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Abstrakt

Tato diplomova prace zahrnuje koncept dataminingu a pouZiti analytickych modelil
v program SPSS PASW Modeler (diive Clementine). Obsahuje mnozstvi teoretickych
podkladi k jednotlivym vybranym modelim, jejichz funkce jsou zaloZeny predevsim
na terminech z oblasti teorie informace a statistiky. Je rozdélena do péti piehlednych kapitol.
Prilohy obsahuji piiklady k jednotlivym modelim vytvorené v systému Clementine, popis
jednotlivych datovych proudi a funkce pouZitych uzlu.
Kli¢ova slova: Datamining, Rozhodovaci stromy, Asocia¢ni pravidla, Neuronové sit¢, PASW

Modeler

Abstract

This diploma thesis comprises of the data mining concept and the use of analytical
models in the SPSS PASW Modeler software (formerly called Clementine). It also includes
an amount of theoretical bases for each of the selected models, functions of which are based
mostly on the technical terms from within the statistical and information theories. It is divided
into five well-arranged chapters. The appendices include examples of the models created
using the Clementine software system, a description of each data stream and the role of the
nodes used.

Keywords: Data mining, Decision trees, Association Rules, Neural Networks, PASW
Modeler
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Uvod

Datamining je rozsdhlé velmi aktudlni téma, které v sob& obsahuje ne¢kolik védnich
oboril. Stfetdvd se zde matematika, teorie informace, statistika a uméla inteligence, vse
aplikovéno predevSim v oblasti databazovych systéma, to ale nevyluCuje i jiné rozsdhlé
datové zdroje. Metody DM se pouZzivaji za dcelem zjiStovani dosud nezndmych, skrytych
informaci v datech, které slouzi zejména k podpofe marketingu. Na dstavu MTI FM se
pfipravuje novy pfedmét, ktery by mél studentim pfibliZit tuto problematiku a rozsifit tak
nabidku informatickych pfedmétl. V soucasné dob€ je k dispozici jen mdlo materialii
k tomuto tématu v CeStin€, proto ¢ast této diplomové prace bude slouzit jako studijni material.
Hlavnim cilem této diplomové prace bylo popsat vybrané analytické metody dataminingu a
pfipravit k ttmto metoddm nékolik piikladl. Pro vybrané metody byly sestavené modely v
prostiedi SPSS PASW Modeler (dfive Clementine®), které ma MTI k dispozici. Byly tak
pfipravené priklady datovych proudd, jejichZ vysledkem jsou popsané analytické modely.
Dalsim cilem bylo vytvofit vhodny manudl pro vyuku SPSS PASW Modeleru, protoze

firemni materidl se ukézal jako nedostacujici.

Metodika

Préce byla vytvorena na zaklad¢ studia nékolika zdroju: z knih Datamining, prakticky
pruvodce dolovanim dat pro efektivni prodej, cileny marketing a podporu zédkazniki (CRM)
od Olivie Parr Rud; Dobyvéni znalosti z databdzi od Petra Berky; Statistika pro ekonomy od
Richarda Hindlse, Stanislavy Hronové a Jana Segera; Databdze: datové sklady, OLAP a
dolovani dat s ptiklady v Microsoft SQL Serveru a Oracle od Luboslava Lacka. Pfi popisu
jednotlivych modelti byla vyuzita firemni dokumentace k programu PASW Modeler 13 od
dodavatele tohoto softwaru, firmy Predictive Analytics Software. Dal$im vyznamnym
zdrojem informaci byl internet a to pfedevsim za tGc¢elem ovéfovani a upfesiiovani informact,

napf. www.spss.cz, http://www.msps.cz/data-mining/.



1. Datamining

1.1 Historie

Lidstvo se zabyva ziskdvanim a uchovévanim informaci po celd tisicileti. Dikazem

toho muiZe byt vyndlez pisma jiZ na pocatku staroveéku.

S ptibyvajicim mnoZstvim dat bylo zapotfebi pfikrocit k n€jakému automatickému
mechanismu, ktery by tato data byl schopny uchovat a zpracovat rychle. Mezi star$i metody
zpracovéani dat patii napiiklad identifikace datovych vzord za pouZziti Bayesova teorému,
datujici se do 18. stoleti, anebo &asto pouzivana regresivni analyza (19. stoleti). S rozvojem
vypocetni techniky v 50. letech minulého stoleti se zacala rozvijet i tato disciplina. Ndrust
mnozstvi a komplexnosti datovych zdrojii vedl ke zvétSeni objemu nepfimych dat, kterd byla
ziskdvana v pribéhu tohoto procesu. Tento problém byl zdkladnim stavebnim kamenem pro
nové objevy v oblasti pocitaové v&dy, jako napf. neuronovych siti, shlukové analyzy,

genetickych algoritmd (1950), rozhodovacich stromt (1960), nebo terminu strojového uéeni.

O samotném terminu datamining, nebo téZ ekvivalentni varianty dobyvéni znalosti
z databézi (Knowledge Discovery in Databases, dale jen KDD), se zaalo ve vé&deckych
kruzich mluvit po¢atkem 90. let minulého stoleti. Poprvé zaznél tento termin na mezindrodni
konferenci umélé inteligence I[JCAI v roce 1989 a dale na konferenci americké asociace
umglé inteligence vroce 1991. Zpocatku se pro tuto oblast razily nejriznéjsi
nazvy:information harvesting, data archeology, data distillation. Nakonec ale pfevladla
hornickd metafora dobyvéni znalosti z databazi a dolovani z dat (datamining). Po jisté dobé&
tapani se ustdlilo i chdpani KDD jako interaktivniho a iterativniho procesu tvoreného kroky

selekce, predzpracovani, transformace, vlastniho ,dolovéani” a interpretace. [4]
1.2 Definice dataminingu

(citace z [1]) Dobyvani znalosti z databazi je pojmem z oblasti Business Intelligence a
definuje se jako ,netrividlni ziskédvéani implicitnich, dfive nezndmych a potencidlné uzite€nych

informaci z dat”. Primarnimi zdroji pro realizaci pokrocilého zpracovéni dat byly:

1) Databézové technologie, které predstavuji osvédCeny prostiedek, jak uchovévat

rozsahla data a vyhledévat v nich informace.
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2) Statistika, kterd vzdy predstavovala osvédCeny prostiedek, jak modelovat a

analyzovat asociace ukryté v datech.

Dlouhou dobu se tyto discipliny vyvijely nezavisle. Objevil se zdjem finan¢né silnych
subjekti o aplikace, které by byly schopné propojit tyto dvé discipliny, a nésledné byl

stimulem pro vznik aplikaci schopnych ,dobyvani znalosti* z databazi.

Datamining je pojem zastfeSujici Sirokou Skalu technik pouzivanych dnes v fadé
odvetvi. Vzhledem k zostfené konkurenci v boji o zisky a trzni podily v marketingové aréné
se dolovéni dat stalo nezbytnou praxi vedouci k udrZeni konkuren¢ni schopnosti firem.
Obvykle kazdy komeréni i nekomercni subjekt shromaZzd’uje data ve svych vlastnich
systémech. Tato data slouzi k nasledné analyze, kterd mizZe pomoci objevit trendy, na zédkladé

nichz lze ¢init dilezitd marketingova a obchodni rozhodnuti. [4]

Datamining je momentdln¢ jednoznaéné nejrychleji rostouci segment Business
Intelligence. Je to prinik umélé inteligence do oblasti databazi. Databdzové tabulky obsahuji
miliony az miliardy zdznamu, které jsou riizn¢ usporddané a ¢lenéné. Datamining umoZiuje

v té€chto tdajich vyhledavat vzory informaci. [1]

1.3 Business Intelligence

Pod oznacenim Business Intelligence si lze pfedstavit pfedevsim vykonné analytické a
vykazovaci néstroje, které umoziiuji vyuzit firemni data nejen k analyze jiZ existujicich jevi,
ale také k predikcim budouciho vyvoje. VétSina firemnich systémi je zahlcend daty, ze
kterych se relevantni informace ziskdvaji jen velmi obtiZzné. Bl néstroje uZivatelim umoZni
pracovat s daty z riznych hli pohledu a jsou cestou ke konkurenéni vyhod€. Sbérem a
vyhodnocovédnim dat jsou ziskdvény relevantni informace, které podporuji pldnovani,
rozhodovadni a fizeni spolecnosti. Tento proces zobrazuje Bl pyramida na obr. 1.1. Zakladnou
této pyramidy jsou provozni data primérnich systémul. Na zdklad€ téchto dat se vytvéfi
struktura databédze. UloZenim dat do této struktury vznikéd datovy sklad, ktery je zakladnim
stavebnim kamenem pro budouci analyzy. At uZ jsou to zdkladni analyzy OLAP nebo
pokrocilé analyzy dataminingu, vyuZivajici napf. rozhodovacich stroml nebo neuronovych

siti. [3]
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akiadni analyzy dat
(Reporting, OLAR)

Datovi skiad (Databaze)

Zdroje dat {Provozni data primarnich systémi)

1.1 Pyramida Business Intelligence (pfevzato z [5])

1.4 Proces dobyvani znalosti z databazi

Impulsem pro zahdjeni procesu KDD je né&jaky redlny problém. Cilem je ziskat co
nejvice relevantnich informaci vhodnych k feSeni daného problému. Existuji dva dhly

pohledu na tuto problematiku. Technologicky pohled a manazersky pohled. [1]
1.4.1 Technologicky pohled

Z technologického pohledu se v procesu KDD klade diraz na pfipravu dat a
interpretaci vyslednych znalosti. Data jsou obvykle ulozena ve slozité struktufe databaze resp.
datového skladu. Pfi pfipravé dat se ztéto struktury vytvaii jedna tabulka obsahujici
relevantni ddaje o sledovanych objektech. Napf. hodnoty atributi u klientd banky.
Interpretace nalezenych znalosti se poté hodnoti z pohledu koncového uZivatele. Schéma

technologického pohledu na KDD je zobrazeno na obr 1.2

transformovans extrahované osvojeng
data informace informace
(znalosti)

wybrana —

data *.

~
[ selekce ) @ansformace' (dolov:’ani)

analyzovana
databaze

1.2 Technologicky pohled na proces KDD (pfevzato z [6])
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1.4.2 Manazersky pohled

Manazefti technologické problémy nefesi, musi zajistit chod procesu KDD, aby mohlo
dojit k vyfeSeni zadaného problému. Proces KDD z manazerského pohledu by se dal popsat

v sedmi krocich:

Sestaveni fesitelského tymu
Specifikace problému
Ziskéni vSech dostupnych dat
Vybér vhodné analyzy dat
Ptedzpracovéni dat

Datamining

N e s W N

Interpretace vysledki

Pokud nejsme spokojeni s pribéhem procesu, mlzZeme jednotlivé kroky opakovat,

pieskakovat apod. Nejlépe je tento proces vidét na schématu viz obrazek 1.3 [7]

Manazersky Znalosti
pro feseni

e E
=

e

1.3 Manazersky pohled na proces KDD (pifevzato z [7])

1.5 Ulohy dataminingu

Ulohy dataminingu jsou interpretovéany a reprodukovény v réiznych formach a daji se

rozdélit do tf{ zakladnich skupin.

1. Klasifikace nebo predikce
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2. Deskripce

3. Hledéni ,,nuggetﬁ“1

1.5.1 Klasifikace, predikce

Klasifikace popf. predikce mé za cil nalézt pouzitelné znalosti pro hodnoceni novych
pfipadl. PoZadavkem této tlohy je zisk vétsiho mnoZstvi znalosti, které co nejlépe odpovidaji
danému konceptu. Klade se vetsi diraz na pokryti dat, neZ na jednoduchost, presnéji feceno

pripousti se vetsi mnoZstvi srozumitelnych dil¢ich znalosti viz obr. 1.4

Knrent

1.4 Klasifikace nebo predikce [7]
Proces klasifikace se skladé ze dvou kroku:

1. Uceni: tvorba klasifikatniho modelu schopného klasifikovat data pomoci
tréninkovych dat (vzorkd dat, u nichz zname vysledek klasifikace, tj. tfidu, do
které patii),

2. Vlastni klasifikace: pouziti modelu pro klasifikaci novych dat (jejich zafazeni

do tfid)

Jako predikce je oznaCovén proces ureni dodate¢nych, piipadné chybé&jicich, hodnot
atributl  analyzovaného zdznamu. Jednim z druhi predikce je vySe zmifiovana vlastni
klasifikace, kdy se urCuje dodateény atribut, predstavujici tfidu objektu (atribut diskrétniho

charakteru).

VyznamnéjsSim druhem predikce je regrese, kdy jsou pomoci modelu vzniklého

klasifikaci dopocitany ¢iselné hodnoty nékterého atributu spojitého charakteru. [7]

! zajimavé vzory, které se mohou tykat téeba jen malych podmnozin vstupnich dat
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1.5.2 DesKkripce a hledani nuggett

Cilem deskripce, neboli popisu, je nalézt dominantni strukturu, nebo vazby, které jsou
skryté v danych datech. PoZadujeme srozumitelné znalosti pokryvajici dany koncept. Dédvdme
prednost men$imu mnoZstvi méné presnych znalosti. Pokud hleddme ,nuggety”, zajimaji nés
nové a piekvapivé znalosti, které nemusi pokryvat dany koncept. Tyto typy tloh jsou

zndzornény naobr. 1.5a 1.6

Konzept Koncept

Obr. 1.5 Deskripce (pfevzato z [7]) Obr. 1.6 Nuggety (pfevzato z [7])
Ulohy dataminingu Ize nalézt v celé fadé aplikaéni oblasti, napf.

e Segmentace a klasifikace klientd banky (rozpoznéni problémovych nebo
naopak bonitnich klientt)

e Predikce vyvoje kurzl akcii

e Predikce spotieby elektrické energie

e Analyza pficin poruch v telekomunikac¢ni siti

¢ Analyza divodi zmény poskytovatele sluzeb (internet, mobilni operétor)

e Segmentace a klasifikace klientd pojistovny

e Urceni pfi¢in poruch automobili

e Rozbor databaze pacientii nemocnice

e Analyza ndkupniho kosiku (Market Basket Analysis) [1]

1.6 Metodiky

Metodiky maji za cil poskytnout uZivatelim jednotny rdmec pro feSeni tloh z oblasti
dataminingu. Za vznikem nékterych metodik stoji producenti programovych systémi, jiné

vznikaji ve spolupraci vyzkumnych a komer¢nich instituci jako ,softwarové nezévislé”. Mezi
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metodiky vézané na programové systémy patii metodika 5A firmy SPSS nebo metodika

SEMMA firmy SAS. Do druhé skupiny patii metodika CRISP-DM. [§]

1.6.1 Metodika 5A

Nézev metodika 5A od firmy SPSS je akronymem pro jednotlivé provadéné kroky
procesu KDD. Tyto kroky jsou:

e Assess — posouzeni potfeb projektu

e Access — shromézdéni potfebnych dat

e Analyze - provedeni analyz

e Akt - pfemeéna znalosti na ak¢ni znalosti

e Automate — prevedeni vysledku analyzy do praxe [§]

1.6.2 Metodika SEMMA

Tato metodika vychazi ze softwarového produktu firmy SAS, Enterprise miner.

Zkratka SEMMA je opét akronymum jednotlivych kroka.

e Sample (vybrani vhodnych objektd)

e Explore (vizualni explorace a redukce dat)

¢ Modify (seskupovani objekti a hodnot atributti; datové transformace)

e Model (analyza dat: neuronové sit§, rozhodovaci stromy, statistické
techniky, asociace a shlukovéni)

e Assess (porovnani modeld a interpretace) [8]

1.6.3 Metodika CRISP-DM

Metodika CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Process for Datamining) se snazi
nalézt univerzalné pouzitelny postup pro dolovani dat. Z pouzité literatury Ize také usuzovat,
ze terminologie uvddeéna v rdmci této metodiky tvoii v oboru jiz standard, alespoil ve své

anglické jazykové mutaci. Metodika CRISP-DM uvadi nésledujici etapy:

e porozuméni problematice (Business Understanding)

e porozuméni datim (Data Understanding)
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e piiprava dat (Data Preparation)
e modelovéini (Modeling)
¢ vyhodnoceni vysledkd (Evaluation)

o vyuziti vysledkd (Deployment) [8]

Porozumeéni problematice je fdze, kterd je zaméfena na pochopeni cili dlohy a
poZadavkil na feSeni formulovanych z manaZerského hlediska. Manazerskd formulace musi
byt nasledn€¢ pfevedena do zadéni dlohy pro dobyvéni znalosti z databazi. V této fézi se
rovnéZz provadi inventura zdroji (datovych vypodetnich i lidskych). Hodnoti se mozna rizika,

néklady a pfinos pouziti metod KDD a stanovuje se ptedb&zny plan praci.

Faze porozumeéni datim za¢ind prvotnim sbérem dat. Nésleduji ¢innosti, které umozni
ziskat zékladni predstavu o datech, kterd jsou k dispozici. Obvykle se zjistuji rGzné
deskriptivni charakteristiky dat (Setnosti hodnot riznych atributd, primérné hodnoty, minima,

maxima apod.) s vyhodou se vyuzivaji i rizné vizualizaéni techniky.

Ptiprava dat zahrnuje €innosti, které vedou k vytvoteni datového souboru, ktery bude
zpracovavan jednotlivymi analytickymi metodami. Tato data by meéla obsahovat tdaje
vyznacné pro danou tlohu a méla by mit podobu, ktera je vyzadovdna vlastnimi analytickymi
algoritmy. V této fézi dochazi k selekci, CiSténi, transformaci, vytvéfeni, integrovéni a
formatovéni dat. Je to nejpracné&jSi ¢ést celé feSené tlohy. Jednotlivé dkony jsou obvykle

provadény opakovang.

Pokud jsme spokojeni s daty, kterd jsme pfipravili v predchozi fazi, miZeme prikrocit
k modelovéni. V této fazi jsou nasazeny analytické metody (algoritmy pro KDD). Je treba
vybrat nejvhodné&jsi metodu, nebot” k feSeni dané ulohy existuje celd fada metod, které by se
daly pouzit. Doporu€uje se pouzit vice metod a jejich vysledky kombinovat. Pouziti
analytickych metod muzZe vést k potfebé¢ modifikovat data, a tedy k ndvratu k datovym
transformacim pfedchozi féze. Souclésti této faze je téZ ovefovani nalezenych znalosti
z pohledu metod dobyvéni znalosti napf. testovéani klasifika¢nich znalosti na nezévislych

datech.

Pokud jsme se dostali do féze vyhodnoceni vysledky, tak jsme se dopracovali do stavu
nalezeni znalosti, které se zdaji byt v pofddku z hlediska metod dobyvéni znalosti. Dosazené

vysledky je ale jesté tfeba vyhodnotit z pohledu manaZeru, zda byly splnény cile formulované
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pii zadani udlohy. Na zévér této faze by meélo byt pfijato rozhodnuti o zplsobu vyuziti

vysledka.

Vytvofenim vhodného modelu prace na zadani nekon¢i. Dokonce i v piipad¢€, Ze
feSenou tlohou byl pouze popis dat, je potieba ziskané znalosti pfevést do podoby pouzitelné
pro zdkaznika. Vysledky mohou byt sepsany do zavérecné zpravy, nebo miiZe byt zaveden
systém (hardwarovy, softwarovy, organiza¢ni) pro automatickou klasifikaci novych piipadd.
Samozfejmé zalezi na typu dlohy. Je duleZité, aby zdkaznik pochopil vysledky analyzy tak,

aby mohly byt vyuzivany efektivné.

Jednotlivé kroky procesu jsou rizné ¢asove ndrocné a maji také riznou dilezZitost pro
vyznamu a zabere 20% casu. Casové nejndroc¢néjsi je féze ptfipravy dat, u které je pomer
piesné€ obraceny. Vlastni analyzy pfekvapiv€ znamenaji nejkratsi tisek procesu, v procentech

5% ¢asu, 5% vyznamu. [1]
1.7 Typy zdroji dat

Stejné jako datamining podporuje Sirokou $kalu dloh, tak i rozmanitost datovych
zdroju je pomérné velkd. Data ziskand pro proces KDD by se dala rozdélit do tii skupin, tedy

ziskané z:

e databdzovych systémi - relaéni databaze, OLAP(on-line Analytical
Processing) a datové sklady (Data Warehouse).

e metod strojového uceni

e statistickych analyz - kontingen¢ni tabulky, regresni analyza, diskriminaéni
analyza, shlukovd analyza (samostatna skupina, ktera patfi jiz mezi analytické

metody)
1.7.1 Relac¢ni databaze

Ve vétsing pripadd se jako zdroj pro proces KDD pouZivaji rela¢ni databaze. U téchto
databdzi se predpoklada vzdjemnd nezdvislost zéznamu z hlediska pofadi v databazi. Pojem
relacni databaze byl definovén jiz v roce 1969. Dr. Edgar F. Codd vymyslel model databaze

zaloZeny na relaCni algebfe. Byl to prvni databdzovy systém, kde teorie a matematické
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algoritmy pfedchédzely programétorskou praxi pro databédzovou technologii. Navrh datovych
struktur rela¢nich databazi byl a dodnes je spojen s ER diagramy, kterymi se popisuji data a

vztahy v téchto datech, aby bylo mozné modelovat relevantni datovou realitu.

Pro préci sdaty, uloZenymi v databdzovych systémech, vytvorila v 70. letech
minulého stoleti firma IBM dva jazyky QBE (Query by example) a SQL (Structured query
language). V nasledujicich letech IBM pfisla o primat v oblasti technologii relaénich databazi
z divodd manaZerskych pochybeni. Do dneSnich dnt je databdzové realita pfevazné rela¢ni a
jen pomalu se méni v tzv. postrelaéni, ¢i objektové databdzové technologie. Pro problémy
souvisejici z dataminingem je toto celkem nevyznamné. Diskuse o pfi¢indch a prognéze

vyvoje databdzového svéta by piekrocila rdmec rozsahu a zadani této diplomové prace.
1.7.2 OLAP

Zakladem OLAP (On-Line Analytical Processing) je mnohorozmérnd tabulka,
nazyvana datovd krychle (data cube). Priklad takové krychle je zobrazen na obr. 1.7.
Jednotlivé sledované atributy tvofi dimenze krychle, buiikky krychle pak odpovidaji
jednotlivym zdznamiim v databdzi. Tento zpisob uloZeni umoZiiuje rizné pohledy na data.
Nevyhodou je plytvani mistem, jelikoZ fada bun€k v krychli ziistane prazdna. Prace s krychli
spoCivd v rizném nataGeni (pivot), provadéni fez (slice), vybéru uritych &asti (dice) a
zobrazovdni rtznych agregovanych hodnot. Velmi Casto lze hodnoty atributi sdruzovat do
hierarchif, napf. mésto -> okres -> region -> zemé&. Tyto hierarchie zobrazuji rizné drovné

podrobnosti (granularity) dat. [2]

Obr. 1.7 Ukazka datové krychle

OLAP nabizi uZivateldm jak flexibilitu pfi praci s daty, tak i intuitivni ovladani.
Typické pro OLAP jsou mozZnosti vizualizace. Grafické rozhrani umoZnuje uZivateli nahliZet
na data v numerické formé, ale i ve formé nejriiznéjsich grafti. Pro OLAP systémy definoval

koncept Dr. E. F. Codd. Tento koncept md nasledujici pravidla:
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Multidimenziondini konceptudlni pohled — OLAP by mél vytvofit uZivateli
multidimenzionédlni model tak, aby tento model mohl byt vyuZit na konkrétni
analyzy vzhledem k potfebam uzivatele

Transparentnost — Technologie OLAP, podfizend databdze a architektura
vypocti by mélo byt pro uZivatele prehledné. K prehlednosti slouzi rizné
klientské aplikace napf. MS Excel (napojeny na server OLAP).

Dostupnost — V systému OLAP je potieba zajistit pfistup jen k ddajim, které
jsou potieba pro analyzu, bez ohledu na to, odkud tyto tidaje pochazeji.
Konzistentni vykazovani — UzZivatel by nemél pocitit sniZzeni vykonu systému
pii zvétSovani objemu datového skladu

Flexibilni vykazovani — Schopnost uspotrddani radkl, sloupcti a bun€k do
takové formy, kterd umoZni analyzu a intuitivni vizudlni prezentaci
analytickych sestav

Generickda dimenzionalita — Kazd4d dimenze tdaji musi byt v operacnich
schopnostech i ve struktute ekvivalentni

Podpora vice uzivatehi — Systém OLAP musi podporovat skupinu uZivateld,
ktefi pracuji ve stejny okamZik na konkrétnich modelech

Intuitivni manipulace s udaji — UzZivatelské rozhrani by meélo obsahovat
vSechny funkce typu ,drag and drop”, ,click and show" v bunkéch krychle
Neomezené dimenze a urovné agregace — Systém OLAP by nemél za zZadnych
okolnosti zavadét uméla omezeni potu dimenzi nebo drovni agregace. Naroky
uZivatell se odvijeji v zavislosti na poZadavcich podnikéni

Neomezené ki'izové dimenziondlni operace — OLAP musi umét rozeznat
dimenziondlni hierarchie a automaticky vykonat asociované kumulované
kalkulace v rdémci dimenz{ i mezi nimi

Architektura klient-server — Systém OLAP musi odpovidat architektufe klient-
server, s pfihlédnutim k maximélnimu vykonu a flexibilité.

Dynamické osetieni ridkych matic — Systém OLAP by mél byt schopen
adaptace svého fyzického schématu na konkrétni analyticky model, ktery
optimalizuje oSetfeni fidkych matic. Je nutné, aby udrzel pozadovanou trovei

vykonu. [2]
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OLAP se lisi od dataminingu tim, Ze ziskéva z dat pouze sumdrni charakteristiky na
zvolené podrobnosti pohledu, zatimco pfi dataminingu hleddme v datech né&jaké zajimavé
souvislosti. OLAP pftindsi odpovédi na konkrétni, pfesné specifikované otazky, ale sdm o sobé

nic ,neobjevuje”. [2]
1.7.3 Datovy sklad

Zatimco OLAP piedstavuje néstroj pro analyzu (a vizualizaci) dat o firmé&, datovy
sklad pfedstavuje misto, kde jsou analyzovand data uloZena. Koncept datového skladu byl
zformulovan v 80. letech minulého stoleti W. H. Inmonem. ,Datovy sklad je podnikove
strukturovany depozitai subjektové orientovanych, integrovanych, casové proménlivych,
historickych dat pouZitych na ziskdvani informaci a podporu rozhodovani. V datovém skladu

_jsou uloZena atomicka a sumdrni data. “ (citace z [2])

e Subjektovd orientace — Data v datovém skladu jsou orientovédna na subjekt. To
muzZe byt napt. dodavatel, zdkaznik. Vlibec nehraje roli, z jakého systému jsou
tato data ziskdna. Opak subjektové orientace je aplikacni orientace.

e Integrovanost — Toto je velmi dilezitd a obtiZnd dloha, kterd mé vliv na cely
datovy sklad. Udaje o konkrétnim piedmétu se ukladaji pouze jednou. Je
zapotiebi nalézt jednotnou terminologii a konzistentni jednotky. Pokud data
nejsou konzistentni, ztraci datovy sklad vyznam.

e Casova proménlivost — Udaje se ukladaji do datového skladu jako &asové
snimky. To znamend, Ze data jsou platnd jen po ur€itou dobu. Pokud snimek
v datovém skladu ziskd ¢as do klicového atributu, jiz ddle nemuze byt
modifikovan. Doba platnosti se u datovych skladi pohybuje v rdmci let.
Naproti tomu opera¢ni databdze ma tuto platnost pouze nekolik dni.
operace, nez je ¢teni a vyhledévéni. U opera¢nich databazi se mohou tato data

libovolné ménit. [2]

Datovy sklad obsahuje obvykle opera¢ni data uloZzend v daném okamziku, déle starsi
(historicka) operaéni data, souhrny na rGznych trovnich abstrakce a tzv. metadata, které
zachycuji informace o datech. Jako pfiklad pouZzijme datovy sklad obsahujici informace o
prodeji néjakych vyrobki: Soucasnéd detailni data mohou byt ddaje o prodeji vroce 2010.

Historickd operacni data mohou byt tdaje za rok 2007-2009. Stredné sumarizovand data
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mohou udévat souhrnny prodej po skupinach vyrobki (nebo po okresech) za jednotlivé tydny.
Siln€ sumarizovand data mohou obsahovat souhrnny mésicni prodej za jednotlivé kraje.
Metadata mohou byt informace o tom, jaké okresy tvofi jednotlivé kraje, pfipadné které

vyrobky patfi do jednotlivych skupin apod. [Z]
1.8 Analytické metody dataminingu

Samotnym jddrem procesu dobyvdani znalosti z databazi jsou analytické metody. Tyto
metody se aplikuji na pfedem zpracovand data s cilem ziskat z téchto dat uzite¢né znalosti. Za
piedpokladu, Ze vychézime z pfedstavy, Ze si navzajem podobné piiklady (neboli pfiklady
téze tiidy) vytvafeji shluky v prostoru atributl, pak znalosti, které chceme ziskat, jsou pravé
tyto shluky. Ziskané znalosti se poté musi né&jakym zplsobem prezentovat. Zpusob
reprezentace je vsak pomérne rozmanity. Napiiklad to mohou byt reprezentativni ptiklady-
etalony, nebo to mohou byt funkce pfifazené jednotlivym shlukim. To, jak jsou jednotlivé
metody reprezentovany, ovsem neni jediny rozdil. Kazdy, kdo vybird vhodnou metodu pro

analyzu dat, si musi poloZit nésledujici otdzky:

e Pro jaky typ tlohy je pouZitd metoda vhodna?

e Jak slozité shluky dokaze reprezentovat?

e Jak srozumitelné jsou nalezené znalosti pro uzivatele?

e Jak jsou tyto znalosti efektivni pfi klasifikaci novych pfipada?

e Pro jaky typ dat je metoda vhodna?

Analytickych metod je pomémné¢ velké mnoZstvi, proto jsou tyto metody déle

rozdéleny do téchto skupin:

e Symbolické metody

e Metody induktivniho logického programovani
e Subsymbolické metody

e Metody zaloZené na analogii v datech

e Statistické metody

V nasledujicich kapitoléch si pfedstavime rozhodovaci stromy a asocia¢ni pravidla,
které patfi do skupiny symbolickych metod a neuronové sit¢, patfici do skupiny metod

subsymbolickych. [1]

22



2. Rozhodovaci stromy

Model rozhodovaciho stromu je vyjadfen jako fada jednoduchych rozhodovacich
pravidel, casto prezentovand ve formé grafu. Indukce rozhodovacich stromi patfi
k nejznaméjsim algoritmim z oblasti symbolickych metod, které se vyuZivaji i v jinych
oborech, nez v dataminingu, napf. kli¢e k ur€ovani rostlin a Zivo€ichl v biologii. Diky své
snadné interpretaci si rozhodovaci stromy ziskaly zna¢nou popularitu. Tyto grafy mohou byt

snadno, bez hlubokych znalosti statistickych metod, interpretovény fidicimi pracovniky. [4]

2.1 Algoritmus TDIDT

Algoritmus TDIDT (Top Down Induction of Decision Trees) je zakladni algoritmus
pro tvorbu rozhodovaciho stromu. Pfi tvorb& rozhodovaciho stromu se postupuje metodou
,rozdél a panuj® (divide and conquer). Trénovaci data se postupné rozdéluji do mensich a
mensich podmnozin (tzv. uzly stromu) tak, aby v téchto podmnozinach ptevladaly ptiklady
jedné tiidy. Postupuje se metodou shora dold, poéinaje stromem s jednim uzlem (kofenem).

Algoritmus TDIDT se provadi ve trech krocich:

1. Zvolit jeden atribut jako kofen dil¢iho stromu.

2. Rozdélit data v tomto uzlu podle hodnot zvoleného atributu a pridat uzel
pro kazdou podmnozinu.

3. Pokud existuje uzel, pro ktery nepatfi vSechna data do téZe tidy, pro tento

uzel opakovat body 1. a 2., jinak skon¢it.

Kli¢ovou otazkou algoritmu je vybrat vhodny atribut pro vétveni stromu. Nejlepsi
moznost vybéru je atribut, ktery nejlépe odlisi ptiklady riznych t¥id. V Clementine (starsi
nazev pro SPSS PASW Modeler) jsou nasledujici terminy kritériem pro vétveni
rozhodovacich stromu: entropie, informacni zisk, pomérny informacni zisk, XZ (Chi kvadrat

test), nebo Gini index. [10]

Zékladni algoritmus rozhodovaciho stromu vyuzivd jako kritérium pro vétveni
entropii. Entropie je jednim ze zakladnich pojmid v pfirodnich védach (fyzika, teorie
informace...). Vyjadfuje miru neuspofddanosti n&jakého systému. V teorii informace je

entropie definovana jako funkce
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T
H= —Z(pt * log,pt)
t=1

kde p; je pravdépodobnost vyskytu tfidy ¢ a T je pocet tfid. Pribéh funkce entropie v pfipadé
dvou tiid vypada tak, ze je-li p = 1 (vSechny priklady patii do této tfidy) nebo p=0 (zadny
priklad nepatii do této tfidy), je entropie nulova. Jsou-li obé& t¥idy zastoupeny stejnym poétem

prikladt (p=0,5), je entropie maximalni (obr. 2.1). [1]
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Obr. 2.1 Graf entropie (ptevzato z [])
M¢éjme atribut A, ktery je pouZit v testu a mé v riznych hodnot.
1) Pro kazdou hodnotu vspocitame entropii H(A(v)) na skuping piiklad, které jsou
pokryty kategorii A(v)

T

_ n(A(v)) n(A(v))
A = Z hAM) EnAM)

t=1

2) Dale spo¢itame stfedni entropii H(A) jako véazeny soulet entropii H(A(v)). Vahy
v souétu jsou relativni Getnosti kategorii A(v) v datové mnozing. Vzorec pro

vypocet stiedni entropie je nasledujici
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3) Pro vétveni stromu vybereme atribut s nejmensi entropii H(A). [1]
2.2 Prorezavani stromu

Rozhodovaci stromy, vzniklé automaticky vySe uvedenym algoritmem, nemusi mit
optimdlni tvar, vhodny pro rychlou a korektni klasifikaci. Proto jsou stromy modifikovany

tzv. ofezdvanim stromui (tree-pruning). Jsou pouzivany dva zpisoby ofezavani stromu:

e Ofrezavani pri konstrukci (pre-pruning)

¢ Ofrezavani po konstrukci (post-pruning)

Orezavani pri konstrukci rozhodovaciho stromu je realizovdno pfedCasnym
ukoncenim nékterych vétvi rozhodovaciho stromu. Divodem k ukonceni konstrukce vétvi
muzZe byt napf. dostatecné velkd pravdépodobnost, Ze data v dané vétvi patii do urcité tfidy.
Problémem je uréeni této hranice tak, aby rozhodovaci strom nebyl pfilis mélky (vysoka

chybovost procesu klasifikace), ani pfili§ hluboky (Casové naro¢nost klasifikace).

Orezavani po konstrukci odstranuje nekteré vétve hotového rozhodovaciho stromu.
Odstranéné vétve jsou nahrazeny listy, které jsou ohodnoceny tiidou s nejvetsi Cetnosti v
listech podstromu dané odstranéné vétve. Vétve jsou ofezévény, dokud je mira chyby mensi,
nez urcitd hranice. Ofezavéni po konstrukci stromu je vice vypocetné ndro¢né, nez ofezavani

pii konstrukci, ale obecné poskytuje lepsi vysledky.[9]

Pti vytvéfeni redukovaného stromu je kliCovou otdzkou, jak poznat, kdy lze nelistovy
uzel nahradit listem. Jednou z moznosti je pouzit nova (validatni) data pro testovéni
uvazované redukce. Druhou mozZnosti je odhadnout vhodnost redukce pouzitim statistického
testu z trénovacich dat. Nésledujici algoritmus odhaduje vhodnost profezavéni na zékladé

trénovacich dat. Pfikladem profezéavéni budiz profezévéni zalozené na téchto pravidlech:

1. Pteved strom na rozhodovaci pravidla
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2. Generalizuj pravidlo odstranéni podminky za predpokladu, Ze dojde ke
zlepSeni odhadované spréavnosti

3. Usportédej profezana pravidla podle odhalované spravnosti; v tomto pofadi
budou pravidla pouZita pro klasifikaci

4. Spocitej spravnost pravidla na trénovacich datech jako podil spravné
klasifikovanych ptikladd pokrytych pravidlem a vSech piikladi pokrytych
pravidlem

5. Spocitej smerodatnou odchylku této spravnosti

6. Vezmi dolni odhad sprévnosti pro zvoleny interval spolehlivosti jako

hledanou charakteristiku pravidla

Tedy napiiklad pro interval spolehlivosti 95% bude dolni odhad spravnosti pravidla
pro nové data = sprdvnost na trénovacich datech — 1,96 smérodatnd odchylka. Za pouZiti

uvedeného postupu ziskdme tento profezany strom na obr. 2.2 [1]

Obr. 2.2 Profezany strom (pfevzato z [10])

2.3 Prace s numerickymi atributy

Pokud pfi tvorbé rozhodovacich stroma pouZivdme numerické atributy, musime resit
problém s velkym poctem moznych hodnot. Nelze tedy vytvafet samostatnou vétev pro
kazdou hodnotu. Pomoci se jevi rozdéleni oboru hodnot na intervaly. Tyto intervaly
povazujeme za diskrétni hodnoty atributu. Systém Clementine ma metodu diskretizace

zabudovanou v jednotlivych modelech rozhodovacich stromd. [10]

26



Nejjednodussi pfipad rozdéleni se nazyvé biorizace, tj. rozdéleni na dva intervaly.
Zakladem je vyuziti informace o tom, do které tridy patfi piiklad s konkrétni hodnotou
diskretizovaného atributu. Je zapotfebi najit délici bod (cut-point), ktery rozdéli hodnoty do

dvou intervald. K nalezeni této hodnoty musime provést nésledujici kroky:

1. Sefadime vzestupné hodnoty diskretizovaného atributu A
2. Pro kazdou stfedni hodnotu de€liciho bodu D spocitdme stfedni entropii

atributu

n(A(<D) n(A(>D))
H(Ap) = _(4_“ H(A(<D)) + J—El_‘”' H[A‘(?Dj}

Prvni €len souctu se tyka prikladd, které maji hodnotu atributu mensi nez
D. Clen H(A(<D) je hodnota entropie téchto ptikladd. Druhy &len je

samoziejmé pro piiklady s hodnotami atributu vétsi nez D.
3. Vybereme délici bod s nejmensi entropii. [1]

Uvedeny postup binarizace se provadi on-line v pritbéhu vytvéfeni stromu. V druhém
kroku algoritmu TDIDT se tedy berou do dvahy jak atributy kategoriélni, tak numerické. U
numerickych se ale nejdfive hledd vhodny préh pro binarizaci. Na rozdil od kategoridlnich
atributl se mlzZe v jedné vétvi stromu opakovat test na tentyZ numericky atribut. Priklad

rozhodovaciho stromu pro numerickd data je zobrazen na obr. 2.3 [1]

=12500 12500

- o

=F5000 <75000

Obr. 2.3 Rozhodovaci strom pro numericka data (prevzato z [10])



2.4 Prevod stromu na rozhodovaci pravidla

Rozhodovaci stromy lze pfevést na sadu rozhodovacich pravidel. Kazdé cesté stromem
od kotene k listu odpovida jedno pravidlo. Atributy se objevi v pfedpokladu pravidla, cil bude
v zév€ru pravidla. Pfevod si ndzorn¢ ukézeme na piikladu rozhodovaciho stromu pro moznost

udéleni finanéniho Gvéru na zdkladé ptijma. Tento strom je zobrazen na obr. 2.4 [1]

vysoky nizky

Ano

Ano

Obr. 2.4 Ptiklad rozhodovaciho stromu (pfevzato z [10])

Pravidla pro tento strom budou vypadat nasledovne¢:

IF piijem (vysoky) THEN Gvér (ano)

IF pfijem (nizky) A konto(vysoké) THEN tvér(ano)

IF pfijem (nizky) A konto(stfedni) A nezamé&stnany (ano) THEN uvér(ne)
IF pfijem (nizky) A konto(stfedni) A nezaméstnany (ne) THEN uvér(ano)
IF pfijem (nizky) A konto(nizké) THEN utvér(ne)

2.5 Modely rozhodovacich stromi v Clementine

Clementine obsahuje Ctyfi rGzné algoritmy rozhodovacich stromt: C5.0, CHAID,
QUEST a C&R Tree (klasifikaéni a regresni strom). VSechny tyto algoritmy vytvaii
rozhodovaci stromy tak, Ze rekurzivné rozdéluji data do podskupin podle predikéniho pole a

podle jejich vztahu k vysledku. Rozdily modell si popiSeme v nasledujici podkapitole.
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2.5.1 Porovnani modelu

Modely rozhodovacich stromt v Clementine jsou od sebe v né&kterych aspektech

odli$né. Rozdily modeld z pohledu uZivatele jsou tyto:

Typ vystupu: C5.0 a QUEST povoluji pouze symbolické vystupni pole (podle typu mnoziny
nebo uspofadané mnoziny, ackoli pofadi bude ignorovano), zatimco C&R Tree a CHAID
podporuji oba, symbolicky a numericky vystup. Pfiklad z praxe: VSechny ¢tyfi modely
mohou byt pouzity pro model dvé€rového rizika, ktery se sklada ze tii skupin, ale pouze
CHAID a C&R Tree modely mohou byt pouZity pro vytvoteni modelu pedpovédi vydaji pro

pristi rok (napt. v dolarech) pro nedavno ziskané zdkazniky.

Typ rozdéleni: KdyZ se datovd mnoZina rekurzivné rozdéluje do podskupin, C&R Tree a
QUEST podporuji pouze binarni déleni (rozdéleni do dvou skupin), zatimco CHAID a C5.0

podporuji rozdéleni do vice nez dvou skupin.

Kritéria pro vybér prediktoru: Algoritmy se 1isi v kritériu pouZitém pro rozdélovani. Pro
C5.0 je hlavnim kritériem informa¢ni zisk a pomémy informacni zisk. KdyZ C&R Tree
piedpovidéa symbolicky vystup, pouzivé rozptyl méfeni (ve vychozim nastaveni Gini index 3.
CHAID pouzivd Chi kvadrdt test. QUEST pouzivd chi kvadrat test pro kategorické

predikatory a analyzu rozptylu pro prib&zné vystupy.

Manipulace chybéjicich hodnot prediktoru®: Vsechny algoritmy povoluji chybgjici
hodnoty v predikacnich polich, ale pouzivaji jiné metody. C5.0 pouZiva metodu, kterd projde
nepatrnou ¢ast kazdé vétve stromu z uzlu, jehoZ rozde¢leni je zaloZeno na poli s chyb&jicim
zaznamem. C&R Tree a QUEST pouZivaji ndhradu predikéniho pole tam, kde je potfeba
projit pfes zéznam s chybg&jici hodnotou béhem tréninku (tj. tvorb& stromu na mnoziné
trénovacich dat). CHAID umoziiuje chybg&jicim hodnotam byt pouzity pfi tvorbé stromu a

vytvoii pro n€ oddélenou kategorii.

Interaktivni tvorby stromu: Tii algoritmy CHAID, QUEST a C&R Tree podporuji
interaktivni tvorbu stromu, trovenl po drovni, v¢etné vybéru specifickych proménnych pro

rozdéleni.

Z ¢iselnd charakteristika diverzifikace (rozriznéni)
3 ukazatel tisp&snosti a pritb&hu procesu &i odhadce dobré i $patné prognozy
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Ruist velkych stromii a profezavani: Jak se rozhodovaci stromy zvétSuji a houstnou, sniZuje
se procento pripadd, které projdou stromem jakoukoli cestou. Takovéto husté stromy se za 1)
nemusi dobfe zobecnit na data a za 2) mohou mit pravidla, kterd 1ze aplikovat pouze na malou
¢ast dat. Algoritmy C5.0, QUEST a C&R Tree nechdvaji rist velké stromy, a poté je
profezavaji. Rozdil je ovSem v kritériich prafezu. C5.0 obsahuje navic volby pro presnost
(maximadlni pfesnost na tréninkovém modelu) nebo vSeobecnost (vysledky se 1épe zobeciiuji
pro zbyla data). Vsechny &tyfi algoritmy umoziiuji kontrolovat minimélni velikosti podskupin

(jejich definice se lisi jen mirng), to poméha zamezit ristu vétvi na nékolika zaznamech.

Mnoziny pravidel: VSechny algoritmy lze prezentovat jako mnozinu pravidel pro
symbolicky vystup. Mnoziny pravidel mohou byt lépe interpretovatelné, nez komplexni
rozhodovaci stromy. Nicméné rozhodovaci strom produkuje unikatni klasifikaci pro kazdy
datovy zdznam, zatimco muZe na zéznam aplikovat jedno, nebo vic pravidel. To dodava

rozhodovacimu stromu komplexnost. [12]

2.6 Model C5.0

(5.0, ne€kdy oznaCovéan téZ jako Seed, je nejbe€znéjsi model rozhodovaciho stromu
zastoupeny v drtivé vétsiné data miningovych systému. Jak jiz bylo zminéno v porovnavani
modeld, algoritmus C5.0 vyuziva jako kritérium vétveni tzv. informacni zisk (information

gain) a pomérny informacni zisk (information gain ratio).[10]

Informaéni zisk i pomérny informacni zisk jsou miry odvozené z entropie. Informaéni
zisk se spocita jako rozdil entropie pro celd data (pro cilovy atribut) a pro uvazovany atribut.

Meéii tak redukci entropie zpusobenou vybérem atributu A:
Zisk(A) = H(C) - H(A)

kde

M—]

H(C) = —log

t=1

Na rozdil od entropie, kde jsme hledali atribut s minimélni hodnotou, u informa¢niho

zisku nds zajimé atribut s maximalni hodnotou. To je logické, uvézime-li, Ze entropie pocitané
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pro celd data nezdvisi na atributu. Prvni €len rozdilu je konstantni. Rozdil tedy bude

maximalni, pokud druhy ¢len rozdilu bude minimalni. [1]

Nevyhodou informaéniho zisku je fakt, Ze se nebere v tivahu pocet hodnot zvoleného
atributu. V tivahu se bere pouze to, jak dobfe tento atribut od sebe odlisi piiklady rtiznych tfid.
(nulové) entropie, protoze jedné hodnoté& atributu odpovida jediny objekt. Na zaklad& tohoto
atributu bychom tedy mohli bezchybné klasifikovat trénovaci data, ovSem tento atribut je

zcela nepouzitelny pro klasifikaci novych piiklada. [10]

Z tohoto diivodu se nékdy pouzZivd jako kritérium pomérny informacni zisk, ktery

bere do tvahy i pocet hodnot atributu.

Zisk(A)

Pomérn}'l_zisk(A) = m

Vétveni(A) je v tomto vztahu vlastné entropie dat vzhledem k hodnotdm atributu A g

Vétveni(A) = — (n(AIEV)) log n(Aiv)))

veVal(A)

V piipad¢ entropie jsme hledali atribut s minimdlni hodnotou, u informaéniho zisku je to

pfesné naopak.

V kazdém uzlu stromu algoritmus C5.0 vybird z dat jeden atribut, ktery nejvice
efektivné rozdéli mnoZinu vzorkl na podmnoZiny. KaZzdd podmnoZina mé svoji tfidu.
Neexistuji dvé podmnoziny v jedné tiid¢é. Kritériem téchto tfid je rozdil v entropii
(normalizovany informaéni zisk), ktery je vysledkem vybéru atributu pro rozdéleni dat.
Atribut s nejvétsim normalizovanym informacnim ziskem je vybran pro rozhodovani. C5.0

algoritmus pak vraci mensi podseznam. [12]

'V predchozim ptipadé se poéitala entropie vzhledem k cilovym t¥idam.
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Algoritmus pracuje v nékolika zdkladnich krocich:

e Pokud vSechny vzorky v seznamu patfi do stejné skupiny, vytvori listovy
uzel rozhodovaciho stromu a doporuéi vybér této tfidy

e Zadna zvlastnosti neposkytuje zadny informaéni zisk. C5.0 vytvofi
rozhodovaci uzel umistény vySe ve stromu s pouzitim o€ekdvané hodnoty
tiidy.

e (bjevi se instance dfive nevidéné tfidy. Jako v pfedchozim ptipadé C5.0 se
vytvoii rozhodovaci uzel umist€ny vySe ve stromu s pouzitim ofekévané

hodnoty tfidy. [12]
2.6.1 Vlastnosti modelu C5.0

Prorezdvani a tridéni atributii v C5.0

Jak jiz bylo feceno C5.0 algoritmus miiZe po sestaveni stromu zpé&tn€ profezévat vétve
stromu. To se déla predevsim kvili tvorb& vice obecného stromu (méné kosatého). V expert
modu uzlu C5.0 existuje volba Prunning severity, kterd ndm umoziiuje kontrolovat rozsah

profezévéni. Cim veétsi Cislo, tim obecnéjsi strom vznikne jako vysledek.

V prvni fézi profezévéni se pracuje s podstromy, tedy s detailn€jSimi pohledy na
strom. Na zakladé porovnani ptedpovédénych chyb podstromu (tj. neprofezanych vétvi) a
chyb v listu (profezaného uzlu) se algoritmus rozhodne, zda by vétev méla byt odfiznuta az
k nadfazenému uzlu. Odhad chyb listl a podstromi je vypocten na zékladé mnoZiny
neviditelnych ptipadi stejné velikosti, jako je trénovand mnoZina. Vzorec pro vypocet
predpoklddanych chyb na listu zahrnuje pocet pfipadd v rdmci listu, tedy pocet téchto pfipada,
které byly nesprdvné zafazeny do tohoto listu a intervaly spolehlivosti na zdkladée

binomického rozdéleni.

Druha faze profezéavani (global pruning) je posléze aplikovéna standardng, pri¢emz se

bere ohled predevsim na vykon stromu jako celku. Tato volba miiZe byt vypnuta.

Dalsi volbou, kterd ovliviiuje vysledny tvar stromu, je Winnow attributes(v ptekladu
,odd&leni zrna od plev*). Utelem této volby je zahodit n&které vstupy modelu pied
sestavovanim rozhodovaciho stromu. Timto vyprodukujeme model, pracujici s menSim
poctem vstupl, ovSem stémeéf stejnou pfesnosti, coZz muZe byt vyhodngjsi vzhledem
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k aplikaci modelu. Této volby se vyuZivd specidlné v ptipad€, kdy mame hodné vstupt, které

jsou statisticky pfibuzné. [12]

(Wrsk x|
@@
Model name: () Auto () Custom

Use partitioned data
Build model far each split

| Output type: () Decision tree () Rule set
[ Group symbaolics
[ Use bhoosting
[ Cross-validate

' Mode: O girmple (&) [Expert

Fruning sewverity; E
Minimum recards per child branch: E

Use glohal pruning ['winnow attributes

Fields | Model | Costs | Anahze | Annotations

| Ok H B Execute H Cancel | | Apply || Reset

Obr. 2.5 Volby modelu C5.0

Minimadlni pocet zaznamii na vétvi

Dalsi funkci modelu, kterou je potieba pfi stavbé zakladniho stromu vzit v tivahu, je
velikost koncového uzlu. Presnéji snazime se zabranit tomu, aby nebyly tyto uzly pfilis malé.
V modelu C5.0 muzeme kontrolovat hodnotu Minimum records per child branch. Pavodni
nastavend hodnota pro minimum je dva. Tato hodnota specifikuje fakt, Ze v kazdém S$tépeni
stromu musi nejméné¢ dva podstromy pokryt alespon tuto hodnotu pfipadd. ZvySeni miZze byt
uziteCné pfi pouziti datové mnoZiny s velkym Sumem a mé tendenci tak produkovat méné

kosaté stromy. [12]
Jak pouzivat prorezdvani a minimalni pocet zaznamii

V uzlu C5.0 existuje zékladni a expertni méd. Na zékladé vybéru jednoho z nich a
nastavenych hodnot bude vytvoren model rozhodovaciho stromu. Pfi pouZiti zakladniho médu
nastavujeme pouze hodnotu Expected noise (velmi zfidka vyuzivané v praxi), minimalni

pocet zdznami na vétvi je pak polovina této hodnoty. V expertnim médu méme dvé moznosti:
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e Pokud upfednostiiujeme piesnost modelu, tak Pruning severity(pfisnost
profezéani) nastavime na 75 a minimum zaznam® na 2. I kdyZ je strom
pfesny, je zde stupen obecnosti, ktery nepovoluje uzlim obsahovat pouze
jeden zéznam.

e Pokud chceme, aby vysledny model byl vice obecny, Pruning severity je

nastavena na 85 a minimum zdaznamu na 5. [12]
Zesileni (Boosting)

(5.0 md zvlastni zplsob na zlepSeni pfesnosti, nazvany zesileni. Pracuje na principu
sekvenéniho sestaveni (sestaveni jeden po druhém) mnoha modeld. Prvni model je sestaven
obvyklym zptsobem. Druhy model je ndsledné sestaven tak, Ze se zaméfi na zdznamy, které
prvni model neklasifikoval spravnég. Tteti model pracuje nad chybami druhého modelu a tak
dale. Nakonec jsou vSechny piipady roztfidény/klasifikovany aplikovénim celé sady modeld s
vyuzitim vézené volici procedury, kterd zkombinuje jednotlivé pfedpovédi (vysledky modeld)
do jediné souhrnné predpovedi. Zesileni muZe vyznamné zvysit presnost modelu C5.0,
zaroveti ale vyZzaduje del$i trénink. Volba Number of trials umoZiuje zvolit, kolik modela

bude pro vysledek metody zesileni pouZzito.

Zesileni mGZe na prvni pohled nabizet zpfesnéni dat bez nasledki (,zadarmo®), ve
skuteCnosti tomu tak neni. KdyZ dobé&hne sestavovédni modelll, existuje pro predpovédi vice
nez jeden strom. Proto pak nelze jednoduSe popsat vysledny model a ani to, jak jednotlivy
prediktor ovlivni vysledek. To miiZe byt vadZny nedostatek, a proto je zesilens pouZito jen v

situacich, kdy je hlavnim cilem analyzy prediktivni pfesnost, ne pochopeni vyznamu modelu.

[12]
Ndklady chybné klasifikace (Misclassification Costs)

Tabulka Costs tab umozZiuje nastavit ndklady chybné klasifikace. Pfi pouziti stromu
k predikci symbolickych vystupt je nékdy potfeba mit tuto hodnotu nastavenou, aby se model
vyhnul ,drahym chybdam® pfi jeho zkresleni. Ovlddaci prvky chybné klasifikace dovoluji
specifikovat hodnoty pro vSechny takové klasifikace. Zakladni hodnota je 1.0, aby byly
vSechny chybné klasifikace stejné¢ nakladné. Pfi nastaveni rGznych hodnot ndkladd md
vysledny strom sklon k tvorbé ,méné drahych® chybnych klasifikaci, obvykle za cenu toho,

Ze pocet téchto chyb se zvysi. [17]
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2.7 Model CHAID

CHAID neboli Chi-squared Automatic Interaction Detector je algoritmus, ktery se

pouzivé ke konstrukci nebindrniho rozhodovaciho stromu. Kritériem déleni stromu u modelu

CHAID je 5 (chi-kvadrat) test. Vzorec pro vypodet chi-kvadrat testu vypadé nasledovné

2 _ (0; — E;)?
X E,

O: je pozorovana (vybérovd) Cetnost a E; je oCekdvana (teoretickd) Cetnost. Mame nulovou

hypotézu Hp, coZ je nas piedpoklad (parametr rozlozeni), u kterého testujeme, zda se da

zamitnout. Provadime rozdéleni Cetnosti do intervali. Podminkou pro vykonani testu je, Ze

Zadny interval nemd nulovou Cetnost a 20% intervali ma Cetnost mensi nez 5. Vysledkem

testu je ,HO zamitnuto® nebo ,Hp nezamitnuto”. Pokud je hodnota testovaciho kritéria vyssi,

nez takto klasifikovana kritickd hodnota rozdéleni (chi-kvadrat pro v=(r-1) stupfiti volnosti,

kde r = pocet intervali), hypotézu o shodé dvou rozdéleni zamitame. [14]

Algoritmus postupuje v téchto krocich:

Priprava prediktori: CHAID automaticky seskupuje hodnoty
kategoridlnich atributi. Souvislé prediktory rozdéli na nékolik kategorii
s ptiblizné stejnym po&tem pozorovéni (vyskytd).

Seskupovani hodnot atributu: Zvoli se dvojice kategorii atributi, které
jsou si nejpodobn&jsi z hlediska ¥° a které mohou byt spojeny. Nova
kategorizace atributu je povaZovéna v daném kroku za mozné seskupeni
hodnot.

Vybér délici proménné: Pomoci y* testu se spogita pravd&podobnost p pro
kazdy zmozZnych  zplGsobi  seskupeni.  Seskupeni s nejniZsi
pravdépodobnosti p se zvoli jako ,nejlepsi“. Nakonec algoritmus zjist'uje,
zda toto nejlepsi seskupeni hodnot statisticky vyznamneé pfispé&je k odliSeni

piiklada raznych trid. [12]
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2.7.1 Vlastnosti modelu CHAID

Pfi modelovani symbolickych hodnot jsou v uzlu CHAID k dispozici dvé metody.
CHAID a Exhaustive CHAID. Smyslem této modifikace je odstranéni nékterych slabin
modelu CHAID.

Pokud v Clementine zvolime moZnost Exhaustive CHAID, provadi se dikladngjsi
testovani a spojeni prognostickych proménnych. Pfesnéji feeno se krok seskupovdni hodnot
atributu opakuje, dokud se nevytvoii pouze dv€ skupiny hodnot atributu. Pokud chceme
Exhaustive CHAID pouzit na velkou mnoZinu dat s velkym poctem souvislych prediktorg,

muZe tato operace vyZadovat zna¢nou vypocetni dobu.

CHAID umoziiuje pouze jednu moZnost v nastaveni modelu, maximdlni hloubku
stromu (maximum tree depth). Utelem této volby je omezeni velikosti modelu, protoze
CHAID nepouziva funkci protezévani. UZivatel si nastavi hloubku pomoci mozZnosti Levels
below root, kterd je na zaatku nastavena na hodnotu 5. Tato volba by méla zdviset na

velikosti datového souboru, poctu prediktorti a komplexnosti kyZeného vysledku.

CHAID tedy vybiré prediktor déleni pomoci ¥ testu a automaticky nastavuje vyznam
téchto hodnot pfi jejich testovani. Divodem je velky pocet téchto testi vykondvanych

v prabéhu algoritmu.

Pomoci tlacitka Stopping kontrolujeme zastaveni rastu stromu na zdklade velikosti
uzlu. Hodnota pro zastaveni muiZe byt definovdna jako absolutni pocet zdznamii, nebo jako
procento z celkového poCtu zédznami. Ve vychozim nastaveni je hodnota pro rodicovskou
vétev 2% ze zdznami; détskd vétev pak nejméné 1%. Je pohodlngjsi pracovat spise
s celkovym poCtem zdznaml, neZ s procenty, ale v kaZzdém piipadé tyto hodnoty musime

nastavit, abychom dostali mensi nebo vétsi strom. [12]
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Obr. 2.6 Volby modelu CHAID

2.8 Model C&R Tree

Tteti model rozhodovacich stromli v Clementine je C&R Tree. Kritériem pro vétveni
stromu je u tohoto modelu impurity(,znecisténi ). Zachycuje stupefi, do jaké miry jsou
odezvy v ramci uzlu koncentrovény do jednotlivych vystupnich kategorii. Tzv. Cisty uzel je
takovy, ve kterém vSechny pfipady zapadaji do jedné kategorie, zatimco maximalné ,necisty”

uzel obsahuje stejny pocet ptipadi v kazdé vystupni kategorii. [12]

Zékladni méfitko pro vypocet znelisténi je tzv. Gini index. Vzorec pro vypocet gini

indexu vypada nésledovné [1]

T
Gini =1 — z(pt)2
t=1

D: je opét relativni pocet piikladi #té tfidy na néjaké (pod)mnozing. Hodnotu Gini indexu pro
jeden atribut spocitdme analogicky jako hodnotu entropie pro jeden atribut. Tedy tak, Ze pro
kazdy atribut spocitdme vazeny soucet indexu pro jednotlivé hodnoty atributu, pficemz vahy
se opét rovnaji relativni Cetnosti ptislusnych hodnot. [1]
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T

2
Gini(A) = Z @Gini(A(v)), Gini(A(v)) = 1 - Z(I:((ﬁ((\‘,]))h

veVval(A) t=1

Pro vétveni se pouzije atribut, ktery bude mit nejmensi hodnotu tohoto indexu.
Analogicky k informac¢nimu zisku entropie miZeme i zde maximalizovat i rozdil mezi Gini
indexem, pocitanym pro cilovy atribut, a Gini indexem jednoho atributu, tedy

Gini(C) - Gini(A). Gini index cilového atributu se vypogitd timto vzorcem [1]

T

Gini(C) =1 — Z (%)2

t=1
2.8.1 Vlastnosti modelu C&R Tree

V jednoduchém nastaveni modelu existuje pouze jedind volba, kterou se model
zaobird, a to maximum tree depth. Hodnota je pro zalatek nastavena na 7. Pfi stejném
nastaveni bude mit vysledny model hlubsi strukturu nez CHAID. Vzhledem k moZnosti
profezavéani modelu (pruning) a dalSich pravidel pro zastaveni tvorby modelu, aktudlni

hloubka stromu miZe mit méné tirovni, neZ je nastaveno. [12]

& ole

wode: O Simple &) [Exper

Maximum surrogates: E

Minimurn change in impuriy; - 0,00010000 2]

Imputity reasure for categorical targets: (%) Gini () Twing ) Ordered
| Stopping... |

Prune tree

[]Use standard error rule

| Priaors... |

Fields | Model | Expert | Costs | Analyze | Annotations

| Ok J| I Execute || Cancel | | Apply || Eeset

Obr. 2.7 Volby modelu C&R Tree
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Prorezavani C&R stromu

Zaskrtavaci policko Prune tree aktivuje profezdvani vysledného modelu. Standart
error rule (standardni chybové pravidlo) umoziiuje modelu vybrat nejjednodussi strom, jehoz
odhad rizika je nejblize podstromu s nejmensim rizikem. Multiplier ukazuje, jak velka
chybovéd odchylka je povolena mezi findlnim stromem a stromem s nejmensim rizikem.

Pokud hodnotu zvedneme, profezdvani stromu bude piisné&;jsi.

Tlac¢itko Stopping kontroluje zastaveni rastu stromu na zdkladé velikosti uzlu,

obdobné jako u modelu CHAID. [12]
Ndhrady (Surrogates)

Néhrady se pouzivaji v pfipadech, kdy pottebujeme oSetfit chybéjici hodnoty
v predatorech. V kazdém rozdéleni stromu model C&R Tree identifikuje vstupni hodnoty,
které jsou nejvice podobné vybranému rozdélenému poli. Pokud zaznam uréeny ke klasifikaci
obsahuje chybéjici hodnoty pro déleni pole, vybere se v poli néhrad tohoto zdznamu jind

hodnota, kterd mize byt pro rozdéleni stromu pouZita.

Volba Maximum surrogates kontroluje pocet nahradnich poli, které budou uloZeny
na kazdém uzlu. UdrZovéni vice nédhradni poli zpomaluje proces tvorby modelu, zakladni

hodnota (5) je obvykle dostadujici. [12]
Tlacitko Priors

Ve vychozim nastaveni jsou predchozi rozdéleni pravdépodobnosti (priors) nastaveny
tak, aby souhlasily s hodnotami nalezenymi v trénovacich datech. Volba Equal for all classes
umoziuje nastavit vSechny pravdépodobnosti na shodnou hodnotu. Pomoci moznosti custom
si miZeme tyto hodnoty nastavit podle svého. Hodnoty se musi ve vysledku rovnat 1, takZe
pokud médme nastaveny hodnoty vzhledem k nasim pozadavkim, ale nerovnaji se 1, tlacitko
normalize je upravi. Pravdépodobnosti mohou byt upraveny na zdklad¢ nakladd chybné

klasifikace (misclassification costs) vlozenych v tabulce Costs tab. [12]
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# Prior Probabilities
(3) [Based on training data| () Equal for all classes

) Custom

value | Prabability
Current 0.333
Invol 0.333
vol 0.333

[ ] Adjust priors using misclassification costs

| ok || cancet || Hew |

Obr. 2.8 Predchozi rozdéleni pravdépodobnosti
Ndklady chybné klasifikace v C&R Tree

I v tomto modelu méme moznost nastavit hodnoty pro néklady chybné klasifikace.
Nastaveni se od modelu C5.0 prakticky v nicem nelisi. Zékladni hodnoty jsou opét rovny 1,

tedy ndklady na chybnou klasifikaci jsou vyrovnané. [12]

2.9 Model QUEST

QUEST (Quick Unbiased Efficient Statistical Tree) je binarni klasifika¢ni metoda
Castecné vyvinutd pro zkrdceni doby zpracovéani potfebné pro rozsahlé C&R Tree analyzy
s velkym poctem poli anebo zdznami, nebo svelkym poctem poli i zdznami soucasné.
QUEST se také pokousi omezit tendenci modelu C&R Tree upfednostiiovat prediktory, které

umozni vétsi rozdéleni stromu. [12]

Podobné jako CHAID a C&R Tree umoziuje i QUEST nastaveni maximalni hloubky

stromu (v jednoduchém nastaveni). Vystupem mtze byt model nebo interaktivni strom.

QUEST od sebe oddéluje operace vybéru prediktoru a rozde€leni v uzlu. Kritériem je
podobné jako v modelu CHAID statisticky test. Pro trvalé i fadové proménné je analyza
rozptylu a dilezitost F-testu. Pro jmenné proménné (typu flag a set) se provadi chi-kvadrat
test. Ndasledn¢ je vybran prediktor s nejmensi vyslednou hodnotou F-testu nebo Chi-kvadrét

testu. Tento model je efektivnéjsi, nez ptedchozi C&R Tree, nebot’ nejsou zkouména vsechna
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vétveni a nejsou testovény vSechny kategorické kombinace pfi vyhodnocovéni vybérového

prediktoru. [12]

Po vybéru prediktoru se algoritmus rozhoduje, jak by mélo byt pole rozdéleno (do
dvou skupin). K tomu vyuziva kvadratickou diskriminaéni analyzu, za pouziti vybraného

prediktoru na tfidy formované cilovymi kategoriemi. [12]

Pii diskrimina¢ni analyze predpokléddme, Ze ke kazdé tiid& (hodnoté nominalni

veli¢iny) ¢, t=1,..., T existuje (diskriminacni) funkce f, takova, Ze

praveé kdyz piiklad x=/ xI, x2, ..., xm/ patii do tfidy c¢. V ptipadé linedrni diskriminacni

analyzy maji diskrimina¢ni funkce ft podobu linedrni kombinace

fi=qoj+qi X1 +q2;X2 + ... + Qm j Xm.

Diskriminace do dvou tfid je nejjednodussi ptipad, kdy misto funkci f7 a £2 miZeme

hledat funkci
f(x) = f1(x) - f2(x).

Priklady pak mUzZeme klasifikovat podle znaménka této funkce. Pokud si pfedstavime
priklady jako body v m-rozmérném prostoru veli¢in, bude funkce f(x) predstavovat nadrovinu
v tomto prostoru, oddélujici od sebe ptiklady obou t¥id. Pro m=2 je funkce f(x) ptimka. (viz

nasledujici obrazek) [15]

trida B

B b b

X

Obr. 2.9 Lineérni diskrimina¢ni analyza
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Pokud chceme zarucit optimalitu klasifikace ve smyslu minimdlni chyby, musime
pouzit jako diskrimina¢ni funkce podminéné (aposteriorni) pravdépodobnosti zafazeni

pozorovani x do tfidy ¢, [15]

P(x|ce) P(ce)
Yk P(xlci)P(cy)

fe(x) = P(celx) =

Ve varianté pro dvé tfidy 1ze opét pouzit rozdil aposteriornich pravdépodobnosti [15]

fx) = fi(x) - f2(x) = P(x[er) P(c1) — P(xlcz) P(c2).

Pokud se uvedené pravdépodobnosti P/ck) P(ck) fidi normélnim rozdélenim, Ize odvodit

podobu kvadratické diskrimina¢ni funkce [15]

1
fO) = X7t = SyDXT + (uiST — up Sy DX

115 1 P(c1)

+oln—=——=( Sy —pulS ;) —In
2 18] 2(#1 M1 — U3 H2) P(cy)

V QUEST je nastavena hodnota dulezitosti (alpha for splitting) na hodnotu 0,05
v diskrimina¢ni analyze a lze ji samozfejm& zmeénit. Pfi praci svelkymi soubory se

doporucuje snizit tuto hodnotu napfiklad na 0,01. [12]
2.9.1 Prorezavani, Stopping, Nahrady v QUEST

Protezévéni stromu QUEST, ndhrady prediktorG pro chybé&jici hodnoty a funkce
tlacitka stopping funguje stejné jako u modelu C&R Tree. [12]
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Obr. 2.10 Volby modelu QUEST
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3. Asociacni pravidla

Metoda dolovani asocia¢nich pravidel, spojend pifimo s procesem dobyvéni znalosti
z databézi, vznikala v devadesétych letech minulého stoleti. V roce 1993 ji popsal Rakesh
Agrawal. Popis metody souvisel s analyzou ndkupniho kosiku, jenz tuto metodu
zpopularizoval. Cilem analyzy je odhalit zvyky nakupujicich a hledat zavislosti mezi riznym
zboZzim, které si zdkaznici vloZi do svého nédkupniho koSiku. Znalost informace o tom, které
vyrobky zdkaznici obvykle kupuji soucasné, mohou v praxi pomoci v tvorbé katalogl,

pomaéhaji pii definovani strategie rozmisténi zbozi v prodejné atd.” [1]
3.1 Zakladni tvar

Zakladni tvar asociaéniho pravidla je: Ant =>Suc, kde Ant je pfedpoklad (antecedent)

a Suc je zavér (sukcedent). U t&chto pravidel vytvofenych z dat nés pro n ptikladd zajima:

e n(Ant & Suc) = a, poCet objektt pokrytych predpokladem i zavérem

e n(Ant & —-Suc) = b, poCet objektd pokrytych predpokladem, ale nepokrytych
zavérem

e n(-Ant & Suc) = ¢ pocet objektd nepokrytych predpokladem, ale pokrytych
zavérem

¢ n(=Ant & =Suc) = d, poCet objektd nepokrytych ani pfedpokladem, ani zavérem.
n(Ant) =a+b=r1,n(=Ant) =c +d=s,n(Suc)=a+c=k,n (-Suc)=b+d=1,
n=a+b+c+d

Z téchto ¢isel muiZeme pocitat rdzné charakteristiky pravidel a kvantitativné tak
hodnotit nalezené znalosti. Misto o ,poctu objekti” se nékdy mluvi o cetnosti, resp. frekvenci

kombinace.[11]

5 Neslo o prvni poin, ktery se v této oblasti objevil. Mnohem dfive totiz skupina eskych védci okolo P. Hajka
pfisla s konceptem asociaénich pravidel pod nazvem metoda GUHA. Tento koncept byl vytvoten jiz na pfelomu
70. a 80. let.
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Zékladni mirou relevance asocia¢nich pravidel jsou podpora a spolehlivost. Podpora je pocet
objektd, ktery vyjadfuje podil viech hodnot pokrytych predpokladem i zavérem (hodnota a) a

vSech zdznamu.
a
P(Ant & Suc) = -

Spolehlivost (nazyvana téz jako platnost — validity, konzistence — consistency, nebo

spravnost — accuracy) je podminéné pravdépodobnost zavéru, pokud plati pfedpoklad, tedy

d
P(Suc|Ant) = m

Dalsi dalezité charakteristiky asociacnich pravidel jsou:
1. absolutni, popf. relativni, pocet objektt, které spliiuji pfedpoklad:
a + b, tedy

a+b

P(Ant) =

2. absolutni, popf. relativni, poCet objekti, které spliiuji zaver:

a+ c, tedy

atc

P(Suc) =

3. pokryti (coverage), neboli podminéna pravdépodobnost pfedpokladu pokud

plati zavér:

a
P(Suc|Ant) = a_-I-C

4. kvalita, tj. vaZeny soucet spolehlivosti a pokryti:
. a a
Kvalita = Wi——+ Wz —

atc’

kde w; a wy se obvykle voli tak, aby se sou¢et w; a wp rovnal 1. [1]
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DalSimi charakteristikami asocia¢nich pravidel mohou byt:

5. kauzalni podpora

a+d
P(Ant & Suc) + P(=Ant & =Suc) =
6. kauzalni spolehlivost
1P(S At)+1P Ant | =S _1a +1 d
g PueAnt) + o POAnt | =5u0) = o v 2+ d
7. deskriptivni potvrzeni
a—d

P(Ant & Suc) — P(Ant & =Suc) = —0

8. kauzélni potvrzeni

a+d-—=2b
P(Ant & Suc) + P(=Ant & —Suc) — 2P(Ant & —Suc) = —
9. ujisténi
P(Ant)P(~Suc) (a+b)(b+d)
P(Ant &-Suc) dn
10. zajimavost
P(Ant & Suc) an
P(Ant)P(Suc) (a +b)(a +c)
11. zavislost
—_a _atc
P(Suc|Ant) — P(Suc) = — [11]

Vsechny tyto charakteristiky asocianich pravidel jsou vytvofeny z kontingenéni
tabulky, viz tabulka 1. Dalsi vzorce pocitané z této tabulky by tentokrét jiZ vyjadfovaly rizné

typy pravidel.
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Tabulka 1. Kontingenéni tabulka (bez chybg&jicich hodnot)

Suc ISuc >
Ant A b r
[Ant C d S
Y K | n

3.2 Zobecnéna asociacni pravidla

Princip zobecnénych asocianich pravidel si nejlépe ukdZeme na vySe zminéné
analyze nakupniho kosiku. Obchod nabizi rizné druhy zbozi. Zbozi, které si zdkaznik ulozi
do kosiku je soucasti pfirozené taxonomie. Principem analyzy ndkupniho koSiku je rozmisténi
dvou polozek po obchod€ co moznéd nejdal od sebe, aby zdkaznik pfi cesté za druhou

surovinou potkal a zakoupil dalsi produkt.

Mizeme zavést mnozinu vSech polozek I ={ij,...,i,} a jednotlivé transakce Ty (pro
k=1,...,m) chapat jako podmnozinu mnoziny I. Zobecnéna pravidlo je tedy ve tvaru A => B,
kde AnB = 6. Prikladem ndm budizZ tequilla a citrony. Zajimaji nas tedy pravidla na nejnizsi
drovni hierarchie, napf. Stifbrna tequilla => citrony(Recko), ale i obecngjsi pravidla,

vyuZivajici této taxonomie tequilla => citrony. [1]

citrusy tequilla
pomeranée citrony pomela stiibrna Zlata
fecke Spanelské

Obr. 3.1 Taxonomie sortimentu zbozi

Problém pfi hledéni zobecnénych pravidel je ve vhodné volb& minimalni pozadované podpory
a spolehlivosti. Podpora p je pravdépodobnost vyskytu mnoziny polozek AU B (tedy vSech
polozek obsazenych v A i B) vmnoziné transakci (datové tabulce). Spolehlivost s je

pravdépodobnost vyskytu B v transakcich, které obsahuji A. Tedy:

p= podpora(A — B) = P(A LU B), s=spolehlivost(A — B) = P(B|A) [9]
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V nésledujicich tabulkdch jsou uvedeny tdaje o transakcich. Tabulka 2 obsahuje seznam
polozek. Tabulka 3 ukazuje poloZzky s podporou alespon 50%. Tabulka 4 pak ukazuje pravidla

s podporou alespoini 50 % a spolehlivosti alespon 60%.

Tabulka 2. Nakupy

nakup polozky

1 pomelo

2 citrony (Spanélsko)

3 citrony (Recko), stiibrna tequilla
4 pomarande (Recko), zlata tequilla

Tabulka 3. Cetnosti

polozka ¢
pomerance (Recko) 2
tequilla 2
3
4

citrony
citrusy

Tabulka 4. Zobecnéné asocia¢ni pravidla

Pravidlo Podpora (%) Spolehlivost (%)
Citrony => tequilla | 50 66

Tequilla => citrony | 50 100

Tequilla => citrusy | 50 100

MnoZina polozek M se nazyva frekventovana, jestlize dosahuje minimadlni stanovené

podpory Py, tedy P(M) > pp. [9]

Asocia¢ni pravidlo A => B se nazyvéd silné, jestliZe mnoZina polozek AUB je
frekventovand, (P(A W B) > p,) a spolehlivost pravidla dosahuje minimalni stanovené hodnoty
sp (P(BJA) >sp). Je tedy jasné, ze vysledkem algoritmu hledani by mél byt seznam vSech

silnych asociaénich pravidel. [9]
3.3 Algoritmy asociacnich pravidel v Clementine

Clementine obsahuje tfi rGzné uzly, které vyhleddvaji v datech asocia¢ni pravidla,
Apriori, GRI a Carma. Prvni dva zminéné pfistupuji k hleddni obdobné. Oba Apriori i GRI
zacinaji generovanim jednoduchych pravidel, ktera testuji oproti datové mnozin€. Nejvice
efektivni pravidla ze vSech vytvofenych, ta kterd spliuji specifickd kritéria spolehlivosti a
podpory a dalsich vyhodnocovacich méfitek, jsou uchovdna. Nésledné jsou tato pravidla

rozsitena o dalsi podminky z tfetiho pole (tento proces se nazyva specializace) a opét jsou
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testovdna oproti datim. Nejzajimavéjsi pravidla jsou uchovéna a pokracuje specializace
dokud Z&dné pravidlo nespliiuje minimdlni kritéria, nebo dokud nebylo dosaZeno

maximdlniho poctu predpoklada.

Naproti tomu Carma (zkratka pro Continuous association rule mining algorithm),
pouzivé pouze dva postupy prace v datech. V prvnim identifikuje ¢asto vyuzivané mnoziny
polozek, které maji tendenci se vyskytovat sou€asné. Nasledn¢ v druhé fazi vypocitavd presné
frekvence téchto kandiddtskych mnozin a ty, které splni kritéria podpory a spolehlivosti, jsou

zachovany. [12]
3.3.1 Model Apriori

Nejzndméjsim algoritmem pro hledani asocia¢nich pravidel je algoritmus apriori.
Tento algoritmus pracuje pouze se symbolickymi daty, tedy typu flag a sets. Jako takovy je
mnohem efektivngjsi a rychlejsi nez GRI algoritmus (viz. nize) pfi pouziti stejné velké
mnoziny dat. Dalsi vlastnost, kterd vyrazné zrychluje préci tohoto algoritmu, je fakt, Ze apriori
vyuzivd chytré indexovéni dat a minimalizuje tak nutnost prochdzet kompletni datovou

mnoZinu pfi generovani asocia¢nich pravidel. [17]

Jadrem tohoto algoritmu je hledani Casto se opakujicich mnozin polozek (frequent
itemsets). Jednd se o kombinace kategorii, které dosahuji pfedem zadané Cetnosti v datech.

Algoritmus probiha v nasledujicich krocich: [1]

1. do L, ptifad’ vSechny kategorie, které dosahuji alespoil pozadované Cetnosti
2. polozk=2
3. dokud Ly # @
a. pomoci funkce apriori-gen vygeneruj na zakladé¢ L1 mnoZinu
kandidatt Ci
b. do Ly zarad’ ty kombinace z Cy, které dosdhly alespofi poZadovanou
Cetnost

c. zvetsi pocitadlo k
Funkce apriori-gen(Ly 1)

1. pro vSechny dvojice kombinaci Comb,, Combg z Ly
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pokud se Comb,, a Comb, shoduji v k-2 kategoriich, pfidej Comb, A Comb,do Cy
2. pro kazdou kombinaci Comb z Cy

pokud nékterd z jejich podkombinaci délky k-1 neni obsaZzena v L, odstrai

Comb z Cy

Po nalezeni kombinaci, které vyhovuji svoji Cetnosti, se vytvareji asociacni pravidla.
Kazda kombinace Comb se rozdéli na vSechny moZné dvojice podkombinaci Ant a Suc
takové, Ze Suc =Comb — Ant. UvaZzované pravidlo Ant => Suc ma pak podporu, kterd se
rovnd cCetnosti kombinace Comb. Spolehlivost pravidla se spocitd jako podil Cetnosti
kombinaci Comb a Ant Pri vytvareni pravidel se vyuZivd skuteCnosti, Ze Cetnost

nadkombinace je nejvyse rovna etnosti kombinace n(Comb1) > n(Comb?2). [11]

Apriori md tfi kritéria vybéru pravidel: minimdlni podpora, minimélni spolehlivost
pravidla a maximum predpokladi pravidla. Zakladni hodnoty jsou nastaveny na 10%
podpory, 80% spolehlivosti, a 5 predpokladi. Takto nastavené hodnoty pravdépodobné
nebudou odpovidat zadné Céastecné datové mnozin€. Podpora je sniZena typicky hned na
zaCdtku analyzy, aby bylo mozZné vygenerovat vice potenciondlnich pravidel, ackoliv to
CasteCné zévisi na individudlni priorit€¢ a zédkladnim hodnoceni polozek. VSimnéte si, ze
minimdlni podpora nebo minimadlni spolehlivost je nastavena na pfili§ vysokou hodnotu pro

CéasteCné datové mnoziny a nebudou tedy vygenerovana Zadna pravidla. [12]

|
@ [L| |@|
Model name: (Aot () Custom | Apriori 10 fields |

Use partitioned data

Minimum antecedent support (%) 10,0 }
Minimurn rule confidence (%) 80,0 :,—
Maxirmum number of antecedents: L) :,—

Qnly true values for flags

Optimize: (®) Gpeed () Memary

Fields | Model | Expert | Annotations

| Ok “ B Execute || Cancel | | Apply || Eeszet

Obr. 3.2 Volby modelu Apriori
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3.3.2 GRI (Generalized Rule Induction)

Algoritmus GRI muaze byt pouzit pro §irSi datovou mnoZinu, neZ Apriori, a pouzivé
rozdilnd méfitka k rozhodnuti, jaké pravidlo je zajimavé. GRI umi pouZivat numerickd pole
na vstupech (jako ptedpoklady) pravidel, ovsem pouze symbolickd (flagy, sety) pro vyvozeni

Zavéru.

GRI generuje asociace zaloZené na informacnim obsahu pravidla. Informacni obsah
nebo téz ,zajimavost® (viz vyse) je v uzlu GRI oznaCen jako J measure, které porovnava
podporu a spolehlivost. Pouzitim tohoto méfitka se nemusi vyhledat vSechna potenciondlni
pravidla hned po generovdni prvni mnoZiny pravidel sloZenych zvSech mozZnych

jednoduchych pravidel.

Zékladni hodnota pro podporu je u GRI 0%, cozZ znamend, Ze zde neni Zddna pocate¢ni
hodnota pro podporu pravidla, na rozdil od Apriori. A zékladni hodnota minima spolehlivost

je 50%, tedy nizsi nez 80% u modelu Apriori.

Z pocatku je hodnota maxima ptredbéznych podminek nastavena na tfi a maximum
generovanych pravidel je nastaven na 20. VSechny tyto rozdily znamenaji, Ze i kdyZ oba uzly
pouzivaji stejny algoritmus, je pravdépodobné, Ze najdou ponekud jiné vysledky v mnozing

pravidel. [12]

x
@ = @
|
Model name: () Auto (3) Custam |GRI1DﬂeId5 |

LUse partitioned data
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Minimum rule confidence (%): a0,0
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Maximum number of rules: 100

Cnly true walues for flags

Fields Model | Annotations

| [o]34 J| P Execute || Cancel | | Apply H Reset

Obr. 3.3 Volby modelu GRI

o

1



3.3.3 Carma

Tento algoritmus vyuzivd pouze symbolickych proménnych typu flag pfi nacitni
standardnich tabulkovych dat (jeden zéznam = jeden pfipad). Pole mohou mit jakykoli smér
(v uzlu type). Pokud nastavime v3echna pole na both, je model Carma ekvivalentni k modelu
Apriori (také se vSemi poli nastavenymi na oba sméry, vstupni i vystupni). Omezeni, které

polozky budou predpoklady a zavery, miiZeme nastavit po sestaveni modelu.

Stejné jako predchozi algoritmy i Carma pouZivé tfi parametry k tvorbé asocia¢nich
pravidel: podporu a spolehlivost pravidla a maximéalni velikost pravidla. Tyto hodnoty jsou ze
zaCatku nastaveny na 20% podpory, 20% spolehlivosti, a 10 predpokladid v asocia¢nim
pravidle a jsou pravidelné zménény uzZivatelem. Obvykle se pfi prvnim kroku sniZuje podpora

pravidla. [12]

x|
alle
giia —
Model narme: O auto () Custom | Carma 10 fields |
Use paritioned data
Minirmumm rule suppaort (%): 20,0 :— (Entire rule)
Minimum rule confidence (%) 20,0 :—
Maximum rule size: E
Fields | Model | Expert | Annotations
| (0] 4 H P Execute || Cancel | | Apply || EReset

Obr. 3.4 Volby modelu Carma

3.4 Generovani kombinaci

Generovani kombinaci (konjunkci) hodnot atributd je zakladem vsech algoritma
hleddni asocia¢nich pravidel. Pfi generovéni prohledédvdme prostor vsech piipustnych

konjunkci, v kterych se nesmi opakovat atributy. Metod prohledavéni je ne¢kolik:
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e Do sitky — Kombinace se generuji tak, Ze se nejprve vygeneruji vSechny
kombinace délky jedna, pak vSechny kombinace délky dv¢ atd.

e Do hloubky — Zafind se od prvni kombinace délky jedna, a ta se pak
prodluzuje (vzdy o prvni kategorii dalsiho atributu), pokud nelze pfidat
dalsi kategorii atributu, zméni se kategorie posledniho atributu, pokud
nelze ani to, pak se kombinace zkrati a zdrovefl se zmeéni posledni
kategorie.

e Heuristickd — Generuje kombinace podle Cetnosti v pofadi od nejvyssi

Cetnosti k nulové. [1]
Ptiklad generovani kombinaci:

Tabulka 5. Data pro generovani kombinaci [11]

Klient | Pfijem | Konto | Pohlavi | Nezamé&stnany | Gveér
K1 Vysoky | Vysoké | Zena Ne Ano
K2 Vysoky | Vysoké | Muz Ne Ano
K3 Nizky | Nizké | Muz Ne Ne
K4 Nizky | Vysoké | Zena Ano Ano
Kb Nizky | Vysoké | Muz Ano Ano
K6 Nizky | Nizké | Zena Ano Ne
K7 Vysoky | Nizké | Muz Ne Ano
K8 Vysoky | Nizké | Zena Ano Ano
K9 Nizky | Stfedni | Muz Ano Ne
K10 | Vysoky | Stfedni | Zena Ne Ano
K11 | Nizky | Stfedni | Zena Ano Ne
K12 | Nizky | Sttedni | Muz Ne Ano
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Tabulka 6. Generovani do sitky Tabulka 7. Generovéni do hloubky [11]

C. | Cetnost | kombinace C. Cetnost | kombinace

1 7,00 In 1 7,00 In

2 5,00 1v 2 2,00 In 2n

3 4,00 2n 3 1,00 In 2n 3m

4 4,00 2s 4 0,00 In 2n 3m 4a

5 4,00 2v 5 0,00 In 2n 3m 4a 5a
6 6,00 3m 6 0,00 In 2n 3m 4a 5n
7 6,00 3z 7 1,00 In 2n 3m 4n

8 6,00 4a 8 0,00 In 2n 3m 4n 5a
9 6,00 4n 9 1,00 In 2n 3m 4n 5n
10 | 8,00 Ha 10 0,00 In Z2n 3m 5a

11 4,00 5n 11 1,00 In 2n 3m 5n

12 | 2,00 InZn 12 1,00 In?2n 3z

13 | 3,00 In2s

14 | 2,00 In2v

15 14,00 In3m

16 | 3,00 In3z

3231 0,00 1v2v3z4nbn 323 | 4,00 5n

Tabulka 8. Generovani podle Cetnosti [11]

C. Cetnost kombinace

1 8,00 Ha

2 7,00 In

3 6,00 3m

4 6,00 3z

5 6,00 4a

6 6,00 4n

7 5,00 1v

8 5,00 In 4a

9 5,00 4n Ha

10 5,00 1v ba

203 | 1,00 1v 2s 3z 4n ha
323 10,00 1v 2n 3z 4n 5n

S ristem poctu atributli roste zna¢né€ i pocet kombinaci. Pii odhadu poctu kombinaci
se musime ptat, ,jak velky je prostor kombinaci, ktery se prohleddva?“. Oznacme Kaj,
Kaz,...,Kan pocet kategorii atributu Aj,Az,...,A, (n je poCet atributd, ze kterych vytvatime

kombinace).
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Pak pocet kombinaci délky jedna je
Vi1 Kay.
délky dvé
T=ti=1ij Ka; Ka,
aZ pocet vSech kombinaci
j=(1-4) -1

Tyto vypolty se tykaji po€tu vSech moznych kombinaci, bez ohledu na fidici
parametry generovani a na vstupni data. Pokud pozadujeme pouze kombinace do ur€ité délky,
tak pocet generovanych kombinaci samoziejmé klesne. V tabulce 7 je vidét, Ze pro data

v tabulce 5 je 323 syntakticky spravnych kombinaci, ale s nenulovou Cetnosti jich je pouze

203. [1]
3.5 Specialni pripady asociacnich pravidel
3.5.1 Pravidla s vyjimkami

Vysledkem algoritml pro hledani asociacnich pravidel byvd rozsdhly seznam pravidel,
kterd je nutno interpretovat. Voditkem je obvykle n€jakym zplisobem definovana zajimavost.
Za zajimavda pravidla se doporufuje povazovat ta pravidla, kterd se vymykaji bézZnym
pfedstavam (tzv. common sence). Pravidla s vyjimkami se definuji pomoci nasledujici trojice

pravidel:
e Pravidlo odpovidajici ustalenym piedstavam — Comba = Suc
napi. pouZité bezpecnostni pasy = preziti automobilové havarie
e Pravidlo s hledanou vyjimkou - Comba A Combp = =Suc
napt. pouZité bezpec¢nostni pasy N predskolni vék = dmrti pri havarii

e Referen¢ni pravidlo - Combg = =Suc
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napt. predskolni vék= dmrti pii havdrii je ziejmé, Ze toto pravidlo ma

nizkou podporu, nebo spolehlivost, ptipadné oboji [1]

Takovéto trojice mlizZeme hledat az ve vysledném souboru pravidel. Prohleddvani pfi
generovani pravidel je feSeno simultdnni hleddni dvojice obecného pravidla a vyjimky
(Combya, Combp) v prostoru viech dvojic kombinaci. Prohledévani probiha ,do hloubky* a je
fizeno parametry Ps,Ps,Pr,Pg, Py, které specifikuji kvantitativni charakteristiky

nalezenych pravidel:
P(Comby) >Pg_,
P(Suc|CombA) > P,
P(CombA A CombB) >Ps,,
P(=Suc| CombA A CombB) > Pp,,
P(=Suc|CombB) < P, .

Pokud nesplni né&jakd dvojice (Comb,, Combp) néktery z uvedenych pozadavki, pak ho
nesplni ani zadnd z jejich nadkombinaci. Prohledévéni uzlu nadkombinaci (Comb,, Combg’)

se tedy ukon¢i. [1]
3.5.2 Asociace v ¢asovych sekvencich

Asociaéni pravidla se vétsinou hledaji v databdzich, kde se nepocita s faktorem casu.
V piipadé, Ze potfebujeme nalézt asociace mezi uddlostmi, které se odehrévaji v riznych
¢asovych okamzicich, musime prohleddvat tato data a hledat opakujici se epizody mezi t€émito
udélostmi. Piikladem databdze s Casovymi tdaji miiZe byt databaze poruch v telekomunikaéni

siti. Pfikladem sekvence udalosti miiZe byt:
(P, 123), (Q, 125), (S, 140), (P, 150), (R, 151),
(Q, 155), (S, 201), (P, 220), (S, 222), (Q, 225). [11]

V zépise (pismeno, ¢islo) je pismeno nazev udélosti a &islo je ddaj o ase, ve kterém udalost

nastala.
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Epizoda je Castecné uspofddand mnozina udalosti a déli se na sériovou a paralelni.
Sériova epizoda je takovd, pfi které na sebe rtizné udalosti navazuji. Paralelni epizoda je
pak takovd, kdy rizné uddlosti nastanou soucasné. Pri analyze casovych sekvenci jde o to,

nalézt epizody, které se opakuji dostate¢né Casto.[11]

Pracujeme-li s konkrétnimi Casovymi okamziky, je pro hledadni epizod podstatné
zadani ¢asového okna, uvnitt kterého se musi epizoda vyskytnout. Toto okno pevné délky Wp
se posouva po sekvenci udélosti. Okno Ize posouvat s krokem pevné délky (je-li délka Casové
sekvence 7' a krok rovny jedné, je poCet vSech oken, kterd musime prozkoumat rovny 7-
Wp+1), nebo tak, Ze nové okno zaina s dalsi udalosti. Je-li naptiklad sekvenci udalosti vyse

uvedeny ptiklad a je-li Wp=20, budeme pro druhy zplisob posouvéni okna zkoumat okna

[PQSL QS ISPRQL [PRQI R, QL [QL [SP], [PSQI

V téchto oknech tedy budeme hledat Cetné epizody. Opét vychazime ze skuteCnosti, Ze ma-li
pro okno dané délky dostateCnou Cetnost epizoda P—(J—R, maji dostateCnou Cetnost i
epizody P—(Q, Q—R a P—R. Mizeme tedy delsi epizody skladat z kratSich tsekl (tzv.
podepizod).[1]
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4. Neuronoveée sité

Cilem této kapitoly neni do detailu popsat kazdy aspekt neuronovych siti, ale pouze
kratce pribliZit jejich funkcionalitu a modely, které jsou k dispozici v Clementine. Hlavni

nevyhodou téchto modell je, Ze se Spatn€ interpretuji. Na rozdil od rozhodovacich stroma.

Neuronova sit' je dalSim zvypocCetnich modeld v BI. Jeji vzorem je chovdni
¢emu Clovek porozumél. Je slozen z zivych bunék, urenych ke zpracovéani informace, ale
neni navrZen jen k tomu. Buniky musi mit fadu dal$ich vlastnosti, aby zastaly nazivu. Stejné
jako je mozek sloZen z mnoha neuront, je i neuronova sit’ sloZena z mnoha umélych neurond,
které jsou navzajem propojeny. Pro lepsi pfedstavu umélého neuronu si nejdiive popiSeme ten

mozkovy. [16]
4.1 Neuron

Biologicky neuron je zékladni funkéni a histologickd jednotka nervové tkané. Sklada
se ztéla (soma) ze kterého vybiha fada (desitky az stovky) kratsich vybé&zkd, zvanych
dendrity, a jeden dlouhy vybézek (axon). T&lo neuronu mé velikost v fadu mikrometrq,
dendrity maji velikost né&kolik milimetri. Axon mulzZe dosahovat délky nékolika desitek
centimetril aZ jednoho metru. Zatimco dendrity jsou dostfedivé, axon je odstredivy. Konec
axonu tvofi synapse, kterd dosedd na jiny neuron. Pfes synapse se pfendaSeji specidlni signaly
(vzruchy), které neuron ptendsi a zpracovavd, a tim podmifiuje schopnost organismu na né
reagovat. V dusledku chemickych reakci se v misté, kde synapse dosedd na neuron, méni
propustnost buné¢né membrany neuronu a méni se membrdnovy potencidl na zakladé
kladnych a zdpornych iontd vné a uvnitf buiiky. Nékteré synaptické vazby sniZuji potencidl a
nekteré ho zvysuji. Dil¢i dcinky té€chto vazeb se kumuluji a ve chvili, kdy celkovy
membrénovy potencidl pfekro€i urcity préh, je neuron aktivovan, a pfes svoji synapsi zatne
pUsobit na dalsi neurony, na které je napojen. Zjednodusené feCeno umély neuron tak pfijima
kladné a zdporné podnéty a sdm se aktivuje ve chvili, kdy souhrn téchto podnétl prekroci

urcity préh. [17]
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4.1 Schéma neuronu (pievzato z [17])

4.2 Modely neuronti

Je popsana celd rfada modeld neuronu. Od téch velmi jednoduchych, pouzivajicich
vystupni hodnotu nelinedrnich transformaci souhrnu podnétd, aZ po velmi slozité, popisujici
kazdy detail chovéni neuronu. Prvnim modelem byl ,logicky neuron”, popsany McCullochem
a Pittsem v roce 1943, ktery pracoval pouze s bindrnimi vstupnimi a vystupnimi hodnotami.
Dalsim modelem ja ADALINE (Adaptive Linear Neuron). Jednd se o jednovrstvy model

neuronové sité, kterou vynalezl profesor Bernard Windrow v roce 1960. [18]

Zékladem tohoto modelu je logicky neuron McCullocha a Pittse. Skladd se z vahy,
tendence a s&itaci funkce. Vstupem do ADALINE jsou numerické hodnoty (podnéty)
oznacené Xxi,Xz,....Xm. Kazdy podnét x; je ndsoben vahou wj, tento soudin vstupuje do
souctového Clenu, kde je vytvofen vézeny soucet Z}’;lwixi. V piipad¢, Ze tento véZeny
soucet pfesdhne prdh wy, je vystup z modelu Adaline roven 1, v opa¢ném piipadé 0. Na rozdil

od logického neuronu jsou vstupy libovolna &isla, vystupy zistévaji dvouhodnotové. [16]

1 o—w,— préh aktiva¢ni

X, o—w, funkce

X, o—w, Yy A
L]
L]

xn wll

Obr. 4.2 Schéma umélého neuronu (pfevzato z [18])
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Cinnost modelu Adaline se da jednoduse geometricky interpretovat. Jednotlivé vstupni
podnéty x1,Xa,...,.X, mohou pfedstavovat hodnoty vstupnich atributl n&jakého objektu (napf.
teplota, vySka, vaha aj.). Kazdy takovy objekt lze pak reprezentovat jako bod v m-rozmérném
prostoru. Adaline je linedrni klasifikdtor, ktery rozdéluje objekty do dvou tfid. To znamena,
Ze se body v prostoru vyskytuji v jednom ze dvou ¢asti prostoru, ktery rozdé€luje pfimka. Pro

vice tfid (vicerozmérny prostor) je to pak rozdélujici rovina, ktera déli prostor objektd. [1]

Vstup 2 ®
P ®
® ®
® ®
| e Trida A

]
[ | . B Trida B

u n < Rozdélujici pfimka
]

Vstup 1

Obr. 4.3 Lineérni prostor s rozdélujici pfimkou (pfevzato z [16])

4.3 Uc¢eni neuronu

Schopnost u€eni neuronu je dilezita vlastnost. V mozku u€eni neuront funguje tak, Ze
se posiluji ty vazby neuronu, které zpusobuji jeho aktivaci. UCeni u umélych neuroni je
algoritmus nastaveni vah w na zédkladé pfedlozenych piikladd [x;, yi] tak, aby systém co

nejspravneéji zpracovaval i nezndmé piipady X.

Z predstavy uceni mozkovych neurond vznikl v roce 1949 Hebblv zédkon, ktery se

v umélych neuronech formuluje takto:
Wivi=wi+yix

[xi, yi] je trénovaci piiklad, ve kterém x; je vektor hodnot vstupnich atributt. y, je informace o
zatazeni piikladu x7 do tfidy. w; je vdha pfed modifikaci a wi,; je véha po modifikaci. Véha w

muZe rast nade vSechny meze, coZ neodpovidé biologické realité. [1]
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4.4 Rozdéleni predik¢nich modelii

Uceni neuronovych siti rozdélujeme do dvou kategorii:

e Uceni s ucitelem - Supervizované

e UCceni bez uitele - Nesupervizované

Modely supervizované (s ulitelem) se uéi na zdkladé ziskavani zkuSenosti ze
znamych piikladd z pravidla historickych udélosti. Pro tyto modely je potfeba ptesné znalost
pozadované odpovedi sité€ tzn., Ze pro tyto modely méme k dispozici kompletni u€ebni data
s piiklady, kterd obsahuji vstupy i vystupy. Po skonceni procesu uceni muzZe nasledovat

,prezkousSeni” modelu. K tomuto pfezkouSeni jsou vyuZity rizné evaluacni postupy.

Modely nesupervizované (bez ucitele) se uéi prohledavanim dat. Modely zkoumaji
tato data a hledaji v nich skryté podobnosti a vztahy. Vstupni data obsahuji pouze vstupni
hodnoty. Vlastnosti cilovych proménnych nejsou pfedem zndmé. Vystupem z modelu jsou

nalezené vztahy, predikce podobnosti a anomalni vzory.
4.5 Modely neuronovych siti

4.5.1 Perceptron

Prvni model neuronové sit¢ pochazi zroku 1957 a jmenuje se Perceptron. Jeho
tviircem byl Frank Rosenblatt. Sestrojil prvni pocitac Mark 1, ktery byl schopny se udit
pomoci metody ,pokus, omyl”. VyuzZival systému zaloZeného na modelu neuronové sité
Perceptron, ktery byl navrzen jako model zrakové soustavy. Je to hierarchicky systém tvofeny

tfemi vrstvami.

Prvni z nich (tzv. sitnice) ma za dkol pfijiméni informace z prostfedi. Tvofi ji prvky
(receptory), které nabyvaji hodnot 1 nebo 0 podle toho, zda jsou prostiedim excitovany nebo

ne.

Druhé vrstva jsou takzvané asociativni elementy. Vystupy receptort jsou pfivedeny na
tyto elementy ndhodné zvolenymi vazbami. Asociativni element pfipomind vySe zminény

adptivni linearni neuron (adaline) s tim, Ze vSechny vahy w; maji pevné hodnoty +1 nebo -1.
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Pokud souhrn vstupt piekro¢i zadany prah, tak se element aktivuje (vyda hodnotu 1). V této

vrstve je asociativnich elementl fadové desitky tisic.

Vystupy z vrstvy asociativnich elementti jsou ndhodn€ zvolenymi vazbami propojeny

na tfetf vrstvu tzv. reagujicich elementt. V této vrstvé se vypocitava vazeny soudet Y.7e; Wix;.

Vysledky tohoto kroku se vyhodnocuji v poslednim bloku, kde se vybere reagujici
element s nejvy$sim vystupem pro dany obraz. Ten tedy odpovida tiidé, do které je obraz

zafazen. [1]
4.6 Modely neuronovych siti v Clementine

Je popsano mnoho riiznych druhl supervizovanych neuronovych siti. A¢koliv ve svété
dataminingu se nejCasté&ji pouzivaji pouze dva, a to jsou MLP (Multi-Layer Perceptron) a
RBF (Radial Basis Function). Oba tyto modely, a rGzné typy jejich algoritm{i, jsou obsazeny
v uzlu Neural net. Vybér ptislusného vysledného modelu provedeme v nabidce method (viz

obr. 4.4) [12]

¥ vysledek - x|

@

Model name; (3) Auto () Custom
Use partitioned data

Build model far e
ethod:  |Quick
Frevent overiraining Sample %: E

[l getrandam seed

Stop on: ) Default

() Accuracy (%)

(1 Cyeles

() Time (mins)
Optimize: () Speed () Memory

Fields | Model | Options | Expert | Anahze | Annotations

| Qe || B Execute || Cancel | | Apply || Eeset

Obr. 4.4 Volby modelu neuronova sit’
4.6.1 Multi-Layer Perceptron
Multi-layer perceptron je v soucasnosti nejpopuldrnéjsi typ neuronové sité€. MLP sit’ je

sestavena z vrstev neurond, které jsou spojeny se vSemi neurony v sousedni vrstveé, ale

62



s neurony ve stejné vrstvé spojeny nejsou. Vazby mezi neurony maji rizné vahy. VSechny
MLP sité obsahuji vstupni vrstvu, vystupni vrstvu a alesponi jednu skrytou vrstvu. Skrytd
vrstva je vyZadovdna k provedeni nelinedrnich vypocti. PocCet neuront je pfimo dmérny
komplexnosti problému. Vicevrstva topologie je sice proveditelnd, ovSem v praxi je ziidkakdy

potieba pouZit vice nez jednu skrytou vrstvu. [12]

Obr. 4.5 Jednovrstvy perceptron

Pro vizualizaci toho, jak MLP pracuje, si pfedstavme problém, ve kterém potfebujeme
predikovat vysledné pole sestdvajici z dvou skupin za vyuziti pouze dvou vstupnich poli.
Nasledujici obrazek ukazuje graf dvou vstupnich poli zakreslenych vedle sebe. MLP rozdéli
vstupy kfivkou na zaklad¢é vypoctu nelinedrni kombinace téchto vstupil a tim je rozdéli do

dvou tfid.

Vstup 2
O Trida A
W Tiida B
O
/ B/ O — Rozdéljici kfivka
Vstup 1

Obr. 4.6 Rozhodujici rovina s vyuzitim MLP (pfevzato z [16])

Vyhody pouziti MLP:
e Efektivni model pro velky rozsah moZnych problémi
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e Schopny dobfe generalizovat data

e Pokud data nejsou sdruZena ve smyslu vstupnich dat, model si sdm klasifikuje vzory
v extrémnich oblastech

e Vsoucasnosti je to nejb&Znéjsi neuronové sit — je k dispozici spousta materidl( a

literatury, ktera zkouma jeji pouziti [12]
Nevyhody MLP:

e MuzZe zabrat velké mnoZstvi ¢asu k vytrénovani modelu

e Nezarucuje nalezeni nejlepsiho souhrnného feseni [17]
Algoritmy MLP

Uzel Neural Net nabizi na vybér ¢tyfi moznosti u€icich se algoritmt: Quick, Dynamic,
Multiple a Prune. Navic k moznosti Prune existuje volba Exhaustive Prune, neboli ofezani
modelu s velkou pfednastavenou topologii. Vybé&em vhodného algoritmu volime pomér

,presnost/doba”, tedy se rozhodujeme mezi pfesnosti a vypocetni dobou algoritmu. [12]
Quick

Volba Quick vytvoii sit, obsahujici jednu skrytou vrstvu. PoCet neuront ve skryté
vrstvé se urci podle n€kolika faktorl, tykajicich se poctu a typu poli pouZitych v analyze.
Uzivatel vybere, zda se maji pouZit aZz tfi skryté vrstvy a mlzZe si nastavit poCet neuronii
v kazdé vrstveé. Zakladni nastavend hodnota persistence je 200 a muZe byt zménéna dle

potieby. Mohou byt zmeénény i hodnoty alpha a eta, coz jsou hodnoty miry u¢iciho procesu.

[12]
Dynamic

Dynamicky trénink modelu vyuziva ,dynamicky rostouci” sit’, kterd zacind se dvéma
skrytymi vrstvami a dvéma neurony v obou téchto vrstvach. Roste pfidanim jednoho neuronu
do kazdé vrstvy. Sit monitoruje trénink a kontroluje tzv. ,pfetrénovéni (over-training);
nedostatecné zlepSeni, které spousti velky rist sité. Model ukon¢i sviij rast v okamziku, kdy
pfidany neuron neposkytne Zadny piinos pro pocet rostoucich pokust. Tato volba je Casto

pomala, ale poskytuje dobré vysledky. [12]
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Multiple

Tato metoda vytvaii nekolik siti. Kazdd z nich mé rdznou topologii. Nékteré obsahuji
jednu skrytou vrstvu, nékteré dveé a vSechny maji rizné pocty skrytych neurond. Sité€ jsou
pseudo-paralelné trénovény, coZ zplsobuje, Ze je tato metoda extrémné pomald. Stejn¢ jako

pfedchozi ovSem muze dosahovat dobrych vysledku. [12]
Prune

Metoda Prune zacina s jednou nebo dvéma velkymi skrytymi vrstvami. Trénink je
zpocatku podobny jako u metody Quick. Na skryté neurony je posléze aplikovana analyza
citlivosti. Nejslabsi skryté neurony (na zakladé Hidden rate — standardné 15%) jsou pak ze
sité odstranény. Tento proces trénovéani a odstrafiovani se opakuje, dokud neskon¢i zlepsovani
v siti. Kdyz je tento proces hotov, stejny ,osud” &ekd také vstupni neurony (Input Rate je také
defaultné 15%). Na konci tohoto procesu mize vzniknout sit' s méné predikénimi poli, nez
meéla pivodni. Tento algoritmus je povaZovdn za nejlepsi, ovSem je Casoveé velmi ndro¢ny.

[12]
4.6.2 Radial Basis Function (RBF)

Tento model neuronové sit€ je novejsi. Tuto sit vice zajimaji lokalni regiony
v prostoru vstupnich poli. Ukézeme si grafickou reprezentaci RBF na stejném typu ptikladu
popsaném u pfedchoziho modelu. Pfedstavme si, Zze RBF vytvéii shlukovani uvnitf plochy
vstupnich hodnot a zakrouzkuje jednotlivé shluky dat podle potu provedenych bazovych
funkci. Neuron, ktery reaguje nejsilngji, je ten, na jehoz béazovou funkci ukazuji vstupni data.
Myslenka RBF je jednoducha, ale vybér stfedu kazdé bézové funkce je na druhou stranu

pomeérné obtizny. [12]

o Trida A
B TiidaB

= Ttida A

Vstup 1

Obr. 4.7 Operace RBF (pfevzato z [16])
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Vyhody RBF:

e Je rychlejsi v trénovani modelu, nez MLP

e Umi modelovat data shlukovana v prostoru vstupt [12]
Nevyhody RBF:

e Je obtiZné vymezit optimalni stred funkci

e Vysledna sit’ ma ¢asto slabou schopnost reprezentovat souhrnné vlastnosti dat [12]
Algoritmus RBFN

RBFN (Radial Basis Function Network) je sit’ tvofena metodou k-means. Tato metoda
poskytuje ,stfedy” pro skrytou vrstvu. Vystupni vrstva je poté trénovéna jako jednoduchy

perceptron. V modelu je moZné nastavit velikost skryté vrstvy zmé&nou hodnoty RBF' clusters.

Datovy zéznam (nebo vzorek) je reprezentovan nejblizsim shlukem (shluky). Jinymi
slovy, aktiva¢ni hodnota je nejvyssi pro nejblizsi shluky. Kdyz je vyhodnocena vzdalenost
mezi zdznamem a stfedem shluku, je tento rozdelen délkou, nebo Sificim parametrem
(jménem sigma). Sigma je ekvivalent smérové odchylky v normalnim rozdéleni.
V Clementine se hodnota sigma shluku rovna primérné vzdalenosti tohoto shluku od dvou
nejblizsich. Hodnotu sigma lze efektivné zvysit i snizit dpravou hodnoty RBF overlapping.
Pokud je hodnota vétsi nez 1, budou shlukem reprezentovény zdznamy dale od stfedu shluku.
Pti sniZeni této hodnoty (smérem k nule), bude shluk reprezentovat pouze zéznamy, které jsou

tésné u néj. [12]
4.6.3 Prevence ,pretrénovani” (Over-training)

V uzlu Neural net existuje volba Prevent overtraining. Tato volba umozni rozdéleni dat na
trénovaci a testovaci podmnozinu. Velikost téchto podmnoZin urCuje hodnota Sample
v procentech. Trénovaci data jsou pouzita pro stavbu modelu a testovaci data jsou pouzita pro
méfeni chyb modelu na riznych skrytych datech. Tento cyklus je mnohokrit opakovan a
model s nejmensi chybovosti je vybrdn jako nejlepsi. Na konci trénovani modelu se tato

nejlepsi sit’ zobrazi v zaloZzce Model manager. [12]
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4.6.4 Chybéjici hodnoty v neuronovych sitich

Uzel Neural Net potiebuje platné hodnoty na vSech vstupnich polich. Pokud néktery ze vstupti

obsahuje chybéjici hodnoty, tak jsou pfevedeny na hodnoty podle niZe uvedené tabulky. Uzel

provadi tyto konverze automaticky. Proto je duleZité rozhodnout, ktery zdznam a pole by se

k tvorbé modelu nemély pouZzit. Kromé toho uZivatel Clementine mize kontrolovat konverze

pomoci data preparation uzli nez ve streamu pouzije uzel Neural net(viz ptiklad monitoringu

strojové soustavy). V nasledujici tabulce je zobrazen piehled typi poli a k nim pfislusné

konverze. [12]

Tabulka 9. Konverze chybégjicich hodnot neuronové sité

Typ pole Nepovolend/chybéjici hodnota | Nepovolena hodnota pievedena na:

Flag Chybgjici nebo né&jaka neznamd | 0.5 (stfedni hodnota 0 a 1). Pole Flag je
hodnota v NS reprezentovano hodnotou 0 a 1

Sets Chybg&jici nebo né&jaka neznamd | 0 (pro vsechny hodnoty 0,1 vstupnich
hodnota poli, které NS wvytvari k reprezentaci

vstupniho pole typu Set )

Range Chybgjici hodnota nebo hodnota | Nahrazeno horni mezi
veétsi nez horni mez

Range Mén¢ nez dolni mez Nastavena dolni mez

Range Chybgjici hodnota nebo | Stfedni hodnota rozmezi

nenumickd hodnota

67




5. Faze pripravy dat

vvvvvvvvvv

kli€ovy vyznam pro dspéch dané dlohy. Dala by se popsat jako tdcelové dprava dat podle
definovanych cilii. V Clementine se zdrojova data upravuji pomoci uzlii, které nalezneme
v zalozkach Record Ops (operace se zaznamy) a Field Ops (operace s poli). Cile data DP jsou
zpravidla dvoji: [12]

e Je potieba vybrat (nebo vytvofit) z dostupnych dat takové tdaje, které jsou
relevantni pro danou tlohu
e Upravit tyto ddaje v podobé, kterd je vhodnd pro zpracovéni vhodnym

algoritmem.
Postup této faze vypada nésledovné: [12]

e Popis datové mnoZiny
e Vybér a vycisténi dat
e Konstrukce a slouceni dat

e Formétovani dat

Na konci fize DP ziskame datovou matici. Radky této matice obsahuji sledované
objekty, sloupce pak obsahuji vhodné vlastnosti téchto objektd (vstupy, vystupy,
identifikatory). [12]

5.1 Popis datové mnozZiny

Kromé dat uchovédvanych v rela¢nich tabulkéch, u kterych nezaleZi na potadi objektl
(objekty jsou navzajem nezavislé), mizeme v fad€ oblasti narazit na data s ur¢itou strukturou.

K takovym datim patii:

e Casovié data (napt. &asové fady kurzd akcif)
e Prostorova data (napft. geografické informaéni systémy)

o Strukturélni data (napf. chemické slou€eniny)

Casova data jsou obvykle tvofena hodnotami téze veliéiny (nebo vice veligin)

zaznamenavanych v riznych okamzicich. Veli¢inou (typicky numerickou) mtze byt napf.
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kurz ceny akcii, spotfeba elektrické energie, vysledek laboratorniho testu v nemocnici,
transakce na Gétu v bance, nebo sekvence navstivenych webovych stranek. Udaje tedy mohou
byt zaznamenavany jak v pravidelnych &asovych intervalech (denni kurzy akcii), nebo v
libovolnych okamzicich (navstévy u lékare). Obvyklou tlohou pro ¢asové data je predikce
budouci hodnoty veli¢iny (napt. kurzu akcii) na zékladé hodnot zjisténych v minulosti. Z
Casové fady se postupné vybira tsek dané délky tak, Ze jeho ,zaCédtek” predstavuje hodnoty

vstupnich atributti a jeho ,konec” hodnoty cilového atributu.

Jinym piikladem casové zévislych dat a jejich vyuziti je situace, kdy tato data
diagnostikovéni choroby, mimo jiné na zaklad€ opakovanych vysetfeni. Pak se sekvence

vysledki téhoZ laboratorniho testu chépe jako relace n.1 ve vztahu k pacientovi.

Prostorové data se vyuZivaji v piipadech, kdy mezi jednotlivymi objekty hraje roli
implicitni relace sousednosti. Obvykle predpokldddme, Ze hodnoty atributd u sousedicich
objektl nebudou pfiliS odliSné. VétSina analytickych metod nedokéZe tuto vazbu mezi objekty
vzit do dvahy. SpiSe se tedy pouZije pfi interpretaci, nebo jako dodate¢né pozadavky na

nalezené znalosti.

Strukturdlni data se v DP prevadéji na hodnoty atributd. Jednd se o konstrukce novych
atributi a konstrukce jedné relace (tabulky) z vice vzajemné propojenych tabulek (4. krok

faze DP).

5.2 Vybér dat a jejich vycisténi
Ne vSechny atributy jsou relevantni pro zamyslenou analyzu. V redlnych tlohéch se

setkdvdme s databdzemi, které obsahuji desitky aZ stovky atributii. Je potfeba tyto atributy

n&jakym zpusobem zredukovat. Nabizeji se ndm dva zpuisoby feSeni:

e Transformace — Z existujicich atributil se vytvofi mensi pocet atributi novych

vvvvvv

e Selekce — Vybér jen téch ,nejdulezitéjsich™ atributd vhodnych pro danou dlohu

Pro transformaci atributl se pouzivd napf. Karhounen Loeviiv rozvoj, faktorova
analyza nebo analyza hlavnich komponent. Tyto metody pfedpoklédaji pouziti vyhradné
numerickych atributi. Zakladem vSech uvedenych metod je reprezentace objektl pomoci

hodnot novych atributi, které vzniknou jako linedrni kombinace atributl plvodnich.
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Nevyhodou je, ze potfebujeme znat (méfit) hodnoty vSech pivodnich atributi. Navic nové

transformované atributy nemusi mit srozumitelnou interpretaci.

Pfi (automatizované) selekci atributi obvykle hleddme ty atributy, které nejlépe
prispéji ke klasifikaci objektd do tfid. Mame dv€ mozZnosti, jak k dané tdloze pfistoupit.
Muzeme pouzit tzv. metodu filtru(filter approach) neboli spo&itat pro vsechny atributy
néjakou charakteristiku, vyjadfujici vhodnost pro klasifikaci, nebo pouzit néjaky algoritmus
strojového ueni pro vytvofeni modelu z (pod)mnoziny atributi a vyhodnotit model (tzv.

metoda obdlky wrapper approach).

Po transformaci a selekci atributi je na fad¢ Cisténi dat. V této fézi se vhodnym
zpusobem zbavime poli a proménnych, které nechceme pfi tvorb€ modelu pouZit.
V Clementine ndm k tomuto tGcelu slouzi uzel Filter, kde nastavime, které polozky nechceme

v datovém proudu déle vyuzit.

5.3 Konstrukce a slouceni dat

Existuji dvé mozZnosti konstrukce dat. Agregace proménnych zvice vzdjemné
propojenych tabulek nebo odvozeni atributl z pivodnich dat. Operace, kterd umozni z jedné
nebo vice relaci (tabulek) vytvofit relaci novou, se v relalni algebfe nazyva spojeni (join).

Tato operace musi brét do dvahy riizny typ vztahli mezi entitami ve spojovanych tabulkéch.

Zakladnimi typy vztah( z hlediska kardinality jsou vztah 1:1, vztah 1:n (n:1) a vztah
n:m. V pfipadé spojeni 1:1 vznikne nova relace, kterd bude obsahovat sloupce z obou relaci a
pocet fadka bude odpovidat poctu fadki v prvni relaci.
V piipad¢ spojeni 1:n se vytvoii tabulka, kterd bude obsahovat nové agregované hodnoty
ziskané z n opakovani tdajti, vztahujicich se k entité na strané , ! “ vztahu mezi relacemi.

Témito agregovanymi hodnotami (novymi atributy) byvaji (podle typu pivodnich atributt):

e Pro numerické atributy: Soucet, minimum, maximum, pramér, ...
e Pro kategoridlni atributy: Pocet riznych hodnot, vyskyt konkrétni hodnoty,

majoritni hodnota, ...

Pocet fadka v nové tabulce pak bude odpovidat poctu fadkd v relaci na strané ,1°.
Vztah n:m se obvykle vyjadfuje pomoci dalsi relace, kteréd je s pivodnimi relacemi svazéna

vztahem 1:n resp 1:m. Pfevedeme tedy vztah n:m podle dlohy na vztah 1:m nebo n:1. Podle
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toho, jakou relaci chceme zkoumat, zvolime ji jako primarni, a spojeni se bude provéadét
vzhledem k této vybrané relaci. Typ agregovanych hodnot i pocet fadka ve vysledné tabulce

bude zdaviset na této volbé.

Z atributdi ptitomnych v plvodnich datech I1ze samozfejmé také vytvaret odvozené
atributy. Nekdy tvorbu novych atributl vyZaduje zplsob predzpracovéni. V piikladu
monitoringu zkuSebniho provozu je tento zplisob ukédzan. Jindy tvorba atributl plyne z

doménovych znalosti (napf. prevod rodného &isla klienta na vék a pohlavi).

5.4 Formatovani dat

Jako posledni tikon, ktery je potieba ve fazi DP ud¢lat, je formatovéni dat. Zde bereme
ohled na vybér modeld, které chceme pouZit. Zalezi na tom, zda modely umi pracovat se
symbolickymi vystupy, nebo ke své konstrukci vyuzivaji pouze numerickych hodnot. Jisté
omezeni je i to, Ze n€které modely vyuzivaji pouze kategoridlni data. Numerické hodnoty tedy
nejdiiv musime rozdélit na intervaly (diskretizovat). Né&které modely provadi diskretizaci

v pribéhu prace algoritmu.
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Zaver

Préce se zabyvé problematikou, které se na Fakult¢ mechatroniky, informatiky a
mezioborovych studii dosud nepéstovala. Po akreditaci novych studijnich informatickych
oborli vznikd ve studijnich programech vétsi prostor pro nové informatické discipliny. Mezi
tyto discipliny nesporné patii i problematika dataminingu. Tato diplomova préce je
piispévkem k pripravé studijnich materidli pro novy predmét, ktery by navazoval na
pfedméty o databézich a rozsitoval by tak spektrum informacnich dovednosti, které by

absolventi mohli ziskat.

Prvnim cilem bylo popsat koncept dataminingu. Tento cil byl splnén v prvni kapitole,
kterd obsahuje definici pojmu datamining a kratkou zminku o historii tohoto odvétvi. Déle
jsou popsény tlohy datamimingu, jeho metodiky a typy zdroju, se kterymi pracuje. Prace
neméd ambice dplného vyctu vSech dnes zndmych a pouzivanych dataminingovych postupd,
nybrz mé poskytnout zakladni popis a pfehled. Detailnéji se vénuje n€kterym vybranym

principiim a postuptim v dal$ich kapitolach.

Druhym cilem bylo vytvofeni studijnich materidlti k vybranym analytickym metoddm
a jejich konkretizace k modelim systému Clementine. V druhé kapitole jsou pfedstaveny
modely a algoritmy rozhodovacich stromu. Postupné jsou popsany modely C5.0, CHAID,
C&R Tree a QUEST.

Popis asocia¢nich pravidel je uveden ve tfeti kapitole. Na za¢atku je popsan zékladni
tvar asociacniho pravidla a jeho zobecnény tvar. Nésleduje popis a pouZziti modeld Apriori,
GRI a Carma. Nakonec je popsan systém generovani kombinaci a specidlni pripady

asociacnich pravidel.

Ctvrta kapitola obsahuje obecné informace o neuronovych sitich. Popis biologického
neuronu a k nému je analogicky popsany neuron umeély. Ddle jsou popsany funkce

jednotlivych algoritm jediného uzlu neuronové sit¢, dostupného v Clementine.

V posledni paté kapitole je krétce ptibliZen proces pfipravy dat k modelovani. Tato

kapitola je tizce spjata s piikladem neuronové sité, obsazenym v piilohédch diplomové préce.

Prilohy obsahuji pfiklady k jednotlivym modelim vytvofené v systému Clementine,

popsané jsou jednotlivé datové proudy a funkce pouzitych uzli. Tam, kde to lze, (napt. kvuli
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velikosti vysledného modelu) je vytistén vysledny vygenerovany model. Prvni ptiklad
obsahuje vSechny modely rozhodovacich stromt na zadani, které zjist uje rizikového klienta
pro bankovni dvér. Vytvoreni modell a diskuse vysledki je pouze ilustrativni pro
dataminingové postupy, protoZe data jsou pochopitelné smyslend jen jako ,Skolni” piiklad.
Podobné je to v ptikladu s vyuzZitim asociaénich pravidel. Zadéni opét kopiruje dnes Casto
diskutované marketingové téma, kterym je analyza nédkupniho kosiku. Posledni piiklad
pracuje s modelem neuronové sité pro dalsi frekventovanou dataminingovou tlohu
monitorovani zkuSebniho provozu nového stroje. Opét je tfeba zdlraznit, Ze data jsou

smyslend a upravena pro zadani. Konkrétni provozni data bych v daném ¢ase nemohl ziskat.

Uvedené piiklady jsou sice u€ebnicové, ale k tcelu vysvétleni problematiky prace

v Clementine postacuji.

Ptedstavené modely a postupy vSak mohou byt v dalSich projektech nebo zévére¢nych
précich aplikované na reélna data, pokud se je podati ziskat. Na pfilozeném disku DVD je

nahran vytvofeny manudl pro zdklady prace v Clementine.
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Prilohy
Priloha A - priklady

A.1 Priklad k rozhodovacim stromum

Typickym ptikladem pouziti rozhodovacich stromu je pipad, kdy banka (nebo jiny penézni

tstav) zjist'uje, kterym soucasnym klientim nabidnout novy produkt.

A.1.1 Uloha

Zjistit podle informaci obsaZenych v databdzi klientd, zda je zékaznik vhodny pro nabidku

nového produktu. Zjistujeme rizikovost jednotlivych klientd.

A.1.2 Data

Zdrojovy soubor tohoto cviceni je Risk.txt. Je to pfedem upraveny soubor z pohledu faze
pfipravy dat, ktery je vyuZivan jako cvi¢ni piiklad v Clementine. Proto v datovém proudu
nejsou Zadné uzly, které upravuji data pro tvorbu modelu (vice viz kapitola Féze ptipravy

dat). Jednotliva pole zdrojového souboru a jejich popis je uveden v nasledujici tabulce.

Nézev Popis

ID ID klienta (umély kli¢)

Vek Vek klienta

Prijem Ptijem klienta

Pohlavi Pohlavi (m,f)

Status Rodinny stav (married, single)
PocDeti Pocet déti

PocKaret Pocet karet

JakPlaceno Splatky (monthly, weekly)
Hypoteka Hypotéka (Ano,Ne)

PocAut Pocet aut ve vlastnictvi klienta
Pujcky Pocet aktivnich pujcek klienta
Riziko Riziko u klienta

A.1.3 Stream

Datovy proud obsahuje nasledujici uzly:

e Var. file ,Risk.txt" — vySe popsany zdrojovy soubor
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e Uzel Partition - rozdé€luje mnozinu dat na data trénovaci a testovaci, piipadné
valida¢ni, podle paramatri, které si uZivatel nastavi v "Settings". V tomto pfipad¢
jen na trénovaci a testovaci.

e Uzel Type - Rozdé&luje pole na vstupni a vystupni. V nasem pfikladu jsou vSechna
pole nastavend jako vstupni. Jediné vystupni pole je zde pole Riziko

e Uzel Table - zobrazuje vytvofenou datovou matici, ze které se vytvafeji modely.

e Nasleduji 4 uzly nastaveni parametrQ pro tvorbu jednotlivych modell
rozhodovacich stromu. Postupné shora model C5.0, CHAID, QUEST, C&R Tree

e Uzel ve tvaru diamantu Risk je vytvoreny model rozhodovaciho stromu
algoritmem C5.0.

e Na uzel modelu je napojen vystupni uzel Analysis, ktery analyzuje kvalitu

predikéniho modelu rozhodovaciho stromu.

Risk
Tle ,m
CHAILD,
/ Risk
B) —» (8 —= (&
> A —
QUEST,

Risktd Partition Type
Risk

[0
2 X
Risk Analysis

Risk

Obr. A.1.1 Stream piikladu Risk

Vysledek uzlu Analysis je zobrazen na nésledujicim obrézku. Je vidét, Ze trénovaci data jsou
spravna pouze ze 78,32% a testovaci dokonce jen ze 74,28%. Tato ¢isla ndm ukazuji
skute¢nost, Ze vytvotené modely by nemé&ly byt pouzity k rozhodovani. Nespliiuji totiz

minimdlni hranici spolehlivosti modelu, kterd je 85%.
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Analysis

=l Results for output field Risk
~ Comparing $C-Risk with Risk

‘Partition’ 1_Training 2 Testing
- | Correct 1568 78,32% 1571  7428%
| Wrong 434 2168% 544 2572%
Total 2002 2115

Obr. A.1.2 Vysledek uzlu Analysis

Vysledné modely jsou pro ukézku v textovém souboru pfilis velké. Jsou uloZeny na
pfiloZzeném cd k diplomové préci. Pro pfedstavu, jak vypadd model rozhodovaciho stromu,

vytvoteny algoritmem C5.0 vds odkazuji na priklad k neuronové siti.

A.2 Priklad asociac¢nich pravidel

Typickym ptikladem pro asocia¢ni pravidla je analyza ndkupniho koSiku. Jednu takovou si

ukdzeme.

A.2.1 Uloha

Méme za ukol zjistit, které produkty si zékaznik pravdépodobné koupi v zdvislosti na tom,
které produkty uz zakoupil (resp. jsou v ndkupnim kosiku) a jakou pravdépodobnost maji tyto

kombinace asocia¢nich pravidel.

A.2.2Data

Zdrojovy soubor ,ndkupy.txt” obsahuje jednotlivé polozky sortimentu obchodu a informace o
zdkaznicich. Mezi poloZzky sortimentu patii Polotovary, MraZené jidlo, Alkohol, ¢erstvd
zelenina atd. Tato pole jsou oznaCeny indikdtorem 1 nebo 0 (typ pole flag) podle toho, zda si

zakaznik danou polozkou koupil €i nikoliv. Informace o klientech obsahuji tato pole:

Pole Popis

POHLAVI Pohlavi

Vek Veékovié skupina

Status Rodinny stav

Deti Zda ma zakaznik déti (Y/N)
Pracujici 7Zda je zdkaznik zamé&stnany (Y/N)
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A.2.3 Stream

I v tomto piipadé je datovy proud velmi krétky ze stejného divodu jako u piikladu
s rozhodovacimi stromy. Zdrojovy soubor neni potteba nijak upravovat. Jednotlivé uzly

streamu jsou tyto:

e Var. file ,ndkupy.txt” — vySe popsany zdrojovy soubor

e Type— uzel ve kterém nastavime smer dat v datovém proudu. Tentokrat pro tvorbu
modeld asociaénich pravidel vyuzivame pouze pole sortimentu (tedy obsah kosiku).
Tato pole jsou nastavena jako vstupni i vystupni (ve sloupci Direction polozka Both).
Pole, kterd patii k informacim o zdkaznikovi (viz tabulka vyse) jsou pro tvorbu
modelu nepotifebnd, tedy ve sloupci Direction nastavime None. Vysledné datova
matice pro tvorbu modeld tato pole obsahovat nebude. Stejného vysledku bychom
dosdhli vymazanim piislusnych sloupcti ve zdrojovém souboru.

e Table - zobrazuje datovou matici pouZitou k tvorbé modelil

e Apriori 10 fields — Uzel pro nastaveni parametr algoritmu Apriori

e (GRI 10 fields — nastaveni parametra algoritmu GRI

e (Carma 10 fields - nastaveni parametra algoritmu Carma

Apriari 10 fields

- &

GRI10 fields

= £
34. 63

Carma 10 fields

Obr. A.2.1 Stream analyzy ndkupniho kosiku
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A.2.4 Vysledky modelu apriori

Vysledkem vytvofenym algoritmem apriori (pfi zakladnim nastaveni) je soubor &tyt

asocia¢nich pravidel (viz obr.)

Conzeguent | Antecedent Support % Confidence %

Pecivo Mleko " 10,914 51529
hrazene_jidlo

Fecivo Alkohol
Konzensy 12,087 33,1588
Folotovary

Pecivo Mrazene_jidlo
kanzensy 11,44 82222
Fachutiny

Polotowvany Alkahal
kanzensy 12,341 a1,443
Feativo

Obr. A.2.2 Vysledek modelu Apriori

Bl Analysis

----- mHumber of Rules: 4

----- mHumber of Valid Transactions: 786
----- Minimum Support: 10,814%

----- Maximum Support: 12,341%

----- mMinimum Confidence: 81,443%

----- Maximum Confidence: 83,529%

----- minirmumm Lt 1,694 %

----- Maximurm Lift 1,94 8%

----- minimum Deployability: 0,0%

----- mMaximum Deployability 0,0%

----- mMinimum Rule Support: 0,0%

----- Maximum Rule Support: 0,0%
L3 Fields

B Build Settings

----- Ilze paditioned data: false

----- mMaximum number of antecedents: &
----- mMinimum antecedent support (%): 10,0
----- Minirmuim rule confidence (%): 80,0
----- Cptimize: Speed

----- Qnly true values for flags: true

----- Transactional data: falze

FH-C3 Training Summary

Obr. A.2.3 Shrnuti modelu Apriori

A.2.5 Vysledky modelu GRI

U tohoto modelu je vysledek obdobny s tim, Ze vytvorenych pravidel je dohromady 100.

TakZe na dalSim obréazku je jen vzorek téchto pravidel.
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Obr. A.2.4 Vysledek modelu GRI

E-[=F

m-C3
-

Obr. A.2.5 Shrnuti modelu GRI

Analysis
Bumber of Rules: 100

mumber ofvalid Transactions: 786

Minimum Support: 1,91%
Maximum Support: 40,2%
Minimum Confidence: 50,0%
Maximum Confidence: 896,3%
Minimum Lift: 1,284%
Maximum Lift: 3,894%
minimum Deployability: 0,0%
Maximum Deployakility 0,0%
minimum Rule Support: 0,0%
Maximum Fule Support: 0,0%
Fields

Build Settings

lse paritioned data: false

Maximum number of antecedents: 3
minimum antecedent suppoart (%) 0,0
minimum rule confidence (%): 50,0

Qnlky true walues for flags: true

F-C3 Training Summary

A.2.6 Vysledky modelu Carma

Conseguent Antecedent Support % Confidence %

Konzenay Folotovany
Cerstva_zelenina 3,44 96,3
Fachutiny

kaonzenwy Alkohol
Cerstva_zelenina 3,05 95,83
Fochuting

FPetivo Alkohol
Cerstva_zelenina 2,54 49510
Ml ek

Fecivo Cerstva_zelenina
Mleko 3,86 Y2 86
Konzensy

Kaonzerwy Mrazene_jidlo
Cerstva_zelenina 3,44 92,4549
FPochuting

Algoritmus Carma pfi zékladnim nastaveni vytvotil 28 asocia¢nich pravidel.
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Consequent Antecedent Support % Confidence %
Folotovary Pecivo 42874 58,644
Mrazene_jidlo Alkohal 39,44 58,387
Alkohol Mrazene_jidlo 40,204 57,278
FPochutiny Alkohol 39,44 55,484
Pecivo Mrazene_jidlo 40,204 54,063
Feciva Alkohol 39,44 54516
FPochutiny Pecivo 42,875 54,303
Polotovary Alkohol 39,44 53,871
Fochutiny Mrazene_jidlo 40,204 53,165
Kaonzenny Pecivo 42874 53,116
Falotovary Mrazene_jidlo 40,204 52542
Peciva Palotavary 49,237 51,938
Mrazene_jidlo Pecivo 42874 51,632
Konzeny Mrazene_jidlo 40,204 51,582
Polotovary Pochutiny 47 4545 51,475
Alkohol FPeciva 42,875 50,148
Pecivo Kohzensy 45 547 50,0
Pochutiny Polotovary 49,237 49 612
Fochutiny konzensy 45 547 49162
Feciva Fachuting 47,455 49 052
Polotovary Konzensy 45 547 47 486
Konzetwy Fochutiny 47 4545 47,185
Alkohal FPochutiny 47,455 46,113
Mrazene_jidlo kanzeny 45,547 4553
Mrazene_jidlo Fachutiny 47 455 45,04
Konzetwy Polotovary 49237 43928
Alkohol Polotovary 49,237 431482
Mrazene_jidlo Polotovary 49237 42,894

Obr. A.2.6 Vysledek modelu Carma

E} [E%'Analysm

----- mHumber of Rules: 28

----- mHumber of Valid Transactions: 786
~~~~~ Minimum Support: 39,44 %

----- Maximum Support: 49 237 %

----- Minimum Confidence: 42 8394%

---- Maximum Confidence: 59, 644 %

----- Minimmum Lift: 0,964 %

----- Maximurm Lift 1,452%

----- Minirmum Deployability: 0,0%

----- Maximum Deployahbility 0,0%

----- Minimum Rule Support: 0,0%

----- Maximuim Rule Support: 0,0%

l 3 Fields

=1 Build Settings

I lze paditioned data: false

----- Minimum antecedent support (%): 20,0
----- Minimum rule confidence (%): 20,0
----- Maximurm rule size: 10

I 3 Training Summary

Obr. A.2.7 Shrnuti modelu Carma

A.3 Priklad na neuronové sité

Ptiklad, na kterém si ukdZeme model neuronové sité, se tyka monitoringu zkuSebniho provozu
pfistroje. Zavadeéni novych technologii do vyroby je spojeno s ur€itymi riziky. PfedevSim se

testuji na selhani.
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A.3.1Uloha

Firma chce do vyroby zavést novy piistroj a rozhodla se ho prozkouSet. N&jakou dobu

zaznamendvala rizné tdaje o jeho provozu, chybova hldSeni a jeho opravdovy stav. Na

zékladé téchto dat chce predikovat, za jakych podminek dojde k poruSe pfistroje.

A.3.2 Data

Datovy zdroj obsahuje nékolik ¢asovych fad zdznamu o stavu stroje. Kazdy zaznam je sloZen

z téchto informaci:

Nézev Popis

Potadové ¢islo Cas, kdy byl proveden zdznam

Vykon Vykon stroje

Teplota Teplota stroje

Tlak 0 pro normdlni stav, 1 pro vystrazny stav tlaku
Cas Cas od posledni kontroly

Status 0 normdlni stav, 101, 202, 303 chybové stavy
Vysledek Stav do kterého systém dojde (0, 101, 202, 303)
A.3.3 Stream

DERIVE Varovani_tlaku s¢itd pocet vystraznych stavil tlaku pro jednotlivé Casové
fady zvlast

Rozdil teplot pocité rozdily teplot ve dvou nasledujicich zdznamech

Rozdil vykonu analogicky s predchozim po¢ita rozdily vykonu

Kolisani_vykonu(déle jako kv) vraci hodnotu TRUE, pokud zména vykonu v tomto a
predchozim zédznamu byla opa(“:né6

Stav_vykonu reaguje na predchozi stav implicitné vraci hodnotu Stabilni. Pokud dvé
po sobé jdouci hodnoty proménné Kolisani_vykonu jsou TRUE, zméni hodnotu na
Kolisave. Do stavu Stabilni se vraci, pokud hodnoty proménné Kolisani_vykonu jsou
FALSE v poslednich péti zdznamech.

Zmena_vykonu pocitd praimér z poslednich péti hodnot proménné Rozdil vykonu

Zmena_teploty analogicky s proménnou Rozdil_teplot

Uzel SELECT snédzvem Delete_pocatecnich smaze prvni zéznam z kazdé Casové

fady, protoze odvozené diferen¢ni charakteristiky v nich nejsou definované

%7 Kladné na zédpornou nebo opaéné
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Uzel FILTER Cisteni_dat odfiltruje vSechny proménné kromé Cas, Status, Vysledek,

Varovani_tlaku, Stav_vykonu, Zmena_vykonu a Zmena_teploty

Uzel FILLER to_string ptevéadi ¢iselné hodnoty promeénné Vysledek na fetézce

to_number  ptevadi  hodnoty = proménné  Varovani_tlaku na  integer
V uzlu TYPE, nastavime proménnou Vysledek jako vystupni hodnotu (Direction OUT)

a ostatni proménné jako vstupni (Direction IN)

Na uzel TYPE napojime dva modely, C5.0 a Neural Net

—@—-@ @@ —a@

monitoring.txt Varovani_tlaku Rozdil_teplot Rozdil_wkonu Kolisani_wkonu
to_number to_siring Cisteni_dat Delete _pocatecnich Zmena_teploty  Zmena_wkonu
-@»
-B> ﬁ # #
& A

/ Type \ Vs ledek Vysledek Analysis

Vysledek Vysledek

Obr. A.3.1 Stream monitoringu stroje

Po spusténi celého streamu se vytvoii dva modely. Rozhodovaci strom C5.0 a Neuronovéa
sit. Tyto modely (ikonky diamantu) vlozime do proudu a otestujeme si je pomoci
vystupniho uzlu Analysis. Vysledkem jsou dvé tabulky, ve kterych je srovnéni vystupl
jednotlivych modell s modelovanou proménnou Vysledek a porovndni vysledkil
rozhodovaciho stromu a neuronové sité. Tyto tabulky si miZeme prohlédnout na

nésledujicim obrazku. V nich vidime, Ze vystup rozhodovaciho stromu se v 99,79%
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shoduje s cilovou proménnou Vysledek. Neuronovéd sit' dosdhla prakticky stejného

vysledku s 99,75%.

JSL=IE
Dee e [gl]2[%) E©

‘ & Collapse Al H T Expand Al ‘

=-Results for output field Vysledek
Eh-Individual Models
El Cnmparlng Fr-wWysledelk with VWysledelk

Correct 2377 9975%
Wirong 4] 0,25%
Total 2333
E--Comparing FC-vysledek with Wysledek
- [Carrect 2378 99,79%
S Wrang 5 0,21%
Total 2333
B Agreement hetween §h-Vysledek $C-Vysledek
i | Adgree 238z 99 5%
------ Disanree 1 0,04%
i | Total 2383
E} Cnmpanng Agreement with Mysledek
i | Correct 2377 99.79%
L Wrang 5 0,21%
Total 2332

Anahisis | Annotations

Obr. A.3.2 Analyza vystupnich modell

Vyhodou rozhodovaciho stromu je jeho jednoduchd interpretace. Prohlizenim modelu na
zélozce Viewer je tento strom zobrazeny (viz. obréazek). Zavér, ktery miizeme
interpretovat na jeho zéklad¢ je ten, Ze vzristajici teplota je stoprocentni indikator
chybového stavu 202. Chybovy stav 303 nastavd, pokud teplota neroste (Zmena_teploty
<= 0), vykon vyrazné klesé (Zmena_vykonu <= -0,2), posledni kontrola byla provedena

pied 284 dny (Cas <= 284) a vykon je stabilni (Stav_vykonu = Stabilni).
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Wysledek

Obr. A.3.3 Model rozhodovaciho stromu C5.0

86

: Mode 0 ;
|__Category % n i
i] 43.852 1045
|| 101 24.003 a72|
L il 25,766 614
|| 303 G379 152
1 Total 100.000 2383
______________________ =
Zmena_teploty
==0.000 = 0.000
Mode 1 Made 10
Categony % n Category % n
I 58.445 1045 0 0.0o0 0
i 31.991 572 LTI} 0.oo0 0
B 20z 1.063 149 B 202 100.000 5895
B 203 g.a01 152 B 303 0.0o0 0
Total T5.031 1788 Total 24 969 5495
=]
Zmena_wkonu
<=-U|.EDD >-U.|20IJ
Mode 2 Mode ¥
Category . % n Category . % n
] 0.0o0 a ] 98.771 1045
1 T8.356 572 LR 0.0o0 0
B 202 0.az2 B B 202 1.229 13
B 303 20,822 1452 B 303 0.0o0 0
Total 30,634 730 Total 44,398 1098
| = =
Clas Stav_wykonu
== 28|4.DUU = EBT.UUU Kalisave Stahilni
Mode 3 Mode & Mode & Mode 9
Category . % 1} Category % 1} Category . % n Category . % n
0 0.0oo il ] 0.ooo ] i 0.0o0 a 1] 499.714 1045
LN 38962 A72 H1m 0.000 ] LRI} 0.0o0 1] LRI 0.0o0 0
B 202 1.038 G B 202 0.00o il B 202 100.000 10 B 202 0.286 3
B 303 0.000 0 B 303 100.000 152 B 303 0.000 1] B 303 0.000 0
Total 24255 &78 Total G.379 152 Total 0420 10 Total 43,978 1048
| =
Stav_wkonu
kolisave Stabilni
Mode 4 Mode &
Category % n Category % il
0.0o0 i 0 0.000 I
0.0o0 ] il 99.652 472
100.000 4 B 20z 0.34a 2
0.0o0 0 B 303 0.000 I
0.168 4 Total 24.087 574




Priloha B - Manual k programu Clementine
Druhou pfilohou je manudl pro zéklady prace v systému Clementine. Obsahuje popis
aplikace, jednotlivych typl uzld a systém tvorby datového proudu. Vzhledem k velikosti byl

umistén na pfilozeném CD.
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Obsah CD

Ptilozené cd k diplomové préci obsahuje nésledujici soubory:

Elektronickou verzi diplomové préce v souboru PDF
Manudl prace s Clementine
Zdrojové soubory k pfikladim

Soubory datovych proudii (streamt) pro program Clementine
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Prilohy - Priklady v SPSS PASW Modelel

P.1 Riziko u klienta banky

V druhé kapitole diplomové prace jsou popsdny rozhodovaci stromy za pouziti piikladu
z bankovnictvi. V tomto ptikladu zjiStujeme, zda je mozné klientovi udélit dvér. Prvni

priklad, na kterém si predvedeme modely rozhodovacich stromt je podobného razeni.

P.1.1 Uloha

Maéme k dispozici data o klientech a nasim tkolem je zjistit rizikovost klienta pro banku pfi

udéleni dveéru.

P.1.2 Data

Zdrojovy soubor tohoto cviceni je Risk.txt. Obsahuje informace o klientech naptiklad, zda ma
klient hypotéku, pifipadné jestli vlastni auto atd. Pole riziko je pfedem pfipravené vystupni
pole z pohledu féze ptipravy dat. Nasim tkolem bude také zjistit, do jaké miry jsou tato data

spolehlivé. Jednotliva pole zdrojového souboru a jejich popis je uveden v nasledujici tabulce:

Nézev Popis

ID ID klienta (umély kli¢)

Vek Vek klienta

Prijem Ptijem klienta

Pohlavi Pohlavi (m,f)

Status Rodinny stav (married, single)
PocDeti Pocet déti

PocKaret Pocet karet

JakPlaceno Splatky (monthly, weekly)
Hypoteka Hypotéka (Ano,Ne)

PocAut Pocet aut ve vlastnictvi klienta
Pujcky Pocet aktivnich pujcek klienta
Riziko Riziko u klienta

P.1.3 StPeam

Datovy proud obsahuje nasledujici uzly:
e Var. file ,Risk.txt" — vySe popsany zdrojovy soubor
e Uzel Partition - rozdéluje mnoZinu dat na data trénovaci a testovaci, piipadné
valida¢ni, podle paramatri, které si uZivatel nastavi v "Settings". V tomto piipad¢ jen

na trénovaci a testovaci.




e Uzel Type — Rozdé&luje pole na vstupni a vystupni. V nasem pfikladu jsou vSechna
pole nastavend jako vstupni. Jediné vystupni pole je zde pole Riziko

e Uzel Table - zobrazuje vytvotenou datovou matici, ze které se vytvareji modely.

e Nasleduji 4 uzly nastaveni parametr pro tvorbu jednotlivych modelt rozhodovacich
stromil. Postupné shora model C5.0, CHAID, QUEST, C&R Tree

e Uzel ve tvaru diamantu Risk je vytvofeny model rozhodovaciho stromu algoritmem
C5.0.

e Na uzel modelu je napojen vystupni uzel Analysis, ktery analyzuje kvalitu predikéniho

modelu rozhodovaciho stromu.

Risk
QUEST,
Partition Type
,,,,,,,,,,,,,,,,,, Risk
—- Q|
2 é :

Risk Analysis:

Risk

Obr. P.1.1 Stream ptikladu Riziko klienta

Vysledek uzlu Analysis je zobrazen na nasledujicim obrdzku. Je vidét, Ze trénovaci data jsou
spravna pouze ze 78,32% a testovaci dokonce jen ze 74,28%. Tato ¢isla ndm ukazuji
skutecnost, Ze zdrojovy soubor neni pfilis spolehlivy. Minimdlni hranice spolehlivosti dat je
85%. Resenim by byla tvorba vlastniho vystupniho pole ,Riziko“ podobné jak je tomu u
pfikladu udéleni stipendia (viz. teti ptiklad).



Analysis

-/ Results for output field Risk
-l Comparing $C-Risk with Risk

'Partition’ 1_Training 2_Testing
Correct 1568 78,32% 1571  74,28%
Wrong 434  21,68% 544  2572%
Total 2002 2115

Obr. P.1.2 Analyza modelu C5.0

Vysledné modely jsou pro ukdzku v textovém souboru piiliS velké. Jsou ulozeny na
pfilozeném cd k diplomové praci. Pro pfedstavu, jak vypadd model rozhodovaciho stromu,

vytvoreny algoritmem C5.0 vas odkazuji na piiklad k neuronové siti.



P.2 Analyza ndakupniho koSiku

Metody asocia¢nich pravidel zpopularizovaly s analyzou ndkupniho ko$iku. Proto v tomto

pfikladu jednu takovou analyzu vytvotime.

P.2.1 Uloha

Méme za tkol zjistit, které produkty si zakaznik pravdépodobné koupi v zavislosti na tom,
které produkty uz zakoupil (resp. jsou v ndkupnim kosiku) a jakou pravdépodobnost maji tyto
kombinace asocia¢nich pravidel.

P.2.2 Data

Zdrojovy soubor ,ndkupy.txt” obsahuje jednotlivé polozky sortimentu obchodu a informace o
zdkaznicich. Mezi polozky sortimentu patfi Polotovary, Mrazené jidlo, Alkohol, Cerstvd
zelenina atd. Tato pole jsou oznaCeny indikatorem 1 nebo 0 (typ pole flag) podle toho, zda si

zédkaznik danou polozkou koupil €i nikoliv. Informace o klientech obsahuji tato pole:

Pole Popis

POHLAVI Pohlavi

Vek Vékovad skupina

Status Rodinny stav

Deti Zda méa zakaznik déti (Y/N)
Pracujici Zda je zakaznik zaméstnany (Y/N)
P.2.3 Stream

I vtomto pfipad¢ je datovy proud velmi kratky ze stejného divodu jako u piikladu
s rozhodovacimi stromy. Zdrojovy soubor neni potfeba nijak upravovat. Jednotlivé uzly
streamu jsou tyto:
e VARFILE ,nékupy.txt” — vySe popsany zdrojovy soubor
e Pomoci uzlu FILTER omezime datovou matici pouze na relevantni pole vyuZzitd pro
generovani jednotlivych modelli (ponechdme pouze pole sortimentu)
e TYPE uzel ve kterém nastavime smér dat v datovém proudu. Tentokrat pro tvorbu
modell asociaCnich pravidel vyuzivame pouze pole sortimentu (tedy obsah kosiku).
Tato pole jsou nastavena jako vstupni i vystupni (ve sloupci Direction polozka Both).
Pole, kterd patii k informacim o zdkaznikovi (viz tabulka vySe) jsou pro tvorbu
modelu nepotiebnd, tedy ve sloupci Direction nastavime None. Vyslednd datova
matice pro tvorbu modell tato pole obsahovat nebude. Stejného vysledku bychom

dosdhli vymazanim piislusnych sloupcti ve zdrojovém souboru.




e Table - zobrazuje datovou matici pouZitou k tvorb¢ modelii
e Apriori 10 fields — Uzel pro nastaveni parametrd algoritmu Apriori
e GRI 10 fields — nastaveni parametra algoritmu GRI

e (Carma 10 fields - nastaveni parametra algoritmu Carma

Apriori 10 fields

®——& —&

nakupy.td Filter Tyge GRI 10 fields

& P

Carma 10 fields

Tahle

Obr. P.2.1 Stream analyzy nédkupniho koSiku

P.2.5 Vysledky modelu apriori

Vysledkem vytvofenym algoritmem apriori (pfi zakladnim nastaveni) je soubor &tyf

asocia¢nich pravidel (viz obr.)

Consequent |  Antecedent |  Support% | Confidence %

kel LS 10,814 83,520
Mrazene_jidlo

Pecivo Alkohol
Konzervy 12,087 83,158
Polotovary

Pecivo Mrazene_jidlo
Konzervy 11,45 82,222
Pochutiny

Polotovary Alkohol
Konzervy 12,341 81,443
Pecivo

Obr. P.2.2 Model Apriori



Nejvétsi podporu z téchto pravidel mé posledni vypsané Alkohol&Konzervy&Pecivo ->
Polotovary 12,341%. To znamena, Ze zminéna trojice predpokladu se v datech vyskytuje ve
12 procentech piipadi a existuje 81,443% pravdépodobnost, Ze k nim zakaznik zakoupi i

polotovary. Pfehled modelu apriori vypadd nésledovné:

=& Analysis
Number of Rules: 4
Number of Valid Transactions: 786
Minimum Support: 10,814%
Maximum Support: 12,341%
Minimum Confidence: 81,443%
Maximum Confidence: 83,529%
Minimum Lift: 1,654%
Maximum Lift: 1,948%
Minimum Deployability: 0,0%
Maximum Deployahility 0,0%
Minimum Rule Support: 0,0%
Maximum Rule Support: 0,0%

#-C3 Fields

=& Build Settings

~-Use patitioned data: false

Maximum numher of antecedents: 5
Minimum antecedent support (%): 10,0
Minimum rule confidence {%): 80,0
Optimize: Speed
Only true values for flags: true
Transactional data: false

#-C3 Training Summary

P.2.6 Vysledky modelu GRI

Model GRI ndm vrétil obdobné, ovsem pon¢kud zdrobnélé vysledky oproti modelu Apriori.
Je to dano predevsim nastavenim uzlu GRI pfi generovéni modelu. U tohoto modelu nés
zajimaji pravidla s nejvétsi spolehlivosti. V tomto modelu je to pravidlo

Polotovary&Cerstva_zelenina&Pochutiny -> Konzervy se spolehlivosti 96,3%.



Consequent Antecedent Support % Confidence %

Konzervy Polotovary
Cerstva_zelenina 3,44 96,3
Pochutiny

Konzervy Alkohol
Cerstva_zelenina 3,05 95,83
Pochutiny

Pecivo Alkohol
Cerstva_zelenina 2,54 95,0
Mleka

Pecivo Cerstva_zelenina
Mleko 3,56 92,86
Konzervy

Konzervy Mrazene_jidlo
Cerstva_zelenina 3,44 92,59
Pochutiny

Obr. P.2.3 Model GRI
Ptehled modelu GRI vypadé nasledovné:

= [B Analysis
Number of Rules: 100
~~Number of Valid Transactions: 786
“~Minimum Support: 1,91%
~Maximum Support: 40,2%
~~Minimum Confidence: 50,0%
~~Maximum Confidence: 96,3%
~~Minimum Lift: 1,284%
~~Maximum Lift: 3,894%
~~Minimum Deployability: 0,0%
~~Maximum Deployability 0,0%
~Minimum Rule Support: 0,0%
Maximum Rule Support: 0,0%
[+ Cj Fields
= [B Build Settings
~-Use partitioned data: false
~~Maximum number of antecedents: 3
~~Minimum antecedent support (%): 0,0
~Minimum rule confidence {%): 50,0
Only true values for flags: true
[+ Cl Training Summary



P.2.7 Vysledky modelu Carma

Algoritmus Carma pfi zdkladnim nastaveni vytvofil 28 asocia¢nich pravidel. Je vidét, Ze tento
model je zaméteny pfedevSim na jednoduché pravidla ve tvaru Predpoklad-> Zavér. VSechny
hodnoty vtomto modelu jsou velmi podobné, tak zminuji akorat pravidlo s nejvétsi

spolehlivosti Pecivo -> Polotovary témér 60%.

Consequent | Antecedent l Support % | Confidence % I
Polotovary Pecivo 42875 59,644
Mrazene_jidlo Alkohol 39,44 58,387
Alkohol Mrazene_jidlo 40,204 57,278
Pochutiny Alkohol 39,44 55,484
Pecivo Mrazene_jidlo 40,204 55,063
Pecivo Alkohol 39,44 54516
Pochutiny Pecivo 42875 54,303
Polotovary Alkohol 39,44 53,671
Pochutiny Mrazene_jidlo 40,204 53,165
Konzervy Pecivo 42875 53,116
Polotovary Mrazene_jidlo 40,204 52,532
Pecivo Polotovary 49,237 51,938
Mrazene_jidlo Pecivo 42,875 51,632
Konzervy Mrazene_jidlo 40,204 51,582
Polotovary Pochutiny 47,455 51,475
Alkohol Pecivo 42875 50,148
Pecivo Konzerwy 45547 50,0
Pochutiny Polotavary 49,237 49,612
Pochutiny Konzerny 45547 49162
Pecivo Pochutiny 47,455 49,062
Polotovary Konzerwy 45547 47 486
Konzervy Pochutiny 47,455 47,185
Alkohol Pochutiny 47,455 46,113
Mrazene_jidlo Konzery 45547 45531
Mrazene_jidlo Pochutiny 47,455 45,04
Konzervy Polotovary 49,237 43,928
Alkohol Polotovary 49,237 43,152
Mrazene_jidlo Polotovary 49237 42,894

Obr. P.2.4 Model Carma

Jako posledni mame shrnuti modelu Carma, vypada takto:

== Analysus
Number of Rules: 28
Number of Valid Transactions: 786
Minimum Support: 39,44%
Maximum Support: 49,237%
Minimum Confidence: 42,894%
Maximum Confidence: 59,644%
Minimum Lift: 0,964%
Maximum Lift: 1,452%
Minimum Deployability: 0,0%
Maximum Deployability 0,0%
Minimum Rule Support: 0,0%
Maximum Rule Support: 0,0%

[+ D Fields

=} Build Settings
Use pattitioned data: false
Minimum antecedent support (%): 20,0
Minimum rule confidence (%): 20,0
Maximum rule size: 10

= Cj Training Summary



Priklady z dat STAGu

V této casti prilohy budou popsany dva priklady, které byly vytvoreny za pouziti dat ze
systému STAG Technické univerzity v Liberci. Aby nedo$lo k poruseni ochrany osobnich
udajli, je pouzita pouze struktura jednotlivych tabulek databaze studijni agendy. Data jsou
pouze fiktivni. Nejdfive si popisSeme zdrojové soubory a nasledné datové streamy

jednotlivych prikladd.

P.3 Udéleni stipendia

Podle stipendijniho Fadu FM TUL se stipendium neposkytuje:

e v prvnim roce studia

e studentim, ktefi v pfedchozim akademickém roce studia nesplnili vSechny studijni
povinnosti uréené studijnim planem nejpozdéji do data ur¢eného harmonogramem
TUL

e studentim, ktefi studuji dalsi studijni program

e v dobé preruseni studia

e pfi pfekroéeni standardni doby studia

Stipendium se poskytuje studentim, jejichz vazeny studijni primér v uplynulém

akademickém roce neprekrodi 1,8.

Nasim uUkolem bude vytvofit datovy stream, ktery automaticky rozpozna, zda ma student

narok na stipendium za vynikajici studijni vysledky.

P.3.1 Data udéleni stipendia

Mame k dispozici dva zdrojové soubory. Prvnim je soubor Znamky.txt, jenz obsahuje nasleduijici pole:

Nazev Popis

ID_OSOBY Unikatni kli¢ k ureni studenta
ID_PROGRAMU Kli¢ studijniho programu
PRAC_ZKR Zkratka studijniho programu
ZKR_PREDM Zkratka predmétu
ROK_VARIANTY Rok, kdy by predmét ohodnocen
ZNAMKA Obdrzena znamka z predmétu
SLOVNE Splnéni zapoctu (S/N)

UZNANO Uznani predmétu (A/N)




Druhym zdrojovym souborem je jedine¢ny seznam studentl s ndzvem studenti_IT.txt, ktery obsahuje

jediné pole ID_OSOBY. V tomto poli jsou vypsana ID student(, ktefi studuji program Elektrotechnika a

informatika.

P.3.2 Stream

Nyni si krok za krokem predstavime postup pri upravé datové matice, aby zni bylo moziné
rozhodnout, zda studentovi udélit stipendium. Hlavnim cilem datového toku je vytvofit primér u
jednotlivého studenta. Na zakladé priméru pak bude rozhodnuto o stipendiu. Pro zjednoduseni

budeme pracovat pouze s daty za rok 2008 a 2009. Stream vypada nasledovné

Znamky.bd Rok 0809 éZnamkyé \
=@ =
Prumer Stipe;dium
Paiion
8 — p—

Analysis Stipendium Tie

Stipendium

studenti_IT.ba

QObr. P.3.1 Stream stipendium studenta

Na obr. P.3.1 vidime vySe zminéné zdrojové soubory Znamky.txt a studenti_IT.txt. Nyni si popiSeme

funkci dalsich uzlG:

e  SELECT uzel Rok0809 vybira data za rok 2008 a 2009
e  SELECT uzel Znamky ponechdvdm pouze Ciselné hodnoty v poli Znamka
¢  MERGE uzel pIni dvé funkce v Upravé datové matice

o Slouceni zdrojovych soubori do jedné datové matice



o Filtruje pole, které dale nepotfebujeme kvypoctu priméru studenta -
ID_PROGRAMU, ZKR_PREDM, SLOVNE, UZNANO

AGGREGATE uzel Prumer pouziva jako kli¢ ID_OSOBY a k jednotlivym ID pocita primeér z pole
Znamka
Uzly TABLE jsou kontrolni tabulky k zjisténi aktualniho stavu datové matice ve streamu
DERIVE uzel Stipendium vytvari nové pole na zakladé nasledujici podminky:
IF ZNAMKA_prumer (proménna vytvorena v predchozim uzlu) < 1.8 THEN Ano ELSE Ne
PARTITION uzel rozdéluje datovou matici na trénovaci a testovaci mnozinu dat
V datové matici jsou nyni 4 pole: ID_OSOBY, ZNAMKA_Prumer, Stipendium, Partition. V uzlu
TYPE nastavime tato pole na vstupni, pfipadné vystupni, podle potfeby modelu C5.0. V tomto
pfipadé ID_OSOBY a ZNAMKA_prumer jsou nastaveny na vstupni a Stipendium na vystupni
Model C5.0 ndm na zdkladé datové matice vytvori model rozhodovaciho stromu
Samotny model si mGZeme prohlédnout v uzlu Stipendium (viz. Obr P.3.2)

Uzel ANALYSIS ndm ukazuje hodnoceni vytvoreného modelu (viz obr. P.3.3)

Stipendium
: Node 0 :
| _Categary % n:
{"ano 17867 53
|8 Ne 82.333 247|;
| Total  100.000 300f
______________________ =

ZNAMKA_Mean_prumer

<= 1|.??8 » 1.|?78

Node 1 Node 2
Category % n Category % n
Ano 100.000 53 Ano 0000 0
B Ne 0.000 0| |™Ne 100.000 247
Total 17.667 53 Total 82.333 247

Obr. P.3.2 Model udéleni stipendia

=1-Results for output field Stipendium
= Comparing $C-Stipendium with Stipendium

| 'Partition’ 1_Training 2_Testing
Correct 300 100% 284  100%|
Wrong 0 0% 0 0%
| Total 300 284

QObr. P.3.3 Analyza modelu stipendia



P.4 Zapsané predméty
Druhy pfiklad, ktery byl vytvofen z umélych dat STAGu, vyuzivd model( asociacnich pravidel. Zajima
nas pravdépodobnost soucasného zapisu dvou nebo vice predmétl. Nasim ukolem bude zjistit vazby

mezi volitelnymi pfedméty FM TUL.

P.4.1 Data zapsané predméty

Zdrojové soubory pro tento pfiklad jsou opét dva. Soubor studenti.txt obsahuje tato pole:

Nazev Popis

ID_OSOBY Unikatni kli¢ studenta
ID_PROGRAMU Cislo studijniho programu
ID_OBORU Cislo oboru

STAV Stav studia (A,S,N)

Druhym zdrojovym souborem je soubor zapsane predmety.csv, ktery obsahuje pole ID_OSOBY a
dalSi pole pojmenovand zkratkami predmétd (napf. PZR — pocitacové zpracovani feci, PMR —
Pokrocilé metody zpracovani feci atd.). Tato pole obsahuji binarni hodnoty 0 nebo 1. Hodnota 1

znamen3d, Ze student ma predmeét zapsany ve STAGu.

P.4.2 Stream

V této uloze nas zajimaji zapsané predméty u student(, ktefi nejsou absolventi a v soucasné dobé
opravdu studuji (maji stav S). Datovou mnozZinu dale omezime na studenty, kterych se tykaji vyse

zminéné predméty, tedy obor Informacni technologie. Vysledny stream bude vypadat takto:

T*Ie
TPTE —o @ —@

14 fields

oJ) <,
Studenti b Stav_studenta Studenti_IT
Merge TIe 14 fields
. A
zapsane_predmety.csv % §.§$§
14 fields 14 fields

QObr. P.4.1 Stream zapsané predméty




Na obr. P.3.4 vidime vySe popsané zdrojové soubory Studenti.txt a zapsane_predmety.csv. Nyni si

opét popiSeme funkce zbylych uzlG:

e SELECT uzel Stav_studenta omezuje datovou mnozinu na studenty, kde Stav=S
e SELECT uzel Studenti_IT z mnoziny aktudlné studujicich student( dale vybird pouze ty, ktefi
studuji obor s ID 978 (Informacni technologie)
¢  MERGE uzel pIni dvé funkce:
o Slouceni zdrojovych soubori do jedné datové matice
o Filtruje pole, které dale nepotfebujeme ke generovani asociacnich pravidel —
ID_PROGRAMU, ID_OBORU, STAV
e TABLE uzel ukazuje vyslednou datovou matici, ze které budou generovdna asociacni pravidla
e Vuzlu TYPE je nyni potfeba nastavit vstupni a vystupni pole podle potfeb jednotlivych
modelG Apriori, GRI a CARMA. Vtomto prikladu vyuZijeme pouze smér Both
(vstupné/vystupni) u véech poli oznacenych zkratkou predmétu
e Nasleduji tfi uzly pro generovani asociacnich pravidel podle algoritma Apriori, GRI a CARMA

(shora)

P.4.3 Vysledek modelu Apriori

Uzel apriori pfi nastaveni minimalni podpory predpokladu 20%, minimalni spolehlivosti pravidla 90%

a maximalniho poctu predpokladi 2 generuje nasledujici pravidla:

Consequent Antecedent Support % Confidence %

pal HB: 20,29 100,0
ICP

e R 23,188 100,0
ELK

o ki 27,536 100,0
TSW

s il 27,536 100,0
PZR

R s 30,435 95,238
PMR

Pl sl 28,086 95,0
TSW

QObr. P.4.2 Model apriori

Celkem bylo vygenerovano 6 pravidel. Nejvétsi podporu ma pravidlo ELK&PMR -> PZR. To znamena,
7ze vdatech se nejcastéji (z popsanych pravidel) vyskytuje trojice zapsanych predmétd ELK
(Elektronika), PMR (Pokrocilé metody zpracovani reci) a PZR (Pocitacové zpracovani reci). Existuje 95

procentni Sance, ze kdyz si studen zapiSe prvni dva predméty ELK a PMR, zapise si i PZR.



P.4.4 Vysledek modelu GRI
Nastaveni uzlu GRI: minimalni podpora 25%, minimalni spolehlivost 65%, maximalni pocet
predpoklad( 3. Celkem vytvofenych pravidel je 28. Nasledujici obrazek ukazuje pouze ¢ast téchto

pravidel. Model GRI generuje tato pravidla:

Consequent J Antecedent | Support % | Confidence %

= PV 27,54 100,0
TSW

P PSR 27.54 100,0
MMP

g el 28,99 95,0
TSWwW

e syl 30,43 90,48
PMR

PMR PZR 55,07 89,47

B IRERT 26,09 88,89
NMP

PZR PMR 56,52 87,18

KOT MAR 30,43 85,71

e sk 26,09 83,33
NMP

MAR KOT 31,88 81,82

NMP KOT 31,88 81,82

TSW NMP 36,23 80,0

ICP PVI 47,83 78,79

MMP MAR 30,43 76,19

i il 37,68 73,08
PVI

ELK KOT 31,88 72,73

TSW KOT 31,88 Ta.73

i o 26,09 T2.22
TSWwW

PVl ICP 5217 72,22

Obr. P.4.3 Model GRI

Z tohoto modelu jsou patrné nékteré dvojice predmétu, které si studenti zapisuji nej¢astéji spolecné.
Napf. opét PZR -> PMR s podporou 55% a spolehlivosti témér 89,5%. Dalsi pomérné ¢asto vyskytujici
se dvojice je ICP (Interakce ¢lovéka s pocitacem) -> PVI (Pocitacové vidéni) s podporou 52,17% a

spolehlivosti 72,22%.

P.4.5 Vysledek modelu CARMA

Model CARMA vygeneroval nejvétsi pocet asociacnich pravidel, celkem 138. Na néasledujicim obrazku
vidime vybrana pravidla s nejvétsi spolehlivosti. Nastaveni uzlu CARMA: min. podpora 20%, min.
spolehlivost 20%, maximalni velikost pravidla 10. Pravidlo PZR->PMR ma stejné hodnoty jako u
modelu GRI. Ze vSech tfi modell je patrné, ze nejcastéjsi dvojice zapisovanych predmétl je PZR a

PMR.



Consequent Antecedent Support % Confidence %
Fi PR 27,536 100,0
MMP
ICP PV
27,536 100,0
TSW ' '
NMP KOT
1 1
ELK 23188 00,0
PVl HSC
20,29 100,0
ICP ' '
Fh B 30,435 95,238
ELK
PVl ICP
28,986 95,0
TSW ' '
Rl Rk 26,087 94,444
SIP
o eIt 24,638 94,118
NMP
NMP KOT
231 93,75
TSW 168 3
i MAR 21,739 93,333
NMP
il i 21,739 93,333
TSW
P FeR 31,884 90,909
ELK
PZR MMP
4 47
PMR 30,435 90,476
PMR PZR 55,072 89,474

Obr. P.4.4 Model CARMA




P.5 Monitoring zkuSebniho provozu stroje

Priklad, ve kterém vyuZijeme modelu neuronové sitg, se tykd monitoringu zkuSebniho

provozu piistroje.

P.5.1 Uloha

Zavadeéni novych technologii do vyroby je spojeno s urCitymi riziky. Nové piistroje se
predevsim testuji na selhani. Firma chce do vyroby zavést novy pfistroj a rozhodla se ho
prozkouset. Néjakou dobu zaznamendvala riizné tdaje o jeho provozu, chybové hlaseni a jeho
opravdovy stav. Na zéklad¢ téchto dat chce predikovat, za jakych podminek dojde k poruse

pristroje.

Datovy zdroj obsahuje nékolik ¢asovych fad zdznamu o stavu stroje. Kazdy zaznam je sloZen

z téchto informaci:

Nézev Popis

Potadové ¢islo Cas, kdy byl proveden zdznam

Vykon Vykon stroje

Teplota Teplota stroje

Tlak 0 pro normdlni stav, 1 pro vystrazny stav tlaku
Cas Cas od posledni kontroly

Status 0 normadlni stav, 101, 202, 303 chybové stavy
Vysledek Stav do kterého systém dojde (0, 101, 202, 303)

Hlavni ¢asti tohoto pfikladu bude féze piipravy dat do podoby potfebné pro jednotlivé

modely. Vice v popisu streamu piikladu.
P.5.2 Stream

e DERIVE Varovani_tlaku sCitd pocet vystraznych stavi tlaku pro jednotlivé ¢asové rady zvlast
e Rozdil _teplot pocita rozdily teplot ve dvou nasledujicich zdznamech

e Rozdil _vykonu analogicky s predchozim pocita rozdily vykonu

e Kolisani_vykonu(ddle jako kv) vraci hodnotu TRUE, pokud zména vykonu vtomto a

piedchozim zaznamu byla opa¢na’

1 s s v v
Z kladné na zapornou nebo opacéné




e Stav_vykonu reaguje na predchozi stav implicitné vraci hodnotu Stabilni. Pokud dvé po sobé
jdouci hodnoty proménné Kolisani_vykonu jsou TRUE, zméni hodnotu na Kolisave. Do stavu
Stabilni se vraci, pokud hodnoty proménné Kolisani_vykonu jsou FALSE v poslednich péti
zaznamech.

e Zmena_vykonu pocitd pramér z poslednich péti hodnot proménné Rozdil_vykonu

e Zmena_teploty analogicky s proménnou Rozdil _teplot

e Uzel SELECT s ndzvem Delete_pocatecnich smaze prvni zaznam z kazdé casové rady, protoze
odvozené diferencni charakteristiky v nich nejsou definované

e Uzel FILTER Cisteni dat odfiltruje vSechny proménné kromé Cas, Status, Vysledek,
Varovani_tlaku, Stav_vykonu, Zmena_vykonu a Zmena_teploty

e Uzel FILLER to_string prevadi Ciselné hodnoty proménné Vysledek na retézce

e to number prevadi hodnoty proménné Varovani_tlaku na integer

eV uzlu TYPE, nastavime proménnou Vysledek jako vystupni hodnotu (Direction OUT) a ostatni
proménné jako vstupni (Direction IN)

¢ Na uzel TYPE napojime dva modely, C5.0 a Neural Net

Vysledny stream vypada nasledovné:

— @@ @D @D @D

monitoring.txt Varovani_tlaku Rozdil_teplot Rozdil_wkonu Kolisani_wkonu Stav_yykon

@O~ —@+@
to number\strmg Cisteni_dat Delete_pocatecnich Zmena_teploty  Zmena_wkonu
—_— — —_— O\
& A
/ Type \ Vysledek Vysledek Analysis

Vysledek Vysledek

QObr. P.5.1 Stream monitoringu zkuSebniho provozu
Po spusténi celého streamu se vytvofi dva modely. Rozhodovaci strom C5.0 a Neuronova sit. Tyto
modely (ikonky diamantu) vloZime do proudu a otestujeme si je pomoci vystupniho uzlu Analysis.
Vysledkem jsou dvé tabulky, ve kterych je srovnani vystupl jednotlivych modeld s modelovanou

proménnou Vysledek a porovnani vysledkd rozhodovaciho stromu a neuronové sité. Tyto tabulky



si miZeme prohlédnout na nasledujicim obrazku. V nich vidime, Ze vystup rozhodovaciho stromu
se v 99,79% shoduje s cilovou proménnou Vysledek. Neuronova sit dosahla prakticky stejného

vysledku s 99,75%.

=-Results for output field Vysledek
= Individual Models
=H-Comparing $N-Vysledek with Vysledek

[ Correct 2377  99,75%
Wrong 6 0,25%
| Total 2383 |
=-Comparing $C-Vysledek with Vysledek
Correct 2378 99,79%
Wrong 5 0,21%|
| Total 2383 |
E=H-Agreement hetween $N-Vysledek $C-Vysledek
[Agree 2382  99,96%|
Disagree 1 0,04%
| Total 2383
= Comparing Agreement with VWsledek
[ Correct 2377  99,79%)|
Wrong 5 0,21%|
| Total 2382

Obr. P.5.2 Analyza modell

Vyhodou rozhodovaciho stromu je jeho jednoduchad interpretace. Prohlizenim modelu na zalozce
Viewer je tento strom zobrazeny (viz. obr. P.5.3). Zavér, ktery mGZeme interpretovat na jeho
zékladé je ten, Ze vzrustajici teplota je stoprocentni indikator chybového stavu 202. Chybovy stav
303 nastavd, pokud teplota neroste (Zmena_teploty <= 0), vykon vyrazné klesa (Zmena_vykonu
<= -0,2), posledni kontrola byla provedena pred 284 dny (Cas <= 284) a vykon je stabilni

(Stav_vykonu = Stabilni).



Vysledek

Node 0
|_Category % n |
1“0 43.852 1045|;
=101 24003 572
= 202 25766 B14[
| ™ 303 6.379 152}
1 Total 100.000 2383 |:

"""""" [T

Zmena_teploty

<= 0|.E|00 = 0.|000
Node 1 Node 10
Category % n Category % n
L A1) 58.445 1045 5o 0.000 0
101 31.991 572 (®™101 0.000 0
W 202 1.063 19| (W™ 202 100.000 595
N 303 8.501 152| (™ 303 0.000 0
Total 75.031 1788 Total 24.969 585
=
Zmena_wkonu
<=-0|.200 >-0.|200
Node 2 Node 7
Category % n Category % n
“0 0.000 0 L A1) 98.771 1045
m101 78.356 572 101 0.000 0
N 202 0.822 6 W 202 1.229 13
B 303 20.822 152 B 303 0.000 0
Total 30.634 730 Total 44.398 1058
| = =
Clas Stav_wykonu
<= 23[1.000 > 28?.000 Kolisave Stabilni
Node 3 Node 6 Node 8 Node 9
Category % n Category % n Category % n Category % n
5o 0.000 0 5o 0.000 0 mQ 0.000 0 mQ 99.714 1045
101 98.962 572 |™101 0.000 of |™101 0.000 of |™101 0.000 0
N 202 1.038 6| |™202 0.000 o |™202 100.000 10| |®™ 202 0.286 3
B 303 0.000 0 |™303 100.000 152 |™ 303 0.000 0| (™303 0.000 0
Total 24.255 578 Total 6.379 152 Total 0.420 10 Total 43.978 1048
=
Stav_wykonu
Kolisave Stabilni
Node 4 Node 5§
Category % n Category % n
5o 0.000 0 HQ 0.000 0
101 0.000 af |™101 99.652 572
N 202 100.000 4| |®202 0.348 2
B 303 0.000 0 |™303 0.000 0
Total 0.168 4 Total 24.087 574

Obr. P.5.3 Rozhodovaci strom monitoringu stroje




