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POKYNY KE STUDIU
Metody analyzy dat

Pro pfedmét Metody analyzy dat oboru Informac¢ni a komunikac¢ni technologie jste obdrzeli
studijni balik obsahujici

e integrované skriptum pro distan¢ni studium obsahujici i pokyny ke studiu,
e dopliikové animace a programy vybranych ¢asti kapitol,
e harmonogram pribéhu semestru a rozvrh prezenéni ¢asti.

Prerekvizity

Pro studium tohoto pfedmétu se predpokladd absolvovani pfedmétu Informacni systémy a
datové sklady.

Cil pfedmétu

Pii teSeni vyzkumnych i praktickych tloh vznikd casto problém s vyhodnocenim a
interpretaci informaci, které poskytuji namétfena ¢i evidovana data z praxe. Metody analyzy
dat, zvané téz metody dolovani znalosti z dat (Data Mining), seznamuji studenty s fadou
statistickych a analytickych metod pro feSeni této tfidy vyzkumnych i praktickych problémii.
Déale informuji studenty o nékterych programovych balicich pro feSeni téchto uloh. V
poslednich letech se tyto metody vyrazné¢ uplatiuji pfi dolovani znalosti z informaci
ulozenych v rozsahlych databazich.

Po prostudovani modulu by mél student byt schopen samostatné analyzovat pfedlozend data
ziskana dotaznikovymi akcemi, ucelovym sbérem dat pro vyzkum nékteré oblasti nebo data
ziskand z existujicich databazi nebo datovych skladid. Vysledkem jsou nejen zadkladni
statistické charakteristiky, ale i nové hypotézy, ziskané a platné v analyzovanych datech.

Pro koho je pfedmét urcen

Modul je zarazen do magisterského studia oboru Informacni a komunikac¢ni technologie na
FEI, ale mtiZe jej studovat i zdjemce z kteréhokoliv jiného oboru, pokud splituje pozadované
prerekvizity.

Skriptum se déli na ¢asti, kapitoly, které odpovidaji logickému déleni studované latky, ale
nejsou stejné obsahlé. Predpokladana doba ke studiu kapitoly se miize vyrazné lisit, proto jsou
velké kapitoly déleny dale na ¢islované podkapitoly a tém odpovidé nize popsana struktura.

Pii studiu kazdé kapitoly doporucujeme nasledujici postup:

@ Cas ke studiu: xx hodin

Na tvod kapitoly je uveden &as potiebny k prostudovani latky. Cas je orientaéni a mize vam
slouzit jako hrubé voditko pro rozvrZeni studia celého pfedmétu ¢i kapitoly. Nékomu se ¢as
muze zdat ptili§ dlouhy, nékomu naopak. Jsou studenti, ktefi se s touto problematikou jesté
nikdy nesetkali a naopak takovi, ktefi jiz v tomto oboru maji bohaté zkuSenosti.



@ Cil: Po prostudovani tohoto odstavce budete umét

® popsat ...
® definovat ...

® vyyresit ...

Ihned potom jsou uvedeny cile, kterych mate dosdhnout po prostudovani této kapitoly —
konkrétni dovednosti, znalosti.

I_.I_I Vyklad

Nasleduje vlastni vyklad studované latky, zavedeni novych pojmu, jejich vysvétleni, vse
doprovazeno obrazky, tabulkami, feSenymi ptiklady, odkazy na animace.

2 Shrnuti pojmu 1.1.

Na zavér kapitoly jsou zopakovany hlavni pojmy, které si v ni mate osvojit. Pokud nékterému z nich
jesté nerozumite, vrat'te se k nim jesté jednou.

Otazky 1.1.
) y

Pro ovéteni, Ze jste dobfe a GipIné latku kapitoly zvladli, mate k dispozici n¢kolik teoretickych
otazek.

:@'r_ Ulohy k feSeni 1.1.

- hn

ProtoZe vétSina teoretickych pojml tohoto pfedmétu méa bezprostiedni vyznam a vyuziti
v databazové praxi, jsou Vam nakonec piedkladany i praktické tlohy k feSeni. V nich je
hlavni vyznam pfedmétu a schopnost aplikovat Cerstvé nabyté znalosti pii feSeni redlnych
situaci hlavnim cilem pfedmétu.

Uspésné a pfijemné studium s touto u€ebnici Vam pieje autorka vyukového materialu

Jana Sarmanova
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1. Dolovani znalosti z dat

1. DOLOVANI ZNALOSTI Z DAT

@ Cas ke studiu: 2 hodiny

—7@ Cil Po prostudovani této kapitoly budete umét

® definovat a vysvétlit pojem dolovani znalosti z dat
® popsat a zduvodnit etapy procesu ziskavani znalosti a etapy dolovani

® popsat vyuziti vysledkt dolovani dat z riznych oblasti reality

LLI]| Vyklad

1.1. Data, informace, znalost

0 Realita jako prostor znaki

Svét, realita je pojem pfilis obecny a Siroky. Redlnou skute¢nost poznavame po malych ¢astech, Casto
se navzajem piekryvajicich podle toho, pro¢ nas prave tato cast svéta zajima. Predméty naseho dil¢iho
zajmu nazyvame objekty. Mohou to byt lidé, zvitata, véci, jevy, procesy, vztahy ¢i zavislosti mezi
nimi. Objekty nejcastéji poznavame a popisujeme pomoci jejich vlastnosti - atributd, znakd,
ptiznakt, idaji, v matematickych disciplinach je pak nazyvame proménnymi. (Chceme-li popsat
¢loveka, o kterém budeme mluvit, Fekneme napriklad: ten maly blond'ak v cervené bundeé ze 2. patra).
Vybér atributti pro dobry popis objektd je obvykle problémem, ktery budeme diskutovat nize. Idealni
by bylo, kdybychom v ptipadé potieby dalSich tdaji o pozorovanych objektech je mohli jednoduse
ziskat. To vSak neni obvykle realné.

Ve smyslu vy$e uvedenych uvah formulujme nasledujici predpoklad:

Kazdda mnoZina realnych objekti a jevii ma své zakonitosti, své zairazeni do hierarchie svéta,
svou klasifikaci na podtypy, své vztahy k okoli. Také podmnozZiny atributi mohou mit mezi
sebou dileZzité vztahy — asociace: korelace, pFi¢iny a nasledky, skryté faktory apod.

Poznavani vsech téchto skute¢nosti je nasim cilem.

0 Poznavani reality

Davno piedtim, nez dolovani v datech dostalo své jméno, lidé ziskavali své znalosti pozorovanim
okolniho svéta a zobectiovanim jednotlivych poznatkl: rozdélovanim pozorovanych objekti do
podobnych skupin, formulovanim pravidel o tom, ze ma-li objekt vlastnosti A, ma vétSinou i vlastnosti
X; objevi-li se novy objekt s vlastnostmi B, patfi nejspis ke skupiné C atd.

Pomineme dobu, kdy hlavnim pamétovym médiem byla lidskd pamét a ziskané znalosti byly
predavany ustné (nékteré jsou dodnes, od prislovi a pranostik az po “nesahej na zehlicku, pali”).
Jakmile za¢nou hloubavé§jsi z nas zkoumat nékteré jevy systematicky, casto zacinaji shromazd’ovanim




1. Dolovani znalosti z dat

udajii a zkoumanim toho, jaka fakta o tdajich plati. Ovéruji, jestli se z faktd daji formulovat obecné
platna pravidla, nebo dokonce dokazat nékteré (prirodni, spolecenské, ...) zakonitosti.

Ve vyzkumné praxi pii zkoumani objektd zatim piili§ malo znamych ¢i prilis slozitych, u nichz dosud
neumime popsat jejich vlastnosti a chovani, casto také vychazime z jejich pozorovani. Sbirame nebo
méfime o nich udaje, které pozorovat muzeme, provadime experimenty s rizné nastavenymi
podminkami apod. Tak o nich nashromazdime mnozstvi daji a z nich se pokousime vydedukovat
jejich dalsi, obecnéjsi nebo skrytéjsi vlastnosti.

Tento postup provadéli lidé odpradavna. Zprvu jim za pamét'ové médium slouzila jen vlastni hlava,
pozdéji papir, jesté pozdéji pamét’ pocitacl. Pro vyhodnocovani takovych udajii a odvozovani novych
slouzil zprvu jen selsky rozum, pozdé¢ji hlavné matematické discipliny - pfedevs§im matematicka
logika a statistika a konecné¢ mnohé metody explorac¢ni analyzy dat, umélé inteligence, piipadné
neuronovych siti. Metody analyzy dat vznikaly jiz davno v dob& piedpocitacové pro vyzkum v
nejriznéjsich oborech (psychologie, biologie, technika atd.), doba pocitacti jim vsak teprve dala velké
moznosti vyuZiti.

vnimani

pozndvini

Formatlace poznatkll e .
ziskavani zrnalosti

<N VRl O Ve

~_

vyudivani znolosti

Obrazek 1.1. Cyklus klasického poznavani svéta

Sbirani udaju a jejich vyhodnoceni pouziva nejen védecky vyzkum, ale i jednodussi ulohy, naptiklad
sociologické prizkumy pro tcely politické, reklamni, marketingové, dopravni, psychologické atd.

Vime, ze k ovéfovani formulovanych hypotetickych pravidel jiz dlouho slouzi matematicka statistika.
Neni ale obecné znamo, Ze i pro etapu zobeciiovani jednotlivych fakti — pro etapu formulovani
hypotéz nad nimi, existuje jiz mnoho desetileti fada metod.

tea:t'y, doto

; \

algoritmy

g1 o

Obrazek 1.2. Automatizované poznavani reality




1. Dolovani znalosti z dat

Nezavisle na tomto zkoumani ¢lovek ve shod€ s potiebou udrzovat poradek v evidencich o kde¢em — o
skupinach lidi, véci, jevll apod., zakladal databaze udaju. Kdyz udaje zestarly, zrusil je nebo
archivoval a ukladal do evidence udaje nové. Nejvétsi rozsah udaji pravdépodobné postupné
nashromézdily firmy o svych vyrobach, obchodech, ... Dobrému fungovani firem pomahaji znalosti z
ekonomie. OvSem nejen firmy maji v databazich mnoho evidovanych dat, také nemocnice, Skoly,
zeméde¢lci, technici, sociologové, vyzkumnici nejriznéjsich obort.

o Ziskavani znalosti jako multioborova disciplina

Teprve pocatkem 90. let 20. stoleti prisel napad vyuzit predevsim Udaji z pocitacovych databazi, byt
uréenych ptvodné jen k evidencnim tcelim, také jako zdroj automatizovaného ziskavani znalosti.
Jsou k tomu vyuzivany staré znamé metody i metody nové vznikajici.

Hlavnim impulsem pro rozvoj nového oboru byl zajem firem zpracovavat sva data za ucelem ziskani
lepsich informaci o fungovani firmy a umét tak 1épe a rychleji reagovat na potieby trhu, byt
konkurenceschopnéjsi. (Zvazme prikiad obchodni firmy, evidujici nékteré osobni udaje o svych
zakaznicich a jejich ndakupech — dobé ndakupu, seznamu zbozi, zpiisobu platby. Analyzou takovych
udaju ziskaji napriklad skupiny podobnych ,,typickych* zdkaznikic a mohou jim efektivnéji na miru
nabizet své reklamni ¢i vernostni akce, ¢imz usetri naklady na masovou reklamu a v zakaznicich posili
dojem, ze jsou tou spravnou firmou pro jejich potieby).

Na rozdil od ostatnich majiteld dat velké firmy mohly rozvoj metod a jimi ziskané informace zaplatit.
Tim vyrazné€ pfispély ke vzniku nového integrovaného oboru, jeho pojmenovanim byl proces vzniku
zavrsen.

Ziskavani znalosti

Matematicka Metody Obsah Ekonomické
statistika analyzy dat databazi poti‘eby

Obrazek 1.3. Zdrojové obory pro disciplinu ziskavani znalosti z dat

Jiz jsme si uvedli, ze mnohé ulohy a metody zafazované k dolovani dat vznikly pfed fadou desetileti.
Byly nazyvany metodami analyzy mnohorozmérnych dat. Konkrétné se o historii kazdé metody
zminime u jednotlivych tloh. V soucasnosti se pro celou disciplinu, patfici do pocitatovych véd,
pouziva nékolik nazvt. Z anglictiny prevzaty Knowledge Discovery in Databases (KDD) nebo u nas
i v originale pouzivany Data Mining (DM), v piekladu pak v n€kolika provedenich jako ziskavani
znalosti z dat (jakychkoliv, nejen databazovych) ¢i ziskavani znalosti z databazi, také dolovani dat
nebo nékteré podobné nazvy. Pokud se metody DM pouzivaji k ziskdni uzitecnych znalosti
z firemnich dat, schopnych podpofit rozvoj firmy, pouziva se Casto nazvu Business Intelligence (BI).

Nize si uvedeme, Ze vlastni metody ziskavani znalosti z dat jsou soucasti vétsiho procesu, zahrnujiciho
vybér a ptipravu dat, vlastni dolovani, vizualizaci a interpretaci vysledkt.




1. Dolovani znalosti z dat

0o Statistika a metody ziskavani znalosti z dat

Mg¢jme tedy nasledujici obecnou ulohu: pfedmétem naseho zajmu jsou realné objekty ¢i jevy, k jejich
zkoumani mame k dispozici jejich mnozinu (ziidka uplnou, obvykle vice nebo mén¢ rozsahly vzorek
objektli, casto jen jejich nahodny vybér). Kazdy objekt je popsan vektorem svych atributt, které
ziskdme zaznamenanim, pozorovanim, méfenim, experimentovanim apod. Ukolem je zjistit o
objektech, jejich mnoziné a jejich atributech vse, co se na zaklad¢ dat zjistit da.

Pro metody analyzujici data budeme dale pouzivat zkratku DM (Data-miningové metody). Protoze je
mozno zkoumat data z riznych hledisek, existuje i cela fada typll metod analyzy dat. Davaji vysledky
ruznych typd, spoleény maji zdroj informaci. DM jako disciplina je nékdy zafazovana do
mnohorozmérné statistiky, jindy mezi metody umélé inteligence. Ob¢ zafazeni maji sva opodstatnéni,
protoze nékteré konkrétni metody patfi vice tam, jiné onam.

Nékdy se v této souvislosti mluvi o rozdéleni metod patiicich k matematické statistice (téz nékdy ke
konfirmacni analyze dat) nebo k explora¢ni analyze dat (DM).

Konfirmacni analyza
e zahrnuje metody klasické matematické statistiky,

e pouziva metody, odpovidajici na analytikovy otazky typu "je pravda, ze ... ", tj. testuji zadané
hypotézy nad daty,

e nahrazuji neznamé matematické vztahy mezi veli¢inami zadanym typem funkce, testuji miru
takové zavislosti apod.,

e analytik formuluje pozadavek, statistika mu da na tento pozadavek odpovéd’; na nevyslovené
otazky neodpovi,

e v procesu pozndvani svéta patii na zacatek etapy formulovani novych znalosti.
Exploraéni analyza (explore = prozkoumat, probadat)

e provadéji tzv. orientacni studie nad daty,

e samy si automaticky generuji otazky zadaného typu a ihned testuji vysledky,

e davaji odpovedi s mensi vahou, ale odpovidaji 1 na otazky nevyslovené typu "co je v datech
zajimavé, neprumérné, ... ",

e objevuji i nové poznatky,

e jako vysledek formuluji hypotézy podporované zkoumanymi daty a predkladaji je k dal$imu
badani, ovéfovani, testovani,

e patii spi§ k metodam umélé inteligence, v procesu pozndvani svéta patii do etapy poznavani,
zobeciiovani.

o Informace ziskané z databazi

Databazi tedy budeme chapat nejen firemni databaze, pfipadné nad nimi vytvofené datové sklady,
shromazd’ujici a integrujici i data archivni a dalsi, ale jakakoliv data uspofadana do (relacnich)
tabulek, kde v fadcich tabulky jsou idaje o jednom z mnoziny sledovanych objektil, ve sloupcich jsou
atributy téchto objektd. Pro jednoduchost budeme piedpokladat jedinou, nékdy dokonce
nenormalizovanou tabulku.

Je dana tabulka X popisujici mnozinu objekti O = {O,, O, , ..., O,} zadanych pomoci atributi A
={AL, Ay, ..., An}, kazdy s doménou z D = {D,,...Dp,}.

10




1. Dolovani znalosti z dat

Z téchto dat je mozno ziskat uzite¢né informace prostfedky klasickych informacnich systému. Jsou to
rizné komentované vybéry dat, agregované hodnoty — sumy, pruméry atd., jejich fady — Casové,
prostorové atd., jejich hierarchie. VSechny vznikaji na zdklad¢é pozadavkt uzivatele, jejich nalezeni je
soucasti IS nebo existuje jina moznost ziskat, byvaji doplnény vhodnym formatovanim, grafickym
zobrazenim. I vys$si troven databazi, datové sklady, nabizeji uzivateliim pfedzpracovana data.

Mimo to vSak mohou byt v datech rozptyleny dal$i, dosud nepoznané skutecnosti, z nichZz nékteré
mohou byt uzitecné ¢loveéku a doplnit jeho dosavadni znalost svéta.

Priklad 1.1. Je dana tabulka dat za poslednich 10 let o studentech gymnazia se strukturou:
Student (skol rok, trida, rod cis, jmeno, vek, vyska, vaha, znam ClJ, ..., skok vys, ...)
Tabulka obsahuje redundance, napriklad opakujici se (rod_cis, jmeno).

Klasickymi SQL dotazy ziskame informace o jednotlivych studentech a jejich atributech, jako
napriklad jakou znamku ma Jiri Novak z matematiky, jaky je prumeér znamek z matematiky
v jednotlivych tridach apod.

Metodami matematické statistiky dostaneme odpovéd’ i na dalsi otazky, jako napriklad ,, existuje
korelace mezi znamkami z matematiky a hudebni nauky? “ a mnohé dalsi.

Z datového skladu nad touto tabulkou muzeme zobrazit napriklad casovy pribéh primernych
znamek z matematiky v jednotlivych rocnicich nebo podle jednotlivych uciteli atd.

Metodami ziskavani znalosti z dat pak miizeme objevit i dalsi, v datech rozptylené a na prvni
pohled neviditelné zakonitosti, jako napriklad ,,ma-li student znamku = 1 z obcanské nauky, pak
skok_vys > 110 cm se spolehlivosti 70% ”. Na takovou souvislost se pravdépodobné nikdo nebude
ptat a presto se v datech miize objevit,

a Typy uloh dolovani dat

Zopakujme si, ze realitu poznavame prostiednictvim redlnych objektt a jejich atributii. Odhalovani a
poznévani vztah mezi nimi je nasim cilem.

Ulohy DM miizeme rozdélit z nékolika hledisek:
0 Podle obdobi platnosti vysledkt na ulohy

o deskriptivni, popisujici obecné vlastnosti zadanych dat (naprikiad jejich rozdeleni do skupin
podobnych objektii, platné vztahy mezi jejich atributy apod.)

e prediktivni, umoziujici na zaklad¢ analyzy zadanych dat pfedpovidat chovani — vlastnosti dat
budoucich (napriklad nalezenim pravidel, kterymi se ¥vidila skupina zdkaznikii dosud
predpovedet jejich chovani v nasledujicim obdobi a prizpiisobit tak nabidku).

0 Jinou klasifikaci mizeme rozd¢€lit metody DM na

e charakterizace dat, popisujici obecné vlastnosti analyzovanych mnozin objekti nebo
atributQ; (napriklad najdeme silny vztah pricina - nasledek mezi atributy dlouholety kurdk a
onemocneni jednou z nemoci rakovina plic nebo infarkt),

e diskriminace dat, vyhledavajici pro nékteré podmnoziny objektli nebo atributtli, v ¢em se lisi
od ostatnich dat, v ¢em jsou vyjimecné; budeme je téZ nazyvat analyzou vyjimek (naprikiad
hledame, co zpusobuje sice velmi Fidky, ale neprijemny vyskyt kazii materialu pri vyrobé).

11




1. Dolovani znalosti z dat

o Podle toho, ktery typ vztahi zkoumaji, rozdélujeme tlohy DM na 3 nejcasteji pouzivané typy
uloh:

e asociacni, hledajici vztahy mezi podmnozinami atributi,

e shlukovaci, hledajici vztahy mezi objekty, rozd€leni objekti do podobnych podmnozin a
ptipadné hierarchii téchto podmnozin,

e Kklasifikaéni, hledajici pravidla, podle nichz se data rozdéluji do definovanych tfid.

Na zakladé€ vSech vyse uvedenych informaci budeme rozumét nasledujici, nejcastéji uvadéné definici.

Definice 1.

Dolovanim znalosti z dat nazyvame proces netrividlniho ziskavani implicitni, dfive neznamé a
potencionalné uzite¢né informace z dat.

Netrivialnim procesem rozumime to, ze informaci nelze ziskat jednoduse, napiiklad vhodnym SQL
dotazem, ale je nutné pouzit vhodnou specidlni metodu. Diive neznamd informace je informace
v datech skryta, rozptylena, neviditelna na prvni pohled. Potencidlné uzitecnd informace je ta, ktera
ma vyznam jako nova védecka hypotéza, jako podklad pro manaZerské rozhodnuti, jako upozornéni na
neobvyklou skutec¢nost apod.

0 Rozdil mezi OLAP a dolovanim znalosti

Neékdy se zaméinuje nebo nedostatecné rozliSuje OLAP a metody dolovani znalosti. Obé skupiny
metod provadéjici vypocty nad daty maji za ukol vyhledavat pro uzivatele nové uzite¢né informace.

OLAP je soubor metod, které provadéji vypocty uzivatelem pozadované a prezentuji vysledky ve
srozumitelné a publikovatelné podobé (tabulky, grafy, slovni formulace apod.). Pracuji téméft
vyhradné¢ nad datovym skladem. Jejich podstatou jsou pievazné agregované hodnoty raznych
hierarchickych stupnid. Z nich se vytvati ¢asové fady, fady podél jinych dimenzi nebo podél vice
dimenzi soucasné. Tytéz vysledky je mozno prezentovat na riiznych hierarchickych trovnich a
riznymi metodami. Ukolem je maximaln& zp¥istupnit pochopeni vysledk uzivateli a maximalng
zjednodusit ovladani programu.

K dolovani znalosti patfi mnoho metod, které vyhledavaji v datech nové, dosud neznamé a také
nedotazované znalosti riznych typd. Pracuji (podle implementace) nad riznymi formaty dat, do DS
jsou zafazovany spiSe jako nadstavba, produkujici néco navic proti metodam OLAP.

Priklad 1.2.

Mejme cast datového skladu banky s daty za 10 let evidence o poskytovani a splaceni uverii.
Nastroji OLAP se miize uzivatel — marketingovy reditel — dotazovat na

o dlouhodoby casovy vyvoj poskytovanych uvérii a splatek celkem, podle zdkazniki apod.,
o rozlozeni zakaznikii a jejich splatek podle regionii, podle velikosti firem apod.

Pokud ma k dispozici i prislusné metody dolovani, miize napriklad pomoci nich zjistit, Ze

e zdakaznici s uverem nad 50 mil. a s rucenim nékteré statni organizace nespldceji,

e Ze nesplaceji jeste néekteré dalsi specifické podmnoziny zakaznikit
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1. Dolovani znalosti z dat

1.2. Vyuziti dolovani znalosti

a Potieby uZzivateli metod dolovani

Nejcéastéji uvadéna definice dolovani znalosti z dat jako “proces netrividlniho ziskavani implicitni,
difive neznamé a potencionaln¢ uzite¢né informace z dat” je Casto doplnovana sloganem “za ucelem
ziskani obchodni vyhody™.

V naSem SirSim pohledu na tento proces rozdélime potieby dolovani z hlediska uzivateli na

e pruzkum - marketing, bankovnictvi, vyroba, pojistovnictvi, ... (ziskani obchodnich vyhod)

e vyzkum — medicina, biologie, hutnictvi, ... (ziskani novych odbornych znalosti, hypotéz)

e sociologicky prizkum — vefejné minéni, s¢itani lidu, lokalni vécné problémy, ... (ziskani
politickych vyhod)

Kazda z téchto skupin ma jiné naroky a potieby na data, proces jejich dolovani, miru spolehlivosti

vysledk, prezentaci apod. MizZeme si je piedstavit nasledovneé:

Marketing Vyzkum Sociologie
DATA
Zdroj Databaze Sbér + databaze Sbér
Rozsah Velky Mensi Maly
Piirtistky Casté Ridké — 7adné Zadné
Struktura Stala Riizna Riizna
ZPRACOVANI
Piedzpracovani Automatické Na miru ZAadné
Analyza potieb Jednorazova Na miru Standardni
Rychlost Vysoka-on line Mensi Mensi
Uplnost, kvalita Informativni Vysoka Informativni
Vystupy Graf, tabulka, | Pracovni Graf, tabulka, text
text
Vysledky Aktualni Dlouhodobé Aktualni
UZIVATEL
Primarni ManaZer Vyzkumnik Sociolog
Sekundarni Odborna verejnost Verejnost

To v8e znamena, ze datové sklady firemni a pro byznys — inteligenci na jedné strané a datové sklady
pro vyuziti v ostatnich oblastech se buduji rozdiln€. Pfitom soucasna literatura se zabyva témeét
vyhradné prvni kategorii, i kdyz priklady uziti (obvykle pro lepsi pochopeni ¢tenatil) Cerpa odjinud.

1.3. Zivotni cyklus procesu ziskavani znalosti z dat

o Etapy procesu ziskavani znalosti z dat

Dolovanim znalosti nazyvame proces hledani konkrétnich typd znalosti pomoci konkrétnich metod.
Ovsem to je jen Casti rozsahlejSiho procesu, do n¢hoz se spojuji v integrovany celek i dalsi ¢asti.

Cely proces je nazyvan procesem vyhledavani znalosti v databazich (KDD). Tvoii jakysi zZivotni
cyklus komplexni analyzy dat, obsahujici postupné etapy formulace feSeného problému a problémové
analyzy, datové analyzy - vybéru (nebo sbéru) relevantnich dat, jejich pfedzpracovani - integrace do
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jednotného formatu, transformace a odvozovani dat, dale vlastni dolovani novych hypotéz,
interpretace vysledkt a kone¢né€ vyuziti a zhodnoceni celého procesu.

Obdobné, jako u kazdé slozité Cinnosti, jsou pro projekty dolovani znalosti definovana mnoha
teoreticka pravidla: etapy projektu, feSitelské tymy, metody, algoritmy, SW nastroje, zplsoby
prezentace a interpretace vysledkii, doporuceni dalSich postupti. Prakticky vSechny se shoduji
v nasledujicich etapach a nasledujicich typech spolufesitell:

1. Formulace problému znamena vécné zadani vyzkumné ulohy. Specifikuje podstatu useku reality,
ktera bude zkoumana a ucel, pro ktery bude zkoumana. Provadi ji odbornik na problémovou oblast
(dale jen expert, fesitel). Vychazi z potfeby pfeménit data na uzite¢nou informaci a znalost.

2. Vécna analyza ulohy se d¢li na datovou analyzu (vybér objektl a jejich atributii relevantnich
vzhledem k zadanému ucelu zkoumani, zpiisob kdédovani atributi neciselnych ap.) a analyzu
problémovou (formulace problémt, formalizovanych otazek nebo jejich typtl). Provadi ji odbornik
znaly dat (dale jen expert nebo téZ majitel dat), vhodna je konzultace s analytikem - odbornikem na
metody analyzy dat (dale jen analytik). Vysledkem je seznam atributi kazdého sledovaného objektu i
s jejich obory hodnot, ¢asto ve form¢ formulare, dotazniku, tabulky ap., do nichZ se udaje budou
zaznamenavat. Dal§im vysledkem je nadvrh metod, které budou aplikovany.

3. Sbér udaji je etapa z formalniho hlediska zfejma. Prakticky miize znamenat tfeba jen jednoduché
sesbirdni udajii (napf. sociologicky vyzkum na zéklad¢ vyplnénych dotaznikil), nebo provadéni
naro¢nych experimentt (napft. technickych, technologickych, biologickych), nebo dlouhodobé sbirani
udaji z praxe (napf. v medicin€, meteorologii), vybér relevantnich tidaji z databaze (nejcastéji dat
komercnich, ale i vSech jinych typl) atd. Existuji techniky a kritéria pro planovani experimentu,
metody pro sbér dat, vybér reprezentativnich vzorkt ap., které tuto etapu podporuji. Nasbirané tidaje
se zaznamenaji pro dal§i automatizované zpracovani do pocitace.

4. Hruba filtrace dat je etapa predchazejici vlastnim vypoctim nad daty a nutnd pro spravnost
vysledkii. Jde o vyhledani dat chybnych, chybéjicich, irelevantnich, redundandnich apod. Chyby
mohou vzniknout na nékolika mistech sbéru: pfimo pfi experimentu, pii zaznamu o jeho vysledku, pii
pfepisu do pocitate. Chybégjici nenaméiené udaje nckteré metody nasledujiciho zpracovani
nepiipousteji, proto je tfeba fesit situaci napt. jejich vypusténim, doplnénim apod. Konecné pokud
data nejsou navrzena ¢i kodovana na miru problému, napi. pochazi z jiného zdroje, nebo vécna
analyza nebyla provedena dusledné, mohou obsahovat data irelevantni, s konstantnimi hodnotami, s
nadbyte¢nou informaci, nevhodné zakodovana apod. Vysledkem etapy filtrovani dat maji byt data
bezchybna, relevantni, zakodovand v souladu s naslednym zpracovanim a s jednotnym zakdédovanim
udaju chybéjicich, prosté data formalné i vécné spravna, konzistentni.

5. Piedzpracovanim dat rozumime nékteré dal§i upravy dat pfed jejich analyzovanim, které si
vyZzaduji nésledné pouzité metody z hlediska vécné spravnosti. Patii sem rizné transformace udaji
jako standardizace atributil pro odstranéni zavislosti na jednotkach méteni nebo normalizace pro
odstranéni zavislosti dat na velikosti objekt, n¢kdy i dichotomizace ¢i kategorizace udajd,
transponovani matice dat (i kdyz tyto upravy mohou byt fazeny k predchazejici etapg), transformace
souboru dat do novych soutfadnic odpovidajicich hlavnim komponent apod. Tyto transformace
obvykle pfimo souvisi s naslednym pouzitim nékteré metody.

6. Vlastni analyzy dat obsahuji fadu metod, jejichz vysledky jsou cilem celého procesu. Patii sem
metody matematické statistiky a ptibuznych disciplin (gnostika, fuzzy) a patii sem metody explora¢ni
analyzy. Pro konkrétni data se obvykle provadi fada vypoctu realizujicich jednotlivé metody. Jejich
vybér souvisi se zadanim z etapy problémové analyzy.

7. Prezentace vysledki sice nepifinasi nové vysledky, ale jejich nové zobrazeni, vizualizace dat a
vysledku analyz muize vyrazné ulehéit jejich pochopeni a naslednou interpretaci. Vysledky vypocti
nad daty mohou mit riznou formu. Nejjednodussi forma numericka, byt uspofadana do sestav, tabulek
apod. obvykle znamena pro odbornika jest¢ mnoho prace pii ,piekladu” do vlastni odborné
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e

terminologie. Mnohem nézornéjsi jsou dopliujici vystupy grafické nebo textové. Forma prezentace
vysledkd, jejich nové zobrazeni muze vyrazné ulehéit jejich pochopeni a naslednou interpretaci.
V systémech pro podporu rozhodovani je na prezentaci vysledkil kladen obzvlaste velky diraz a v§em
uzivatelim samoziejme usetii mnoho manualni prace.

8. Interpretace vysledki. Cela analyza nespoéiva jen ve vlastnich vypoctech nad daty. Aby byly
vypocty uzite¢né, musi byt provedena interpretace vysledkd, jejich vécna slovni formulace. To je
etapa, kterou obvykle provadi analytik spolecné s odbornikem, protoZe jde opét o rozhrani mezi
jazykem matematiky a vécnou problematikou.

9. Vyhodnoceni prizkumu je posledni fazi, kterou provadi odbornik, pfipadné opét ve spolupraci s
analytikem. Podle typu vyzkumu vyhodnoti naptiklad, zda ptinesl ocekavanou kvalitu vysledkd, zda
se bude pokracovat v dalsim sbéru dat a dalSich analyzach nebo jsme u konce vyzkumu, zda jsou
vysledky takové, ze budou dale testovany metodami matematické statistiky, zda jsou vysledky natolik
prikazné, Ze je mozno formulovat zdkonitosti (pfirodni ap.) a piejit tak k vyssi fazi zkoumani.

formulace cila

v

vécna analyza
v

vybér a sbér tdajti

\

hruba filtrace

¥

transformace

! metody analyzy

vybér dat

: 7 :

analyza shlukova analyza asociaci

________________________________________________________________________________________________________________

interpretace vysledkt

!

zhodnoceni vysledk

Obréazek 1.4. Zivotni cyklus procesu ziskavani znalosti
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a Metodologie CRISP — DM

Casto je pouzivana jako standardni metodologie CRISP — DM (CRoss Industry Standard Process
model for Data Mining). Jde opét o typ zivotniho cyklu, nelisi se v podstaté ni¢im od vySe uvedeného
postupu a je znazoriiovana takto:

i F*Qro'zumém

k.

/ [ Porozumeni |

problematice | datdm
[ Priprava dat J
3 vysledki '
f”“ y=s ’{“] DATA
\ Made[wénl‘
\ Vvhodnoceni
wysledkd

Obrazek 1.5. Metodologie CRISP — DM

o Metodologie SEMMA

Jednou z dalsich metodologii ¢asto citovanych je SEMMA. Pomaha snizit zavislost na analytickych
expertech a zaroven slouzi jako privodce pfi implementaci data mining pro urcity problém.

Zkratka SEMMA znamena pét fazi v data mining procesu:
Sampling — vzorkovani, identifikovani mnoziny vstupnich dat
Exploring - prozkoumavani mnoziny dat statisticky a graficky
Modofocation — uprava dat, ptiprava na analyzu
Modeling — modelovani, vybér vhodného prediktivniho modelu

Assestment — zhodnoceni, srovnani konkurencnich prediktivnich modelt

o Role analytika pri dolovani znalosti
Pfti cileném vyzkumu nebo pii dolovani z databazi je nutno provést analyzu feSeného problému:

e analyzu datovou (jakou cast reality popisuji data, které tidaje jsou ¢i budou k dispozici pro
analyzu, jakych syntaktickych i sémantickych typt jsou jednotlivé udaje, jejich rozdéleni na
dimenze pro agregovani a fakty atd.),

16




1. Dolovani znalosti z dat

e analyzu problémovou (jak je nutno data pfipravit — zakddovat, filtrovat, transformovat, nez je
mozno pouzit konkrétnich metod analyzy, jaké jsou pozadovany typy vysledkt, jaké typy metod
jsou pro tato data pouzitelné)

e analyzu forem prezentace vysledki

a SW pro podporu dolovani

V soucasném softwarovém svété je nabizena fada produktil, jejichz slogany zni velmi slibné jak
z hlediska automatickych postupt, tak uZivatelského prostiedi. Zadny z nich neslibuje diinu, nutnost
mnoho studovat, dlouho analyzovat, znovu a znovu analyzovat, probirat se mnozstvim banalit casto
krasn¢ barevné provedenych, 95% svych pracné ziskanych vysledkii zahodit a jen pfi nemalém stésti
se dobrat malého mnozstvi skute¢né novych znalosti. A to vSe za ceny produkti desetitisicoveé,
statisicové 1 milionové.

Podrobnéji se o nekterych SW produktech zminime pozdé;ji.

2 Shrnuti pojmaii 1.

Realita a jeji poznavani.

Statistika, analyzy mnohorozmérnych dat, konfirmacni a explorac¢ni analyzy dat.
Ulohy dolovani znalosti z dat.

OLAP a dolovani znalosti.

Vyuziti dolovani znalosti v praxi.

Typy uZivateli metod dolovani a jejich potieby.

Zdrojova data, pouZité metody pro riizné oblasti praxe.

Vyuziti dolovani znalosti pro ziskani obchodnich vyhod, pro ziskani novych odbornych znalosti,
pro politické a socialni pruzkumy.

Zivotni cyklus procesu ziskavani znalosti z dat. Etapy procesu ziskavani znalosti z dat
Metodologie CRISP — DM, metodologie SEMMA.

Role analytika p¥i dolovani znalosti.

? Otazky 1.

°®

Co je dolovani znalosti z dat?
Jak souvisi metody dolovani znalosti s metodami matematické statistiky?
Které metodologie pro dolovani znalosti znate a jak se 1i§i?

Jaky je rozdil mezi OLAP a dolovanim znalosti?

e

Jaka je role analytika pfi dolovani znalosti?
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|
i,

:@: Semestralni projekt Analyza 1

Najdéte si vlastni data pro analyzy.

Abychom méli na co aplikovat metody, se kterymi se v MAD seznamime, musime si n¢jaka data
opattit. Moznosti, jak data ziskat, je nékolik:

1) Nejjednodussi moznost je najit a stdhnout n¢jaka data z internetu. Na internetu existuji archivy
dat, které¢ se pozivaji pro testovani dataminingovych metod. Naptiklad pomérn€ znamy archiv UC
Irvine Machine Learning Repository si lze prohlédnout na adrese http://archive.ics.uci.edu/ml/.
Nevyhodou tohoto pfistupu je, Ze data jsou jiz mnohokrat analyzovana, a tudiz se toho o nich jiz
mnoho nového prostfednictvim naSich analyz nedozvime. Dal$i nevyhoda miize nastat v pfipadé,
ze se nedostaneme do kontaktu s autorem dat — pokud nam pak tedy v popisu dat o nich néco neni
jasné, jen obtizné se k vysvétleni dostavame. Pochopeni dat a vyznamii atributii v nich totiz hraje
v celéem analytickém procesu zdsadni roli. Pokud nechapeme, co vlastné analyzujeme (o Cem
presné data jsou), tak zaprvé ziejmé povedeme cely analyticky proces Spatnym smérem a
zadruhé, coz je jeste horsi, bud’to nebudeme vibec schopni vysledky analyz interpretovat anebo
je budeme interpretovat Spatn€, coz je ta nejhorS$i mozna varianta. Je proto dobré stdhnout si
takova data, kterd bud’ budou velmi dobie a pochopitelné popsana v n¢jakém ptilozeném souboru,
nebo data, u kterych mame kontakt na jejich autora, ktery je ochoten k datim poskytnout néjaké
dodate¢né informace.

2) Druhou moznosti, jak ziskat data, je oslovit zndmé, kolegy ¢i kamarady, kteii s néjakymi daty
nemame takovy vybér z mnoha soubori dat, jako na internetu, ma vSak obrovskou vyhodu v tom,
ze jsme v kontaktu s autorem dat, tudiZ nejasnosti ohledné dat je moZzno s nim prokonzultovat.
Dalsi vyhoda je ta, ze vysledky analyz mohou byt pro tuto osobu uzite¢né, coz muze byt dalsi
motivace pro praci.

3) Tieti moznosti je udélat vlastni sbér dat, napt. formou dotaznikd (papirovych ¢i elektronickych),
v oblasti, kterd nas zajima. Tato forma ziskani dat je nejpracnéjsi, ma ale samoziejmé své vyhody
— autorem dat jsme my, tudiZz datim rozumime a zfejm¢ nas zajimaji i vysledky analyz, coz nas
motivuje k tomu, abychom analyzy provedli potadné a ziskali néjaké seriozni vysledky.

Pokud jsme si tedy opatfili data kteroukoli formou, je potfeba se s nimi velmi dobfe seznamit, zjistit
pfipadné jiz znamé vztahy mezi atributy, popfipadé pokud existuji, seznamit se s vysledky
predchozich analyz nad t€mito daty.
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2.Metody piedzpracovani dat

2. METODY PREDZPRACOVANI DAT

@ Cas ke studiu: 3 hodiny

—7@ Cil Po prostudovani této kapitoly budete umét

® rozdélovat data z hlediska moznosti budouciho pouziti dolovacich algoritmi
® filtrovat, transformovat a odvozovat data pro nasledné dolovani

® pomoci vypoctu hlavnich komponent data transformovat, nebo urcit jejich
charakteristické atributy

LLI]| Vyklad

2.1. Data pro analyzy

o Data a jejich typy

Jak jsme uvedli, zkoumané objekty a jevy (z hlediska zakonitosti jejich chovani a vztahd v realité)
popisujeme souhrnem jejich vlastnosti, atributl. Ze vSech atributli objektu se pro zamysleny vyzkum
vybiraji ty, které s problémem souviseji. Vybér relevantnich atributii se provadi v ramci datové
analyzy problému. Jde o tkol casto velmi narocny a rozhodujici pro kvalitu vysledku, ale
pravdépodobné nealgoritmizovatelny. Expert na vécnou problematiku provede vybér samoziejmé
efektivngji nez laik. Pti vyzkumu dosud neznamé oblasti je vhodné volit v piipad¢ nejistoty o tom, zda
atributy se zkoumanou skutecnosti souviseji, rad¢ji atributi vice.

Data pro analyzy miizeme délit podle n¢kolika hledisek.

0 Z hlediska syntaktického se d¢li data podle standardnich datovych typl na numericka, textova,
datumova a Casova, logicka, ostatni nestrukturované typy obvykle hromadné oznacované OLE
(Object Linking and Embedding).

V poslednich desetiletich vznikly databaze nejen s klasickou strukturovanou informaci (relacni
databaze), ale s ulozenou informaci mnoha dalSich datovych typt. Patii mezi n¢ naptiklad

e transak¢ni databdze obsahujici data o obchodnich transakcich, zahrnujici mimo nékolik
strukturovanych udajii o transakci dale seznam polozek, které transakci tvofi; napiiklad
seznam nakoupeného zbozi pti jednom nakupu (nékdy jsou tato data nazyvana ndkupnim
kosikem),

e objektové-relacni databaze, které pracuji s objekty sneatomickymi atributy, jako
seznamy, tabulkami atd.

e textové databaze obsahujici mimo strukturovanou informaci také nestrukturované
rozséhlé dokumenty,

e prostorové databdze, napfiklad databaze geografickych informacnich systémn,
obsahujicich také data prostorova, jako zemepisné soufadnice objekti,
e temporalni databaze obsahujici také ¢asové udaje a funkce pro praci s nimi,
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2.Metody piedzpracovani dat

e multimedialni databaze obsahujici data obrazova, audiosekvence, videosekvence, Casové
fady a dalsi neatomické polozky,

e heterogenni databaze obsahujici vSechny mozné typy dat, naptiklad Web,

e adalsi.

Poznamka:

V tomto pfedmétu se budeme dale zabyvat jen daty strukturovanymi a vhodnou konverzi
preveditelnymi na data numericka (konverze viz niZe). Rozvijejici se metody dolovani z dat textovych,
obrazovych, multimedialnich a dalsich zde probirat nebudeme. Casto viak tyto pokro¢ilé metody
dolovani v prvni fazi pfevedou zkoumané udaje na data numerickd a pak pouzivaji klasické metody
dolovani.

Pro dolovani znalosti rozliSujeme udaje jemnégji podle vyznamu.

a

Z hlediska sémantického délime dale data na

Numerické udaje

binarni (t¢z dvouhodnotové, dichotomické, alternativni), nabyvaji pouze dvou hodnot
Priklad 2.1. {0,1}, {ano, ne}, {true, false}, {kurak, nekurak}, {muz, Zena}, ... ¢

kategorialni (téz kvalitativni, klasifikacni, nominalni), nabyvaji hodnot malého konecného poctu
hodnot a znamenaji prislusnost k jisté kategorii, udané svym ocislovanim {0,1,....k} bez vyznamu
kvantitativniho, tedy bez uspotfadani podle velikosti;

Priklad 2.2. narodnost €{Ceskad,slovenska,polska, ...} ocislovana 1 = Ceskd, 2 = slovenskd, ... ¢

ordinalni (téZ potadové), nabyvaji také hodnot {0,1,....k}, je u nich dano pfirozené usporadani,
pfipadné bez vyznamu vzdalenosti mezi hodnotami; obvykle se s nimi pracuje jako s
kategorialnimi, n¢kdy jako s celoCiselnymi realnymi

Priklad 2.3. znamky {/ az 5} ve Skole jsou usporadadny, ale vzddlenosti mezi nimi obecné nejsou
stejné, ... ¢

realné (t¢z realnéhodnotové, intervalové, kvantitativni), nabyvaji readlnych hodnot z intervalu
<a,b>, jsou zaznamenany s danou piesnosti; hodnota ma absolutni vyznam v danych jednotkach; z
hlediska vyznamového se nerozliSuje, zda je piesnost na 0 desetinnych mist a jsou tudiz
celociselnd, nebo maji desetinnou c¢ast;

nékdy se uvadi jako samostatny typ tdaje pomérové, obvykle udavajici podil dvou absolutnich
udajt; nabyvaji opét hodnot z <a,b> zaznamenané s danou ptesnosti; hodnota ma vyznam relativni,
jejich stupnice neni linearni; rozliSeni s redlnymi daty se projevi pouze pfi interpretaci vysledku.

Priklad 2.4. realne vek, vyska, vaha, cena ..., pomérové .... procento dané ¢

Nenumerické idaje

¢asové, vyjadiujici absolutni datum nebo ¢as udalosti, ptipadné ¢asovy tsek; pouzivaji se obvykle
k prepoctu na ¢asovy usek (idaj redlny) nebo pro kategorizaci.

Priklad 2.5. casové udaje datum narozeni, termin splatnosti, zacatek vyukové hodiny, okamzik
startu, nebo doba udalosti délka letu, doba béhu na 100m, pocet dnti $koleni apod. ¢

textové, vyjadiujici slovné nebo znakovym koédem popisovanou vlastnost; podle okolnosti se
pouzivaji k vybéru podmnozin objektt, je-li to mozné, tak se Ciselné zakoduji a zpracovavaji jako
data kategorialni ¢i ordinalni, pfipadné se zpracovavaji dal§imi metodami.
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2.Metody piedzpracovani dat

Priklad 2.6. typické texty bez moznosti jednoduchého zakodovani jako anotace ¢lanku, text ¢lanku,
poznamka o cemkoliv, ..., ale pripadné také snadno zakodovatelné texty jako rodinny stav
{svobodny, Zenaty, ...}, nebo jinak upravitelné udaje jako rodné Cislo (lomitko se zrusi nebo zapise
Jjako desetinnd tecka) apod. ¢

o grafické, zvukové, ostatni neatomické tudaje, obecné oznaCované OLE; pokud se ucastni

disciplin a koduji se na néktery z ptedchozich typt.
Priklad 2.7. zdznam EKG, zaznam hudby, foto, videozdaznam, ... ¢

Vétsina metod analyzy mnohorozmérnych dat pracuje pouze s numerickymi udaji a pted zpracovanim
se ostatni datové typy vhodné koduji. Zplisob kodovani je soucasti etapy analyzy a souvisi s potiebami
ulohy a budeme je probirat v ramci transformaci udajt.

2.2. Metody filtrace a integrace dat

0 Zdroje dat

Data vstupujici do zpracovani mohou pochazet z riznych typt zdroji. To mize mit vliv na zplsob
jejich dalsiho zpracovani.

Bud’ jsou dobfe navrzena, zakdédovana a sesbirana piimo pro potieby tohoto prizkumu, pak se v nich
mohou objevit jen chybné udaje zptisobené chybami pii jejich méfeni, sbéru, zdznamu na médium
pocitace.

Druhou moznosti je, ze byla data pofizena bez ptedchozi analyzy a obsahuji idaje sice souvisejici s
problémem, ale nejsou dosud ve formatu vhodném pro analyzy. Prakticky vSechny dale uvadéné
metody vyzaduji data numericka.

V praxi se vyskytujici datové typy, Casove, datumové, textové, grafické ¢i zvukové, pokud se maji
ucastnit dalSiho zpracovani a nebyt jen informativnim doplitkem pro zkoumané objekty, je nutno pro
n¢ dodate¢nou datovou analyzou navrhnout zplsoby, jak z nich ziskat idaje numerické. Nebo jsou
data vznikla pro jiny tcel a dodatecné zvolena pro analyzu. Pak je potfeba navic vybrat udaje pro
zamyslené zpracovani relevantni a z formalniho hlediska vhodna.

Pokud data ziskava néjaky automat, napiiklad pomoci ¢idel, chapeme to jako specialni pripad prvni
moznosti a data pak nejsou zatizena lidskymi chybami.

o Filtrace dat

Filtraci dat nazyvame fadu akci, vedoucich k ziskani dat pfipravenych ke spusténi dolovacich
algoritmti. Je to ¢innost jen zdanlivé jednoducha, skoro vzdy vSak spotfebuje mnohem vice Casu a
prace, nez vlastni dolovaci vypocty.

Pro informovanéj§i rozhodovani je vhodné provést nejprve vypoclty zakladnich statistickych
charakteristik kazdého atributu.

Filtrace pak zahrnuji

vybér atributth vhodnych k analyzam

oSetieni nebo vylouceni dat chybnych, chybéjicich, redundandnich, irelevantnich, konstantnich
sjednoceni formatd, mérnych jednotek

numerické zakddovani nékterych dat, sjednoceni kdédovani, kategorizace a dichotomizace dat;
nékteré z téchto Gprav mohou byt fazeny jiz k transformacim dat.
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2.Metody piedzpracovani dat

Vysledkem filtrace maji byt data numerickd, formaln€¢ i vécné spravnd, konzistentni. Numerické
atributy budeme rozliSovat na realné, ordinalni a kategorialni. Nékteré atributy se mohou opakovat
v riznych podobach (napft. realny vék a vek kategorizovany do tiid, viz téz odvozena data) pro rtizné
typy metod dolovani.

Jednotlivé metody filtraci:

Integrace dat, sjednoceni formati, mérnych jednotek

je prvni operaci pfi ziskavani dat z riznych zdroji. Musi se navrhnout sou¢asné s vybérem dat a
na miru zdrojovym datiim. Operace pro integrovani dat je vhodné ulozit do metadat pro pozdé&jsi
opakujici se nacitani ptirtistki dat nebo pro opakované zpracovani na jiném vzorku dat.

Vybér relevantnich dat pro analyzy — tzv. volba modelu

vybér dat, ktera se mohou pouzivat pro rizné typy dolovacich metod; vybér mize byt pro kazdou
metodu ponékud jiny, vyber se provadi piedevsim pro atributy, nékdy i pro objekty. Obvykle se
tento proces nazyva tvorbou modelu pro dolovani.

Dle zvolené metody rozdéleni vybranych atributti podle vyznamu na

dimenze, fakty (viz datové sklady)
antecedenty, sukcedenty (pfedpoklady a nasledky, viz asociace, rozhodovaci stromy)
ovlivnitelné, neovlivnitelné (viz asociace i jiné metody)

Statistické charakteristiky atributi

Vypocet charakteristickych hodnot atributl - primér, minimum a maximum, standardni
odchylka, median, Cetnosti vyskytl jednotlivych hodnot (frekvenci), pocty chybégjicich udajt.

Je uziteéné tyto statistické charakteristiky zatradit k metadatim a uschovat. Jsou vyuzivany u
mnoha metod dolovani. V etap¢ predzpracovani jsou velmi uzite¢né k prvnimu ,,nahledu” na data
pomoci vizualiza¢nich metod i k odhaleni nékterych chyb v datech.

Statistické charakteristiky dvojic atributa
nekteré statistické charakteristiky se jiz pouzivaji pro analyzy, naptiklad

korela¢ni koeficienty
regresni kiivky
frekvencni (kontigencni) tabulky

Pro data X a jejich kategorialni veliciny Al a A2 ma frekvenc¢ni tabulka tvar

AT\ A2 0 1 2 k2
0 apo Ao Aph2 A
1 ajo arp A2 ai

2

k1 ah1o dp1] an12 Ap1h2 dp .

__ _ _
ad o a | a 2 d. h m

_
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2.Metody piedzpracovani dat

¢ Odhaleni dat chybnych

(0}

(0}

(0}

(0}

pro zaznam dat do databaze pouzit vstupni program s kontrolami syntaktickymi i logickymi,
ne textovy editor,

pouzit kontrolni funkce pfi prvotnim nacitani dat do DM systému,
opakovana kontrola celého procesu piipravy dat,

vyuziti statistickych charakteristik — naptiklad minima a maxima jednotlivych atributt
porovnat se zadanymi doménami atributd.

e ReSeni dat chybéjicich

(0}

statistiky odhali chybéjici udaje, dilezité jednotné oznaceni v celém souboru a ve shod¢ s
potifebami analyz,

pokud metody neumi zpracovat soubor s chybé&jicimi Gdaji a data nelplna jsou, je nutné
situaci teSit; pohodlnou moznosti je vyloucit takova data ze zpracovani - cely atribut,
objekty; soubor se zmensi,

jinou moznosti je doplnit chybéjici udaje ,,vymyslenymi® hodnotami; strategie optimisticka
(maximalnimi hodnotami atributu), pesimistickd (minimalnimi), neutralni (prumérnymi),
jina; soubor dat ziistane cely, ovSem s jistou nepfesnosti,

nékteré metod umi zpracovat nebo eliminovat chybéjici data a sta¢i, kdyz jsou spravné
oznacena.

Piiklad 2.8.

Jsou dana data o pacientech interniho nemocnicniho oddélent, obsahujici udaje:

Pacient (  pohlavi {muz, zena},

vek [rok],

stav {svobodny, zenaty, rozvedeny, vdovec},

prijem [datum piijmu],

puls [pocet ],

tlak [horni, dolni],

zlozvyky {nic, koufi, pije, koufi i pije},

diagnoza [nemoc],

vysledek {propustén domt, pfemistén na jin¢ oddé€l, zemfiel} )

Navrhnéte metody predzpracovani téchto dat.

Reseni: atributy pohlavi, stav, zlozvyky a vysledek se budou jednoduse kategorizovat = kédovat

na0/1 a0/1/2/3/4,

vek bude vhodné kategorizovat po konzultaci s lékarem do nového atributu vek k,
napriklad do intervalii 1-3,4-6,7-10,11-14,15-17,18-25,26-35,36-50,51-60),

z atributu prijem se odvodi nékolik atributii den, mesic, rok, ...

diagnoze se po konzultaci s lékarem prideli numericky kod, odpovidajici nemoci a
skupinam nemoci, pripadné se pouZije celostatni ciselnik diagnoz.
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2.Metody piedzpracovani dat

2.3. Metody transformaci dat

Data filtrovana nemusi byt jesté vhodn¢ pfipravena pro vSechny metody dolovani. Napiiklad pfi
shlukovani se Casto méfi podobnost objektti Eukleidovskou vzdalenosti a v pfipad¢ atributd riiznych
mérnych jednotek a jejich fadove rozdilnych hodnot by vliv nékterych atributli siln€ negativné ovlivnil
vysledek. Proto je n¢kdy nutné odstranit vlivy mérnych jednotek, jindy odstranit vliv velikosti objektt.
K transformacim dat fadime jednak prevadéni dat mezi datovymi typy — pokud to pouzité metody

vvvvvv

informaci.

o Prevody datovych typi
Rlzné metody dolovani

e Kategorizace (diskretizace) realnych dat

0 kategorizace realnych tidaji — ekvidistantni intervaly, dle rozloZeni Cetnosti v intervalech;
kategorie se ocisluji a data se transformuji; ruéni moznost nepravidelného rozlozeni kategorii
dle konkrétni situace.

0 automatickd kategorizace, je-li to vhodné vzhledem k danym hodnotam atributu, voli se
pocet kategorii

e Kategorizace nenumerickych dat

0 textovych, datumovych, ¢asovych, dalsich,
pokud atribut nabyva jen malého poctu hodnot, je mozno okoddovat hodnoty, ulozit je do
Ciselniku (metadat) a dale pracovat s numerickymi kategorialnimi nebo ordinalnimi tidaji.

e Dichotomizace dat

0 atribut kategorialni o k kategoriich pfevést na k atributd s hodnotami z {0,1} - pro kazdou
kategorii znamena jedna nova hodnota idaj {nabyva, nenabyva}.
0 pomoci vyrazu [hl, .. ., hc], kde hi € {0,1,2,...,k} ,hi #hj pro i#j. Vyraz

a Oi(Aj) [hl,..., he]

znamend, ze Oi (Aj) nabyva nebo nenabyva jedné z hodnot hl, ..., hc. Pak miizeme z
kategorialni Aj vytvorit binarni Ak podle pravidla Oi (Aj) [hl, .. ., hc] =1 pravé, kdyz Oi
(Aj) nabyva jedné z hodnot hl, ..., hc, jinak Oi (Aj) [hl, ..., hc]=0

Piiklad 2.9.

V datech o pacientech jsou myj. atributy vék, narodnost, .... Pokud budeme data zpracovavat
metodou pro realné atributy, mizZeme vék pouzit beze zmén, narodnost (kategoridlni) pouzit
nemiizeme. Pokud pouZijeme metodu pro kategorialni data, miizeme atribut vék kategorizovat.
Pri datové analyze navrhneme zpuisob kategorizace, zde pro pacienty napriklad do zadanych
intervalii, které nemusi byt pravidelné ani stejné cetné, ale maji smysl ze zdravotniho hlediska:

vek <10 vek k=1
vék € <11,15> 2
veék € <15,18>
veék € <18,26>
vék € <27,35>

atd.

wn B~ W
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2.Metody piedzpracovani dat

Pokud metoda vyzaduje data binarni a chceme pomoci ni zpracovavat i ve€k, miizeme
kategorizovanou hodnotu vék_k preveést na nékolik bindarnich atributii vék b 1, vék b 2, ..., kde
kazda hodnota nabyva hodnoty 0 nebo 1 podle toho, zda vek patri nebo ne do prislusné kategorie
(intervalu).

Jiny zpusob dichotomizace miizeme podle potireby pouzit napriklad seskupovinim kategorii:

veék k e <1,2,3> veék b 1=1,jinakvék b 1=0
veék k € <4, 5,6> vek b 2=1,jinak vék b 2=0
veék k € <7, 8, 9> vek b 3=1,jinakvék b 3=0

o Transformace dat

Data vhodnych datovych typtli, bezchybna, formalné spravnd, nemusi byt jesté vhodnym vstupem pro
vSechny typy analytickych metod.

e Normalizace objekti

Normalizaci objektll s redlnymi atributy rozumime odstranéni zavislosti dat na velikosti objekti;
objekty se normalizuji podle transformac¢niho vztahu (v matici dat X je pivodni hodnota j-tého
atributu u i-t¢ho objektu oznacena Xx;j, pfepoctena hodnota z;;

X.. X..
ZlJ = nl‘] = 71‘]
2
inj
j=1
kde P je norma objektu.
X
Al A2 Aj An
01 x11 x12
Oi xil X12
Om xml Xm?2

Priklad 2.10. [11]

Je dana matice dat, kde objekty jsou mizi nekolika rodit, popsané 25 rozmeéry (v mm) dle obrazku.
Hledaji se tvarove blizké mnoziny objektii.

Ke stejnému rodu ziejmé patri tvarove stejni, ale velikosti rozdilni miZi. Pokud bychom nechali
absolutni rozmeéry v mm pro jejich popis a shlukovani (hledani skupin podobnych), ziejme by
velikost méla zkreslujici viiv. Proto je nutné pred shlukovanim objekty — mlze normalizovat.
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2.Metody piedzpracovani dat

Obrazek 2.2. Nékolik ukézek nalezenych mlzt

e Standardizace atributt

Standardizaci realného znaku rozumime odstranéni zavislosti jednotlivych atributi na jednotkach
meéteni. To je nutné prakticky u vSech atributii s redlnymi hodnotami. Metody zaloZené na pojmu
vzdalenosti, pouzité bez predchozi standardizace, by davaly vysledky zkreslené vlivem rozdilnych
jednotek. Vysledna hodnota atributu po standardizaci je zhruba v intervalu <-1,1>.
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2.Metody piedzpracovani dat

X
Al A2 Aj An Aj s
01 x11 x12 x1j z1j
Oi xil xi2 Xij Zij
Om xml xm?2 Xmj zmj

Atributy (sloupce) se normalizuji podle transformacniho vztahu

Piiklad 2.11.

*

Jsou dany udaje riznych druhii o sledovanych studentech:
Student (vek, vyska, vaha, znamka MAT, znamka DEJ, ..., skok vys, skok dal, beh 100m, ...)

Ukolem miize byt i zkoumani, jestli néjak spolu souvisi télesné a dusevni vykony. Pak intervaly
znamek <1,5> a skokuit <0, 800> by byly nesoumeritelné, absolutni hodnoty skokit v cm by mély
vetsi ,, vahu“ nez znamky. Po standardizaci bude vaha obou stejna.

Transponovani matice dat

Pti hledani optimalni podmnoziny atributti, charakterizujicich dany objekt je mozno pouzit shlukovani
vlastnosti, tedy ptvodnich atributi. K tomu je tfeba matici dat pfedem transponovat, zvolit za
,,objekty* ptivodni aspekty. Vysledky metod analyzy dostanou novy vyznam.

Priklad 2.12.

U shlukovacich metod si uvedeme priklad hledani skupin podobnych lidi na zdaklade odpovedi na
otazky v dotazniku. To provedeme klasickym pouzitim shlukovaci metody.

Kdyz se ale datovd matice transponuje, shlukovanim dostaneme skupiny podobnych si vilastnosti.
Je to jiny vysledek, dava jinou informaci.

Odstranéni linearnich zavislosti mezi atributy

Muze se stat, ze v datech nékteré atributy jsou vzajemné zavislé, pricemz tato zavislost neni
pfedem znama. Vysledky tak mohou zkreslené a je vhodné takové zavislosti pfed dolovanim
odhalit a korigovat. Timto problémem se zabyva metoda hlavnich komponent.

ProtoZze jde o metodu, kterd se tfadi jak k transforma¢nim metodam piedzpracovani dat, tak
k metodam analyzy dat, vénujeme ji podrobné nasledujici kapitolu.
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2.4. Odvozovani dat

0 Generovani odvozenych atomickych udaji

U uloh dolovéani je Casto uZzite¢né z existujicich atributti pro analyzy odvodit nové atributy, byt’ jsou
jejich udaje redundandni. Je sice pravda, ze v piipadé jejich potieby je mozné je vZzdy znovu vypocitat
a nerozsifovat tak velikost databaze, ale pfedpocitané idaje jsou pro vyuziti pohodIné€jsi a hlavné
nezdrzuji ¢asove narocné dolovaci algoritmy.

Neexistuje zde jednotny navod k pouziti, zalezi na potfebach analyz a napaditosti analytika. Je velmi
uzitetné, kdyz pouzivany SW ma k dispozici nastroje pro zadani vzorcli pro vypocet odvozenych
veli¢in, pfipadné zabudovany funkce pro nékteré standardni ¢asto pouzivana odvozeni.

Piiklad 2.13.

Datumové a casové polozky (které v databazich maji pravidelné své datové typy) se samy o sobé
metodami dolovani zpracovavat nedaji (nejsou to numerické udaje), ale jsou bezpochyby pro
analyzy potrebné. Proto se z nich odvozuji mnohé numerické udaje, jako den, mésic, rok, den
v tydnu, ro¢ni obdobi, znameni zvérokruhu, ..., nebo ze dvojice casovych atributii délku obdobi
apod.

Klasicka odvozeni jsou vék, pohlavi, datum narozeni z rodného ¢isla, pocCet dnil, mésici, rokl ze
dvou datumovych udajii, kategorizace rodinného stavu slovné vyjadieného apod.

¢
o Agregace udaji
Zvlastnim piipadem odvozenych dat jsou data agregovana:
sumy, pruméry, minima a maxima, pocty piipadi, relativni ¢etnosti apod.

Z nahromadénych dat za rtizna ¢asova obdobi, za rizné geografické celky Ci jiné dimenze jsou tyto
udaje bezpochyby uzitecné samy o sobé a nékdy jejich grafické ¢i tabulkové prezentace byvaji
vydavany i za vysledky dolovani.

V dalSich kapitolach se seznamime s tim, jak agregované udaje mohou vyuzivat nékteré dolovaci
algoritmy.

Jinak (jak jiz vime) jsou agregované udaje, i hierarchicky uspotfadané, hlavnim zdrojem vysledkd,
které produkuje OLAP se svymi prezenta¢nimi metodami.

Priklad 2.14.

Udaje o pacientech a jejich nemocech dlouhodobé sbirané mohou slouzit k védeckym a
statistickym uceliim. Nebudou pak zakladnim objektem zajmu jednotlivé pripady nemoci, ale

®  pocty pripadit nemoci po dnech (pri epidemii), po tydnech a mésicich ci rocich, v jednotlivych
okresech, krajich, zemich apod.,

e prumérné davky lékii podavané jednotlivym vékovym, profesnim a jinym skupinam pacienti,
®  soucty mnozstvi spotiebovanych lékii podle druhii, zemi,
o  minimalni a maximalni davky novych lékii podavanych testované skupiné pacienti

o atd
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2.Metody piedzpracovani dat

2 Shrnuti pojmu 2.

Zdroje dat pro analyzy.

Datové typy syntaktické.

Datové typy sémantické.

Integrace dat, sjednoceni vyznamu atributi, formati a mérnych jednotek.
Metody filtrace dat.

Numerické zakodovani udaju.

Metody transformaci dat.

Pievody datovych typi. Kategorizace, dichotomizace.
Normalizace a standardizace. Transponovani matice dat.
Odvozovani dat.

Generovani odvozenych atomickych udaji.

Agregace udaju a jejich vyuziti.

)| oOtazky 2.

°

Co vsechno zahrnuje etapa piedzpracovani dat?

Jak rozlisujeme z hlediska sémantiky udaje pro zpracovani a jak numerické udaje?

Co znamena integrace dat a pro¢ se provadi?

Z jakych hledisek je potieba zkontrolovat data a provést operace s daty pfi jejich filtraci?
Pro¢ se prevadi nékteré sémantické datové typy na jiné?

Jak se provadi ptevody datovych typtu?

Co znamenaji transformace dat a které transformace znate?

Co je standardizace, pro jaka data a pro¢ se provadi?

¥ ® N kWD

Co je normalizace, pro jaka data a pro¢ se provadi?

_
e

Co jsou hlavni komponenty pro datovou matici?

—_—
—_—

. Kdy se pouziva vypocet hlavnich komponent a k ¢emu?

_.
N

Jaky vyznam pro dolovani maji odvozené udaje?

—_
98]

. Jaké typy odvozenych udaju znate?

Q Ulohy k Feseni 2.

1. Jsou déana data z evidence sportovniho gymnazia s atributy: Skolni rok, tfida, ucitel [jméno],
jméno [studenta], pohlavi [chl / div], v€k, vyska, vaha, dale maximalni vykony sportovni za tento
rok ve skoku vysokém [cm], dalekém [cm], béhu -100m [12.3 sec], béhu - 400m a zavérecné
znamky z CeStiny, ciziho jazyka [rustina a pozdé€ji angli¢tina], matematiky, fyziky, d&jepisu a
zemeépisu. Data jsou pofizovana za dobu 30 let.

Navrhnéte tplné predzpracovani téchto dat.

2. Jsou dana data BANKA, obsahujici 1027 zaznamti za minulych 5 let. Jejich struktura je
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2.Metody piedzpracovani dat

Banka (pohlavi [m / z], vek [roki], svobodny [a / n], nezamestnany [a / n], cim_ruci [auto, dum,
PC, kolo], problematicky region [a / n], mes prijem [Kc], hotovost u banky [Kc],
pocet_mesicu_splatky, pocet roku u souc firmy, dostal uver [a / n], splacel bezproblemove

[a/n])

Navrhnéte Gplné piedzpracovani téchto dat.

3. Jsou dana data Pacienti s atributy infarkt [ano / ne], ang_pectoris [ano / ne], berc_vred [ano / ne],
vaha [kg], vyska [cm], kurak [ano / ne], pohlavi [muz / Zena], vek [rokli], mésto [ano / ne],
duchodce [ano / ne], stres [ano / ne].

Navrhnéte tplné piedzpracovani téchto dat.

4. Data pochazeji ze sociologického vyzkumu (ankety). Tato anketa se tyka védniho oboru, ktery se
nazyva antroponymie. Je to vlastn¢ soucast onomastiky (onomatologie), zkoumajici vlastni jména
zivych bytosti. Pro informaci onomastika se dale déli na toponomastiku (zkouma vlastni jména
nezivych véci) a chrématonomastiku, zkoumajici vlastni jména lidskych vytvori a zafizeni.

Anketa byla provadéna v nékolika zakladnich Skolach s polskym jazykem vyufovacim
v pohranici (polsko - ¢eském), a jejimi ucastniky byli nejen zaci téchto Skol, ale 1 jejich rodice.
Cilem ankety bylo popsat antroponymické struktury ve Skolnim i mimoskolnim prostfedi. Co
vSechno se pod timto pojmem skryva, nam nejlip popise vycet jednotlivych otazek pro zaky*

1. Kfestni jméno, piijmeni

2. Vek

3. Zékladni 8kola v: Ttida

4. Bydliste: okres: Meésto/Vesnice
5. Mas sourozence? Pocet:

6. Jakou formu tvého jména pouzival (pouziva)

a) matka (v pfedsSkolnim véku, soucasng)
b) otec (v predskolnim véku, soucasn¢)
c¢) babicka
d) dédecek
) sourozenci
f) kamaradky
g) kamaradi
h) ucitelé
7. Znas prezdivku tykajici se
a) jména tvého, kamaradky, kamarada, ucitele
b) piijmeni tvého, kamaradky, kamarada, ucitele
8.  Znas tikadla tykajici se tvého jména, jména kamaradek, kamarada?
9. Jaké formy jmen sourozencil, kamaradii, kamaradek pouzivas?
10. Jaké formy jmen pouzivaji rodice pii vzajemném oslovovani?
11. Jakym zplsobem se nejcastéji oslovuji kamaradi, kamaradky u vas ve tfidé (jméno, piijmeni,
prezdivka, nevim)?
12. Jakym zptsobem ucitelé nejcastéji oslovuji zaky u vas ve tiidé (jméno, pfijmeni, prezdivka,
nevim)?
13. Jsi spokojen se svym jménem?

|
i,

:@: Semestralni projekt Analyza 2

Pro sva data navrhnéte Gplné pfedzpracovani.
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3. Hlavni komponenty

3. HLAVNI KOMPONENTY

@ Cil Po prostudovani této kapitoly budete védét

co jsou latentni proménné

jak se daji vypocitat

k cemu slouzi vysledky vypoctu hlavnich komponent

kdo transformaci do hlavnich komponent navrhuje a na zakladé ceho

LI Vyklad

o Skryté proménné

Mezi transformacéni metody je mozno zafadit i metodu hlavnich komponent, i kdyz jeji vysledky
davaji i uzitecné informace o datech. Jde o soucast linearni faktorové analyzy, patfici mezi tzv. modely
s latentnimi proménnymi.

Obsahuje-li datova matice zavislé atributy, mohou byt nc¢které analyzy zkreslené. Metoda vychazi
z predpokladu, ze dvé proménné mohou byt zavislé proto, ze obé méii tutéz skrytou spole¢nou
veli¢inu, nazyvanou spole¢ny faktor nebo hlavni komponenta.

Piiklad 3.1.

nemeritelna velicina = diagnoza,
meéritelné atributy = teplota, tlak, ndlez v krku, ...

nebo

nemeéritelna veli¢ina = nadani matematicko-logické
méritelné atributy = znamka z matematiky, znamka z fyziky, ...

¢

Hlavnich komponent mtize byt v datech vice a lze je matematicky zkonstruovat.

0 Vzajemna zavislost a nezavislost znaku

Nekteré znaky (atributy) lze povazovat za nahodné veliiny ve smyslu matematické statistiky. Pak
muzeme pii posuzovani jejich vzajemné zavislosti pouzivat prostiedkli matematické statistiky.

Idedlné¢ by mély byt zkoumané objekty charakterizovany atributy vzajemné nezavislymi. Protoze
vzajemna zavislost atributt muze ovlivnit vysledky analyzy, je vhodné takové zavislosti predem
vyloucit, nebo alespon o nich védét a kvantitativné je ohodnotit.

Zavislost atributli miize mit nejriznéjsi charakter a obecny postup pro jeji nalezeni neexistuje. Pokud
vsak predpokladame zavislost alespon pfiblizné linearni, lze pouzit pro jeji vyjadieni koeficient
kovariance nebo koeficient korelace.

Kovariance je mira vzajemné zavislosti mezi dvéma nahodnymi veli¢inami. ProtoZe je jeji hodnota

zavisla na hodnotach zkoumanych atributl, pouziva se castéji tato hodnota standardizovana -
koeficient korelace. Ten pro dva atributy Ai, Aj nabyva hodnot z intervalu < -1, 1>, ptfi¢emz pro
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3. Hlavni komponenty

hodnoty blizké nule povazujeme atributy Ai, Aj za nezavislé¢, pro hodnoty blizké -1 nebo 1

povaZujeme oba atributy za linearné zavislé.

Pro matici dat X s redlnymi atributy Ai, Aj

X
Al A2 Ai Aj An

01 x11 x12 x1i x1j

Oi xil xi2 Xii Xij

Om | xml xm?2 xXmi Xmj

je definovana kovariance kij a korelace rjj vztahy
k 1 C - = ks
U._;Zxﬁ.x,j —x,..x]. ryj = y
=l Si-S;j

kde xi;j je pivodni hodnota j-tého atributu u i-tého objektu v matici dat X,
X i je stfedni hodnota i-tého atributu,
si je standardni odchylka i-tého atributu.

k i; je hodnota kovariance i-t¢ho a j-t¢ho atributu

rij je hodnota korelace i-tého a j-tého atributu.

Priklad 3.2.
Jsou dany atributy x, y, plati xx = x/3, yy = y/3. Zavislost obou dvojic atributii (x, y), (xx, yy) je
tedy stejna.
X ¥ XX vy 70
1 8 0,333333333| 2,666667
3 4 1| 1,333333 %
8 9 2,666666667 3 50
22 30 | 7,333332333 10 5
56 60 | 18,66666667 20
32 35 10,66666667| 11,66667 30
9 12 3 4 -
3 0,666666667 1
1] 1,666667 10 -
O .
covar(x,y)= 316,951 corel(x,y)= 0,992 4 5 6 7 2 9
covar(xx,yy)= 37,316  corel{xx,yy)= 0,992

Kovariance dvojic (x, y) a (xx, yy) jsou ruzné, zaviseji na absolutnich hodnotach atributii,
standardizované korelace jsou shodné. Na grafu vidime vysokou zavislost obou dvojic.
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3. Hlavni komponenty

o Korelaéni matice realnych atributi

Pokud vypocteme koeficienty korelace pro vSechny dvojice atributll a sestavime je do symetrické

¢tvercové matice R typu n x n, dostaneme korela¢ni matici.

Al

0 Vlastni ¢isla a vlastni vektory matice korela¢ni

R
Al A2 Ai Aj An
1 rl2 rli rlj rln
ril ri2 1 rij ran
1jl 1 jn
ml m2 rni nj 1

Pro vypocet hlavnich komponent potfebujeme nejprve vypocitat vlastni ¢isla a vlastni vektory matice

R (K). Zopakujeme si proto nékteré pojmy z maticového poctu.

Charakteristickym mnoho¢lenem ¢tvercové matice R nazveme determinant matice [R - A E|, kde E je

jednotkova matice fadu n. Jeho koteny A; nazyvame vlastnimi (charakteristickymi) ¢isly matice R.

Jde o matici symetrickou (protoZe rjj = rjj) s redlnymi prvky. Plati, Ze vlastni ¢isla takové matice jsou
redlna cisla. Protoze jde o matici fadu n, je determinant matice |R - A E| mnohoclenem stupné n a
charakteristicka rovnice ma n realnych kofenti. Bez (ijmy na obecnosti si mizeme kofeny uspotadat
sestupné podle velikosti.

Stopou ¢tvercové matice R nazyvame soucet diagonalnich prvkti matice ri; + 1o + ... + 1pyp,

Vlastni ¢isla jsou tedy feSenim charakteristické rovnice.
IR-LE| =0
kde Aj, proi=1,.. ., n (kofeny této rovnice) jsou vlastni ¢isla matice R.

E je jednotkova matice.

Jde tedy o rovnici

1-0 r12
ril ri2
ml m2

rli

rlj
rij
1-A

mj

rln

rin

1-A

Jejim feSenim jsou (sestupné dle velikosti uspofadand) vlastni ¢isla Aqy A2y «vey Ap.
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3. Hlavni komponenty

Vlastni vektory u; matice R dostaneme pomoci vlastnich Cisel korelacni matice. Pro kazdé Ai se
odpovidajici vlastni vektor u; (i-ty sloupec U) vypocéte z rovnice

(R-A{E)ui=o
kde o je nulovy vektor.

Pro n vlastnich ¢isel dostaneme n vlastnich vektord (sloupcil) a tedy ¢tvercovou matici vlastnich
vektort U.

o Vypocet vlastnich Cisel a vlastnich vektort

Metod vypoctu vlastnich Cisel a vektorl existuje v numerické matematice mnoho, pro symetrické
matice existuji specidlni metody. Jednou z nich je naptiklad Jacobiho metoda, zalozena na maticové
redukei.

Vypocet vlastnich Cisel a vlastnich vektori matice R (K) metodou Jacobiho:

Na vstupu je vychozi matice R a pomocna matice U, ktera je jednotkova; pak se provadi eliminace R
do diagonalni matice a soucasné se paralelné transformuje stejnymi operacemi pomocna jednotkova
matice U.

Pied eliminaci:

R E
N R
(1 I I'in (1 0 0 0
0 1
rii 1 Tin
0 1 0
\rin T ni 1 ) \O 0 1 )
Po eliminaci:
eliminovana R eliminovana E = U N
N e
/ll 0 0 uia oee LIS T Upi
0 cee M . 0 Uj1 Uji ces Ujn
\ 0 O )\.nJ \ ull] ulli uij

Na vystupu jsou pak v diagonale matice R vlastni Cisla ptivodni matice R a ve sloupcich pomocné
matice U jsou vlastni vektory piivodni matice R. Barevné vyznacend jsou v 1. matici vypoctena vlastni
¢isla, ve 2. matici 1. vlastni vektor odpovidajici 1. vlastnimu Cislu.

Stopa eliminované matice R je (A1 + A2 + ... + An). Vyznamnost jednotlivych vlastnich ¢isel ur¢ime
jako procentualni podil jednotlivych vlastnich ¢isel vici stopé, tedy

A %100/ (M1 +32 + ... + An)

Pokud vyznamnost vlastniho ¢isla je vici stopé mala, piislusné hlavni komponenty mizeme zanedbat
a snizit tak pocet novych atributti.
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3. Hlavni komponenty

o Hlavni komponenty

Je-1i spocitana matice U s vlastnimi vektory korela¢ni matice R, miZeme vypocist hledané skryté
proménné jako hlavni komponenty ptvodnich atributt. Transformace do hlavnich komponent se
provadi pomoci vlastnich vektorti matice korelac¢ni:

Z=XU
kde X je puvodni matice dat, Z je transformovand matice dat, U je matice vlastnich vektord
vypoctenych z matice korelacni R pro vSechny dvojice atributil X;, x; matice dat X.

Po prvcich jde o transformaéni rovnici
n

zij = Y, (Xik * ugj)

k=1
Vysledkem je nova tabulka dat, v niz jsou ptivodni (pfipadné zavislé) atributy {Al, ..., An} nahrazeny
vzajemné nezavislymi hlavnimi komponentami {H1, ..., Hn}, kde kazda komponenta je jistou linearni

kombinaci ptivodnich atributti. Podle vyznamnosti vlastnich ¢isel je mozno z n komponent uvazovat
jen nékolik prvnich dostatecné vyznamnych a snizit tak pocet novych atributd.

Problémem nékdy mtize byt pojmenovani novych komponent.

Algoritmus vypo¢tu hlavnich komponent

Déna datova matice X (= tabulka s numerickymi - redlnymi atributy).

1. vypocet korela¢ni matice R (pfip. kovariancni K)

2. vypocet vlastnich ¢isel Ai a vlastnich vektort u; této matice R (K)

3. uspofadani Ai sestupné a ulozeni odpovidajicich vektord u; do sloupcti matice U
4. transformace datové matice X do nové datové matice rovnici Z =X U

Piiklad 3.3.[14]

V souboru jsou tidaje o 104 plavkynich testovanych ve 4 stylech a 2 délkdch traté. Ukolem zjistit,
zda ,,plavecka schopnost“ je souhrn vice nezavislych vlastnosti nebo jedind.

Data: plav (50 kraul, 200 kraul, 50 prsa, ...,50 znak, ... 50 delfin, ...)
Vysledek: Hlavni komponenty

z1=0.88 x1+ 0.82 x2 + 0.27 x3 + 0.20 x4 + 0.77 x5 + 0.76 x6 + 0.70 x7+ 0.57x8
72=0.19 x1+0.26 x2 + 0.78 x3 + 0.77 x4 + 0.21 x5 + 0.35 x6 + 0.40 x7+ 0.48x8&

Zjednodusené vyjadreni hlavnich komponent pomoci zaokrouhleni spocitanych slozek viastnich
vektorit na cela cCisla - (zvyraznenych) koeficientii s vyssi absolutni hodnotou na hodnotu 1 a
ostatnich na hodnotu 0:

zl= x1+ x2 + x5 + x6 + x7+x8
72= x3 +x4

Nyni miizeme Fict, zZe existuji 2 hlavni faktory, oviiviujici plaveckou schopnost, pripadné je
pojmenovat.

Trenér plavkyn pojmenoval prvni dvé hlavni komponenty:

z1 ...schopnost plavat prevdazne pomoci pazi
z2 ...schopnost plavat prevazné pomoci nohou

Zaver: existuji 2 typy plavkyn, jedentyp je nadany pro styl prsa, druhy typ je nadany pro ostatni
styly.

35



3. Hlavni komponenty

o Vyuziti vysledkii hlavnich komponent

Vysledky vypoctu hlavnich komponent se mohou vyuzit

1. seskupenim atributl spojenou s definovanim skrytych proménnych,

2. k redukci poctu ptivodnich proménnych a tak ke zjednoduseni popisu objekti,

3. ke zprostfedkovanému méfeni nepiimo méfitelnych proménnych a jejich odhadu,

4. k transformaci piivodnich proménnych do vyhodngjsiho tvaru, spojené s jejich ortogonalizaci.

Piiklad 3.4. [11]

Na Pedagogické fakulte v Ostrave v 80. (komunistickych) letech hodnotili uroven vychovne
vzdelavaciho procesu u 32 absolventi - ucitelii chemie po 1 roce praxe. Kazdy ucitel byl
hodnocen svym patronem, vedenim skoly a inspektorem bodovanim 0 - 4 bodu v nadsledujicich 28
ukazatelich:

L.
. Védecka uroven prednasek.

. Dodrzeni kontinuity pfednaseného uciva a vyuziti meziptedmétovych vztahda.

. Spojeni teorie s praxi v probiraném ucivu.

. Vychovné vyuziti uciva.

. Tvir¢i schopnosti a vyuzivani novych metod ve vyuce.

. Osvétlovani a vyuzivani dialektickych souvislosti pfi upeviiovani a opakovani latky.
. Nazornost ve vyuce a pouzivani didaktické techniky.

9.
10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24,
25.
26.
27.
28.

01N L B~ W

Splnéni povinnosti danych ucebnim planem.

Funk¢ni zaclenéni chemickych pokust do vyuky.

Kontakt ucitele s zdkem a ucebni klima pfi vyuce.

Podniceni zajmu zakt o chemii.

Aktivita zaka pti vyuCovani.

Smysl pro poradek a estetiku.

Osobnost ucitele, jeho vystupovani, znalosti, dovednosti, osobni kladné vlastnosti.
Veftejné politickd angazovanost ucitele.

Spoluprace ucitele s PO SSM.

Spoluprace ucitele s rodici.

Sebevzdelavani a sebevychova ucitele.

Pedagogick4 dokumentace.

Spoluprace ucitele s kolektivem skoly.

Vychovné vyuziti politického vzdélavani.

Diferencovany ptistup k zaktm.

Agitacni prace ve skole.

Vseobecna iniciativa a smysl pro pokrok.

Vécné znalosti.

Metodické znalosti.

Uroveti spolegenskopolitické praxe.

Zhodnoceni fyzickych podminek pro vykon ucitelského povolani.

Data neni nutno predzpracovavat ani transformovat. Pro hlavni komponenty byly spocitany:

Stopa kovarian¢ni matice = 19.37

Vlastni Cisla : A = {7.60, 2.34, 0.65, . . .}

Procentualni vyznamnost vlastnich Cisel: {39.2%, 12.1%, 3.3%, ...}
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Vlastni vektory :

ul = ( 0.02, 0.13, 0.12, 0.10, 0.10, 0.28, 0.11, 0.11, 0.17, 0.27, 0.10, 0.25, 0.15, 0.15, 0.29,
0.02, -0.03, 0.26, 0.06, 0.12, 0.12, 0.13, 0.21, 0.29, 0.18, 0.15, 0.11, -0.02)

u2 = (-0.10, -0.12, -0.14, -0.17, -0.09, -0.12, -0.08, -0.14, -0.09, -0.08, -0.21, -0.14, -0.10, -
0.17, 0.63, 0.46, -0.05, 0.07, 0.05, 0.05, 0.09, 0.08, 0.17, -0.04, 0.01, -0.08, 0.24, 0.19)

Prvni viastni vektor ma nejvyssi hodnoty u atributii ¢islo 6, 10, 12, 15 a 24. Jejich spolecny rys
bychom mohli nazvat ,, mira zdpalu pro ucitelstvi*. Hodnota prvniho viastniho cisla je 39%
stopy, tedy prvni nejvyraznéjsi faktor variability je dosti vyrazny.

Druhy viastni vektor ma nejvyssi hodnoty s Cisly 15, 16 a 27, jejich spolecny rys miizeme shrnout
jako ,,mira spoleCenské aktivity . Hodnota viastniho cisla je 12 % stopy, tedy druhy faktor je
vyrazny mnohem méné a znamend véetsi vyrovnanost absolventii.

Dalsi viastni cisla vysla relativné velmi mald, proto nemd smysl uvazovat o dalsich faktorech.

Zaver: existuji 2 hlavni faktory vyse pojmenované, rozlisujici mezi sebou ucitele; pokud by bylo
moznohodnotit primo jen tyto 2 viastnosti, stacily by hodnotitelum 2 atributy, pokud neni mozno
primo najit pravidlo pro jejich hodnoceni, stacilo by misto piivodnich 28 otdzek polozit
hodnotitelum jen otdzky 6, 10, 12, 15, 16, 24 a 27 (tedy jen 7) a z nich zjednodusenymi
transformacnimi rovnicemi spocitat tyto 2 vilastnosti:

zl =28x6 +27.x10+25.x12 + 29.x15 + 26.x18 + 29.x24
z2 =063.x15 +46.x16 + 24.x27

V obou pripadech dojde k vyraznému zmenseni poctu atributii bez vyrazného omezeni informace
o0 objektech. Mensi pocet nezavislych atributii v dalSich metoddach DM

*
Priklad 3.5.
Poctivy génius, ktery lZe a krade

Clovek byva charakterizovan mnozstvim viastnost. Otizkou je, zda se vSechny vlastnosti daji
popsat menSim mnozstvim ,,reprezentativnich® vlastnosti. Vyzkum na toto tema provadéla
skupina analytikii po svété. Z puivodnich mnoha atributii, které byly sbirany o lidech:

Clovék (ustaranost, hnévivost, sebevédomi, impulsivnost, zranitelnost, vielost, spolecenskost,
aktivita, citlivost, davéfivost, podrobivost, umirnénost, néznost, poslusnost, cilevédomost,
disciplinovanost, uvazlivost, ... )

U faktorova analyza nasla 5 nezavislych komponent:
Clovék (emocni stalost, otevienost, extroverze, pratelskost, svédomitost)

emocni stalost = mira odolnosti vii¢i zdpornym pocitim
vysoce reaktivni < klid’as
otevienost = mira zvédavosti na vnitini a vnejsi sveét

badatel < konzervativni ,,udrzovatel®
extroverze = mira udrzovani aktivnich vztaht k jinym lidem

extrovert & introvert, do sebe zahledény
pratelskost = méfitko altruismu

altruista & egocentrista

svédomitost = mira sebekontroly ville né¢eho dosahnout
soustfedénost na osobni cile < pruzny, pozitkatsky

U
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3. Hlavni komponenty

prizkum mezi lidmi, nazory na sebe, znamé osobnosti, politiky
Vysledek:
e sebe a znamé osobnosti (z kultury, filmu, sportu, ...) hodnoti dotazovani ve vSech 5 rozmérech
e politiky hodnoti pouze ve 2 rozmérech, a to jeste znacné zavislych:
1. jak politik dovede ptresvéd¢it okoli o tom, Ze je poctivy, pravdomluvny, odpoveédny,
spolehlivy, precizni, vytrvaly, umirnény, velkorysy a citoveé vyrovnany
2. jak politik dovede presvédéit okoli o tom, Ze je aktivni, pfiméfené sebejisty, energicky,
tvotivy, chytry, moderni, vykonny, vynalézavy a srde¢ny.
Bez ohledu na skutecné vlastnosti hodnoti jen herecké schopnosti. Politikovi staci hrat roli +
pomluvit protivnika (efekt space).

2 Shrnuti pojmi 3.

Korelace dvou veli¢in.

Hlavni komponenty a jejich konstrukce.

Reprezentace dat pomoci linearnich kombinaci pilivodnich veli¢in.
Vyuziti vysledki hlavnich komponent

)| otazky 3.

1. Definujte korelaci dvou veli¢in — atributi.

2. Popiste podstatu skrytych faktord (hlavnich komponent) pomoci zndmych veli¢in.
3. Popiste metodu vypoctu hlavnich komponent.
4.

K ¢emu slouzi vysledek vypoctu hlavnich komponent?

{}‘ Ulohy k Feseni 3.

=4

1. Jsou dana data jednoho ostravského fitcentra. V ném nabizeji jako sluzbu svym zakaznikim tzv.
,»Zjisténi celkové kondice te€la“. K vysledku je zapotfebi znat nekteré vlastnosti danych osob,
proto si fitcentrum vytvofilo dotaznik pro jejich zjisténi, dalsi data naméfili a vypocetli.

U jednotlivych osob byly sledovany tyto vlastnosti:

Zakladni udaje
o id — identifikace osoby
o ek — celé Cislo udavajici pocet rokt
e pohlavi — muZ/Zena
e klidova TF — tepova frekvence/minutu
e krevni tlak — nizky/normalni/vysoky
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3. Hlavni komponenty

Télesné proporce

vyska

vaha

obvod krku
obvod bicepsu
obvod hrudi
obvod pasu
obvod boku
obvod hyzdi
obvod stehna
obvod lytka

Aerobni zdatnost

ergometr
VO,MAX
step test

Test sily
sedy-lehy
kliky
benchPress1

benchPress2
legPress

— v centimetrech
— v kilogramech
— v centimetrech
— v centimetrech
— v centimetrech
— v centimetrech
— v centimetrech
— v centimetrech
— v centimetrech
— v centimetrech

- watt/kilogram
- mililitr kysliku/kilogram/minuta
- tepova frekvence/minuta

— pocet sedt lehd za 1 minutu
— pocet klika lehti za 1 minutu
— v kilogramech
— v kilogramech
— v kilogramech

Antropologické méieni

PT
ATH
H.T
BMI

WHR

— procento tuku v téle - v procentech
— hmotnost bez tuku — v kilogramech
— hmotnost tuku — v kilogramech

— Body Mass Index = index télesné zdatnosti (vyska [cm]/hmotnost [kg])

— Waist to Hip Ratio = Pomér pasu a boki (obvod pasu/obvod bok)

Pro tato data navrhnéte pouziti metody hlavnich komponent.

|
i,

3@:

Semestralni projekt Analyza 3

Pro sva data poved’te analyzu pouzitelnosti metody hlavnich komponent. Pokud je metoda pouzitelna,
navrhnéte jeji vyuziti. Pokud neni, zdGvodnéte to.
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4. Asociace

4. ASOCIACE

@ Cas ke studiu: 6 hodin

—7@ Cil Po prostudovéni této kapitoly budete

® vedeét, co jsou asociace mezi podmnozinami atributi a jaké typy asociaci
rozeznavame,

® umét pro kazdy typ asociaci popsat a zdivodnit jejich vypocet,

® pomoci popsanych metod vybrat vhodnou metodu, analyzovat a feSit praktické
ulohy generovani asociaci riznych typt.

LI Vyklad

4.1. Asociace jako vztahy mezi atributy

Jak vime, zkoumané objekty jsou popsany svymi atributy. Jednou velkou skupinou, nejcastéji
vyuzivanou pii dolovani znalosti, je hledani vztahii — asociaci mezi podmnozinami atributt.

Predstavme si objekty v databazi jako ,,nosi¢e” mnoha vlastnosti. Mlze se stat, ze mezi vlastnostmi
jsou jisté, ne vzdy zietelné vztahy. Pokud experta nebo analytika ,,napadne®, Ze by mezi atributy A a B
mohl byt vztah napiiklad typu ,,jestlize A=1, pak B=5%, muze si tuto vlastni hypotézu v datech
otestovat. OvSem, pokud takovy pfedpoklad neformuluje, také ho neotestuje. Pfitom mohou existovat
zajimavé vztahy, které nikdo nerozpozna, protoze nikoho nenapadne se na né ptat.

Praptivodem metody hledani asociaci je metoda GUHA [7] - plivodni Ceskd metoda prazské skupiny
autord (P. Hajek, M. K. Chytil, T. Havranek) z roku 1964. Od té doby se rozsifila po celém svéte.

Metoda pouziva prostfedkti matematické statistiky a matematické logiky. Automaticky a systematicky
generuje a ovéiuje hypotézy téchto typt:

1. A (asi, vétSinou) souvisi s B
2. A (asi, vé€tSinou) je pric¢inou B

Pojmy ,,souvisi®, ,je pfi¢inou“, budou upfesnény nize, veli¢inami A, B rozumime podmnoziny
atributll zkoumanych objektd (ptivodni, filtrované, odvozené).

Pozdg&ji, zvlasté se zacatkem vyuzivani v marketingu, se rozvinuly i varianty zakladnich asociaci.
Princip hledani vSech moznych asociaci vSak zlstava stejny - jejich automatické generovani a
testovani, coz to je podstata rozdilu proti testovani v matematické statistice.

Asociacemi tedy nazyvame vztahy mezi podmnozinami atributli. RozliSujeme asociace
* Kklasické - mezi dvéma podmnozinami atribut v relacnich datech,
* transakéni - v ramci rozsahlé mnoziny atributll, zaznamenanych seznamem jejich vyskytd,

* agregované - mezi podmnozinou atributt a jejich skupinovymi charakteristikami.
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4. Asociace

4.2. Asociace zakladni

0 Zakladni pojmy metody asociaci

Metoda pro ziskavani asociacnich pravidel z relacnich dat je nejcastéji pouzivanou metodou v DM.
Vychazi zuvedené metody GUHA. Hled4d asociace — vztahy mezi podmnozinami atributd,
formulované ve tvaru pravidel. K jejich popisu zavedeme nékolik novych pojmt.

Mg¢jme nejprve binarni datovou matici XB s objekty {O1, O2, ...} a atributy {A, B,..., X, Y, ...} ve
sloupcich.

XB
A B X Y
01 x11 x12
Oi xil xi2
Om xml xm2

Jména atributll A, B, ... nazveme jednoduchymi binarnimi formulemi, obecné je ozna¢ime Fi.

Z binarnich formuli je mozno vytvaret sloZzené binarni formule pomoci logickych spojek negace,
konjunkce a disjunkce. Jsou-li Fi, Fj dvouhodnotové formule, pak také

—Fi Fi AFj Fi v Fj

jsou dvouhodnotové formule.
Pro asociace maji vyznam elementarni konjunkce, tj. formule tvaru

tF1A£F2 A ... A £FKk
a elementarni disjunkce tvaru

+Flv £tF2 v... v £Fk
kde symbol = znamena, Ze pted Fi je negace nebo nic; Fi jsou navzajem rtizné veliciny.
Piiklad 4.1.

Pro zdrojovou datovou matici Pacient (jméno, ve&k, vaha, tlak, ..., koufi, pije_alkohol,
uziva_drogy, vegetaridn, ..., vysoky tlak, rakovina plic, cukrovka, infarkt, ... ) jsou sledovanymi
objekty pacienti s nékterou z evidovanych nemoci.

Jednoduché formule jsou napriklad: kouti [A/N], vegetarian [A/N],

slozené formule jsou napriklad: pije_alkohol A —koufi v vegetarian.
Elementarni konjunkci je nap¥iklad: cukrovka n —infarkt A vysoky tlak
Elementarni disjunkci je napriklad: kouii v pije_alkohol v uZiva drogy

Vztahy, které mohou lékare zajimat, jsou napviklad vztahy mezi atributy charakterizujicimi styl
Zivota na jedné strané a atributy popisujicimi diagnozu na strané druhé.
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4. Asociace

a Ctyipolni tabulka pro binarni data

Pro binarni (pozd¢ji i kategorialni) data davaji uziteCnou informaci frekvence = cCetnosti vyskyta.
Zapisujeme je do tvaru frekvencni tabulky.

Pro data XB a z nich vytvorené binarni formule F1 a F2 ma frekvencni (¢tyfpolni) tabulka tvar

plati F1\ F2 ano ne >
ano a b r

ne c d s

> k 1 m

kde a je pocet piipadi, kdy F1=F2=1 (pocet kladnych shod),
b pocet pripadu F1=1, F2=0,
¢ pocet ptipadi F1=0, F2=1 (b+c je pocet neshod),
d pocet pripadi F1=F2=0 (pocet zapornych shod).
Priklad 4.2.

Meéjme jednoducha data z tabulky X s bindrnimi atributy. Pak ¢tyrpolni tabulka pro atributy Al
aA2:

X

>
.
>
()
>
=

A1\A2

o
A=
wn|n|jw]e
IFNITY %

—_ OO | =t = | OO | O [ | =
=IO O|IC(O|— (—m|— O

o Kvantifikatory, sentence a hypotézy

Intuitivné vytusime, ze budou-li poéty shod vyrazné vyssi nez pocty neshod, bude mezi formulemi F1
a F2 né&jaky vztah, v opacném piipadé budou obé formule vzijemné nezavislé. Abychom takové
vztahy mohli kvantifikovat, zavedeme jejich numerické charakteristiky, nazyvané zobecnéné
kvantifikatory. Rizné typy vztaht jsou definovany riznymi kvantifikatory. VSechny kvantifikatory
jsou vypocteny z hodnot Ctyipolni tabulky.

Uvedeme si dva nejpouzivanéjsi kvantifikatory, odpovidajici v ivodu kapitoly uvedenym vztahtim F1
souvisi s F2, F1 je pficinou F2.

I. Kvantifikator asocia¢ni pro kvantifikaci vztahu ,,souvisi s*.

1L Kwvantifikator implikacni pro kvantifikaci vztahu ,,je pric¢inou®.
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4. Asociace

Kvantifikatory obecné oznacime q, nabyvaji hodnot 0 (vztah neplati) nebo 1 (vztah plati).

Zavedeme si jesteé dal§i pojmy, uzivané v souvislosti s asociaénimi pravidly. Sentenci nazveme
testované pravidlo asociacni nebo implika¢ni. Formuli na levé strané sentence nazyvame
antecedentem, formuli na pravé stran¢ sukcedentem.

Sentence je pravdiva na datech XB, jestlize po aplikaci zvoleného kvantifikatoru na datech
dostaneme hodnotu 1. Sentence platné na datech nazveme hypotézami.

Pro danou matici dat XB je dale dana mnozina sentenci, které jsou povazovany z néjakych divodii za
relevantni otazky. Mnozina relevantnich otazek je popsdna pravidly, jak je generovat: zadanim
formuli antecedentu a sukcedentu, zadanim typu kvantifikatoru a zadanim nékterych dal§ich parametrt
pro jejich generovani. Zajima nas, které relevantni otazky jsou pravdivé v datech XB.

Piiklad 4.3.
Pro data Pacient pouzijeme binarni atributy

Pacient (jméno, vek, vaha, tlak, ..., koufi, pije_alkohol, uziva drogy, vegetarian, ..., vysoky _tlak,
rakovina_plic, cukrovka, infarkt, ... )

mohou byt prikladem mnoZiny relevantnich otazek sentence
s antecedentem (pije_alkohol A koufi A uziva drogy A —vegetarian),
se sukcedentem (cukrovka v infarkt v vysoky tlak)

a s vhodnym implikacnim kvantifikatorem. Relevantni otazky tak formuluji vztah mezi stylem
Zivota a diagnozou. Formulovano jako pravidlo:

Jestlize (pije_alkohol A kouii A uziva drogy A —vegetarian)

pak (cukrovka v infarkt v vysoky tlak)

o Kvantifikatory asociaéni pro binarni veli¢iny

odpovidaji intuitivni pfedstaveé souvislosti dvou mnozin atributli: kvantifikator q je asociacni, jestlize
sentence F1 q F2 1ika, ze F1 souvisi s F2 (ze shody jejich hodnot pfevazuji nad neshodami).

Definice 4.1.

Kvantifikator q je asociacni, jestlize pro kazdé¢ a, b, ¢, d takové, ze q(a,b,c,d) =1 akazdé a’>a,
b’<b,c’<c, d’>d je q(a’,b’,c’,d")=1.

Asociacni kvantifikatory jsou symetrické, tj. q(a, b, ¢, d) = q(a, c, b, d).
Jednotlivé asociacni kvantifikatory jsou definovany takto:

1. prosté vychyleni ~d& pro libovolné >0

~d(ab,c,d) =1 je-li ad> e® . be ... ad/be>¢e
2. Fisheriv kvantifikator ~al pro libovolné a € (0, 0.5>
k\m-k
min (r, k) i r—i
~al (abed) =1 jeli ad >bc a 2 —(mj sa
r
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Tento kvantifikdtor je zalozen na testu hypotézy o nezavislosti testovanych veliCin proti
alternativé o jejich kladné zavislosti; jde o test na hladin¢ vyznamnosti a. Hodnota 1 indikuje
prijeti alternativni hypotézy.

Je vhodny pro mala m € <20, 40> nebo pro Cetnosti a, b, ¢, d <5.

Protoze rozsah dat pro DM byva obvykle vyrazné vétsi, nez 40 objektd, tento kvantifikator se
prilis Casto nepouziva.

3. %2 - kvantifikator ~ a2 pro libovolné a € (0, 0.5>

(ad —bc)

N mzy,
~a2 (ab,e,d) =1 jeli ad > bc a rkls

kde yo2 je (1 -a)-kvantil 32 rozloZeni s jednim stupném volnosti; je to test asymptoticky.
Statisticky vyznam ma stejny, jako Fisherav test.

Je vhodny pro m > 40 nebo pro m € <20, 40> a Cetnosti a, b, ¢, d > 5.

Charakteristiky pro souvislosti (téZ asociace v uz$im slova smyslu jako “skoroekvivalence”)
odpovidaji intuitivni piedstavé souvislosti: kvantifikator q je asociacni, jestlize sentence fika, Ze
antecedent souvisi se sukcedentem, Ze pocet shod ptevlada nad poctem neshod.

Pokud ve ¢tyfpolni tabulce plati c=b=0, pak jde o logickou ekvivalenci.
Priklad 4.4.

¢

Pro data Pacient (jméno, veék, vaha, tlak, ..., koufi, pije alkohol, uziva drogy, vegetarian, ...,
vysoky tlak, rakovina plic, cukrovka, infarkt, ... )

s definovanymi relevantnimi otazkami formou sentenci
pije_alkohol A kouii A uziva drogy A —vegetarian ~a2 cukrovka v —infarkt v vysoky tlak

vyjdou hodnoty ve ctyrpolni tabulce

plati F1 \ F2 ano ne >
ano 122 14 136
ne 38 226 264
> 160 240 400

Prosté vychyleni: protoze a.d / b.c = 51,8 > e? pro 8 = 1, plati ~3(a,b,c,d) =1 ... tedy je
prokadzano prosté vychyleni antecedentu a sukcedentu,

nebo

Fischeriwv test: ze ctyipolni tabulky je (ad-be)/(klrs)*m = 0,007845. Tabulkovi hodnota y2 s
Jednim stupném volnosti a s hladinou vyznamnosti o = 0,05 je y2 = 6.6 ... zdvér:
~02(a,b,c,d)=0, tedy Fisheriiv test na hladiné vyznamnosti o = 0,05 nepotvrdil alternativni
hypotézu o zavislosti antecedentu a sukcedentu.

Jak vidime,pouziti riznych kvantifikatori mize mit ruzné vysledky, zdlezi také na volbé
parametrii & nebo a.

Asociacni kvantifikatory se pouzivaji méné casto, nez nasledujici implikacni kvantifikatory, protoze
symetricky vztah atributt je v realit¢ mén¢ Casty.
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o Kvantifikator implika¢ni pro binarni veli¢iny

Je-1i q kvantifikator implikacni, pak formule F1 q F2 tika, Ze skoro vSechny objekty spliujici F1
spliuji i F2.

Definice 4.2.

Kvantifikator q je implikacni, jestlize pro kazdé a, b, ¢, d takové, ze q (a,b,c,d) =1 a pro kazdé
a’>a,b’<b alibovolnéc’,d’ plati

q@,b,c,d)=1.
Implikaéni kvantifikator neni symetricky a je definovan takto:
Fundovana implikace (FI) = Pmin,Smin (pro Smin € (0,1> a Pmin> 0)
= Pmin,Smin (8, b,¢,d)=1  je-li a>Pmin a a> Smin (atb)
kde Smin ... minimalni spolehlivost vztahu definovana vhodnym kvantifikatorem,
Pmin ... minimalni podpora, minimalni pocet ptipadl, pro néz je nalezena hypotéza platna.

Pro S=1 a P=0 dostdvame obvyklou logickou implikaci.

FI miiZzeme formulovat také ve tvaru pravidla
Plati-1i F1, pak plati F2 se spolehlivosti S a podporou P

kde P=a, S=a/ (ath).

Kvantifikator FI je pouzivan v DM nejcastéji. Odpovida intuitivni pfedstaveé vztahu pficina — nasledek
a jeho vypocet je velmi jednoduchy.

O Asociace zakladni nad kategorialnimi daty

Pro testovani spolehlivosti asociace se pouzivaji statistické charakteristiky, které jsou definovany pro
binarni data a vypoctené ze ¢tyfpolni tabulky shod a neshod antecedentl a sukcedentd.

Skute¢na data obvykle nejsou jen binarni. Z kapitoly o pfedzpracovani dat vime, ze je mozno data
kteréhokoliv datového typu pfevést na binarni. Pokud mame data alespon kategorialni, pak je obvykle
pro asociace “binarizuji” piimo dolovaci algoritmy. Napftiklad tak, Ze testuji postupné hodnoty atributu
A=al, A=a2, ..., A=ak.

Zobecnime-li definici asociaci, pak asociacemi nyni nazyvame vztahy mezi dvéma podmnoZzinami
kategoridlnich atributli (antecedentem a sukcedentem).
Je to tedy jeden z typa tvrzeni
Jestlize A=a A B=bA... pak X=xAY=pA... se spol S a podp P )
Hodnoty A=a A B=bA... souvisi s X=xAY=yA... se spol S a podp P 2)

kde {4,B,...} jsou atributy antecedentu,
{X)Y,...} jsou atributy sukcedentu,
a, b, ..., x, y, ... jsou hodnoty domén piislusnych atributi,
S ... spolehlivost vztahu definovana vhodnymi kvantifikatory,

P ... podpora, pocet piipadl, pro néz je nalezena hypotéza platna.
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Vysledkem jsou takové vygenerované hypotézy, pro néz plati
S > Smin = minconf (minconf je zadana minimalni spolehlivost, confidence)
P > Pmin = minsupp (minsupp je zadana minimalni podpora, support)
Priklad 4.5.

Meéjme jednoduchou datovou tabulku Z. s atributy A, B, ... X, Y, ..., relevantni otdzky jsou
zadany sentenci typu fundované implikace

Je-li A=a A B=b ..., pak X=x ... se spol S a podp P
jednim z testovanych pripadii této sentence je

Je-li A=1 A B=2, pak X=3 se spol S a podp P

Z
B X |Y | .. ante sukce ant\suk | 1 0 >

1 2 3 4 1 1 1 3 1 4
3 3 3 1 0 1 0 2 4 6
3 4 2 1 0 0 > 5 5 10
2 3 1 1 0 0

1|2 312 =l 1 1

2 4 2 2 0 0

1 3 3 2 0 1

1 2 4 1 1 0

2 4 1 2 0 0

1 2 3 1 1 1

tato sentence se testuje pro kazdou nastavenou mnozinu hodnot atributii A, B, ... stejné, jako pro
data binarni; pomocnd tabulka s vyhodnocenim antecedentu a sukcedentu je zobrazena jen pro
lepsi pochopeni. Jeji hodnoty se nacitaji primo do ctyrpolni tabulky.

Pro zobrazené hodnoty A=1 A B=2, X=3 vychazi
Fl =a/(atb) =3/4= 0,75, tedy spolehlivost S = 75%, podpora P =a =3.
¢
o Nastaveni minimalni podpory a spolehlivosti
Obecné se doporucuje zacit s nastavenim pro minimalni podporu asi na 5% poctu zdznamu v datech.
Pro hodnotu minimalni spolehlivosti se doporucuje toto pocatecni nastaveni:
a) 90% pro presna data, kde se neprojevuje né&jaké subjektivni hodnoceni, tedy napf. data
z lékatskych méteni, sportovni vysledky apod.
b) 70% pro data, kde se projevuje néjaké subjektivni hodnoceni - typicky to jsou né&jaka data
ziskand z dotaznikii s otdzkami typu ,,Jaky je Vas nazor na to ¢i ono?* apod.

Zvysovanim minimalni podpory klesa pocet nalezenych pravidel a naopak, zvySovanim minimalni
spolehlivosti také klesa pocet nalezenych pravidel a naopak. Téchto zékonitosti mizeme vyuzit k
ziskani souboru pravidel, ktery neni ani pfili§ rozsahly, ani pfili§ maly.
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Pozniamka 1: Nema smysl hledat pravidla se spolehlivosti 50%. Takové pravidlo fika toto: v pfipadg,
ze plati podminka z antecedentu, podminka v sukcecedentu bude splnéna s pravdépodobnosti stejnou,
jakou je pravdépodobnost padnuti panny pii hodu korunou. Rozhodovani na zakladé¢ takového
pravidla tedy neni piili§ sofistikované.

Poznamka 2: Neni vhodné nastavovat parametr minimalni podpory pfili§ vysoko. Lepsi je nejdiive
snizovat pocet nalezenych pravidel zvySovanim minimalni spolehlivosti a teprve az kdyz je
spolehlivost nékde mezi 90% a 95% a soubor pravidel je stale prili§ velky, tak potom lze pocet
pravidel snizovat zvySovanim minimalni podpory. ZvySovanim minimalni podpory se totiz mizeme
piipravit o zavislosti, které se v datech nemaji moc velkou podporu, ptresto vsak mohou byt zajimavé.

o Metody ASSOC a IMPL

Metodu pro hledani asociaci v uzs§im slova smyslu nazveme ASSOC, metodu pro hledani implikaci
nazveme IMPL.

Ob¢ metody pouzivaji stejny algoritmus pro generovani vSech moznych sentenci daného typu, oba
kvantifikatory se vypocitavaji ze stejné ¢tyipolni tabulky, proto se mohou oba typy vysledkd hledat
soucasné.

Metoda ASSOC generuje a testuje zajimavé sentence tvaru

KONJ1 <2 KONJ2

Metoda IMPL generuje a testuje zajimavé sentence tvaru

KONJ = Pmin,Smin DISJ
kde KONJ, KONJ1, KONJ2 jsou elementarni konjunkce,
DISJ je elementarni disjunkce
Resitel zadava relevantni otazky tim, Ze specifikuje
e pouzity kvantifikator a jeho parametry (oo nebo Pmin, Smin);

e povoleny tvar antecedentu — jeho atributy a piipadné maximalni délku, tj. maximalni pocet
antecedentovych atribut;

e povoleny tvar sukcedentu — jeho atributy a pfipadné maximalni délku, tj. maximalni pocet
sukcedentovych atributli;

Poznamka:

Nekteré SW systémy s DM metodami generuji jen jednoduchy sukcedent, tedy ne sukcedent ve tvaru
KONIJ nebo DISJ. Nekteré SW systémy zase nerozliSuji antecedenty a sukcedenty, pouzivaji vSechny

atributy na obou stranach sentenci; pak si musi feSitel vyhledat smysluplné hypotézy “ruc¢né” sam
vhodnou filtraci vysledk.

o Algoritmy hledani asociaci

Rozdil mezi klasickymi statistickymi testy, provadénymi nad daty, a mezi dolovanim asociaci z dat je
v automatizaci tohoto procesu. Dolovaci algoritmy automaticky generuji a testuji “vSechny mozné”
hypotézy a generuji na vystupu ty, které projdou piislusnym testem (s vhodnym testovacim kritériem a
zadanym hodnotami minconf, minsupp).
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Problém vsech algoritmti hledajicich asociace je v testovani “vSech moznych” sentenci, uvazime-li
pocet teoretickych piipadi, které je nutno otestovat, a jim odpovidajici Casovou slozitost ulohy. Proto
hlavnim problémem celé metody je nalezeni rychlych algoritmi, které by sice nalezly vSechny
pozadované hypotézy, ale omezily by pocet testa.

Algoritmy pro testovani a generovani hypotéz mizeme délit na

e trividlni - generuji a testuji vSechny mozné sentence jako kombinace hodnot atributi, délek ante a
sukce, kombinaci dvojic ante a sukce (odtud téZ kombinaéni analyza, pro vétsi data nepouzitelna,
s exponencidlni ¢asovou slozitosti),

e usporadané generovani pravidel — naptiklad vhodn€ uspotadané postupné prodluzovani délky
sukce a ante snizuje pocet kladnych shod a, pokud a < minsupp, negeneruji se dalsi sentence
s vétsi délkou —cedentu,

e vzorkovanim - rozsahla data zpracuji po Castech (vzorcich) a hledaji kandidaty pro hypotézy, pak
testuji pres cela data jen kandidaty.

o Problém redundance vysledki

Pfi mechanickém generovani asociaci miize nastat nasledujici situace:

Plati-li A=a = X=x se spolehlivosti S =s @)
ataké A=a nB=b = X=x se spolehlivosti S=s" 2)
Pak pro s’ = tikame, ze (2) je redundandni (B=b je redundandni, nepfinasi novou informaci)

s’ > s tikame, Ze B=b rozSituje sentenci (1)
s’ <s tikdme, ze B=b zuzuje sentenci (1)

Za zajimavé obvykle povazujeme rozsifeni jiz nalezenych hypotéz, naopak zizeni obvykle pfifadime
k redundancim.

Moznost rozsifeni definice redundance: za redundandni povazujeme i piipady s’ < s+C pro dané C.
Piiklad 4.6.
Data o asistované reprodukci (AR) obsahuji lécebné cykly AR, kazdy je popsan asi 250 atributy o

pacientce, anamnéze, lecbe, dale casové delené do néekolika etap, o dilcich vysledcich etap cyklu i
vysledku celé lécby.

Jeden z vygenerovanych vysledkii (pouzita FI), metoda AH = asistovany hashing.
Je-li vék = 20-25 A metoda AR = AH,
pak pocet oplodnénych oocyti > 0
spodp P=112aspol S=76%

Interpretace: V datech existuje 112 pripadu pacientek veku 20-25 let, u kterych byla provedena
metoda AH a z nich bylo 76% oocytii oplodnéno.

Vyhodnoceni: Procento oplodnénych vajicek v celém souboru AR je asi 50%. Na zdkladé téchto
vysledkii miizeme formulovat hypotézu: U mladsich pacientek véku 20-25 let metoda AH pozitivné
ovliviiuje oplozeni vajicek.
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o Vyuziti metod ASSOC a IMPL

Vysledky obou metod miZzeme pouzit pro nasledujici analyzy:
1. analyza p¥icin ... pouzijeme IMPL, setfidime vysledky dle SUKCE

2. analyza nasledku

3. analyza asociaci

4. konkrétni dotaz
moznosti:

bud’ dotaz — analyza na miru — vysledek
nebo provedeni komplexni.analyzy — dotaz — vybér vysledku

5. tvorba baze pravidel
jako pravidla pro pouziti u dal$ich piipada z reality

Priklad 4.7.

... pouzijeme IMPL, settidime vysledky dle ANTE
... pouzijeme ASSOC, setfidime vysledky podle potieby

. pouzijeme metodu dle dotazu; pii konkrétnim dotazu mame

... pouzijeme IMPL, settidime vysledky, vysledna pravidla chapeme

Matky, které daly své dité k adopci si to nékdy pozdéji rozmysli. Ukolem je najit pravidla
rozpoznavajici, které atributy (priciny) napovidaji, zda si matka své rozhodnuti rozmysli nebo ne.

Data jsou od 104 matek se 23 atributy

Matka (m-vé€k, m-povolani, m-stav, m-narod, o-stav, o-vztah, o-povol, o-ndrod, pocet-t¢hot,

pocet-potrat, ... , kojeni, ... , rozmyslela)
Reseni: Zvolena metoda IMPL, kvantifikator FI, délka antecedentu 3

Vysledek — ¢ast uplného veSeni:

Je-li pak Spolehlivost Podpora
m-vek <30 rozmyslela 66 62
m_vék € <30, 40> nerozmyslela 100 28
m_veék > 40 nerozmyslela 91 14
m_povol = délnice, pomocna nerozmyslela 100 19
0_povol = neni ve vézeni nerozmyslela 90 86
o_vztah = zenaty jinde nerozmyslela 100 67
po¢ téhot =3 A po¢ potrat =0 nerozmyslela 100 22
utek = ano nerozmyslela 100 17
steril = ano nerozmyslela 100 6
m_povol = prostituce nerozmyslela 100 15
ustavni_vychova = ano nerozmyslela 100 21
podvod s OP = ano nerozmyslela 100 5
Vysledek formulovany slovné, uspoiddany podle sily pravidla:
JestliZe plati
m-vék>= 30 let nebo
m-povolani = délnice,pom.sila,THP nebo
o-vztah=Zenaty s jinou, rozvedeny nebo
poc-téhot>=3 " poc¢-potrati=0 nebo

prostituce = ano
pak rozmyslela = ne
s podporou P = ... a spolehlivosti = 100%
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JestliZe plati
m-vek <= 30 let * o-vék <= 30 let
pak rozmyslela = ne
s podporou P = ... a spolehlivosti = 66%
Jestlize plati
m-vek <= 18 let
pak rozmyslela = ne
s podporou P = ... a spolehlivosti =57%

*
Priklad 4.8.
Zaddni: Japonskd banka sleduje data o 125 lidech, Zddajicich banku o vvér. Ukolem je
z dosavadnich ,,rucné’ provadenych rozhodnuti formulovat pravidla, podle kterych se bude
v budoucnu rozhodovat automaticky. Evidence ma atributy:
Al. dostal uvér [A/N]
A2. je nezaméstnany [A/N]
A3.¢imruci[ 1 =PC, 2 = car, 3 = sterco, 4 = bike]
A4. pohlavi
AS. svobodny [A/N]
A6. problematicky region [A/N]
A7. vék [ kateg]
AS8. hotovost u banky
A9. mésicni piijem
A10. pocet mésicu splatky
Al1. pocet rokti pracujicich v soucasné firme
Reseni: Metoda IMPL,
parametry ANTE = {42 .. A11}, SUKCE = Al
kvantifikator = FI
min. spolehlivost S = 90%, min. podpora P =1
delka ante = 3
Vysledky:
Je-li veék = (65, 81> pak Gvér nedostal s S =100%
Je-li hotovost = (40,50 > a soucasné més.ptijem = (6, 10> pak uvér nedostal s S =100%
Je-li nezamést = Ano a souCasn¢ més.piijem = (6, 10> pak Gvér nedostal s S =100% ...
Je-li rokt1 u firmy = >3 a soucasné pohl = muz a soucasné pocet splatek = (6, 20>
pak uvér dostal s S =96.7%
¢

0 Dedukéni pravidla

Ze sentenci pravdivych v datech je mozno jistymi upravami odvozovat dal§i pravdivé sentence.
Pravidla pro takové odvozovani nazyvame deduk¢nimi pravidly. Pomoci dedukénich pravidel je
mozno odvozovat dalsi pravidla a neni nutné je vyhledavat v datech.
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Plati:
F1 a F2 jsou ekvivalentni v datech, plati-li Oi(F1)=0i (F2), i=l,..., m

1. Pravidlo zamény ekvivalentnich formuli.

V kazdé sentenci S(F) obsahujici formuli F a pravdivé v datech X Ize nahradit formuli F jinou formuli
F’, ktera je v datech ekvivalentni formuli F. Vznikla sentence je opét pravdiva v datech X.

Pro elementarni konjunkce K a elementarni disjunkce D plati zdkony logiky: komutativni, negace-
negace, De Morganovy = pro danou formuli tvaru K nebo D existuje fada logicky ekvivalentnich
formuli.

Priklad 4.9.
v datech X je pravdiva sentence

koureni = () 8 infarkt v rakovina_plic

pak jsou v datech pravdivé i sentence
koureni =().§ rakovina_plic v infarkt
kouteni =(.8§ — — (infarkt v rakovina_plic)
kouteni =>(,8§ — (—infarkt A — rakovina_plic)
¢

Dalsi ekvivalence mohou vyplynout z dat: 2 formule jsou ekvivalentni v datech X, maji-li pro
vSechny objekty shodné hodnoty: Oi(F) = Oj(F) pro vSechna i, j.

Piiklad 4.10.
v datech X plati
maj_auta jeekvivalentnis maj_auta A muZ
pak ze sentence pravdivé v datech X (ne v realité)
maj_auta =().9 ma_garaz
pak i nasledujici tvrzeni jsou pravdiva v datech X (pravidlo 1)
maj_auta A muZ =>(,9 ma_garaz
muzZ A maj_auta =>(.9 ma_garaz
¢

Praktické vyuZiti: staci testovat elementarni konjunkce a disjunkce jednoho potadi

2. Pravidlo uprav elementarni implikace.

Elementarni implikaci je sentence tvaru K b* D kde K je elementarni konjunkce, D je elementarni
disjunkce a K, D nemaji zadny spolecny atribut. Plati: v elementarni implikaci K P* D pravdivé v
datech X miizeme

(1) ptevést Clen z antecedentu do sukcedentu za souc¢asné zmeény znameni (formuli A nahradit negaci);
(2) ptidat do sukcedentu nové ¢leny.

Vznikla sentence je opét pravdiva v datech.
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Piiklad 4.11.
v datech X je pravdiva sentence
otylost A muz bg g infarkt

odtud plyne i pravdivost v datech pro sentence
otylost A muz =(.8 infarkt v ang.pect v berc.vred

otylost =(.§ — muz v infarkt v ang.pect
muz =>(),8§ —otylost v infarkt
¢
Praktické vyuZiti:

» z pravdivosti jedné sentence mizeme rychle logicky odvodit (bez ovéfovani v datech) mnozstvi
dalsich sentenci pravdivych v datech

* pfi vhodném rozdg€leni atributii na ante — sukce je mozno optimalizovat délku ante - sukce pro
konkrétni algoritmus, skutecné rozdéleni na ante — sukce pak pouzitim pravidla 2 upravit

3. Pravidlo symetrie.

Je-li ~ * symetricky kvantifikator a je-li sentence F1 ~ * F2 pravdiva v datech X, pak i sentence F2 ~
* F1 je pravdiva v datech.

Priklad 4.12.

v datech X je pravdiva sentence
kouteni A vic_30 _let <(.8 rakovina_plic
pak jsou v datech pravdivé i sentence
rakovina_plic <(.8 kouieni A vic_30_let

¢
Praktické vyuziti:

pfi testovani symetrickych asociaci staci jeden test

3. Pravidlo konzervativniho zlepSovani.

Rekneme, Ze atribut A (nebo —A) konzervativné zlepsuje elementarni konjunkci K v datech X,
jestlize A se nevyskytuje v K a formule K A A (nebo K A —A) je ekvivalentni formuli K v X. V
sentenci pravdivé v datech a obsahujici elementarni konjunkci K lze ke K pridat do konjunkce
libovolny pocet atributl a negovanych atributii, které K konzervativné zlepsuji. Vysledna sentence je
opét pravdiva v datech. Jde o specialni ptipad pravidla 1.

Piiklad 4.13.

plati-li
Al A —=A3 AAS5 = A4

a zlepsuji-li A5, —A7, A9 konzervativn¢ antecedent, plati i
Al A —=A3 A A5 = A4
Al A —=A3 A AT = A4
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Al A—=A3 A—=ATAAI= A4
Al A—=A3 AAS A—=AT AAI = A4

¢

Praktické vyuziti: jako u pravidla 1

0 Asociace s neuplnou informaci

Dana datova matice X binarni s chybé&jicimi 0daji, tedy hodnotami {0, x, 1}, kde x je neznama
hodnota.

Dvouhodnotovym doplnénim X je jsou takova data X¢, Ze se x nahradi 0 nebo 1. Zfejmé jen  jediné
doplnéni je spravné (odpovida realit€), ale to nezname. Proto bereme v ivahu v§echna mozna doplnéni
a podle vSech jejich vysledki mtizeme d€lat zavery.

Plati princip zabezpeceni: neni.li vysledek jisty, plati hodnota x.

Jestlize Al, ..., An jsou atributy antecedentu a sukcedentu, pak
K=0OA1 AA2A... AAn)=1 kdyz Al=A2=... =An=1
0 nekteré Ai = 0, ostatni Aj = 1
X nekteré Ai =x
D=0OA1vA2v... vAn)=1 kdyz nekteré Ai= 1
0 Al=A2=...=An=0
X nekteré Ai =x

Chapeme-li 0 <x < 1, pak
O (A1 AA2A... AAn)=min (O(Al), ..., O(An))
O (Al vA2v... v An)=max (O(Al),...,O(An))

Princip zabezpeceni fika, ze elementarni K nebo D ma pro libovolny objekt hodnotu x pravé tehdy,
kdyz existuje doplnéni, ze K(D) =0 a jiné, ze K(D) = 1.

Trojhodnotova frekvencni tabulka se prevadi na dvojhodnotovou tak, Ze se

i se dilem pficte k a, dilemk b

0 = a -“ c atd.
Ant\Suk 1 X 0
1 %}‘; i r
X 0 n\
0 @ P |
k 1 m
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Priklad 4.14. [7]
Data o 15 pacientech Pacient( ..., koufeni, otylost, vysoky tlak) s hodnotami NULL.
Oznacime konjunkci koufeni A otylost = riziko
antecedent: riziko, sukcedent: tlak
testujeme implikaci riziko = tlak

Trojhodnotova tabulka:

riziko \ tlak 1 X 0
1 3 0 0
X 2 0 0
0 1 0 9
pro tuto tabulku existuji 3 moznda doplnéeni:
@) 2 3
5 0 4 0 3 0
1 9 2 9 3 9

Jjsou pravdiva viechna (a/(a+b)=1) = sentence je pravdiva v datech (=1)
¢
Priklad 4.15.
Data Pacient( ..., koufeni, otylost, vysoky tlak) s NULL.
antecedent: koufeni A otylost = riziko
testujeme implikaci —riziko = —tlak

Trojhodnotova tabulka:

—riziko \ —tlak 1 X 0
1 9 0 1
X 0 0 2
0 0 0 3
pro tuto tabulku existuji 3 mozna doplnéni:
@) 2 3
9 1 9 2 9 3
0 5 0 4 0 3

je pravdivé 1. doplnéni, nepravdivé 2. a 3. = sentence md v datech hodnotu x.
¢

Zavér: Data s vétSim poctem objektd a vétSim poctem netplnych hodnot v antecedentu a sukcedentu
(. s velkymi ¢etnostmi i, o, n, p, j) jsou prakticky nezpracovatelna. Pro kazdou sentenci by se muselo
testovat velké mnozstvi moznych doplnéni a vypocet by se velmi prodrazil.
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4.3. Asociace transakéni

Jiny cCasty tvar zdrojovych dat pro asociace je tzv. nakupni ko$ik. Objektem je jeden (obvykle
obchodni) ptipad, jeho nékolik atributi ma obvykle pevnou strukturu (datum, ¢as, zdkaznik, ... =
identifikace koSiku). Vysoky pocet dalSich, obvykle binarnich atributti (seznam nakupovaného zbozi =
obsah kosiku) je zadavan jako seznam atributl nabyvajicich nenulové hodnoty.

Asociacemi se zde rozuméji nalezené podmnoziny atributd, vyskytujicich se spolecné (v kosiku).

A B ... |X—seznam (i>>1]
al bl ... | X1={x1,x2,x3,x4,x5}
a2 b2 ... | X2={x3x8}

a3 b3

Asociaci zde rozumime jeden z typt tvrzeni
{x1,x2, ...} € Xi se spol VV a podp P 3)
Je-li A=a A B=b A ... pak {x1,x2, ...} € Xise spol V apodp P 4)
Priklad 4.16.

transakcnich asociaci: Klasickym prikladem je vydolovani “zmnalosti” z databdze o prodeji
v supermarketu typu

“{jogurt, vlocky} se spol 72% a podp 4567
nebo
“je-1i patek A léto, pak {pivo, buity} se spol 67% a podp 3367

V prvnim pripadé se uvedend zbozi umisti v prostoru co nejddle od sebe, ve druhém se v patek
vedle piva a burtii umisti dalsi vikendova ldkadla.

0 Formulace problému

Formalné mtizeme popsat nas problém takto:

Necht' [ = {il, i2, ..., im} je mnozina prvkid, D je mnozina transakci 7 na /, kde kazda transakce T
obsahuje mnozinu prvki . Kazda transakce 7' ma jednoznacny identifikator 77D.

Hledame asociacni pravidla ve tvaru implikaci
X=Y,kde X, YclaX"Y=0.

kde opét X nazyvame antecedentem a Y sukcedentem daného pravidla. Dale musime opét zavést
pojmy podpora a spolehlivost.

Podpora p je pravdépodobnost vyskytu mnoziny polozek v tabulce transakci D.

Spolehlivost pravidla X=Y je pravdépodobnost vyskytu Y v transakcich, které obsahuji X. Tedy

55



4. Asociace

spol(X=Y) = podp(X1Y) / podp(X).

Analyza pak spociva v nalezeni vSech asociacnich pravidel, které maji alespoii minimalni podporu a
spolehlivost, definovanou uzivatelem.

Tento problém muiZze byt rozlozen do dvou podproblémii:

1. Vygeneruji se vSechny podmnoziny X mnoziny /, které spliuji uzivatelem definovanou
minimalni podporu. Tyto mnoziny nazyvame frekventované.

2. Pro vsechny frekventované mnoziny vygenerujeme pravidla, ktera spliiuji minimalni
spolehlivost: Pro frekventovanou mnozinu X a libovolné Y < X plati,

jestlize podp(X) / podp(X-Y) > min_spol,

pak je platné asociaéni pravidlo X = Y spliiujici minimalni podporu a spolehlivost. Tato
pravidla pak nazyvame silna.

Podproblém 2 je jednoduse feSitelny a nema vyrazngjsi vliv na efektivnost vyhledavaciho algoritmu.
Reseni podproblému 1. je zasadni pro rychlost a efektivnost a je hlavni oblasti vyvoje novych a
vylepSovani stavajicich algoritmd.

o Algoritmy generujici transakéni asociace
Pro transakéni asociace je potieba pouzit jiné algoritmy, nez pro asociace klasické.

Nejprve uvedeme algoritmy fesici ulohu nalezeni mnozin, které spliuji podminku minimalni podpory,
tedy 1. cast celé ulohy.

Trivialni algoritmus

Mame zformulovan problém a mizeme jednodu$e formulovat trivialni algoritmus. Ten spociva v tom,
ze generujeme vSechny mozné kombinace predikatt ve tvaru elementarni konjunkce na levé i pravé
stran¢ pravidla, postupné¢ prodluzujeme levou stranu a testujeme v datech, zda je vysledkem silné
asociacni pravidlo.

Je vsak zcela jasné, ze takovyto algoritmus neni efektivné pouzitelny na vétSich datech, kterymi
vétSinou analyzovana transakcéni data jsou, jelikoz bude mit exponencialni ¢asovou slozitost. Je proto
nezbytné nutné nalézt jiné algoritmy, které by dany problém feSily efektivnéji. Uvedeme stru¢né
popisy nekterych z nich.

Apriori TID algoritmus

Jednim z feSeni je varianta zékladniho apriori algoritmu, ktery vyuziva skuteCnosti, ze jestlize
mnozina k urCitych polozek neni frekventovana, pak pridanim jakékoliv polozky frekventovanost
polozek k+1 nemize vzrist (miize maximalné klesat). Proto se generuji kandidati na frekventovanou
mnozinu polozek za pouziti frekventovanych mnozin nalezenych v pfedchozim prichodu databazi.
Tyto kandidatské mnoziny jsou testovany na datech a z nich urCeny frekventované mnoziny polozek.
Tak se zna¢né€ omezi pocet testovanych mnozin.

Abychom mohli formaln¢ popsat algoritmus, je potieba si nadefinovat nékteré pojmy.

e Predpokladame, Ze polozky v kazdé transakci jsou lexikograficky setazeny a kazda transakce
je oznacena identifikatorem 71D.

e Pocet polozek ve frekventované mnoziné nazveme velikost frekventované mnoZziny a
oznac¢ime k. Mnozinu velikosti k pak oznacime jako k-mnozina. Polozky mnoziny znacime
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jako c¢;, ¢y..., ¢ kde ¢;<cy<...< ¢ Jestlize ¢=X.Y a Y je mnozina velikosti m, pak Y
nazyvame m-rozsifenim mnoziny X.

e [, je mnozina frekventovanych mnozin velikosti k. Kazda polozka této mnoziny je dvojice k-
mnozina a jeji podpora.

e (; je mnozina kandidatskych mnozin na frekventovanou mnozinu velikosti k.

e (', je mnozina mnozin kandidatskych k-mnozin a tyto mnoziny kandidatskych mnozin jsou
spjaty s identifikatorem 71D transakce ve které se nachazeji.

Algoritmus apriori TID pak miizeme popsat nasledovné:

Prvni priichod algoritmem spocita vyskyt jednoprvkovych mnozin a uréi jednoprvkové frekventované
mnoziny.

Dalsi prichod k se pak sklada ze dvou fazi. Nejprve se frekventovand mnozina Ly, nalezena k-1
prichodem pouzije pro vygenerovani kandidatskych frekventovanych mnozin Cy. Pak se prochazi
databaze a pro jednotlivé kandidatské mnoziny je spocitana podpora. Aby se urychlil tento vypocet,
potfebuji se rychle a efektivné¢ identifikovat kandidati z C, v dané transakci. K tomu je vyvinut
specialni postup.

Algoritmus aprioriTID neovétuje kandidatské mnoziny na databazi transakci D, ale na mnozing C .
Prvky mnoziny C' jsou dvojice <TID, {X;}>, kde X; je mnozina potencialnich frekventovanych
mnozin v transakci s identifikatorem 7/D. Pro k=1 je C°, v podstaté¢ databaze D, kde kazdy prvek
transakce je preveden na mnozinu. Pro k>1 je C; generovana algoritmem.

Pro danou transakeci t je vytvofen zaznam
<t.TID, {c € C, | cje obsazena v t}>.

Znamena to tedy, Ze pokud transakce t neobsahuje zadnou kandidatskou mnozinu, nebude zdznam pro
tuto transakci vytvoren. Diky tomu bude pocet zdznami v mnozin€é C‘ mensi neZ pocet zdznaml v
databazi D, zejména pro vyssi hodnoty k. Navic pro vyssi £ bude velikost zdznamu mensi nez samotna
transakce, nebot’ transakce nebude obsahovat velké mnozstvi kandidatskych mnozin. Avsak pro nizsi &
to mize byt naopak i vétsi zdznam, nebot’ C°; obsahuje vSechny kandidatské mnoziny obsazené v
transakci a pro malé k je vétsi pravdépodobnost, Ze transakce bude téchto mnozin obsahovat vice.

Uvedeme si postup na piikladé.

Piiklad 4.17.
Je dana mnozina transakci D, je zadana minimalni podpora = 2.

Spustime tzv. orezani se vstupem L; a dostaneme mnoZinu C,. Vypocteme podporu pro tyto
kandidatské mnoziny pomoci priichodu mnozZinou C°; a vygenerujeme mnozZinu C°. Prvni
zaznam v C*; je {{1} {3} {4}}, id transakce je 100. V kroku 7 dostaneme C, = {{1 3}}, protoze
{1 3} je prvek C, a obé mnoziny ({1 3} — {1}) a ({1 3} — {3}) jsou prvky tmnoZiny mnoZin.
Spustime funkci orezani se vstupem L; a dostaneme mnozZinu Cs;. Vygenerujeme mnozinu C;.
Vsimnéme si, Ze neexistuje zadny zaznam pro transakce 100 a 400, nebot neobsahuji Zadnou
kandidatskou mnozinu z C;. Spustime orezani funkci se vstupem L, Vrdtila se nam prazdna C,,
tudiz algoritmus konci.
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Databaze D CY L,
TID polozky TID | mnoZina mnozin mnozina podpora
100 134 100 | {{1} {3} {4}} {1} 2
200 235 200 | {{2} {3} {5}} {2} 3
300 1235 300 | {{1} {2} {3} {5}} {3} 3
400 25 400 | {{2} {5}} {5} 3
G, C4, L,
mnozina TID | mnoZina mnoZin mnozina podpora
{12} 100 | {{13}} {13} 2
{13} 200 | {{23} {25} {35} {2 3} 2
{15} 300 | {{12} {13} {15} {25} 3
23} {23} {25} {35}} {35} 2
{25} 400 | {{25}}
35}
G Cs, L;
mnozina TID | mnoZina mnozin mnozina podpora
{235} 200 | {{235}} {{235}} 2
300 | {{235}}

¢

AIS algoritmus

Kandidatské mnoziny jsou generovany a ovefovany ,,on-the-fly* pfi priichodu databazi. Po pfecteni
transakce je zjiStovano, ktera z frekventovanych mnozin nalezenych v pfedchozim priichodu databazi
se nachazi v dané transakci. Nové kandidatské mnoziny jsou generovany rozsifenim téchto
frekventovanych mnozin jinymi polozkami dané transakce. Frekventované mnozina 1 je rozSifovana
pouze témi polozkami, které jsou frekventované a nachazeji se podle lexikografického usporadani az
za prvky mnoziny l. Kandidatské mnoziny generované z dané transakce jsou pfidany do mnoziny
kandidatskych mnozin pro dany priib¢h, nebo je pripocitan vyskyt, pokud se jiz takovato mnozina v
mnozin¢ kandidatskych mnozin nachazi.

Aprioriltemset algoritmus

Podstata Aprioriltemset algoritmu spociva v tom, ze pro kazdou frekventovanou mnozinu je vytvoieno
bitové pole, kde bit na pozici i reprezentuje pfitomnost dané k-mnoziny v transakci ¢ 7TID=i.
Generovani bitového pole kandidatské k-mnoziny odpovida AND operaci libovolnych dvou
frekventovanych (k-1)-podmnozin. Podpora pro danou kandidatskou mnozinu se spocita sectenim
poctu bith nastavenych na 1 na pozici i vSech transakci.
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Algoritmus vzorkovanim (Partition Algorithm)

Podstata tohoto algoritmu spociva v rozdéleni databaze D na n casti. Plati, Zze kazda potencionalni
frekventovana mnozina musi byt frekventovana alesponl v jedné ¢asti. To nam pak umoziuje nalézt
frekventované mnoziny celé databaze pouze ve dvou prichodech vSemi daty. Prvnim priichodem je
generovana mnozina vSech potencialné frekventovanych mnozin. Tato mnozina je nadmnozinou vSech
frekventovanych mnozin, tzn. mtze obsahovat i mnoziny, které nakonec nebudou frekventované.
Druhym prichodem je spocitana skutecnéd podpora pro dané potencialni frekventované mnoziny.

Generovani pravidel

Druha ¢ast celého problému spociva v nalezeni asocia¢nich pravidel. Predstavme si proto alespon
zakladni princip generovani téchto pravidel z frekventovanych mnozin.

Pro vygenerovani asociacnich pravidel z mnoziny / vezmeme vSechny jeji neprazdné podmnoziny. Pro
kazdou takovou podmnozinu a pak zapiSeme pravidlo ve tvaru

a= (a-1)
jestlize plati, ze podp(l) / podp(a) = minimalni_spolehlivost.

Tento algoritmus je mozno vylepsit pouZzitim rekurzivniho generovani. Naptiklad pro mnozinu ABCD
nejprve zvazujeme podmnozinu ABC, pak AB atd. Pak, jestlize podmnozina a frekventované mnoziny
I netvoii silné pravidlo, neni tfeba zkouSet generovat pravidla s jakoukoliv podmnozinou a. Je jisté, ze
nevynechame zadné silné pravidlo, jelikoz podpora podmnoziny @' mnoziny ¢ musi byt minimalné
stejn¢ velka jako podpora mnoziny a. Tudiz spolehlivost pravidla a’ = (a-1)’ nemtze byt vétsi nez
spolehlivost pravidla a = (a-1).

Priklad 4.18:

Data z nakupii v supermarketu obsahuji velké mnozstvi zbozi. Je vhodné zbozi nejprve zaradit
do kategorii, pripadné hierarchicky usporadanych. Napriklad deleni v nejvyssi urovni bude
Zbozi: potraviny — drogistické — hracky — textilni — atd.
potraviny: zelenina — ovoce -mlécné vyrobky — pecivo — atd.
zelenina: okurky — rajcata — brambory — atd.

Asociace je mozno hledat nejen mezi jednotlivymi druhy zboZi na nejnizsi urovni (tam by to bylo
pripadné véetné velikosti baleni apod.), ale na vyssich hierarchickych urovnich. Prikladem casti

vysledku miize byt
zboZi / kategorie podpora spolehlivost
mlécne vyrobky=>pecivo S=0.6000 R=0.8437
jogurt => housky $=0.2000 R=0.7500
zelenina=>pe¢ivo S=0.4666 R=0.9545
pecivo => zelenina S=0.4666 R=0.6176
olej => okurky S=0.1111 R=0.7142
olej => rajcata S=0.1111 R=0.7142
olej => brambory S=0.1111 R=0.7142
maso => rohliky S=0.2222 R=0.7692
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4.4. Asociace agregované

Agregovanou asociaci nazveme neprimérny vztah mezi hodnotami mnoziny antecedentovych atribitd
{A, B, C...} a skupinovymi ukazateli {U1, U2, ...} vypoctenymi z atributd sukcedentu {X, Y, ...}
tvaru

Je-li A=a AB=b A..., pak Ul=ul(V1) AU2=u2 (V2) A... s podp P (&)

kde A, B, ..., a, b, ... maji stejny vyznam jako u klasickych asociaci
Ul, U2, ... jsou identifikatory definovanych agregovanych ukazateld,
ul, u2, ... vypoctené hodnoty ukazatelii pro testovanou skupinu,
V1,V2, .. numericky nebo symbolicky oznacuji, zda je Ui primérmny, statisticky vyznamné

podprimérny nebo nadprimérny vzhledem k zakladnimu souboru
P je pocet vyskyti skupiny neboli podpora hypotézy.

Priklad 4.19.
Porovnani vysledkii asociaci klasickych a agregovanych

Opét pouzijeme data o asistované reprodukci. Skupina vygenerovanych vysledkit klasickymi
asociacemi (pouzita FI, TR = transfer embryi do délohy) je:

Jestlize pak se spol s podporou
TR provedl gynekol = A vysledek gravid = net¢h 82% 3251
B net¢h 2% 2865
C net¢h 79% 1233
D net¢h 85% 865

Takto formulované vysledy nejsou zajimavé, ale tyto negativni vysledky (binarnich hodnot) je
mozno interpretovat jako pozitivni:

Jestlize pak se spol s podporou
TR provedl gynekol = A vysledek gravid = téh 18% 3251
B téh 28% 2865
C téh 21% 1233
D téh 15% 865

Primeérné procento otéhotnéni po transferu je 17%. Vzhledem k riiznému poctu pripadit u
riiznych lékari neni mozné bez statistického testu rozhodnout, zda a ktery lékar dosahuje nad- ¢i
podpriameérnych vysledkit a je-li takovy vysledek zajimavy.

Vygenerovany vysledek metodou agregovanych asociaci. Pouzijeme ukazatel GR*100/ET, kde
GR = p I avidit, ET = pocet provedenych embryotransferii, prumérny GR*100/ET za cely

soubor je
Jestlize pak s podporou
TR provedl gynekol = A GR/ET - @
B 28% 2865
C 21% . 1233
D 15% ++ 865
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0 Test vyznamnosti generovanych hypotéz

Pro otestovani vyznamnosti (neprimérnosti) generovanych hypotéz pouzijeme nasledujici vypocet
pomoci hodnoty p-value.

Oznalime p ... primérnd hodnota ukazatele za cely soubor

ps ... prumérnd hodnota ukazatele za skupinu
ns ... pocet pripadil ve skupiné

Testovaci statistika

T(X)=—2"P  « [ns

n ¥ (1 — n)
p value
................................................... [Dl]

FMormmal(T(X)

[0:0.5
/,// )

[00]

Priib¢h normalni distribu¢ni funkce ma nasledujici graf a jeho hodnotu pro vypocitanou hodnotu T(X)
dostaneme standardni procedurou FNormal.

Obr.x. Pribéh hodnoty FNormal (T(X))

Vysledné rozhodnuti o statistické vyznamnosti vysledné hypotézy zapiSeme pro uzivatele snadno
¢itelnou jednoduchou formou. Misto hodnoty p-value, kterou by si musel inpertpretovat do slovniho
vyjadieni podle nasledujici tabulky:

Hodnota p-value +podm |oznaceni | vysledek
p-value > 0.05 = prameér
p-value € <0.05, 0.01> . 77?

p-value <0.01 (0.001) ps>p +,++ | nadprimér

p-value <0.01 (0.001) ps<p -, - podprimér

0 Algoritmus vypoctu asociaci agregovanych

wvr

asociaci, proto je opét urcujici postup generovani kombinaci antecedetovych atributd. Protoze se opét
pocitaji vSechny ukazatele soucasné, je vypocet Casove srovnatelny s klasickymi agregacemi.

Algoritmus AGR-ASOC
1. Definuji se atributy antecedentu, pro sukcedent potiebné proménné, ukazatele a podminky pro
promeénné.

2. Prvni prichod daty vypocte proménné a ukazatele za cela data.
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3. Generuji se sentence jako kombinace hodnot antecedentu (1 kombinace = 1 skupina), k nim
hodnoty proménnych a ukazatelt.

Proménna je definovana agregovana hodnota (pocet, suma, ...), z niZ se pocitaji ukazatele.
4. Kazdy ukazatel se otestuje na statistickou vyznamnost pomoci hodnoty p-value.
5. VSechny vysledky nebo jen vyznamné se ulozi.
Vlastnosti algoritmu AGR-ASOC

* testuje jen kombinace hodnot skute¢né pritomné v datech
 vSechny ukazatele skupiny testuje jednim prichodem daty
* generuje vSechny neprumérnosti danych ukazatell

Piiklad 4.20.

Jsou dana data o asistované reprodukci o 8500 zaznamech lécebnych cyklit a asi 120 atributech,
mj. atributech o poctech predchdzejicich porodii, potrati, ...o poctech odebranych a oplozenych
vajicek apod. Z nich expert urci charakteristické ukazatele, vypoctené ze sum a pocti pripadii

(promeénnych):
Proménneé

podminka
CYKL pocet 1écebnych cykli AR -
AS pocet aspiraci TCl16=0
00 suma odebranych oocyti 0021 TC16=0
OPL suma oplozenych oocytl TR26 TR26 >0
ET pocet embryotransfert TR29 >0
GR pocet klinickych gravidit po AR GR>0
POR pocet porodd po AR GR=9
AB pocet potratii po AR GR=1,2,34
EU pocet mimodé€loznich téhotenstvi po AR GR=5,6
VIC pocet viceCetnych gravidit po AR VGR =1
Ukazatele
OO/AS prumérny pocet ziskanych oocyti pii aspiraci
OPL/O0O*100 procento oplozenych oocytll ze ziskanych oocytl - Fertilisation rate

FR

GR/ET*100 procento klinickych gravidity na embryotransfer - Pregnancy rate PR
POR/GR*100 procento gravidit po AR ukoncenych porodem - Baby take home rate
BR
AB/GR*100 procento gravidit po AR ukonéenych potratem
EU/GR*100 procento mimodéloznich gravidit po AR
VIC/GR*100 procento vicecetnych gravidit po AR

1 Jeden z uplnych vysledkii, kde jsou i statisticky nevyznamné vysledky pro porovnani vlivu viech
hodnot antecedentu:
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Vek matky
vek k cykl as 00 opl et gr por ab eu
nevyplnéno 8 8 13 4 3 0 0 0 0
<=25 1098 1037 5184 2552 484 86 43 34 9
26-30 3207 2976 13537 7046 1491 259 150 98 11
31-35 3069 2779 10850 5439 1455 237 129 91 17
36-40 1028 886 2792 1459 452 80 40 38 2
>=41 102 77 207 115 40 4 1 3 0
8512 7763 32583 16615 3925 666 363 264 39
ool/as opl/oo gr/et por/gr ab/gr eu/gr vic/gr
1,62 = 30,77 = 0 = 0 = 0 = 0 = 0 =
= 49,23 = 17,77 = 50 = 39,563 = 10,47 = 12,79 =
4,55 = 52,05 = 17,37 = 57,92 = 37,84 = 4,25 = 15,83 =
39= 50,13 = 16,29 = 54,43 = 38,4 = 717 = 16,03 =
3,156 = 52,26 = 17,7 = 50 = 47,5 = 25 = 18,75 =
2,69 = 55,56 = 10 = 25 = 75 = 0 = 0 =
50,99 16,97 54,5 39,64 5,86 15,77

Tento vysledek je velmi neocekdavany. Rika, Ze vék matky nemd Zadny podstatny viiv na tispésny
vysledek léchy (nikde se nevyskytuji nad- nebo podprimérné hodnoty ukazateli). Pritom
v§eobecné se predpoklada opak.

11. Vysledky jen signifikantni, statisticky vyznamné pro jeden z antecedentii:

Je-i EUT=0

WWNNN -2 -

pak FR =492 -- spodp 6985
EUGR = 0.8 -- 6985
FR = 56.9 + + 985
EUGR = 255+ + 985
FR =594 ++ 472
POR/GR =32.7 - 472
EU/GR =146+ 472
FR =59.2 + 52
EU/GR =50.0++

Zaver: Pacientky bez EU maji nizsi riziko EU a nizsi FR,

pacientky po EU maji vyssi riziko EU a vy3si FR,

vSSI pocet predchozich EU zvysuje riziko EU po AR.
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2 Shrnuti pojmu 4.

Asociace agregované, jejich tvar a rozdil proti asociacim klasickym.

Ukazatele charakterizujici agrega¢ni skupiny.

Zakladni asociace. Formule. Kvantifikatory. Antecedent a sukcedent. Sentence, hypotéza.
Zobecnéna asociace a jeji tvary. Spolehlivost a podpora hypotézy.

Dedukéni pravidla.

Asociace pro neuplna data.

Asociace transakéni jako podmnoZiny spoleéné se vyskytujicich atributu.

Nakupni kosik, jeho identifikace a obsah.

Interpretace a vyuziti vysledki transakénich asociaci.

)| oOtazky 4.

Jaky je rozdil mezi klasickymi asociacemi a asociacemi agregovanymi?

6
7. Najdéte v ramci latky tohoto predmétu metodu nejpodobnéjsi vysledkiim agregovanych asociaci.
8. Jak by se daly vyhodné zobrazit vysledky agregovanych asociaci?

9. Vysvétlete podstatu jednoduchych asociaci.

10. Z ¢eho vychazi zakladni princip hledani asociaci?

11. Jak se lisi metoda hledani asociaci od testovani hypotéz o zavislosti dvou veli¢in?

12. K ¢emu jsou prakticky uzite¢na dedukéni pravidla pro asociace?

13. Je mozno prakticky na velikych datech s netiplnou informaci nalézt asociace?

14. Vysvétlete podstatu transak¢nich asociaci a jejich rozdil od jednoduchych asociaci.

15. Pro ktera data se pouzivaji transak¢ni asociace?

16. Je mozno pouzit stejné algoritmy pro jednoduché a pro transakéni asociace? Proc?

Q Ulohy k ¥eeni 4.

1. Jsou opét dana data z kapitoly 5, ulohy 1 az 4. Navrhnéte pro n¢ vyuziti hledani agregovanych
asociaci: zadejte antecedenty, ukazatele, kvantifikator a hodnoty minimalni spolehlivosti a
podpory. VSechny volby v zadani zdivodnéte a formulujte, co ocekavate jako mozny vysledek.

2. Jsou dana data z kapitoly 5, Glohy 1 az 4. Navrhnéte pro né vyuziti hledani asociaci: zadejte
antecedenty, sukcedenty, kvantifikator a hodnoty minimalni spolehlivosti a podpory. Vsechny
volby v zadani zdtivodnéte a formulujte, co ocekavate jako mozny vysledek.

3. Najdéte alespon 5 ptikladii z praxe pro vyuziti transakénich asociaci, pro kazdy formulujte uplné
zadani.
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5. SHLUKOVA ANALYZA

@ Cas ke studiu: 6 hodin

—7@ Cil Po prostudovani této kapitoly budete umat

popsat problémy shlukovaci analyzy,

popsat typy shlukt,

popsat typy shlukovacich metod a tloh jimi feSitelnych,

pro praktické problémy rozhodnout, zda a kterd metoda je pro shlukovani
vhodna,

e  pro konkrétni data provést prakticky shlukovaci analyzu dat.

LI Vyklad

5.1. Co je shlukovani

o Klasifikace a shlukovani

Shlukova analyza zkouma, zda se mnozina objektti O = {O,, O,, ..., Oy} zadanych redlnymi atributy
A = {Ay, Ay, ..., Ay} piirozené rozpada na vyrazné podmnoziny objektl si podobnych a pfitom
nepodobnych objektim shluki ostatnich. Pokud takové podmnoziny existuji, nazyvame je shluky.

Na prvni pohled jednoducha tloha skryva fadu problémi. Neexistuje jednoznac¢na definice podobnosti
objektld a neexistuje ani jednoznacna definice shluku. Jak uvidime, i zkuSeny analytik musi vyftesit
fadu otazek souvisejicich se zadanou mnozinou objekttl, jejich atributy i diivodem shlukovani, nez
vybere vhodnou shlukovaci metodu. A stejn¢ jako u jinych metod dolovéani je mozno vysledky
shlukovani vétSinou formulovat jen jako hypotézy o klasifikaci zkoumanych objektt.

Shlukova analyza tedy netvofi ucelenou teorii, ale sklada se z fady metod, zalozenych na riiznych
principech. Tato rdznorodost metod souvisi s riiznorodosti feSenych problémt, pozadovanych typt
vysledkt, casovou i prostorovou slozitosti shlukovaci ulohy pro velka data, neurcitosti definice shluku
apod.

Nez se zatneme podrobnéji zabyvat shlukovanim, zdlraznime si rozdil mezi riznymi typy
rozdélovani objektl do skupin:

e Kklasifikaci nazveme ulohu, kdy je zadano klasifikacni kritérium (rozt7idit danou mnozinu lidi dle
vzdelani) nebo pravidla pro rozklad objekta,

e shlukovanim nazyvame ulohu, kdy kritéria klasifikace nejsou znama nebo kdy i tato kritéria
jsou pfedmétem naSeho vyzkumu; nejsou znamy ani vzory objektl reprezentujicich budouci
podmnoziny; pokud shluky existuji, 1ze je interpretovat jako hledané klasifika¢ni tfidy.
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a  Ulohy shlukovani
Shlukova analyza tedy fesi nasledujici typy uloh:

e 0 mnozin¢ objektd, zadanych svymi atributy, neni pfedem znamo nic; tkolem je vyslovit hypotézy

o jejich klasifikaci do shluku; toto je klasicka uloha shlukové analyzy;

pfipadné dale rozpoznat, jestli existuje cela hierarchie takovych rozkladu;

pokud shluky existuji, popsat, ¢im jsou charakteristické;

formulovat pravidla, jak se ptipadné dalsi objekty zatadi do jiz definovanych shluki;

jestlize je o mnozin€ objektli znamo, ze tvori k podtiid, pfipadné jsou znami i reprezentanti téchto

podtiid, tikolem je nalézt optimalni rozklad mnoziny do takovych tfid; zde ne vzdy jde o tilohu

shlukovani;

e pro danou mnozinu objektd je klasifikace predem znama; ukolem je nalézt tutéz klasifikaci
algoritmicky; tuloha slouzi k vyzkumu a ovéfovani samotnych shlukovacich metod, ptfipadné
k nalezeni automatického klasifikatoru.

o Historie shlukovaci analyzy

Zacatek oboru se uvadi do roku 1939, kdy R.C.Tryon, profesor psychologie v Kalifornii napsal prvni
monografii "Shlukova analyza".

Hlavni rozvoj oboru spada do 60.-70. let, kdy byly publikovany mnohé monografie a ¢lanky.

U nés existuje jedind monografie s roztfidénim zékladnich typt existujicich obecnych metod i s
puvodnimi novymi vysledky z roku 1985.

Pribézné se stale objevuji nové algoritmy i aplikace. Aplikace uZzivaji vétSinou dostupné programy,
které jsou soucasti velkych programovych balik.

Obcas tyto programy nevyhovuji, hledaji se dalsi metody, vétSinou si nekladou za cil formulovat

vvvvv

v 2D a 3D, objekty se Sumem v datech, hledani podobnosti nenumerickych dat apod.)
S rozvojem dalSich oborti (napf. neuronovych siti), se objevuji i dalsi ptistupy k tiloze shlukovani.

S rozvojem datovych skladu a dolovani znalosti z nich nastava rozvoj novych algoritmid pro velmi
rozsahla data.

a Problémy ulohy shlukovani

Na rozdil od asociaci nebo vétSiny jinych metod dolovani neni tloha shlukovani jednoduse pouzitelna
amatérskym uzivatelem. Mnozstvi existujicich metod vydava razné typy vysledki. Bez jejich
podrobngjsi znalosti miize byt predstava uzivatele o tom, co ziskal jako vysledek, velmi rozdilna od
skutecnosti.

Nez tedy pristoupime k popisu konkrétnich metod shlukovaci analyzy, musime nejprve zavést nékolik
pojmu a formulovat, v ¢em jsou hlavni problémy shlukovani.
Zakladni problémy, vznikajici pfi feseni shlukovaci tlohy jsou:
e vybér atributi charakterizujicich podobnost objektt,
mefeni podobnosti a nepodobnosti (vzdalenosti) objektt
= koeficienty korelace, asociace
=  metriky
e  pojem shluku a jeho geometricky model
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5. Shlukova analyza

e  pocet shlukl rozkladu, pocatecni rozklad
e pojem vzdalenosti shlukt
e formulace feSené ulohy, diivod shlukovani.

Postupné je probereme podrobné;ji.

o Vybér relevantnich atributi a podobnost objekti

Chceme-li hledat skupiny podobnych objektd v dané mnozin€¢, musime objekty nejprve dobie
charakterizovat takovymi atributy, podle kterych se podobnost rozezna. To je tloha spole¢nd pro
experta a analytika.

Priklad 5.1.

Meéjme data o mnoziné lidi. Zname o nich mnoho udajii: o télesném vzhledu — vyska, vaha, vek,
barva pleti, oci, viast, ..., o jejich sportovnich vysledcich — skokui, behu, plavani, ..., o jejich
studijnich vysledcich — znamkach z mnoha predmétu, o jejich zdravotnim stavu — tlaku, rozboru
krve, ... atd.

Co ted’ chapeme jako podobné lidi? Jsou si podobnéjsi mali tlusti riizné chytri a zdravi, nebo
chytii riznych pleti a sportovnich vykonii, ...?7

o Zndme-li o cloveéku jen jméno, miizeme hledat nejvyse skupiny podobnych jmen, ale
nebudeme nic védét o podobnosti osob.

o Mame-li udaje o fyzickéem vzhledu (vék, vyska, vaha, miry, barva oci, viasi, typ pleti atd.),
miuizeme najit skupiny fyzicky si podobnych lidi. Jméno nepotiebujeme, jen k identifikaci osob
- stejneho ucinku dosahneme pridélenim jednoznacného cisla.

o Jiného rozdéleni dosihneme z udajii o vzdelani, prospechu, znalostech, zajmech, vysledcich
testii teoretickych a praktickych, vykonech. Skupiny podobnych osob nebudou podobné
fyzicky, ale svymi schopnostmi.

e  Prakticky nepouzitelného rozkladu dosahneme pri nahodné volbé atributii jméno, datum
narozent, barva vlasii a znamka ze zemepisu.

o Prilis mnoho aspektii — napriklad vSechny télesné i dusevni charakteristiky, jméno, adresa,
adresa dédecka atd. rozdrobi osoby do velmi malych skupin a nebudou k pouZiti.

¢

Pti vybéru ptili§ mnoha atributd by skupin s podobnymi v§emi vlastnostmi bylo ziejmé piili§ mnoho a
prilis malych a nefeSily by asi na$ problém.

Prvnim tkolem tedy je volba, z jakého hlediska se maji objekty klasifikovat. V souvislosti s tim se
musi vybrat relevantni atributy — feknéme homogenni vzhledem ke zvolenému hledisku. Nad stejnou
mnozinou objektl pak mize vzniknout vice zadéani, kazdé nad jinou podmnozinou atributti. Vysledky
spolu nemuseji souviset a pokud ano, nefesi ji shlukova analyza, ale metody hledani asociaci v datech.

o Koeficienty podobnosti a vzdalenosti

wewr

Pti hledani podobnych objektti vychazime z uvahy, ze dva objekty jsou si tim podobnéjsi, ¢im vice
atributii pro né nabyva stejnych nebo blizkych hodnot.
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5. Shlukova analyza

Geometricky model

Pro piedstavu o podobnosti objektli pouzivame geometricky model dat: kazdy objekt je zadan
vektorem n ¢iselnych atributti. Vektor mizeme chapat jako bod v n-rozmérném prostoru a zadané
objekty pak modeluje mnozina bodt (viz obr. x).
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Obrazek 5.1. Geometricky model 2-rozmémych dat

Podobnost objektd miizeme chapat pomoci vzdalenosti bodu - ¢im vétsi vzdalenost, tim nepodobnéjsi
jsou si objekty. Dale budeme nékdy misto objekti pouzivat body, misto nepodobnosti pojmu
vzdalenost.

VétsSina metod shlukové analyzy pouziva pojem miry vzdalenosti nebo naopak miry podobnosti
objektd.
Pro vyjadieni podobnosti objektl se pouzivaji bud’ koeficienty asociace nebo koeficienty korelace.

Pro méfeni vzdalenosti objektli (dudlni pojem k mife podobnosti) jsou pouzivany metriky.
Nejznamgjsi a nejpouzivanéjsi metrikou je Eukleidovska vzdalenost, ale pouziva se i fada dalSich.

Mira vzdalenosti je pouzivana Castéji, neZ mira podobnosti.

o Meéreni podobnosti nebo nepodobnosti objekti
o Mira podobnosti objektu

Obecné pro vyjadieni podobnosti objektt hledame takovy ptedpis, ktery by kazdé dvojici objektt
(01, Oj) pritadil ¢islo P(Oi, Oj), které bude spliiovat pozadavky:

P(01,05)20
P(0O1, Oj) = P(0Oj, Oi)
P(0O1, O1) = max
Problémem mize byt hodnota maxima pro shodné objekty.

Predpisy pouzivané pro vyjadfeni podobnosti objekti muzeme rozdé€lit na dva zékladni typy:
koeficienty asociace a koeficienty korelace.
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Priklad 5.2.
Pro objekty s bindrnimi znaky miize byt mirou podobnosti pocet shodnych znakii. ¢
o Koeficienty asociace

jsou pouzivany pro objekty charakterizované pouze binarnimi znaky. Asociaci dvou objektt Oi, Oj
charakterizujeme frekvencni tabulkou tvaru

01\02 1 0
1 a b r
0 c d S
k 1 m

kde frekvence a, b, ¢, d znamenaji
a pocet hodnot atributti, pro které je O1(Ai) = 02(Ai)=1
b Ol(Ai)= 1 A02(A1)=0
c O1(Ai)= 0 A O2(A1) =1
d Ol1(Ai)= 02(A1)=0

a, d jsou frekvence shod, b, ¢ jsou frekvence neshod.

Koeficienty asociace jsou definovany pomoci hodnot a, b, ¢, d. Vyskytuje se jich v literatuie fada,
vétSinou nabyvaji hodnot z intervalu <0, 1>. Uvedeme si n€kolik z nich:

Jaccarduv koeficient
Aj=a/ (atb+c)
Sokaltv koeficient
Ag = (at+d) / (atb+ct+d)

Priklad 5.3. [11]

5 skrinek bytovych stén s riznym vybavenim je popsano binarnimi atributy, znamenajicimi
obsahuje/neobsahuje prislusnou skiiniku. Jsou to atributy: skiinka dolni, horni, Satnik, zdasuvky,
televizor, knihovna, pradelnik, pribornik, poradac, zaveés.
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Obrazek 5.2. Skiiikové sestavy
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Binarni data charakterizujici skiinky jsou v matici

ski‘in do hor Sat ZAas tele kni pra pri por Zav
o1 1 1 0 1 1 0 1 0 0 0
02 1 1 0 0 0 1 1 1 1 0
03 1 0 1 0 0 1 0 1 0 1
04 0 1 1 0 0 0 1 1 0 1
05 1 0 0 1 1 0 1 1 0 0

Grafické porovnani hodnot koeficientii asociaci skiinek. Vidime, Ze hodnoty koeficientii se sice
lisi svymi absolutnimi hodnotami, ale jejich vzdajemné vztahy se témer nelisi.
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Obrazek 5.3..Grafické porovnéni asociaci objektd riznymi koeficienty asociace

92 -

o1t

o Koeficient korelace

Koeficient korelace objekti Oi = (xi1, . . . , Xjp), O] = (Xj I« Xjn) s realnymi atributy se ur¢i podle
vzorce
k;; 1
__Yy — ¥ ¥
lij = ky__zxil Xjp =X - X;
Sl Sj n I=1

kde xja xjjsou stiedni hodnoty objekti Oi, Oj,

sia sj jsousmérodatné odchylky objekti.
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Tento koeficient je pouzitelny jen v nekterych ptipadech pro realné znaky, kdy maji vSechny stejnou
mérnou jednotku, nebo po standardizaci. Jinak primér hodnot znakti jednoho objektu nema realny
smysl.

o Mira vzdalenosti objekti
Dualnim pojmem k miie podobnosti objektd je mira nepodobnosti neboli mira vzdalenosti objektu.
Pro méfeni vzdalenosti objektl jsou pouzivany metriky.

Metriky vychazi z geometrického modelu dat, kde objekty o n znacich chdpeme jako body v n-
rozmérném Euklidovském prostoru Ep. Pak podobnost objektd mizeme vyjadiovat pomoci

vzdalenosti jim odpovidajicich bod.

Metrika V je funkce definovana na Ep x Ep, kterd pfifazuje kazdé dvojici bodi (Oi, Oj) Cislo
V (01, Oj) takové, Ze plati:

V(01 0))=0 & 0i=0j

V (01,0j) 20

V (01, Oj) =V (Oj, O1)

V (01, Oj) + V (Oj, Ok) > V (01, Ok)
Nékteré z pouzivanych metrik:

Eukleidovska vzdalenost - nejznaméjsi metrika
V (Oi, O;'l 1=n ‘/( T (ai-bi)2)
Metrika V1 dana predpisem
V1 (0i, Oj) = éll | ai - bi |

Sokalova metrika
Vs (0i, 0j) = O (V2 (0i, Oj) / n)
Sup - metrika Ve
Vw(Oi,Oj)éllllax {|ai-bi|}
1=1,...,n

Priklad 5.4. [11]
Mdme 4 jednoduché obrazce slozené z obdélnika o stranach a, b a piilkruhu o polomeéru c.

Jejich popis v datové matici je

obraz a b c
01 5.0 4.0 3.0
02 7.6 6.0 4.4
03 6.0 4.0 3.0
04 3.0 4.0 5.0
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a a

Obrazek 5.4. Shlukované obrazce

Grafické porovndani hodnot riznych metrik. Opét vidime, Ze hodnoty
absolutnimi hodnotami, ale jejich vzdajemné vztahy se témér nelisi.
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Obrazek 5.5. Grafické porovnani vzdalenosti objektl riiznymi metrikami




5. Shlukova analyza

o Pojem shluku

Definovali jsme podobnost a vzdalenost dvou objektt, dale je nutné definovat, co je shluk objekti. V
literatute se Casto shluk uvadi jen vagnim popisem, zachycujicim intuitivni pfedstavy analytika.

Piiklad S.5.

Podivejme se na nekolik bodit v roviné na obr. x, které chapeme jako obrazy dvourozmérnych
objektii s realnymi atributy. O dvou skupindch v levé casti obrazku se zifejmé vsichni shodnou, ze
tvori shluky. Intuitivné chapeme jako shluk body blizko sebe a pomérnée vzdalené bodiim ostatnim.
Ovsem body v pravé casti obrazku jiz tak jednoznacné nejsou. Tvori dva ,, rozsochaté* utvary, ale
neni mozné o nich rict, Zze v ramci jednoho utvaru jsou vSechny blizko a vzdalené bodim utvarii
ostatnich. Jsou to tedy shluky nebo ne?
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Obrazek 5.6. Skupiny bodt v roving

Z mnoha definici shlukd v literatufe uvadénych se uvedeme jako ptiklad dv€, reprezentujici tato
rozdilna chapani pojmu shluk.

Definice 5.1.

Je dédna mnozina objektt O = {O1, . . ., Om} a koeficient vzdalenosti objektd V. Shlukem
nazveme takovou podmnozinu X € O, pro niz plati

max V (01, Oj) < min V (Ok, Oi)

a 0i,0jeX OieX, OkeX

Definice 5.2.

Je dana mnozina objekti O = {O1, . .., Om} a koeficient vzdalenosti objektti V. Objekt Ox
nazveme o-souvislym s objektem Oy pro dany prah o, existuje-li fetéz objektd Ox =
01,02,...,0k =0y, k> 1, takovy, ze V (Oi, Oi+l)<a proi=1,...,m-1.

a-souvislym shlukem (a-shlukem) nazveme takovou podmnozinu X € O, pro niz plati, ze kazdy
par objektt z X je a-souvisly a zadny objekt z (O — X) neni a-souvisly s zddnym objektem z X.
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Obrazek 5.7. Skupiny bodu tvotici shluky 2 riznych typt

Definici 1 odpovidaji skupiny bodi vlevo, ale ne dvé skupiny bodd vpravo. VSechny ctyti skupiny ale
odpovidaji definici 2.

a Typy shluki

Prvni typ shluku nazveme kulovym — protoZze jeho body jsou rozlozeny okolo pfirozeného stiedu

Vvt

Druhy typ shluku maze nabyvat libovolny ,tvar”, za shluk jej povazujeme proto, Ze existuje mezi
kazdymi dvéma objekty ,,cesta®, spojujici sousedni objekty vzdalenosti dostate¢né malou. Tyto shluky
nazyvame prFirozenymi nebo obecnymi.

Ztejm¢ kulové shluky jsou zvlastnim piipadem shlukl pfirozenych. Obecné nelze vyzadovat, aby
shluky byly kulové, bud’ jsou, nebo nejsou. Redlné¢ shluky mohou existovat v nejriznéjsich
seskupenich.

Jak uvidime niZe, ne vSechny shlukovaci metody chapou shluk ve stejném smyslu, a proto i jejich
vysledky nad stejnou mnozinou objektil jsou rizné. Nasim ukolem bude umét se orientovat jednak
v tom, jaky vysledek potiebujeme, jednak v tom, kterou metodu k jeho dosazeni mame zvolit.

Existuji metody, které najdou prirozené shluky jakychkoliv tvar(. Jsou vSak také metody, které davaji
jako vysledky ,,shluky* vzdy kulové, at' je skutecnost jakdkoliv (viz. obr. 5.7., kde se bod patfici
k jednomu ptirozenému shluku dostal do jiného kulového ,,shluku).

Ovsem i toto feSeni muze byt nékdy uzitetné — pokud hledame optimalni rozloZeni bodii vzhledem
k nékolika stfedim. Neni to vSak uloha shlukovaci. Jesté se k tomuto problému vratime u konkrétnich
metod.

o Charakteristiky shluki

Koneénym cilem pti shlukovani obvykle je nalézt pravidla, podle kterych se objekty zatazuji do
jednotlivych nalezenych shlukt. K tomu potfebujeme kazdy shluk popsat néjakymi tdaji, které by
shluk vhodn¢ charakterizovaly. Které tidaje to mohou byt?
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W
W wew

WVt

Jako dalsi tidaje se nabizi vzdalenosti vnitroshlukové (co nejmensi) a mezishlukové (co nejvétsi), jak
by odpovidalo definici 1. OvSem z obrazku je patrno, Ze to také nejsou vhodné charakteristiky.

Optimaln¢ by méla definice shluku (a tedy i charakteristika kvality rozkladu a charakteristika
prislusnosti objektu ke shluku) brat v avahu soucasné

vzajemnou podobnost bodl uvniti shluku (minimalni)
vzajemnou vzdalenost shlukll navzajem (maximalni)
tvar shlukt (kulovy — pfirozeny tvar)

charakteristické vlastnosti jednotlivych shluku:

Wt

e  charakteristické vlastnosti celkového rozkladu na shluky:

pramérna minimalni vzdalenost shluki

WV v

primérna minimalni vzdalenost t&zist’

2

celkova X Ctverct chyb

Takova charakteristika ovSem neexistuje, protoze by musela obsahovat i protichtidné parametry. Proto
neexistuje ani jednoznacny vysledek. Pozdé&ji si uvedeme, jakymi udaji je mozno shluky popsat pro
uspokojivy popis.

o Typy shlukovacich metod

Jiz jsme zminili, ze shlukovou analyzu tvofi fada metod, zaloZenych na rGznych teoriich nebo jen na
intuitivnich pfedstavach autorti, jak se k vagnimu pojmu shluk dobrat. Do kazdého algoritmu je
zabudovéna jakasi ,heuristicka* zkusSenost konstruktéra metody, rizné metody to provadi riiznou
taktikou. Pfesto mnozi autofi nezavisle na sobé definovali velmi podobné algoritmy a tak chapali
,»,shluk* stejné.

Existujici metody je mozno délit podle nekolika kritérii, nejdiilezitéjsi jsou
dle cile shlukovani na

¢ nehierarchické, produkujici prosty rozklad objekt na podmnoziny;
e hierarchické, produkujici hierarchii rozkladd, kde kazdy rozklad je zjemnénim piedchazejiciho;
jsou vyvinuty riznymi autory, li§i se vétSinou definici podobnosti objektli a podobnosti shluki.

dle tvaru vyslednych shlukii v geometrické interpretaci na

N 2

e shluky kulové, body soustfedéné viceméng pravideln€ kolem svého t&ziste,
e shluky obecné tvofi souvislé husté oblasti nejriznéjSich tvarii, které neni mozno dost dobie

wov e

charakterizovat tézistém.
dle rozloZeni vyslednych shluki na

e disjunktni shluky (klasické shlukovani, odpovidajici nepodobnosti objektii riznych shluki)
e piekryvajici se shluky nebo téZ fuzzy-shluky pro zvlastni ptipad zadané tlohy.

dle procesu shlukovani (typu algoritmu)
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5. Shlukova analyza

e sekven¢ni - mnozinu objektl jednim (sekvenénim) prichodem rozdéluji do shlukti; obvykle se
pouzivaly pro velky pocet objekti, které se nevesly do paméti, vysledky nebyvaly kvalitni;

e paralelni - mnozina objektl je podle potfeby prochazena vicekrat

e primé - algoritmus piimo vytvaii hledany rozklad, mize prochazet objekty vicekrat;

e optimaliza¢ni - hledaji optimum néjaké kriteridlni funkce, obvykle iteracemi z né&jakého
zadaného ¢i vygenerovaného pocatecniho rozkladu; pribézné je vytvarena fada zlepSujicich se
rozkladu;

o rekurzivni - hierarchické, které vytvareji nasledujici rozklad pomoci predchazejiciho rozkladu,
ne pomoci pivodnich objektu;

e  heuristické - v jisttm smyslu vSechny, zde vSak chapeme jako heuristické ty, které vyuzivaji k
hledani rozkladu prohledavani prostoru v§ech moznych rozkladt s vyuzitim heuristické funkce.

e neuronovou siti - proces nealgoritmicky, pii vhodném pocatecnim nastaveni sité rychly,

Tomuto déleni odpovidaji rizné typy definic pojmu shluk. Kazda metoda umi vyhledat jeden typ
vysledku — tvaru a rozlozeni shluki, obvykle se to vSak v literatufe nijak nezdlraziuje. Pro volbu
metody vzhledem k dané uloze nebyvaji uvedena kritéria, vSe zalezi na intuitivni volbé Cci
zkuSenostech analytika. Také u nabizenych SW systémi pro dolovani dat nebyvaji tyto skute¢nosti
(zvlasté tvar vyslednych shlukil) nijak uvedeny a nedostatecné pouceny uZzivatel mtze dostat velmi
zkreslené vysledky, aniz o tom vi.

Nejrozsifen€jsi typy metod je mozno rozdélit dle typu (hierarchie/ne), typu rozkladu (disjunktni/ne),
Caste¢né dle tvaru vysledku (kulovy/pfirozeny) na nasledujici metody. Mimo to mohou existovat
mnohé dalsi metody, které obvykle fesi specifické tlohy.

optimaliza¢ni s pevnym poctem shlukt k
optimalizujici i pocet shlukl k

analyzy modu

nehierarchické fuzzy k-sttedové
metody — neuronové sit¢ — Kohonenovy mapy
hierarchické aglomerativni po dvojicich
po n-ticich
divizivni

Charakteristiku uvedenych typt a jejich zakladni algoritmy uvedeme postupné podrobné.

o Testovaci data pro shlukovani

V nasledujicich kapitolach budeme pouzivat pro prezentaci vysledki jednotlivych metod nekolik typt
dvourozmérnych dat. Data byla vytvoiena pro testovaci ucely. Dvourozmérna jsou proto, ze jejich
zobrazenim v roviné s vykreslenim vysledku se snadno porovna ,.intuitivni® pfedstava uzivatele o
vysledku se skutecnym vysledkem kazdé metody.
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5. Shlukova analyza

Data 1: Sedm zietelnych pfirozené , kulovych* shlukt, pfipadné 2 urovné shlukovani
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5. Shlukova analyza

Data 4: H-data s ndhodnou chybou <-0.05,0.05> [Ling, 1977]
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Data 5: 2 nevyrazna hustsi mista ~ 2 shluky?
Data 6: homogenni data bez shlukti = 1 shluk
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5. Shlukova analyza

Data 7: ,,Srdce” se ttemi malymi shluky uvnitf i vné
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2 Shrnuti pojmi 5.1.

Klasifikace a shlukovani. Ulohy shlukovani.

Problémy uloh shlukovani.

Vybér relevantnich atributi a podobnost objekti.

Koeficienty podobnosti a vzdalenosti.

Mira podobnosti objektu. Koeficienty asociace. Koeficient korelace.

Mira vzdalenosti objekti.

Pojem shluku. Typy shlukd.
Shluky kulové a shluky pfirozené.
Charakteristiky shluku.

Typy shlukovacich metod.

Metody hierarchické a nehierarchické. Shluky disjunktni a shluky piekryvajici se.

‘7 Otazky 5.1.

NS w ok

79

Co rozumime klasifikaci objektti a co shlukovanim?

Které ulohy musime postupné vytesit pti shlukovani objekt?
Podle ¢eho vybirame atributy vhodné pro popis shlukovanych objektd?

Jak mérime podobnost objektl a které miry podobnosti znate?




5. Shlukova analyza

8. Co je mira vzdalenosti objektt, jak souvisi s podobnosti a k cemu se pouziva?
9. Které miry vzdalenosti objektti znate?

10. Co je shluk?

11. Jaké typy shluki rozliSujeme?

12. Cim je mozno shluky charakterizovat?

13. Které hlediska pro d€leni a které typy shlukovacich metod znate?

14. Jaké typy vysledkt dostavaime metodami nehierarchickymi a metodami hierarchickymi?

Q Ulohy k FeSeni 5.1.

=

1. Jsou déna data BANKA, obsahujici 1027 zaznamt o poskytovanych uvérech za minulych 5 let.
Jejich struktura je

BANKA pohlavi [muz/ Zena],
vek [roku],
svobodny [ano / ne],
nezamestnany [ano / ne],
cim_ruci [auto, dum, PC, kolo],
problematicky region [ano / ne],
mes_prijem [Kc],
hotovost u_banky [Kc],
pocet_mesicu_splatky,
pocet_roku u souc_firmy,
dostal uver [ano / ne],
splacel_bezproblemové [ano / ne])

Formulujte shlukovaci ulohu (jak se da vyuzit shlukovani nad témito daty), vyberte z dat vhodné
atributy, navrhnéte metody jejich predzpracovani, miru podobnosti ¢i vzdalenosti a urcete typ
hledanych shlukd.

2. Jsou dana data z evidence studentl sportovniho GYMNAZIA s atributy: §kolni rok, tida, ugitel
[jméno], jméno [studenta], pohlavi [chl/div], v€k, vyska, vaha, dale maximalni vykony sportovni
za aktualni rok ve skoku vysokém [cm], dalekém [cm], béhu 100m [12.3 sec], béhu-400m a
zavéretné znamky z CeStiny, ciziho jazyka [ruStina a pozdéji anglictina], matematiky, fyziky,
déjepisu a zemépisu. Data jsou pofizovana za dobu 30 let.
Formulujte shlukovaci ulohu (jak se d4 vyuzit shlukovani nad témito daty), vyberte z dat vhodné

atributy, navrhnéte metody jejich pfedzpracovani, miru podobnosti ¢i vzdalenosti a zvolte typ
hledanych shluk.
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5. Shlukova analyza

5.2. Shlukovani nehierarchickeé

@ Cil Po prostudovani této kapitoly budete umét

e rozlisit ulohu optimalniho rozkladu od ulohy shlukovaci,
e vybrat vhodnou metodu pro vypocet dané ulohy a nastavit jeji vstupni

parametry,
e pro praktické problémy rozhodnout, zda a kterda metoda je pro shlukovani
vhodna.
LIl Vyklad

Metody nehierarchické hledaji nejlepsi prosty rozklad mnoziny objektti na shluky, tedy na disjunktni
podmnoziny. Rada typi téchto metod dava rizné typy vysledku.

Pocet moznych rozkladid m objektd na podmnoziny je dan rekurzivné vztahem

n

P[1]=1 Pln+1]=1+2 ( (™). P[i])
=1

vyraz konverguje k
1+Z(Pn]*x0)/n! —» exp(exp()—1)
Piiklad 5.6.
pron= 10 je pocet podmnozin  1.16 E 5

20 5.17E 13
30 8.74E 23
40 1.57 E 35

¢

Odtud je zfejmé, ze neni mozno prochazet a testovat vSechny mozné rozklady, je nutné hledat
algoritmy testujici jen ,,pravdépodobnéjsi* rozklady, tedy do algoritmu je zabudovana zkuSenost
konstruktéra metody. Rizné metody to provadi riznou taktikou.

o Metody optimalizacni

hledaji nejlepsi rozklad mnoziny objekti iteraénim zplsobem. Pocate¢ni rozklad (zadany nebo
vygenerovany) zlepsuji tak, ze hledaji rozklad s lepsi hodnotou zadané kriteridlni funkce. Metody se
navzajem lisi zptisobem prohledavani mnoziny vSech moznych rozkladd. Jednodussi z nich hledaji
nejlepsi rozklad pro dany pocet shlukil, obecnéjsi hledaji soucasné nejlepsi rozklad i pocet shlukt.

Cilem je najit takovy rozklad, pro ktery kriterialni funkce nabyva extrému. Po zvoleni kriterialni
funkce je uloha teoreticky definovana a je mozno optimalni rozklad najit. Problémem je zvolit metodu,
ktera vede rychle k cili. Prohledavat vSechny mozné rozklady, byt jich je kone¢n¢ mnoho, ¢asto neni
unosné ani na pocitaich - pro jejich velky pocet. OvSem ani formulovani kriteridlni funkce neni tak
snadné, proto vzniklo mnoho metod.
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5. Shlukova analyza

Optimalizacni metody vychazeji z predem urceného poctu shlukii a iteracné zlepSuji rozklad
vzhledem k zadanému tvaru kriteridlni funkce nebo k jinak definovanému konci algoritmu (n¢kdy se
tyto typy algoritmi nazyvaji horolezeckymi).

o Problém pocatecniho rozkladu

Algoritmy optimaliza¢ni zacinaji zadanim nebo odvozenim pocatec¢niho rozkladu mnoziny objektd.
Optimalni je pfipad, kdy uzivatel ma néjakou znalost nebo predstavu o datech pfedem, dovede urcit
pocet shluki i jejich pfiblizné charakteristiky. Pokud ne, pouziva se bud’ nahodné zadani pocatecnich
bodl, nebo se provadi jednoduché piedzpracovani, které rozmisti pocateéni body rovnomérné do
zadané mnoziny bodu.

Pocet bodl = pocet shlukli oznacime k. Také tento pocet uzivatel bud’ zadava, nebo se provadi nekolik
vypoctl s riznymi k a vybere se ten s nejlepsi hodnotou kriterialni funkce.

Metody zadani pocatecniho rozkladu

TYP1 prvnich k bodti zadané mnoziny dat

TYPN k bodt ndhodn¢ vybranych ze zadanych
body nahodné se souradnicemi ndhodné vygenerovanymi v ramci variacnich intervall
soufadnic

TYPD body vybrané uzivatelem z mnoziny danych bodt

body zadané uzivatelem pomoci soufadnic (hodnot atributii)

TYPF (Fromm)

vvvvvvvv

a sténami rovnobéznymi se soufadnymi rovinami a hranami rovnymi dvojnasobku
standardni odchylky ptislusné soufadnice ...

yji=ti+sgn(sin(2.n/2-21/2""))s;
TYPC

vvvvvvvv

k bodt v tézisti a v bodech posunutych od tézisté v kladném a zaporném sméru

v

Obrazek 5.8. Analyza nasazeni pocatecnich typickych bodu dat
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5. Shlukova analyza

o Metody optimalizac¢ni k-stiedové s pevnym poctem shluki

Nejuzivanéjsi ,,shlukovaci‘ metodou, vyskytujici se ve véts§iné SW systémi pro statistiku, analyzy dat
i pro dolovani znalosti, je k-stfedova metoda se zadanym pevnym poctem shluki. Existuje nékolik
jejich variant, které se jen malo lisi iteracnim algoritmem. ProtoZe jde o velmi jednoduchy, pfirozeny a
relativng rychle konvergujici algoritmus, je jeho obliba vysoka.

Prvni zakladni verzi formuloval Forgy.
Zikladni algoritmus FORG

zadani poc¢tu shluka k,
zadani k pocatecnich typickych bodd,
ptitazeni kazdého bodu k nejbliz§imu typickému bodu a jemu odpovidajicimu shluku,

wov e

2

pokud doslo ke zméné v pfifazeni bodii shlukiim, opakovani od bodu 2.,
vypocet charakteristik vysledného rozkladu.
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Od tohoto algoritmu jsou pak odvozeny néckteré varianty, které vSak nemaji vyrazné odlisny ani
pribéh vypoctu, ani vysledek.

Varianta Janceyova
JANC
algoritmus jako u FORG, jen bod 4 definuje nové typické body jinak:
4. definovani novych typickych boda do bodti soumérné sdruzenych s ptivodnimi typickymi body
podle téziste
Varianta MacQueenova
MACQ

od pfedchézejicich dvou metod se 1i8i tim, ze prepocitava typicky bod skupiny po kazdém piemisténi
bodu. To zptisobuje zavislost vysledného rozkladu na usporadani mnoziny shlukovanych objektd. Tato
metoda provadi pfifazeni jen 2x, neiteruje rozklady az do ustaleni bodd.

1. zadani k pocatecnich typickych bodi,

2. ptitazeni kazdého bodu k nejbliz§imu typickému bodu a prepocteni typickych bodi zmensené i
zvétsené skupiny.

Varianta Wishartova

WISH

konvergentni varianta metody MacQ, po dvou bodech algoritmu MACQ nasleduji
3. pokud doslo ke zméné v pfifazeni bodi shlukiim, opakovani od bodu

4. vypocet kriterialni funkce vysledného rozkladu

Protoze jde o velmi rozsifené metody, podivame se na jejich vysledky podrobng na testovacich datech.
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Piiklad 5.7.

3 shluky, metoda k-stiedova, 4 typicke body

5. Shlukova analyza
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5. Shlukova analyza

7Priklad 5.9.

4 obecné shluky, metoda K-stredova, 4 odvozené typické body
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Piiklad 5.10.

homogenni mnozina, metoda K-stredova, 4 nahodné typické body (2 x jiné)

¢

Zavér: metoda Kk-stredova neshlukuje, vysledkem nejsou pfirozené shluky, ale k kulovych
podmnozin objekti. Metoda nerozpozna, zda mnozina bodd skutecné obsahuje shluky a kolik, ale
vykaze jako vysledek ,,shluky* i v dokonale homogenni mnozing. Je vysoce zavisla na pocatecni volbe
typickych bodl vzhledem ke shlukované mnoziné bodd a nékdy dava velmi chybné vysledky i pro
mnoziny se zietelnymi shluky. Pokud v datech existuji izolované body (jednoprvkové shluky), mohou

dale vyrazné zkreslit charakteristiky vyslednych shlukd.

Metoda hleda optimalni rozklad mnozZiny (vzhledem k dané kriteridlni fci) na k podmnoZin “tak,

aby vSechny body meély ke svému stiedu pfiblizn€ stejné daleko”.
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Priklad 5.11.

¢

a

Vhodné vyuziti k-stredové metody.

Je dana mnozina obytnych domit svymi zemépisnymi souradnicemi v rozsahlem prostoru. Firma
provadeéjici sluzby ma v umyslu zridit 4 provozovny. PouZitim k-means algoritmu se 4 typickymi
body najde optimalni rozlozeni domit na 4 casti, najde stredy téchto , shlukii” a tam umisti
ProvozZovny.

Metody optimalizacni k-stfedové s proménnym poctem shluki

Velmi optimisticky zni zlepSena varianta k-stfedové metody, kterd navic v pribéhu iteraci testuje, zda
okamzité skupiny bodl ,,maji tendenci* se rozd¢lit nebo naopak sloucit a tim optimalizuje 1 pivodni
zadany pocet shlukd. Prvni metoda tohoto typu byla pojmenovana ISODATA. Dodnes se pod timto
nazvem objevuje, i kdyZ jde obvykle o jeji zlepSeni a automatizované nastavovani parametrt, které
byly ptivodné¢ zadévany uzivatelem. Uvedeme si jednu takovou variantu metody ISODATA

CLASS

hleda optimalni pocet shluki i nejlepsi rozklad;

pro podminky slu¢ovani nebo rozdélovani je definovano nékolik konstant:

THETAN = minimalni pocet bodt ve skupin¢, implicitné THETAN = 3
SO = pocatecni rozdélovaci prah, implicitn¢ SO = 0.6

GAMA = maximalni pocet iteraci, implicitné GAMA = 2*m (m je pocet objektl)

Algoritmus CLASS

1.
2.

Zadani poctu k pocatecnich shlukii a k po¢ate¢nich typickych bodi.

Pocateéni rozdéleni bodi metodou FORG

Dale je algoritmus iteracni, v kazdém kroku se provadi tato tfi rozhodnuti 3-5:

3.

Zmrazeni malych shlukii: skupiny o mén¢ nez THETAN bodech, které se nezmeénily v poslednich
dvou iteracich, jsou z dalsi analyzy vylouceny;

Rozdéleni shlukii: v m-té iteraci definujeme rozdélovaci prah

1-So

Pro kazdou skupinu se vypoctou nové souradnice kazdého bodu jako odchylky od soufadnic tézisté

skupiny. Pro j-tou soufadnici se vypoctou primérné odchylky od t€zist€ shluku Dj; a Dj, bodl
lezicich vpravo a vlevo od t€zisté; pritom k1 a k2 je pocet téchto bodt vpravo a vlevo :
Podrobnéji: V kazdé iteraci jsou ted’ néjaké shluky. Pro kazdy ztéchto shlukd postupné je

Vv Vv v

spocitano t€zisté T [X, y, ...], tedy pro shluk Si je to tézisté Ti [xi, yi, ...].

Vv

h (tfeba 10). Pro kazdy bod (naptiklad bod Z [a, b, ...] ) shluku spo¢itame jeho odchylku od téziste,
tedy (xi — a) ... oznaceno xij. Tyto odchylky s¢itame — zvIast' ty, pro néz né a>xi = to jsou body
lezici vpravo od t€zisté (tfeba jich je 6 ze vSech 10), zvIast’ pro ty, kde a<xi ... vlevo (tfeba jsou 4 z
10). Kazdy soucet vydélime poétem bodl vpravo (= k1) a vlevo (= k2) a dostaneme Dj1 a Dj2.
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5. Shlukova analyza

k1 k2
Dj1= l/kl.ZXij Dj2= l/kz.inj
i=1 i=2

Soucasné se pocitd maximum téch odchylek (a-xi) pro body vpravo a vlevo, ozna¢ime napiiklad
max P amax L.

Totéz udélame pro atributy dalsi y, ...: vzdy scitdme odchylky (yi — b), mame tedy Djl1 x, Dj2 x
... pro soufadnici x a Dj1_y, Dj2 y ... pro soufadnici y atd.

Dale se definuji hodnoty

j max Xj j j max Xj j

WV

pro body vlevo a vpravo od tézisté, j=1, ... ,S

Kdyz mame ty Djl1, ... atd, spocitaji se 2 maxima — jedno pro pravé body, jedno pro levé body, ve
jmenovateli zlomku jsou max P a max L; to se ud€la pro vSechny soufadnice (pro X, y, ...) a
z nich se vezme maximum, tedy al a a2 je nejvétsi z téch pravych (levych) zlomka.

Je-1i v m-té iteraci pocet skupin mensi nez 2k (k je pocatecni pocet shlukt), al > Sm nebo a2 >
Sm a zaroven je pocet bodl vétsi nez 2*(THETAN+1), rozdéli se shluk podle té j-té souradnice, v

N 2

shluku.

5. ZruSeni shlukii: v kazdém kroku se vypoc¢te minimalni vzdalenost skupin

h

TAU= 1/h. XD
i=1
kde h je soucasny pocet skupin, D je minimalni vzdalenost t€zisté i-té skupiny od té€zist ostatnich
skupin. Jestlize pro i-tou skupinu plati D; < TAU a zarovei je pocet skupin vétsi nez K/2, zrusi se

Vv

Po kazdé zméne¢ se provede FORG. Iterace se provadi do ustaleni, maximaln¢ GAMA-krat.

Jak se da ocekavat z pouziti metody FORG pro kazdy mezivysledek, vysledkem jsou opét kulové
»Sshluky*.

Uvedeny algoritmus vSak neni idealni ani pro optimalizaci rozkladu. Naptiklad kritérium pro
rozdelovani shlukt testuje rozdéleni jen podél soufadnych os (= vzdy podle jednoho atributu).

o Fuzzy C-means algoritmy

jsou variantou metod optimaliza¢nich se zadanym pevnym poctem shlukd, ovSem na rozdil od vSech
ostatnich metod hledaji ,,shluky* piekryvajici se. Existuji ulohy, kdy takovy vysledek dava smysl, i
kdyz nejde o typickou shlukovaci tlohu (viz piiklad nize).

Fuzzy zobecnéni minimalni odchylky shlukovani bylo definovano vroce 1973 [x] a byl vyvinut
algoritmus minimalizace kriterialni funkce. Tato prace byla pozdé¢ji zobecnéna [x] pro nekonecné
cilové funkce spolu s algoritmem minimalizace vysledného problému. V roce 1985 [x] byla
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formulovana modifikovana verze, ktera zarucuje konvergenci fuzzy shlukovaciho algoritmu ( podle c-
typickych bodii ) bud’ k lokdlnimu minimu nebo k sedlovému bodu cilové funkce.

Shlukovaci tloha je definovana jako minimalizace vyrazu

In(W,Z)= zz wi™ | x; - 7 |’

i=1 j=1

C
s podminkou, Ze w;; € <0,1>, Z wij=1pro 1<i<n,
j=1

wij = Opro 1<i<nal<j<c,

n
z wij >0 pro 1<i<c

Jj=1
kde  mje pocet bodil
c je pevny a zadany pocet shlukti
m je skalar, tzv. vahovy exponent (m > 1)
s je dimenze daného prostoru
A je jakakoliv kladna symetricka matice s X s
x; € R®, 1<i<n jsou dané body v charakteristickém prostoru R®
ZieR 5, 1<j<c jsou stiedy shluka
| |la je norma skalarniho sou¢inu v R
w;; pfedstavuje miru asociace vzoru ( daného bodu ) i se shlukem j
Z=|2z,2, ..... Z. ] je matice stfedd shlukid s x ¢

W = { wjj } je matice n X c.

Fuzzy shlukovaci algoritmus alternuje mezi pocitanim Z a W dokud bud’ stiedy Z nebo ¢lenska funkce
W se neopakuji, potom algoritmus konc¢i. Jestlize je m = 1, potom fuzzy shlukovaci algoritmus
kone¢né konverguje a zastavi se v lokdlnim minimu jestlize jako mira vzdalenosti je bran Ctverec
Euklidovské vzdalenosti.

Matematickym dikazem se zde nebudeme zabyvat.

Piiklad 5.12.

Jednoduchy priklad vyuziti fuzzy-shlukovani je tento: mame danu mnozZinu 50 ovocnych mostii
neznamého slozeni (z jakého ovoce jsou vyrobeny). Ddle je dana mnozina 5 mostii homogennich
(jablecny, visnovy, pomerancovy, grepovy, rybizovy), ty tvori pevny pocet typickych bodii.
Otazkou je, ze kterych slozZek se skladaji mosty analyzované.

Zkoumanad mnozina mostii je matice X. Matice zadanych typickych mosti je Z. Vysledkem vypoctu
je matice W, v niz kazdému zkoumanému mostu je vypocteno 5 hodnot — vaha prislusnosti
k jednomu z péti typickych mostii. Jinam receno, kolik procent kterého mostu zkoumany vzorek
obsahuje.

Je zirejmé, Ze soucet techto péti cisel je roven 1 (=100%).
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o Analyzy modu

Jiny pristup ke shlukovani maji metody, hledajici nejhustsi mista prostoru - moédy. Modus je hodnota
a, nahodné veliciny (atributu) A, v niz nabyva frekven¢ni funkce veli¢iny A lokalniho maxima. To
znamena, ze této hodnoty nabyva maximum boda. Predpoklada se, Ze poloha médu odpovida poloze
typického bodu shluku.

Prakticky se variacni interval domény atributu rozdéli na tfidni intervaly a v nich se sleduji Cetnosti
vyskytu hodnot. Vysledné relativni Cetnosti se zndzorni histogramem. Z néj je mozno odhadovat
existenci a polohu modi frekvencni funkce.

Priklad 5.13.

Predstavme si nejprve jednoatributové objekty s doménou atributu <a, b>. Rozdelime interval na
tridni intervaly, uréime Cetnosti v techto tridnich intervalech a dostaneme histogram
z nasledujiciho obrdzku. V ném tvori mody t7i lokalni maxima xml, xm2, xm3. Jsou to hodnoty s
(lokadlné) nejvyssim poctem bodii, tedy nejhustsi, tedy predpokladané ,,jadro“ shluku.

Kmz Xm3

Obrazek 5.9. Jednorozmérné rozlozeni modua

Kl

Pokud jsou mody od sebe oddeéleny intervaly s nulovou Cetnosti (jako mezi mody xm2 a xm3),
miizeme je povazovat za riizné shluky. Pokud ovsem takovy prirozeny predél mezi mody neexistuje

(jako mezi mody xml a xm2), volime jistou minimalni hranici Cetnosti pro urceni predelu mezi
shluky.

¢

Objekty ke shlukovani jsou obecné popsany n atributy, jde tedy o populaci reprezentovanou n-
rozmérnym nahodnym vektorem

A:(A13A27"',An)

Nyni hledame shluky z existence a polohy mddit mnohorozmémé frekvencni funkce. Odhad typu

vvvvvv

algoritmy pro jeji nalezeni dosud neexistuji.
Odhad polohy médu z frekvenéni funkce v n-rozmérném prostoru

1. pro kazdy zn atributi ur¢ime doménu a tim vymezime n-rozmérny kvadr D (jako obal
mnoziny bodt)

2. rozd€lime oblast D na n-rozmérné intervaly (reprezentované opé€t n-rozmérnymi kvadry se
zvolenym krokem délky hrany ve sméru kazdé souradné osy)

sledujeme Cetnosti vyskytl sledovanych bodt v téchto kvadrech

4. intervaly s nejvétsi Cetnosti, oddélené vzajemné intervaly s malou Cetnosti, davaji odhady
umisténi modi v mnozing bodu.
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N-rozmérny problém nelze zndzornit histogramem. I sledovani cetnosti se pro veétsi n stava
problémem: rozdélime-li kazdy z n variaénich intervali na k usekd, dostaneme k" n-rozmérnych
kvadri. Rozhodnuti o tom, zda 1 bod patfi do urcitého intervalu, vyzaduje primémé (pro jeden
atribut) k testli, pro natributd k * ntestd. Obdobné mnozstvi testl by si vyzadalo porovnani
vyslednych Cetnosti v sousednich intervalech. Celkem by tedy takovy logicky jednoduchy algoritmus
mél exponencidlni slozitost.

Proto existuje v literatufe mnozstvi metod, odhadujicich polohy modid, které jsou zalozeny na
statistickych, matematickych a jinych ptistupech, nékdy také s vysokou €asovou slozitosti a pro veétsi
data nepouzitelnych.

Uvedeme si jeden z jednoduchych algoritmu - Kittlerdv. Kittler nazyva svou metodu lokalné senzitivni
(na rozdil od metod globalné senzitivnich, jako napi. ISODATA), protoZe analyzuje data s ohledem na
detaily struktury dat.

Algoritmus ANMO - Kittlerova metoda hledani médi
1. Zadame a (pro a-souvislé shluky).

2. Ke kazdému bodu O; mnoziny O = {0, Oy, . .., O,} sestrojime jeho a-okoli jako
mnozinu vSech bodi O; takovych, ze pro néz plati d (O;, O;) < .

3. Sestrojime mnozinu S takovych bodli O;, které maji ve svém a-okoli alesponn jeden bod
ruzny od bodu O;.

4. Dokud je mnozina S neprazdnd, vybereme zni libovolny bod L a zaznamename pocet
ostatnich bodu v jeho a-okoli, jinak piejdeme k bodu 7.

5. Vybrany bod L vytiskneme i s po¢tem bodu jeho o-okoli.
6. Vyjmeme bod L z mnoziny S a zaradime ostatni body jeho a-okoli do mnoziny P.

7. Dokud je mnozina P neprazdna, vybereme zni (dalS$i) bod L snejvétsim a-okolim a
piejdeme k bodu 4., jinak piejdeme k bodu 3.

8. Vytiskneme zbyvajici izolované body (body s prazdnym a-okolim).

Vysledkem metody je jedna nebo vice posloupnosti dvojic ¢isel - potadové Cislo bodu a pocet boda v
jeho a-okoli.

Na rozdil od optimaliza¢nich metod nachézeji analyzy modi prirozené shluky.

Vysledkem je nehierarchicky rozklad, kde shluky tvoii seskupeni objektti kolem ptedpokladanych
modi, ostatni objekty tvofi izolované body.

Problémem byva nastaveni parametru o znamenajiciho “jak vzajemné vzdalené” body jesté patii ke
shluku a které jiz ne. Na tomto parametru zavisi vysledny pocet a velikost shluki. Obvykle nelze najit
optimalni rozklad jedinym shlukovanim.

wevr

pouzit vhodné nastavenou hierarchicku metodu se strategii nejblizsiho souseda (viz nize), ktera dava
vysledky stejného typu a spolehlivéji najde optimalni rozklad.
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o Kohonenovy mapy

Zcela jiny pfistup ke shlukovani ma jeden z typli neuronovych siti — Kohonenovy mapy. Pfifazuji n-
dimenzionalnim vektorim na vstupu obvykle dvourozmérnou reprezentaci ve vystupni vrstvé neuronti
tak, ze podobné vektory jsou reprezentovany blizkymi si neurony v dané topologii sit€. Na rozdil od
ostatnich typti neuronovych siti jde o metodu, ktera nevyzaduje trénovaci mnozinu, jde o adaptaci bez
ucitele. Pfi vhodné nastavenych pocatenich parametrech sité je metoda rychlad. Vysledkem je
ptislusnost objektu ke shluku, charakteristiky se musi dopocitat.

Kompetitivni neuronova sit’ je tvofena dvéma vrstvami neuront.
1. Spodni ptedstavuje vstupni jednotky, které jsou propojeny se vSemi neurony vrstvy vystupni.

2. Vrchni vrstva je tvofena vystupnimi neurony, které jsou mezi sebou propojeny.

Obrazek 5.10. Kompetitivni sit

Propojeni ve vystupni vrstvé je typické sebeexcitujici vazbou a inhibi¢nimi hranami vzhledem k
ostatnim neuroniim. Toto propojeni vede k posilovani neuronu, ktery byl na pocatku nejvice
excitovan. Je také zachovana topologie vstupnich vektori. To znamend, Ze neurony, které jsou si
blizko, rozpoznavaji sob¢ blizké vektory.

Adaptace jednotlivych neuronii spociva v tom, Ze pfi vstupu vstupniho vektoru neurony soutézi v
tom, ktery je vstupnimu vektoru nejbliz. Ten neuron ktery vyhraje, "zahofi". Neuron, ktery zahotel,
sam sebe posiluje samoexcitujici vazbou a ostatni potlac¢uje inhibi¢nimi hranami.

Vysledkem je, Ze neurony, které ¢asto vyhravaji pro danou skupinu vzoru se stavaji dominantnimi a
ostatni jsou potlaceny. Tedy pro danou skupinu vstupnich vektord zahoii pouze jeden neuron (po
nauceni sit¢).

Vyhodou je, Ze sit’ se organizuje sama, bez zadného ucitele.

Tento zplsob je podobny postupu excitace a inhibice v mozku.Kazdy objekt pak reprezentuje néjaky
objekt ¢i tfidu objektl ze vstupniho prostoru. Tento neuron je pak schopen rozpoznat celou tfidu si
podobnych vstupnich vektort.

Ve skuteéném mozku se uceni déje postupné tak, ze pti ziskavani znalosti se zabiraji dalsi a dalsi Casti
mozkové kiry, kde dochazi k uceni na jednotlivé vzory postupné, tak, jak ptichazeji rizné druhy
vjemu. Vybér oblasti na riizné typy vjeml vSak nejsou nahodné, protoze umisténi jednotlivych oblasti
a zakladni vlastnosti jsou vrozené.

Vyse uvedené principy samoorganizace a adaptace jsou aplikovany v Kohonenovych mapach.

Hlavni ideou téchto neuronovych siti je nalézt prostorovou reprezentaci slozitych datovych struktur.
Tedy aby tiidy si podobnych vektort byly reprezentovany neurony blizkymi si v dané topologii.

Tato vlastnost je typicka i pro skuteény mozek, kde napt. jeden konec sluchové ¢asti mozkové klry
reaguje na nizké frekvence, zatimco druhy konec reaguje na frekvence vysoké.
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Timto zplsobem lze zobrazit mnohodimenzionalni prostor do prostoru jednodussiho, nejcastéji
dvoudimenziondlniho.

Diky zkuSenostem bylo zjisténo, Zze pii vstupu zahofi vitézny neuron, at uz s nebo bez
samoexcitujicich a inhibi¢nich hran. Dasledkem toho je, Ze tyto hrany neni nutno implementovat.

Topologie miiZe byt napiiklad nasledujici

S

Obrazek 5.11. Kohonenova mapa
Algoritmus u¢eni Kohonenovy mapy
1. Inicializace sité
Definuj w, ;(#)(0 <i <n—1) jako vahu mezi vstupem i a neuronem j v ¢ase t.
Inicializuj tyto vahy malymi ndhodnymi &isly. Nastav pocateéni okoli kolem neuronu j, N ; (0)
na maximum ( obvykle tak, aby toto okoli pokryvalo celou vystupni vrstvu ).
2. PtedlozZeni vstupniho vektoru
Ptedloz vstup ve formé x,(?),x,(¢),...,x, (), kde x,(¢) je vstup uzluiv ¢ase t.
3. Vypocet vzdalenosti (stanoveni vitéze kompetice)

Vypocti vzdalenosti d ; mezi vstupnim vektorem a kazdym neuronem nasledovné :

d, =3 (5,0 = w, ()

4. Vybér minimalni vzdalenosti

Urceni vitézného neuronu prostifednictvim vyse vypocéteného d pro kazdy neuron. Vitézny neuron
v . oK
oznacme jako j .

5. ﬁprava vah

Uprava vah pro neuron j "a jeho sousedy definované jeho okolim. Nové vahy jsou dany vztahem:

w(t+)=w, (1)+ a(t)(xl.(t) -W,; (t)) , pro ] patfici do okoli vitézného neuronu

j0<i<n—1,kde 0<a(t) <1, pfiemz hodnoty a(t) a velikost okoli neuronu se postupné
snizuji v ¢ase s cilem stabilizovat nastavené vahy a lokalizovat mista maximalni aktivity.

6. Opakovani od bodu 2.
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Proces shlukovani lze vysvétlit prostfednictvim funkce hustoty pravdépodobnosti. Tato funkce
reprezentuje statisticky nastroj popisujici rozlozeni dat v prostoru. Pro dany bod prostoru lze tedy
stanovit pravdépodobnost, Ze vektor bude v daném prostoru nalezen. Je-li dan vstupni prostor a funkce
hustoty pravdépodobnosti, pak je mozné dosahnout takové organizace mapy, ktera se této funkci
ptiblizuje (za predpokladu, ze je k dispozici reprezentativni vzorek dat). Jinymi slovy feceno, jestli
jsou vzory ve vstupnim prostoru rozlozeny podle néjaké distribu¢ni funkce, budou v prostoru vah
rozlozeny vektory analogicky.

Poznamka:

Pokud chceme testovat ucinky jednotlivych parametrii, pouzitych v algoritmu, pak je vhodné
vyzkouset zménu vsech ti:

1. Koeficient uceni, posledni zadavana polozka. Jedna se o pocatecni koeficient, ktery urcuje jak
moc se vitézny neuron a jeho okoli ztotozni se vstupnim vektorem. Tento koeficient se postupem
¢asu snizuje na nulu, takze nakonec nema zadny vliv. Nema smysl zadavat tento koeficient vétsi
nez 1, protoze G¢inny bude od 1 nize.

2. Okoli - pocatecni okoli vitézného neuronu, ve kterém budou upravovany vahy. Tato polozka se s
¢asem op¢t snizuje. Je vhodné ji na pocatku zvolit tak, aby prvni okoli pokryvalo celou plochu

mapy.

3. Pocet neuronii na hranu - rozmér ¢tverce vystupni mapy, kde se jedna o mapu s (pocet * pocet)
neurony. Neni vhodné volit tento pocet pfili§ vysoky, nebot’ s ristem neurond roste také vypocetni
doba.

o Gravitaéni shlukovaci metoda

Jen jako ukazku toho, Ze uvedené typy metod nejsou vSechny, které se v literatufe objevuji a Ze
nekteré spocivaji na zcela odlisnych principech, si uvedeme tzv. gravitaéni metodu, ktera shlukuje na
zéklad¢ gravitaéniho zdkona

F=k*m *m,/r
kde  « je gravitacni konstanta, zadavana pro vypocet analytikem, (0.0001)
m jsou hmotnosti pfitahovanych téles, hmotnost télesa je rovna souctu hmotnosti objekti,
hmotnost objektu je 1

r je vzdalenost mezi t¢lesy

F je vysledna pisobici sila.
Déle jsou zadany parametry

Rumin, udavajici minimalni vzdalenost, pii které se objekty spoji a

P udavajici, kdy se posun neuskuskutecni, P= R,,;,/100
Gravitacni algoritmus shlukovani:
V kazdém kroku se

1. spoji objekty se vzdalenosti mensi nez Ry,

2. vypocitaji se posuny vSech objekti vici ostatnim

3. objekty posunou.

kroky se opakuji tak dlouho, az je matice posunt nulova.
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2 Shrnuti pojmu 5.2.

Metody nehierarchické a jejich typy.
Metody optimalizacni.

Problém pocateéniho rozkladu, typické body. Metody pro definovani typickych bodu
pocatecniho rozkladu.

Nahodny vybér typickych bodi, zadani typickych bodi, Fizeny vypocet typickych bodu podle
rozloZeni mnoZiny shlukovanych bodu.

Metody optimaliza¢ni k-stiedové s pevnym poc¢tem shluki a jejich varianty. Typ vysledku
shlukovani.

Metody optimalizacni k-stifedové s proménnym poctem shluki. Typ vysledku shlukovani.
Fuzzy C-means algoritmy a ulohy touto metodou i'eSené.
Analyzy modi, algoritmus Kittleriiv. Typ vysledku shlukovani.

Shlukovani pomoci Kohonenovy mapy.

‘7 Otazky 5.2.

°

1. Které typy metod nehierarchickych shlukovacich znate?

2. Proc¢ neexistuje jedind spolehliva shlukovaci metoda?

3. Cim jsou charakteristické shlukovaci metody optimaliza¢ni, k-stiedové?

4. Jakymi zpisoby se urcuji pocateéni typické body pro shlukovani a jejich pocet?

5. Uved'te zakladni algoritmus shlukovaci metody k-stfedové s pevnym poctem shlukd.

6. Uvedte zakladni body algoritmu shlukovaci metody k-stfedové s proménnym poctem shlukd.
7. Uved'te princip fuzzy k-stfedového shlukovani.

8. Uved'te princip shlukovani pomoci metod analyzy modi.

9. Uvedte princip shlukovani pomoci neuronovych siti.

10. Podle ¢eho se budete rozhodovat pii vybéru metody pro shlukovani konkrétni mnoziny objektt?
11. Existuji jiné metody shlukovaci, nez uvedené typy? Proc?

‘Q Ulohy k FeSeni 5.2.

1. Pro data z kapitoly 5.1./1 BANKA navrhnéte, kterou metodou budete data shlukovat, pripadné
navrhnéte pro zvolenou metodu vhodné parametry.

2. Totéz proved'te pro data 5.1./2 GYMNAZIUM.

3. Najdéte alesponi 3 praktické tlohy, kdy je vhodné pouzit optimalizacni k-stiedovy algoritmus
shlukovani a zdivodnéte, proc.
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5.3. Shlukovani hierarchické

@ Cil Po prostudovani této kapitoly budete umét

popsat princip hierarchického shlukovani aglomerativniho i divizivniho,
zdvodnit, pro¢ neni vhodné pouzivat metody shlukujici jen dvojice shluki,
rozhodnout, kdy je k feSeni Glohy vhodné najit hierarchii shlukd,

urcit pro tlohu vhodnou miru podobnosti a vhodnou shlukovaci strategii,

pro praktické problémy najit optimalni shlukovaci hladiny a interpretovat
vysledek.

LLIJ| Vyklad

o Shlukovani hierarchické

Hierarchické shlukovaci metody hledaji nejen prosty rozklad objektli na shluky, ale jako vysledek
davaji celou hierarchii takovych rozkladi. V dané mnoziné objektii se mtize vyskytovat fada malych
shlukd, které opét mohou byt vzajemné rizné vzdalené. Tak mohou tvofit ,,shluky shlukt a vytvaret
mén¢ shlukil vétSich (viz naptiklad testovaci data 3). Takovych hierarchickych stupiit mize existovat
nekolik.

Postupné byla vyvinuta riznymi autory skupina metod, vytvafejicich hierarchii rozkladti danych n
bodii. Zakladni dva pfistupy jsou

e divizivnim, shora dolt, rozdélujici postupné celou mnozinu bodd vzdy na dva shluky, az
dojdou k jednotlivym bodtim,

e aglomerativnim, zdola nahoru, vychazejicich od jednotlivych bodd jako jednobodovych
shlukti a shlukujicim postupné vzdy nejblizsi shluky, az dojdou k jedinému shluku ze vSech
bodu.

Nevyhodou obou pfistupit mize byt piili§ velky pocet rozkladi. Prakticky se totiz vyuziva vétSinou
jen né€kolik malo stupiniti rozkladu. Existuji vSak takové modifikace hierarchického shlukovani, které
umgji pocet stupni rozkladu vyznamné snizit.

o Shlukovani aglomerativni zakladni = po dvojicich shluki
Je ddna mnozina objektt O a koeficient vzdalenosti shlukl V.
Princip algoritmu procedury aglomerativni

1. Pocatecni rozklad tvofi jednoobjektové shluky {Oi}; zvolime miru vzdalenosti objekti,
vypocte se matice vzdalenosti objektil.

2. Nalezne se nejmensi vzdalenosti shluki (tzv. shlukovaci hladina hierarchie).

3. Spojenim téchto nejblizsich shlukti do spole¢ného shluku se vytvoii vys$si stupen hierarchie,
ostatni shluky zlistanou nezménény.

4. Vypoctou se charakteristiky shlukli aktualni hladiny rozkladu.
5. Pokud existuje vice nez 1 shluk, opakuje se od bodu 2.

V algoritmu jsme pouzili dva nové pojmy, které nejprve vysvétlime.
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o Matice nepodobnosti - vzdalenosti objekti

Na pocatku algoritmu aglomerativniho se chape kazdy objekt jako samostatny shluk. Vzdalenost
téchto jednoobjektovych shlukli je rovna vzdalenosti objekti. Metriky pro vypocet vzdalenosti jsme
definovali vuvodu kapitoly 5. Zvolime tedy miru vzdalenosti pro naS vypocet (napriklad
Euklidovskou vzddlenost).

Pak matici vzdalenosti rozumime c¢tvercovou matici se vSemi vzajemnymi vzdalenostmi objekta.
Protoze je to matice symetricka, staci pocitat jen jeji polovinu.

Piiklad 5.15.

Je dano 7 objektii — lidi, spocitand matice vzddlenosti je:

01 02 03 04 | O5 06 | O7
01 0 100 | 100 50 33 25 20
02 0 100 50 50 33 33
03 0 100 33 25 20
04 0 33 20 25
05 0 100 | 100
06 0 100
07 0

o Mira vzdalenosti shlukii — shlukovaci strategie

Dalsi novy pojem v algoritmu je vzdalenost shlukll. KdyZ se v pribéhu shlukovani vytvori shluky
nekolika objekt a opét se hledaji nejblizsi shluky, je nutné tento vztah shlukl definovat. V literatuie
se za fadu let objevily rizné miry pro vzdalenost shlukt. Nékdy se jim fika shlukovaci strategie.

Nejznaméjsi pouzivané strategie jsou
strategie nejbliz§iho souseda
nejvzdalenéjsiho souseda,
primérné vzdalenosti objekti
medianova

centroidni
Ward-Wishartova

Ptesné vztahy pro jejich vypocet uvedeme nize. ProtoZe je potieba znat opét vzdalenosti vSech shluki
navzajem, jsou opét usporadany do matice vzdalenosti.

Priklad 5.16.

Testovaci data 1 jsou v pritbehu shlukovani ve stavu, kdy jiz existuje 6 shlukii podle nasledujictho
obrazku. Vzdalenost shlukii strategii nejblizsiho souseda (zelené), nejvzdalenéjsiho souseda
(Cervené) nebo centroidni (modre) je zobrazena na sousednich shlucich. Obdobné by se urcila
mezi vSemi shluky navzdjem.
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5. Shlukova analyza

¢

Nekteré z uvedenych strategii byvaji soucasti SW balikli pro dolovani. Davaji rGzné typy vysledki —
shluky pfirozené i shluky kulové.

Vyhoda metody je v rekurzivité algoritmu - neni nutné pocitat vzdalenosti shluki z ptvodnich
soufadnic bodi, ale v kazdém kroku se pouze piepocitaji vzdalenosti noveé vzniklych shlukii od
ostatnich. K tomu vSak je potieba definice vzdalenosti shlukti.

Ukazuje se, ze vSechny strategie se daji formulovat do jediného obecného schématu s nékolika
parametry ai, aj, B, y. Strategie se liSi volbou téchto parametra.

Obecné schéma pro vypocet vzdalenosti shluku U od shluku R=P U Q je
V(U,R)=0ai.V(U,P)+0j .V(U,Q+p.V(P,Q+y.[V(UP)-V(U,Q)

Protoze o néco nize ukazeme, ze tento zakladni algoritmus ma nedostatky, které jeho vysledky nékdy
zcela znehodnoti, nebudeme pfesné vztahy pro jednotlivé strategie zatim uvadét. Uvedeme je az po
zobecnéni metody.

o Dendrogram

Problémem je, Ze vSechny strategie produkuji velké mnozstvi hierarchickych stupnd a az ,,ru¢nim*
vybérem analytik vybira jednu nebo nékolik vyslednych.

Vysledek hierarchie je vhodné vykreslit do grafu — shlukovaciho stromu nazyvaného dendrogram.
Ovsem i dendrogram je jen jakysi ,,polotovar k vyhodnoceni. Podivejme se podrobnéji, proc.

U klasické aglomerativni metody se v kazdém kroku — v kazdé hladiné shlukuji vzdy 2 nejblizsi
shluky. Tedy pro m objektd existuje m-1 shlukovacich hladin. Je zfejmé, Ze tolik rozkladl neni
k nicemu uziteCnych. Je potieba vybrat jen nékolik ,nejlepSich®. K tomu se vyuziva dendrogram
s hodnotami shlukovacich hladin. Vyhodnoceni provadi bud analytik, nebo je ho mozno
automatizovat. Z dendrogramu se vyhledavaji

* nejvetsi rozdily mezi sousednimi hladinami ... znamenaji nejlepsi hierarchické stupné
* hladina se zadanym poctem shlukt ... pokud existuje ditvod nebo zname pocet shlukli predem

» zadani velikosti hladiny ... pokud zaddme vzdalenost mezi shluky.
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5. Shlukova analyza

Obvykle nevyzadujeme ptili§ mnoho shluku, proto se dendrogram analyzuje ,,0d konce*. Pozadujeme-
li kompletni ,,rozumnou® hierarchii, najdeme nékolik malo (naptiklad 2 az 5) nejvétSich rozdilti mezi
hladinami a rozklady na téchto stupnich povazujeme za vyslednou hierarchii.

Priklad 5.17.

V letech 1995-96 bylo v parlamentu CR celkem 10 stran a jejich 2049 hlasovani bylo shluknuto
nasledovné — pro zobrazeni je pouzit dendrogram. Nejvetsi rozdil mezi hladinami je mezi
predposledni a posledni. To znamena, zZe nejlepsi rozklad je na 2 shluky (vidime, Ze odpovidaji
klasickému déleni politickych stran na pravici a levici, s jedinou ,,vyjimkou* SRP-RSC). Rozklad
o hladinu nize tuto vyjimku oddeéli do samostatného jednoobjektového shiluku.

Cteme-li dendrogram zprava, skutecné strany si nejblizsi se pozdéji spojily.

KDS
0DsS -

KDU

0DA
LSMS
CMUS
CSSD

LB

KSCM
SPR-RSC

o Charakteristiky vyslednych shlukii

Dendrogram nam dava jistou informaci o rozloZeni objektti do shlukt, ale necharakterizuje vysledné
shluky. V predchazejici kapitole jsme si uvadeli, Ze charakterizovat shluky pfirozené nelze jen

N 2

Pokusime se o to nasledujicim zptisobem. Do vysledku uvedeme:

Nazev dat, rozméry dat (pocet objekti, pocet atributil), nazvy atributd.
Zvolena metoda a jeji parametry.

Globalni charakteristiky dat — pro kazdy atribut jeho min, max, avg, std.

min: 0.0 00 11.0 04
max: 9.0 18.0 58.0 23.6
avg: 23 52 23.8 120
std:

Pocet vyslednych shlukt (ptipadné v kazdé shlukovaci hlading).
Pro kazdy shluk (ptipadné v kazdé shlukovaci hladin€):
Shluk 1

pocet objektd: 20

objekty: 01,04, 08, ...

soucet ¢tverct chyb: 30.8

pramérna vzdalenost bodu od téziste: 21.5

avg: 2.3 82 33.8 12.0

std:

min: 23 80 212 04
max: 23 83 348 219
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5. Shlukova analyza

Pii vyhodnocovani vysledkid pak sledujeme, které hodnoty atributii jsou uvnitf shluku malo
rozptylené. Tyto atributy pak jsou charakteristické pro shluk. Které atributy nabyvaji hodnot
rozptylenych, nebudeme pro charakteristiku shluku uzivat.

Priklad 5.18.

Jsou dana data o 156 pacientech s témito 9 atributy:

pohlavi
vek

stav

[0=muz, 1=Zena]
[0-82]

[0=svob, 1=Zenaty/vdana, 2=rozved, 3=vdov]

mésic_pfijeti [1-12]

puls
tlak
zlozvyk

diagnoza

vysledek

[ne_alkoh+nekouii, ne alkoh+koufi, alk malo+kouii, alk hodné+koufi]

O0=post_patefe, 1=nemoc srdce, 2=cukrovka, 3=intoxikace, 4=cirhdza jater,
S=rakovina, 6=epilepsie, 7=kolapsy slabost, 8=chudokrevnost]

[0=domd, 1=pfelozen jinam, 2=zemfel]

Z vyslednych 5 shlukit byly vyhodnoceny charakteristiky a z nich jsou provedeny tyto zavery
(tucné jsou charakteristické hodnoty atributu pro shluk, tence netypické, uvedené jen pro

uplnost):

Shluk 1:

Shluk 2:

Shluk 3:

Shluk 4:

Shluk 5:

pohl=0.4, vék=70, stav= vdov, més=5, zloz=4, puls=70, tlak=170, diag=rak,
vysl=zemfel

pohl=0.14, vék=48, stav= {svob,rozv}, més=6, zloz=alkohol, puls=72, tlak=181,
diag=epil, vysl=jinam

pohl=0.91, v¢k=58, stav= {vdana}, més=11, zloz=, puls=68, tlak=140, diag=ledviny,
vysl=domut

pohl=0.22, v&k=45, stav= {Zenaty,vdov}, m&s=2, zloz=alkoh, puls=70, tlak=170,
diag=rak, vysl=zemftel

pohl=0.62, vek=59, stav= rozv, més=7, zloz={nekoufi,malo_alk}, puls=75, tlak=172,
diag=rak, vysl=domi

Interpretace vysledkii:

Prvni shluk jsou starsi pacienti (muzi i Zeny), ovdovéli s rakovinou, zemreli.

Druhy shluk tvori prevazné muzi, zijici osaméle, holdujici alkoholu, s epilepsil.

Zajimavy treti shluk tvori starsi Zeny, které na podzim maji potize s ledvinami.

atd.
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5. Shlukova analyza

0 Shlukovani aglomerativni definitni = po n-ticich shluku

Na tomto misté je nutné zddraznit diilezity a ne obecné znamy fakt. Ptivodni hierarchické metody byly
formulovany tak, Ze se v kazdém kroku shluknou dva nejblizsi shluky vzhledem ke zvolené strategii
shlukovani. V pfipad€, Ze neni pouzit nejblizsi soused a v nékterém hierarchickém kroku ma stejnou
nejmensi vzdalenost vice dvojic €i n-tic shlukil, miize dojit ke zna¢né chybé vysledku.

Podivejme se podrobnéji, pro¢. Na nasledujicim obrazku x. jsou tii ¢erné body O1, 02, O3. Plati, ze
vzdalenosti V(O1, 02) = V(02, 03). Shlukovaci algoritmus, ktery bere vzdy dva nejblizsi shluky, si
vybere body 02,03 k vytvoreni shluku. Potom se piepocitavad vzdalenost tohoto nové vzniklého
shluku od vSech ostatnich shlukl. Na obrazku jsou tseckami zobrazeny tii vzdalenosti podle strategie
nejblizsiho (1), nejvzdalengjsiho (3) souseda a medianové (2). Je ziejmé, Ze vzdalenosti 2 a 3 jsou
vétsi, nez 1. Pokud v nasledujicim kroku shlukovani (medidnovou strategii) bude existovat nejmensi
vzdalenost mens$i, nez 2, dojde ke vzniku nového shluku podle ni. Mtze se tak stat, ze bod se dostane
do shluku jiného, nez ke svému nejbliz§imu sousedovi.

Obrazek 5.13. Vzdalenost shlukt strategii nejblizsiho (1), nejvzdalenéjsiho (3) souseda a medidnovou (2).

Toto shlukovani je tak zavislé na poradi objektd a mlize pti rizném potadi cteni objektd davat rozdilné
vysledky.

Neékteré SW systémy dosud pouzivaji chybny zakladni algoritmus a proto mohou davat naprosto
chybné vysledky!!!

Piiklad 5.19.

Jsou dana data o 7 lidech. Ve vypoctené matici vzddilenosti je nejmensi vzdalenost v 1. kroku
shlukovani rovna 20. Tato stejnd nejmensi hodnota je mezi objekty O1-O7, O3-06 a 06-0OA.

01 02 03 04 05 06 o7
01 0 100 | 100 50 33 25 @ 01-07-03
02 0 100 50 50 33 33
03 0 100 33 25 @
04 0 33 @ 25 06-04
05 0 100 | 100
06 0 100
o7 0
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5. Shlukova analyza

Pro shlukovani byl pouzit nejvzdalenéjsi soused, vysledny dendrogram je

dendrogram

Obrazek 5.14. Dendrogram

Vidime, Ze objekt O4, ktery ma obecné nejblize k O6, se diky zvolené strategii dostal dokonce do
uplné jiného shluku! Pritom pri jiném usporadani objektii bychom mohli dostat jiny vysledek,
protoze jako prvni pro shlukovani by se mohla vzit jina dvojice bodii.

*

Zakladni algoritmus byl pozdéji [11] zobecnén tak, ze se v kazdém kroku shlukovani spojuji v§echny
shluky, které maji stejnou vzajemnou minimalni vzdalenost. Pfitom v jednom kroku nejen muze
vzniknout vice shlukti, ale maze vzniknout novy shluk z vice predchazejicich — viz obrazek.

Obrazek 5.15. Stejné nejmensi vzdalenosti shlukt

o Shlukovaci strategie

Nyni si uvedeme vztahy pro soucasné shlukovani vSech n-tic se stejnou hodnotou minimalni
vzdalenosti:

Oznacime:
A={A}, B={B} ... jednoprvkové shluky
UP,....,P,Q...,Q; ... libovolné shluky
P=P,u... UP, Q=Q; U...UQ;
[P, Q],|U]| ... pocty objektu shluku
D ... koeficient vzdalenosti shluku
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Pro vSechny strategie plati
V(A,B) = d(A.B)
Strategie nejbliz§iho souseda

V(U.P) = min{d(U,P)}

V(U,P) = miinimjin{ d(P.0;)} |
Strategie nejvzdalengjsiho souseda
V(U.P) = max{ d(U,P,) |

V(U,P) = miaximjax{ dP.0,){|
Strategie Ward-Wishartova

ul+|R) ¥ (W.R)+ (U]+|P])}-r(U.P)-[v]- V(R.P)

V(U,PluPz) = |P1 OP |+ |U|

V(U,P)UIHD.{ZZt:(]U +|p))-v(U,P —% %QH +|p, \) (P P)}

iJ

V(P,Q) = [,j [bj
A Q{ > (el+lo ) rie.g, —% ZZI(JP| B[} (p.p)- %iQQI +lo|)vlo }

i,J J

Strategie centroidni

s
V(UP) = — 72 Z|P| V(U,R)- Z|P| 2|V (p

V(P,Q) =

2 2
| | 2

Strategie prumérné vzdalenosti objekti

S|PV (U.P)

V(U,P) = =

Rl Q[ 2(elle ) rieg)-s %W p|)}¥(p.p)- gQQI +lo|}vio J

i
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5. Shlukova analyza

Slelo | v(.0)
N

Strategie medianova

t &)
>rw.r) Xvir.r)
V(UP) = = ; - .

S v(e.o,) gV(Pf,P,») %V(Qi,Qj)

V(P.Q) = - — i > i .

Tak mtze byt sestaven jediny obecny algoritmus aglomerativnich metod. Jednotlivé metody se v ném
li$i pouze vypoctem vzdalenosti shlukd.

0 Algoritmus aglomerativni definitni = po n-ticich

Pro mnozinu objektd O se sestroji posloupnost rozklad Qo, Q1, . . ., Qn-1, v ni se pfifadi kazdému
shluku S realné nezaporné Cislo h (S) nazyvané shlukovaci hladinou, odpovidajici jeho vzniku, takto:

1. Pocatecni rozklad Qo tvoii jednotlivé objekty = jednoprvkové shluky, h(S)=0
2. Rozklad Qi = {Sil, Si2, ..., Sik} je rozklad v i-tém kroku procedury, v ném jsou shlukiim Sij

prifazena c¢isla h (Sij) a

pi = min V (Six, Siy)
x£y, X,y=1,..k
je minimalni hodnota koeficientu vzdalenosti V. Potom kazdy pi-souvisly shluk shlukd Sik;,
Siky, ..., Sik, rozkladu Qi prechazi do nasledujiciho rozkladu
Qi+l = {Si+1,1,..., Si+1,k}

jako shluk Si+1,1= Sitl,1u...uUSi+l,k

pricemz definujeme h(Si+1,l) = pi. Ostatni shluky zlstavaji v novém rozkladu nezménény.
3. 'V poslednim kroku je Qn = {Sn1}={0O} o jediném shluku = cel¢ mnozin¢ objektu,

h(Snl) = un-1, kde {Snl1}

Vyhodou tohoto algoritmu pro vSechny strategie je pfedev$im odstranéni zminéné mozné chyby
vysledného rozkladu, popsané u zakladniho algoritmu, shlukujiciho po dvojicich.

Dalsi vyhodou je mensi pocet shlukovacich hladin, tedy mensi pocet hierarchickych urovni. I v tomto
pripadé jich vSak byva ¢asto mnohem vice, nez je realné¢ potfebné. Vyrazné se zrychli i zkvalitni
vysledek u dat s pravidelngjsi strukturou (viz napriklad data 6 — homogenni, kterd se shluknou
v jedinem kroku).
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Priklad 5.20.
Nejblizsi soused, 2 nejlepsi rozklady

L ¢«

L 0 Ny A
'%(\ ' e
¢
Priklad 5.21.
Nejblizsi soused, 2 nejlepsi rozklady
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Priklad 5.22.

Nejblizsi soused, 2 nejlepsi rozklady, zretelné jsou i izolované body

¢
Priklad 5.23.
Nejblizsi soused na datech bez shlukii, jen s hustsimi misty.
Nejblizsi soused na homogennich datech — vysledek s jedinou shlukovaci hladinou.
® " i
a\ }«‘“ \ ‘\\ \ }
~ NN
N, . '\\ k
r‘"’ﬁﬂ:rﬁ i
® /
® 8 /// :
- ° L4 l/ L
¢ ®
¢

105



5. Shlukova analyza

Priklad 5.24.

Nejblizsi soused, data odolavajici mnoha algoritmiim. Nejlepsi hladina jasné oddeli od sebe jak 3
malé shluky vné i uvnitr, ale najde i shluk v uzavieném tvaru srdce.

o Tolerance pii aglomerativnim shlukovani

Poslednim ptispévkem ke zkvalitnéni vypoctu je mozZnost vyuziti zadané tolerance pii urCovani
nejmensi vzdalenosti shlukd. Pfi velkém pocétu shlukovanych objekti mize byt stale pocet
hierarchickych stupiii vysoky. Pfitom miize dochazet k tomu, Ze se vzajemné vzdalenosti od sebe lisi
jen malo a tento rozdil nehraje pro rozklad zddnou podstatnou roli.

Pokud tedy pouzivame definitni aglomerativni algoritmus, mutzeme urychlit shlukovani takto:
definujeme toleranci (naptiklad v procentech), o kolik se mohou liSit vzdalenosti shlukli od nejmensi
vzdalenosti, aby byly pofad jesté povazovany za ,stejné“. Tolerance mize byt zaddna analytikem,
nebo nastavovana automaticky. Tak se na jedné hladin€ shlukne soucasné vice shluki, pocet hladin se
zmens§i a vypocet se zkrati.

Pouziti tolerance je zvlasté vyhodné u experimentalnich dat, kde se jiz pii mefeni vyskytuje jista chyba
a presny vypocet vzdalenosti je dokonce zkreslujici.

Priklad 5.25.

Pro otestovani schopnosti shlukovacich metod byla vytvorena umela data, tzv. H-data, kde
Jednotlivé body jsou zatizeny chybou #+ 0.1. Az na tuto chybu data tvori jeden homogenni
pFirozeny shluk.

Pouzitim metody Ward-Wishartovy s toleranci 20 % doslo k vypoctu jediné hladiny:
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Data srdce, metoda Ward-Wishartova, tolerance 10%.

Presto, ze metoda byla vyvinuta pro nalezeni prirozenych shlukii a pri vhodné toleranci na
,Stejné* nejmensi vzddlenosti vykazuje dobré vysledky, tato data nezviddne. Vysledek ma

obdobny efekt, jako metody k-stredové.

@ ']
@ L]
@ L
@ @
* @
L2 1]
2 @
¢
Priklad 5.26.
¢

o Shlukovani divizivni

Divizivni hierarchické metody vychazeji zjednoho shluku, vytvofeného celou

mnozinou objektl.

Postupnym rozdélovanim dojdou az k jednoprvkovym shlukiim. Vzijemné se lisi zptisobem
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rozdélovani vétsich shlukli na mensi. Vysledkem je opét dendrogram, tentokrat od kotfene (cela
mnozina) k listim (jednotlivé objekty).

Dosud zadna z metod divizivnich nema zietelnou vyhodu proti aglomerativnim. Rozdéleni mnoziny

o4

rychleji nékolik zakladnich shlukd. Obvykle totiz nevyzadujeme celou hierarchii, ale vysta¢ime
s n¢kolika shlukovacimi trovnémi. Ovsem d¢leni kazdého jednoho shluku se provadi vzdy na 2 ¢asti,
ty opét na 2 Casti atd. Vznika proto obdobny efekt, jako pii shlukovani po dvojicich — pfi stejnych
shlukovacich hladinéch se tyto informace ztraci a mize dochazet ke zkresleni vysledku.

Uvedeme si algoritmus jedné z divizivnich metod - metodu MacNaughtona-Smitha.
Algoritmus divizivni

1. Mg¢jme shluk U.

2. Najdeme v ném bod K s nejvétsi primérnou vzdalenosti vz od ostatnich bodd shluku. Tento bod
tvori zaklad nové vznikajiciho shluku V, oddélujiciho se od shluku U.

3. Hladina rozdéleni v tomto okamziku je rovna vz/2.

4. Dale ve shluku U najdeme bod, ktery ma nejvétsi rozdil vzdalenosti G od zbyvajicich bodt shluku
U a od vSech bodi shluku V (obé vzdalenosti primérné).

Je-li G > 0, pfemistime tento bod do shluku V a proces opakujeme,

G <0, rozdélovani shluku U ukon¢ime a za hladinu rozd€leni dosadime poloviéni soucet
vzdalenosti prvniho neodd€leného bodu od bodt shluku U a V.
5. Rozdé€lujeme-li shluk o dvou objektech, pfifadime rozdélovanému shluku hladinu o hodnoté
polovi¢ni vzdalenosti jeho objektt.
6. Rozdé€lovani shlukt se opakuje, dokud existuji shluky viceprvkové.

a Postup pri shlukovani realnych dat
Shriime si na zavér doporuceny optimalni postup shlukovani, mame-li analyzovat realna data:
1. vybereme z dat realné a ordinalni atributy
2. zvolime hledisko, ze kterého budeme hledat podobnost objekt
3. vybereme atributy charakterizujici tuto podobnost
4. podle typu atributd zvolime miru podobnosti ¢i miru vzdalenosti objekti
* koeficienty korelace, asociace
* metriky
5. maji-li realna data rizné mérné jednotky ¢i rozdilné domény, standardizujeme je
6. podle typu fesené ulohy zvolime pojem ,shluku“ jako optimalizovany kulovy nebo
existujici pfirozeny
7. podle typu feSené ulohy zvolime typ rozkladu — prosty rozklad, hierarchie rozkladu,
ptipadné fuzzy-rozklad

8. hledame-li kulové shluky a zname pocet vyslednych shlukd,

¢ zvolime metodu k-sttedovou FORG se zadanym k
e zname-li pocatecni typické body, zadame je, jinak pro né volime nekterou z metod
TYPn

9. hledame-li kulové shluky a nezname pocet vyslednych shluk,
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e zvolime metodu k-sttedovou CLASS, k zadame pfiblizné
e pocatecni typické body zadame nékterou z metod TYPn

10. hledame-li pfirozené shluky,

e zvolime aglomerativni metodu se strategii nejbliz§iho souseda; podporuje-li nd§ SW
shlukovani n-tic, pfipadné zadani tolerance, zvolime toleranci 10% ... dostaneme
vysledek VYSLI1

e podle vysledného dendrogramu zvolime jeden nebo nékolik optimalnich rozkladi na
shluky a reprezentanty téchto shluki jako jejich vnitini body

e zadame znamy pocet shlukli ki znamé reprezentanty shlukt jako typické body do
metody k-stftedové FORG ... dostaneme vysledek VYSL2

e na kazdé shlukovaci urovni porovname shluky obou vysledkt

» jsou-li oba vysledky stejné, mnozina nasich objektl tvoii pfirozené a-shluky
dostatecné vzajemné vzdalené

» 1i8i-li se podstatné oba vysledky, mnozina naSich objektl tvofi pfirozené o-
shluky, které nejsou od sebe pfili§ vzdalené nebo tvoii slozité ,,nekulové*
tvary.

11. podle vysledkti shlukovaci analyzy a statistickych charakteristik vyslednych shluki
interpretujeme charakteristické vlastnosti kazdého shluku; formulujeme je jako pravidla,
podle kterych se objekt prifadi do pfislusného shluku

12. vyhodnotime vysledek celé shlukovaci analyzy

o Praktické priklady pouziti shlukovaci analyzy
Priklad 5.27.

Béhem postgradualniho kurzu, kde byla mj. vykladana metoda GUHA, byla ziskdna nasledujici
data. Objekty tvori posluchaci kurzu, data jsou ziskana z dotaznikii, které posluchaci vyplnili.
Otazky dotazniku jsou nékolika druhii: jeden blok jsou obecné viastnosti (pohlavi, vek, ...), druhy
jejich psychologické vlastnosti (jste ditvérivy, ...), treti pak jejich reakce na konkrétni hudebni
ukazky (autor dotazniku se mj. zabyva vztahem hudby a matematiky, zde vyzkumem souvislosti
mezi psychologickymi viastnostmi lidi a zpiisobem reakce na hudbu). Otdazky jsou formulovany

ano

- ne, tedy data jsou bindrni. Posluchacii bylo 30, otazek 28. Hudebni ukazky byly uryvky

téchto skladeb: J.S.Bach: 25. variace z Goldbergovskych variaci pro cembalo, G.Mahler: zacatek
Adagia z 6.symfonie a A.Honegger: zaver 2. symfonie.

Otazky: Cetnost A - N
1. Jste jedinacek ? 6-24
2. Jste narozen pred rokem 19xx ? (nad 35 let, pod 35 let) 26 - 4
3. Mate déti ? 20-10
4. Myslite, ze jste duverivy ? 16 - 14
5. Hrajete nebo hral jste na n¢jaky hudebni nastroj ? 17-13
6. Vadi vam neslusné vtipy ve spolecnosti ? 3-27
7. Vétite v n€jaky vyssi fad nebo myslite, Ze vSe je dilem nahody ? 21-9
8. Mate rad rychlé rozhodnuti ? 19-11
9. Pfipada vam ukazka Bacha radostna nebo smutna ? 8-22
10. Piipada vam ukazka Bacha vzruSena nebo klidna ? 21-9
11. Pripada vam ukézka Bacha blizka nebo cizi ? 26-9
12. Piipada vam ukazka Mahlera radostna nebo smutna ? 7-23
13. Piipada vam ukazka Mahlera vzrusena nebo klidna ? 7-23
14. Ptipad4 vam ukazka Mabhlera blizka nebo cizi ? 18-12
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15.
16.
17.
18.
19.
20.
21
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.

Ptipada vam ukazka Honeggera radostna nebo smutna ?
Ptipada vdm ukazka Honeggera vzrusena nebo klidna ?
Pfipada vam ukazka Honeggera blizka nebo cizi ?

Jste muz ?

Libi se vam liceni u zen ?

Je vino vhodngjsi napoj pro Cechy nez pivo ?

. Chodite aspon jednou za dva mésice na koncerty ?

Libi se vam vice Cervena nez zelend ?

Libi se vam vice Zlutd nez modré ?

Cetl byste radéji Tii muze ve ¢lunu nez Tii kamarady ?

Stravil byste volny vecer radé€ji sim doma nebo ve spolecnosti ?
MEl jste nékdy pti hudbé barevné predstavy ?

Mgly souboje néco do sebe ?

Jste napadity ?

26 -4
29-1
10 -20
27-3
17-13
10-20
6-24
10-20
9-21
16-13
16-13
15-15
25-5
10-20

Shlukovanim objektii — ucastnikii kurzu metodou hierarchickou a strategii nejblizsiho souseda
dostaneme dendrogram:

2 <

3 <

-~ 1

3
28
20

£
14

[=
18
~ 8
12
16
17
26

9
15
— 2
24
11

7
13
10
~ 5
25
29
19
27
21
30
22
23

ULiU wau I ‘\ |

Na 3. shlukovaci hladiné od konce dostavame 4 shluky priblizné stejné zastoupené. Po
vypoctu charakteristik téchto shlukii dostavame:

Shluk 1: starSi+muZ+deéti+doma-+rad

Shluk 2: nejed+nastro +vtipy+rozhod-+pivo+nekoncert+souboje+zelend+modra

Shluk 3: nejed-+star§i+deti+nehraje+pivo+nebarev+nendpadity+nekoncert+
3kamar+vtipy

Shluk 4: muZ+starsi+liceni+nekoncert+nendpadity
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Stejna data miizeme nejprve transponovat a pak shlukovanim dostaneme shluky
podobnych viastnosti. Dendrogram metodou W-W:

Jedmésk

B rzdosmy

H blizky

koncerty

M vzruismy

napadity

neshiing vtipy

Hutd

2 M rzdosmy
vine

ferveni

stardi

muz

B blizky

H vzruieny

H radesmy

souboje

dit

fad

divEfivg

B vzruismy

a4 lizznm zzn
rozhedny
spoledansky

nastro]
_ M blizky
? 3 mui !

barev, piadst

1) 114

Zretelné jsou 2 shluky na posledni hladiné, rozlisujici predevsim viastnosti ,, veselejsi, llehci™ od
,vaznéjsich, zodpovednéjsich®. Skupina druhda se rozpada vlastnosti ,,domdcké” a
., spolecenske“, pripadné se v dalsi vyznacené hladiné rozpadaji na 5 shlukii popsanych na
dendrogramu.

2 Shrnuti pojmi 5.3.

Typy shlukovacich metod hierarchickych. Metody aglomerativni a divizivni.
Z:iakladni algoritmus shlukovani aglomerativniho po dvojicich shluki.
Matice nepodobnosti - vzdalenosti objektii.

Mira vzdalenosti shlukii — shlukovaci strategie. Strategie nejbliz§iho souseda, nejvzdalenéjsiho
souseda, medianova, centroidni, Ward-Wishartova.

Dendrogram, shlukovaci strom.

Vysledné charakteristiky shluki a jejich interpretace.
Chyba algoritmu shlukovani nejbliZsich dvojic.
Shlukovani aglomerativni definitni, po n-ticich shluku.
Tolerance vypoctu pri aglomerativnim shlukovani.

Shlukovani divizivni, zakladni princip metod divizivnich.

Interpretace vysledki shlukovani.
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Kompletni FeSeni shlukovaci ulohy a jeho etapy.

)| oOtazky 5.3.

°

X N kD =

—_
— O

Co je shlukovani hierarchické?

Které typy hierarchickych metod znate a ¢im se 1isi?

Uved'te zakladni algoritmus aglomerativniho shlukovani po dvojicich.

Co je a k ¢emu je matice vzdalenosti?

Co je vzdalenost shlukti a které miry vzdalenosti znate?

V ¢em je rozdil mezi jednotlivymi mirami vzdalenosti shlukti?

Pro¢ mize byt vysledek aglomerativniho shlukovani po dvojicich nejblizsich shlukt chybny?
Uved'te zakladni algoritmus aglomerativniho shlukovani definitniho.

Co je vysledkem shlukovani hierarchického?

Co je dendrogram a k ¢emu slouzi?

. Které charakteristiky vyslednych shlukt je vhodné znat pro interpretaci vysledka?
12.

Jak se pomoci vyslednych charakteristik shluka provadi interpretace vysledki?

Q Ulohy k ¥eSeni 5.3.

Reste data z kapitoly 5.1./1 BANKA jako hierarchickou tlohu, navrhnéte, kterou metodou budete
data shlukovat, ptfipadné navrhnéte pro zvolenou metodu vhodné parametry.

Totéz proved'te pro data 5.1./2 GYMNAZIUM.

Najdéte alespon 3 praktické ulohy, kdy bude vhodné pouzit pro dolovani znalosti hierarchickou
shlukovaci metodu. Zvolte ke kazdé znich miru vzdalenosti objektii, shlukovaci strategii,
toleranci ,,shody* nejmensich vzdalenosti a zdtivodnéte tyto volby.

112



6. Klasifikace

6. KLASIFIKACE

@ Cas ke studiu: 1 hodina

—7@ Cil Po prostudovani této kapitoly budete umat

charakterizovat ulohy vhodné pro feSeni rozhodovacim stromem
popsat princip algoritmu konstrukce RS

® fesit praktické ulohy pomoci RS

LI Vyklad

a Co je rozhodovaci strom

Jistou kombinaci hledani shlukli objektli a nalezeni asociaci mezi atributy je klasifikace objektd
pomoci rozhodovaciho stromu.

Na rozdil od shlukovani, které hleda shluky bez apriorni znalosti klasifika¢nich ttid, jsou zde tyto tfidy
dany. Hledaji se podminky ve formé& hodnot vstupnich atribut, za kterych padne objekt do
jednotlivych klasifikacnich tiid.

Na rozdil od asociaci nehled4, ale konstruuje optimalni implikace mezi mnozinou vstupnich atributti a
vyslednou klasifikaci.

Rozhodovacim stromem se nazyva tato metoda proto, ze vysledna pravidla se s vyhodou zobrazuji
formou stromu. Uzly zobrazuji atributy, podle nichz se pravé déli, hrany charakterizuji jednotlivé
hodnoty atributd.

Konstrukce rozhodovacich stromii je metodou ziskavani znalosti z dat, ktera v datech hleda
charakteristicky popis zadanych tiid pomoci kombinaci hodnot atributi.

Patti k metodam induktivniho ucéeni sucitelem. To znamena, Zze zuplnych dat (vcetné hodnot
klasifika¢ni tfidy) odvodime pravidla. Ty pak mizeme pouzit i pro data, u nichz klasifikacni tfidu
nezname. Podle odvozenych pravidel ji pfedpovime.

0 Zakladni pojmy

Je dana matice X o m objektech O={O] ,..., Om} a n atributech A={A1 ,..., An} s doménami
Dj={Dj0,...Djh}, mnozina tfid C = {C1, ... Ck}; tfidy jsou charakterizovany hodnotami jednoho nebo
nékolika atributd T — A. Jedna nebo nékolik kombinaci hodnot atributli z T definuje jednu tfidu Ci.

Trénovaci mnoZinou T pro konstrukci konkrétniho rozhodovaciho stromu nazyvame takovou
mnozinu objekti O = {O1, 02, ..., Om} satributy A = {Al, A2, ..., An }, kde kazdy objekt je
ohodnocen nékterou hodnotou klasifikacniho atributu C.
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Nazveme
atributy Ai c (A-T) predpovidajicimi (~ vstupni, antecedenty)

atributy Aj — T predpovidanymi (~ klasifikacni, vystupni, sukcedenty)

A '

X 4 N
A B oo X Y oo C
al b1 x1 yl cl
a2 b2 x2 y2 c2
a3 b3 x3 y3 c3

Klasifika¢nim atributem nazyvame kategorialni atribut C, jehoZz hodnota uréuje tfidu objektu.
Klasifika¢ni atribut nemusi byt primarné¢ zadanym atributem, ale mtize byt odvozen z kombinaci
hodnot piedpovidanych atributti.

Rozhodovaci strom je orientovany acyklicky souvisly graf — strom. Kazdy wvnitini uzel spolu
s hranami z n€j vychazejicimi reprezentuje rozdéleni trénovaci mnoziny.

Kazdy list ma pfifazenu hodnotu klasifikacniho atributu, reprezentujici nejpocetnéjsi tiidu objektil
z podpurné mnoziny listu. Nazyvame jej klasifika¢ni tFidou listu.

Podptirna mnoZina uzlu Py je takova podmnozina trénovaci mnoziny, do které patii objekty spliujici
podminky rozdéleni reprezentované vnitinimi uzly a hranami na cest¢ od kofenu stromu k tomuto
uzlu. Podpiirnou mnozinou kofene stromu je cela trénovaci mnozina.

List je prosty, pokud vSechny objekty jeho podptirné mnoziny patii do stejné tiidy.
Chyba listu je pocet objektti podptirné mnoziny listu, které nepatii do klasifikacni tfidy listu.

Obrazek 8.1. Rozhodovaci strom
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Piiklad 8.1.

Pouzijeme casto citovany priklad PocCasi [x]. V datech z nasledujici tabulky zaznamenané tidaje o
pocasi, vihkosti a vétru chapeme jako predpovidajici atributy, koncentraci oxidu siricitého
v ovzdusi jako predpovidany atribut. Jinak veceno hledame pravidla, pomoci nichz budeme na
zaklade znalosti hodnot pocasi, vihkosti a vétru predpovidat koncentraci SO2. Podle normy je
maximalni povolend hodnota SO2 = 150ug/m3, vyssi hodnota znamena prekroceni normy. Na
zakladeé toho urcime (odvodime) z predpovidané hodnoty koncentrace SO2 dvé tiidy SO2MOC a
SO20K.

predpovidajici predpovidané klasifik.. trida
pocasi vlhkost[%] vitr koncentrace SO2
zatazeno 78 ne 220 SO2MOC
dést 80 ne 195 SO2MOC
jasno 76 ne 130 SO20K
jasno 65 ano 200 SO2MOC
dést 70 ano 115 SO20K
dést 80 ano 110 SO20K
jasno 77 ano 120 SO20K

Pomoci algoritmu popsaného nize dostaneme nasledujici rozhodovaci strom.

jaV zatr%z’eno\és‘t’

77 76 63 a}V ye

Obrazek 8.2. Strom piedpovidani koncentrace SO2 z pocasi
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0 Princip metody
Mame matici X o m objektech a n atributech a mnozinu tfid C = {C1, ... Ck}.
Muizeme rozlisit dva piipady:

e  Vsechny objekty z X patii do stejné tiidy Ci (maji konstantni hodnotu posledniho sloupce C). Pak
rozhodovaci strom pro X obsahuje jediny list, reprezentujici tiidu Ci.

e Objekty z X patii do vice nez jedné tiidy C1, ..., Ct. Pak je rozhodovaci strom konstruovan
nasledujicim postupem. Vybere se jeden z antecedentli Ai, ten tvofi uzel stromu. Pro néj se
provede rozklad t uzlu tak, ze kazdé hodnoté Dj atributu Ai je pfifazena jedna hrana oznacena
hodnotou Dj, je {jl...., jk}. Rozklad rozdé€li mnoZzinu X do podmnozin Xj, ..., Xj tak, Ze objekt
Oi patii do podmnoziny Xj praveé tehdy, kdyz Oi ma v rozkladu t vystup Dj.

Dalsi riist stromu je rekurzivni aplikaci bodli 1 a 2 na podmnoziny Xjj, ..., Xj. V bod¢ 2 se vybira pro
rozklad takovy antecedent, ktery jesté nebyl pouzit v cesté od kofene stromu k aktudlnimu uzlu. Kdyz
neni mozno aplikovat bod 2, riist stromu se zastavi.

Dosud jsme blize nespecifikovali, ktery z dosud nepouzitych atributii bude v konkrétnim okamziku
vybran pro dalsi rozklad. Pfitom tento vybér je rozhodujici pro spravnost klasifikace objektu.

Jeden z moznych postupli je zaloZzen na informacnim zisku rozhodovaciho stromu pii piechodu
z jednoho stavu budovani stromu do druhého, rozsifeného o dalsi uzel. Informacni zisk je métren
rozdilem entropie rozkladané podmnoziny objektli a vazené¢ho souctu entropii mnozin piedstavujicich
vysledky rozkladu.

0 Konstrukce optimalniho rozhodovaci stromu

Necht' X je pocatecni uéici mnozina objekti a X < X je podmnozina, ktera ma byt v néjaké fazi
budovani rozhodovaciho stromu rozlozena rozkladem pomoci atributu A < A. Necht’ D1, ..., Dk jsou
vystupy tohoto rozkladu a plati pro ne:

DicD, uDi=D, DinDj=9, i#j,1<1,j<k
Oznaéme frek (Cj, D) pocet vyskyta objekti tfidy Cj v mnoziné D,
|D| nebo |Di| pocet objektii v mnoziné D nebo Di.

Pro rozkladanou mnozinu D, pfedpovidajici atribut A s doménou {DO, ... Dh} a klasifika¢ni tfidu C s
doménou {C1, ... Ck} je frekvencni tabulka

C\A Dy D, D, Dy,
Co [Dool |Do1] Doz |Don| | frek(Co, D)
Cq [Dio| [Dy4] D13 1 J1Y frek(Cy, D)
G D20l D21 (D2 |Dan| | frek(Cy, D)
Ck |Dxol |Dya] 10J%) 17N frek(Cg, D)
|Do| D] D | D ID|
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Potom definujeme:

Entropie mnoziny D je dana vztahem (suma proj=1, ..., k)

info (D) = - 2 (frek (Cj, D)/ |D| * log » (frek (Cj, D)/ |D|))

Viazeny soucet entropii mnozin ptedstavujicich vystupy rozkladu nad atributem A je

info (D) = 2 |Di| / |D| * info (Si)

Informacni zisk rozkladu nad atributem A oznacujeme gain (A) a je méfen rozdilem entropii pfed
rozkladem a po ném.

gain (A) = info (D) - info (Di)

Pro rozklad se vybere ten atribut, jehoZ pouziti vede k nejvétsimu zisku informace.

o Prevod rozhodovaciho stromu na pravidla

Misto reprezentace vysledku pomoci rozhodovaciho stromu je mozno pouzit ekvivalentniho zapisu
pomoci mnoziny produkénich pravidel. Levé strany pravidel jsou tvofeny konjunkcemi hodnot
atributti v cest¢ od kotene stromu k listu, ktery oznacuje jednu tfidu z pravé strany pravidla. Majoritni
tfida (ta, ktera koresponduje s nejvétSim poctem listll) je prohlaSena za implicitni tfidu a tedy pravidla
pro ni se neuvadi.

Vysledny rozhodovaci strom 1ze mechanicky pievést na pravidla typu
Jestlize o pak B se spolehlivosti ¢
kde oo je podminka tvaru elementarni konjunkce typu Al=al A A2=a2 A ...
B je urceni prislusnosti ke klasifikacni tfidé C= ci,

€ je chyba listu (pravidla).

Piiklad 8.2.
Tentys vysledek z dat POCASI zapsany formou produkcnich pravidel:
implicitni tfida = SO2MOC
if pocasi = jasno A vlhkost>75 = tiida=S020K

if poCasi =dést’ A vitr =ano = tiida =S020K

o Algoritmy pro konstrukci rozhodovacich stromii

Algoritma pro konstrukci RS existuje fada, vétSina z nich je variantami niZze uvedeného zakladniho
algoritmu. Rodina téchto algoritmti byva oznacovana jako TDIDT (Top-Down Induction of Decision
Trees), nejznaméjsi z nich jsou ID3, C4.5 a C5 [3], [4].

Zakladni algoritmus je rekurzivni, konstruuje RS shora doli.
1.  Pokud vSechny body trénovaci (pod)mnoziny patii do stejné tfidy, pokracuje se bodem 4.
2. Vybere se nejvhodngjsi atribut pro rozdéleni trénovaci (pod)mnoziny.

3. Objekty trénovaci (pod)mnoziny se rozde€li na podmnoziny podle hodnot vybraného atributu.
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4. Pro vSechny vytvotené podmnoziny se opakuje postup od bodu 1.

5. Vytvori se list a pfifadi se mu tfida, do niz patfi objekty podmnoziny.

Ackoliv je algoritmus pfirozené rekurzivni, neni obvykle mozno pouzit rekurzivni implementaci. Pro
rozsahlejsi data (s vetSim poctem atributli a jejich hodnot) se totiz velmi brzy vycerpa pamét pro

74

Misto reprezentace vysledku pomoci rozhodovaciho stromu je mozno pouzit ekvivalentniho zapisu
pomoci mnoziny produkénich pravidel. Levé strany pravidel jsou tvofeny konjunkcemi hodnot
atributl v cesté od kotfene stromu k listu, ktery oznacuje jednu tfidu z pravé strany pravidla. Majoritni
ttida (ta, ktera koresponduje s nejvétsim poctem listll) je prohlaSena za implicitni tiidu a tedy pravidla
pro ni se neuvadi.

0 Rozhodovaci stromy nad velkymi daty

Zakladni algoritmus je mozno modifikovat napiiklad pro nekonzistentni nebo netplna data nebo
k potlaceni upiednostiovani atributt, jejichz test vede k trividlnim vystuptm.
Cilem konstrukce rozhodovaciho stromu je ziskat optimalni strom takovy, Ze

1. svou strukturou nejlépe reprezentuje charakter zdrojovych dat reprezentovany objekty
trénovaci mnoziny,

2. obsahuje co nejmensi pocet uzIa.
Dtivody jsou ziejmé. Bez pfesnosti by konstrukce stromu nedavala smysl a mensi strom je
prehlednéjsi, srozumitelngjsi, 1épe se interpretuje.

Zakladni algoritmus obé zdsady dodrzuje volbou optimalniho atributu pro déleni v kazdém uzlu
stromu. Pfesto u rozsdhlych dat miize byt vysledny strom pfili§ rozsahly. Nejen se tak prodluzuje
vypocet, ale vysledek je neptehledny, $patné se interpretuje.

U rozsédhlych dat se proto pouzivaji techniky k omezeni ristu stromu. Existuji dvé zakladni techniky
pro ovlivnéni pfesnosti a ristu stromu:

1. omezeni rustu stromu béhem konstrukce; do algoritmu se vlozi dodate¢né podminky, které
rozhoduji o dal$im déleni uzlu

a) definovanim minimalni velikosti uzlu pro déleni (malé uzly se jiz nedéli, i kdyz
nejsou homogenni vici klasifikacni tride),
b) definovanim minimalniho zisku z déleni,
2. pomoci vicefazové konstrukce vysledného stromu minimalizovat strom na optimalni velikost

pro interpretaci. V prvni fazi se zkonstruuje cely strom, ve druhé, ptipadné dalSich fazich se
vysledny strom redukuje na optimalni (z hlediska velikosti a ptesnosti) velikost

a) profezdvanim stromu, a to bud nahrazenim podstromu listem, nebo zvednutim
podstromu,

b) optimalizaci stromu pfevedeného na pravidla,

c) konstrukei a testovanim; v piipadé velkého poctu zdrojovych dat rozdélenim dat na
dvé c¢asti; prvni se pouzije ke konstrukci stromu, druhd pak k testovani, zda strom
rozhoduje spravng; v pfipadé¢ chybného =zatazeni se strom opravi (naptiklad
nahrazenim listu podstromem).
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a

a

Vyuziti rozhodovacich stromi
Klasifika¢ni strom slouZzi k odhaleni zavislosti klasifika¢niho atributu na vstupnich atributech.
Vysledna pravidla umozni automaticky zatazovat nové objekty do klasifika¢nich tfid.

Vysledny strom ¢i pravidla umozni rozlisit dulezitost ptedpovidajicich atributti, pfipadn€ vybrat
jen atributy vyznamné pro zafazovani do klasifikacnich tfid; tak je mozno snizit rozmér dat pii
zachovani stejné informace.

Vysledny strom umoZzni rozpoznat existenci shlukd v datech (charakterizovanych vystupni
ttidou). Stromova struktura umozni shluky Iépe interpretovat.

Vyhody a nevyhody konstrukce rozhodovacich stromi

Zaveérem si piehledné zopakujeme vyhody a nevyhody metody konstrukce rozhodovacich stromd.

Vyhody

Metoda je Siroce pouZzitelna na mnoho typt dat.

Zakladni algoritmus je jednoduchy, coz umoziuje vyuziti v mnoha oborech.
Vysledky u mensich stromil maji jednu z nejnazornéjsich reprezentaci.
Vysledek umoziiuje klasifikovat i objekty v dob€ konstrukce stromu neznamé.

Rozhodovaci strom lze snadno pfevést na pravidla.

Nevyhody

Ne vzdy jsou stromy schopny modelovat slozitéjsi realné situace.
U vétsich dat maze velikost stromu komplikovat jejich interpretaci.

Kvalita vyslednych znalosti je siln€ zavisla na tom, jak dobie a tipIln€ pokryva trénovaci mnozina
celou problematiku ulohy. Pokud trénovaci mnozinu vytvaii expert, da se ocekéavat systematické
pokryti celé problematiky lohy. Pokud mame k analyze observacni data, neda se obecné
predpokladat nic, pokud data a jejich pivod dobfe nezname. Obecné pak plati ,,¢im vice, tim
1épe*, pfi vetsi trénovaci mnozing je vyssi pravdépodobnost budouci spravné klasifikace novych
objektt.

Vysledek klasifikace je citlivy na netiplna data, kvalita se tim sniZuje.

Jednim z divodd chybného vysledku mize byt také provedena kategorizace ptivodnich realnych
dat — rozdéleni do tfidnich intervald napii¢ nékterymi hodnotami klasifikacni tiidy.

E Shrnuti pojmii 6.

Objekty a atributy. Atributy piedpovidajici a predpovidané. Klasifikacni trida.

Trénovaci mnozina.

Rozhodovaci strom. Klasifika¢ni tiida listu. Podptiirna mnozina uzlu.

List prosty. Chyba listu.

Entropie, vaZeny soucet entropii. Informacni zisk.

Algoritmus konstrukce rozhodovaciho stromu.
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Vysledek vypoctu formou rozhodovaciho stromu a formou rozhodovacich pravidel.
Implicitni trida.

Optimalizace rozhodovaciho stromu pro rozsahla data.

Omezeni ristu stromu.

Vicefazova konstrukce stromu. Profezavani.

Konstrukce a testovani stromu.

2| otazky 6.

°

Co je rozhodovaci strom a jakou ulohu nad daty fesi?

Jak se déli atributy pro vyuziti rozhodovaciho stromu?

Co je entropie mnoziny objekti?

Co je vazeny soucet entropii mnozin piedstavujicich vystupy rozkladu nad atributem A?
Co je informa¢ni zisk?

Uved’te princip algoritmu pro konstrukci rozhodovaciho stromu.

Jak se vybiraji optimalni atributy v prubéhu konstrukce rozhodovaciho stromu?

Jak se zobrazuji vysledky vypoctu konstrukce rozhodovaciho stromu?

A A AN U S e

Jak se vysledky zapisuji formou produkénich pravidel?

_
e

Co je a jak se urci implicitni tfida?

—
—

. Kterymi typy metod se fesi problémy s rozsahlymi daty a rozsahlym vyslednym stromem?

_
N

Jakymi zplisoby se omezuje rust stromu?

—
|98)

. Co je vicefazova konstrukce stromu?

_.
>

Jak je mozno vyuzit velkou trénovaci mnozinu k urychleni konstrukce stromu?

Q Ulohy k Feseni 6.

=

1. Jsou dana data PACIENTI s atributy

INFARKT (ano/ne),
ANG_PECTORIS (ano / ne),
BERC _VRED (ano / ne),
VAHA (kg),

VYSKA (cm),

KURAK (ano / ne),
POHLAVI (muz / Zena),
VEK (rokt),

MESTO (ano / ne),
DUCHODCE (ano / ne),
STRES (ano / ne).
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6. Klasifikace

Data jsou potizena za 10 let praxe praktického 1ékare a obsahuji 2300 objektt.

Navrhnéte pouziti metody rozhodovaciho stromu pro nalezeni pfiCin infarktu, pfip. anginy
pectoris nebo bercového viedu.
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7. Nékteré dalsi analyzy

7. NEKTERE DALSI ANALYZY

@ Cas ke studiu: 3 hodiny

—7@ Cil Po prostudovani této kapitoly budete umat

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

® popsat metodu pro studium zavislosti dvou kategoridlnich veli¢in a na
praktickych prikladech ji pouzit

®  popsat analyzu vyjimek a na praktickych prikladech ji pouzit

LI Vyklad

i i

7.1. Metoda CORREL

o Studie zavislosti dvou realnych atributi

Pro urCeni linearni zavislosti dvou redlnych veli¢in pouzivame obvykle koeficient korelace. Vime, ze
pro nezavislé veliiny je vysledna hodnota koeficientu korelace blizkd nule. Pro linearné zavislé
veliCiny se blizi nékteré z hodnot £1. Graf zavislosti obou veliin se pak blizi pfimce.

M¢jme opét datovou matici X s objekty {O1, O2, ...} v fadcich a atributy {Al, A2, ...} ve sloupcich.
Otestujeme dvé veliCiny — dva realné atributy A1, A2 na celé mnozin€ objektli a dostaneme korelaci
velmi blizkou nule, tedy povazujeme ob¢ veliiny za nezavislé.

X
Al A2 Aj An
01 x11 x12
Oi xil xi2
Om xml xm?2

Miize se vsak stat, Ze pro nékteré podmnoziny objektii jsou obé veliciny linearn¢ zavislé a hodnota
korelace se blizi £1. Podmnoziny obvykle vybirdme pomoci hodnot ne€kterych ostatnich atributii —
jednoho (Aj = J) nebo konjunkce n€kolika (Aj=J A Ak=K A ...).

Pak miizeme konstatovat, ze za podminky P (odpovidajici nékterému tvaru vySe uvedené elementarni
konjunkce) jsou veli¢iny Al, A2 linearn¢ zavislé.
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7. Nékteré dalsi analyzy

Piiklad 7.1.

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
(Al corr A2) / KONJ
kde A1, A2 jsou realné veliCiny, atributy,
KONJ je elementarni konjunkce - podminka
corr je néktery z korelacnich kvantifikatori.
Pii jednom vypoctu jsou velic¢iny Al, A2 pevné, podminka se méni.
Vstupni parametry procedury obsahuji :
e realné veli¢iny Al a A2, jejichz vztah chceme zkoumat,
e  pouzity korela¢ni kvantifikdtor a pro né¢j uptesiujici parametry vypoctu:
pro Kendalliv 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,
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7. Nékteré dalsi analyzy

pro mnoziny B a C ke kazdému predikatu povoleny tvar pozitivni, negativni nebo oboji,

maximalni povolenou délku podminky.

o Korelaéni kvantifikatory pro realna data

posuzuji kladné zavislosti dvou realnych veli¢in. Asociace pouzivaji korelacni kvantifikatory zalozené
na pojmu potadi.

Predpokladejme, Ze data X obsahuji objekty O1, O2, ..., Om a pro n¢ dva realné atributy tl a t2.
Dale, ze pro zadné dva objekty O1, O2 neplati O1(t1) = O2(t2) nebo O2(t2) = O1(t1). Pro libovolny
objekt Oi definujme poFadi R(i) objektu vzhledem k t1 jako poet prvkii mnoziny {Oj I X | Oj(t1) £
0i(t2)}. Podobné definujeme poradi objektd Q(i) vzhledem k t2. Pak

1. Spearmanuv kvantifikator s-corr, pro o i (0,0.5>
m

$-COrrg ( <ty,t2> ) =1 je'h ZIQ(Z)Q(Z)Z ka
i=l

kde k, je vhodna konstanta. Pokud pozorované veliCiny maji spojité rozlozeni, jde o test nulové
hypotézy nezavislosti proti alternativni hypotéze o kladné zavislosti. Hodnota 1 znamena kladnou
zavislost; jde o test na hladin¢ a.

2. Kendalliv kvantifikator k-corra pro al(0,0.5>
k-corra (<t1,t2>)=1 jeli asign(R@-REG)(sign(Q()-Q(j)) * ka
proi'j, kde kg je vhodna konstanta. Statisticka interpretace jako vyse.
3. Poradové ekvivalencni kvantifikator e-corry

e-corrg (<tg1,t2>)=1 je-li R@H)=Q@{) proi=1,..., m

Korela¢ni koeficienty se pouzivaji v sentencich podminéného tvaru
Flq F2 / F

kde F1 a F2 jsou realné velidiny a F je binarni formule.

)| otazky 7.1.

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

2. Popiste princip metody CORREL a rozdil této metody proti statistickému vypoctu korelace dvou
veli¢in.

{ k| Ulohy k feSeni 7.1.

1. Formulujte algoritmus pro metodu CORREL.
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7. Nékteré dalsi analyzy

Napiste program, realizujici tento algoritmus.

Najdéte alespon 3 praktické tlohy na vyuziti metody CORREL.

Jso
aut

u dana data AUTAO3 z Torontského statistického uradu obsahuji informace o novych typech
uvedenych na trh v roce 2003. Soubor obsahuje 93 novych typi aut od 25 vyrobct uvedenych

na trh. Kazdé typ vozidlo je charakterizovano 19 atributy.

1.Vyrobce - kateg

3
4
5
6.
7
8
9

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.

18

19.

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

. Trida - dé€leni typt bylo pfevzato od vyrobci aut

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

vvvvv

4 = nakladni vozidlo

. Minimalni cena = cena za zakladni model (bez dopliki)
. Sti‘edni cena = primér minimalni a maximalni ceny vozu

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

Spotieba ve mésté (v milich na galon)

. Spotieba na dalnici (v milich na galon)
. Vybavenost airbagy: 0 = zadny, 1 = jeden (fidi¢), 2 = dva (fidi¢ i spolujezdec)

. Nahon: pocet kol, na které je nahon

Pocet valcu

Objem motoru (v litrech)

Maximalni pocet koiiskych sil

Vybavenost automatickou pirevodovkou: 0 = Ne, 1 = Ano
Kapacita nadrZze (v galonech)

Maximalni pocet pasazéri

Délka (v palcich)

Sitka (v palcich)

. Hmotnost (v librach)

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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7.2. Metoda COLLAPS

o Studie zavislosti dvou kategorialnich atributt

Pro urCeni zavislosti dvou kategorialnich atributi pouzivame obvykle frekvencni tabulku, ptipadné
zni vypoctené koeficienty asociace. OvSem jediny koeficient asociace opét neni dostateCnou
charakteristikou vztahu dvou kategorialnich 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 atributl, vyhledava zdroje zavislosti,

e provadi kolapsovani (secitani) hodnot n¢kolika fadkd a sloupcti piivodni kontigencni tabulky, aby
nasla nejsiln€j$i 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 ur€itym podminkam, které tikaji, Ze veli¢iny spolu v
datech souviseji.

Vstupem pro proceduru jsou slozen¢ dvouhodnotové veli¢iny A1[K1] a A2[K2] a z nich vypoctené
frekvence a, b, c, d. Na n¢ se aplikuje néktery asocia¢ni koeficient.

Nazev procedury plyne z toho, Ze frekvence a, b, ¢, d dostaneme seCtenim - kolapsovanim radkl a
sloupct tplné frekvencni tabulky obou kategorialnich veli¢in.

Frekvencni (kontigencni) tabulka atributt Al[s hodnotami H1 ... Hh] a A2 [s hodnotami G1 ... GgJ:

A1\A2 Gl G2 .ee Gg
H1 an an alg rl K1\K2 | ano ne
H2 a1 as; a0 r2 = ano a b k
ne c d 1
Hh ant An2 Ang rh r S m
k1 k2 200 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
pro zvoleny kvantifikator a zvolené parametry. Vysledky uspofada podle hodnoty kvantifikatoru, od
nejveétsiho.

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,
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7. Nékteré dalsi analyzy

C =%, kritick4 hladina
Q = omezeni podilu charakteristiky nejlepsiho a nejhorsiho prvku feseni (o kolik mtze byt
posledni hypotéza horsi, nez prvni).

e  Zda fesime ulohu 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

radkové relativni frekvence (aij /i) * 100

sloupcové relativni frekvence (aij / kj) * 100

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

standardizované odchylky (aij - 0ij ) / v 0ij

o Priklad pouziti metody COLLAPS
Priklad 9.3.

Vdatech o 592 sledovanych lidech jsou mj. atributy barva oCi a barva vlasl. Frekvencni tabulka
téchto dvou atributii je:

OCI\ VLASY 1 = ¢erna 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, Q=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]

OCI [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 doplikové a neni je treba pocitat znovu).
Pak posloupnost vysledkii usporadanda podle vysledné hodnoty CHIQ je:
1. OCI [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], [4D) = 101.17

128



7. Nékteré dalsi analyzy

2. OCI[4] ~ VLASY [4]
3. OCI[1]~VLASY [1,2,3]

v([4],[4) =  99.35
v([1], [1, 2, 3]) = 69.36

Vsechny tii hypotézy nejsou v rozporu, obecné s tmavsimi viasy souvisi tmavsi oci.

Volbou prvni hypotézy dostavame vysledny rozklad frekvencni tabulky:

OCI\VLASY | 4=blond | 1=¢er | 2=bru | 3=zrz
3 = zelené 16 5 29 14
4 = modré 94 20 80 17
1 = hnédé 7 68 119 26
2 =Sedé 10 15 54 14
592

o Hierarchicka varianta metody COLLAPS

Procedura COLLAPS muze feSit 1 hierarchickou ulohu.

[0\ 4 |1,2,3

3,4 110 | 165

1,2 17 | 296

592

Nehierarchickou tlohou rozumime popsané vyhodnoceni vztahu dvou atributti.

Hierarchicka tloha znamena 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 pfislusné zpracovavanym veli¢inam K1 a K2,
druha tadky a sloupce ostatni.

Po prvnim kroku (vyhledani K1, K2 s nejvétsi hodnotou kvantifikatoru) vytvofime novou frekvencni
tabulku tak, ze vyskrtneme tadky s indexy nepatiicimi do K1 a sloupce s indexy nepatficimi 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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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
I = hndé T 68 L 119 2
2 = 3edé 10 15 | 54 14

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

0oClI VLASY
L zelené, modré blond
hnédé cerné
——  Sedé brunet, zrzavé

o Uzivatelem rizena hierarchie

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

Priklad 9.5.

V nasem pripadeé muze analytik napriklad rozhodnout o vybéru 2. hypotézy v 1. kroku. Obecna
zkuSenost totiz Fika, Ze tmavsi vlasy souvisi s tmavsima ocima 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 12,31 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
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7. Nékteré dalsi analyzy

Prvni hypotéza ma dostatecny odstup, zvolime tedy ji a dostavame rozklad:

OCI\VLASY | 4=blond | 1=¢&rna 2=brunet 3 =zrzava Oo\V 1 2,3
4 = modré 94 20 80 17 4 X
I = hnédé 7| 68 . 19 26 1| fe8 145
2 =3edé 10 15 54 14 2.3 20 111
3 = zelené 16 5 29 14
Zbyva rozlozit tabulku:
OCI\ VLASY 2=brunet 3 =zrzav4
2=8ed¢ | 4 4
3 = zelené 29 14
Celkové pak dostavame vysledek, které odpovida i nasi intuitivni predstave:
OClI VLASY
modré blond
hnédé cerné
— Sedé brunet
—— zelené zrzaveé

2 Shrnuti pojmu 7.2.

Analyza vztahu dvou atributi kategorialnich.

Vypocet asociace pro generované podmnoZziny hodnot atributi.

Hierarchie hodnot asociaci dvojice atributi.

‘7 Otazky 7.2.

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 7.2.

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

o Testovani hypotéz prostiednictvim p-value

Uskali klasickych testii spo¢iva pfedeviim v moznosti libovolného zvoleni hladiny vyznamnosti o.
Nulovou hypotézu, kterou mizeme na jisté hladin€ vyznamnosti zamitnout, Ize pfi jinak zvoleném o
pfijmout. Libovoln€¢ zvolena hladina vyznamnosti o tedy vede k libovolnému rozhodnuti. Tomuto
problému se lze 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 rozde€leni
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 1ze definovat
tfemi riznymi zpasoby, podle aktualniho tvaru Ha.

Q Jednostranné p-value

Ha: parametr populace < nulova hypotéza

p-value: pravdépodobnost, Zze vybérova statistika bude alespon tak mala, jako skuteCné zjiSténa
hodnota, za ptedpokladu, ze Hy je pravdiva

p —value = jif(t)a’t =F(x) 1)

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

HA: parametr populace > nulova hypotéza

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

p — value = j f(Hdt=1-F(x) ”
kde f{?) je hustota pravdépodobnosti a F(x) distribu¢ni funkce

Q 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

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

Zamitame H, Zamitame Hy,, nejsme fijimame H,

presvédceni
I I I I
I I I I I I
Obr. 1: Rozhodovaci proces p-value
0 0.01 0.05

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 ).

D

2)

Konstrukce testu pouzita pro analyzu vyjimek
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 cetnost
v zékladnim souboru

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

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

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

T(}): Pr —P; \/;
pz(l_pz)

(A
kde n znaci rozsah vybéru (pocet prvki testovaného souboru).

b) pro dvouvybérovy test

— p—PD X X X, +x
I,(X)= 1 Z P1=—I§ Pz=—2§ P:# (R)

+
\/p(l—p><1+1) g 2
n, n,

kde x;, resp. x2, znaci pocet jednotek vybeéru majici specifikovanou vlastnost (nazyvany casto jako
,pocet uspéchii a pak n;;) — x;02) jako ,,pocet neuspéchi®) v prvnim, resp. druhém testovaném

souboru. Dale 7, resp. n,, zna¢i rozsah vybéru u prvniho, resp. druhého testovaného souboru.
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3)

4)

3)

Obé¢ testovaci statistiky maji dle [4] normalni normované rozdéleni N(0, 1). Jedna se o jeden
z jednovybe&rovych, resp. dvouvybérovych testdl, pouzivanych pro testovani hypotéz o ¢etnostech
kategorii [5]. Testujeme, zda se statisticky lisi stfedni hodnoty nékterého z prvki v testovaném
souboru a zakladnim souboru pfi jednovybérovém testu, resp. mezi dvéma testovanymi soubory
(vybery) pii dvouvyberovém testu.

Nulové rozdéleni F,

Fy(x)=P(T(x)<x| H,)=0(x) o

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

Pti zvolené hladiné vyznamnosti a=0.05 (jinak feceno pravdépodobnost chyby 1.druhu je 5 %,
coz znamena ze v 95 piipadech ze 100 se zamitla nulova hypotéza opravnéné. U zbylych nejvyse
5 % ptipadl 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 neptesveédcivou oblast. Pfi hodnoté p-value < 0.01 (resp. p-
value < 0.001), zamitdme nulovou hypotézu (resp. zamitdme Hy jesté ,,silnéji*). Vysledek vypoctu
muze tedy nabyvat jedné ze Sesti hodnot:

1. p-value < 0.001 (zamitame Hy) a pravdépodobnost prvku zakladniho souboru je vétsi nez
pravdépodobnost prvku testovaného souboru (pz > 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 (zamitame H,) a pravdépodobnost prvku zakladniho souboru je vétsi nez
pravdépodobnost prvku testovaného souboru (pz > 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 mens$i nez
pravdépodobnost prvku testovaného souboru (p; < 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 zakladniho souboru je mens$i nez
pravdépodobnost prvku testovaného souboru (p; < 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 (++)

Prvni étyfi hodnoty tedy predstavuji oblast zamitnuti nulové hypotézy, pfi¢emz prvni dve (1,
2) hodnoty odpovidaji statisticky vyznamné¢ méné Castému vyskytu ,,uspéchu (jednotky
vybéru, majici specifickou vlastnost) v datech, a hodnoty 4 a 5 odpovidaji statisticky
vyznamné ¢astému vyskytu ,,aspéchu‘ v datech.

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

6. p-value > 0.05 (pfijimadme Hy), oznacime ji znakem ( . )
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0 Vyuziti statistiky pri dolovani znalosti

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

Zékladnim souborem pro dolovani dat, tedy i pro analyzu vyjimek, rozumime velké mnoZzstvi
strukturovanych udaji o n&jakém vyseku reality. Tato mnozina dat byva kone¢na a mizeme o ni
tvrdit, Ze je potizena statisticky ndhodnym vybérem. Nevime tedy pfedem nic o pravdépodobnostech,
rozdélenich atd., a ve vypoctech budeme predev§im pouzivat Cetnosti sledovanych znak.

Piikladem analyzy vyjimek je hledani divodi 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, konkrétné testovani hypotéz
prostfednictvim p-value, automaticky vyhledava vyjimky, na zéklad¢ kterych pak vyslovime urcité
hypotézy. Muzeme 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 zaznamendn u*

o [ nalezena vyjimka

o 2. nalezena vyjimka
[

Pouziti analyzy vyjimek je vhodné pro feseni vyzkumnych problémi na zakladé rozsahlych dat.
Analyzujeme data, protoze se s jejich pomoci chceme néco zajimavého dozvédét. Zkoumame
problémy, které jsou definovany specificky, kdy na za¢atku mame polozenu urcitou otazku: ,,co je
pricinou vyjimky v datech “, a data jsou cilen¢ rozdé¢lena tak, aby tato otdzka byla zodpovézena.

Piiklad 9.6.

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

Pouzijeme analyzy vyjimek. Prvni vybérovy soubor tvori zaznamy bez syndromu,druhy soubor
onéch 170 zdaznami se syndromem. Analyzuji se vSechny atributy (kategoridalni 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 lékarské terminy, jako typ stimulace apod., jsou urceny k posouzeni odbornikiim).
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Vyskyt ovarialniho hyperstimulacniho syndromu (OHSS)

Atribut

OHSS (++)

OHSS (--)

Vék pacientky

mladsi 25 let

Starsi 30 let

OHSS drfive 1 a vicekrat Dosud ne
Délka cyklu > 30 dnua < 21 dnia
Délka menstruace 7-9
Operace drfive 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 7.3.

°

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

Z Shrnuti pojmi 7.3.

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

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

zkoumané.

{ X| Ulohy k FeSeni 7.3.
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8. EXPERTNI SYSTEM NAD DATOVOU MATICI

@ Cas ke studiu: 3 hodiny

—7@ Cil Po prostudovani této kapitoly budete umat

® popsat podstatu expertniho systému, zalozeného na datové matici objektt a
jejich konstruktt

® analyzovat, ladit a fesit praktické ulohy pomoci tohoto typu expertniho systému

LLIJ| Vyklad

8.1. Psychologicky prostor ¢lovéka

a Psychologicky prostor, objekty a konstrukty

Psychologové zkoumaji, jak lidé rozpoznavaji a tiidi zkuSenosti a klasifikuji své okoli a jak na zakladé
toho predvidaji budouci jevy a fidi své jednani. Americky psycholog G. A. Kelly popsal postupy, kdy
¢lovek vytvaii svou strukturu pojmt (tzv. psychologicky prostor) a model svych znalosti jako tzv.
systém osobnich konstrukt.

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

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

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

Psychologicka vzdalenost mezi poly je rozdélena na stupné vyjadfujici miru pfislusnosti objektu
k jednomu ¢i druhému polu. Stied Skaly znamena nevim, netykd se, proto je vhodné pouZzivat
vicehodnotové stupnice s lichym poctem stupiiti.

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

Piiklad 10.1.

Objekty jsou studenti, konstrukty napr. chytry, pracovity, ..., nejsou zde podstatné atributy jako
rodné ¢islo, ...

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

-100 -50 0 50 100
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Pro jemné¢;jsi rozliSeni informaci pro uzivatele se zavadi dalsi parametr, diileZitost konstruktu, kterou
uzivatel modifikuje vliv jednotlivych konstruktli na rozhodovani pfi 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 clovéka, ktery tyto oblast zna podstatné Iépe, nez je bézny
pramér. Z ¢loveka se stane expert tak, ze teoretickym studiem nebo praktickym zkoumanim svéta
nebo ziskavanim znalosti dalSimi zplisoby pozna Cast reality dostate¢né dukladné.

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

Zjednodusen¢ feceno, nejcastéjsi zplsob ulozeni znalosti experta do baze znalosti je formou pravidel
tvaru ,jestlize plati ... pak ...

kde pravidla jsou pravé ziskana od experta. Podminky na sebe mohou navazovat, v programu je
zabudovan inferencni mechanizmus. Vytvaii tak rozvétvené stromy, které modeluji expertiv zptsob
mysSleni.

Na rozdil od téchto klasickych expertnich systémi, které se snazi modelovat expertovy myslenkové
pochody, nas popsany pfistup modeluje expertovu pamét (modeluji zkoumanou tématickou oblast
jako psychologicky prostor objektii a konstrukti).

8.2. Metodologie konstrukce expertniho systému

0 Realizace psychologického prostoru repertoarovou tabulkou

Uvedli jsme si, ze expertni znalosti do databaze se pfenasi pomoci interview s expertem. Expert tim
pomaha budovat bazi znalosti. Experta chapeme jako ucitele, ktery pfedava systému své znalosti
v podobé modelu svého psychologického prostoru objektil a konstruktl a prostfednictvim repertoaroveé
tabulky prubézn¢ sleduje, jak jeho ,zak™ (bdze znalosti) ,,chdpe® poskytnuté expertni zkusSenosti.
Uceni je ukonceno, kdyZ baze znalosti poskytuje feseni podle jeho piedstav.

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

Objekt | Konstrukt K1 K2 oo Kn
o1 50 -50 -100
02 75 0 0

O Om 100 -100 -75
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Hodnoty v tabulce znamenaji, do jaké miry piislusi odpovidajicimu objektu jeden nebo druhy pol
prislusného konstruktu.

Cilem je vytvorit z tabulky bazi znalosti, ktera bude fesit analytické tlohy podobn¢ jako expert. To
znamend vyplnit tabulku tak, aby dobfe pokryvala celou modelovanou oblast zajmu — obsahovala
dostatek prislusnych objektt, charakterizovanych vhodnymi konstrukty.

Priklad 10.3.

Uvedme jako priklad ,,expertni znalosti** pracovnika cestovni kanceldre, ktery doporucuje svym
klientum, kam se maji vypravit na dovolenou v zavislosti na jejich pozadavcich, jako jsou: rocni
obdobi, financni ndrocnost, sportovni a spolecenské pozZadavky apod. Souhrn takovych
pozadavkii — konstruktii je vstupem pro zadani, vystupem pak jsou konkrétni doporucend mista —
objekty. Pritom kazdé z mist neni charakterizovano konstruktem jen binarné ano/ne, ale mirou
prislusnosti (Alpy jsou spise drahé, Beskydy spise levné).

¢

Bude to baze s jednou vrstvou pravidel, pravidla sméfuji od dotazovacich uzli (predpokladi), kterymi
jsou osobni konstrukty, k cilovym uzlim (zdvérim), kterymi jsou objekty. V nasem piipad¢ se bude
baze skladat z pravidel typu:

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

0O Automatizace budovani expertniho systému

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

a Postup pri budovani expertniho systému

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

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

3. Expert pfedem provede analyzu problémové oblasti, vybere objekty, které budou zkoumanou
oblast reality dobfe popisovat. Objekty maji byt t€hoz typu, stejné trovné slozitosti a pokryvat
téma co nejuplnéji.

4. Expert vybere mozné konstrukty objektd, jejichz poly by objekty dobie rozlisovaly.

5. Program vhodnymi dotazy ziskdva od experta informace o jeho psychologickém prostoru a
sestavuje podle ného repertoarovou tabulku. Pribézné ji testuje a o vysledcich podava expertovi
informace. Program analyzuje tabulku ze tfi hledisek:

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

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

Program vytvari z kazdého policka tabulky dvé pravidla, protoZze spojuje pravidlem kazdy pol
kazdého konstruktu s kazdym objektem (mimo policka ,,nevim®).

Postup pri vyuzivani expertniho systému
UZivatel vybere nebo zada typ konzultace, vybere existujici nebo zadd novy dotaz na expertni

systém.

Pfi konzultaci uzivatele s programem prochazi systém vSechny konstrukty a ptd se na jejich
dilezitost pro uzivatele. Z hodnot policek repertoarové tabulky vypocitava vahu jednotlivych
jednoduchych pravidel.

Prispévky vSech pravidel pro kazdy objekt slou¢i a dospéje k zavéru o vhodnosti jednotlivych
objektd pro danou soustavu vlastnosti.
Vysledkem je seznam vSech objektil baze s doporucenim vhodnosti pro zadany dotaz - pro kazdy

objekt urc¢i hodnoceni z intervalu <-100,100>, kde -100 znamena naprosto nevyhovuje, 100
naprosto vyhovuje.

Tvorba baze znalosti tedy probiha v nasledujicich krocich

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

O

tykat, prvky seznamu reprezentuji zavéry, které by meél 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 tfetiho; znak je urCen pomoci dvojice opacnych hodnot, pold; vznika
tabulka ohodnoceni, ve které je kazdy cil popsan pomoci znaki, konstruktii; hodnota znaku se
zadava s moznosti neurcitosti (ano, spise ano, ..., nevim, ..., spise ne, ne)

. pro vytvofenou tabulku ohodnoceni systém konstruuje znalosti ve formé implikaci mezi

jednotlivymi poly riznych znaki;

. generuji se pravidla, nejprve cilova (na levé strané se vyskytuje néktery ze zavérd), potom

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

. po vytvofeni vSech pravidel za¢ina testovani baze znalosti; pokud expert nesouhlasi s vysledky

konzultace, provadi se dalsi zjemnovani baze znalosti - ptidanim novych znakd, novych objektt,
zménami v tabulce ohodnoceni ap.).

Vyuziti programového systému

e podstatné zkracuje dobu vytvareni baze znalosti,

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

e k automatizaci fizeni systémi, u nichz je pfedem znamo, co zpusobi urCity fidici zasah na
vystupu systému (dopfedné fizeni).
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8.3. Automatizované ziskavani expertiz SAZZE

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 otdzek 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 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.

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 objektti 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—Vja

L 100
SU:Z(I_ 2XVmaXJX n '

a=1

kde xi je hodnota konstruktu k u objektu Oi.
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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 ptipadé 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 Pridavanim novych konstruktt
e bez napoveédy

e podle napovédy vyuzitim mezilehlych pravidel (vysledku analyzy implikaci), pro
neplatna doplnit konstrukty shodnotou rGznou u doporuenych objekti a u
nedoporucenych objektt,

e podle napovedy s vyuzitim vysledku konzultace, dotazem na novy konstrukt s hodnotami
riznymi pro expertem doporuc¢ené a nedoporucené objekty, pricemz vysledek konzultace
dopadl jinak,

e Zjemnénim stupnice hodnot konstruktu z 5 zékladnich hodnot na celou stupnici <-100, 100>, aby
vysledek konzultace odpovidal predstaveé 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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8.4. Priklad vyuziti systému SAZZE

Teoreticky popsané etapy vyvoje systému SAZE i jeho vyuziti pro konzultace ukaZeme na podrobné
popsaném realném piiklade [3]. 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 rekreaéni oblasti pozadovanych vlastnosti.
Objekty:  Konkrétni rekreacni oblasti.

Konstrukty: Umisténi, ro¢ni doba, cena.

I. faze - dialog pri definovani a napliiovani repertoarové tabulky

1. Zadani objekti

SYS Zadejte konkrétni objekty (minimalné 5):

EXP Spindlertv Mlyn, Zemplinska Sirava, Balaton, Karlovy Vary, Benatky.
2. Zadani konstrukti

SYS Uved'te 1.vyznamnou vlastnost, kterou dva z objektii Spindleriiv 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 objektii 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 umote

SYS Jmenuje se opacny pol konstruktu takto? neni u moie

EXP [potvrzeni nebo oprava]

atd.

3. Zadani hodnot konstrukti pro v§echny objekty
Po zadani objekta a konstruktli popisuje expert jednotlivé objekty.

SYS Popiste kazdy objekt pomoci zadanych konstrukta.

Objekt Spindlertiv MIyn rozhodné je na horach
ponékud je na horach
nevim / ani jedno
ponekud neni na horach
rozhodné neni na horach

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

Objekt \ Konstrukt ]je na horach |je v ciziné |je u moie
Spindlertv 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 nékolika pravidel

naseho piikladu:

SYS Zadana pravidla jsou
Kdyz je v cizing, pak

Kdyz neni v ciziné. pak

Zemplinska Sirava s vahou 100
Balaton s vahou 100
Benatky s vahou 100
Karlovy Vary s vahou -100
Spindleriiv Mlyn s vahou -100
Karlovy Vary s vahou 100
Spindleriiv Mlyn s vahou 100
Zemplinska Sirava s vahou -100
Balaton s vahou -100
Benatky s véhou -100

ostatni pravidla pro jejich velké mnoZzstvi neuvadime.

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

nebo konstrukti.

4. Analyza implikaci

znamena 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 pftiklad¢ se po provedeni analyzy implikaci objevi:

Analyza implikaci

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

1. je na horach - neni v cizing
je v cizing - neni na horach
2. je na horach - neni u moie
je u mote - neni na horach
3. neni v ciziné - neni u moie
je u mofte —  jevcizingé
EXP [platné jsou implikace Cislo 3, neplatné Cislo 1]

144



8. Expertni systém nad datovou matici

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 ciziné |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 tvori mezilehla pravidla expertniho systému.
5. Shoda objektu

znamena nalezeni objektu, které maji ve vSech konstruktech stejné hodnoceni, porovnani se provadi
procentuelné. Ve vysledku se uvadeéji shody dvojic objektd nad 80%. Expert mlze zadat novy
konstrukt, ktery oba objekty rozlisi.

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

Sij=Z ((Xi- X )/200) * 100 /m
k=1
kde xj je hodnota konstruktu k u objektu Oi.
Shoda objektu

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 p6l konstruktu takto? nemoznost zimnich sportt
atd.

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

Objekt \ Konstrukt |je na horach |je v ciziné¢ |jeu mofe | zimni sporty
Spindleriiv Mlyn 100 -100 -100 100
Zemplinské 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 konstruktd, shoda konstrukti. ReSeni je
obdobné, jako u shody objektt, za hranici se bere 70%.

Shoda konstrukti

SYS Podobnost mezi konstrukty je na horach a moznost zimnich sporti 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 sportt.
EXP neznam
[zada novy objekt a k nému hodnoty vSech konstruktu, nebo takovy objekt neni znam]|

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

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 sportd / nemoznost zimnich sportl
jinak
zrusit oba konstrukty
EXP jinak : vhodny pro zimni rekreaci
atd.,

systém se pta na nazev opacného pdlu, zrusi 2 ptivodni konstrukty, vytvoti novy, expert zadd hodnoty
nového konstruktu pro vSechny objekty (pfipadnou modifikaci hodnot zruSenych konstrukti).

Vysledkem je tabulka:

v
Objekt \ Konstrukt je v ciziné |je umofe |zimni rekreace
Spindlertiv Mlyn -100 -100 100
Zemplinské 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 vytvofeni baze znalosti expert konzultacemi ovétuje, jak se shoduji doporuceni expertniho systému
s jeho vlastnimi a v pfipad¢ neshody modifikuje bazi tak dlouho, dokud systém nedava odpovédi
stejné, jako on.

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

SYS Vyberte si konzultaci:
Vanoce a Novy rok
nova
EXP nové: Letni rodinna s détmi
SYS [pro vSechny konstrukty se zadava jeho dulezitost pro danou konzultaci]
Jak dtlezity 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, dopliite zadani konzultace.
EXP [pifipadné dopInéni zadani nebo potvrzeni platnosti zadani]
SYS [dale se systém pta na pozadované hodnoty konstruktli oznac¢enych za velmi nebo trochu
dilezité]
EXP [zada pozadované hodnoty]

Pro nas ptiklad je celkem zadano:

Je trochu dilezité, aby platilo rozhodné neni v cizing.

Je trochu dilezité, aby platilo rozhodn€ neni u mote.

Je velmi dutlezité, aby platilo rozhodné moznost zimnich sporti.
Je velmi dulezité, aby platilo ponékud laciné.

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

Po ukonéeni 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%  Spindlertv 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 Pridavanim novych objektt
e podle napovédy, dotazem na novy objekt s hodnotami
konstruktd, jejichz kombinace v bazi nejsou,
e bez napoveédy

e Pridavanim novych konstruktt
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e bez napovedy

e podle napoveédy vyuzitim mezilehlych pravidel (vysledku analyzy implikaci), pro
neplatna doplnit konstrukty shodnotou rGznou u doporuenych objekti a u
nedoporucenych objektl,

e podle napovedy s vyuzitim vysledku konzultace, dotazem na novy konstrukt s hodnotami
rliznymi pro expertem doporuc¢ené a nedoporucené objekty, pficemz vysledek konzultace
dopadl jinak,

e Zjemnénim stupnice hodnot konstruktu z 5 zakladnich hodnot na celou stupnici <-100, 100>, aby
vysledek konzultace odpovidal piedstaveé experta.
e Dodanim hodnoty dtlezitost konstruktu ke kazdému konstruktu v %.

Vysledna upfesnéna a doplnéna repertoarova tabulka naseho ptikladu:

Objekt \ Konstrukt | v cizin€ | u mote |zimni rekreace |vodni sporty | drahd |stanovani
Spindlertiv 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 (vysledkd expertem uznanych implikaci),

e baze znalosti (repertoarové tabulky),
e vysledku ulozenych konzultaci.

8.5. Implementace systému SAZZE

Na katedfe informatiky VSB-TUO byl v ramci diplomové prace [15] implementovan programovy
systétm SAZZE, ktery realizuje vSechny popsané funkce. Ukdzeme si jeho ovladani opét na prikladu
Z praxe.

Piiklad 10.6.
Vytapeni
S pomoci experta z oblasti navrhu druhu a zpusobu vytapéni bude ukdazkové sestavovana baze
znalosti expertniho systému, ktery bude schopen z daného hlediska doporucit druh topeni.

Vytapeni se tyka béznych objektit pro bydleni, tj. objektii, které maji topeni s vykonem kotle do
50 kW. Neni zde zahrnuto vytapéni velkych budov (panelové domy, skoly, urady, atd.) a dalkové
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zpiisoby vytapéni (dostupnost pouze v nevelké vzdalenosti od poskytovatelii odpadniho tepla).
Netyka se ani vyrobnich objektit.

Po spusteni aplikace SAZZE se zobrazi nasledujici okno:

I SAZZE M= E3

Soubor Baze Mapowéda

I | RIS S ] 5.-’-‘-.| Fravidla Ranzulace

|‘-.-’ytw:ufte novou bazi nebo oteviete existujic.

Na nastrojové listé nyni neni dostupnd zadna ikona (tak jako v menu Bdaze Zadna polozka),
protoze neni oteviena zadnd baze dat a znalosti. JelikoZz vytvarime novou badzi, nebudeme otevirat
zadnou jiz existujici bazi.

Nez zacneme analyzovat problém vytapéni, vytvorime tedy prazdnou bazi vybérem polozky Nova
v hlavnim menu aplikace Soubor. Zobrazi se formular, do kterého vyplnime v zdlozce Obecné
nazev nové baze ,, Vytapeni“, v zalozce Shody nastavime hranici uvdadeni shod objektit na 90 % a
v zdlozZce Ostatni vyplnime jméno experta. Ostatni udaje pouzijeme standardni.

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

Aby se dala urcit hranice, kdy je instalace (nebo provoz) daného objektu drahd a kdy levna,
bereme za rozhodné drahou nejdrazsi instalaci a za rozhodné levnou nejlevnejsi instalaci.

Yolby nové baze |

Obecné | Objekty | Atiibuty | Vaha | Shody | Dstatni |

M dzew baze:

I‘-.fytépéni

Slozka baze:

II:: WSAEFE Wtapenit Lprait |

Slozka aplkace: C:ASATTEY

Stomo |

Vetsina objektii vyuziva pri provozu také jiny druh energie, i kdyz jeji spotreba neni vyznamna.
Vyjimku tvori objekty ¢. 6 — Solarni energie a ¢. 7 — Tepelné cerpadlo, které by bez elektrické
energie nemohly z technologického hlediska sprdavné fungovat. Pri popisu téchto (i ostatnich)
objektit byl na tento fakt bran zietel a viaha atributu urcujiciho financni ndrocnost provozu
upravena.
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Do atributu ,,je ekologicke“ byla zahrnuta také obnovitelnost a neobnovitelnost zdrojii energii.
Drevo jako obnovitelny zdroj energie ma vétsi vahu nez elektrickd energie. Pro ni, ackoliv je
obnovitelnym zdrojem, se vyuzivaji neobnovitelné zdroje, jako je uhli a plyn.

Atribut ,,je rychly ohiev topného média‘ byl zvolen kviili potrebé energie pri prerusovaném
provozu, kde je spotreba energie ovliviiovana akumulacni schopnosti budov. Je-li schopnost
budovy akumulovat energii nizka, je vyhodnd pro prerusovany provoz oproti stejné zateplené
budové ale s vétsi akumulaci tepla.

Vytvareni baze znalosti:
1. Zadame vSechny objekty.
2. Pokracujeme zadanim navrzenych atributi.

3. Pomoci formulare pro popis objektit vytvorime repertoarovou tabulku. PouZijeme jemnou
stupnici, takze miizeme také zadavat hodnoty jiné, nez na pétibodové stupnici. Ohodnoceni
atributii je nasledujici:

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 pripadé nebyla nalezena Zadna implikace:
Informace |

@ ez wiaztnostrm nejzou 2adné implikace.

5. Analyza SO, SA

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 jsou
z principu podobné (pribliznée stejne drahé, stejne dostupné a maji podobny zpiisob spalovani),
nebudeme vkladat Zadny novy atribut, kterym by se rozlisily.

Na nasledujici dotaz odpovime stisknutim tlacitka Ne.
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6.

Podobné objekty |

Objekly Hnédé ubli a Cemé uhli
jzou shodné 2 95 %

Znate néjak atrbut, ktemm by ze ozl

Ao | : Storno |

Nasledné provedeme analyzu shod atributi. Je zobrazeno okno s informaci, zZe 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 prvani moznosti je po nds
pozadovano viozeni nového objektu uvedenych viastnosti. ProtozZe plati, ze co je ekologické
byva i drahé, nebudeme shodu téchto atributii vyvracet.

dotaz odpovime ne a zobrazi se okno svybérem zpiisobu slouceni techto podobnych
atributii: Protoze atributy nebudeme slucovat ani mazat, odpovime rovnéz ne. Touto posledni
odpovedi jsme ziskali pristup ke zbyvajicim dvéma polozkam listy, kterymi jsou Pravidla a
Konzultace.

Slouéeni atribubd |

b aji 22 podobné atributy sloudit’? K.dwi ano, tak jak?

M azev sloutengho atributu
& jnstalace je drahadinstalace je levna
e ekologické/neni ekologicke
" jinf [smaze oba atributy a sybvafi now)]

" Zadni [smaze oba atribuky a novid neyvybvari]

Starno |

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 uvest priklad vypisu koncovych pravidel pro jeden atribut. Koncovd pravidla totiz
vedou od kazdého polu kazdého atributu ke vSem objektiim a jejich kompletni vypis by byl
rozsahly.

e Kdyz je ekologické, pak:
Tepelné cerpadlo s vahou 55.

Solarni energie s vahou 44.
Dftevo s véhou 39.
Zemni plyn s vahou 39.
Elekttina s vahou 28.
Koks s vahou 11.
Cerné uhli s véhou -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.
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Dfevo s vahou -39.
Zemni plyn s vahou -39.
Elekttina s vahou -28.
Koks s vahou -11.
Cerné uhli s vahou 17.
Hnédé uhli s vahou 28.
Kaly s vahou 55.

7. Nyni pristoupime k testovani baze znalosti — konzultacim. Po vilozeni nazvu nové konzultace
., Ekologicke vytapeni ™ zadame diilezitosti a vahy jednotlivych atributit pro tuto konzultaci.
Zadani je v nasledujicim formulari:

" Konzultace "Ekologické yytapéni™
—Zadani konzultace

c. | dilegitost waha

1

2. [Meni viibec dilegit: provioz | drabd/provoz je levii.

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

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

Pokud nas zajimd pouze ekologie a nevime nic o nakladech na instalaci a provoz, povazujeme
za jediny velmi dilezity (100 %) atribut ,,je ekologické*. Jeho vahu zadame ,,vozhodné ano*,
tedy +100 (vaha je v intervalu —100 az 100). Ostatni atributy nejsou vitbec dulezite (0 %) a
vahu tudiz zadavat nemusime.

Vysledkem konzultace je nasledujici okno, ve kterém jsou uvedeny vsechny objekty s rozdélenim
do doporucujicich intervalit a s uvedenim vahy:

Konzultace

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

Konzultace "Levné vytapeni”

A) ZADANI:
1. Je velmi dulezité, aby platilo: rozhodné instalace je levna.
2. Je velmi dulezité, aby platilo: rozhodné provoz je levny.

3. Je trochu dulezité, aby platilo: spiSe je ekologické.
4. Je trochu dilezité, aby platilo: spiSe ohiev topného média je rychly.
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1.

7" Konzultace "Ekologické vytapéni™

—Wihzledek konzulkace

=
1

2
3
4.
&,
E
7
8
3

doporuceni

MHelze rozhodnout;

MHedoporuéeno;

objekt

Solami energie
Dfevo

Zemni plun
Elekifina

F.oks

Cermé uhli
Hr&dé uhli
K.aly

44
33
a3
28
1
17
-28
-55

Tizk |

Konzultace "Levné vytapéni”

A) ZADANI:

1. Je velmi dulezité, aby platilo: rozhodné¢ instalace je levna.
2. Je velmi dulezité, aby platilo: rozhodné provoz je levny.

3. Je trochu dulezité, aby platilo: spise je ekologické.

4. Je trochu dulezité, aby platilo: spiSe ohfev topného média je rychly.
B) VYSLEDKY (vdha doporucent je z intervalu <-100, 100>

Rozhodné doporuceno:
Dtevo

Jeste je mozno
Kaly

doporucit:

Tepelné cerpadlo
Hnédé uhli
Cerné uhli

Koks

Nelze rozhodnout:
Solarni energie
Zemni plyn

Nedoporucen

O:

Elektfina

Q Ulohy k FeSeni 10.

(véha

(vaha
(véha
(véha
(vaha
(vaha

(véha

74)

41)
37)
35)
34)
27)

20)

(vaha -13)

(vaha -25)

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 n¢ pak
naplnte repertoarovou tabulku, pfipadné ji nékolika testovacimi pokusy odlad’te.

153



9. SW pro podporu dolovani znalosti

9. SW PRO PODPORU DOLOVANI ZNALOSTI

@ Cas ke studiu: 1 hodina

—7@ Cil Po prostudovani této kapitoly se seznamite s

®  SW produkty, které nabizeji nékteré z metod dolovani znalosti

® metodami, které tyto SW produkty nabizeji.

LLIJ| Vyklad

9.1. Obecné o SW pro Data Mining

Pivodné (historicky) byly implementovany jednotlivé metody samostatné a vyuzivany vétSinou pro
vyzkumné ucely nebo socialni prazkumy. Pozdé&ji — pfiblizné€ se vznikem datovych skladii se zacaly
vyuzivat metody ziskavani znalosti i pro shromazdénad data a datové sklady. Vysledky presahujici
prosté agregované dimenzionalni 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* metod&
XYZ, ale vyvinutou vlastnimi pracovniky firmy. Zkuseny programator a analytik nékdy odhadne i ze
struénych informaci metodu. Pokud vSak chce mit jistotu o vysledku metody, je nutné ji zfejme
otestovat na zndmych datech nebo porovnat se znamymi vysledky.

Casto firmy také inzeruji, Ze grafické uZivatelské rozhrani a automatizovany ramec znamenaji, Ze
nemusite veédeét, jak nastroje dolovani pracuji k tomu, abyste je pouzivali. Tvrdi naptiklad, ze
,;obchodni technolog s malou statistickou odbornou znalosti miize rychle a snadno pouzivat systém*.
Neni to pravda. Je sice Casto pravdou, Ze uzivatel bez znalosti metod mtize snadno a rychle naklikat
zadani a dostat n¢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 mlize interpretovat chybné a nadélat
tak i Skodu. Prakticky by méli s nastroji pro dolovani dat pracovat (na zadost managementu nebo pfi
vlastni analytické praci) jen analytici. I t€m snadné a rychlé ovladani systému velmi urychli praci.

Nasledujici struéné informace jsou pievzaty zreklamnich material firem nabizejicich jednotlivé
produkty. Proto je kazdy znich ,nejlepsi nebo jediny“. Proto jsou zde n¢kdy pifidany k takovym
tvrzenim uvozovky. Pravidelné systémy pro dolovani dat nabizi i zadkladni metody matematické
statistiky. Casto je uvadi dohromady s metodami dolovéni, proto i v na§em piehledu budou uvadény
tak, jak jsou prezentovany

Vsechny popisované systémy se ale stale vyvijeji a jsou nabizeny jejich nové a nové verze. Proto se
nespoléhejte na nize uvedené informace a pred praktickym pouzitim kteréhokoliv DM systému
prostudujte aktualni manual.

Nasledujici systémy mizeme rozdélit do dvou skupin.
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Prvni tvoii profesiondlni komeréni SW systémy, s dokonalym uzivatelskym prostfedim, nckdy
pon¢kud nepruhlednymi metodami, vétSinou velmi drahé. Mivaji robusni podporu Skolenimi (také
velmi drahymi) a jsou tak pouzitelné pfedevsim velkymi firmami s potfebou analyzovat sva data. Patii
mezi n¢ naptiklad

Enterprise Miner firmy SAS Institute http://www.sas.com
Clementine firmy SPSS http://www.spss.com
Intelligent Miner firy IBM http://www-4.ibm.com
Statistice Data Miner firmyStatSoft http://www.statsoft.com

CART firmy Salford Systém http://www.salford-system.com

Data Miningové rozsifeni maji i velké databazové systémy, napiiklad

Oracle Data Miner firmy Oracle http://www.oracle.com

SQL Server 20xx firmy Microsoft http://www.microsoft.com

Druhou skupinu tvoii volné dostupné SW systémy, vétSinou vyvijené na nékteré univerzité. Nemaji
vzdy pokryty vSechny metody, ale zase n€kdy maji velmi dobré implementace algoritmil. Postupné se
sob¢ stale vice podobaji z hlediska ovladani metod.

V nasledujicich kapitolkach predstavime stru¢né nékteré z nich. Podrobnéji jeden open-source Rapid
Miner je popsan podrobnéji v samostatné piiloze.

9.2. SPSS Clementine

Clementine je produkt firmy Integral Solutions. V poloviné 90. let zacala vyvijet tento software, v roce
1999 ji odkoupila firma SPSS, kterou v roce 2010 odkoupila dalsi firma IBM. Ta tento produkt
pfejmenovala z Clementine na IBM SPSS Modeler.

Informace ziskdme na adrese http://www.spss.com

Clementine vyuziva metodologii CRISP-DM. Systém je komer¢ni a na webovych strankach autora
neni demoverze ke stahnuti. Vyskytuje se pouze v téchto verzich:

e IBM SPSS Modeler Professional

e [BM SPSS Modeler Premium

e IBM SPSS Modeler Server

Popisovany systém je Clementine ve verzi 12.0.
o Funkce
bych zaradil tyto:
e Asociace
e Rozhodovaci stromy (algoritmy C&RT, Chaid, Quest, ...)
e Neuronové sité
e Regresni algoritmy
e dalsi...
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Clementine je vhodny pro zpracovani objemnéjSich datovych souborti a garantuje vysSi pfesnost
modelil diky implementaci pokrocilejsich algoritmti (Bagging, Boosting, ...).

a Pracovni prostiedi

Pracovni prostredi, které je vidét na obrazku 1, je rozd€leno na hlavni menu, které je umisténo v horni
¢asti. Zde lze najit i napoveédu programu a nastaveni. Spousti se zde i kompletni navrhnuty stream. Pod
hlavnim menu je Stream panel, ktery slouzi k poskladani jendotlivych bloki tak, aby plnily nami
navrhnuté funkce. Jednotlivé bloky, které lze na Stream panel ptiddvat najdeme ve spodni paleté
procest, kde pod jednotlivymi zalozkami najdeme procesy roztiidéné. V pravé Casti programu se
nachazi spravce projektti a vypocitanych modeli.

Hlavni menu
Stream panel

Aogbica caleribe koop - Clomant

2

Ede  Est et Yiew Toole  Swerdode Window  Help

=",

:'rn-d-‘—é}“‘i-h_:""“ +i

%, b'ilgi:\ﬂ

@
. /

./ ¥~z.0-0-0

phvo_meel_ceiazenadno_sless  OZ_nby Tiea

Spravce projektu

&

/’-m_:nm

ehlazone & mraz_zal

11 Fiales. fbvo_mezed_thiszens ‘2:_"; ‘h y Pa I e ta p roce S [j

wno_sladke

O OEOOD O ODE ® @@@@00@

By Clasifar Bumaio Pradichss Time Gases CBK Tows OUEAT CHAD Cacisbnlid Megoasien PEAWachr MusualWeb 058 Feshws Salechon Diicimisscd Legebe dysiie  Cox SV Dayeshal SLAM R

Obrazek 9.1: Pracovni plocha Clementine

a Paleta procesi

Na spodni palet¢ najdeme pod zalozkami skupiny procest roztfidénych podle kategorii. Jednotlivé
kategorie si dale popiSeme.

Sources

Na obrazku 2 je vidét vycet procest patficich do této kategorie. Jedna se o proces, ktery nacita vstupni
data ze zadanych zdroji. MuiZe to byt naptiklad databaze, Excel soubor, CSV, apod.

©

Enterprise Wiew Databasze “ar File Fixed File SPS5 File Dimensions SAS File  Execel  User Input

Obrazek 9.2: Sources
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Record Ops

Tato zalozka obsahuje procesy pro prvotni operace s daty, jak je slouceni dat, vybér urcitého vzorku
dat apod. Ptiklad téchto procest je na obrazku 3.

@@ @ @ @&

Select Sample Balance Aggregate RBFM Aggregate Saort Merge Append Distinct

Obrazek 9.3: Record Ops
Field Ops

Tyto procesy maji za tikol zpracovavat urcitym zptisobem jiz vybrana a nactena data ze zdroje. MtiZzou
data filtrovat, vybirat data a tfidit je pfed vstupem do jednotlivych metod algoritmi. Piiklad je vidét na

obrazku 4.
— — " +-3 — /ol
($)(F) (P () (B ¢ ol

Type Filter Cerive Enzemble  Filler  Anonymize Reclassify Binning RFM Analysis

®® & QS

Parition 5etToFlag Restructure Transpose Time Intervals  History  SPSS Transform  Field Reorder

Obrazek 9.4: Field Ops
Graphs

Procesy Graphs poskytuji reprezentaci vysledkt analyz ve formé grafického zobrazeni pomoci grafi.
Priklad téchto procest je vidét na obrazku 5

EWAAN A WA VAW

Graphboard Flot  Distribution Histogram Caollection Multiplot  Wek  Time Plot Ewaluation

Obrazek 1.5: Graphs
Modeling

Na obrazku 6 je paleta procesi, ktera je jiz urcena pro nasazeni jednotlivych metod data miningu na
nase data. Vycet téchto metod neni konecny, program jich obsahuje daleko vice. Je zde vidét metoda
K-stfedti, Apriory algoritmus, GRI apod.

HOOOB @ ®G

Bayes Met SLEM Apriori Carma Sequence K-Means Kohonen TwoStep

Obrazek 9.6: Modeling
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Output

Procesy na obrazku 7 slouzi pro ulozeni vystupu vysledkt nasi analyzy. Mozné je ulozit vysledky do

tabulky, matice, jiné analyzy apod.
| [T J’HHL ::E:{ i:jEEL
| | Ql (& [N (5 [B

Table Custom Tabkle Matriz  Analysizs Data Audit Transform  Statistics Means

Obrazek 9.7. Output
Export

Export slouzi k exportovani vysledkti do jinych soubort, jako jsou Excel apod., nebo napiiklad do
databaze. Priklad téchto procest je vidét na obrazku 9.

S| 1B |8 s |2 |

SOl
Cratabaze Flat File SPSS Expot Dimensions SAS Expot Excel Publisher

iLETe
-
v

Obrazek 9.8: Export

9.3. WEKA

o Uvod a historie

Systém Weka reprezentuje kategorii nekomercnich, volné dostupnych systémii vyvijenych v
akademickém prostiedi. Je vyvinuty na universit¢ Waikato na Novém Zélandé (Witten, Frank, 1999).
Pivodnim zamérem bylo vytvofit kolekci technik data miningu pro posileni novozélandské
ekonomiky, zejména zemeédelstvi. I pfes konkurenci v podobé RapidMineru se projektu stale daii.
Weka ma charakter experimentalniho systému nabizejiciho Sirokou skélu algoritmt. K dispozici jsou i
moznosti vizualizace a kombinovani modeld. WEKA byla postupné piepsana do Javy a je publikovana
pod svobodnou licenci GPL.

o StaZeni
Aplikace je dostupna na internetu na adrese

http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

V levém menu zvolime Download a vybereme potfebnou verzi systému (MS Windows, Linux, Mac
OS X). Je tfeba ale vybirat v Stable GUI vision, stabilni verzi. Vzhledem k tomu, ze je Weka
implementovana v jave¢, tak pro jeji spusténi je tedy tfeba mit nainstalovan Java VM. Ke stazeni jsou
verze s Javou i bez ni.

Popisovana je verze 3.6.4 soubor weka-3-6-4-x64.exe.

o Instalace

Instalace je jednoducha pomoci klasického privodce.
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Welcome to the Weka 3 6 4 Setup
Wizard f

This wizerd wil uicke yoss #rouch the istellation of Weks
6.4

|
e R =

Weka :
Please review the icense tenme before instaling Weka 3.6.4.

epmeht (€) 1929, 1S9LM2] | Check the companents you wont foinstalan ureheck the compencnts you darit e fo

instal, Cick Next to contrue.
I

Or, sekect the optional (] Assoriate Files
compenents you widh 1o
nstal:

Everyan: is pemitied to copy
oF thes Icence coment, but dfff  Seiect the type of nstall:

Descrpion

1F L aceept the tams of he 3
agreement to instal Vieka 3.6.4] Choose Install Location

Chaoee the folder in which to nstall Weka 3.6.4.

Rulsoit Tnstal Systern 2

46—

Space requited: 62,38

Pulksct Tnetal Sisterm v2 4

Obrazek 9.9: Spusténi programu Weka a vybér GUI

o Spusténi

Program Ize spustit bud’ ptes ikonu v hlavni nabidce a mizeme si vybrat klasické GUI rozhrani anebo

pomoci prikazové fadky, nebo také 1ze program spustit pfimo poklepanim na soubor weka.jar, v misté
kde je nainstalovany. Zjistil jsem, Ze je mozno spustit program i pomoci RunWeka.bat.

= Weka GUI Chooser

Program Visualization Tools Help
Applications
WEKA | e
The University
]
Waikato Environment for Knowledge Anahysis KnowledaeFlow |
Version 3.6.4
(c} 1993 - 2010
The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, Mew Zealand I
]

Obrazek 9.10: Spusténi programu Weka a vybér GUI
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o Pouziti
Weka ma c¢tyti rizna GUI, Ize s ni pracovat i pies prikazovy radek, nebo ji vyuzit jako knihovnu ve
vlastnim kodu.
Druhy GUI
e Simpli CLI
e Knowledge Flow
e Experimenter
e Explorer

Simpli CLI

Nejedna se o plnohodnotné GUI, ale spiSe jen o konzoly v grafickém okné. Oproti samotnému
prikazovému tadku nabizi jen nékolik vylepsSeni. Neni tfeba se zabyvat CLASPATH, je zde funkce
dopliovani piikazi a dopliiovani jmen soubord. Moc se nevyuziva, snad na rychlé vyzkouseni.

* SimpleCLI r [ESREE

-

Welcome to the WEKR SimpleCLI

Enter commands in the textfield at the bottom of
the window. Use the up and down arrows to move
through previocus commands.

Command completicon for classnames and files is
initiated with <Tak>. In order to distinguish
between files and classnames, file names must

ke either absclute or start with ".\' or '-/'

{the latter is a shortcut for the home directory).
<hlt+BackSpace> i3 used for deleting the text

in the commandline in chunks.

m

> help

Command must be one of:
java <classname> <args> [ > file]
break
kill
cls
history
eXit
help <commands>

Obrazek 9.11: Simpli CLI - GUI prostiedi

Knowledge Flow

Pouziva rozhrani, které¢ je podobné RapidMineru, tzv. data-flow pfistup. Obsahuje nékolik typi
objektti. Nekteré slouzi k nacitani ¢i ukladani dat, dalSimi jsou samotné filtry, klasifikatory a
shlukovaci algoritmy. Jinymi objekty jsou rizné metanastroje, které slouzi napf. k vizualizaci,
hodnoceni vykonnosti apod. Objekty se naskladaji na hlavni plochu a napojuji se na sebe (napt. vystup
komponenty ArffLoader miize byt vstupem n¢jakého shlukovaciho algoritmu). Toto GUI ma nékolik
vyznamnych vyhod, mezi nejvyznamnéjsi z nich patii:

e moznost zpracovavat trénovaci data jak davkoveé, tak po jednotlivych vektorech

e fetézeni riznych filtrd, které velmi usnadni predzpracovani dat

e paralelni zpracovavani pomoci vlaken

e vizualizace, ktera probiha zarovei se zpracovanim dat
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+ Weka KnowledgeFlow Environment - h o o et
H’ﬁ DataSources | DataSinks | Filters | Classifiers | Clusterers | Assodiations | Evaluation | visualization [
*E DataSources
s8] 8 &8 8 S | S|SBk
it cie csv Datebese Cosw Seeied St TextDractory REE
Loader Loader Loader Loader Loader InstancesLoader Loader Loader Loader
« '

Knonledge Flow Layout

>

I

< n

Status | Log

Companent Parameters Time Status
| 0:3:37 |Welcome to the Weka Knowledge Flow

Obrazek 9.12: Knowledge Flow - GUI prostredi

Experimenter

Experimenter slouzi k jednoduchému provadéni opakovanych experimentii. Pouziva se mimojiné
pokud je naSim cilem testovat vykonnost né¢kolika algoritmti na stejnych datech.

TR b )

wperiment Configuration Mode: (@) Simple () Advanced
QOpen... Save... New
Results Destination
ARFF file Filename: Browse...
Experiment Type Iteration Control
Cross-validation Mumber of repetitions: "
(]
Number of folds: (@ Data sets first
(@ Classification Regression Algorithms first
Datasets Algarithms
Add new... Edit selected... Delete selected Add new... Edit selected... Delete selected
[] Use relative paths
Up Down Load options... Save options... Up Down

Notes

Obrazek 9.13: Experimenter - GUI prostredi
Explorer

Nacdteni

Toto GUI je nejpouzivangjsi. Hlavni okno je rozdéleno do nékolika panelt, ale aby se nam vSechny
panely zptistupnily, je tfeba nacist data, se kterymi budeme pracovat. V panelu Preprocess miizeme
oteviit data bud’ pomoci databaze, URL adresy ¢i souboru a to nékolika typl. Vlastni format souboru
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* arff, kromég toho jesté typ C4.5 *.names, *.data; *.xrff, *.csv a dalsi. Po nainstalovani je v aplikaci

nekolik jednoduchych dat, které jsou k dispozici na vyzkouseni nékterych algoritmt a funkei aplikace
Weka.

Po otevieni dat se objevi seznam atributi a Ize vidét n€kolik statistik. Pokud vybereme néktery atribut,
tak vidime Cetnost jednotlivych hodnot, v pfipadé€, Ze se jedna o kategorialni proménnou; minimum,
maximum, praimeérna hodnota ¢i smérodatna odchylka, v pfipadé, Ze se jedna o numerickou hodnotu.
Vedle toho je i histogram. V posledni fadé jesté musim zminit ¢ast pro pied filtraci a pfedzpracovani
dat (upraveni - editace) a nastaveni jeho parametra.

S (= [ ® [

+ Weka Explorer - - ——-— - - ==
Preprocess | Classify | Cluster | Assodate | select attributes | visualize |

[ Open file... ] [ Open URL... ] [ Open DE... ] [ Generate... Und Edit... ] [ Save... ]
Filter

Current relation Selected attribute

Relation: weather.symbolic Name: outiook Type: Hominal 1
Instances: 14 Attributes: 5 Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unique: 0 (0%)
Attributes No. Label Count
1] sunny |5
. o Iz
3|rainy |s
No
temperature
Class: play (Nom) + [ visualize a1
H [
4

Status

= -

L

Obrazek 9.14: Explorer - GUI prostfedi, nacteni dat a statistiky

Hledani asociaci

Ptepneme na zalozku Asocciate a pouzijeme nactena data. Na ukazku si zobrazime znamy algoritmus
Apriori. Ten vybereme v menu Choose, kde jsou vidét dalsi algoritmy. Za nazvem algoritmu je fada
dalSich nastaveni parametri a mizeme se docist o informacich algoritmu a vyznamu parametr.
Vysledkem je seznam asocia¢nich pravidel.

+ Wela Explorer =

(S0

— c— - - - -- .. .
Preprocess | Classify | Cluster | Assocate | select attributes | visualize|
Assodiator
i " apriori-N10-T0-C0.9-D0.05-U 1.0-M0.1-5-1,0 -1
- Assodiator output
Result st (right-click for « | Siz& of set of large itemsets L{l): 12
17:6: 25 - Apriori
Size of set of large itemsets L{2): 47
Size of set of large itemsets L{3): 39
Size of set of large itemsets L{d): &
Best rules found:
1. outlook=overcast 4 ==> play=ves &  conf:(1) |
2. temperature=cool 4 ==> humidity=normal 4 conf: (1)
3. humidity-normal windy=FALSE 4 => play-yes 4  conf:(1)
4. outlock=sunny play=no 3 ==> humidity=high 3  conf:(l)
5. outloock=sunny humidity=high 3 ==> play=nc 3  conf:{(l)
6. outlook=rainy play=yes 3 =—> windy=FALSE 3 conf: {1}
7

i

. ocutlook=rainy windy=FALSE 3 => play=yes 3  conf:({l)

&. temperature=cocl play=yes 3 ==> humidity=normal 3 conf: (1)
9. outlook=sunny temperature=hot 2 ==> humidity=high 2 coni: (1)
10. temperature=hot play=no 2 => ocutlook=sunny 2 conf: (1)

i ] b

Status
OK

-

Obrazek 9.15: Explorer - Asociace
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Shlukovani

Pfepneme se na jiny panel s nazvem Cluster, ktery slouzi ke shlukovani. Je zde opét par nastaveni

parametrd. Také se zde da docist o zakl
Shlukovani spustime tlacitkem Start.

adnich informacich algoritmu a vyznamu parametrt.

-
W Weka Bplorer, — c—

)

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select atuributes | visudlize|

Clusterer

Cluster mode

Clusterer output

R L Number of iterations: 4

Within cluster sum of sguared errors: 26.0
Missing values globally replaced with mean/mode

() Supplied test set Set...

©) Percentage spit
(©) Classes to dusters evaluation

(Mom) play

17:30:25 - SimplekMeans

ettt Attribute Full Data 0 1 I
re dusters for visualization
(14) (10) (4)
[ Ignore attributes outlook sunny sunny  Overcast |
temperature mild mild cool
Stop humidity high high normal
Result st (ight-cick for aptions) windy FALSE FRLSE TREE
play yes yes ves

Cluster centroids:
Clusters

m

Clustered Instances

a
1

10 { 71%)
4 ( 29%)

.

Status
oK

Obrazek 9.16: Explorer — shlukovani

Klasifika¢ni ulohy — stromy

Pro klasifikaci je zde pouzit algoritmus J48.
vybér klasifikatoru si miizeme vybrat mezi

Parametry pro nastaveni: kromé zakladniho tlacitka pro
nékolika zpusoby testovani. Nekolik dalSich voleb 1ze

nastavit pomoci tlacitka More options. Prvni parametr rozhoduje o profezani stromu a druhy parametr

rozhoduje o minimalnim poctu prvkt v listu. Spustime tlacitkem Start.

r

[E=REE] )

* Weka Explorer

Faae S B W W T VW
[ Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | visualize
Classifier
J4B -coes-mz
Test options Classifier output
(el e Incorrectly Classified Instances 0 0 5 0
() Supplied test set Set... Kappa statistic 1
_ Mean absolute error ]
() Cross-validation  Folds |10
: Root mean squared error 0 |
() Percentage split e |86 Relative absolute error 0 3
o e T e T
Total Number of Instances 14
{Nom) play - I —— Detailed Rccuracy By Class ——
Stop TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Are:
Resultlist (right-dick for options) L ° 1 1 L L
1 0 1 1 1 1

17:45:04 - trees. )48

Weighted Avg. 1 0 1

=== Confusicn Matrix ===

m

ab <-- clagsified a3
90| a=yes
05 ] b=no

T

Status
OK

Obrazek 9.17: Explorer — klasifikace
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-
| £:| Weka Classifier Tree Visualizer: 17:45:04 - trees.)48 (weather.symb... Elﬁg

Tree View

= high
L

= sunny

-

= narmal

-~

= overcast

= rainy

=TRUE
-

=FALSE
.,

LT e

Obrazek 9.18: Explorer - klasicikace a ukazka stromi

9.4. SUMATRA

o Uvod a historie

Sumatra TT je originalni universalni systém, vyvinuty na CVUT v Praze, uréeny pro piedzpracovani
dat. Dovoluje pristupovat a transformovat data z nejriznéjSich typ zdroji (napt. plain-text, SQL,
DBF, XML atd.).

Data jsou zpracovavana pomoci sady nabizenych moduld obsahujicich matematické vypocty,
skriptovani, XSLT a specializované funkce, nebo je dale mozné vizualizovat zpracovana data pomoci
grafi, histogramt, 3D grafiky, nebo jako XML stromy.

o StaZeni
Systém je mozné ziskat zdarma z té€chto oficialnich stranek:

http://krizik.felk.cvut.cz/sumatra/index.html

Zde je odkaz ptimo na archiv obsahujici veskeré soubory potiebné ke spusténi:

http://krizik.felk.cvut.cz/sumatra/SumatraTT-2.1.1.zip

Ke spusténi Sumatry je zapotfebi mit Java Runtime 1.4 nebo vys$si. Vyvojari pouzivaji Sun JRE. Vyse
zminény archiv sta¢i stahnout v sekci Download, rozbalit a spustit runx.sh (na Unix / Linux) nebo
run.bat (na Windows). Je nutné je$té zminit, Ze je to jen pre-verze, a ne vSechny moduly jsou stabilni.
V balicku je zde také ukazkovy projekt (samplel.sprj), na kterém si mizete vyzkousSet SumatraTT.
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n Sumatra GUI - project file: c:\= PROJECTS =\Sumatra\Sumatra2\projects\aa.sprj
Project Edit Schema Tools Window About

@De{aull l 5 Cnre-\ E Datasources l ls-KM l @ Transformations l '- ®ml 1

B s> G @

-]

Madules ]
L, Modules
& core [Fetch data from Access database and present J't.j _ _data |
e Tahle viewer 4.0 ﬂ
=] Datasources F 7.0 :
Datahase T el
(3 Files 3.0
Image JDBC Fetcher Scripting FastFark B0
!_;‘_. Lisp ] yE ] =2 F y 10.0
ay: Math B = 3.0
L] - o 0 <& 30
e 10
B {® Transformaty o)
B T Felds [ =l EITLEIE a0
S chod e rocess | Finish | -
HH aaa : ; - : L
ﬁ Joi String strV¥alue = input.getStringValue('randomvalue") ; ﬁn -
Gl double value = Double.parsebouble (strValue) ;

Pt
] ms output.setW¥alue (" data" ,Math.round{value*10}}) ;
Math

Bl ¢ Present]| 4 1 & Chart
[ Tahl

Ok
{} Scripts J 10.0

$Ehsets
B ) Utils
. Benchmark data
% MetazData
Visualisation
=8 P
I Fromisp
£ From XML file
K To XML file
WEE XML viewer
*or WSLT transformati

@_Histngram

|Diferent\ralues V| | << || B2 H Zoom Out || Zoomn

4 |
Selected Position: 0 Count: 7 Value: 0.0
Curent  Position: 7 Count: 17 Value: 7.0

4] Tk
[¥] Fit all records into window

794,592 Send Image

Obrazek 9.19: Pracovni plocha Sumatra

o Kompletni strom moduli

Zde pouze pro predstavu uvadim kompletni seznam moduld, které¢ systém Sumatra TT umoziuje
pouzit. Jak vidime, jedna se opravdu piedevsim o moduly pro naditani, transformovani a zobrazovani
dat, jak jiz bylo v tvodu zminéno
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5 g

B:% core
-{; FastFork

{ Fork

Apollo ontology to HTML set
Apollo ontology to TouchGraph
Loads DAML into Apollo objects

W

] ]
Bz

Join f
} £ Apollo ontology with PAT files converts into HTML pages
B &) patasources o
& ._ Datab 30 3D Ontology Viewer
atabase
O ﬁ- Dbf 0 XML to Apollo objects
Bb Fromoer B {®) Transformations
3 T“;;F E T Fields
o
Choose fields
E 4B Jdbc %ﬂ
ﬁgi %Add Color Column
EE From database ﬁ Join fields

B JoBC Fetcher

£ JoBC writer

gé To database
& local

;_-,5 From local DB

> Tolocal DB
@ Oracle

4§ mSplitString
E}" ImageProcessing
B 2 yath
Iy
4@ Math transformation
=] @ Presentation
E Table viewer

~ B {} scripts
= %l s = senpts
'ﬁ SQLout & Scripting
g @ Files El Subsets

& FairSubset

£ From file . _
iTDfiIE _ 4 VarioSubset
B (1) Utils

E Image &H,“

& mTolmage ' Benchmark
B J, Lisp e Mt.attaz[}ata

: B Visualisation

E romisp il Histogram

B 2% Math i
T +r+ Matrix
¥4 Function Generator s -
et MultiLine

Random Humber Generator
L m Paralel View

kT Radviz
|2 SimpleChart

Obrazek 9.20. Strom moduld Sumatra

2 Shrnuti pojmi 9.

SW pro Data Mining.

SPSS Clementine. WEKA. SUMATRA. Statistica Data Miner. Oracle Data Mining. Microsoft
SQL Server 2008. Enterprise Miner.
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()

°

1.

2.

Otazky 9.

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?

Co vsechno bude hrat roli pfi rozhodovani o pouZzitém systému?
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10. ZAVER

@ Cas ke studiu: 1/2 hodiny

—7@ Cil Prectenim této kapitoly se seznamite s tim, Ze

® nejen z numerickych dat je mozno dolovat

oy e

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

LLIJ| Vyklad

0 Jiné metody pro data numericka
Zvlaste pro nekteré specifické ulohy se vyskytuje v literatufe fada dalSich metod ziskavani znalosti.

Mnoho snahy se vénuje zlepSovani algoritml, pfedevSim v souvislosti s ohromnymi rozsahy
analyzovanych dat. Castym fe$enim u rozsahlych dat je vzorkovani. Misto celych dat se analyzuji
jejich casti = vzorky, vybirané nahodné nebo systematicky v rozsahu, ktery je mozno pocitat bez
vyuziti vn€jSich paméti pro omezeni pienosti dat mezi vnitini paméti a diskem. Vysledek mize 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 — ¢lancich, 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 piiklad metodu pomoci strukturovanych dotazi v podobé “topiku”. Princip
spociva 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 strukturovana 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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o Data graficka, zvukova, nestrukturovana

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

Jako ptiklad uved'me typ dat, ktery se podle vyznamu informace nazyva sekvenci, signalem,
casovou, dimenzionalni nebo jednorozmérnou fadou apod. Sekvence piislusi zkoumané proménné
jako jeden z jejich nestrukturovanych atributd. 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 piiklad uved’'me naméfenou sekvenci EEG pacienta. Chceme-li takova data analyzovat,
opét jednou z moznosti je charakterizovat sekvenci pevnym vektorem charakteristik (min, max,
priamér, Sikmost, ...), pfi¢emz zfejmé mnozina takovych charakteristik bude pro kazdy typ sekvence
ruzna. Nekteré typy sekvenci (napt. pravé EEG, EKG, ...) je mozno povaZovat za “periodické”. Pak
Ize rozdélit celou sekvenci na podsekvence (téz grafoelementy), charakterizovat kazdou z nich
samostatnou n-tici atributli a analyzovat je jako mnozinu entit: shlukovanim vyhledavat odchylky
apod.

0 Vyhled do blizké budoucnosti

Mimo klasické databazové zdroje — cilen¢ sebrana data nebo relacni, transakcni a objektové-relacni
databaze - se postupné stale Castéji objevuji snahy o rozsifeni této zdkladny. Jiz jsme zminili data
databazova multimedialni vSech typl. V blizké budoucnosti se bude ziejmé stale Castéji obracet
pozornost na vyuziti ohromného potencialu informaci na Internetu ve vsech jeho podobéach.

2 Shrnuti pojmi 10.

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

Data textova, graficka, zvukova.
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