17 4 X
I = hndé 7| 68 I . 9 26 |- v | |68 145
2 =3edé 10 15 54 14 23 20 111
3 = zelené 16 5 29 14
Zbyva rozlozit tabulku:
OCI\ VLASY 2=brunet 3 =zrzava
2=8d¢ | 54 14
3 = zelené 29 14
Celkoveé pak dostavame vysledek, které odpovida i nasi intuitivni predstave:
OClI VLASY
modré blond
hnédé cerné
[ Sedé¢ brunet
—— zelené zrzavé

2 Shrnuti pojmu 9.2.

Analyza vztahu dvou atributi kategorialnich.

Vypocet asociace pro generované podmnoZziny hodnot atributi.

Hierarchie hodnot asociaci dvojice atributi.

)| Otazky 9.2.

1. Kterymi metodami je mozno analyzovat vzajemny vztah mezi dvéma atributy, pokud nabyvaji
hodnot kategorialnich?

2. Jaky je rozdil mezi statistickym vypoctem CHIQ dvou veli¢in a metodou COLLAPS:

3. Jaky vyznam a vyuziti ma hierarchickd metoda COLLAPS?

O Ulohy k FeSeni 9.2.

1. Pro data AUTAO3 (viz uloha 9.2./4) najdéte zadani pro vyuziti metody COLLAPS a formulujte
vyznam piipadnych vysledki.
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9.3. Analyza vyjimek

9.3. Analyza vyjimek

@ Cil Po prostudovani této kapitoly budete umét

® popsat Ulohu analyza vyjimek pro kategoridlni atributy a na praktickych
prikladech ji pouzit

Vyklad

o Testovani hypotéz prostiednictvim p-value

Uskali klasickych testd spodiva piedevsim v moznosti libovolného zvoleni hladiny vyznamnosti .
Nulovou hypotézu, kterou mtiizeme na jisté hladiné vyznamnosti zamitnout, Ize pfi jinak zvoleném o
pfijmout. Libovolné zvolena hladina vyznamnosti a tedy vede k libovolnému rozhodnuti. Tomuto
problému se Ize vyhnout, uzijeme-li metodu testovani hypotéz prostfednictvim p-value.

Konstrukce testu
1) stanoveni nulové (Hy) a alternativni (Ha) hypotézy
2) volba vybérové statistiky a nulového rozdéleni
3) uréeni hodnoty p-value
4) rozhodnuti o pfijeti ¢i zamitnuti nulové hypotézy
P-value

P-value je hodnota, ktera ukazuje jaka je shoda mezi daty a nulovou hypotézou. P-value lze definovat
ttemi riznymi zpasoby, podle aktualniho tvaru Hy.

Jednostranné p-value

Ha: parametr populace < nulova hypotéza

p-value: pravdépodobnost, Ze vybérova statistika bude alesponi tak mala, jako skutecné zjisténa
hodnota, za ptedpokladu, ze Hj je pravdiva

p —value = jif(t)dt =F(x) @

kde f{?) je hustota pravdépodobnosti a F(x) distribu¢ni funkce

HA: parametr populace > nulova hypotéza

p-value: pravdépodobnost, Zze vybérova statistika bude alespon tak velkd, jako skutecné zjisténa
hodnota, za ptedpokladu, ze H, je pravdiva

00

p —value = f(t)dt =1- F(x) @)

X
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9.3. Analyza vyjimek

kde f{?) je hustota pravdépodobnosti a F'(x) distribu¢ni funkce

Oboustranné p-value

p-value: pravdépodobnost, ze vybeérova statistika bude alespon tak extrémni (tj. velka nebo mala) jako
skute¢né zjisténa hodnota, za predpokladu, ze Hy je pravdiva

. 3
p—value =2*min{F(x), 1- F(x)} @
Rozhodovaci proces
Zamitame H, Zamitame Ho, ale Prijimame H,
| | | |
I I I I I I
0 0.01 0.05

Obr. 1: Rozhodovaci proces p-value

V pripadé, Ze se p-value nachazi v intervalu (0.01 az 0.05), doporucuje se opakovani testu se
zvétSenym rozsahem vybéru (obecné — ¢im mensi p-value, tim mensi je platnost Hy ).

o Konstrukce testu pouzita pro analyzu vyjimek
1) Stanoveni nulové hypotézy Hy, a alternativni hypotézy Ha
a) pro jednovybérovy test
Ho:pr=pz
Ha :pr#pz

kde pr je relativni Cetnost v testovaném (vybérovém) souboru, a p; relativni cCetnost
v zékladnim souboru

b) pro dvouvybérovy test
Ho:pi=p2
Ha:pi#p2

kde p; relativni Cetnost v prvnim testovaném (vyb&rovém) souboru, a p, relativni Cetnost ve
druhém testovaném souboru

2) Urceni testovaciho kriteria (testovaci statistiky)
Jako testovaci statistiku zvolime
a) pro jednovybérovy test

T=—2L @
p,(1-p;,)

kde n znaci rozsah vybéru (pocet prvki testovaného souboru).
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9.3. Analyza vyjimek

3)

4)

5)

b) pro dvouvybérovy test

i - X X X, +Xx
T,(X)= B P p="" py=—t p=——7> ®)

+
\/p(l—p><1+1) g 2
n, n,

kde x,, resp. x2, znaci pocet jednotek vybéru majici specifikovanou vlastnost (nazyvany casto jako
,»pocet uspéchii a pak n;;) — x;0) jako ,,pocet neuspéchi®) v prvnim, resp. druhém testovaném
souboru. Dale 7, resp. n,, zna¢i rozsah vybéru u prvniho, resp. druhého testovaného souboru.

Ob¢ testovaci statistiky maji dle [4] normalni normované rozdéleni N(0, 1). Jedna se o jeden
z jednovybérovych, resp. dvouvybérovych testi, pouzivanych pro testovani hypotéz o Cetnostech
kategorii [5]. Testujeme, zda se statisticky 1isi stiedni hodnoty nékterého z prvkl v testovaném
souboru a zakladnim souboru pii jednovybérovém testu, resp. mezi dvéma testovanymi soubory
(vybéry) pti dvouvybérovém testu.

Nulové rozdéleni F
Fy(x)=P(T(x)< x| Hy)=O(x) ©)

Urceni hodnoty p-value
p—value =2*min{F,(x), 1-F,(x)}
Rozhodovaci proces

Pii zvolené hladin¢ vyznamnosti 0=0.05 (jinak feCeno pravdépodobnost chyby 1.druhu je 5 %,
coz znamena ze v 95 pripadech ze 100 se zamitla nulova hypotéza opravnéné. U zbylych nejvyse
5 % pftipadt byla zamitnuta neopravnéné a ve skutecnosti plati. Se spolehlivosti 95 % nebo vétsi
bylo pfijato spravné rozhodnuti) rozhodneme podle hodnoty p-value o pfijeti ¢i zamitnuti nulové
hypotézy. Pokud tedy p-value > 0.05, pak pfijimame nulovou hypotézu. Pokud hodnota p-value
lezi v intervalu 0.01 — 0.05, jedna se o neptesvéd¢ivou oblast. Pfi hodnoté p-value < 0.01 (resp. p-
value < 0.001), zamitdme nulovou hypotézu (resp. zamitame Hy jeste ,,siln€ji*). Vysledek vypoctu
muze tedy nabyvat jedné ze Sesti hodnot:

1. p-value < 0.001 (zamitame Hy) a pravd€podobnost prvku zakladniho souboru je vétsi nez
pravdépodobnost prvku testovaného souboru (p; > pr) pro jednovybérovy test, resp.
pravdépodobnost prvku druhého testovaného souboru je vétsi nez pravdépodobnost prvku
prvniho testovaného souboru (p, > p;) pro dvouvybérovy test; oznacime ji znakem (--)

2.  p-value < 0.01 (zamitdme H,) a pravdépodobnost prvku zakladniho souboru je vétsi nez
pravdépodobnost prvku testovaného souboru (p; > pr) pro jednovybérovy test, resp.
pravdépodobnost prvku druhého testovaného souboru je vétsi nez pravdépodobnost prvku
prvniho testovaného souboru (p, > p;) pro dvouvybérovy test; oznacime ji znakem (-)

3. p-value < 0.01 (zamitame Hy) a pravdépodobnost prvku zakladniho souboru je mensi nez
pravdépodobnost prvku testovaného souboru (pz < pr) pro jednovybérovy test, resp.
pravdépodobnost prvku druhého testovaného souboru je mensi nez pravdépodobnost prvku
prvniho testovaného souboru (p, < p;) pro dvouvybérovy test; oznacime ji znakem (+)

4. p-value < 0.001 (zamitame H,) a pravdépodobnost prvku zékladniho souboru je mensi nez
pravdépodobnost prvku testovaného souboru (pz < pr) pro jednovybérovy test, resp.
pravdépodobnost prvku druhého testovaného souboru je mensi nez pravdépodobnost prvku
prvniho testovaného souboru (p, < p;) pro dvouvybérovy test; oznacime ji znakem (++)

190



9.3. Analyza vyjimek

Prvni ¢tyti hodnoty tedy predstavuji oblast zamitnuti nulové hypotézy, pricemz prvni dvé (1,
2) hodnoty odpovidaji statisticky vyznamné méné Castému vyskytu ,,aspéchu“ (jednotky
vybéru, majici specifickou vlastnost) v datech, a hodnoty 4 a 5 odpovidaji statisticky
vyznamneé Castému vyskytu ,,aspéchu‘ v datech.

5. p-value lezi mezi 0.01 a 0.05. Jedna se o nepfesvédcivou oblast viz. vySe; oznaCime ji
znakem (~)

6. p-value > 0.05 (pfijimame Hy), ozna¢ime ji znakem ( . )

o Vyuziti statistiky pri dolovani znalosti

Analyza vyjimek je postupem, kdy se na zakladé porovnavani mnoziny zékladniho a testovaného
souboru hledaji statisticky vyznamné vyskyty (ne)aspécht, vyjimek.

Zakladnim souborem pro dolovani dat, tedy i pro analyzu vyjimek, rozumime velké mnozstvi
strukturovanych udajii o n&jakém vyseku reality. Tato mnozina dat byva konecna a mtzeme o ni
tvrdit, Ze je pofizena statisticky ndhodnym vybérem. Nevime tedy pfedem nic o pravdépodobnostech,
rozdg¢lenich atd., a ve vypoctech budeme piedev§im pouzivat ¢etnosti sledovanych znakd.

Piikladem analyzy vyjimek je hledani divodl preruseni lécebného cyklu v databazi klinického
registru lécebnych cykll centra asistované reprodukce (blize viz. kapitola 7).

Vlastnosti této metody je to, ze s vyuzitim matematické statistiky, konkrétn¢ testovani hypotéz
prostfednictvim p-value, automaticky vyhledava vyjimky, na zéklad¢é kterych pak vyslovime urcité
hypotézy. Mlizeme pak fict, Ze takovéto hypotézy bud’ ptijimame nebo zamitame. Hypotézy vytvarené
metodou analyzy vyjimek jsou ve tvaru:

., Statisticky vyznamné castejsi vyskyt vyjimky v datech byl zaznamenan u“

o [ nalezena vyjimka

o 2. nalezend vyjimka
[ ]

Pouziti analyzy vyjimek je vhodné pro feSeni vyzkumnych problémt na zakladé rozsahlych dat.
Analyzujeme data, protoze se sjejich pomoci chceme néco zajimavého dozvédét. Zkoumame
problémy, které jsou definovany specificky, kdy na zac¢atku mame polozenu urcitou otazku: ,,co je
pricinou vyjimky v datech “, a data jsou cilen¢ rozdélena tak, aby tato otazka byla zodpovézena.

Piiklad 9.6.

Dlouhodobé sbirana data o asistované reprodukci (umélém oplodnéni) obsahuji 8500 zaznamii o
provedenych lécebnych cyklech. Z nich jen 170 pripadit ma v binarnim atributu ,, hyperstimulacni
syndrom * hodnotu 1. Jde tedy jen o 2% pripadii a v ramci predzpracovani by se tento atribut za
normdlnich okolnosti vyradil ze zpracovani. Pro lékare by vsak bylo velmi diilezZité poznat priciny
vzniku tohoto syndromu. V ramci generovani asociaci nevysly zadné vysledky.

Pouzijeme analyzy vyjimek. Prvni vybérovy soubor tvori zdznamy bez syndromu,druhy soubor
onéch 170 zaznamu se syndromem. Analyzuji se vSechny atributy (kategorialni nebo
kategorizované), které teoreticky mohou mit viiv na vznik syndromu — antecedenty.

Pro oba soubory se spocitaji relativni Cetnosti vSech hodnot antecedentovych atributii, pro
kazdou si odpovidajici dvojici se spocita hodnota p-value. Hodnoty vykazujici statistickou
odchylku se generuji jako vysledky spolu s vyznaceni nad- nebo podpriimérnosti hodnoty
v testovaném souboru.

Vysledky si shrneme v tabulce, z niz je patrno, které atributy a s kterymi hodnotami vykazuji
statistickou odchylku a tedy mohou byt potencionalni pricinou syndromu (nevysvétlujeme zde
nekteré lékarske terminy, jako typ stimulace apod., jsou urceny k posouzeni odbornikiim).
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9.3. Analyza vyjimek

Vyskyt ovarialniho hyperstimula¢niho syndromu (OHSS)

Atribut OHSS (++) OHSS (--)
Vék pacientky mladsi 25 let Starsi 30 let
OHSS drive 1 a vicekrat Dosud ne
Délka cyklu > 30 dna < 21 dnt
Délka menstruace 7-9
Operace drive 0 1
Idiopat. faktor Ano Ne
Imunolog. faktor Ano Ne
Stimulace-typ FSH/FSH+GnRH,

HMG+GnRH
Hodnota E2 > 10 < 10
Den cyklu AS > 15 10 - 14
Ziskanych oocytu > 8 0,1

Analyza vyjimek.

T test, hodnota p-value.

Generovani hypotéz o hodnotach kategorialnich atributi, vykazujicich statistické odchylky od

zakladniho souboru.

)| Otazky 9.3.

°

1. Ktery typ ,,zajimavosti“ v datech vyhledava analyza vyjimek?

| shrauti pojmi 9.3.

2. Popiste princip analyzy vyjimek a uved’te, pro ktera data je vhodna.

1. Najdéte alespon 3 praktické ulohy na vyuziti analyzy vyjimek, definujte k nim vyjimku a atributy

zkoumané.

‘Q Ulohy k FeSeni 9.3.
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10.1. Psychologicky prostor ¢loveéka

10. EXPERTNI SYSTEM NAD DATOVOU MATICI

@ Cas ke studiu: 3 hodiny

@ Cil Po prostudovani této kapitoly budete umét

® popsat podstatu expertniho systému, zaloZzeného na datové matici objektl a
jejich konstruktt

® analyzovat, ladit a feSit praktické llohy pomoci tohoto typu expertniho systému

Vyklad

10.1. Psychologicky prostor ¢lovéka

a Psychologicky prostor, objekty a konstrukty

Psychologové zkoumaji, jak lidé rozpoznévaji a tridi zkuSenosti a klasifikuji své okoli a jak na zakladée
toho predvidaji budouci jevy a fidi své jednani. Americky psycholog G. A. Kelly popsal postupy, kdy
¢lovek vytvari svou strukturu pojmu (tzv. psychologicky prostor) a model svych znalosti jako tzv.
systém osobnich konstrukta.

Osobni konstrukty jsou Sablony, které si ¢loveék vytvari pro klasifikaci objektl reality a potom se do
nich snazi zasadit skutecnosti, ze kterych se sklada svét.

Pouziva k tomu dva pojmy: objekty jako oblasti zajmu (osoby, zvifata, veci, jevy, akce) a konstrukty
jako vlastnosti objekti (atributy, znaky, ...):

Konstrukt je tvofen dvéma protikladnymi vlastnostmi, poly, které tvoifi opacné mezni hodnoty
atributu. Tim konstrukt svym zptisobem normalizuje.

Psychologicka vzdalenost mezi poly je rozdélena na stupné vyjadiujici miru pfisluSnosti objektu
k jednomu ¢i druhému poélu. Stied Skaly znamena nevim, netyka se, proto je vhodné pouzivat
vicehodnotové stupnice s lichym poctem stupnd.

Rozdil mezi atributem a konstruktem je pravé v normalizaci konstruktu do skaly <-100, 100>.
Konstrukt je tedy zvlastnim ptipadem obecného atributu.

Priklad 10.1.

Objekty jsou studenti,
konstrukty napv. chytry, pracovity, ..., nejsou zde podstatné atributy jako rodné Cislo, ...

neni chytry spiSe neni ... nevim spise je ... je chytry
| | |y

I’ & ! 5 ¥
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10.1. Psychologicky prostor ¢loveéka

Pro jemné¢;jsi rozliSeni informaci pro uzivatele se zavadi dalsi parametr, diileZitost konstruktu, kterou
uzivatel modifikuje vliv jednotlivych konstruktli na rozhodovani pii provadéni konzultace:

Piiklad 10.2.
1. vybirame-li studenty pro brigadu na tenisovych kurtech, pak konstrukt je chytry ma duleZitost 0
2. vybirame-li studenty pro SVOC, pak. konstrukt je chytry ma dilezitost 100.

o Expertni systémy zaloZené na pravidlech a zaloZené na datech

Expertem v néjaké oblasti reality nazyvame ¢loveka, ktery tyto oblast zna podstatné 1€pe, nez je bézny
primér. Z ¢lovéka se stane expert tak, ze teoretickym studiem nebo praktickym zkoumanim svéta
nebo ziskavanim znalosti dal$imi zplsoby pozna ¢ast reality dostatecné dikladné.

Aby se expertovy znalosti vyuzily i ku prospéchu ostatnich lidi, udéluje expert svou praci nebo rady
ostatnim (1ékaf rozpozna nemoc a 1é¢i, ucitel rozpozna neznalost a nauci apod.). Jedna z oblasti umélé
inteligence — konstrukce expertnich systémi — se snazi znalost experta vlozit vhodnym zptisobem do
pocitaCe a feSeni problémt ¢i rady uzivatelim pak nachazet automatizovane.

Zjednoduseng feceno, nejcastéjsi zptisob ulozeni znalosti experta do baze znalosti je formou pravidel
tvaru ,jestlize plati ... pak ...

kde pravidla jsou praveé ziskana od experta. Podminky na sebe mohou navazovat, v programu je
zabudovan inferenéni mechanizmus. Vytvaii tak rozvétvené stromy, které modeluji expertiv zptisob
mysleni.

Na rozdil od téchto klasickych expertnich systému, které¢ se snazi modelovat expertovy myslenkové
pochody, nas popsany piistup modeluje expertovu pamét’ (modeluji zkoumanou tématickou oblast
jako psychologicky prostor objektt a konstrukti).

2 Shrnuti pojmu 10.1.

Psychologicky prostor ¢lovéka.
Objekty a konstrukty. P6ly konstruktu, psychologicka vzdalenost.
Diilezitost konstruktu.

Expert a jeho osobni psychologicky prostor.

194



10.2. Metodologie konstrukce expertniho systému

10.2. Metodologie konstrukce expertniho systému

Vyklad

0 Realizace psychologického prostoru repertoarovou tabulkou

Uvedli jsme si, Ze expertni znalosti do databaze se pienasi pomoci interview s expertem. Expert tim
pomahd budovat bazi znalosti. Experta chapeme jako ucitele, ktery predava systému své znalosti
v podob¢ modelu svého psychologického prostoru objektii a konstruktti a prostiednictvim repertoarové
tabulky prubézné sleduje, jak jeho ,,zak™ (baze znalosti) ,,chape” poskytnuté expertni zkuSenosti.
Uceni je ukonceno, kdyZz baze znalosti poskytuje feSeni podle jeho predstav.

Zobrazenim psychologického prostoru je repertoarova tabulka, kde v fadcich jsou objekty
{01,02,...} a ve sloupcich konstrukty {K1, K2, ...}

Objekt \ Konstrukt K1 K2 ce Kn
o1 50 -50 -100
02 75 0 0
Om 100 -100 -75

Hodnoty v tabulce znamenaji, do jaké miry pfislusi odpovidajicimu objektu jeden nebo druhy pol
ptislusného konstruktu.

Cilem je vytvoftit z tabulky bazi znalosti, ktera bude fesit analytické lohy podobné jako expert. To
znamena vyplnit tabulku tak, aby dobfe pokryvala celou modelovanou oblast zajmu — obsahovala
dostatek prislusnych objektil, charakterizovanych vhodnymi konstrukty.

Piiklad 10.3.

Uvedme jako priklad ,, expertni znalosti“ pracovnika cestovni kancelare, ktery doporucuje svym
klientiim, kam se maji vypravit na dovolenou v zavislosti na jejich pozadavcich, jako jsou: rocni
obdobi, financni ndrocnost, sportovni a spolecCenské pozadavky apod. Souhrn takovych
pozadavki — konstruktit je vstupem pro zadani, vystupem pak jsou konkrétni doporucena mista —
objekty. Pritom kazdé z mist neni charakterizovano konstruktem jen bindrné ano/ne, ale mirou
prislusnosti (Alpy jsou spise drahé, Beskydy spise levné).

¢

Bude to baze s jednou vrstvou pravidel, pravidla smétuji od dotazovacich uzli (pfedpokladi), kterymi
jsou osobni konstrukty, k cilovym uzlim (zadvérim), kterymi jsou objekty. V nasem piipadé se bude
baze skladat z pravidel typu:

JestliZe se vyskytuje vlastnost K, pak jde o objekt O s vahou V

195




10.2. Metodologie konstrukce expertniho systému

a

Automatizace budovani expertniho systému

Vsechny faze prace s psychologickym prostorem ¢lovéka je mozné automatizovat, realizovat pomoci
vhodného programového systému. Jeho tkolem je

1. zprostiedkovat dialog mezi expertem sjeho osobnim psychologickym prostorem a
repertoarovou tabulkou

2. vytvoftit z repertoarové tabulky bazi znalosti ve formé soustavy pravidel,

3. pomoci baze znalosti podavat konzultace dal$im uzivateldm.

Postup pri budovani expertniho systému

Zadavatel vybere oblast z reality, které se bude expertni systém tykat, vybere experta na zvolenou
oblast.

Expert zada seznam vSech moznych FeSeni problému, kterého se bude vytvafena baze znalosti
tykat. Prvky seznamu reprezentuji zavéry, které by mél poskytovat budouci expertni systém (cile
konzultace, objekty).

Expert pfedem provede analyzu problémové oblasti, vybere objekty, které budou zkoumanou
oblast reality dobfe popisovat. Objekty maji byt té¢hoz typu, stejné tirovné sloZitosti a pokryvat
téma co nejuplnéji.

Expert vybere mozné konstrukty objektt, jejichz poly by objekty dobfe rozliSovaly.

Program vhodnymi dotazy ziskava od experta informace o jeho psychologickém prostoru a
sestavuje podle ného repertoarovou tabulku. Priibézné ji testuje a o vysledcich podava expertovi
informace. Program analyzuje tabulku ze tii hledisek:

o testuje postacitelnost informaci pro popis objekti,
e testuje vzajemné vazby mezi konstrukty,
e vyhledava ekvivalentni nebo nedilezité informace.

Expert na kazdé upozornéni dale uptesiiuje poskytnuté informace a tak dale zjemiuje a rozsifuje
repertoarovou tabulku.

Program vytvaii z kazdého policka tabulky dvé pravidla, protoze spojuje pravidlem kazdy poél
kazdého konstruktu s kazdym objektem (mimo policka ,,nevim®).

Postup pfi vyuzivani expertniho systému

UZzivatel vybere nebo zada typ konzultace, vybere existujici nebo zada novy dotaz na expertni
systém.

Pti konzultaci uzivatele s programem prochazi systém vSechny konstrukty a ptad se na jejich
dilezitost pro uzivatele. Z hodnot poli¢ek repertoarové tabulky vypocitava vahu jednotlivych
jednoduchych pravidel.

Prispévky vSech pravidel pro kazdy objekt slou¢i a dosp&je k zavéru o vhodnosti jednotlivych
objektd pro danou soustavu vlastnosti.
Vysledkem je seznam vSech objektli baze s doporu¢enim vhodnosti pro zadany dotaz - pro kazdy

objekt ur¢i hodnoceni z intervalu <-100,100>, kde -100 znamena naprosto nevyhovuje, 100
naprosto vyhovuje.
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10.2. Metodologie konstrukce expertniho systému

O

Tvorba baze znalosti tedy probiha v nasledujicich krocich

1. Expert zad4d seznam vSech moznych feSeni problému, kterého se bude vytvaiend baze znalosti

O

tykat, prvky seznamu reprezentuji zavéry, které by mél poskytovat budouci expertni systém (cile
konzultace, objekty);

. pro dané cile systém vytvaii jejich trojice a zada experta, aby pro kazdou trojici urcil znak

odlisujici dva prvky od tretiho; znak je uren pomoci dvojice opacnych hodnot, pold; vznika
tabulka ohodnoceni, ve které je kazdy cil popsdn pomoci znaki, konstruktti; hodnota znaku se
zadava s moznosti neurcitosti (ano, spiSe ano, ..., nevim, ..., spise ne, ne)

. pro vytvofenou tabulku ohodnoceni systém konstruuje znalosti ve form¢ implikaci mezi

jednotlivymi poly riznych znakd;

. generuji se pravidla, nejprve cilova (na levé stran¢ se vyskytuje néktery ze zavér), potom

mezilehla (pro kazdou implikaci nalezenou v bod¢ 3); z kazdého pole tabulky ohodnoceni se
vygeneruje jedno pravidlo spolu s faktorem jistoty;

po vytvoreni vSech pravidel zadind testovani baze znalosti; pokud expert nesouhlasi s vysledky
konzultace, provadi se dalsi zjemnovani baze znalosti - pfidanim novych znakd, novych objektd,
zménami v tabulce ohodnoceni ap.).

Vyuziti programového systému

e podstatné zkracuje dobu vytvafeni baze znalosti,

e po vytvofeni slouzi jako expertni systtm vhodny pro vybér optimalni varianty z mnoziny
zaznamenanych variant nebo

e k automatizaci fizeni systému, u nichz je pfedem znamo, co zpusobi urcity fidici zasah na
vystupu systému (doptedné fizeni).

Y| Shrnuti pojmi 10.2.

Repertoarova tabulka.

Vyplnéni a ladéni repertoarové tabulky, zadani objekti, zadani konstrukti.

Analyza implikaci. Shoda objektii, shoda konstrukti.

Konzultace experta s bazi, zlepSovani chovani baze.

Konzultace uZivatele s bazi.
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10.3. Automatizované ziskavani expertiz SAZZE

Vyklad

Popsané principy realizace expertniho systému nad datovou matici byly vyuzity pro implementaci
programového systému, nazvaného SAZZE (Systém Automatizovaného Ziskavani Znalosti od
Experta).

o Faze definovani a napliiovani repertoarové tabulky
Systém sérii otazek postupné od experta ziskava a uklada tyto informace.

Nazev: ~ NAZEV BAZE

Cil: Urceni a vyuziti baze znalosti
Objekty:  Konkrétni typy objektt
Konstrukty: Charakteristika konstrukti

Nasleduje dialog, ve kterém se systém postupné pta na

1. Zadané objekty (vyplni levy sloupec repertoarové tabulky).

2. Zadané konstrukty (vyplni hlavicku — prvni fadek repertoarové tabulky).

3. Zadani hodnot konstrukti pro vSechny objekty (vyplni sloupce a fadky repertoarové tabulky).
Vysledkem tohoto dialogu je repertoarova tabulka s hodnotami:
Potom z kazdého polu kazdého konstruktu zformuluje systém cilova pravidla.

V ramci budovani baze znalosti systém dale umoznuje provadét analyzu implikaci a test shody objekta
nebo konstruktu.

4. Analyza implikaci

znamend nalezeni vSech dvojic logicky totoznych implikaci, které podle informaci v bazi mohou
platit. Analyzu provede systém a vysledky zobrazi. Expert pak potvrdi v§echny skute¢né platné. Ty
jsou uloZeny a budou vyuzivany pii konzultacich.

Expertem potvrzené implikace tvori mezilehld pravidla expertniho systému.
5. Shoda objektu

znamend nalezeni objektu, které maji ve vSech konstruktech stejné hodnoceni, porovnani se provadi
procentuelné. Ve vysledku se uvadéji shody dvojic objektli nad 80%. Na dotaz systému miize expert
zadat novy konstrukt, ktery oba objekty rozlisi.

Procentuelni shoda dvou objekti Oi a Oj (z celkového poctu n objektl popsanych m konstrukty) se
vypocita podle vztahu

I/ia—l/ja

u 100
Sii:Z[l_ 2XVmaxJX n '

a=1

kde xi je hodnota konstruktu k u objektu Oi.

198




10.3. Automatizované ziskavani expertiz SAZZE

6. Shoda konstruktu

Obdobné se mohou objevit podobné poly nékterych konstruktd, shoda konstrukti. ReSeni je
obdobné, jako u shody objektt, za hranici se bere 70%.

Slouceni konstrukti: pokud je shoda konstruktli dana nevhodné zvolenou skladbou konstruktd, je
vhodné tyto konstrukty sloucit do jednoho. Jeho jméno muze byt shodné s jednim z ptivodnich nebo je
mozno zadat nové.

7. Konzultace s expertem

Po vytvoteni baze znalosti expert konzultacemi ovétuje, jak se shoduji doporuceni expertniho systému
s jeho vlastnimi a v pfipadé neshody modifikuje bazi tak dlouho, dokud systém nedava odpovédi
stejné, jako on.

Kazda konzultace ma sviij nazev a je uloZeno jeji zadani - pozadavky, dilezitost a hodnota konstrukta.
Je mozno vybrat z jiz existujicich nebo definovat novou.

Uzivatel vlastné¢ zadava pozadované hodnoty vlastnosti hledaného objektu, program vyhodnoti
podobnost kazdého objektu tabulky se zadanim.

8. ZlepSovani chovani baze
Celkové ma expert ladit bazi znalosti t€émito nastroji:
e Pridavanim novych objektt

e podle napovédy, dotazem na novy objekt s hodnotami konstruktl, jejichz kombinace
v bazi nejsou,

e bez napovedy
e Pfidavanim novych konstruktii
e bez napoveédy

e podle napovédy vyuzitim mezilehlych pravidel (vysledku analyzy implikaci), pro
neplatna doplnit konstrukty shodnotou riznou u doporucenych objektd a u
nedoporucenych objekt,

e podle napoveédy s vyuzitim vysledku konzultace, dotazem na novy konstrukt s hodnotami
riznymi pro expertem doporucené a nedoporucené objekty, piicemz vysledek konzultace
dopadl jinak,

e Zjemnénim stupnice hodnot konstruktu z 5 zakladnich hodnot na celou stupnici <-100, 100>, aby
vysledek konzultace odpovidal predstave experta.

e Dodanim hodnoty dtlezitost konstruktu ke kazdému konstruktu v %.

o Faze vyuzivani expertniho systému
Je.li baze znalosti odladéna, to znamena, ze se ve vSech typech konzultaci s expertem chova podle

jeho predstav, miize byt nabidnuta uzivatelim.

Uzivatel bud’ vybere konzultaci zjiz existujicich, vytvofenych expertem mnebo nékterym
predchazejicim uzivatelem, a to podle nazvu, cile a zadani.

Pokud si nevybere, zadd svou novou konzultaci: zada nazev a jeji zadani - pozadavky, dulezitost a
hodnoty konstruktti. Uzivatel vlastné zadava pozadované hodnoty vlastnosti hledaného objektu,
program vyhodnoti podobnost kazdého objektu tabulky se zadanim.
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10.4. Priklad vyuziti systému SAZZE

Vyklad

Teoreticky popsané etapy vyvoje systému SAZE i jeho vyuziti pro konzultace ukaZeme na podrobné
popsaném realném piikladé. Cely vyvoj, ladéni expertni baze i vyuziti budeme prezentovat formou
dialogu uzivatele se systémem (SYS). V prvni fazi bude uzivatelem expert (EXP), po odladéni baze to
bude b&zny uzivatel (UZIV), pozadujici konzultace.

Priklad 10.5.
Baze znalosti o rekreacnich oblastech.

Nazev: REKREACE

Cil: Doporuceni nejvhodnéjsi rekreacni oblasti pozadovanych vlastnosti.
Objekty:  Konkrétni rekreacni oblasti.

Konstrukty: Umisténi, ro¢ni doba, cena.

I. faze - dialog p¥i definovani a napliiovani repertoarové tabulky
1. Zadani objekti

SYS Zadejte konkretni objekty (minimalné 5):
EXP Spindlertiv Mlyn, Zemplinska Sirava, Balaton, Karlovy Vary, Benatky.

2. Zadani konstruktia

SYS Uved'te 1.vyznamnou vlastnost, kterou dva z objektii Spindleriv Mlyn, Zemplinska Sirava,
Balaton maji a jeden nema:

EXP je na horach

SYS Jmenuje se opacny pol konstruktu takto? mneni na horach

EXP [potvrzeni nebo oprava]

SYS Uved'te 2.vyznamnou vlastnost, kterou dva z objekti Balaton, Zemplinska Sirava, Karlovy Vary
maji a jeden nema:

EXP je v ciziné

SYS Jmenuje se opacny pol konstruktu takto? neni v ciziné

EXP [potvrzeni nebo oprava]
SYS Uvedte 3. vyznamnou vlastnost, kterou dva z objektti Balaton, Karlovy Vary, Benatky maji a
jeden nema:

EXP je u mofte

SYS Jmenuje se opacny pol konstruktu takto? mneni u moie
EXP [potvrzeni nebo oprava]

atd.

200




10.4. Priklad vyuziti systému SAZZE

3. Zadani hodnot konstrukti pro v§echny objekty

Po zadani objektd a konstruktli popisuje expert jednotlivé objekty.

SYS Popiste kazdy objekt pomoci zadanych konstrukta.
Objekt Spindleriv Mlyn rozhodné je na horach

ponékud je na horach
nevim / ani jedno
ponékud neni na horach
rozhodné neni na horach

EXP rozhodné je na horach

atd.

Jednotlivé volby se transformuji na hodnoty repertoarové tabulky. Vysledkem tohoto dialogu je
repertoarova tabulka s hodnotami:

Objekt \ Konstrukt |je na hordch |je v cizin€ |je u mofe
Spindleriiv Mlyn 100 -100 -100
Zemplinské Sirava -100 100 -100
Balaton -100 100 100
Karlovy Vary 50 -100 -100
Benatky -100 100 100

Z kazdého polu kazdého konstruktu zformuluje systém cilova pravidla. Ptiklad né€kolika pravidel
naseho piikladu:

SYS Zadana pravidla jsou
Kdyz je v cizing, pak

Zemplinska Sirava s vahou 100
Balaton s vahou 100
Benatky s vahou 100
Karlovy Vary s vahou -100
Spindleriiv Mlyn s vahou -100
KdyZ neni v cizing. pak
Karlovy Vary s vahou 100
Spindlerav Mlyn s vahou 100
Zemplinska Sirava s vahou -100
Balaton s vahou -100
Benatky s vahou -100

ostatni pravidla pro jejich velké mnoZstvi neuvadime.

V ramci budovani baze znalosti systém dale umoziuje provadet analyzu implikaci a test shody objektii
nebo konstruktt.

4. Analyza implikaci
znamend nalezeni vSech dvojic logicky totoznych implikaci, které podle informaci v bazi mohou
platit. Analyzu provede systém a vysledky zobrazi. Expert pak potvrdi vSechny skute¢né platné. Ty

jsou uloZeny a budou vyuzivany pii konzultacich.

V nasem ptikladé se po provedeni analyzy implikaci objevi:
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Analyza implikaci

SYS Zda se, ze mezi vlastnostmi mohou platit nasledujici vazby. Potvrd’te platné z nich:

1. je na horach - neni v cizingé
je v cizing —  neni na horach
2. je na horach —  neni u mofe
je u mote —  neni na horach
3. neni v cizing —  neni u mofe
je umote —  jevciziné
EXP [platné jsou implikace ¢islo 3, neplatné Cislo 1]
SYS Znate néjaky objekt, pro ktery neplati implikace ¢islo 1?
EXP Insbruck

[zada objekt ... a k nému hodnoty vSech konstruktu], vysledkem je tabulka:

Objekt \ Konstrukt |je na horach |je v cizin€ |je u mofe
Spindleriiv Mlyn 100 -100 -100
Zemplinska Sirava | -100 100 -100
Balaton -100 100 100
Karlovy Vary 50 -100 -100
Benatky -100 100 100
Insbruck 100 100 -100

Expertem potvrzené implikace tvoii mezilehla pravidla expertniho systému.

5. Shoda objektu

znamend nalezeni objektu, které maji ve vSech konstruktech stejné hodnoceni, porovnani se provadi
procentuelné. Ve vysledku se uvadeéji shody dvojic objektd nad 80%. Expert mize zadat novy
konstrukt, ktery oba objekty rozlisi.
Procentuelni shoda dvou objektiit Oi a Oj (z celkového poctu n objektli popsanych m konstrukty) se
vypocita podle vztahu n

Sij = kZI(( Xik - Xjk ) / 200) *100 /m

kde xi je hodnota konstruktu k u objektu Oi.

Shoda objekti

SYS Podobnost mezi objekty Spindleriiv Mlyn a Karlovy Vary je 92%. Znate n&jakou vlastnost, ktera
by je rozlisila?

EXP moznost zimnich sportil
SYS Jmenuje se opacny pol konstruktu takto? nemoznost zimnich sporta
atd.

Nasleduje doplnéni hodnot nového konstruktu u vSech objektt, vysledkem je tabulka:

Objekt \ Konstrukt |je na horach |[je v cizin¢ |je u mofe | zimni sporty
Spindleriiv Mlyn 100 -100 -100 100
Zemplinska Sirava -100 100 -100 -100
Balaton -100 100 100 -100
Karlovy Vary 50 -100 -100 0
Benatky -100 100 100 -100
Insbruck 100 100 -100 100
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6. Shoda konstruktu

Obdobné se mohou objevit podobné poly nékterych konstrukt, shoda konstruktd. ReSeni je
obdobné, jako u shody objektii, za hranici se bere 70%.

Shoda konstruktu

SYS Podobnost mezi konstrukty je na horach a moznost zimnich sportl je 83%. Pokuste se najit
objekt, ktery by mél zaroven vlastnosti
je na horach a nemoznost zimnich sporti nebo
neni na horach a moznost zimnich sportd.
EXP neznam
[zad4 novy objekt a k nému hodnoty vSech konstruktu, nebo takovy objekt neni zndm]

Slouceni konstrukti: pokud je shoda konstrukti dana nevhodné zvolenou skladbou konstruktt, je
vhodné tyto konstrukty sloucit do jednoho. Jeho jméno muze byt shodné s jednim z ptivodnich nebo je
mozno zadat nové.
SYS Maji se tedy konstrukty je na horach a moznost zimnich sporti spojit do jediné vlastnosti?
EXP ano
SYS Jak se bude novy konstrukt jmenovat:
je na horach / neni na horach
moznost zimnich sporti / nemoznost zimnich sportt
jinak
zrusit oba konstrukty
EXP jinak : vhodny pro zimni rekreaci

atd.,

systém se pta na ndzev opacného pdlu, zrusi 2 pivodni konstrukty, vytvoii novy, expert zada hodnoty
nového konstruktu pro vSechny objekty (ptipadnou modifikaci hodnot zrusenych konstrukti).

Vysledkem je tabulka:
| v
Objekt \ Konstrukt ! je vciziné |je umoie |zimnirekreace
Spindleriiv Mlyn -100 -100 100
Zemplinska Sirava 100 -100 -100
Balaton 100 100 -100
Karlovy Vary -100 -100 -50
Benatky 100 100 -50
Insbruck 100 -100 100

7. Konzultace s expertem

Po vytvoteni baze znalosti expert konzultacemi ovétuje, jak se shoduji doporuceni expertniho systému
s jeho vlastnimi a v pfipadé neshody modifikuje bazi tak dlouho, dokud systém nedava odpovéedi
stejné, jako on.

Kazda konzultace ma svlij nazev a je ulozeno jeji zadani - pozadavky, dalezitost a hodnota konstruktti.
Je mozno vybrat z jiz existujicich nebo definovat novou.

Konzultace s expertem

SYS Vyberte si konzultaci:
Vénoce a Novy rok
nova

EXP nova: Letni rodinna s détmi
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SYS [pro vSechny konstrukty se zadava jeho dulezitost pro danou konzultaci]
Jak dulezity je konstrukt Je v cizing / neni v ciziné
velmi
trochu
vibec ne
EXP trochu

atd. pro vSechny konstrukty.
SYS U téchto konstrukti jste zadal,ze pro konzultaci nejsou dulezité:

vhodné pro zimni sporty
Pokud tomu tak neni, doplite zadani konzultace.
EXP [ptipadné doplnéni zadani nebo potvrzeni platnosti zadani]
SYS [dale se systém pta na pozadované hodnoty konstruktli oznacenych za velmi nebo trochu
dilezité]
EXP [zada pozadované hodnoty]

Pro nas ptiklad je celkem zadano:
Je trochu dilezité, aby platilo rozhodn€ neni v ciziné.
Je trochu dillezité, aby platilo rozhodné neni u mote.
Je velmi dulezité, aby platilo rozhodné moznost zimnich sportt.
Je velmi dulezité, aby platilo pon¢kud laciné.

Uzivatel vlastn¢ zadava pozadované hodnoty vlastnosti hledaného objektu, program vyhodnoti
podobnost kazdého objektu tabulky se zadanim.

Po ukonceni zadani se zobrazi vysledek konzultace ve tvaru:
SYS Pro konzultaci Rodinna s détmi systém doporucuje objekty
83 % Zemplinska Sirava
55% Balaton
27% Karlovy Vary
Systém nedoporucuje
14%  Spindlerav Mlyn
-14 %  Benatky
-46 %  Insbruck
[doporucuje objekty s vahou > 20, nedoporucuje ostatni]
Pokud s nékterym zafazenim nesouhlasite, oznacte piislusny objekt.

8. ZlepSovani chovani baze

e Pfidavanim novych objektt
e podle napoveédy, dotazem na novy objekt s hodnotami
konstruktt, jejichz kombinace v bazi nejsou,
e bez napoveédy
e Priddvanim novych konstruktii
e bez napoveédy
e podle napovédy vyuzitim mezilehlych pravidel (vysledku analyzy implikaci), pro
neplatna doplnit konstrukty shodnotou riznou u doporucenych objektd a u
nedoporucenych objekti,
e podle napovédy s vyuzitim vysledku konzultace, dotazem na novy konstrukt s hodnotami
riznymi pro expertem doporucené a nedoporucené objekty, piicemz vysledek konzultace
dopadl jinak,
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e Zjemnénim stupnice hodnot konstruktu z 5 zakladnich hodnot na celou stupnici <-100, 100>, aby
vysledek konzultace odpovidal pfedstaveé experta.
e Dodanim hodnoty dtlezitost konstruktu ke kazdému konstruktu v %.

Vysledna uptesnéna a doplnéna repertoarova tabulka naseho prikladu:

Objekt \ Konstrukt v cizin€ | u mofe |zimni rekreace |vodni sporty | draha |stanovani
Spindleriiv Mlyn -100 | -100 100 -100 -100 -100
Zemplinska Sirava 100 -100 -100 100 -100 100
Balaton 100 | -100 -100 100 50 100
Karlovy Vary -100 | -100 -50 -50 50 -100
Benatky 100 100 -50 100 100 100
Insbruck 100 -100 100 -50 100 -100

I1. Konzultace uZivatele s expertnim systémem

Uzivatel expertniho systému konzultuje s hotovym naplnénym systémem obdobnym zpiisobem, jako
expert pii ovéfovani baze znalosti, pouze bez moznosti zmén baze.

Vysledkem je vypis konzultace obsahujici nazev konzultace, zadani a vysledna doporuceni s vahou.

Mimo to mize uzivatel pozadat o vypisy

e pravidel cilovych i mezilehlych (vysledkl expertem uznanych implikaci),
e Dbaze znalosti (repertoarové tabulky),
e vysledku ulozenych konzultaci.
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10.5. Implementace systému SAZZE

Vyklad

Na katedfe informatiky VSB-TUO byl v rimci diplomové prace implementovan programovy systém
SAZZE, ktery realizuje vSechny popsané funkce. Ukazeme si jeho ovladani opét na piikladu z praxe.

Piiklad 10.6.
Vytapéni

S pomoci experta z oblasti navrhu druhu a zpusobu vytapéni bude ukdzkove sestavovana baze
znalosti expertniho systému, ktery bude schopen z daného hlediska doporucit druh topeni.
Vytapeni se tyka béznych objektit pro bydleni, tj. objekti, které maji topeni s vykonem kotle do
50 kW. Neni zde zahrnuto vytapéni velkych budov (panelove domy, skoly, urady, atd.) a dalkové
zpuisoby vytapéni (dostupnost pouze v nevelké vzdalenosti od poskytovatelii odpadniho tepla).
Netyka se ani vyrobnich objektii.

Po spusteni aplikace SAZZE se zobrazi nasledujici okno:

.. SAZZE M= B3

Soubor Baze Mapovéda

5 | RIS S ] 5.-’-‘-.| Fravidla Renzuliace

|‘»-’_I,Ih-'u:ufte novou bazi nebo oteviete exiztujici.

Na nastrojové liste nyni neni dostupnd Zadna ikona (tak jako v menu Bdze Zadna polozZka),
protoze neni otevirena zadna baze dat a znalosti. Jelikoz vytvarime novou bazi, nebudeme otevirat
Zadnou jiz existujici bazi.

Nez zacneme analyzovat problém vytapéni, vytvorime tedy prdazdnou bdzi vybérem polozky Nova
v hlavnim menu aplikace Soubor. Zobrazi se formular, do kterého vyplnime v zdlozce Obecné
ndzev nové baze ,, Vytapéni“, v zalozce Shody nastavime hranici uvadeéni shod objektii na 90 % a
v zdlozce Ostatni vyplnime jméno experta. Ostatni udaje pouzijeme standardni.

Navrzené objekty, jejich konstrukty a vahy jsou ziejmé z repertoarové tabulky, pro strucnost tedy
neuvdadime kompletni dialog.

Aby se dala urcit hranice, kdy je instalace (nebo provoz) daného objektu drahd a kdy levnd,

vevr
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Volby nové bize Ed |

Dbecné | Objekty | Atibuty | Waha | Shady | Ostatni |

I azew baze:

|vyté.pénf

SloZka baze:

[C:\SAZZE Wiptapni Upravit |

Slofka aplikace; C:hSALSEY

Starno |

Veétsina objektii vyuziva pri provozu také jiny druh energie, i kdyz jeji spotieba neni vyznamnad.
Vyjimku tvori objekty ¢. 6 — Solarni energie a ¢. 7 — Tepelné cerpadlo, které by bez elektrické
energie nemohly z technologického hlediska spravné fungovat. Pri popisu téchto (i ostatnich)
objektit byl na tento fakt bran zretel a viha atributu urcujictho financni narocnost provozu

upravena.
Do atributu ,,je ekologickeé* byla zahrnuta také obnovitelnost a neobnovitelnost zdrojii energii.
Drevo jako obnovitelny zdroj energie ma vétsi vahu nez elektricka energie. Pro ni, ackoliv je
obnovitelnym zdrojem, se vyuzivaji neobnovitelné zdroje, jako je uhli a plyn.

Atribut ,,je rychly ohrev topného média“ byl zvolen kviili potiebé energie pii prerusovaném
provozu, kde je spotieba energie oviiviiovdna akumulacni schopnosti budov. Je-li schopnost
budovy akumulovat energii nizka, je vyhodna pro prerusovany provoz oproti stejné zateplené
budové ale s vetsi akumulaci tepla.

Vytvdieni baze znalosti:
1. Zadame vsechny objekty.
2. Pokracujeme zadanim navrzenych atributii.
3

Pomoci formulare pro popis objektii vytvorime repertoarovou tabulku. PouZijeme
jemnou stupnici, takze miizeme také zaddvat hodnoty jiné, nez na pétibodové stupnici.
Ohodnoceni atributii je ndsledujici:
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Repertoarova tabulka

instalace provoz je rychlost
jedrahd | jedrahy |ekologické| ohfevu
drevo -100 -50 70 60
elektfina 30 100 50 100
hnédé uhli -50 -20 -50 40
kaly -50 -50 -100 20
koks -50 10 20 10
solarni energie 80 -80 80 -90
tepelné Cerpadlo 100 -100 100 -50
zemni plyn 60 40 70 80
cerné uhli -50 -10 -30 50
4. Provedeme analyzu implikaci (Al).
V nasem pripade nebyla nalezena Zadna implikace:
TR e =l

@ kezi vlaztnostmi nejzou Z2adné implikace.

5. Analyza SO, S4

e  Po provedené analyze shod objektii se objevi okno s informaci, Ze objekty ,, hnédé uhli* a
,,Cerné uhli* jsou shodné z vice nez 90 %, a to z celych 95 %. Protoze tyto zdroje energie
Jjsou z principu podobné (priblizné stejné drahé, stejné dostupné a maji podobny zpiisob
spalovani), nebudeme vkladat zadny novy atribut, kterym by se rozlisily.

Na nasledujici dotaz odpovime stisknutim tlacitka Ne.

Podobné objekty

Objekty Hnédé ubli a Cemé uhli
jzou shodné 2 95 %,

Znate ngjaky atribut, ktemm by ze rozlii?

&no | Storno |

]|

e Nasledné provedeme analyzu shod atributii. Je zobrazeno okno s informaci, Ze atributy
,instalace je draha“ a ,je ekologické* jsou shodné z 81 %, a ze atributy , provoz je
drahy* a ,,ohiev topného média je rychly* jsou shodné ze 78 %. Po vybéru prvni moznosti
je po nds pozadovano vloZeni nového objektu uvedenych viastnosti. Protoze plati, Ze co je
ekologické byva i drahé, nebudeme shodu techto atributii vyvracet.
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Na dotaz odpovime ne a zobrazi se okno s vybérem zpiisobu slouceni téchto podobnych
atributii:

Protoze atributy nebudeme slucovat ani mazat, odpovime rovnéz ne. Touto posledni
odpoveédi jsme ziskali pristup ke zbyvajicim dvéma polozkam listy, kterymi jsou Pravidla a
Konzultace.

Slouceni atributd |

& =2 podobné atibuty sloudit? KdeZ ano, tak jak?

—Mazev sloudencho atributu
* instalace je drahadinstalace je levna
e ekologickédneni ekologické
" jind [smaze oba atributy & webvafi nowi]

" Zadni [zmade oba atribuby a nowd nesyybyafi]

Starno |

6. Pravidla platici v bazi jsou bud’ cilova nebo mezilehla. Mezilehla pravidla v nasi bazi
nejsou, protoze zde neplati zadna implikace. Protoze pro ostatni atributy maji pravidla
stejny tvar, staci zde uvést priklad vypisu koncovych pravidel pro jeden atribut. Koncova
pravidla totiz vedou od kazdého polu kazdého atributu ke vsem objektim a jejich
kompletni vypis by byl rozsahly.

e Kdyz je ekologické, pak:
Tepelné Cerpadlo s vahou 55.
Solarni energie s vahou 44.
Drtevo s vahou 39.
Zemni plyn s vahou 39.
Elektfina s vahou 28.
Koks s vahou 11.
Cerné uhli s vahou -17.
Hnédé uhli s vahou -28.
Kaly s vahou -55.
e Kdyz neni ekologické, pak:

Tepelné Cerpadlo s vahou -55.
Solarni energie s vahou -44.
Dftevo s vahou -39.
Zemni plyn s védhou -39.
Elekttina s vahou -28.
Koks s vahou -11.
Cerné uhli s vahou 17.
Hnédé uhli s vahou 28.
Kaly s vahou 55.
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7. Nyni pristoupime k testovani bdze znalosti — konzultacim. Po vloZeni ndzvu nové
konzultace ,, Ekologicke vytapeni* zadame duleZitosti a vahy jednotlivych atributit pro
tuto konzultaci. Zadani je v nasledujicim formulari:

" Konzultace "Ekologické yytapéni™
—Zadani konzultace

c. |dilezitost waha

1

2. [Meni vibec dilegit: proviog | drabd/provoz je levni.

3 |Jewelmi  dilezité, aby platlo: rozhodng |2 ekologicke.

4. [Meni vibec dilegit: ohiev topného média je nchlidohiey topného
Cpravit
Stormo

Pokud nas zajima pouze ekologie a nevime nic o nakladech na instalaci a provoz,
povazujeme za jediny velmi diilezity (100 %) atribut ,,je ekologickeé . Jeho vihu zadame
, vozhodné ano®, tedy +100 (vdha je v intervalu —100 az 100). Ostatni atributy nejsou
vitbec duilezité (0 %) a vahu tudiz zadavat nemusime.

Vysledkem konzultace je ndsledujici okno, ve kterém jsou uvedeny vsSechny objekty
s rozdelenim do doporucujicich intervalii a s uvedenim vdihy:

7" Konzultace "Ekologické vytapéni™

—Wihzledek konzulkace

¢, |dopomuceni objekt vaha
1

2 Solami energie 44
3 Dfevo 33
4. Zemni plun 39
B Elektfina 28
6. [Melze rozhodnout: F.oks 11

7 Cermé uhli 17
g, |Medopordeno: Hnédé uhli -28

9 K.aly -A5

Tisk |
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Konzultace

Jako priklad vyuziti baze je uveden vypis konzultace, ktera doporuci co nejlevnejsi vytapeni
s ohledem na Zivotni prostredi.

Konzultace "Levné vytapéni”
A) ZADANT:

1. Je velmi dulezité, aby platilo: rozhodné instalace je levna.

2. Je velmi dulezité, aby platilo: rozhodné provoz je levny.

3. Je trochu diilezité, aby platilo: spise je ekologicke.

4. Je trochu dulezité, aby platilo: spiSe ohfev topného média je rychly.

B) VYSLEDKY (viha doporuceni je z intervalu <-100, 100>.

Rozhodné doporuceno:

Drievo (vaha 74)
Jesté je mozno doporucit:

Kaly (vaha 41)

Tepelné cerpadlo  (vaha 37)

Hnédé uhli (vaha 35)

Cerné uhli (vaha 34)

Koks (védha 27)
Nelze rozhodnout:

Solarni energie (vaha 20)

Zemni plyn (vaha -13)
Nedoporuceno:

Elektiina (véha -25)

2 Shrnuti pojmi 10.

Psychologicky prostor c¢lovéka. Objekty a konstrukty. Pély konstruktu, psychologicka
vzdalenost. DileZitost konstruktu.

Expert a jeho osobni psychologicky prostor.

Repertoarova tabulka. Vyplnéni a ladéni repertoarové tabulky, zadani objektd, zadani
konstrukti.

Analyza implikaci. Shoda objektii, shoda konstrukti.

Konzultace experta s bazi, zlepSovani chovani baze.

Konzultace uzivatele s bazi.

? Otazky 10.

°

Co nazyvame psychologickym prostorem ¢loveka a ¢im je popsan?

Cim se lisi objekty a konstrukty v pojeti psychologického prostoru ¢lovéka od databazovych
objektt a atribut?

Co je repertoarova tabulka ve vztahu k psychologickému prostoru ¢lovéka?
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4. Co je dilezitost konstruktu a k ¢emu se vyuziva?
5. Které kroky a které nastroje slouzi k odladéni baze znalosti v repertoarové tabulce?

6. K ¢emu slouzi konzultace nad bazi znalosti a jak probihaji?

{ ¥| Ulohy k FeSeni 10.

1. Zvolte si oblast, v niZ se povaZujete za experta a vytvoite repertoarovou tabulku pro tuto oblast:
navrhnéte vhodné cile vyuziti béznymi uzivateli, k nim vhodné objekty a konstrukty. Pro né pak
napliite repertoarovou tabulku, piipadné ji nékolika testovacimi pokusy odlad’te.
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11. SW PRO PODPORU DOLOVANI ZNALOSTI

@ Cas ke studiu: 1 hodina

@ Cil Po prostudovani této kapitoly se seznamite s

®  SW produkty, které nabizeji nékteré z metod dolovani znalosti

®  metodami, které tyto SW produkty nabizeji.

Vyklad

11.1. Obecné o SW pro Data Mining

Puvodné (historicky) byly implementovany jednotlivé metody samostatné a vyuzivany vétSinou pro
vyzkumné ucely nebo socialni prizkumy. Pozdéji — pfiblizné se vznikem datovych skladl se zacaly
vyuzivat metody ziskavani znalosti i pro shromazdénéd data a datové sklady. Vysledky ptesahujici
prosté agregované dimenziondlni fady a jejich hierarchie, jak jiz vime, metody mohou objevovat i
dosud netusené souvislosti a pravidla v datech ukryta.

Firmy nabizejici Minery vétSinou nezvefejiiuji podrobnéjsi informace o metodach nebo dokonce
algoritmech, pouzitych ve svych produktech. Casto popisuji metodu jako ,,velmi podobnou” metodé
XYZ, ale vyvinutou vlastnimi pracovniky firmy. ZkuSeny programator a analytik n¢kdy odhadne i ze
struénych informaci metodu. Pokud vSak chce mit jistotu o vysledku metody, je nutné ji zfejmeé
otestovat na znamych datech nebo porovnat se znamymi vysledky.

Casto firmy také inzeruji, Ze grafické uZivatelské rozhrani a automatizovany ramec znamenaji, Ze
nemusite veédét, jak nastroje dolovani pracuji k tomu, abyste je pouzivali. Tvrdi napiiklad, Ze
,»obchodni technolog s malou statistickou odbornou znalosti miize rychle a snadno pouZzivat systém*.
Neni to pravda. Je sice Casto pravdou, Ze uzivatel bez znalosti metod mtze snadno a rychle naklikat
zadani a dostat né&jaké vysledky. Pokud ale nevi, co vlastné vysledky znamenaji, jak se mohou
interpretovat, nejsou mu bud’ k ni¢emu, nebo — coZ je horsi — si je miize interpretovat chybné a nad¢lat
tak i Skodu. Prakticky by méli s nastroji pro dolovani dat pracovat (na zadost managementu nebo pii
vlastni analytické praci) jen analytici. I t¢m snadné a rychlé ovladani systému velmi urychli praci.

Nasledujici strucné informace jsou prevzaty zreklamnich materialti firem nabizejicich jednotlivé
produkty. Proto je kazdy znich ,nejlepsi nebo jediny®. Proto jsou zde nekdy ptidany k takovym
tvrzenim uvozovky. Pravidelné systémy pro dolovani dat nabizi i zakladni metody matematické
statistiky. Casto je uvadi dohromady s metodami dolovani, proto i v nasem piehledu budou uvadény
tak, jak jsou prezentovany
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11.2. Enterprise Miner

Spolecnost SAS Institute Inc. zaloZzena v roce 1976 v USA.

SAS Systém je integrovany softwarovy systém poskytujici kompletni kontrolu nad pfistupem k
datim, managementem, analyzou a jejich prezentaci. ReSeni je vhodné piedeviim pro velké
organizace, pro banky, pojistovny, financni a telekomunikacni organizace, a to zejména v oblastech
fizeni vztahii se zakazniky (CRM), fizeni vykonnosti organizace (BSC) a finan¢ni konsolidace. Svym
zékaznikliim umoznuje transformovat data — vcetné velkého objemu dat generovaného v ramci e-
businessu — do podoby vyuzitelnych informaci. Software od SASu je vyuzivan ve vice nez 38.000
obchodnich, vladnich a univerzitnich organizacich ve 111 zemich. Mezi produkty SASu patii
statisticky program JMP-IN.

Produkt Enterprise Miner je ,,prvni a jediné* feSeni dolovani dat, které zahrnuje cely proces dolovani
dat, ma pln¢ intuitivni grafické uzivatelské rozhrani. V kombinaci se SAS datovym skladem a OLAP
technologiemi vytvari sou¢inné feseni, které oslovi plné spektrum objevovani znalosti.

Pro dolovani dat pouziva firma metodologii SEMMA
Sample — identifikovani mnoziny vstupnich dat
Explore — prozkoumava mnozinu dat statisticky a graficky
Modify — ptiprava dat na analyzu
Model — vybér vhodného prediktivniho modelu
Assess — srovnani konkurenénich prediktivnich modelii
Systém obsahuje tyto metody dolovani dat
Filtrovani umoziuje vzit nahodna data (vhodné pro extrémné velké databaze).
Asociace nalezne asociativni vztahy v datech.
Shlukovani nalezne data, které jsou si néjak podobné.
Neuronové sité umozni zkonstruovat, natrénovat a ovéfit vicevrstvou neuronovou sit’.

Rozhodovaci stromy rozdéleni databaze zalozené na nomindlnich, ordinalnich a spojitych
proménnych.

Self-Organizing Maps / Kohonenovy sité
Regrese
Automatizace procesu dolovani dat

Enterprise Miner pomaha tvofit otdzky, na které by se moznad nikdy nikdo nezeptal. Zabudovana
metodologie SEMMA poskytuje uzivateli logicky, organizovany ramec pro provadéni dolovani dat.
Zacina se statistickym vzorkem dat, tato metodologie usnadnuje pouziti vyzkumné statistické a
vizualizacni techniky, vybrat a transformovat nejvyznamnéjsi prediktivni proménné, modelovat
proménné k predvidani vysledkt a potvrdit modelovou piesnost.

Ziskani vysledku

Ocenovanim vysledkt ziskanych z kazdého stupné procesu se miize urcit, jak modelovat nové otazky
z predchozich vysledki a vracet se tak do faze zkoumani pro dalsi zjemnovani dat. Kompletni
vyhodnocovaci vzorec pro vSechny stupné vyvoje modelu je automaticky zachycen ve formé SAS, C a
Java jazyki pro dalsi rozmisténi modelu. Nakonec nastroj Reporter poskytuje struéné HTML reporty o
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vysledcich procesniho tok dolovani dat, které si muiZzete pohlizet ve vasem oblibeném internetovém
prohlizeci.

V n¢kolika nasledujicich ukazkach predvedeme skutecné intuitivni, snadné ovladani programu pomoci
grafického rozhrani.

DM PRIMER - skladani ¢asti

Kazd4a metoda ma svou ikonu a cely proces — od nacteni dat pfes provedeni zakladnich statistik,
predzpracovani, vlastni analyzy, vzajemné porovnani vysledki riznych analyz az po prezentaci
vysledkd v grafické ¢i tabulkové formé — se zaddva vykreslenim orientovaného grafu zpracovani.
Uzly tvoii vzdy jedna z ikon pfislusné metody, kterd se pfetdhne z menu na pracovni plochu, hrany
urcuji potadi zpracovavanych metod.

Zakladni obrazovka systému ma tvar:

W SAS - [SAS Enterprise Miner - iuozio [Untitled]]

M File Edi Yiew Options dctions Help e
Hlogx - |a=l?a |
52 b g3 s | B )] 8
% |~7’n’a I4| 5] %
-
D Sample =
Input Data Source
Sampling
= D ata Partition
Dungaree Hrneq CJ ﬁp‘me
-\ Distribution Explarer
Fe=s Fe=s - B Muliplat
E £
-2 Association
H Insfraud
meann nafiau Wariable Selection
7 Link Analysis [Exp.)
|1 Madify
E=:g iy Data Set Attributes
Myraw B Transtom Yariables
~dk Filker Outliers
ey Eﬁ, Replacement
§ 8 Clustering |
o - Bl S0M/Kohonen
Mytest @ Time Series [Exp.]
|1 Modsl
F=== |z Regression
g Tree
~§p+ Meural Network
Fros_seq 3% Princomp/ Dmneural
T User Defined Model
% e - Ercemble
E==g EZ=g -k Memore-B ased Heasoniiilll
[ —(
Seqgs Trrwaish
-
Dimgrams | Teols |mepawes ] AL | ;lJ
Utiy View 01 | ‘ |
@ Fesults @J Explorer [ @ Log - [Untitied) | @ Editar - Untitled1 | ﬁ SAS Enterprise Miner... |
[Top level view |3 CADokumentysty SAS Files\Wg 4
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Vybér vstupii, vystupi a vazby

’Q test_mkey

. Eag Untitled

] |

Input Data Azsociation
Source [Context]

.
e 4 ! of

Vybér dat

Library: SASDM ﬂ

Tahles:

Y
BUTYER
BT RAT
EUYSCORE
DMDEJWQL
DUNGAREE
HIMEQ
HMEQNN
INSFRATD
MY DA
MYSCORE
MYTEST
PROSPECT
IROS_ZEG
ROLL

OE | Cancel |
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Zmény v datech

interval

| BE3TlZ.

lordinal

BEST1Z.

’nominal

$5.
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Vysledky (1. &st)

Rules ] Fregquencies ] Code ] Log ] Notes ]

Flelationsl Lift Support[z]l Confidence[z]l Transaction Count Rule =

1 4 3.38 11.59 100.00 11E.00) zardines & ice_crea & chicken coke
2 4 1867 11.53 100.00 116.00 zardines & ice_crea & chicken ==» heineken
3 4 258 313 100,00 92,00/ zardines & avocado & apples ==> baguette
4 4 1.66 12.53 93.21 126.00 zoda & cracker & baguette == heineken
5 4, 1.65 11.53 9315 116.00) sardines & coke & chicken == heineken
E 4 317 11.53 9315 116.00) zardines & coke & chicken ==» ice_crea
7 4, 185 11.13 9312 112,00 cracker & avocado & artichok ==» heineken
g 4 210 11.19 9912 112,00 turkey & hering & comed_b == dlives
9 4 210 10.39 99.05 104.00) turkey & ham & comed_b ==> olives
10 4 1E8 9.99 93.0 100.00) ham & cracker & artichak ==> heineken
11 4 273 8499 98.90 90.00 sardines & peppers & apples ==> avocado
12 4 253 8499 98.90 90.00 zardines & peppers & apples == baguette
13 4, 332 11.55 981 116.00) heineken & coke & chicken ==» zardines
14 4 214 11.53 9831 116.00 heineken & coke & chicken ==> ice_crea b
15 4 164 11.03 32.23 111.00 harn & avocado & artichok == heineken
16 4. 271 11.09 98.23 111.00) heineken & ham & artichok ==» avocado
17 4 2.02 10.83 98.20 109.00) steak & olives & comed_b ==> hering
18 4, 270 9.8 3a.02 93.00) ham & cracker & artichok == avocado
19 4 2.02 9.69 97.98 97.00 steak & aolives & apples ==> hering
20 4 251 9.69 97.98 97.00 steak & hering & apples ==> comed_b
21 4 251 9.69 97.98 97.00 steak & olives & apples ==» comed_b
22 4 207 9.69 97.98 97.00 steak & hering & apples ==> olives
23 4 313 959 97.95 9E.00 turkey & coke & bourbon ==3 ice_crea
24 4 270 9.09 97.85 91.00) zardines & peppers & baguette ==> avocado
25 4 231 8.93 3783 30.00/ zardines & avocado & apples ==> peppers
26 4 1.63 12.53 37 67 126.00  zoda & hering & baguette == heineken
27 4 1.63 12.43 37 .66 125.00 hering & cracker & baguette ==> heineken
28 4, 200 12.09 97.58 121.00) soda & heineken & bourbon ==» cracker
29 4 2.50 11.73 97.52 118.00) dlives & hering & ham == comed_b =

I} J_‘

Vysledky (2. ¢ast)
Bules Frequencies ] Code ] Log ] Notes
Count | Item | =]

1 EOO heineken
2 488 cracker
3 486 hering
4 473 olives
5 403 bourbon
B 392 baguette
7 39 cormed_b
g 363 avocado
g na soda
10 N chicken
11 314 apples
12 33 ice_crea
13 305 ham
14 305 artichok,
15 296 zardines
16 296 peppers
17 296 coke
18 283 turkey
19 227 sheak,
20 74 bordeaus

il JJ
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Asociace - mensi pocet dat

7 Input Data Source
Sampling
q Data Partition

Diistribution Explarer

"
&l Insight

=} Agsociation

Wariable Selection h
Link Analysis [Exp) % - .
1 L

Modify
[rata Set Attributes
Tranzform ¥ ariables
e Filter Dutliers
Feplacement

Clustering | ===
- S0OM/Fohonen l;.
@ Time Series [Exp.) =

todel TEST_DAT. Association
# Fegression ABBOCSE [Context:Asc]

- Tree
~3ee Meural Metwork >

2% Princomp/ Dmneural

T2 User Defined Modsl Distribution

ﬂ Enzemble Explorer

M emary- i

Aszsociation
[Context:Asc]

Sampling
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Distribution Explorer

Data ] Variahles X Axis ] ¥ oBxsr Z by ] Notes ]

Exclude: ;I

Percentage
g

apples avocado bordeaus chicken cormed_b harn hering olives zardines steak
artichok. baguette bourbon coke cracker heineken ice_crea peppers soda turkey

PRODUCT
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11.3. SPSS - Clementine

Spolecnost SPSS je vyrobcem produktii, pokryvajicich celou oblast bézné pouzivané statistiky. Jejim
nejveétsim produktem je data miningovy program Clementine. Jde o produkt, orientujici se téméer
vyhradné na data mining marketingovy. Proto je jeho ovladani stavéno pro manazery a obchodniky,
tedy i ,,naprosté laiky v oblasti metod data miningu a databazi®. Je kladen diiraz ptfedevsim na kvalitu
prezentace vysledku, pfehlednost ziskanych dat a celkovy uzivatelsky komfort. Jako vétSina firem na
informace o pouzivanych metodach firma jiz tak vstficna a oteviena neni.

Prazska pobocka firmy SPSS CR, spol. s r.0. pofada pravidelné reklamni akce i profesionalni §koleni
uzivateld.

Produkty jsou vyvijeny jako standardy metodologie CRISP — DM (Cross Industry Standard Process
for Data Mining). Pro Data Mining firma pouzivd metodologii nazvanou 5A (Assess, Access,
Analyze, Act, Automate). Proces zahrnuje etapy:

Assess — posouzeni konkrétni situace a urCeni jejich aspektl. Jde o vnofeni procesu dolovani do
kontextu manazerského rozhodovaciho problému a urceni ciltl.

Access — zajisténi potiebnych dat z databazi a datovych skladt, jejich pfedzpracovani.

Analyze — samotné dolovani zavislosti a vztahti. Analyticka ¢ast se déli na dva kroky: odvozeni
modelu a jeho validace, zjisténi efektivity, presnosti, spolehlivosti.

Act — formulace vysledkii do podoby srozumitelné vSem.
Automate — implementace provéfenych a opakované vyuzivanych modelil do béZzné praxe.

Vstup a vystup dat pres ODBC umoznuje pracovat se Sirokou Skalou vstupnich formati. Ptimo lze
nacitat data formatu Excel, Oracle Express, SPSS, vlastnim Clementine.

Nastroje pro filtrace a transformace dat: nahodny vybér piipadii ze souboru, filtrovani dat,
transformace Casovych fad, agregace, odvozeni novych proménnych apod. Funkce Balance umoziuje
,Vyvazit“ vzorek dat tak, aby se pocet ptiznivych a nepfiznivych piipadl pro analyzy fadové rovnal
(napriklad v pfipadé, Ze ve skutecnosti je iispéchli mizivé procento).

Analytické nastroje tvoii jadro programu. Zahrnuji tradi¢ni metody, neuronové sit¢ — mnohovrstvé
perceptrony, radialni bazické sité¢, Kohonenovy mapy, i ,,moderni metody*. Firma uvadi nasledujici
rozdeleni metod:

e  Metody predikce a klasifikace

O neuronové sité
0 rozhodovaci stromy a induk¢ni pravidla
O linearni regrese, logisticka regrese, multinominalni logisticka regrese

e  Shlukovani a segmentace

0 Kohonenovy sité
0 K-means
O two step

e  Detekce asociaci

0 GRI (Generalized Rule Induction)
O Apriori
0 pavucinova vizualizace

e  Redukce dat
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0 faktorova analyza
O analyza hlavnich komponent

Nastroje pro prezentaci zahrnuji grafickd zobrazeni a tabulkové vysledky. Za hlavni trumf proti
konkurenttim inzeruje firma obrovské mnozstvi grafii a moznych zobrazeni vysledku:

Dotazy mysi k exploraci datovych podmnozin v grafu
Histogramy, distribuc¢ni a ostatni sloupcové grafy

[ ]

[ )

e  Carové a bodové grafy

e  Detekce vazeb pavucinovym grafem

Napftiklad u histogramti je mozno kliknutim urcit misto rozhrani mezi dvéma skupinami piipadu.

Vytvoteny filtr je mozno pouzit kdekoliv dale. Pavucinovy graf ukazuje ptehledné miru ekvivalence
jednotlivych vlastnosti (vlastnosti jsou zobrazeny jako uzly, hrany znazornuji ekvivalenci mezi nimi).
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11.4. Statistica Data Miner

Firma StatSoft, Inc. USA je producentem rozsifeného mohutného statistického systému Statistica. Do
n¢j jsou postupné doplnovany i metody Data Mining. Firma pfislusny subsystém Statistica Data Miner
inzeruje jako ,,podnikovy systém pro vytézovani dat (Data Miner) nabizejici nejrozsahlejsi vybér
technik pro vytézovani dat, ktery je v soucasnosti na trhu dostupny*. Je vybaven snadno pouzitelnym
uzivatelskym rozhranim zaloZzenym pifedev§im na ikonadch. Obsahuje kolekci plné integrovanych,
automatizovanych a k Ccinnosti pfipravenych systémil jednotlivych feSeni vytéZovani dat pro
nejriznéjsi obchodni aplikace.

o Nastroje pro vytéZovani dat

Analyzy jsou provadény pomoci vykonnych procedur péti obecnych nastroji (kazdy se sklada z
nékolika modulti systému Statistica). Kazdy se da pouzit interaktivné, ale také se z nich da vytvorit
novy, samostatny postup.
| S e e S — [
|| Bk - -v-@j]gj akm:;urm deaj';ﬁ@'_r]@ el |
E'WMIé)momucmw ) -~ . =l O |t £ -

__a Basic Statistics and Tables |
ﬁ]m Multiple Regrassion

B ANOVA

.i Nonpamm:ncs

1_,_ Advanced Linear and Monhnear Models ¥ :

¢ Multivariate Exploratory Techniques o= 0 e
E Industnal Stahstu:s and Six Sigma Hibaln e My Hrocavites

iCH
%5, Data Miner - General Classifier (Trees and Clusters) »
Data Miner - Genaral Modeler and Multivaniate Explorer ¥
ﬁ Data Miner - General Famamr 3
(]
>
»

" ‘15 Nsurai Netwarks
: '2@ Generalized Cluster Analysis
[ Association Rules
) General Classification and Ragression Trae Models v
1. General CHAID Models b
4% Interactive Trees (G And RT, CHAID) |
»
»

A% Bogsled Trees

Eﬂ Generalized Additive Models

MAR  Splines (Mullivanate Adaptive Regression Splines)

""' Rapid Deployment

"" Goodness Of Fit

_ ’?1 Featura Selastion _l_,_{
»

- [ S— P —

& Mnh: FleBrowserapplet stasted

Obrazek 11.1. Menu pro vybér metod

1. Obecny graficky prizkumnik s technologii OLAP

(zakladni komponenta produktu STATISTICA Data Miner). Zaklad pro vSechny procedury systému.
Umozni sestavit vlastni aplikace, ma nastroje pro tymovou préci, databazi skriptd, dotazii, dat a jinych
informaci, které se daji sdilet mezi uzivateli. Navic obsahuje 1 néstroje tvorici rozhrani databdzovych
dotazii, které umozni zpracovavat vzdalené databaze pfimo "na misté" (nemusite si vytvaret lokalni
kopie casti dat). Tato cast Data Mineru obsahuje také velky vybér obecnych prizkumnych technik pro
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vytézovani dat - od mocné a vSestranné implementace OLAP, pfes nastroje pro ovérovani a o¢istovani
dat néstroje pro rozfeza’mi dat "na plétky" (Slicer) a "na kostiéky" (Dicer), az po ﬂexibilni generovéni
prizkumnych technik pro vytezovanl dat, jakou dosud neni Vybaven zadny produkt na trhu*.

2. Obecny Klasifikator

nabidka nastrojii vybavenych klasifika¢nimi technikami vytéZzovani dat a metodami pro tvorbu
ptislusnych modeld. Jsou zde Klasifikacni stromy, Obecné klasifikacni a regresni stromy (GTrees),
Obecné modely CHAID, Techniky shlukové analyzy, Obecné modely diskriminaéni analyzy.

3. Obecny modul tvorby modelt / vicerozmérny prizkumnik

umozni sestavit modely linedrnimi a nelinearnimi technikami, prozkoumat data a sestavit prediktivni
modely pomoci obecnych vicerozmérnych technik, vcetné¢ pokrocCilych obecnych linedrnich a
nelinearnich regresnich modelti, GLM, GLZ, GPLS, log-linearnich modeli, modeld pfezivani a
ostatnich specializovanych modeli. Nabizi techniky modelovani pomoci strukturalnich rovnic a
opravdu rozséhlé moznosti vicerozmérnych prizkumnych technik (v€etné vysoce specializovanych a
vykonnych metod vzniklych kombinaci korespondencni analyzy a technik hlavnich komponent,
vicerozmérného Skalovani nebo faktorové analyzy).

4. Obecny prediktor

Sirok4 Skala tradi¢nich predik¢nich technik (tzn. nezaloZenych na neuronovych sitich). Obsahuje
modely ARIMA, exponencialni vyhlazovani, sezonni rozklad, a také regresni a polynomialni
distribuované modely.
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Obrazek 11.2. Graficky névrh procesu analyzy dat
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5. Obecny prizkumnik neuronovych siti

nejuplnéjsi sada metod neuronovych siti ,,jakou v soucasnosti miizete vidét”, pomoci nichZz se tesi
problémy souvisejici s vytézovanim dat (klasifikace, detekce skryté struktury, predikce, atd.). Jednou z
unikatnich vlastnosti prizkumnika NS je vybér inteligentnich metod pro feseni problému a automaticti
problémt pokrocilé analyzy pomoci NS (napf. volba nejlepSi architektury sit¢ a nejlepsi sady
proménnych). Soucasti je také modul pro generovani vysoce optimalizované¢ho koédu v jazyce C.
Priizkumnik NS obsahuje opravdu $pickové procedury vyuzivajici NS a optimalizované algoritmy -
vicevrstvé perceptrony, samoorganizujici se mapy funkci, zpétné Siteni (Back Propagation), metodu
konjugovanych gradienti, pfevzorkovani, krizové ovéfeni, analyzu citlivosti, kiivky ROC, soubory
siti, a spoustu dal$ich.

o Specializované moduly pro vytéZovani dat

Velkd c¢ast analytickych funkci je pievzata z vypocetnich jader modul jinych produkti z rodiny
Statistica. Jsou zde tfi moduly, které obsahuji vysoce specializované modelovaci techniky pro
vytézovani dat, které najdete pouze ve Statistica Data Mineru.

1. Zobecnéné aditivni modely (GAM)

Program umi pracovat se spojitymi a kategorizovanymi proménnymi prediktoru. Statistica obsahuje
velké mnozstvi metod pro tvorbu nelinearnich modeld odpovidajicich datim, jako tfeba modul
nelinedrnich odhadi, zobecnéné linearni modely, obecné klasifikacni a regresni stromy, atd.

Rozdéleni a funkce vlivu. Program umoznuje uzivateli vybrat si z mnoha rozdéleni zavisle proménné
a funkce vlivu efektu proménnych prediktoru na zavislou proménnou:

Normalni, Gamma a Poissonovo rozdéleni:

Logaritmicka funkce vlivu: f(z) = log(z)
Inverzni funkce vlivu: f(z) =1/z
Identicka funkce vlivu: f(z) =z

Binomické rozdéleni:
Logitova funkce vlivu: f(z)=log(z/(1-z))

Vyhlazova¢ bodovych grafi. Program vyuziva kubickou spline vyhlazovaci metodu s volitelnym
poctem stupiili volnosti. Pomoci ni vyhledava optimalni transformacni funkci proménnych prediktoru.

Vysledkové statistiky. Program umi vytvafet rozsahlou sadu vysledkovych statistik, ¢imz
zjednodusuje ovérovani adekvatnosti modelu, pfesnosti proloZzeni a interpretaci vysledku. Mezi
vysledky jsou: zaznam historie iteraci pii urCovani optimalniho modelu, souhrn statistik (vcetng
celkové hodnoty R-kvadrat pocitané z rozptylu), pocet stupiiii volnosti modelu a detailni statistiky
predikované odezvy, rezidui a vyhlazeni proménnych prediktoru. Vysledkové grafy obsahuji grafy
pozorovanych odezev v zavislosti na predikovanych odezvach, grafy predikovanych hodnot v
zavislosti na reziduich, histogramy pozorovanych a rezidualnich hodnot, normalni pravdépodobnostni
grafy rezidualnich hodnot a ¢aste¢n¢ rezidualni grafy pro kazdy prediktor.

2. Obecné Kklasifikac¢ni a regresni stromy (GTrees). Tento modul je obsahlou implementaci metod
popsanych v literatufe CART od Breiman, Friedman, Olshen a Stone (1984). Modul GTrees ale navic
obsahuje rtizna rozSifeni a moznosti, které se obvykle v jinych implementacich tohoto algoritmu
nenachazeji a které jsou velice uzite¢né pro aplikace vytézovani dat.

Uzivatelské rozhrani; specifikace "modelu." Navic ke standardnim analyzam (které jsou popsany v
Breiman a kol.) vam implementace téchto metod v systému STATISTICA umozni vytvafet modely
ANOVA/ANCOVA se spojitymi nebo kategorizovanymi proménnymi prediktoru a jejich interakcemi.

225



114. Statistica Data Miner

Ve tfech alternativnich uzivatelskych rozhranich budete moci tyto modely vytvéfet; navrhy modelu
jsou analogické navrhiim a metodam v modulech GLM (Obecné linearni modely), GLZ (Zobecnéné
linearni modely), GRM (Obecné regresni modely), GDA (Obecna diskrimina¢ni analyza) a PLS
(Metoda caste¢nych nejmensich Ctvercli) a detailn€ jsou popsany v piislusnych sekcich. V kratkosti,
navrhy prediktoru ANOVA/ANCOVA se daji urcit v dialozich a privodcich nebo ve formé syntaxe
piikazu; ta je navic kompatibilni ve v§ech modulech, takze riizné analyzy mizete vytvofit prakticky
stejnym zplsobem (napi. miiZzete porovnat kvalitu klasifikace pomoci GDA proti klasifikaci pomoci
GTrees).

Prorezavani stromu, selekce a ovéFeni. Program poskytuje velky vybér mozZnosti pro ovladani
procesu sestavovani stromu, jejich profezavani a pro volbu nejlepSiho feSeni. Pro spojité zavislé
kriteridlni promé€nné miiZze byt profezavani zalozeno na rozptylu nebo se da pouzit profezavani stylem
FACT. Pro kategorizované zavislé kriterialni proménné se zase pouZziva proiezavani podle poctu
Spatn¢ klasifikovanych piipadt, podle rozptylu nebo profezavani stylem FACT. MiZete si urcit
maximalni pocet uzli stromu a minimalni pocet vétvi jednoho uzlu. Mate moznosti pro nalezeni
nejlepSiho rozhodovaciho stromu (napf. pomoci krizového ovéfeni nebo aplikaci rozhodovaciho
stromu na nova pozorovani ve vzorku dat). Pro kategorizované kriteridlni proménné, napf. pro
klasifika¢ni problémy, miizete zvolit rGizné miry, jimiz l1ze modifikovat algoritmus a ohodnotit kvalitu
kone¢ného rozhodovaciho stromu. Mate moznost urcit také apriorni pravdépodobnosti jednotlivych
tiid klasifikace a penalizace za chybnou klasifikaci. Miry kvality rozhodovaciho stromu obsahuji miru
Gini, Chi-kvadrat a G-kvadrat.

Chybéjici data a nahradni déleni. Chyb¢jici hodnoty dat v prediktorech se daji zpracovat tak, Ze
umoznite programu uréit vhodna "mista" vétveni pomoci nahradnich proménnych, tj. podle
proménnych, které jsou podobné piislusné proménné, pouzité pro urcité vétveni (uzel stromu).

Navrhy ANOVA/ANCOVA modelu. Navic k tradicni CART analyze, miizete zkombinovat
kategorizované a spojité proménné prediktoru do modelu typu ANOVA/ANCOVA a provadét analyzu
pomoci navrzené matice pro prediktory. To vdm umozni ohodnotit a porovnat slozité modely
prediktoru a jejich efektivit pfi pfedpovidani a klasifikaci pomoci rtiznych analytickych technik (napf.
obecné linearni modely, zobecnéné linearni modely, obecné modely diskrimina¢ni analyzy, atd.).

Obrazek 11.3. Zobrazeni vysledného rozhodovaciho stromu
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Prohlize¢ stromii. MoZnost zobrazit si jednoduchy souhrnny graf stromu je doplnéna jeste¢ funkci
intuitivniho interaktivniho stromového prohlizece, ktery vam umozni nechat zkolabovat nebo naopak
expandovat libovolny uzel stromu a prohlednout si k nému pftislusné informace. Napiiklad mtzete
kliknutim oznacit urcity uzel v panelu prohlizeCe a okamzit¢ uvidite pomér dobie a Spatné
klasifikovanych piipadt pro dany uzel. Prohlize¢ stromt poskytuje velice efektivni a intuitivni
moznost pro kontrolu slozitych stromovych struktur pomoci metod, které jsou bézné pouzivany v
pocitatovych aplikacich. Nékolik oken prohlizece stromovych struktur miize byt otevieno najednou,
takze mizete zaroven sledovat celkovy strom i nékolik jednotlivych podstromt, coz vam umozni
jejich snadné porovnani. STATISTICA Prohlize¢ stromd je dilezitou inovaci, ktera velice pomize
uzivatelim pfi interpretaci slozitych rozhodovacich strom.

Vysledkové statistiky. Modul STATISTICA GTrees poskytuje velké mnozstvi vystupl. Dostupné
jsou souhrnné vysledky pro kazdy uzel, pocitaji se detailni statistiky klasifikace, atd. Najdete zde i
unikatni graficka shrnuti, v¢etn¢ histogramu (pro klasifika¢ni problémy) kazdého uzlu, detailnich
souhrnnych grafli spojitych zavislych proménnych (napt. normalni pravdépodobnostni grafy, bodové
grafy) a vcetn¢ grafu kazdého uzlu, které vam poskytnou efektivni souhrn vzoru odezev pro velké
klasifikaéni problémy. Stejné jako v ostatnich statistickych procedurach systému STATISTICA
mohou byt vSechny numerické vysledky pouzity jako vstup pro dalsi analyzy, diky c¢emuz budete moci
rychle shlédnout a dale analyzovat pozorovani provedena na urcitém uzlu (napf. mizete pouzit modul
GTrees k vytvoteni pocatecni klasifikace ptipadu a pak pouzit vybér nejlepsi podmnoziny v GDA, coz
vam umozni nalézt dalsi proménné, které mohou vylepsit dalsi klasifikaci).

3. Obecné modely CHAID (Chi-kvadrat automaticka detekce interakei).

Stejné jako implementace obecnych klasifikacnich a regresnich stromt v systému STATISTICA, ani
modul Obecné modely CHAID neposkytuje "jen" obsahlou implementaci ptivodni techniky, ale jeji
metody rozsifuje na analyzu modelu ANOVA/ANCOVA.

Standardni CHAID. Analyza CHAID se da provadét jak na spojitych, tak i na kategorizovanych
zavislych proménnych. K dispozici je spousta moznosti, jak ovladat proces tvorby hierarchického
stromu. Mate moznost stanovit nejniz$i pocet vétvi v kazdém uzlu, maximalni pocet uzlu a
pravdépodobnosti pro vétveni a sluCovani kategorii. Uzivatel také mize provadét mohutna
vyhledavani nejlepsiho feseni (Exhaustive CHAID). Daji se také spocitat statistiky V-fold pro overeni
a ohodnoceni stability cilového feSeni. Pro klasifikacni problémy muzete urcit i pokuty za chybnou
klasifikaci.

Modely ANOVA/ANCOVA. Jako dopln¢k k tradi¢ni analyze CHAID vam program umoziuje
zkombinovat kategorizované a spojité proménné prediktoru do modelu ANOVA/ANCOVA a provést
analyzu pomoci navrzené matice pro prediktory. To vam umozni ohodnotit a porovnat slozit¢ modely
prediktoru a jejich efektivitu pro pfedpovédi a klasifikaci pomoci nejriiznéj$ich analytickych technik
(napf. obecnych linearnich modeli, zobecnénych linedrnich modeld, obecnych modelti diskriminaéni
analyzy, obecnych klasifika¢nich a regresnich stromt, atd.). Vice detailti naleznete v popisu GLM
(Obecné linearni modely) a GTrees (Obecné klasifikaéni a regresni stromy).

Prohlize¢ stromi. Stejn¢ jako binarni vysledkové stromy pouzivané pro shrnuti klasifikacnich a
regresnich stromu, i vysledky analyzy CHAID se daji prohlizet v STATISTICA Prohlize¢i stromd.
Prohlize¢ stromu poskytuje velice efektivni a intuitivni moznost pro kontrolu slozitych stromovych
struktur a pro porovnani n¢kolika feSeni v podob¢ stromu pomoci metod, které jsou bézné pouzivany v
pocitatovych aplikacich. STATISTICA Prohlize¢ stromi je dillezitou inovaci, ktera velice pomize
uzivatelim pii interpretaci slozitych rozhodovacich stromi. Dalsi detaily naleznete také v sekci
GTrees (Obecné klasifikacni a regresni stromy).

Vysledkové statistiky. Modul STATISTICA Obecné modely CHAID poskytuje velké mnozstvi
vystupu. Dostupné jsou souhrnné vysledky pro kazdy uzel, pocitaji se detailni statistiky klasifikace,
atd. Najdete zde i unikatni graficka shrnuti, v¢etné histogramu (pro klasifikacni problémy) kazdého
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uzlu, detailnich souhrnnych grafii spojitych zavislych proménnych (napt. normalni pravdépodobnostni
grafy, bodové grafy) a véetné grafu kazdého uzlu, které vam poskytnou efektivni souhrn vzorti odezev
pro velké klasifikaéni problémy. Stejn¢ jako v ostatnich statistickych procedurach systému
STATISTICA mohou byt vSechny numerické vysledky pouzity jako vstup pro dalsi analyzy, diky
¢emuz budete moci rychle shlédnout a dale analyzovat pozorovani provedena na urcitém uzlu (napf.
muiZzete pouzit modul GTrees k vytvoreni pocatecni klasifikace pfipadu a pak pouzit vybér nejlepsi
podmnoziny v GDA, coz vdm umozni nalézt dal$i proménné, které mohou vylepsit dalsi klasifikaci).

a Pokrocilé linearni/nelinearni modely

jsou doplnkem, ktery obsahuje nejsir$i Skalu pokrocilych linedrnich a nelinedrnich modelovacich
nastroju, jaké jsou dnes na trhu dostupné. Podporuje spojité prediktory i kategorizované prediktory,
interakce, hierarchické modely, moznosti automatické volby modelu, komponenty rozptylu, ¢asové
fady a mnoho dalSich metod. VSechny analyzy maji rozsahlou grafickou podporu a jsou vybavené
moznosti psani skriptu ve vestavéném Visual Basicu. Obsahuje nésledujici moduly:

Komponenty rozptylu a smisené modely ANOVA / ANCOVA

Analyza prezivani, analyza poruch

Obecné nelinearni odhady (a rychla logit / probit regrese)

Log-linearni analyza kontingen¢nich tabulek

Analyza ¢asovych fad/Predikce

Modelovani pomoci strukturalnich rovnic / Analyza cesty (SEPATH)

Obecné linearni modely (GLM)

Obecné regresni modely (GRM)

Zobecnéné linearni modely (GLZ)

Metoda ¢astecnych nejmensich ¢tverct (PLS)
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11.5. Oracle 9i — Data Mining

Jedna z velkych databdzovych firem Oracle, zalozena 1983 v USA, ve své verzi Oracle 9i rel2
database z roku 2002 mimo jiné nabizi také podporu Business Intelligence, coz zahrnuje OLAP a Data
Mining. Firma zvefejnuje na svych webovych strankach pomérné podrobné informace i o metodach.

Zajimavosti je, ze Data Mining probiha pfimo v databazi.

Do Data Miningu zahrnuje

ptipravu dat

0 oSetfeni chyb¢jicich idaji — mista s NULL v datech jsou ignorovana
0 diskretizaci dat n€kolika technikami

klasifikaci

O nativni Bayesiv algoritmus

0 firmou vyvinuty algoritmus pro rozhodovaci strom s vyuzitim adaptivni Bayesovy sité

0 Model Seeker — modul vyuZzivajici vztah pro vyhodnoceni nejlepsiho z vypoctenych
modelt

shlukovani

0 k-means algoritmus
0 O-Cluster, vlastni algoritmus pro rozsahla data

asociacni pravidla — nakupni kosik s danou podporou a spolehlivosti

korelacni analyza, vypocet parcialnich korelaci (korelace zkoumané veliCiny s cilovou veli¢inou
s ohledem na ostatni veli¢iny)

Standardem je i zde grafické uzivatelské prostiedi se sadou grafickych nastroji (wizards), pomoci
nichZ se vytvareji data miningové modely. Z nich se automaticky generuje Java kod. V nasledujicich
ukazkach si predvedeme néekolik klasickych obrazovek:

Pomoci wizardu se voli, které atributy budou zahrnuty do modelovani

‘-’_‘ia Classification Model Build Wizard - Step 6 of 7: Data Usage

Choose which attributes should be included in your model. If necessary, you can change the mining
types for single record case tables. Multiple record case tables allove only numerical mining types

Attribute Count: 16
Selected Attribute Count: 13

Case Count: 2940
Includil hame Data Type | Mining Type Inclucle |
1 vV |acE int categorical 4] |
Exclude
2 ~ CAPITAL_GAR float numerical
3 ¥ |capmaL Loss fioat numerical pmerical |
4 2 CLASE int categorical Categorical |
5 72 EDLCATICON string categorical
-] ~ EDUCATICN_MURM flost numerical 1
7 =2 HOURS_PER_WWEEK float numerical
g ~ MARITAL_STATUS string categorical
] 72 MNATIVE_COUNTRY string categorical
an IIU OCCPATION trinn ratenntical |4|_'|
4 3

Do not include attributes that are unicue.

Cancel | Help | = Back | Mext = I Eirish |

229



115. Oracle 9i -Data Mining

Volba algoritmu pro dolovani a nastaveni jejich parametri

Althiough the default settings are expected to work well, you may find it worthywhile to stter these
settings based on the benefits outlined below.

Selected attribute count: 14
Case count: 2940

' Adaptive Bayes Metwark

- Better for large number of aftributes
- Ware options to contral build time

- Provides readable model rules output
Algorithm settings... |

" Naive Bayes

- Fastest huild time

Algorithm settings...

Cancel | Help | = Back

hlext =

ODM komponenty automaticky generuji Java kod, ktery miize byt dale vyuzivan pfi tvorbé aplikaci.

Fie Edt Search View |ERSSY Run Debug Model Tools Window Help

i@ B v [ Adei to Data Mining project jpr @ neE@g |
[ ‘

y Catenories
'} ClassificationModelB D_BUILD_UMBINKED >

System - Nawigator

Organize By hrmyworkiDM4J_Projects\Project2isreimypackage2iClassificationMod el 51 S,
e =
||:l L= Make DM4.J_Projects jws
o[ Workspaces Fs Make: Data Mining projsct jor Ciri+Fa Corporation, 1999-2002.
=0 DM4J_Projects Meke ClassificationModelBuild java  CirkShiftera [V
1 Data hininc 5 pcle Data Mining Component Wizard
ebui rojscts jws
(R Attribin - sl ual changes this code file will be lost vhen the wizard reg
@ Classit s Rebuiid Date Mining project jor Aft+F9
Rebuld ClassificationModslBuilcl Java Af+ShiftsFa

L[ e Buid
3:22; 8 Broject Settings
i =8 Default Project Settings... prozts

TITTIPOTT THYE: T TOEXCEpTion
12|import java.sgl.SQLException;
13|import java.util.Vector:
14|import java.uril.Iterator;

O Jan15Project jpr

=3 Projectt jor

(&% ClassificationModelBuildl
ClusteringMadelBuild

- B Lymphoma_wiorkspace juvs 3
5133 Project jor 16| // ODM Tuports
(F” AttribimporihodelBui =
[H“ AttribimpartiodelBuild2 18
(4% LymphomaClassificatian 18| //Category imports
(&% LymphomaClassificationBuid 20|import oracle.dut.odu. Category;
(% LymphomaClassificationBuild2 21|import oracle.dot.odu. CategoryHatrix:
LymphomaClassificationiTest2 22
B, LymphomanodelTest! 23
E TranstormationSpitl 24 //Data wining server
-8 Connections 25/import oracle.dnt.odn.DataMiningServer;
= Application Server 26 //import oracle.dut.ods. PriorProbabilities;
. 27
28
29| //ODN Exceptions

30|import oracle.dnt.odw. InvalidirgunentException:

- e PRI T, -
2 system | B Run Manager | [Line 1 Cotumn 1 [Insert | windaws: CRLF
[PrtaracietDeveioperideyimyworkiDhid_Pro i kage2\Classificati il java [ating =]

230



115. Oracle 9i -Data Mining

Prohlizec¢ pro vizualizaci vysledki

& oracle Data
Fie View Help

ing Browser - Lift Result : CBModell

B4 adm

2 s Mods CBhodslBuidt
[5) #=sacistion Rules Input Data
[ Attrioute Impartance Schema:  ODM_MTR
[} Classitication TehleAview: CENSUS_2D_TEST_UNBINNED
[5) Clustering
5[5 Resuts Lift Chart

=3 Buid
& Attrioimportvodels:
£ AttrioimportvodslEn

€ CumativeLift & Cumulative Target

Cumulative Target Chart

S5 Attrisimportvodsle
4 CcBAssociationhody
43 CBClusteringhodeld

3 CBModelBuid!
& Classificationhodel

& ClassificationModel
3 ClassificationMode
<§§; Clagsificationtiodel
LymphomaClassific:
5 LymphomaClassifics
<§§; LymphomaClassific:
=-[3 Test
- B LymphomaCiassific:
% LymphomahodelTey
--[3 Lift 1 2 3

Cumulative Target
o
a

-3 Apaly
-3 Model Seeker

Lift Tahle:

5

Quartiles

= [ settings
- #ssociation Fulss Quanties

Cumulative Lift

Cumulative Target

@ Attrioute Importance 7

28543555
[ Classitication

0297561

24218027

04878049

22020442

0 66341466

19130661

077orT

W] =] ok

1 BB9458

0 8487805

Vysledky ,,shlukovaci analyzy* pomoci histogramu

&Eluster Details - Cluster

Cluster Detailz
Cluster ID: 3
Cluster Level: 2
Record Count: 1594
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11.7. Systém SAD katedry informatiky VSB-TUO

11.6. Microsoft SQL Server 2000

MS SQL Server 2000 je produkt, ktery je mozno rozd¢lit do nékolika oddélenych bloki:
e  Microsoft SQL Server — rela¢ni databazovy transakcni systém (OLTP)

e  Microsoft Data transformation Services — systém pro datovou pumpu, pro extrakci,
transformace a loading (ETL)

e  Microsoft OLAP Server — systém pro On Line Analytical Processing
e  Microsoft Data Mining Services — nastroj pro dolovani znalosti z dat
e  Off-line OLAP — otevfené prostredi pro komunikaci s uzivatelem.

Analytické nastroje, které jsou jeho soucasti, tedy lze rozdélit na nastroj pro ,,pumpovani dat ETL a
pro vlastni analyzy dat (OLAP s DS a Data Mining).

Analyza v MS SQL Serveru

Soucasti dodavky MS SQL Serveru 2000 je nastroj Analysis Manager a jeho privodce (Wizard),
pomoci kterého se vytvaii tzv. mining model nad daty, ktera chceme analyzovat. Udaje pro Data
Mining lze ziskavat jak z relacnich databazi, tak z multidimenzionalnich datovych struktur OLAP.

1. Zadani typu zdroje udaju (relacni databaze nebo OLAP).

2. Ponacteni dat se pomoci dialogu se seznamem tabulek databaze urcuje tabulka nebo vice tabulek,
které se stanou podkladem dataminingu.

3. Vybér algoritmu podle typt atributl (realna - MS clustering, kategorialni - MS decision Trees).
4. Vybér vstupnich a predikovanych sloupct (atributi).

5. Za ptedpokladu, ze byla vybrana metoda MS decision Trees, bude vysledkem analyzy ptehledny
diagram pro vSechny hodnoty predikovaného atributu v dal$i pomicce — Relation Mining
Model editoru. V této aplikaci je diagram stromem, kde se tmavou barvou zobrazi vSechny
hodnoty atributti, které maji nejvétsi vliv na predpovidany atribut.

6. Pro zjisténi informace, na ¢em zavisi urcitd hodnota predikovaného atributu, slouzi nastaveni
Tree color based on. Pomoci tohoto prvku mlizeme nastavit, ke které hodnoté predikovaného
atributu se bude intezita barvy v diagramu vztahovat.

7. NaSe ptipadné zavery si lze velice jednoduSe ovéfit pomoci nastroje Dependency Network
Browser. Tento nastroj nazorné zobrazuje diagram atributt, na kterych predikovana veli¢ina
zavisi. Jednoduchym posouvanim posuvniku postupné odpadaji méné vyznamné vlivy (atributy).
Takto si jednoduse nastavime pottebny pocet atributti, na kterych predikovana veli¢ina zavisi.

Predikce podle provedené analyzy

Pokud mame k dispozici nova (nebo jind) data se stejnou strukturou a stejnymi atributy, mizeme si
vyzkouset predikci vlastnosti na zakladé piedchozi analyzy. Jako nastroj pro predikci slouzi
Prediction Query Task v aplikaci DTS Package. Parametry pro tuto analyzu se nastavuji ve tfech
zalozkach:

e nastaveni pfipojeni na pfislusnou databazi analytického serveru

e specifikace predikované veliiny na zékladé vstupnich veli¢in (pomoci SQL piikazu nebo pomoci
pravodce Prediction Query Builder)
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e urCeni mista (databaze) pro ulozeni vysledku predikce

Uspé&snost piedpovédi 1ze pak jednoduse ovéfit SQL piikazem, v kolika popf. ve kterych objektech
byla ¢i nebyla predikce spravna.

Algoritmy pro analyzu dat
Microsoft clustering

Pod timto nazvem se skryva metoda vicerozmérnych shlukovacich diagramii, kterd odhaluje shluky
realnych dat v multidimenzionalnich prostorech a je zaloZzena na ptredpokladajicim a maximaliza¢nim
(Expectation and Maximization — EM) algoritmu. Algoritmus iteruje ve dvou krocich:

1. predpovidajici krok (E-step)
2. maximalizaéni krok (M-step)

V prvnim kroku jsou vypocitany pfislusnosti objektd k jednotlivym shlukim, v druhém jsou parametry
modell pfehodnoceny s ohledem na ¢leny shluku. EM je podobny K—stiedovym algoritmtiim, které
maji tyto hlavni kroky:

Ustanoveni pocatecnich stfedt shluku.

Ptitazeni objektt k jednotlivym stfedim pomoci nékteré metriky.
Piepocet novych stfedl shlukti podle ptifazenych objektt shlukiim
Vyhrazeni hranic shlukl na zaklad¢ novych stiedt

5. Opakuje dokud algoritmus konverguje (méni se shluky)

Sl e e

EM se v nekolika aspektech od K- stiedovych algoritmti odlisSuje. Hlavnim rozdilem je, Ze EM nema
zadné striktni hranice kolem shluki. Objekt je ke kazdému shluku pfipojen s uréitou
pravdépodobnosti. Nasledujici obrazek ukazuje prubeh tii iteraci algoritmu, kdy se jednotlivé shluky

meni (jejich hranice).
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Obrazek 11.4.. Iterace prubéhu shlukovani
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Microsoft Clustering pouziva nékolik proménnych, které se zadavaji v Mining Model editoru jako
seznam parametrti oddélenych ¢arkou (napft. parametr 1 = hodnota 1, parametr 2 = hodnota 2, atd.).
Nasleduje seznam téchto parametrl s popisem.

CLUSTER_COUNT - pocet shluki.

CLUSTERING METHOD - urcuje algoritmus pro piifazovani objektli do jednotlivych shlukd.
Nekteré algoritmy jsou rychlejsi nebo vhodnéjsi pro rozsahla data, popt. miize existovat i jiné hledisko
— napt. kvalita. Mozné hodnoty jsou: [1 | 2].

HOLDOUT PERCENTAGE - procento uspéSnych cvicnych objektli, které je potifeba k vypoctu
modelu.

HOLDOUT_SEED - vzorek pro udrzeni generatoru nahodnych cisel.

MINIMUM_CLUSTER CASES - minimalni pocet objektt, které mohou vytvofit shluk. Jestlize shluk
obsahuje pfili§ hodné objektil, bude docasné odlozen a miize byt pierozdélen do jiného uskupeni.

MODELLING CARDINALITY - kontroluje pocet iteraci algoritmu, pfed vybranim nejlepsi odpovédi
ze sady pokust o shlukovani. Protoze shlukovaci algoritmy obsahuji urcitou nadhodnost, rizné pokusy
o shlukovani mohou pfinaset rizné vysledky.

SAMPLE_PERCENTAGE - procento cvi¢nych objektd.
SAMPLE SEED - plivodni vzorek na nasamplovani generatoru nahodnych ¢isel.

STOPPING _TOLERANCE - shlukovaci algoritmy opakované prochazeji data, kdy se s kazdou iteraci
priblizuji k optimalnimu feSeni. Tento parametr urcuje, jaky minimalni rozdil musi byt mezi
jednotlivymi iteracemi v souvislosti s kone¢nym feSenim. MozZné hodnoty jsou v intervalu: <0,1>, kde
hodnota blizsi 0 zptisobuje vétsi pocet iteraci.

Microsoft decision Trees

Metoda nevyvazeného rozhodovaciho stromu odhaluje zéavislosti a vyhledava specifické vlastnosti
kategorialnich atributt dokud nejsou ustanoveny ¢isté korelace. Tyto vlastnosti pak mohou slouzit pro
predpovidani (predikci). Rozhodovaci stromy jsou prospésné v ptipade, kdy chceme vytvaret urcité
progndzy zalozené na informaci ve zdrojovych datech.

Microsoft Decision Trees je algoritmus je pravdépodobnostni tfidéni stromu (PCT). Je velmi podobny
algoritmu C4.5, ale misto entropie pouzivé jako default Bayesian score.

Také tento algoritmus ma n¢kolik rozsifujicich parametrl, které se zadavaji v Mining Model editoru
stejnym zpusobem jako u pfedchoziho algoritmu.

COMPLEXITY PENALTY - realné Cislo z intervalu (0,1), které piisobi jako omezeni rostouciho
stromu. Parametr se aplikuje v kazdém kroku vétveni stromu. Hodnota blizici se 0 oznacuje mensi
omezeni. Pouzitim parametru omezeni ohranicuje hloubku a slozitost u¢icich se stromt, coz zamezuje
preteCeni v algoritmu. Nicméné pouzitim piiliz silného omezeni muze neptiznivé pusobit na
predpovidaci schopnost u¢iciho stromu.

HOLDOUT PERCENTAGE - procento uspésnych cviénych objektd, které je potfeba k vypoctu
modelu.
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Obrazek 11.5. Priklad vysledku rozhodovaciho stromu

HOLDOUT_SEED - vzorek pro udrzeni generatoru nahodnych ¢isel.

MINIMUM_LEAF CASES - kontroluje rist stromu za tcelem prevence tvofeni koncovych uzli
stromu, které obsahuji méné nez MINIMUM listi. Naptiklad jestlize se atribut SCORE_METHOD
vaze na uzel, ktery obsahuje 30 objektd a hodnota atributu MINIMUM_ LEAF CASES je 10 a jedna
potencionalni vétev uzlu stromu by obsahovala 23 objektd, druhda 7 objektd, pak tento uzel
(rozstépeni) nebude povolen.

SAMPLE PERCENTAGE - procento cvi¢nych objektu.
SAMPLE SEED - ptivodni vzorek na nasamplovani generatoru ndhodnych ¢isel.

SCORE_METHOD - urcuje algoritmus, pouzity k fizeni riistu rozhodovaciho stromu. Tento
algoritmus vybira atributy tvorici strom, postup pouziti jednotlivych atributti, zptisob, kterym by se
mély hodnoty atributl dé€lit a misto, kde by se mél rlst (d€leni) stromu zastavit. Mozné hodnoty [1 | 2 |
314].

SPLIT METHOD - popisuje rizné zptsoby ovliviiovani. Napiiklad kdyz atribut ma 5 potencionalnich
hodnot, pak tyto hodnoty mohou byt roz€lenény do binarnich vétvi (napi. 3 a 1,2,4,5). Tyto hodnoty
mohou byt také rozdéleny do péti oddélenych vétvi nebo do jinych kombinaci. Hodnota 1 tika, ze
rozhodovaci stromy maji jen binarni vétve, hodnota 2 urcuje vicenasobny (nebo nulovy) pocet vétvi.
Default je hodnota 3, ktera dovoluje Analytickym sluzbam pouzivani binarnich nebo vicenasobnych
vétvi, podle toho jak potiebuji.

MozZnosti prezentace vysledki analyz

Bez spravné a také pro méné zasvéceného Clovéka pochopitelné prezentace vysledkd analyzy, by
samotna analyza ztracela sviij smysl a vyhodu pro osoby, pro které je uréena. Na zakladé ptehledného
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zobrazeni téchto vysledkli umozituje manazerim, neorientujici se v technologiich datovych analyz,
prijimat rychlé a kvalitni rozhodnuti a napf. planovat uc¢innou reklamni a marketingovou strategii.

Jednoduché vypisy

Nejjednodussim prikazem pro Data Mining je piikaz SELECT, kde vysledkem vyhledavani mize byt
jeden nebo vice zdznamil databaze. Udaje se zobrazuji ve formé textového vypisu, nebo formou
tabulky.

Grafické zobrazeni

V tomto piipadé se vysledky zobrazi jako dvourozmérny (2D) nebo trojrozmérny (3D) graf. Podle
typu pouzitych zobrazovacich prostiedki lze zdznamy zobrazit v grafu v podobé¢ sloupc, kolace apod.

Vizualizace udaji

Prakticky kazdd mnozina udajd, poskytuje informace k popisu néjakého objektu, jevu, zakonitosti,
¢asové nebo jiné zavislosti apod. Na zakladé poznani takovychto vlastnosti 1ze zdokonalit grafické
zobrazeni vysledkil analyzy. Napft. pro zobrazeni vysledku sc¢itani lidu je vhodné pouzit geografické
zobrazeni ve formé mapy. Riizné ziskané informace lze pak zobrazit v trojrozmérném obraze mapy,
kde oblasti, ktera ptedstavuje plochu kraje, prifadime tieti rozmér - vySku. Pii spravné zvolené
axonometrii pohledu je mozné ziskat piehledné a také pro laika pochopitelné zobrazeni vysledku
analyzy.

Z Shrnuti pojmi 11.

SW pro Data Mining.

Enterprise Miner. SPSS Clementine. Statistica Data Miner. Oracle 9i Data Mining. Microsoft
SQL Server 2000.

V| otazky 11.

1. Pokud se rozhodnete vybudovat vlastni datovy sklad a v ném mj. pouzivat i metody pro Data
Mining, které systémy mate moznost pouzit a ktery byste volil? Proc?

2. Co vsechno bude hrat roli pfi rozhodovani o pouzitém systému?

236



12. ZAVER
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@ Cas ke studiu: 1/2 hodiny

@ Cil Piectenim této kapitoly se seznamite s tim, Ze

® nejen z numerickych dat je mozno dolovat

ey e

® jiné¢ datové typy se prevadeéji na numericka data a pak se pro né pouzivaji jiz
znamé metody dolovani

Vyklad

o Jiné metody pro data numericka

Zvlasté pro nekteré specifické tlohy se vyskytuje v literatufe fada dalSich metod ziskavani znalosti.
Mnoho snahy se vénuje zlepSovani algoritmt, piedev§im v souvislosti s ohromnymi rozsahy
analyzovanych dat. Castym feSenim u rozsahlych dat je vzorkovani. Misto celych dat se analyzuji
jejich ¢asti = vzorky, vybirané ndhodné nebo systematicky v rozsahu, ktery je mozno pocitat bez
vyuziti vn€jSich paméti pro omezeni pfenosti dat mezi vnitini paméti a diskem. Vysledek mtze byt
povazovan za odhad celkového vysledku, pokud dostacuje nizsi spolehlivost vysledku. Jindy je po
vzorcich zpracovan cely soubor, z kazdého vzorku jsou vybrani kandidati nebo reprezentanti pro dalsi
analyzu a s nimi je znovu proveden vypocet.

o Data textova

Uzite¢né znalosti jsou samoziejmé rozptyleny nejen ve strukturovanych databazich, ale v mnohych
dalsich zdrojich, pfedevsim v textech — Clancich, knihach, zpravach, textovych databazich. Vyhledavat
Jednou z moznosti ziskavat znalosti z textli je popsat mnozinu textovych dokumenti vhodnymi
numerickymi parametry a na né pouzit metody vySe popsané.

Uved'me si jako ptiklad metodu pomoci strukturovanych dotazii v podob¢ “topiku” [7]. Princip
spo¢iva v porovnani textu s popisem hledané informace a vypocteni pravdépodobnosti, s jakou je
obsah dokumentu k informaci relevantni. Hledana informace se zadava pomoci klicovych slov, jejich
struktury, vahy a operatort. Struktura ve formé vyhledavaciho stromu (topiku), vaha je pfifazena
klicovym sloviim a operatory jsou nejen klasické logické AND a OR, ale i operator Accrue (= ¢im
vice, tim 1épe), feSici klasicky rozpor mezi piesnosti a Uplnosti vyhledavani jen pomoci AND/OR.
Vstupem metody jsou analyzované dokumenty a seznam ,,profili“ pomoci jednoduchého seznamu
klicovych slov nebo strukturovanym topikem. Vysledkem je strukturovand matice, obsahujici
v fadcich nalezené relevantni dokumenty, ve sloupcich relevanci dokumentu odpovidajici jednotlivym
profilim. Nabyvaji hodnot 0 — 100. Na tyto matici je mozno pouzit shlukovani, hledani asociaci,
klasifikace apod.
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0 Data graficka, zvukova, nestrukturovana

Obdobné i pro dalsi data multimedialni jsou vyvijeny metody, jak je pfevést na datovou numerickou
matici s pevnym poctem atributl. [ zde jde o jisty druh komprese informace, i¢elem metod je snaha o
minimalizaci jeji ztraty pii strukturovaném popisu informace.

Jako piiklad uved'me typ dat, ktery se podle vyznamu informace nazyva sekvenci, signalem,
¢asovou, dimenzionalni nebo jednorozmérnou fadou apod. Sekvence pfislusi zkoumané proménné
jako jeden z jejich nestrukturovanych atributi. Jde o posloupnost dvojic {t,X}, kde t je nezavislou
dimenzi a X={x1, X2, ..., xn} je mnozinou vlastnosti pfislusné entity v konkrétnim bod¢ nezavislé
dimenze. Jako pfiklad uved'me namétenou sekvenci EEG pacienta. Chceme-li takova data analyzovat,
opét jednou z moznosti je charakterizovat sekvenci pevnym vektorem charakteristik (min, max,
pramér, Sikmost, ...), pficemz ziejmé mnozina takovych charakteristik bude pro kazdy typ sekvence
ruzna. Nekteré typy sekvenci (napt. pravé EEG, EKG, ...) je mozno povazovat za “periodické”. Pak
lze rozdelit celou sekvenci na podsekvence (téz grafoelementy), charakterizovat kazdou znich
samostatnou n-tici atributli a analyzovat je jako mnozinu entit: shlukovanim vyhledavat odchylky
apod.

0 Vyhled do blizké budoucnosti

Mimo klasické databazové zdroje — cilené sebrana data nebo relacni, transakeni a objektové-relaéni
databaze - se postupné stale Castéji objevuji snahy o rozsifeni této zakladny. Jiz jsme zminili data
databazova multimedidlni vSech typti. V blizké budoucnosti se bude ziejmée stale Castéji obracet
pozornost na vyuziti ohromného potencialu informaci na Internetu ve vsech jeho podobéach.

2 Shrnuti pojmi 12.

Dolovani v datech nenumerickych. Pfevod dat nenumerickych na numerickou reprezentaci.

Data textova, graficka, zvukova.
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