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Abstrakt

Tato piace se zajva zakladrim porovravarim viastnostdataminingoych modell vzhledem kiniznych
povatam dat. iraz byl kladen pedesim na nalezerklicowych viastnot, které ovliviiuji presnost
klasifikace dat. Face jeCleréna do &kolikacast tak, aby i neodbom teref nebo dokonce upin
laik porozungl ttmatu a mohl ze&@@rl teto péace profitovat. V prvnfazi je Cterél sezramen s
problematikou dataminingu, gerych modell a algoritnl, druka Gast se zajva porovravarim
modefi a zhodnoceim vysledKl.

Klicova slova
Dolovari z dat, klasifikace, porovavan modefl, SAS Enterprise minerjiskavan znalost z dat,
datamining

Abstract

This thesis focuses on comparing of the datamining models features depending on the different
databazis topology. The objekt was to find key features that at most involve the accuracy of classifi-
cation. Thesis is composed from chapters in a way that even a non-professional or even a complete
laik could understand the object and could find theese thesis results useful. In the beginning the
reader is beeing made familiar with all the background information about datamining and its mod-
els and algorithms, the second part denotes about the model comparison and discusses its results.
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1. Seznamte se podrobs metodami pro dolé@ri dat z databz a s prostedm programu SAS
Enterprise Miner.

2. Z riznych zdrofi nalez@te data vhodapro dolovari.

3. Prodolowari z téchto dat pomdatiznych modell (nag. regresihanalza, rozhodovacstrom,
neuronowa gt BP) polzijte program SAS Enterprise Miner.

4. Z predchoiho wsledku u@lejte analzu, ktefy model je vhodg pro jaky druh dat a pro.
5. Zhodnote dosdere wsledky.
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Kapitola 1

Ziskavani znalost z dat

1.1 Uvod
Historick y vyvoj

Ziskavan znalost dat je povdovano za jeden z hlavoh snért vyvoje datahzowch technolodi
dneska. Je ale nutno dodate snahy o analytigk pfistup k ukhdarym dafim zde byl j¢ od
saneho z&atku 60.let, v dob vzniku prvich datoe intenziviich aplikad¢. Na data uld@era v hi-
eratickch ¢i sitovych datalzch byly aplikovany jednoducé statisticle metody logick regrese
a rozhodovaich stronil. Vysledky obsahovaly chyby vlivemahodrych korelag, se kteymi se
tento @istup nebyl schopen vypadat. &z vzhledem k ykonowe spolehlivostnrovni tehdegi
vypocetri techniky, Zistaly pokusy tohoto typu pouze naz akademicich projek®i.

Prekvizity

Dalg&im impulzem se ulzal v 80. letechApfichod noych sysémii fizeri baze dat zalbenych bud
na rel&nim nebo pozdji i objektovem g@istupu. Taktdizeré datalhze zaznemenaly v &tké dote
velkeé roZifen v globalnim méfitku a prosadily se jako plnohodngtaplisob ucho@van informad.

Pristup k databzi wz nebyl don&nou prograratori. Do hry @ichazej i lide, ktefm se pditat
dostal na kancéfsky still, a ktdi s datataz, pomod rliznych gatelskch wzivatelskch rozhrai,
kazdodeng pracuj. Z pohledu datamininguilovou skupinou jsou pak lig] ktdi vyuzivaji pristupu
k datatazim k anayze¢i jinému zgisobu #skawari poznatki o datech v nich uteenych.

Motivace

Vlastrici datala4 jiz kromeé operé&ni datalaze, kde uchdwaj sva aktialni data, dispondiji mech-
anismy na ulddani a archivaci&chto dat ve velkch objemech, viz. [3].

Topime se v datech, ale fiqne nedostatkem informac




Vlivem rozvoje inform&ni spolé€nosti a technickho pokroku vznikajnové zdroje dat:

e Multimedialni zdroje dat, dato¥ proudy.

e Web a strukturova®formy dokumerit.

Explozivré rostou objemy informaeichovavarych v datazch. Objemy dat z&naji uzivatelim
preristat fes hlavu.Umérné tomu tedy roste&em o rastroje, kteé dovedou vel& objemy dat
efektivré zpraco@vat a transformovat na znalosti pro podporu rozhadov

1.2 Definice

Jakoziskavani znalost z dat Ize definovatinnost, kted vede k iskari zajimawch netrivalnich
zZjisttri z velkeho mndstv dat. Fedrmétem Ajmu jsou souvislosti mezi daty, nikoliv hodnoty,
které jsou v datalzi explicitré uvedeny. Nejde tedy o koncept typjck opera&nich datalazch.
Pouze se nedotazujeme napdovag hodnoty. Aby nela tato€innost smysl, musiskaré znalosti
prindSet rejaky uzitek, nafiklad v podol@ informad, ktee pomahaj pfi strategickch rozhod-
nufich, réjakym zplisobem obohacupase poedon o datech, ze ktéch dolujeme pavé ony
skryte souvislosti. Li& na vedouich pozidch se rozhodiijpodle se vlastn intuice a doba in-
tuice paii bezesporu ke kvaBim spavrého manaera. Typiclm Ukolem Zskavan znalost z dat
je poskytnout lefi vychoZ podminky pfi strategickem rozhodniittim ,Ze pontizeme pochopit
néktee zakonitosti, kteé se nachz v historickych datech k da@mu &matu.

Pro ternin “ziskavani znalosf z databaz” se v literatiie mizeme setkat&dou alternativich
naz\l a definic, v angiitiné nagiklad Information harvesting, Data distilery a §aCesk preklad
se s émito razvy rekdy & kuriozreé popral jako: Rtpani se v datech, Datokopet&tviento fakt
je zagicinén im, zZe tato ¥dn disciplina prala prudim vyvojem a definitivin koncept se usétil
az v posledindobg. Z anglickkhoDatamining, které bylo pivodré pouze jednou zAf4 ziskavari
znalost, se tato hornick metafora stalafpnesefim vyznamem a je tedy nawé ji brat jako syn-
onymum pro cel proces.

1.3 Potenciorlni aplikace

Intuitivné Ize oblasti aplikaceigkavan znalost hledat tam, kde vne,Ze se hromddata s @jakou
vypovidajici schopnosta zarovei je informace v nich skna atraktivii pro danou oblast. Obeén
jsou totrh a marketing, poji Stovnictvi a analyza rizik, medicina, bezp&nost.

e Analyza nakupniho kodiku - Uloha se zafva nalezefm spolé€né prodavareho zbdi,
frekventovanych vzorll. Pokud nafiklad zjisime, Ze na jed@ (¢tence se yznamré Casto
spol€né vyskytuje pivo a dtské pleny, vypyva z toho nafiklad zjiS&n, Ze pro &zky balik
plen je vysan tatnek, ktef si s oblibou po cestiFibere i pro sebe pivo. Obchotkma pak
k dispozici podklady pro rozhodriytak ma uspdadat jednotlia odcleri, aby tatnkovo
rozhodndit podpdil. Z frekventovarych vzoil se pak generugsoci@ni pravidla.

e Financni arizikova analyza - Zabyva se doloarim znalostohledré profilu zakaznka, kdy
je treba jish forma predikce chani zakazika. Nagiklad jak bude reagovat nazré formy
reklamn kampat&, nebo naopak zda je rizikbe nebude spket hypotku.



e Biologicka a klinicka data - Dolovari z biologickych dat je velmiSiroka oblast, ktex
zahrnuje pipady od testo&ri hypo#z, anajzy klinickych pipadi a2 po molekurri bi-
ologii a genetiku. Touto oblaistiolovari dat se zafva oborBioinformatiky , ktery je zde
s dataminingenfizce spojen.

e Dolovani v datovych proudech a webu - Zcela spedlni oblast pro dolovari z dat jsou da-
tové proudy. NejetSi vyzva zde spéiva v tom,ze veskeg dolovan se musodehavat pouze
v okanziku jednoho plichodu daty. Jde typicky alohy jako ana}zy telefonrich hovofl
¢i zaznanti z dohledoych kamer. V pipace dolovari z webu a z textu obeénjde o vyh-
ledavari a anayzu klicowch slov a raslednou klasifikaci dokumentnaiklad podle ématu
o ktelem pojedavaj.

1.4 Datowe zdroje

Nez se budeme&novat samo#&mu procesu dola@ri dat, je teba se zajvat jistymi prekvizitami
a rastroji, kteé s efektivim dolovarim Gzce souviséj Prede\dim pak systmy, kteg jsou schopny
poskytovat kvalitih datovou podporu pro typiékdataminingo& operace. V praxi se velndiasto
doluje z dat z iznych zdroji (operd&ni datalaze,idaje od akaznki ...) a ty mohou trgt tiznou
formou Sumu a nekonzistentnosti. Lze siei, Zze dolovari Ize provacét nad jamikoliv daty,
nicmére Gspech jelzce spjat s kvalitou dat. Odpéd na n&e raroky jsou rastroje pro kolekci,
zpracowavar a raslednou strukturovanou prezentaci dat vhodnou pro zpaacdelovadmi algo-
ritmy - datové sklady. Ffi ukladari do datoeho skladste proctaz dataciStnim a transformacemi
a obece Izefici, ze maj vySS kvalitu a \etSi vypovidad schopnost.

Data v datoych skladech majpasleduici vlastnosti:

e Integrovany - Extrakce a integrace dat do heterogémenformatu, i kdyz data @ivodrg
pochazej z riznych zdrofl.

e Dlouhodoba data- Archivace dat za &tSi Casoe periodyfadowe roky.

e Perzistence- Po gevedendat do skladste, se u data needitij jsou kon€na.

¢ Subjektova orientace- Data jsou organizaana podle konkatrich koncepl jako zakazrici,
prodeje, yrobky.

1.4.1 Multidimenzionalni datovy model

Od tabulelCi objekt v OTLP (operéni datathze) se zde dostame k jiremu modelu pro uché@wari
dat - multidimenzionalni kostce Dimenze reprezentugaspekty, ze ktgich mohou ft nahizena
data, typiclym prikladem jecas, geograficka poloha a tygrebku jeh@ prodej sledujeme. V
tomto gFipad® mame pro jednoduchost pouzeé dimenze a ysledek si tedy Ize fgdstavit jako
trojrozmérnou kostku, viz obr. 1.1.

1.4.2 Operace nad multidimenziodlni kostkou

V takto organizova@ datoe struktiie jsou teba operace, ktemam umdani lepSi pohled na data.
Respektive se 8vajcim pohledem, uwrenym multidimenziorlni kostkou, pracovat affzplisobovat
ho pro poteby anajzy.
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Obrazek 1.1: Ukazka ul@eri prodejl v jednotliych méstech v piibéhucasu

ROLL UP - Proctazen koncept@lni hierarchie v dimenzi sérem nahoru. Zvovari agre-
gace hodnot. Pokud ségsuneme zirovré nagiklad prodeji za §den nalrove prodeji za

meésdc.

DRILL DOWN

- Op&ny postup né u ROLL UP, zavidvame se do detaildat v dimenzi

a sniujeme agregaci.

SLIDE & DICE

- Operace, ktdx je synonymum progbér. Vysledkem je éezan dat & na
ty, ktera nas zaimaji. Vznikne podkostka, ktérv dimenich obsahuje pouze data vyhoidi

podninkam. Nagiklad prodeje pouze z Giteho regionu v witem nmedci.

PIVOT - Geometrick rotace ve smyslu zémy orientace dat na ash. Nijak do dat neza-

sahuje. Potiva se pro vizalni Gpravu napiklad 2D grafi.




1.5 Proces Bskavani znalost

151 FRze

Z hlediska pace s daty rozeavame z procesu dol@i nasleduici faze, mezi ktgmi se iterativié
prochad. V zavislosti na @¢ich wsleddch se ize mohou opakovat nebo naopak vy§ét

1. Porozumeéni problému - Analyza situace, defin@ri problemu, nalezeinakter, stanoven
ziskll a @ipadrych rizik, vypracoari projekto\eho panu.

2. Porozuméni datlim- Vytvoreri konceptu, améru ohled toho, jale konkeétri zjis&ri by
pro néS projekt byla pinosra. Obstaari vhodnych dat, o kteych si mysime, ze by mohly
obsahovat odp@di na nde ofizky a porozurét jejich struktiie a povaze.

3. Priprava dat - Transformace dat do vhodmstrukturygisten dat od vyclylenych a chylgjicich
hodnot, selekceilvych dat pro samofnproces.

4. Datamining - Jadro procesu,ybér a aplikace nejvhodjgi techniky, sestavémodelu.
5. Vyhodnoceri - Transformace a vyhodnodevysledk, utinéri paficnych zver.

6. Nasazen - Pronitnufi zavérli to praxe, monitoring odezvy aasledi@ shrnuit UspESnosti
cekho projektu.

Posloupnost jéazena z demonsiteich divod] tak, aby na sebe jgprvky logicky navazovaly.
V praxi je vsak obvyke, ze se gkteg faze sléuji.Nagiklad @i CiSteri dat je feba upravea data
nékam ukhdat a je tedy prakitéjsi provadét rovnou i jejich integraci. Operace préiravu dat se
fyzicky realizuj jiZ pfi ukladari dat do datoych skladl.

1.5.2 Metodiky

Snahy o podporu efektivity tohoto procesu daly vznikntade metodik, ktegé navic poskytuj
uzivateli pevry ramec pro usnadmi feSen dolovadch Gloh. Za rekteymi metodikami stdjpredri
firmy na poli softwaroych feSeri v této oblasti a kada uplafiuje trochu jiry pohled na prob-
lematiku.

¢ Metodika 5A - Vznikla na pidé firmy SPSS, a sy nazev iskala podle pti faz ze ktefch
se sklad.

— Assess - posouzepoffeb projektu

— Access - shrogzdén dat

— Analyze - provedenanal/z

— Akt - pfeména znalo$tna phan potebrych znén
— Automate - zavedérznalost do praxe



e Metodika SEMMA - Powivana softwaroymi produkty firmy SAS, azev je opt zkratkou
jednotlivch krokli procesu.

Sample - ybér vhodrych objekei

Explore - prozkourari struktury dat
Modify - datowe transformace

Model - anayza dat pomaoicumélé inteligence, metod strojého eri

Assess - zhodnocemodelu a interpretaceazen

1.6 Typické dataminingowe Glohy

1.6.1 Dolowani asocia&nich pravidel

Uloha se soustd na Askavari asociat- souvislot mezi daty. Typicky se pak jedr jiz zminénou
anafzu rakupriho kasiku. Prodejce takizgka informace, podle ktgch si niize uclat lei predstavu
o tom, jalé wrobky jsou nakupoiiny dohromady a tak néglad |eépe usptadat zbdi v prodejré
nebo vytipovat jednotli& skupiny nakupigich a Epe se fizplisobit jejich potebam. Pokud rame
k dispozicitttenky, kteé reprezentiijseznamy nakupovgoh ved. Mlzeme stanovit, podle toho
zda se yrobek v kaiku vyskytuje nebo ne, néifklad rasleduici asoci&ni pravidlo:

MOUKAAVEJCE= KVASNICE

Jestlze si Akaznk koup mouku a vejce, s velkou praggodobno$tsi koug take kvasnice. Bude se
asi jednat o akup surovin na geer.V praxi se nicnéré nemusjednat jenom o akupy a kdaiky, ale
Ize dolovat souvislosti mezi @dbstmi, hodnotami virznych procesech a podoBnNyri se zI&zné
podvame na algoritmy a principy, j#ni se z dat skavaj frekventova@ vzory €asto opakugi
se Wrobky), ze kteych se pak asoctai pravidla tvai.

Algoritmus Apriori

PrincipCinnosti sp@iva ve dvou krotch.

1. Krok -generovani kandidatd spojenm, na principu spojerpodmnaim. V prvrim kole jsou
kandidhti vSechny prvky datdze.

2. Krok - eliminaci kandidat(, které se nevyskytljpozadovag ¢asto

Tyto dva kroky se opakuy kazdem kole. Algoritmus kodi, pokud pro kandidty aktualniho kola
jiz nené podporu, ysledkem jsou pak podporovidkandicati pfedchozho kola.



Nevyhnutelymi Ukony jsou pak procizen cele dataze i pocitan vyskytu (podpory) kandialtl
a 7atez sysemu (i samotreém generofri kandicatll. Oba fakty jsou o toavaznéjsi, ze pdty kan-
didatl mizou byt obrovsle, e nez rozsah fivodri datataze. Proto se tento alg. tkal Gprav do
mnoha jirych veri, které jeho nejbolagjsSi mista odstrauji, podrobréji zde [1].

FP strom

Vyrazre efektivréjsi algoritmus. Usptadan frekventovagch mnain do struktury stromuipjed-
nom pichodu datahze.

1. Krok - stejiy jako u Apriori alg. - Zskani pozadovag podporovaych prvki
2. Krok - uspd@adan podle podpory, konstrukce FP stromu

Pro k&dou frekventovanou mizinu je zal@ena \etev. Nekte vetve mohou rit spolé€né prefixy
(pocatky), v @ipadk, ze obsahujspol€né frekventovaé podmnainy. Vysledkem je pak samaogn
strom, respektive jeho nejdeheétve, viz obr. 1.2. Pro rychlgjpriichod ucho@vame tabulku od-
kazl na p&atecni uzly.

Priklad:
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Obrazek 1.2: Ukazka konstrukce FP stromu pro uvedeznamy
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1.6.2 Shlukovat analyza

Proces, kter vyhledava podob# viastnosti v datech a roztlije je podle nich daftd. Cilem je, aby
si prvky ve stej@ idé byly co nejice podobg a zArove, aby se co nejéré podobaly prvkm

Z jinych ffid. Méfitko podobnosttasto lyvavzajemna vzdalenost odtud tale poctaz nazevilohy.

Metoda pracuje pouze s mriaou vzorKl, kterou n@d zpraco@vat, nepdebujezadré dophujici

informace. Jedase o druh metodyez Litele.
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Obrazek 1.3: Ysledek aplikace shlukovametody

Shlukovaganalyzu vywivame ude, kde jsou v datech eba indetifikovat jist podob& skupiny,
nagiklad v bioinformatice, fi rozpozravari vzorli v multimédiich (objekty na fotografii) nebo jako
stupé\ predzpraco@ri pro jineé dataminingo& Glohy - Klasifikace. K dispozici je mnoho variant
algoritmu. Ty se Bi principem, na kté#gm practij nebo vlastnostmi aim padem vhodnostpro
rlizné povahy dat, povahy aplike¢i vypocetri naracnost.

Metody zalozeré na rozcelovani

Lze aplikovat naN objektl pro rozetleri doM tfid. Na z&atku je nut@ vedeét pacet ¥id, do ktech
ma algoritmus objekty rozelovat. Principentinnosti je vyhledvari ohniska, objektu, ktgrnejlepe
vyhovuje vzdilenostim funkdm ostatiich objek®l.

1. Krok - Nahodre stanovenohnisk \&ech fid.

2. Krok - lterativre vyhledavat Epe vyhovliici ohniska a vhoda pfeskupovat objekty.
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Algoritmus kor€i, pokud nezbylyZadreé objekty, kteg by bylo whodréjsi presunout.Pro tut@lohu
jsou vywivany dwé hlavri heuristiky.

e Metoda centralniho stfedu- Znama &7 jako K-MEANS. Jako ohnisko je fiktivrbod, sted,
jehaz poloha se odvozuje pomicsffedrich hodnot atribuit objekf urcité fridy.

e Metoda reprezentujiciho objektu - Metoda vyiva podobého principu, sitn rozdlem, ze
jako ohnisko je vyhbiin jeden z bodl

Obé metody tedy pracupa podobgich principech a mapodobré viastnosti. Jsou vhoénfedevém
pro mer¥i a stedri dolfe ohrangereé shluky kulagch tvafi. Metoda reprezentigiho bodu néa Vet
odolnost protiSumu a odlel§im hodnoém, ale zato je ki vypoctlim zvolen noveho ohniska
narocnéjsi. Newhodou obou metodistava stanoveinpottu fid pred samotnou angou a nevhod-
nost pro komplikova@jsi tvary. Shlukovatmetody zaldere na jinych principech nalezneme ridilad
zde [1].

1.6.3 Predikce

Metoda, kted posuzuje data podle jejich atribua @ifazuje jim hodnoty obednspoji€ho charak-
teru. Metoda pracuje nadki weri s Witelem. Jeiteba ji poskytnout ohodnocartrénovaé¢ data
a potom ji aplikovat na jia data s podobnou nebo stejnou strukturou. Pémedikce niizeme
nagikladfesit Glohy typu predpovdan Urody na ugité zengelské regiony, kdy zame nistni his-
torické hodnoty poas (jako teploty, sazkové Uhrny) a Wslednoulrodu a podle letrich hodnot
bychom &di pfedpoeckli objem € letdsri. Mezi metody, se ktgmi se zde sethvame nejasgji
pafi linearn a vicerasobi linearn regrese, ale i jié viz. [2].

e Linearni regrese- Vektor dat, atribuli x1,%o, ..., X, a hodnot atribut y1,Ys,...,Yn, aprox-
imuje rovnid pfimky pomoé¢ metody nejmegich ctverdl.

Y =kX+q

Mnozinu trenovaéch dat metoda vyiije na nastaverkoeficientl k, g. Predikce se pravd
dosazeim hodnoty atribui do naderého klasifikatoru.

¢ Vicenasobra regrese- VyuZiva stejieho principu predikce, pouze zobé&cigho proN atributl.

1.6.4 Klasifikace

Klasifikace je roviz jedna z velmi dlezitych (lloh a je tedy rovéZz uvedena veytu, ale z hlediska
zanmeren této piace seijbude velmi podrob@é zalyvat nasleduici kapitola.
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Kapitola 2

Klasifikace

2.1 Uvod

2.1.1 Proces klasifikace

Klasifikace dat je rozélovan objektl do skupin, tid podle jejich atribui. Pod pojmenN-narri
klasifikace rozurime rozetlovan doN tfid, aak N < o . Klasifikace je metodaceri s uCitelem,
klasifikator konketri klasifikatni metody se nati na mnainé dat, ktead rozalen do fid jiz ob-
sahuje, a pak je schopijiz sam klasifikovat data podokrpovahy.

1. Uceri klasifikatoru na mna@iné dat, u kteych zrame fidu.

2. Validace klasifikatoru, ovéfeni Uspénosti ebn faze. Klasifilator zpracuje data, u ktgeh
mu zatajme, do kteé fidy pafi, a pak porovAmeUspESnost, respektive staniome chybu.
ValidaCni data nesmbyt podmnainou tienovaéch dat.

3. Klasifikace ostrych dat, ktee maj stejnou povahu a strukturu jako valié a trenovag, ale
nejsou identich.

Pfedstavme sidkaskou kliniku, kde jsou pacientifpd vyseferim dotazoan na (daje o je-
jich celkovem zdravotim stavu,zivotnim stylu nebozivotospave a zda Bkdy proclali srd€ni
pfihodu. Z takto skaré datalze je klasifilator schopf izolovat skupinu lid, u ktefych je vy&si
riziko infarktu myokardu. U kadého noe @Fichozho pacienta mize byt, na Aklack zjisteri potrebnych
Gdaji o jeho aktalnim stavu, stanoveno, jestli fatlo rizikove skupiny ied im, n& zazname-
nal jakekoliv pofZe se srdcem a tato informacelbe byt vyuzita lekaem nagiklad k le@imu

adreso@n prevence.

2.1.2 Vlastnosti klasifikatoru

Kvalita klasifikatortl se odvozuje hlavinod dosahovarech wsledKi. Pokud @ktef model nevyhov
nagiklad ve fzi validace, mize byt chyba budv datech, ve vhodnosti modelu pro dangiohu,
nebo ve formulaci cél dolovat Glohy. Kvalita klasifikatoru se dle pak hodndtz téchto hledisek.

e Presnost- Schopnost odhalit podsta@tnwazby v datech a naklade nich proest co ndispESrejsi
klasifikaci.

e Srozumitelnost- Jednod8e interpretovateln na informace igveditelré vysledky.

e Rychlost- Nizka Casowa raratnost fid, zejnéna pak Geri.
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¢ Stabilita - Nizka chybovost ysledkl vzhledem Kumu v datech nebo roaislosti databze.

2.2 Rozhodovatstrom

2.2.1 Algoritmus

Zplisob prezentace dat formou rozhoddlacstromu je zam z mnoha oblaslidské ¢innosti. Prin-
cip indukce rozhodovach stronti byl pfevzat z metod stroj@ho \Eeri. Postupujeme stylem roztl
a panuj. Tenovat data postupd, v ZAvislosti na hodnéich atribull, roz€lujeme na mes a mersi
celky tak, aby v jednotliych uzlech peviadaly data stefych znaki. V nejnizsi Grovni, listech, jsou
data jZ rozcélera do tid. P&inaje kdenowm uzlem proadme anayzu od shora ddl, postupnou
specializaci atribuit tid.

Mnozina klasifikovagch datD, Mnozina witych atribufi A.

VytvorStrom(D, A)

1. Vytvof now uzelN.

2. Skorti a vrat uzel N jako list daré ffidy, pokud Bechny data z mriiny D jsou ve stej@
tride.

3. Skorti, pokud je seznam atribluiA prazdry.
4. Vyber a odstravhodny atributA; z mn&iny A a pojmenuj podle & uzelN.
5. Pro kadou hodnotu atributé; opakuj:

(&) Vytvor véetev z uzluN.
(b) Vytvor podmna@inu mna&iny D, obsahuje pouze zvolenou hodnotu v atribétu
(c) Pokud je mndina pézdra, pak spoj list s negznéjsi tfidou v mnainé D.

(d) Pokud je mndina nepazdra, rekurzivié volej algoritmus VytvorStrom (viz. obr. 2.1)
pro tuto podmniinu dat a mnainu atribufi A, ve kteém budou chyBt SechnyA
podle, kteych jsme j klasifikovali.
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Obrazek 2.1: Ystavba rozhodovalao stromu

2.2.2 \gbér atributu

V predchoz kapitole je atribut podle ktého se pojmenuje uzel papsjakovhodny. V této chyli
se podvame, co to znaména jak se takaw vhodnost standv

Z hlediska vytareri rozhodovatho stromu, jsou v hieratiéstruktiie nejySe umsteré uzly,
které maj na podizere uzly nej\&ti vliv, respektive nejice odlguji priklady miznych ffid. Nakizi
se analogie z praxe, kdy viéovadm atlase rostlin, ktérje také vlastré jenom druh rozhodoviwm
stromu, & postupujeme od nejdezitejSich faktl k detaifim.

Rozlisovad schopnost atributé ur&ime podle hodnot funkce informigiho ziskuGAIN(A) . Cim

vy&Si zisk, im véSi rozliSovad schopnost. Jak vithe ze vzorce, je sken z rozdu dvou funkd
afika, jak se redukuje celké@ventropie dat ¥bérem jednoho atributu.

GAIN(A) =H(C) —H(A)
Celkowa entropie dat:
H(C) = — 31 plogapi = — 5 }logy

Kde p; je prav@podobnostze rahodry vzorek z datoé mn&iny bude klasifiko@an doi-té fidy,
téZ se ch na vel€inu pohlzet jako na relativnCetnosti-té ffidy. H(C) je entropie pro danatribut
vzhledem k cetm dafim.
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HA(V) = -3, ?11((:((\\//)) log, rr]]t((:((\\/l))

H(A)) = — Svaia) "AYH(A(V))

KdeH(A(v)) je hodnota entropie pro kdou hodnotw atributuA nad daty, kde se vyskytu@v).
H(A) je pak stedri hodnota @zereho sogtu H(A(v)).

2.2.3 Optimalizace

V praxi se setkvame sim, ze klasifikova@a data obsahugum nebo oddfiené hodnoty, nebo prost
svou povahou (hodnblizkych hodnot atribut) s€zuji indukci rozhodovaiho stromu. Atuz je
pricinou kvalita nebo povaha dat e dojt k tomu,Ze algoritmus produkuje vedkmnd@stvi vétvi
a strom je pili$ kasay/, nebo dokonce nevhodrmpostavef. Aby se fedctazelo Emto ngadouém
efekfim, byly do algoritnii pro indukci rozhodovdch stronti zabudo@any metody pro jejich opti-
malizaci nebo-li takzvamorezavani viz. [2].

e Prepruning - Analyza proliha jiz pfi vytvaren stromu. Algoritmus se rozhodne zda ndpoty
podstrom nenahradistem, i méne Casteji i naopak.

e Postpruning - Odstraovari newznamrych vétvi az po dokorteri stromu, na cb se mug
Cekat a proces se zpomaluje. Zata tato metoda fighled o ceédm (hotoem) stromu a je
tedy schopa kvalifikovargji podstromy posuzovat.V praxi se proto o bud kombinace
obou metod nebo Postpruning

2.3 Neurono\wa gt

Dalgim z klasifikatorll, o kteém je feba se zimit, je neuronoa dt. Jeden ze Zmmych princigl
metod unélé inteligence. Vy#diva model fungo@rni lidského neuronu, ktgrve spojei s mnoha
jinymi neurony tvdi sit. Z hlediska dofpvan znalost predstavij neuronoe dté jeden z nej-
mocrgjSich a nejpodivargjSich sysémil, na kteém jsou postavenyastroje pro klasifikaci a predikci.
Silnou stAnkou je pace s numerickmi atributy a na tomto polifedstavujalternativu k rozhodovam
strontim.

2.3.1 Neuron

Lidsky neuron se skdda z €la a Wyhézki, kratkych dostedivychaxonll a jednoho dlouého odstediveho
dentridu. Axony jsou z jirych neuroili pfivadgny informace. Pokud intenzitdigméSereho vzruchu
dosahne jisé hranice, informace je po zpraé@v vyslana dentridem k jiamu neuronu. Model
powivary pro na&elcely pracuje v asa@ podobe.

Na vstupy ungleho neuronu jsouffvedeny hodnoty atribiit datxi,Xo, X3, ..., %n. V t€lé neuronu
jsou zpraco@ina takze informace, ktér nesou jednotl&x;, jsou ohodnocenaahamiwy, wo, . .., Wh.
Soltin vah a vstup se §ita a k Wsledre sung je jest& ¥icten BIAS (konstanta) konktriho neu-
ronu viz. obr. 2.2.

S wix + BIAS
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Aktivacni funkce vhodgm nelinéarrim zplisobem transformuje soet pod@tli. Vystup je potom
veden do vstupu neuronu v 8avrstve nebo rovnou vyhodnocen. Nejgvaresi aktivatni funkdi
v souvislosti siimto typem neuronu je funkce:

_ 1
y= 1+ex

-

BlAS Aktivaéni funkce

\j

3

@ @@
=

Obrazek 2.2: ScBma neuronu

Potateeni nastavehneuronu je libovolg. UCeri probiha iterativré stanovoarim chyby a rasledi@
Upravy hodnot vah a biasu.

2.3.2 Neuronowa st Backpropagation
Topologie

Spojenm vice samostagrch neurofi tak,Ze vystup z neuronii privedeme opt jako vstup do neu-
ronui + 1 Ziskavame strukturu, ktér <ita rozhodovaicschopnost samosta&ho neuronu. ¥echny
neurony uspadame do vrstev a propiope je tak,ze budou spojeny sysiem kady s kazdym v
ramci sousedich vrstev, ale neurony \amci steji@ vrstvy Zistanou nespojeny.

Prvni vrstva, takzvaavstupni, sama o sob data nezprac@va, jenom zaptuje distribuci mezi os-
tatri neurony sousedwrstvy. Klasifikace se odehrawzejnéna veskryté vrstve, ktegch miize byt
obecre libovolny pocet, nicnéré nejpodivanef topologie §t& backpropagation ap@ave jednu.
Vysledek je vyhodnocevystupni vrstvou. Vysledky klasifikace pro aklni data zskavame z posledn
vystupni vrstvy viz. obr. 3.2.
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Vstupni vrstva Vystupni vrstva

C
—_— ——. _1.-
" Cl ’

Skryta vrstva

Obrazek 2.3: Schma neurono¥ sté

Uceni sité Backpropagation

Jak & bylo zninéno w3se, \€eri neuronoe sté spdiva v nalezenspravnych hodnot vah pro neu-
rono\é vstupy a hodnot konstatnt (biggpro samoté neurony. V prvhiteraci jsou $echny hodnoty
nastaveny libovolé. Pro tento jist zmate vystup se spéita chyba neurdin ve vystupri vrstvé
a podle i zpétré stanovujeme chyby neuriow ostatiich vrstvach (error backpropagation)ilém
je zminimalizovat rozdy mezi hodnotami ve ystuprim vektoru a mezi ppadovagm vysledkem,
dokud se chyba neut na réjaké minimalni hodno&, nedodhneme pbadovag pocet iterag¢ nebo
jiz nedochz k zadnym Gpravam hodnot vah a bidis

Opakujeme pro $echny vzorkyXx mnaziny Sdokud $t nedoghla jed@ z Wse uvedefpch
podminek:

1. Pro kady neuronj spcitej hodnoty:

|j = ZWijOi —I—B|AS

A 1
OJ - 1+e_|j

Kde O; je vstup do neuroni z neuronu nebo vstuptho vektoru aw; j je vaha vstupu mezi
neuronem a j. Oj je vystup aktiv&ni funkce neurony.
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2. VSechny neurony znidied své wstupy, kteé jsou porovany s vektorem spvnych vsledKi
T; a nashva faze distribuce chyby.

Pro ka&dy neuronj ve wstupn vrstvé sp@itej:
Errj = 0O;j(1-0;)(T; - 0j)
Kde Oj je hodnota z vektoru akénich vysledkl aT; hodnota z vektoru sprnych vsledkl.

Pro chybu neuradindaEich vrstev pditej:
Errj = Oj(l— Oj) S kErrwik
3. Uprav \ahy a BIASy \&ech neuroin

Wij=wij+I(Ero)
BIAS = BIAS +I(Err))
Kde Cislo | je koeficient @eri, realré Cislo z intervalu(0,1). Vyjadfuje do jale miry se
bude neurona gt prizplisobovat aktalnim vzorklim. Hi vysokém koeficientu se rychle

uci, zato se mize sht, ze se nad klasifikovat Whradré vzorky z ténova¢ mnaziny. Kvalitni
implementace klasifétorli tento koeficient v prbéhu weri dynamicky n@ri.
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Kapitola 3

Porovnavani modell pro klasifikaci

3.1 Wzkumny zameér

Dolovan z dat se stva pfirozenou sot@ast procesu rozhoda@n a fizeri obecré. Datamingogé
nastroje jsou Bznou Wbavou pracowtt kazdeho analytika. Red potebu efektivié zanalyzovat
sva data jsou stani i lidé, kté'i nemaj zadre odbori znalosti, a festo mohou ¥t diky moderam
nastrofim integrovagich do cejch analytickch prosted Uspsn.

Rozhodli jsme se pddat blize na rekteé vlastnosti modél, ktee jsou proispEsré dolovari z dat

v bézné praxi kicove. Hlavré jsme se zagfili na rlizré aspekty metod pro klasifikaci. K dispozici
je vice Klasifikatorll riznych viastnost(logicka regrese, neuronawt, rozhodovatstrom). Bézny
uzivatel dataminingogvh nastrofi (manaer, analylitik) neha viastr@ ani nemuisbyt do hloubky
sezramen s principy jednotligch klasifikatorll . Jeho prioritou @stva wita hodnota, kterou vy-
dolovarim urtité informace Bka. N&im dlem je tedy porovnat v praxi neg@néji powivaré
klasifikatory a z jejich vlastnosstanovit, ktey plni, v zavislosti na typuilohy, pazadavky &zného
uzivatele nejepe.

Paradavky Ezného wivatele:

o Uspssnost, fresnost klasifikace- spravnost Wsledk, ke ktefm model dospje
e Srozumitelnost modelu - péitelnost vydolovaé informace

e Robustnost algoritmu - schopnost se vigmtat Sumem a chyjicimi hodnotami bezyrazre
ztraty plesnosti, stability

3.2 Testovatdata
Rozhodli jsme se poroavat Wse uvedea vlastnosti klasifiktorll na datoych mnainach €iznych
vlastnost. Zejména ras zajmala gresnost pedpovdadch schopnosklasifikatorll pro tizré sl@ité

datasety. Pro rs&0c¢ely bohaé dosté&ovaly datasety s velikdsbkolo 2000 vzork s rovnon@érnym
zastoupeim vzorkll vdech fid. Powivaly jsme datasety ze zdroje:

UCI Machine Learning Repository
http://http://www.ics.uci.edu/ "mlearn/MLSummary.html )
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3.3 Prosftedi SAS Enterprise miner

Pro vyhodnoco#r jsme podivali Enterprise miner platformu SAS 9.1 od firmy SAS Institute.
Firma SAS je jedim z hlavrich producent statistickeho software. Enterprise miner je obroysk
balik, ktery obsahuje mnoho modelpro vyhodnocoari dat. Implementace je na vysekrovri,
vésSinou jsou $echny pdebré datoe transformace zabudovado konketriho datoweho modelu.
Nastroje pro pici s daty jsoi€lerény do skupin, ktér odpovdaji metodiceSemma jejiz autorem
je téz firma SAS.

Uzivatelskeé rozhrani

Proces dofvarni se pro kadoutlohu definuje pomdgrocesriho diagramu, ktery se skada z uzf

a propojein mezi nimi. K dispozici je toolbar odkud jednosiel unistujeme uzly stylem drag and
drop na pracovinplochu. Uzly spojujemeipkami, kteé uruji jak budou data prodzet zpra-
covarim a Al€/i tedy na jejich orientaci.
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Obrazek 3.1: Ukzka Zivatelskeho rozhranSAS Enteprise mineru

Procesn diagram

Kazdy uzel plri v dolovad Gloze réjakou funkci. B rozkliknuti miize wivatel nenit a nastavo-
vat parametry, pokud to ale netld, sysém zpravidla za & sam zAkladri modelovat nastaven
provede.
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Obrazek 3.2: Akladn nastroje

¢ Input data source - Vybér a n&teri datasetu z knihoven SAS EM, editac&popolritych
vzorkil. Startoviuzel.

e Insight - Nastroj pro prozkourari vystupu jalehokoliv uzlu.

e Transform variables - Editace datoych typl, pod kteymi chceme s daty pracovat.&e
S pronenymi.

¢ Data set attributes- Specifikace rdlproménych, uieri vstupl a dle klasifikace. Zaritnuf
promeérnych.

e Data partition - Procentalni rozceléri datasetu na&novag, validatni a testovaccast.

¢ Regresion- Uzel pro nastavdrparametii klasifikatoru pro lin@rri regresi.

¢ Neural network - Uzel pro nastaverparameti klasifikatoru pro neuronovolits

¢ Decision tree-Uzel pro nastavérparameti klasifikatoru pro rozhodovastrom.

e Assessment Vyhodnocovatuzel, zobrazuje ¥sledky v podoB klasifik&nich grafi nebo

ziskowych krivek.

Vkl adani dat

Data se do SAS EM importupud pfimo z datoeho skladu, nebo za ponicstandariho dialogu
Import Data . K dispozici jefada fornatli kompatibilrich se software jako néijxlad exel,
access, lotus notes. V@i roziferim jsou pakuzivatelsky definovaré formaty, které rozpozavaj
urcité zakladr odcelovate a na aklace nich je mané rutné transformovat data do podporoedio
forméatu.
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Modelovani a zobrazen vysledku

Pro nastavemproceshsciéma se modela@r spousti kompilad Assessment uzlu, obegposlediho
uzlu ve scmatu. SAS EM j zajist kompilaci \Bech pedctazejcich uzli. ProspESnost tohoto
procesu jefeba:

e Mit vhodre (kompatibilé) vlozera data.
e Ozn&enou alespdjednu prorgénou jako d klasifikace.
e Spravre zvoleré a pospojovaauzly.

Vysledky v uzlu assess, ke kfen model dospl, jsou zobrazeny v podébdvou Eiznych druhi
graf.

Diagnosticky graf klasifikace:

-Chart Type .
i T argat=MURIER Model N anasragpese
i Target by CuEgus
" pesiduals By Duspar Couni

Classification

Obrazek 3.3: Diagnostigkgraf klasifikace - Diagnostic chart

Graf ma podobu krychle seakladrimi osami. Na osu X jsou naneseriidy, ktefymi jsou ohod-
nocena data. Na osu Y jsou pak ageny tidy, do ktegch je zdadil klasifikator. Na ose Z vitne
mnazstv klasifikovarych prvkl. Pokud by byla klasifikace 100% W& méa, shodovalo by se ohod-
nocen vzorku z osy X s ysledkem klasifikace z osy Y a graf by&npodobu sloupi pouze v di-
agorale roviny X - Y. Nekdy se siva, Ze pdad tfid na ose Y nenstejre jako na ose X aysledra
idealni diagorala je deformovaa.

23



Graf ziskové kfivky:
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Obrazek 3.4: Graf ziskd¥ Krivky - Lift chart

Pomodé grafu ziskow kfivky je mazné zpracovat pouzeygledky birarri promére. Kfivka vyjadfuje
zavislost mezi procenfini (sp&Snost klasifikace a potem vzorki. Nagiklad klasifikator, jehd@
vysledek je na oldizku Cervera kivka), by zvidl mezi 10% vzorit klasifikovat spavré 77%.
Modra Kivka znazomnuje celkoe zastoupedare tfidy v datech. Pro 100% dat se@krivky
logicky potkaj.

Zhodnoceri

SAS EM je ukazkou softwaru, ky kteremu jsou divatele schopirdobyvat informace, ktex pofebuj
pro s\e rozhodo@ri, an by museli jt experty na problematiku strojého &eri nebo databz.
Prosted dovoluje snadno za&Hat projekty a formulovatile Glohy, kteé pak prochz kvalitnimi
implementacemi klasifitortl. VeSkee potebré pgredzpraco@ri dat (nagiklad diskretizace pro
potfeby rozhodovato stromu) je automatiéka ivatel o rém zpravidla ani névNa druhou stranu
jsou k dispozici uzly proamérré predzpraco@n dat,cistn dat od chykjicich a vyclylenych hod-
not. SAS EM je mé@né polivat samostai ale i jako sotast cet platformy

SAS business inteligence
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3.4 Porovravani modell

K dispozici jsme néli nékolik klasifikatori s lehce odBnymi vliastnostmi a zajnalo ras, ktey
Z nich si povededpe na Bkolika skupich testoveaich dat. Pro srovavan jsme pouivali klasi-
fikatory:Neuronova st, Logicka regrese, Rozhodovdcstrom z prosted SAS EM ve standarim
nastaven

e Neuronova dt- Je najpiklad silngjsi pfi praci s daty, kte& maj numerickou (spojitou) po-
vahu. Naopak dislatri Gdaje je teba binarizovat (fifadit diskétrim polazkam numerick
atributy). U neuronoych dti je nebezpé, Ze se takzvalm et (ve fazi iten se [Filis nauti
na prvky z tenovat mnaziny a jiné prvky pak klasifikujmyiné ).

e Rozhodovagé strom- Neuni pracovat s numerigkni daty, ktea je poteba diskretizovat, o
se ne ¢dy poddi idealné. Rozhodovdcstrom sespatré vyrovrava s chyl@jicimi hodnotami
u atribufi dat, hodnoty jefeba doplnit nafiklad negasgji vyskytujicim se prvkem v dai
datoe mn@ing, c@ je zasah, ktey také prispiva ke siizeri pfesnosti ysledre klasifikace.

e Linearni regrese Pracuje & s numerickmi daty. Vhodréjsi pro predikci.

3.4.1 \Wbér klasifikatoru s nejlepSimi vysledky
Predpoklad

Cilem¢islo jedna kadeho dolowani je predexsim presnost klasifikace a veysledku maximalizo&ri
uzitku ze iskare informace. Redpokhdali jsme zerozdily v povaze klasifiatotti budou nit vliv
na jejichuspésSnostklasifikace.

Dataset

Pro testoani klasifikatorl jsme pouivali datasety fiznych paramefr - rozsalli, komplikovanosti
a sofistikovanosti. Pro test nejvhdggiho klasifikatoru mizeme, vzhledem kysledkim, vybrat
jeden Fiklad za \Eechny (kompletiprehled \Bech WsledKi v podol& grafi Ize najt na Filozerem

datovem nosti). Jde o data, kté@rbyla nashrodéna mezi pracigimi lidmi v rove 1996. Atributy
obsahuijdaje jako vzélari, obor ve kteem dotyny pracuje, pozici na ktérpracuje, rodinfstav,
zemi, pohlay, rasuci pocet odpracovaych hodin fydné a da$i Udaje (viz fiiloha), kteé maj vliv na

vysi mzdy.Ukolem Klasifikatoru je roZlenit lidi, do dvou tid podle W3e platu - pod a nad 50 tis
dolarti zatasovou jednotku.

Vysledek

Nas gredpoklad o dramatigich rozdlech ve VWsleddéch klasifikatoru pro tento relativiakompliko-
vany dataset (14 atribt) se nepotvrdil viz. obr. 3.5, 3.6 a 3.7eM&f se \Bemi 8-mi porovavarymi
datasety raly vSechny i klasifikatory podobnouiispgSnost, respektive podobnou chybujimérng
kolem 5%. V Asae s podobymi vysledky jsme se sedlvali u Sech ostafich zkoumagich dataset.
Z pohledu relativiho srovrani vsak nejépe klasifikovala neuronéwt, s chybouadoe o jednotky
procent nSi nez rozhodovatstrom a logick regrese. Tatoyhoda je ¥ak vykoupena podstan
deBi dobou &eni, kterd by mohla it pfi vétSich objemech dat ngthodou.
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Obrazek 3.5: Diagnostigkgraf klasifikace pro neuronovoiits

Frmisemd g

b b

Obrazek 3.6: Diagnostigkgraf klasifikace pro logickou regresi
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Fagalam

Obrazek 3.7: Diagnostigkgraf klasifikace pro rozhodovastrom

3.4.2 Vliv pottu atribut & na klasifikaci
Predpoklad

Plivodre jsme edpokhbdali,ze chybovost klasifikace &itym zplisobem souvise sl@itosf (poctem
atributll) datalaze. Pokud by se klasifikor musel rozhodovat naklace Sirokeho spektra atriblt
musd vytvorit strukturu, atuz rozhodovatho stromugi neuronoe $té, kteé bude museti slozitéjsi
a tedy i raraCnéjsi na kvalitu algoritmu.

Dataset

v s

Nechali jsme tedy vyhodnotit dva datasety, ktee oba vyzrauji véSim pattem atribudi, pfitom
teme¥ viechny jsou pro klasifikacitdezité.

¢ Datalize hub - Obsahuije asi 22 atribukteie popisui typicke znaky, podle kteich se uéuji
druhy hub jako tvar a povrch kloboku, velikost, tvar a barva nohy nebo barva podhoub
Ukolem Klasifikatoru je utit, zda je houba jedlnebo nejedi.

¢ Datalhize mdskychskebl - Datakaze jiseho druhu miskych wsri, ktera obsahuije asi 8 rozeril
(atributl), ktee vznikly mé&ferim rliznych fyzickych ¢ast télaskeble. Pednétem klasifikace
je urteri st (respektive potu krowzkll na €le, c& negimo prozrazuje $i u Skeble) podle
fyzickych roznerl jako jsou pamér, vaha a y$ka schanky, pohlat..

Vysledek

Porovranim vysledkl téchto dvou datasgtviz. obr. 3.9 a 3.8 jsme dogfp k zavéru, ze vysledek
nezbytré neavis pfimo na pd@tu atribufi. VSechny modely podaly velmi podobwysledky, pro
jednoduchost jsou zde tedy pouzssiedky modelu logick regrese.
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Obrazek 3.8: Diagnostigkgraf klasifikace dataze hub
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Obrazek 3.9: Diagnostigkgraf klasifikace dataize mdskych Skebi
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Jak je vicét z diagnostickho grafu klasifikace pro houbpdataset, klasifikace dopadla velmi dep
i kdyz ma asi fikrat tolik atribufi co dataset sékeblemi. Na ysledky klasifikace &chto dvou
datasdl mohou bezesporuitvliv i vice iznych okolnost, nicméné tento pozoruhodnrozdl nas
privedl na myglenku,Ze vice n& paotet atribuli klasifikaci z&Zuje pdet ¥id, do ktegch klasifiku-
jeme.

Provedli jsme proto redukci @tu z 18 fid na 4 tidy. Plivodri tfidy ¢leréré podle p@tu krowzkl
od 1 & 18, jsme nahradili pouze kategoriemi madtedr, vétsi, velky.

=04 Predected Tangpet

MaLY

b /'/" STREDMI

VELKY
WETSI

MALY  STREDMI  VELKY  VETSI
Actual Target

Flcae —i

Obrazek 3.10: Diagnostigkgraf klasifikace pro 4ftdy

v s v

Presto,ze klasifikator jiz akceptovateld nepoza vetsi Skebli viz. obr. 3.10, je redukce p ffid
bezesporu proggna. Ropozavad schopnost makch Skebl se zlegila.
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3.4.3 Vydolovatelnost informace
Predpoklad

V nékterch dataldach, jako tomu bylo naffiklad z WSe uvedefim dataseterskebl, neri mozné

spolehliv& dolovat informace, v r&@m fFipad pro\adcét klasifikaci. Protée o datech mme infor-
mace, kteg ve skuténosti na yslednou itidu maj maly vliv. Klasifikator pak vlasté nechybuije,
jenom v datech, kté&mu byly poskytnuty, nérpozadovai souvislost ubec patra.

Dataset

Pro demostraciéto vlastnosti, jsme vygenerovali @iy dataset (genétor viz. web
http://www.datasetgenerator.com), ve kteém jsou sechnytidy presrym diisledkem atribuit
dat. Pro srovarni je zde pak dataset, ve kéan se posuzuje pdivara antikoncepni metoda v avisloti
na demografickch a socalnich datech, kteér o sol@ poskytly indogzké Zeny @i viadrim priizkumu
v rove 1987. Vdaa zeny byly dotazo&ny, aby uvedly najklad swe vzdelari, pracovi pozici,
spolé&ensle postaven vyznan a zaroveh zda pouivaji jednoiazovou, dlouhodobou neld@dnou
metodu antikoncepce.Wér antikoncepce, zde adme jako fFiklad veci, kted zAvid na vellem
mnazstv faktort, kteie je €zké VSechny zaznamenat.

-

¥ 2 ® % 88 B

dictual Taget

Obrazek 3.11: Diagnostigkgraf klasifikace metod antikoncepce
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Obrazek 3.12: Diagnostigkgraf klasifikace urélého datasetu

Vysledek

Jak je vidt z grafu viz. obr. 3.11 a 3.12 , klasifitor nebyl pi ur€eri metody antikoncepcefphs
UspESry. Patet Spatré klasifikovarych vzori je o réco malo mer§ nez paotet spavreé klasifiko-
vanych. Pokud se pddame bize na okolnosti klafikace, zjishe, Ze nejpodstasSim atributem
nebyly demografick nebo sodlni okolnosti, ale celkoy poCet céfi. Klasifikator, prosé nengl
dost relevantith informag.

Naproti tomu syntetick dataset se sital pouze ze vzoik jejichz tfida byla Fesrym odvozeim
z atribufl zal@zenych na podobich pravidlech.

cl— B=c&C=j&F=b
c8 — A=d & D=g & F=m
a podobe ...

3.4.4 Zaumélatrida
Predpoklad

V pribéhu porovavari jsme si \&imli zajimaveho Ukazu. U ktefch dataset se shvalo, ze
nékteé klasifikatory odnitaly pfifazovat vzorky do éktefych fid. Po blzSim prozkounan dat
v téchto fidach jsme zjistili,ze se zde vyskytujvzorky, kteé &koliv maji stejre nebo &mef
stejré atributy, ralezi do iznych id. Znamenalo by taze implementace klasifitorti v SAS EM
vynechaj tfidu pokud narazna rozporuplé informace.
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Obrazek 3.13: Diagnostigkgraf klasifikace datasetu se&arelou ¥idou

Dataset

Graf na obr. 3.13 je ywsledkem klasifikace dat automabié atributy s iznymi vlastnostmi jako
pofizovad cena, aklady na udtbu, p&et dvéi atd. VVzorky byly rozéleny do tid podletspESnosti
v prodefl na trhu - nefijatelna, dijatelna, doba, velmi doba. Ve fidé s dobrou prodejndsse
vyskytovalo tolik £iznych vzorki, Ze neurono& st do teto tidy odnitla klasifikovat.

Abychom si tomu dorénku potvrdili, vygenerovali jsmamély dataset ktery obsahoval zhruba
1000 vzorkKi, kteie byly rozéleny nati ¢asti. Vzorky sGislem 5 a ohodnocém tfidou “pétky”,
Cislem 10 a ohodnocém tfidou “destky”, Cislem 15 a ohodnocém tfidou “patractky”. Zhruba
kazdy paty vzorek byl ohodnocerfidousum, atjeho atribut byl jakkoliv z vySe uvedepch.

Vysledek

Splnilo se @ekavari, Ze zadry z klasifikatord tfidu Sum to klasifikace vibecnezahrne Neob-
sahuje tott Zadny atribut, podle kté&ho by tak bylo sgvré Wwinit.
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Obrazek 3.14: Diagnostigkgraf klasifikace datasetu s @he z&unglou Fidou
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Kapitola 4
Zaver

Tato péace néla zalkol zhodnotitvlastnosti klasifikator(, které ovliviuji UspéSnostklasifikace
v rliznych typech datadw. V prvni ¢asti bylcterél na frehledow Grovni sezéamen s dataminingem
obecré a postze podrobéji i s principy, na kteych pracujmodely, jejictz vlastnosti jsme porovavali.
Predstavili jsme si prosed SAS EM, kteé uma@nuje ryché a snada feSeri dolovadch Ukold.
Béhem porovavan vysledk klasifikace(iCelow zvolerych datasét jsme d&li k néktefym poz-
natkim, ktee porékud gectily naSe @ekavari. Dosli jsme k rékteym zavérim, kteé pomohou
i laickému wivateli, manderovi, studentovidpe pochopipodstatu dokfe zformulovagé dolovad
tlohy a zakladn hlediska jej UspgSnosti. Budouch maznych ro&ifen pro tuto oblast se nafi
hned rekolik, zalezi jakym snmérem se hodime vydat, moje [@ce se souitdila pouze na modely
klasifikace, nalzi se ostathzmifovare modely - shlukovan predikce, asocii pravidla. Pokud
bychom se za#fili na spise nalrovai detaill prace, je mané vlastnosti modél porovravat v pod-
statré vetSich podrobnestechgetreé stanovenurciteho grenos@ho systmu metrik pro porovavari.
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Dodatek A
Priloha

Na pfilozerem nediu (cd-rom) Ize n&zt elektronickou podobu tohoto text&echny porovavare
datasety (¢etré zde neznfiovarych) a jejich sledky v podok diagnosticich grafl.
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