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Predslov

NajroznejSie komercné zariadenia a vedecké pristroje chflia denne neuveritefné
mnoZzstva stale zlozitejSich dat. To isté plati o exponencialne sa rozrastajicom
mnoZzstve dat publikovanych v rbznych typoch médii, ako napr. web. MoZnosti
analyzy takychto mnoZstiev dat uz davno presahuju ludské moznosti, a tak
sucasna doba je charakteristicka mnozstvom elektronicky dostupnych dat na
jednej strane, ale ¢asto nedostatkom znalosti na strane druhe;j.

Tato medzeru sa snazia vyplnit metdédy objavovania znalosti, ktorych
shahou je extrahovat nové, platné a potencidlne uZito¢né znalosti z velkych
objemov dostupnych dat. Toto spravidla nie je mozné dosiahnut plne
automatickym postupom, ale do procesu vstupuje Casto Clovek, ktory méze
svojimi zasahmi dosiahnut optimalne alebo takmer optimalne vysledky
v podobe novych znalosti vyuZitelnych pre zvySenie ziskov z predaja,
zaujimavé inovacie svojho produktu, odhafovanie podvodov, podpore
rozhodovania a pod.

KedZe rozsah poznatkov v oblasti objavovania znalosti v poslednych 10-
12 rokoch rychlo narastd ajednou zvied, ktora do tejto multidisciplinarnej
oblasti vyrazne prispieva vysledkami vyskumu je umeld inteligencia, Katedra
kybernetiky aumelej inteligencie otvorila v Skolskom roku 2001/2002
v Studijnom odbore Umeld inteligencia predmet srovhakym nazvom, t,j.
Objavovanie znalosti. Cielom tohto predmetu je oboznamit Studentov s
hlavhymi poznatkami v tejto prudko sa rozvijajucej a aplikaCne velmi Sirokej
oblasti.

Tento ucebny text by mal Studentom poskytnat zakladny Studijny
material v slovencine, kedZe podla mojich poznatkov takyto v suCasnej dobe
nie je k dispozicii, ale poskytuji aj mnozstvo odkazov na dalSie zaujimavé
publikdcie a zdroje v cudzojazyénej literatire. Skriptd mézu byt cennym
zdrojom teoretickych poznatkov pre odbornikov z praxe, zaoberajicich sa
problematikou ,data mining"“ a objavovania znalosti v SirSom.

Okrem dostupnej literatlry a dalSich zdrojov autor pri pisani tychto skript
vychadzal aj zo svojich sklsenosti ziskanych pocéas rieSenia vyskumnych
projektov GOAL' (On-line analyza geografickych informécii, integrécia geoinfor-
macnych systémov a technolégii datovych skladov), CLUE? (Vyhodnotenie
metdd zhlukovania) a TEXAS? (Analyza textov boli), ako zodpovedny rieSitel a
projekt Integracia prostriedkov inteligentnych technol6gii® ako riesitel.

Na tomto mieste by som chcel vyjadrit podakovanie obom recenzentkam
za starostlivé precitanie rukopisu, opravu mnohych formalnych aj vecnych chyb
a za cenné pripomienky anamety, ktoré obohatili obsah predkladaného
ucebného textu.

V KoSiciach, januar 2003 autor

1 INCO Copernicus projekt & 977091 financovany Eurdpskou komisiou, rieSeny v rokoch 1998 — 2001
2 Bilateralne rakiisko-slovenské vyskumné projekty financované Rakiiskym tistavom pre vychodnd
ajuhovychodnt Eurépu. CLUE bol rieSeny v rokoch 1999-2000 a nésledne TEXAS v rokoch 2001-2002
3 VEGA projekt 1/5032/98 financovany MS SR
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1 Proces objavovania znalosti v databézach

V prvej kapitole budl vysvetlené zakladné pojmy, najma definicia procesu
objavovania znalosti a struéna charakteristika jeho jednotlivych krokov.
V dalsom potom budld predstavené niektoré najCastejSie sa objavujlce
aplikacné oblasti, ako aj konkrétne priklady systémov vyuzivajacich metddy
objavovania znalosti v praxi.

1.1 Zakladné pojmy

Objavovanie znalosti v databazach (KDD - Knowledge Discovery in
Databases) [5], [9], [10] je proces (semi-)automatickej extrakcie znalosti
z databaz. Extrahované znalosti musia byt

e platné (v Statistickom zmysle)
¢ doposia I'nezndme a
e potencialne uzito ¢né (pre dané pouZitie).

1.1.1 Niektoré zakladné vlastnosti procesu KDD

To, Ze objavovanie znalosti v databazach je proces, znamend, Ze sa
sklada zviacerych krokov. Jednotlivé kroky procesu KDD budd struéne
popisané v dalSej Casti. Aj ked ich postupnost je pevne dana, realizacia
samotného procesu uz nie je len jednoduchy automaticky prechod jednotlivymi
deterministickymi krokmi, ale méa dva podstatné atribdty.

Tento proces spravidla nie je mozné plne automatizovat, resp. jeho
plnou automatizaciou len tazko dosiahneme optimalne vysledky v podobe
skuto€ne cennych znalosti, ktoré mdzu priniest reélny zisk, resp. prinos. Z tohto
dévodu je Ucelna, ba priam nevyhnutna asistencia ¢loveka, ktory rozhoduje
o vybere vhodnych operécii, algoritmov a ich parametrov v ramci jednotlivych
krokov procesu KDD. Naviac len c¢lovek modze s kone€nou platnostou
rozhodn(t, ktora z objavenych znalosti je natolko nova a uzito€na, aby sa dala
s uspechom aplikovat' v skiimanej aplik&cii.

Z vySSie uvedeného vyplyva, Ze tento proces je vramci svojich
jednotlivych krokov nedeterministicky, s mnohymi moznymi alternativnymi
rozhodnutiami v kazdom zo svojich krokov. Vyber alternativhej operécie,
algoritmu, alebo zmena jeho parametrov potom nutne vedd k inym vystupom,
€o nasledne ovplyviiuje dalSie kroky. Preto vramci procesu KDD c¢asto
dochadza k iteraciam v ramci jedného alebo viacerych jeho krokov s ciefom
dosiahnut ¢o najlepsi vysledok.

Proces objavovania znalosti z databaz je preto iterativny a interaktivny .

Dalsou vyznamnou charakteristikou procesu KDD je jeho
multidisciplinarnos ¢. Uz na prvych konferenciach venovanych tejto
problematike® bola zjavna participacia vedcov zréznych oblasti vyskumu.
NajsilnejSie zastupené oblasti su:

'V roku 1989 sa uskutoénil prvy medzinarodny workshop, od roku 1995 medzinarodna
konferencia o KDD v USA, od roku 1997 potom aj Eurépska konferencia o KDD (PKDD)
a Pacificko-azijska konferencia o KDD (PAKDD) a pribudaju aj dalSie.
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« Statistika (vhodna najma na spracovanie numerickych dat, testovanie
hypotéz a pod.)

e umeld inteligencia, zastipend najma& strojovym  ucenim
(prehladavanie, zameranie na symbolické data)

» databazové systémy (Skalovatelnost na obrovské mnozstva dat, nové
datové typy, integracia s komerénymi databazovymi systémami)

Ale vyznamnu ulohu hraju napr. aj rézne techniky vizualizacie a pod.

1.1.2 ,Data mining“

Je potrebné upozornit na rézne pouzivanie niektorych s KDD suvisiacich
pojmov. Najma v komerc¢nej literatdre sa €asto pouZziva skoro vyhradne pojem
.data mining“ (DM), €o by sme mohli prelozit ako dolovanie déat. Pritom sa Casto
mysli cely proces vratane ziskania a predspracovania dat, ako aj vyhodnotenia
ziskanych znalosti a nielen aplikacia inteligentnych metdd na ich ziskanie, ako
je to akceptované vacsinou vedeckej komunity v oblasti objavovania znalosti.

Okrem toho sa sporadicky vyskytuji aj dalSie oznacenia, ako ,knowledge
mining from databases", ,knowledge extraction®, ,data/pattern analysis”, ,data
archeology” [10] a pod.

Uvedeny pojem dolovanie dat ma eSte jednu nevyhodu, asice, Ze
celkom nezodpoveda vyznamovému ramcu slovesa dolovat, ktoré sa spaja
spravidla podstatnym menom vyjadrujlicim ciel tohto procesu (napr. dolovat
zlato alebo dolovat' Zeleznu rudu), nie jeho prostriedok (nedoluje sa skala).

Preto v dalSom texte bude anglicky pojem ,data mining“ (DM) prekladany
slovenskym ekvivalentom dolovanie v datach abudeme pod nim chapat iba
jeden krok v procese KDD tak, ako je to akceptované vacsSinou vedeckej
komunity v tejto oblasti.

Nazov skript je eSte vSeobecnejsi, kedZze sa neobmedzuje len na
objavovanie znalosti z databdz, aj ked tejto problematike je venovana vacsia
Gast skript, ale pojednava aj o objavovani znalosti z textov.

1.2 Jednotlivé kroky procesu objavovania znalosti v databazach

Jednotlivi autori uvadzaji rézne pocty krokov v procese KDD, avSak mozno
v nich vysledovat jednoznaéné suvislosti. Clenenie jednotlivych krokov procesu
KDD podrla piatich vybranych zdrojov ([5], [9], [12], [13] a [15]) je zhrnutych
v nasledujucej tabulke v snahe zosuladit a porovnat ich spolo¢né vlastnosti.

Z tabulky je zrejmé, Ze jednotlivi autori sa na proces KDD divaju na
réznej Grovni podrobnosti, niektoré kroky tohto procesu sa u réznych autorov
prekryvaja, resp. si pomenované trocha odliSnymi nazvami. Ako vysledok ich
dokladnejSej analyzy asnahy identifikovat naozaj klGc¢ové kroky mozno
nakoniec definovat nasledovné c¢lenenie procesu KDD (vid. Tabulke 1.1 —
okrem tu uvedenych definicii boli zohladnené aj [6] a [10]).

1. Definicia a analyza cielovej Ulohy

Ziskanie relevantnych dat a ich porozumenie
Predspracovanie dat

Dolovanie v datach

Vyhodnotenie najdenych vzorov a identifikacia znalosti

ok wnN
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6. Aplikacia ziskanych znalosti a vyhodnotenie ich pouzitia

Simoudis |Mannila Fayyad et al. [9] Brachman Kldsgen a
[15] [13] Yy ' a Anand [5] | Zytkow [12]
pochopenie |Stadium  aplikacnej|identifikacia gifr'lr;:ﬁ';a
domény domény tlohy analyzs
cielovej tlohy
, . tvorba cielovej | identifikacia
vyber dat o . .
____________________ mnoziny dat dat
Cistenie a predspra-| .. s pochopenie
covanie dat Cistenie dat a priprava dat
transfor- priprava redukcia a projekcia
. ... |datovej dat
méacia dat . S -
mnoziny , .| vyvoj modelu | nastavenie
vyber funkcie SR
. vyhladavania
dolovania .
znalosti
. . |vyber DM algoritmu vyhlada}vanle
objavovanie , ., |znalosti
DM Analyzadat ——— -
vzorov - DM zjemnovanie
DM .
znalosti
interpretad- | spracovanie . | Aplikacia
. . , : . generovanie . .
cia objavenych |interpretacia . znalosti pri
. vystupu L
vysledkov |vzorov | R rieSeni Ulohy
vwuitie nasadenie
y pouZitie objavenych a praktické
vysledkov . .
) znalosti vyhodnotenie
Vv praxi SV
rieSenia

Tabulka 1.1 Anal6égia medzi roznymi definiciami procesu KDD

1.2.1 Definicia a analyza ciefovej ulohy

Samotny proces KDD za¢ina uz analyzou konkrétnej realnej ulohy,
pochopenim existujucich znalosti odanej doméne a starostlivym
definovanim ciela procesu, kedZze ma ist o n4jdenie doteraz neznamych
a potencialne uzitoénych znalosti. Priklady niektorych najCastejSie sa
vyskytujacich realnych udloh, pri ktorych sa proces KDD oplati pouzit, su
uvedené v nasledujlcej Casti.

1.2.2 Ziskanie relevantn ych d &t a ich porozumenie

Ked je uz zrejmé, €o by sa malo aplikaciou procesu KDD dosiahnut, aky typ
znalosti by sa mal objavit, je potrebné sa zamerat na ziskanie relevantnych
dat, t.j. napr. pre kazdy atrib(t v existujlcich databazach je potrebné rozhodnut,
¢i je relevantny pre danu ulohu, alebo nie. Rovnako je nutné sa zamysliet nad
tym, ktoré data mimo dostupnych databaz danej organizacie (t.j. z externych
zdrojov) by mohli byt uzito€né pri hfadani novych znalosti.

Datam je potrebné tiez dobre porozumiet, aby z nich extrahované
znalosti mohli naozaj viest krieSeniu cielovej udlohy. To znamena, Ze je
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potrebné rozhodnut, €i je k dispozicii dostatoény pocet atribUtov a dostato¢ne
relevantna vzorka prikladov pre extrahovanie platnych znalosti.

1.2.3 Predspracovanie d at

Predspracovanie déat zahffia podla [10] okrem vyberu relevantnych dat dalSie
tri hlavné Cinnosti, a sice

« Cistenie dat, t.j. odstranenie zasumenych a nekonzistentnych dat. Az
potom je mozné relevantné déata z rdznych zdrojov integrovat.

» Integracia dat zviacerych, ¢asto heterogénnych zdrojov. Tu je
potrebné rieSit aj otadzku fyzického spristupnenia jednotlivych
datovych zdrojov, spdsob ich presunu a ulozenia do integrovaného
zdroja, Ci uZ je to existujica komeréna databaza, externy subor alebo
datovy sklad.

» Transformacia dat do reprezentacie vhodnej pre dany ciel KDD.
Okrem cielovej Ulohy a typu znalosti, ktoré chceme objavovat m4 na
vyber transformacnych operacii znacny vplyv aj konkrétny algoritmus
DM, ktory sa vybera v nasledujucom kroku.

1.2.4 Dolovanie v d atach

Kracovym krokom procesu KDD je dolovanie v datach (DM), teda aplikacia

inteligentnych metdéd pre ziskanie platnych vzorov (patterns). V tejto faze

procesu teda eSte nehovorime o znalostiach, ktoré vznikaju az vhodnym

vyberom z vygenerovanych vzorov a ich aplikovanim v kontexte rieSenej ulohy.
Medzi hlavné ulohy DM patria:

* Popisné dolovanie v datach (zovSeobecriovanie, t.j. popis skupiny
pribuznych objektov), resp. diskriminacia (t.j. porovnanie jednej alebo
viacerych rozdielnych skupin objektov)

» Prediktivhe dolovanie v datach predstavuje kontrolované ucenie,
v rdmci ktorého sa tvori model pre klasifikaciu (v pripade ak je cielovy
atribat symbolicky), alebo predikciu (ak je ciefovy atribat numericky)
hodn6t cielového atribltu pre nové objekty.

* Medzi dalSie ulohy DM patria napr. zhlukovanie (identifikacia skupin
podobnych objektov) a asociacéné pravidla (hfadanie zaujimavych
asociacii v spravidla velkych transakénych databazach)

1.2.5 Vyhodnotenie n ajdenych vzorov a identifik acia znalost i

Vysledkom aplikacie algoritmov DM je mnoZina vzorov (ich forma zavisi na
type zvolenej ulohy DM, ako aj na vybranom algoritme DM), ktoré je potrebné
analyzovat’ a z ktorych je nevyhnutné vybrat’ tie, ktoré reprezentuju skutoéne
nové a potencialne uzito¢né znalosti ved(ce k rieSeniu cielovej tlohy.

Uz samotné algoritmy DM robia selekciu medzi najdenymi vzormi a to
s prihliadnutim na ich platnost (napr. hladaju len Statisticky dostatoéne
vyznamne zastupené vzory) ado istej miery uZitoCnost (ak je mozné
formalizovat nejaki mierku uzitoénosti ako napr. spolahlivost u asociacnych
pravidiel, alebo priemernu presnost’ u klasifikacnych a predikénych modelov).

Koneé¢né slovo ale patri ¢loveku, expertovi na danu aplikaénu oblast,
ktory posudi skuto€nu hodnotu objavenych vzorov a ich vyuZzitelnost pri rieSeni

4
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cielovej ulohy. Ak kvalita ziskanych vzorov nie je uspokojiva, cely proces
pokraCuje dalSou iterdciou. To méze znamenat navrat k predchadzajucemu
kroku (DM) a zmenu nastavenych parametrov, resp. vyber iného algoritmu, ale
aj hlbSiu zmenu, napr. v rozsahu, alebo reprezentécii dat vstupujucich do DM,
t.j. ndvrat az ku kroku 3, alebo dokonca 2.

1.2.6 Aplik acia ziskan ych znalost i a vyhodnotenie ich pouzitia

Ak je expert s vyberom vzorov v predchadzajicom kroku spokojny a rozhodne
o Ucelnosti ich pouZitia pri rieSeni cielovej Ulohy, znamena to, Ze najdené zdroje
sa stali novymi a potencialne uzitoénymi znalostami v problémovej doméne.

AvSak ich skuto&nd hodnotu méZe preukédzat az ich vyuZitie v praxi,
preto do procesu KDD je zahrnutd aj tato, findlna faza, predstavujica akusi
realnu spatna vazbu celého procesu.

Najskor je potrebné objavené znalosti pretransformovat’ na konkrétne
rieSenie a nasadit ho do redlnej praxe. Toto sa potom s primeranym ¢asovym
odstupom vyhodnocuje, aby sa vycislil konkrétny efekt rieSenia navrhnutého
pomocou procesu KDD.

1.3 Smerom k Standardizacii procesu KDD

Z predchadzajlicej Casti je zrejmé, Ze existuje mnoho nazorov na c¢lenenie
a popis procesu KDD. VSetky tieto definicie ([6], [9], [10], [12], [13], [15])
zdielaju zakladné aspekty na vysSej urovni, ale liSia sa do urcitej miery na
detailnejSich Urovniach. Jednym z nebezpecenstiev takéhoto stavu je to, ze
kazda organizacia sleduje svoj vlastny procesny model a systematické
porovnanie a vyhodnotenie procesov a nastrojov pre objavovanie znalosti je len
velmi tazko mozné.

Preto su logické snahy o Standardizaciu procesu KDD. Hlavnou aktivitou
v tomto smere je iniciativa CRISP-DM [4] (Cross Industry Standard Process for
Data Mining). Vysledkom tejto iniciativy je velmi nadejny krok smerom k definicii
Standardnej metodologie, ako aj pociatoéné voditko pri uskutoériovani projektov
objavovania znalosti.

Pohlad CRISP-DM [14] na objavovanie znalosti a dolovanie v datach
pozostava zo 6 faz (vid. Obr. 1.1), medzi ktorymi existuju Gzke vztahy a vzdy sa
vyzaduje prechod jednym aj druhym smerom medzi jednotlivymi fazami (vid.
[4]). Ide o nasledovnych 6 faz:

Faza pochopenia (redlneho) problému sa zameriava na pochopenie
obchodnych alebo inych cielov apoziadaviek asnazi sa ich
pretransformovat na konkrétnu definiciu Ulohy dolovania.

Faza pochopenia déat zaina pociatoénym zberom dat, pokracuje aktivitami pre
podrobné oboznamenie sa s datami, zistenie ich kvality a charakteru,
pripadne zistenim podmnoZiny dat zaujimavych pre dalSi vyskum.

Faza pripravy dat zahriuje vSetky aktivity potrebné pre vytvorenie mnoziny dat
pre modelovanie. Operacie vykonavané vramci pripravy dat vacsinou
prebiehaju viackrat v nepredpisanom poradi. Patri sem vyber tabuliek,
prikladov, atributov, ako aj ich transformaécia a Cistenie.

Faza modelovania je charakterizovana vyberom a aplikovanim nejakej metody
modelovania, nastavenim a vyladenim jej parametrov na optimalne hodnoty.
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Obr. 1.1 CRISP-DM procesny model pre KDD

KedZe vacsSina metdd méa Specifické poziadavky na formu déat, tu je
nevyhnutnd Uzka interakcia s predchadzajicou fazou pripravy dat.

Faza vyhodnotenia. Vtejto etape su uZ k dispozicii velmi kvalithé modely
z pohladu dolovania v datach, ale je potrebné ich vyhodnotit z pohladu
stanovenych obchodnych alebo inych cielov.

Faza nasadenia ziskanych modelov mbéze byt pomerne jednoduchd, ak ide
0 vygenerovanie spravy, ale mbze to byt aj nieCo zlozitejSie, ako napr.
implementacia opakovatelného procesu KDD pre danu aplikaciu.

V nasledujucich ¢astiach s struéne popisané hlavné uGlohy vykonavané

v ramci jednotlivych faz procesu KDD podla Standardu CRISP-DM [14]. Pre

kazdu ulohu su uvedené jej vstupy a vystupy.

1.3.1 Pochopenie problému - 1. faza

Tato faza ma spinit Styri hlavné ulohy. Prvou je stanovenie obchodnych
cielov. Zanedbanie tejto Ulohy totiz méze velmi lahko viest k namahavému
hladaniu spravnych odpovedi na zle formulované otazky. Vystupom tejto Glohy
su:

* pozadie — akékolvek informacie o pozadi daného problému, ktoré su
zname na jeho zaliatku a mdzu byt eventualne vyuzité v procese
KDD,

« obchodné ciele — popis primarnych cielov z obchodného pohladu,

e kritéria obchodného Uspechu — veli¢iny, podla ktorych je mozné

presne vyhodnotit obchodny prinos projektu.

Druhou ulohou je ohodnotenie situacie. Tu ide o detailné zhodnotenie
dostupnych zdrojov, ohrani¢eni, predpokladov ainych faktorov, ktoré je
potrebné brat do Uvahy pri stanoveni ciefov DM atvorbe planu projektu.
K vystupom z tejto lohy patri:

6
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e inventar zdrojov — zoznam vSetkych dostupnych zdrojov, ato
personalnych, datovych, vypoctovych a softvérovych

e poziadavky, predpoklady a ohrani¢enia — ide o zoznam vSetkych
obmedzeni projektu vratane ¢asu ukoncenia; zrozumitelnost a kvalita
vysledkov, bezpecnost, ale aj pravne otazky, predpoklady o datach,
podmienky platnosti vysledkov a ohranic¢enia na dostupnost’ zdrojov

* mozné rizikd — zoznam moznych rizik a zodpovedajdcich akcii

e terminolégia — ide o glosar pouzitej obchodnej ale aj DM terminolégie

e analyza nakladov aprinosov - porovnava néklady projektu

a potencialne prinosy pre €innost firmy (organizéacie)

Tretou ulohou je uréenie ciefov dolovania v datach. Hlavnou snahou
v ramci tejto Ulohy je transformovat obchodné ciele na ciele DM. Obchodné
ciele totiz pouzivaju obchodnu terminolégiu, zatial ¢o ciele DM su formulované
v Cisto technickych pojmoch (napr. klasifikacia, zhlukovanie a pod.). Takze
vystupmi su:

» ciele dolovania v datach a

e kritéria Uspechu v technickych pojmoch (typickym prikladom je

pozadovana minimalna presnost predikcie).

Poslednou ulohou prvej fazy procesu KDD podrla Standardu CRISP-DM
je vytvorit’ plan projektu. Ide vlastne o Specifikaciu planu projektu, ktory
povedie k splneniu cielov DM, atym aj splneniu pbvodne stanovenych
obchodnych cielov.

1.3.2 Pochopenie dat - 2. faza

Aj druha faza procesu KDD podla CRISP-DM pozostava zo Styroch aloh. Prvou
znich je pociatoény zber déat. Ide tu vlastne o spristupnenie vSetkych
relevantnych dat uvedenych v inventari zdrojov (vid. vySSie). Vystupom tejto
Ulohy je sprava o pociatocnej mnozine dat popisujica metddy pouzité pre
ziskanie dat a pripadné problémy, ktoré sa pritom vyskytli.

Druhou Ulohou je popis dat. Jej vysledkom je sprava popisujuca data
(ich format, mnoZstvo, oznacenia jednotlivych atribitov arbézne dalSie
prehladové vlastnosti (podrobnejSie vid v nasledujicej kapitole venovanej
datam).

Verifikacia kvality dat pozostava z kontroly kvality dat vSimajuc si ich
Uplnost, korektnost, chybajice data apod. Vyslednd sprava o kvalite dat
uvadza vSetky zistenia a diskutuje mozné rieSenia objavenych problémov.

Prieskum dat zahfha uz prvé analyzy dat pomocou rbéznych
vizualiza¢nych technik, uvazuje distribaciu klu€ovych atribatov, ich vzajomné
vztahy, vlastnosti vyraznych podskupin dat a jednoduché Statistické analyzy.
VSetky zistenia sa zhrnu do vyskumnej spravy, vratane prvych zisteni a hypotéz
a ich vplyvu na zvySok projektu.

1.3.3 Priprava dat — 3. faza

Vo vSeobecnosti ma tretia faza procesu KDD podla CRISP-DM metodolégie
dva hlavné vystupy, a sice mnozinu dat pripravenu pre dalSie fazy a popis tejto
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mnoZziny, ktory charakterizuje vykonané pripravné operacie. Mozno tu v3ak
identifikovat' pat SpecifickejSich uloh.

Vyber dat pokryva manudlnu a automaticki selekciu atribdtov, ale aj
redukciu poctu hodndt, napr. pomocou diskretizacie, a pod. Kritéria pre vyber su
relevancia vzhladom k stanovenym cielom DM, technické ohranicenia
i poZiadavky na kvalitu. Vystupom je oddvodnenie vyberu/vyli¢enia danych dat.

Cistenie dat na zaklade spravy o kvalite dat z predchadzajlcej fazy je
Glohou zvysit kvalitu dat na poZzadovanu uUroven. Ide napr. o vyber vhodnej
podmnoziny dat, doplnenie chybajacich hodnét apod. Vysledna sprava
o Cisteni dat popisuje rozhodnutia a operacie na ich zaklade vykonané s datami,
ako aj diskusiu o ich moZnom vplyve na vysledky analyz.

KonStrukcia dat zahriiuje napr. generovanie odvodenych premennych,
celkom novych zaznamov alebo transformované hodnoty existujdcich
premennych. Vystupmi st potom vSetky odvodené premenné, vygenerované
zaznamy a transformované data.

Integracia dat sa snazi kombinovat informéacie z viacerych tabuliek
alebo zdznamov pre generovanie novych zaznamov alebo hodnét. Vystupom
su zlucené data (obsahujuce rbézne informéacie o rovnakych objektoch
z viacerych tabuliek) alebo agregované data (zahffiaju operacie pre vypocet
novych hodnét sumarizaciou informécii z viacerych tabuliek alebo zdznamov).

Formatovanie dat predstavuje najma syntaktické modifikacie dat, ktoré
nemenia ich vyznam, ale vyZaduje si ich modelovaci nastroj. Typickymi
vystupmi sU preusporiadané atribaty alebo zaznamy, resp. preformatované
data.

1.3.4 Modelovanie — 4. faza

Téato faza procesu KDD podla CRISP-DM zahfha opat Styri tlohy.

Vyber techniky modelovania, ktorého vystupmi su technika
modelovania (pripadne viac technik) a Specifické predpoklady, ktoré musia data
spifiat (napr. Zze sa nesmu vyskytnGt chybajice hodnoty, klasifikagny atribat
musi byt symbolicky a pod.)

Vygenerovat navrh testovania, t.j. skér ako sa vytvori model je potrebné
vygenerovat procediru, ktorou sa bude testovat kvalita vygenerovanych
modelov (napr. oddelenie trénovacej a testovacej mnoziny). Vysledny navrh
testov teda obsahuje zamysSlany plan trénovania, testovania a vyhodnotenia
modelov.

Vybudovanie modelu spoc¢iva v aplikacii vybranej techniky na
pripravené data a vytvorenie jedného alebo viacerych modelov. Vystupom sl
pouzité nastavenia parametrov danej techniky modelovania, spolu
s odoévodnenim ich vyberu. Samotny model (modely) ajeho (ich) popis(y)
obsahujlci o¢akavanu presnost, robustnost, ako aj mozné nedostatky.

Ohodnotenie modelu spociva v interpretovani vysledkov modelovania
v kontexte kritérii ispechu DM (stanovenych v ramci prvej fazy) a navrhnutého
testovania (vysSie). Typicky ide o pouzitie Statistickych vyhodnoteni a inych
dostupnych mechanizmov pre dana ulohu DM. Vysledné ohodnotenie modelov
sumarizuje vysledky tejto Ulohy a obsahuje rebri¢ek vygenerovanych modelov
usporiadanych podla ich kvality. Vysledkom mdéze byt aj zmena nastavenych
parametrov a nasledna nova iteracia tejto tlohy.
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1.3.5 Vyhodnotenie — 5. faza

Prvou ulohou je vyhodnotenie vysledkov. Zatial ¢o ohodnotenie modelu
v predchadzajucej faze interpretuje vysledky z pohladu kritérii Uspechu DM,
vyhodnotenie v tejto predposlednej faze procesu KDD podla CRISP-DM
vyhodnocuje model podla pévodnych obchodnych cielov a kritérii Uspechu.
Vystupom je celkové vyhodnotenie s definitivnym stanoviskom, &i projekt uz
naplnil pdvodne stanovené obchodné ciele.

Posudenie procesu zhodnoti cely proces (nielen vysledny model).
Cielom je urcit, Ci existuje nejaky dolezity faktor alebo uloha, ktord bola
zanedbana. Vystupom su doporucenia dalSich aktivit, alebo aj genericka
procedura pre tvorbu relevantnych modelov v buduicnosti.

Stanovenie dalSich krokov projektu. Ide o rozhodnutie alebo ukoncit
projekt a prejst do fazy nasadenia, alebo iniciovat dalSie iteracie, alebo pripravit
novy DM projekt. Vystupom je zoznam moznych akcii spolu s dévodmi pre
a proti kazdej uvedenej alternativy. Zaverom je vybrana jedna z nich — finélne
rozhodnutie.

1.3.6 Nasadenie — 6. faza

Prvou ulohou je vypracovat’ plan nasadenia vysledkov DM do praxe.
Vystupom je teda plan nasadenia popisujlci stratégiu nasadenia.

Plan monitorovania a udrzby ma pomoct vyhnut sa zbytoCne dlhym
obdobiam nekorektného pouzivania vysledkov DM. Ide o spdsob monitorovania
zavadzania vysledkov DM do kaZdodenného Zivota a ako ho dalej efektivhe
sledovat.

Zaverecénda sprava na konci projektu moéze obsahovat sumar projektu
a skusenosti, alebo finalnu prezentaciu vysledkov DM, alebo oboje.

Posudenie celého projektu a zhodnotenie, ¢o bolo dobré a ¢o zlé, ¢o je
potrebné zlepSit. Vystupom je dokumentacia skisenosti, obsahujica napr.
.pasce”, zavadzajuce postupy, tipy pre vyber najvhodnejSej DM metddy
v podobnych situaciach a pod.

1.4 Typické aplikacie objavovania znalosti v databazach

1.4.1 Marketing

V tejto oblasti ide najCastejSie 0 analyzu databazovych dat o zakaznikoch, napr.
segmentacia trhu, t.j. identifikacia réznych skupin z&kaznikov (to umoziuje
presnejSie zamerat urciti marketingovi kampan, alebo vhodne nastavit ponuku
vypredajov a pod.), alebo predpovedanie budlceho spravania sa zakaznikov
(napr. identifikacia zdkaznikov, ktori st nachylni zmenit’ svojho predajcu).

Systém Spotlight [2] napriklad analyzuje data o predajoch zo
supermarketov, nachadza signifikantné zmeny v predajnych mnoZstvach
niektorého produktu a odhaluje savislosti medzi tymito zmenami a ich pricinami
ako napriklad zmena ceny.

1.4.2 Individuélna reklama a elektronicky obchod

Mnohé firmy ponukaju pre svojich zakaznikov sluzby na internete zadarmo.
Zakaznici dostanu pre takéto sluzby svoj osobny Ucet, cez ktory svoj pristup na
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internet realizuju. Takyto GCet umoznuje firme vytvorit si velmi presny profil
pouZivatela, ktory umoZfuje prispdsobit reklamy, ktoré sa pouZivatefovi na
obrazovke zjavujd, jeho surfovaniu na webe, alebo jeho osobnym ddajom ako
vek, pohlavie, alebo bydlisko.

Konkrétnym prikladom je AltaVista FreeAccess [1], ponukajuci
zakaznikovi pristup na internet zadarmo, ak sa registruje a zada svoje osobné
Udaje. Kazdy jehol/jej pristup na internet je potom sledovany. Pomocou technik
objavovania znalosti je spravanie sa zakaznikov na internete analyzované.
Vystupy takejto analyzy su na jednej strane zaujimavé pre firmy, ktoré chcu
ponukat svoje produkty cez AltaVista amézu takto spoznat svojich
potencialnych zdkaznikov a na druhej strane mozno tieto znalosti vyuZit na to,
aby sa zakaznikovi neprezentovali vSetky reklamy, ale iba tie, ktoré
pravdepodobne zodpovedaju zakaznikovym potrebam.

Inym prikladom je dennik New York Times [11], ktory ponuUka pristup cez
www zadarmo. Opat sa ale musi pouZivatel takejto sluzby registrovat a zadat
osobné udaje ako e-mail, vek, pohlavie, prijem a poStové smerovacie cCislo. Za
pomoci tychto uUdajov ainformécii o pohybe na www je moZné robit
predpovede, nakolko je pravdepodobné Ze dotyény si kipi nejaky vyrobok,
alebo asociacie medzi tym, ¢o pouZivatelia kupuju a aké ¢lanky v denniku
¢itaja.

Amazon.com [3] vyuZiva informécie o poStovom smerovacom cisle
a emailovej adrese na vytvaranie tzv. nakupnych skupin (t.j. skupiny podobnych
zakaznikov ako napr. mesto Los Angeles, alebo Harvardska univerzita a pod.).
Clenom takejto skupiny potom posiela ponuky typickych produktov, ktoré sa
v danej skupine ¢asto kupuja.

1.4.3 Odhalovanie podvodov

Odhalovanie podvodov napr. pri bankovych prevodoch, alebo operaciach
s kreditnymi kartami, ale aj pri telefonatoch v mobilnych sietach, je jednou
z najvyznamnejSich aplikacii objavovania znalosti. Len v Spojenych Statoch
napriklad ro¢ne stoja ,klonované podvody* pri telefonatoch v mobilnych sietach
tamojSich operatorov a zdkaznikov niekolko sto milionov dolarov!

NYNEX [7] napriklad vyvinul systém na rozpoznavanie podvodov pri
mobilnych telefonatoch. Tento systém si vytvara pre kazdého zékaznika profil
jeho typického spravania pri telefonovani a pri vyznamnej odchylke od tohto
spravania generuje alarm. Tento systém vyuziva techniky objavovania znalosti
ako su generovanie pravidiel a neurénové siete.

1.4.4 Astrondtmia

Za pomoci teleskopov sa ziskava obrovské mnozstvo najr6znejSich dat, ktoré
nie je mozné manualne spracovat. Napr. v ramci projektu Palomar Observatory
Sky Survey sa ziskali 3 TB obrazovych dat obsahujlcich priblizne 2 miliardy
astronomicky relevantnych objektov.

Systém SKYCAT [8] najskér vykonava segmentaciu obrazov a uréi pre
kazdy najdeny objekt 40 réznych atribatov. Tieto objekty sa potom za pomoci
rozhodovacieho stromu automaticky klasifikuji do skupin (napr. rézne typy
hviezd, resp. galaxii), ¢o je zakladom pre dalSiu (manuélnu) astronomicki
analyzu. Systém SKYCAT je na jednej strane omnoho rychlejSi ako manualna
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klasifikacia a na druhej strane umoziiuje klasifikovat aj velmi vzdialené objekty,
ktoré uz nemozno manualne klasifikovat.
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2 Data

Druha kapitola je venovand samotnym datam, ako zdroju pre ziskavanie
znalosti. Z pohladu procesu KDD, predstavenému v predchadzajicej kapitole,
pdjde najma odruhy atreti krok, tj. 1) Ziskanie relevantnych dat aich
porozumenie, resp. 2) Predspracovanie dat. Ak sa na to pozrieme cez formujuci
sa Standard CRISP-DM, tak ide o jeho druhu a tretiu fazu, t.j. Pochopenie dat a
Priprava dat.

V kapitole sU najskér uvedené zakladné suvislosti medzi datami
arealnym svetom, zdroje chyb pri ich merani a podmienky, ktoré musia byt
splnené, aby sme mohli povazovat najdené znalosti v takychto datach za
zodpovedajlce realite.

Samostatna Cast je venovana popisu najCastejSich typov dat, s ktorymi
sa pri objavovani znalosti méZzeme stretnat.

V dalSej Casti s potom uvedené niektoré zékladné charakteristiky dat,
ktoré je ucCelné o datach zistit hned na zaciatku s ciefom lepSieho porozumenia
a prehladu o datach a ich vyuZzitelnosti pre konkrétne ciele KDD.

ZvySna cCast kapitoly je potom venovana jednotlivym operaciam
predspracovania dat, ktoré sa najCastejSie pouZivaju za uCelom pripravy
datovych vstupov pre samotné dolovanie v datach.

2.1 Déta a realny svet

Data skimame s cielom objavit znalosti o svete. K tomu, aby sa na zaklade dat
objavené znalosti mohli povazovat za hodnoverny obraz realneho sveta, nutne
predpokladame nasledovné skuto¢nosti [10].

e Znalosti je mozné objavit v mnozine dat.
« Objavené znalosti si uzito€né a pouzitelné vo svete.
« Déata maju trvaly vztah (relaciu) k svetu, z ktorého boli ziskané.

» Vztahy vyskytujuce sa v datach mézu byt zmysluplne vztahované
k fenoménom realneho sveta.

Pritom svet pozostava z objektov (nielen fyzickych), ktoré vieme
identifikovat. Objavovanie znalosti skima vztahy medzi existujiucimi
objektmi . Objekty identifikujeme spravidla na zaklade mnoziny ich vlastnosti ,
ktoré je mozné merat. Napriklad auto s piatimi vlastnostami — znacka, pocet
dveri, farba, pocet valcov a poc¢et miest.

InStancia daného objektu teda predstavuje mnozinu konkrétnych,
nameranych hodnét vlastnosti za urcitych overujucich okolnosti. Napriklad auto
typu Skoda-Fabia, ktoré ma pat dveri, tmavomodra farbu, Stvorvalcovy motor
a kapacitu 5 miest je vlastne inStanciou objektu ,auto“, priCom namerané
hodnoty vy3Sie uvedenych piatich atribGtov st postupne: Skoda-Fabia, 5,
tmavomodra, 4, 5. Tieto hodnoty maju urcity typ platnosti. V tomto pripade je to
gas, kedy boli zistené (namerané). Casovy okamzik kedy boli data zistené
v tomto pripade tvori overujuce okolnosti.
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Merania pritom predpokladaju existenciu veli¢in, ktoré moZzno merat
a pristrojov, voci ktorym sa merania kalibruja [10]. Je potrebné si uvedomit, ze
pri merani vznikaju rézne druhy chyb. Ich najéastejSimi zdrojmi su nasledovné:

* Nepresnost kalibracného pristroja (napr. pravitko dihsie ako je
Standardna dlzka)

« Veli€¢ina nie je korektne porovnana s kalibratorom (napr. posun

pravitka a pod.)

* Nevyhnutna chyba presnosti (zaokrihlovanie na meratelné jednotky)

Prvy zdroj chyb vyvolava tzv. bias, €ize posun, systematicki chybu
merania. Druhy a treti zdroj chyb vyvolavaju nepresnosti r6znej velkosti. Tieto
pri opakovanom merani vytvaraju akysi zhluk bodov okolo toho ,spravneho
bodu“, zodpovedajuceho realnemu objektu sveta.

Okrem chyb merani, s ktorymi sa stretavame, je tu eSte jeden dbleZity
fenomén, a to su chybajlce data. Je vSak potrebné rozliSovat medzi skuto¢ne
chybajdcimi a prazdnymi hodnotami.

Chybajuce hodnoty su také, ktoré sice v datach nie su uvedené, ale
urcite existuju v redlnom svete, kde meranie prebiehalo. Prikladom méze byt
atribtt pohlavie, ktory pri zbierani Gdajov o zakaznikoch zabudol predavac
zaznamenat pri predavani tovaru.

Prazdne hodnoty prichadzaju do Uvahy u premennych, kde nemoZno
ocCakavat redlnu hodnotu, resp. jej nevyplnenie nesie Specifickl informéaciu. Ak
je napriklad sledovanou premennou typ Salatu, ktory si zamesthanec kuapi
k obedu. To, Ze hodnota takyto atribdt pre dany zdznam nenadobuda Ziadnu
hodnotu neznamend Ze ide o chybajidci hodnotu, ale Ze zamestnanec si Salat
nekupil. Takato hodnota je prazdna a tiez nesie urciti informéciu.

2.2 Typy dat

Data v databazach mézu mat velmi rozmanité formy. Vo vSeobecnosti mozno
hovorit o numerickych a symbolickych entitach [1]. Prva kategoria dat, teda
numerické atribity spravidla predstavuju Ciselné Udaje (napr. vyska 185 cm),
vektory Cisel (Ciselné vyjadrenie RGB zloziek farebného odtiena), alebo vo
vSeobecnosti mnohorozmerné polia Cisel (satelitny snimok uréitého Uzemia
v niekolkych frekvenénych kandéloch). Pritom definiéné obory hodn6t
numerickych atribitov mézu byt alebo spojité (ak ide o mnozinu reélnych,
pripadne racionalnych ¢isel), alebo diskrétne (v pripade mnoziny celych &isel).
Symbolické atribty sa pouzivaju pre popis nejakych kvalitativnych
vlastnosti (napr. hodnoty atribatu viditelnost mézu byt vybornd, dobra,
zhorSend, obmedzend, zla a pod.).
Okrem toho existuju eSte aj zlozené typy dat , t.j. atribGty ktoré tvoria
nejakd hierarchiu konceptov (napr. miesto trvalého bydliska, vid. Obr. 2.1).
NajdblezitejSia otdzka =z pohladu procesu KDD je, ako mozno
manipulovat s jednotlivymi typmi dat. Obzvlast zaujimavy je problém, ako
porovnat dve hodnoty konkrétneho atribdtu, napr. ako vyjadrit ich vzdialenost.
Pri nardbani s numerickymi datami je to pomerne priamociare, nakolko je
mozné pouzit Euklidovskd, Minkowského, alebo pripadne v niektorych
aplikaciach (textové dokumenty) kosinusovi vzdialenost a pod. Problém vznika
pri symbolickych a zloZenych typoch dat.
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Slovensko
KosSicky kraj Bratislava PreSovsky kraj
KoSice RoZnava PreSov Poprad

Obr. 2.1 Priklad zloZeného datového typu, stromova Struktdra atribGtov
(trvalé bydlisko)

Niektoré definicné obory symbolickych atribdtov vytvaraju prirodzené
usporiadanie, ide o tzv. ordinalne atribaty (vid. Obr. 2.2).

U inych definiénych oborov symbolickych atribatov takéto usporiadanie
neexistuje. To su tzv. nominalne atribaty (vid. Obr. 2.3).

1 2 3 4 5

777

strednd Skola BSc. Ing. PhD.
Obr. 2.2 Ordinalny atribut vzdelanie.

Specialny pripadom nominalnych atribltov st dvojhodnotové, t.j. binarne
atribaty (s dvojicou hodndt true, false, resp. ano, nie), ktoré mézu byt za
uréitych okolnosti tiez povazované za numerické atriblty (reprezentované
dvojicou hodnét 1, 0).

Statny zamestnanec ¢
« podnikatel
verejny zamestnanec ¢

* nezamestnany

Obr. 2.3 Nominalny atribat zamestnanie.

2.3 Zakladné charakteristiky dat

Skér ako je mozné vyjadrit sa ku kvalite a zakladnym vlastnostiam urcitej
mnoziny dat, je potrebné sa s datami blizSie oboznamit. KedZe objemy dat,
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s ktorymi sa v procese KDD nardba su velké, nemoZzno ocakavat, Ze na
objektivne oboznamenie sa s datami bude stacit napr. pohfad do databazy.

Pre prvé priblizenie dostupnych dat najlepSie poslizia rozne Statistické
charakteristiky, z ktorych najdélezitejSie uvedieme.

23.1 Charakteristiky pre jednotlivé atributy

Najskdr je potrebné preskimat jednotlivé atribaty (vlastnosti objektov)
samostatne aaz potom vich vzajomnych vztahoch. V dalSom je pouZité
nasledovné oznacenie.

Databaza obsahuje n zdznamov (Udaje o n objektoch). Pre jednotlivé
objekty boli namerané hodnoty xi, Xz, ..., Xy atribGtu X. Charakteristiky, ktoré
slizia pre posudenie rozloZenia hodn6t sledovanych objektov pre danu
vlastnost, st najma tieto ([2], [3], [4]).

Pocetnost vyskytu jednotlivych hodnét a atribdtu X — f(a), t.j. kolkokrat sa
dana hodnota a atribGtu X vyskytla v databaze. Je mozné pouzit aj relativnu
frekvenciu vyskytu hodnét, t.j. f(a)/n.

Pre nominalne atriblty je to zaroven jediny spdsob ako zistit charakter
rozloZenia jednotlivych hodnét.

Téato charakteristika odhali aj pocet zaznamov, v ktorych hodnota daného
atribGtu chyba (posudit, ¢i ide o chybajuce alebo prdzdne hodnoty musi
podrla charakteru atribdtu a spdsobu jeho merania rozhodnut ¢lovek).

Velmi vhodn( vizualizaciu tejto charakteristiky poskytuje histogram.

Modus — Xmod j€ NajCastejSie sa vyskytujica hodnota atribUtu v danej databaze.

Pre urCenie priemernej (strednej) hodnoty numerického atribGtu X
v danej databaze je mozné pouzit nasledovné dve charakteristiky.

. C L - 1
Aritmeticky priemer — x==0)_x,
n =
Median — x.., Ak predpokladame, Ze jednotlivé namerané hodnoty X1, Xz, ..., Xn
atribGtu X su usporiadané vzostupne, potom:
pre neparne N X, = X,
2
XI"I + Xn
7 B3 P
pre parne n X, = %

Pre urCenie rozptylu hodndt numerického atribltu X okolo jeho
priemernej (strednej) hodnoty je mozné pouzit nasledovné tri charakteristiky.

Z(xi -x)? Rozptyl je vlastne tvorec priemernej odchylky
i=1

nameranych hodnét atribGtu X od ich aritmetického priemeru. Castejsie sa
ale pouziva jeho odmocnina (Cize Standardna odchylka), aby sa zachovala
mierka pévodného atribGtu, ktora umocnenim na druhd do urcitej miery
straca pre Cloveka vypovedna hodnotu.

Rozptyl — s’ -1
n-1
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Standardna odchylka — s= \/llDZ(xi -x)? Standardna odchylka, pripadne
n-1:93

variancia sa pouzivaju v kombin&cii s aritmetickym priemerom, voci ktorému
vlastne uréuju rozptyl hodn6t.

Percentily zase slizia ako analdgia Standardnej odchylky pre median. Median
je tak&d hodnota atribdtu X v databaze, pre ktora plati, Ze 50% ostatnych
hodn6t tohto atribUtu lezi pod touto hodnotou. K-ty percentil znamena taku
hodnotu xx atribttu X, pre ktora K percent ostatnych hodnét tohto atribatu
v databaze je mensich ako x.

Pre K=25 (oznacovany tiez Q;) a K=75 (oznacovany tieZ Qs) hovorime

0 prvom, resp. trefom kvartile. Druhy kvartil je teda median.

Okrem uvedenych charakteristik existuju aj dalSie, napriklad rbézne
charakteristiky Sikmosti a Spicatosti.

Charakteristiky Sikmosti udavaju, ¢i si hodnoty okolo zvoleného stredu
rozlozené sumerne, alebo je rozdelenie hodnb6t zoSikmené na jednu alebo
druht stranu (pri pohlade napr. na histogram). VSetky charakteristiky Sikmosti
nejakym spdsobom vyuzivaju vztah medzi aritmetickym priemerom, medidnom
a modusom. PresnejSie vyjadrenie tychto veli¢in je mozné najst v [4].

Charakteristiky Spicatosti udavaju, aky priebeh ma graf rozdelenia
hodnét okolo zvoleného stredu rozdelenia. Cim je rozdelenie Spicatejsie, tym su
hodnoty viac sustredené okolo daného stredu rozdelenia (podrobnejSie, vid [4]).

2.3.2 Zavislos t medzi jednotlivymi atribatmi

Pri skimani zavislosti medzi dvoma atribGtmi sa pouzivaju u symbolickych
atribdtov  tzv. kontingenéné tabulky a u numerickych r6ézne korelacné
koeficienty.

Nech X a'Y su dva symbolické (resp. diskrétne) atribaty s hodnotami x;,
1<is<k, ay, 1< j< m. hj = h(x, y;) oznaCuje absolitnu po&etnost’ vyskytov
kombinacie hodnét (x;, y;). Okrajové pocetnosti vyskytov hodn6t atributov X,

k

resp. Y st definované nasledovne: h; => h,,resp. h, =>"h, .
i=1 =1
Kontingenéna tabulka pre atriblty X aY reprezentuje absolltne
pocetnosti vSetkych kombinacii hodndt (x;, y;) a vSetky okrajové pocetnosti X
a 'Y (vid. Tabulka 2.1).

Yi Y1 Ym
Xi
X1 h11 hlm h1_
X2 ha1 ham ha.
Xk hia hkm h.
h.i h_m n

Tabulka 2.1 Kontingencnd tabulka pre atribaty X a'Y.
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L LY
n

Ak sU atribaty X a'Y dplne nezavislé, potom plati, Zze

_h.,

ij

. Rozdiel medzi touto nezdvislost predpokladajucou a skutocne

pozorovanou hodnotou h; poskytuje mierku pre zavislost atributov X a'.
PouZiva sa pritom y-test nezavislosti [5]. Pri tomto teste sa najprv vypoditava
globdlna charakteristika G velkosti rozdielov pozorovanych a hypotetickych
(pripad nezavislosti X a Y) zdruzenych pocetnosti ako sucet relativnych

h. h,; .,
k m (hij -——)
Stvorcov odchyliek: G:ZZW. G nadobutda hodnotu z intervalu
=1 j=1 RS LY
n

[0, n.h], kde h je menSie z Cisel k-1 a m-1. Testovana hypotéza o nezavislosti
atribitov X aY sa potom zamietne pri extrémne vysokych hodnotach
testovacieho kritéria.

Pri platnosti hypotézy o nezavislosti aza predpokladu, Ze vSetky
hypotetické pocetnosti su vacsSie ako 5, ma testovacie kritérium G priblizne
rozdelenie ¥* s (k-1)(m-1) stupfiami volnosti. Na hladine vyznamnosti a sa
potom hypotéza o nezavislosti zamieta, ak G > x7Z,[(k-1)(m-1)], tj. ak je

hodnota testovacieho kritéria G vacSia nez 100(1-a)%-ny kvantil rozdelenia
¥ s (k-1)(m-1) stupfiami volnosti. Prislusné hodnoty jednotlivych kvantilov pre
rozdelenie pravdepodobnosti ¥* s danym stupfiom volnosti mozno néjst
v Statistickych tabulkach.

Priklad 2.1
Ulohou je zistit mieru zavislosti atribGtu vzdelanie a stupefi
nezamestnanosti, ak je dana nasledovna kontingencna tabulka.
Strednodobo Dlhodobo
nezamestnany | nezamestnany
Bez vzdelania |19 18 37
Vzdelanie 43 20 63
62 38 100
Tabulka 2.2 Priklad kontingenénej tabulky atribatov vzdelanie a stupen
nezamestnanosti.

Porovnajme napriklad skuto¢né hodnoty pocetnosti hi; a h;y» s tymi, ktoré
by mali byt za predpokladu, Ze dané dva atriblty by boli nezavislé.

19 = hll z hl- l:h.l = ﬂ = 22,94 18 — h12 £ th |1].2 - 37 [38
100 100
Dosadenim do hore uvedeného vztahu moZzno ziskat

G- (19-22,94)* N (18-14,06)° . (43-139,06)* . (20-23,94)?
22,94 14,06 39,06 2394
potrebné nasledne porovnat s prislusnym kvantilom x* rozdelenia s 1 stupfiom
volnosti, nakolko v tomto pripade k=2 aj m =2, t,j. (k-1)(m-1) = 1. Z tabulky
18

=14,06

hodnotu

=2,83. Tlto je eSte



KAPITOLA 2. DATA

kvantilov rozdelenia y¥* [5] vyplyva, Ze ak zvolime obvykld 5%-ni hladinu
vyznamnosti (a = 0,05), bude kritickou hodnotou kvantilu rozdelenia ¥* s 1
stupfiom vofnosti hodnota 3,84. Nakofko G < 3,84, na 5%-nej hladine
vyznamnosti nemozno zamietnut hypotézu o nezavislosti atribatov vzdelanie
a stupen nezamestnanosti. AvSak na 10%-nej hladine vyznamnosti (a = 0,1),
bude kritickou hodnotou kvantilu rozdelenia ¥* s 1 stupfiom volnosti 2,71.
KedZe teraz je splnend podmienka G > 2,71 pre zamietnutie hypotézy
0 nezavislosti uvedenych atribatov, s 10%-nym rizikom omylu mozno povedat,
Ze stupen nezamestnanosti zavisi od najvysSieho dosiahnutého vzdelania.

Nech maju skimané atributy X a'Y spojité numerické hodnoty x; a ;.
Nech x,y su aritmetické priemery ich hodn6t. (Empiricky) korelaény koeficient
rxy je definovany nasledovne.

26 =0y -Y)
Ty == = = Ty 0[-11]
\/Z(& =X)L (Y -
i=1 i=1
Sila korelacie medzi atribitmi X a'Y sa potom hodnoti nasledovne: ak
ry| <0,5 hovorime o slabej korelécii, ak

05<]ry| <08 ide o strednl korelaciu a ak
08<|ry| ide o silnt korelaciu medzi atribttmi X a Y.

® ® |
@ o @
® .8. : .’:. .’ .Q
QQ.Q o O.Q. Q.Q
Q' ry >0 ry =0 My =0
®
oo ®
G o e
:Q ® o ® O
Q @ @ o
[ ) @ o
ly <0 e ry =0 My =0

Obr. 2.4 Rézne rozdelenia hodnét atribatov X, Y s korelacnymi koeficientmi

Priklad 2.2

Na nasledujicom obrazku su pre nazornost uvedené rézne rozdelenia
hodn6t dvojice atribltov X a Y a ich zodpovedajuci korelacny koeficient.

Siln& korelacia medzi dvoma atribdtmi neznamena nutne kauzalny vztah
medzi nimi. M&Ze existovat len tzv. zdanliva korelacia (nepodlozena skutoénym
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obsahom), ktor& moéZe napriklad vzniknat tym, Ze bol prehliadnuty iny, treti
atrib(t, ktory je silne korelovany s oboma povodnymi atribatmi.

Priklad 2.3

Nech atribit X znamend slovni zasobu dietata a Y jeho vySku v cm.
Nech databaza obsahuje tieto priklady:

X 37 30 20 28 35

Vi 130 112 108 114 136

Pre uvedend mnozinu objektov vychadza rxy = 0,863, ¢o znamena silnu
korelaciu medzi atributmi X a Y. Ale pritom existuje aj premenna Z, ktorej
hodnoty v jednotlivych pripadoch su nasledovné:

z: 12 7 6 7 13

Pritom vychadza rxz;=0,868 a ryvz=0,996, tj. atribdt Zje silnejSie
korelovany tak s X, ako aj s Y! Atributy X a Y su teda len zdanlivo korelované.
Korelacie premennej Z s X a Y zodpovedaju skuto€nym kauzalnym vztahom.

2.4 Predspracovanie dat

Vzhladom na fakty uvedené v Uvode tejto kapitoly o vztahu dat arealneho
sveta, ako aj skutocnosti, Ze jednotlivé metddy dolovania v datach maju rézne
poZiadavky na formu dat, je tieto potrebné pred samotnym aplikovanim metod
dolovania v datach naleZite predspracovat. K zakladnym operaciam, ktoré sa
spravidla v tejto faze na datach realizuju patria nasledovné [3].

Cistenie dat je zamerané na odstranenie chybajicich hodnét, vyhladenie
Sumov, odstrdnenie  vyrazne  odchylenych hodn6t a  korekciu
nekonzistentnosti v datach.

Integracia dat z viacerych zdrojov je ¢asto nevyhnutnym krokom pre ziskanie
vSetkych relevantnych dat.

Transformacia dat predstavuje aplikovanie takych operacii ako normalizacia,
agregacia, alebo generalizacia, s cieflom dosiahnut ¢o najlepsi vysledok vo
faze dolovania v datach.

Redukcia dat sa snazi zredukovat cCasto obrovské mnozstvo dat takym
spbsobom, aby sa zachovali (prakticky) rovnaké vysledky analyzy.

Niektoré operacie mézu mat rézne ciele (napriklad vyhladzovanie dat je
mozné robit’ s ciefom odstranit Sumy, alebo s cielom data zredukovat, resp.
diskretizovat a pod.), preto sa m6zu spominat na viacerych miestach v ramci
nasledujiceho podrobnejSieho rozboru. Kazda metéda je vSak podrobnejSie
popisana vzdy len na jednom mieste, podla kontextu, v ktorom sa najcastejSie
vyuZzZiva.

2.4.1 Cistenie dat

Existuje viacero spdsobov, ako sa vysporiadat s chybajlicimi hodnotami
napr. tieto.

« Ignorovat zaznam (objekt), v ktorom sa chybajlca hodnota vyskytla.
Toto nie je velmi efektivha metdda, pokial zaznam neobsahuje
viacero chybajlcich hodnét. Je problematicka najma vtedy, ked pocet
zaznamov s chybajdcimi hodnotami je percentudlne vacsi.
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¢ Vyplnit’ chybajuce hodnoty manuélne — je realizovatelné len pri vefmi
malom pocte chybajlcich hodnbt; ¢asovo narocné.

e Pouzit konstantni hodnotu na vyplnenie chybajlcich hodn6t daného
atribdtu v celej databaze, napr. hodnotou ,nezname“. Tu je vSak
nebezpedenstvo, Ze algoritmus dolovania v datach chybne
interpretuje takyto retazec.

* PouZit' aritmeticky priemer hodn6t daného atribitu pre vyplnenie
chybajucich hodnét.

e Pouzit’ aritmeticky priemer hodno6t prikladov patriacich do tej istej
triedy ako zdznam, u ktorého hodnota daného atribdtu chyba. Toto je
mozné aplikovat napr. u klasifikacnych uGloh, kde je k dispozicii
informacia o triede.

e PouZit' najpravdepodobnejSiu hodnotu pre doplnenie chybajlcej
hodnoty. Tato méze byt vypocitana napr. regresiou, Bayesovskym
klasifikatorom, alebo indukciou rozhodovacich stromov.

Posledné Styri uvedené pristupy vnasaju do dat urcity bias, lebo
nahradené hodnoty nemusia byt spravne. Vzniknut4d chyba je spravidla
najmenSia pri pouZziti posledného pristupu, kedze ten vyuZziva pri stanoveni
nahradnej hodnoty informacie z ostatnych atribltov (predposledny pristup
vyuZziva informéciu z atributu trieda).

Pre vyhladenie Sumu v datach sa zvyknu pouZivat rdozne techniky
Lbinningu”. Ide o metddu, pri ktorej sa vyhladzovanie dat robi na zaklade ich
usporiadanej postupnosti, ktor4 sa nasledne rozdeli na intervaly (akoby sa data
rozdelili do samostatnych nadob — podla angl. ,bin“). VSetky pdévodné hodnoty
sa potom nahradia novymi, ktorych pocet je spravidla vyrazne nizSi ako
povodny pocet hodn6t. KedZe pdvodné hodnoty sa nahradzaju novymi, ktoré su
odvodené len od vlastnosti prisluSného intervalu, preto sa tato technika nazyva
aj lokalne vyhladzovanie.

Podla spbsobu vytvarania intervalov na usporiadanej mnozine dat
a vyberu spbsobu, akym sa nahradia pévodné hodnoty vramci intervalu
vznikajd rbézne varianty binningu. Z hfadiska vytvarania intervalov
z usporiadanej postupnosti hodndt mozno pouzit tieto pristupy:

« Rozdelenie na rovnakd hibku intervalu (tj. kazdy interval obsahuje

rovnaky pocet hodndt).

* Rozdelenie na rovnaku Sirku intervalu (t.j. kazdy interval ma rovnaku
Sirku, bez ohladu na to, kolko hodnét do neho spadd).

Spbsoby, akymi je mozné nahradzat povodné hodnoty novymi, su

napriklad tieto:

* Vyhladzovanie na stred intervalov, t. vSetky hodnoty z daného
intervalu sa nahradia jedinou, ato aritmetickym stredom daného
intervalu.

* Vyhladzovanie pod/a medianov, t.j. vSetky hodnoty z daného intervalu
sa nahradia jeho medianom.

* Vyhladzovanie pod/a hranic intervalov, t.j. kazda hodnota v intervale
sa nahradi tou z hranic daného intervalu, ktora je k nej blizSie.
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Priklad 2.4
Dana je usporiadana mnozina hodnot atributu cena (v Sk):
4 8 15 21 21 24 25 28 34

Pri pouZiti rozdelenia na rovnakd hibku vznikna tri intervaly s rovnakym
poctom hodnét — tri. Prvy interval obsahuje hodnoty (4, 8, 15), druhy interval
bude (21, 21, 24) a treti interval (25, 28, 34).

Aplikovanim vyhladzovania na stred intervalov vznikne nasledovna
mnoZina vyhladenych déat. Prvy interval mé strednd hodnotu 9, takZze jeho ftri
hodnoty budu (9, 9, 9), druhy interval ma stred 22, takze nové hodnoty budd
(22, 22, 22) a hodnoty v tretom intervale budd nahradené (29, 29, 29).

Pri vyhladzovani podfa hranic intervalov budu ale nové hodnoty vyzerat
trocha inac¢. Prvy interval bude obsahovat nové hodnoty (4, 4, 15), druhy
interval bude (21, 21, 24) a treti interval (25, 25, 34).

Za vyhladzovanie je mozné povaZovat aj metody diskretizacie, ktoré
budl popisané niZSie, v Casti venovanej transformacii dat.

Inym pristupom k vyhladzovaniu dat je napr. regresia. V tomto pripade sa
data vyhladzuju podla funkcie, ktort popisuju (napriklad pre najdenie linearnej
funkcie popisanej dvoma, alebo viacerymi premennymi, je mozZné pouZit
linedrnu regresiu). Predpokladom pouZitia takychto pristupov je samozrejme
fakt, Ze uvaZzované atribaty su numerické a je realne oCakavat, Ze medzi nimi
takato funkéna zavislost existuje.

Vyrazne odchylené hodnoty (outliers) je mozné odhalit aplikovanim
metdd zhlukovania, vramci ktorého sa identifikujad skupiny ,podobnych®
zaznamov (objektov). Tie zadznamy, ktoré nepatria do ziadneho zhluku, su
povazované za vyrazne odchylené av urCitych aplikdciach KDD (ako napr.
segmentécia trhu, analyza vacSich skupin zakaznikov) je mozné ich odstranit.
Vinych zase sa dalSia analyza sustreduje prave na ne (odhalovanie
podvodov). O zhlukovani pojednava druha céast poslednej kapitoly, kde je

zhlukovanie predstavené ako jeden z hlavnych typov dolovania v datach.

Nekonzistentnost dat je mozné odhalit samozrejme ru¢ne (pouzitim
externych informacii a zdrojov), alebo znalostnym pristupom. Ak si napriklad
zname urcité funk&né zavislosti medzi atribitmi, potom na ich zaklade je mozné
najst vSetky hodnoty, ktoré odporuju danym funkénym ohrani¢eniam.

Iné typy nekonzistentnosti vznikaju pri integracii dat z viacerych zdrojov,
o ¢om pojednava nasledujuca ¢ast.

2.4.2 Integréacia dét

Integracia dat je velmi dbélezitym procesom najma v pripade, ak je snahou
integrovat’ historické Udaje do datového skladu pre analytické Ucely a pre
podporu rozhodovania manazmentu. Datové sklady ([3], [6]) a operacie OLAP
(on-line analytical processing) pre pristup k sumarizovanym datam déatovych
skladov niektori dokonca nazyvaji manualnym dolovanim v datach ([3]).
Problematika datovych skladov vSak presahuje rdmec tohto uc¢ebného textu, aj
ked bez ujmy na vSeobecnosti sa predpoklada, ze datovy sklad moze byt
vybornym zdrojom dat pre proces KDD amobze viest ku skrateniu etapy
predspracovania dat, kedZe obsahuje uz integrované a vycistené data.
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Pri integracii je potrebné riesSit viacero problémov. Jednym z nich je
napriklad problém identifikacie rovnakych entit. Ide oto, akym spésobom
identifikovat rovnaké realne entity vo viacerych datovych zdrojoch. Ako si mdze
byt analytik isty, Ze napr. atribat customer_id v jednej databaze sa odkazuje na
td isth entitu ako cust_number v inej databdze? Na rieSenie takychto problémov
pri integracii schém sa vyuZivaju metadata, ktoré obsahuje kazda databaza
i datovy sklad. Okrem identifikhcie redundantnych atriblGtov tu pristupuje aj
identifikacia tych istych objektov v réznych databazach, pripadne rovnakych
(duplicitnych) zdznamov.

Inym problémom pri integracii je redundancia. Niektory atribit m6ze byt
redundantny (nadbyto¢ny), ked sa da odvodit z inej tabulky (napr. Cisty prijem
mozno odvodit' z hrubého po odcCitani odvodov a dane). Niektoré redundancie
moZno odvodit' aj korelaénou analyzou (vid. vyssie).

Tretim dolezitym problémom je odstranenie rozdielov v déatach
spbsobenych rbéznymi veliéinami. Napriklad pri integrovani databaz
z oblasti, kde sa pouZivaju iné metrické systémy (napr. britsky). Ale rozdiely
moézu vznikat aj z inych ddévodov. Napriklad niektoré hotely Gctuju cenu izby
vratane ranajok, iné zase zvlast. Aj takito sémanticki heterogénnost je
potrebné riesit pri integracii dat.

2.4.3 Transformacia dat

Cielom transformacie dat je vhodnymi operaciami s datami dosiahnut taka ich
podobu, aby bolo moZné aplikovat zvolentd metédu dolovania v datach (napr.
niektoré metddy vedia pracovat len so symbolickymi, resp. iba s numerickymi
atribatmi, iné zase vyZaduju aby tieto boli normalizované a pod.). Naviac je
snaha dosiahnut ¢o najlepSiu  kvalitu ziskanych znalosti (presnost
klasifikaéného modelu, spolahlivost asociaénych pravidiel a pod.).

K najCastejSie  pouzivanym metddam transformacie dat patria
nasledovné.

Vyhladzovanie (vyuZivajice techniky ako binning, zhlukovanie, alebo
regresiu) bolo popisané vysSie, pri Cisteni dat.

Generalizacia, kedy data na nizSej Grovni abstrakcie su nahradzané
vSeobecnejSimi konceptami. Napr. symbolicky atribat ,ulica® modze byt
nahradeny vSeobecnejSimi ako ,mesto“, alebo ,kraj“. Podobne numerické
atribaty ako napr. ,vek" vrokoch mbdze byt namapovany na vSeobecnejSie
koncepty ako mlady, stredny vek, senior a pod.
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Generalizacia velmi Casto vyuZiva existenciu nejakej hierarchie
konceptov. Hierarchia konceptov definuje postupnost mapovani z mnoziny
konceptov nizSej Urovne (SpecifickejSie koncepty) na mnoZinu konceptov vysSej

Stat Q /
krajlkrajina Q9 Stvrtrok \

mesto Q mesiac tyzden

ulica O den O

Obr. 2.5 Priklad Uplne a Ciasto¢ne usporiadanej schémy hierarchie
konceptov.

urovne (vSeobecnejSie). Hierarchie konceptov su vacSinou zakladom
jednotlivych dimenzii v datovych skladoch [3]. Prikladom méze byt hierarchia
konceptov pre urCenie polohy nejakého objektu (Obr. 2.5 a Obr. 2.6).

Takéto hierarchie konceptov existuju spravidla iba implicitne v databaze
a su tvorené mnozinou atribatov. V priklade z Obr. 2.5 ide o atriblty mesto,
krajina/kraj a Stat, ale mohli by tam byt aj dalSie, ako napr. ulica a ¢islo domu.

atribat VSetko

Stat Slovensko Nemecko
krajina/kraj KoSicky | ... | Bratislavsky Bavorsko
mesto KosSice Roznava Bratislava Mni{hov

Obr. 2.6 Hierarchia konceptov dimenzie poloha.

Atribaty v tomto pripade vytvaraju Uplné usporiadanie. Nie vzdy vSak tomu tak
musi byt. V pripade dimenzie ¢as napriklad by sme mohli mat’ atribaty mesiac
atyzderi, ktoré netvoria jednoznacné usporiadanie. Vznikd tak ciastocne
usporiadana hierarchia konceptov (Obr. 2.5).
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(0 — 1000]

(0-200] || (200—-400] || (400 —600] || (600—800] || (800 — 1000]

/T~

(0-100] || (100 — 200] (800 — 900] || (900 — 1000]

Obr. 2.7 Hierarchia konceptov pre atribdt ,,cena"“.

Prave definovanie Cciasto¢ného alebo Uplného usporiadania medzi
mnoZzinou atribltov je jednou z najcastejSie pouzivanych metdéd generalizacie.

Inou moZnostou je definovat’ ¢ast’ hierarchie konceptov explicithnym
zoskupenim dat. Napr. {KoSicky, PreSovsky} 0O Vychod, {Banskobystricky,
Nitriansky, Trengiansky} O Stred, {Bratislavsky, Trnavsky, Zilinsky} O Zapad.

Hierarchie konceptov je moZné stanovit aj pre numerické atriblty
(podrobnejSie v nasledujicom odstavci).

Diskretizacia je vlastne proces transformacie numerického atribatu na
symbolicky. Ide o operaciu ktord je nevyhnutnd v pripade, ak algoritmus
dolovania v datach je schopny narabat len so symbolickymi atribGtmi (mnohé
algoritmy strojového uc€enia na objavovanie napr. klasifikatnych modelov).
Okrem toho sa vyuZiva aj ako redukéna metdda, podobne ako generalizacia,
kedze znizuje pocCet hodn6t daného spojitého numerického atribatu jeho
rozdelenim na intervaly.

Mnohé diskretizacné techniky sa aplikuji rekurzivne s cielom poskytnat
moznost' rozliSenia hodn6t atribGtu na viacerych Grovniach vSeobecnosti, t.j.
vySSie uvedené hierarchie konceptov. Hierarchia konceptov pre dany numericky
atribdt definuje vlastne jeho diskretizaciu. Numerické hodnoty (nachadzaju sa
na najnizsej urovni v hierarchii), je potom mozné nahradit konceptami vyssej
urovne. Takto diskretizované data su vlastne vSeobecnejSie a tym padom ¢asto
aj zrozumitelnejSie. Prikladom méze byt hierarchia konceptov pre atribut ,,cena“
(Obr. 2.7).

Ruéné definovanie takychto hierarchii konceptov méze byt ¢asovo
narocné, preto sU Casto pouzivané automaticky generované hierarchie, alebo
dynamicky spresfiované na zaklade Statistickej analyzy dat (napr. vySSie
uvedené metody binning, histogramy, alebo zhlukovanie).

Casto sa zvykne v praxi pouzivat aj tzv. pravidlo 3-4-5. Toto pravidlo
vedie na segmentéciu numerickych dat do relativne ,prirodzenych” intervalov.
Podla tohoto pravidla dané rozpatie numerickych dat sa rozdeli na 3, 4 alebo 5
intervalov rovnakej Sirky podla hodnoty cifry na najvyznamnejSom mieste
nasledovne.

« Ak dany interval pokryva 3, 6, 7, alebo 9 réznych hodnét na mieste
najvyznamnejSej cifry, potom sa rozdeli na 3 intervaly (pre 3,6 a9 to
znamena tri intervaly s rovnakou Sirkou, resp. v pripade 7-ky su to 3
intervaly so zoskupenim 2-3-2 rbéznych hodnét na rade
najvyznamnejsej cifry).

25



OBJAVOVANIE ZNALOSTI V DATABAZACH

e Ak dany interval pokryva 2, 4, alebo 8 réznych hodnét na mieste
najvyznamnejsej cifry, potom sa rozdeli na 4 intervaly rovnakej Sirky.

e Ak dany interval pokryva 1, 5, alebo 10 r6znych hodndét na mieste
najvyznamnejSej cifry, potom sa rozdeli na 5 intervalov rovnakej Sirky.

Priklad 2.5

Predpokladajme, Ze potrebujeme diskretizovat atribat, ktory vyjadruje
zisk jednotlivych pobociek velkej firmy za rézne Casové obdobia. Hodnoty
tohoto atribGtu sa v databadze pohybuju od -351,9 do 4.700.896,5 tis. Sk.
Pouzivatel chce automaticky vygenerovat hierarchiu konceptov pre tento atrib(t
s pouzitim pravidla 3-4-5.

Na prvej Grovni segmentacie mozno uvazovat ako vychodiskové hodnoty
5-ty a 95-ty (nech su to hodnoty —159,8, resp. 1.838.761,0). Ak sa zaokruhlia
obe tieto hodnoty na najvyznamnejSiu cifru (tj. miliény), dostaneme
-1.000.000,- resp. +2.000.000,- pre dolnd a horna hranicu. KedZe medzi tymito
dvoma hodnotami su 3 rdzne cifry na najvyznamnejSom mieste (0, plus 1 a plus
2 miliény), interval sa rozdeli na prvej Urovni hierarchie na 3 rovnako Siroké
intervaly, a sice (-1.000.000, 0], (0, 1.000.000] a (1.000.000, 2.000.000]. Teraz
je potrebné esSte oSetrit minimalnu a maximalnu hodnotu. Kym minimalna
hodnota z databazy leZi v prvom z uvedenych intervalov (-351,9 > -1.000.000),
maximalna prekracuje posledny interval (4.700.896,5 > 2.000.000). Preto pre
prvy interval sta€i primerane upravit spodnu hranicu zaokrahlenim na najvysSiu
platna cifru minimalnej sumy, t.j. stotisice na (-400.000, 0]. Kvoli maximalnej
hodnote je potrebné vytvorit novy interval, ktorého hornd hranica vznikne
zaokruhlenim maximalnej hodnoty na jej najvysSiu platna cifru, teda miliony na
(2.000.000, 5.000.0001].

Rekurzivne kazdy zo Styroch intervalov prvej Urovne vznikajlcej
hierarchie konceptov moZzno dalej rozdelit podla pravidla 3-4-5 na druh( Groven
hierarchie konceptov nasledovne.

e Prvy interval (-400.000, 0] obsahuje 4 rd6zne hodnoty na rade
najvyznamnejSej cifry, preto sa rozdeli na 4 podintervaly: (-400.000,
-300.000], (-300.000, -200.000], (-200.000, -100.000] a (-100.000, 0].

e Druhy interval (0, 1.000.000] obsahuje 10 réznych hodnét na rade
najvyznamnejSej cifry, preto sa rozdeli na 5 podintervalov:
(0, 200.000], (200.000, 400.000], (400.000, 600.000], (600.000,
800.000] a (800.000, 1.000.000].

e Treti interval (1.000.000, 2.000.000] obsahuje podobne ako
predchadzajuci sa rozdeli na 5 podintervalov: (1.000.000, 1.200.000],
(1.200.000, 1.400.000], (1.400.000, 1.600.000], (1.600.000,
1.800.000] a (1.800.000, 2.000.000].

« Stvrty interval (2.000.000, 5.000.000] obsahuje 3 rézne hodnoty na
rade najvyznamnejSej cifry, preto sa rozdeli na 3 podintervaly:
(2.000.000, 3.000.000], (3.000.000, 4.000.000] a (4.000.000,
5.000.000].
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Vysledna hierarchia konceptov vyuzitelna pre diskretizaciu na dvoch
réznych drovniach vSeobecnosti, je zndzornené na Obr. 2.8. Podobne je mozné
v pripade potreby rekurzivne pokracovat v aplikovani pravidla 3-4-5 na ziskanie
dalSich drovni v hierarchii konceptov pre jemnejSiu diskretizaciu.

Normalizacia, kde hodnoty atribltu su preskalované na maly, vopred
Specifikovany rozsah, napr. interval <-1,1>, alebo <0,1> ([3], [8]). Tato operéacia
je velmi doblezita napr. pri pouziti neurénovych sieti (napr. na predikciu), ale aj
pri pouZiti metdd zaloZenych na merani vzdialenosti (klasifikacia zaloZzena na
k najblizSich susedov — kNN, alebo niektoré algoritmy zhlukovania), kde sa
takto eliminuje vplyv atribdtov s najvySSimi absolatnymi hodnotami na ukor
atribdtov s malymi nominalnymi hodnotami [8].

PouZivaju sa napr. tieto tri techniky normalizacie.

« Min-max normalizacia — linearna transformécia pévodnych dat. Nech
mina @ maxa si minimalna, resp. maximalna hodnota atribatu A. Min-
max normalizacia mapuje pdévodné hodnoty v na hodnoty v’ z novo
stanoveného intervalu <new_mina, new_maxa> nasledovnym

v—min,

spbsobom: v'=—— — £~
max ,—min ,

({new_max ,—new_min,) +new_min,,

(-400.000, 0] (0, 1.000.000] (1.000.000, 2.000,000] (2.000.000, 5.000,000]

(1.000.000, 1.200.000]
(1.200.000, 1.400.000]
(1.400.000, 1.600.000]
(1.600.000, 1.800.000]
(1.800.000, 2.000.000

2.000.000, 3.000.000]
(3.000.000, 4.000.000]
(4.000.000, 5.000.000

(-400.000, -300.000]

(-300.000, -200.000
(-200.000, -100.000]
(-100.000, O

Obr. 2.8 Automaticky vygenerovand hierarchia konceptov atribatu ,,zisk"
pomocou pravidla 3-4-5.

* Normalizdcia na nulovy stred — hodnoty atribatu A si normalizované
vzhfadom na ich aritmeticky priemer Xx, a Standardnu odchylku s,

V=X, . U S
nasledovne: v'=——"%. Tento spdsob normalizacie je vhodny najma
SA
vtedy, ak nie sU zndme minimalne a maximalne mozné hodnoty
atribatu A, alebo ak by pri normalizacii min-max dominovali vyrazne
odchylené hodnoty.
* Normalizacia decimalnym Skalovanim — normalizuje posunom

desatinnej cGiarky v hodnotach atribitu A. Pocet desatinnych miest,
o ktoré sa desatinna Ciarka posunie, zavisi na maximalnej absolitnej

V) <1

hodnote A. v'= % kde j je najmensie celé Cislo také, ze Max(|
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Je potrebné zdéraznit, Ze normalizacia mdZze znacnym spbsobom zmenit
data. Naviac pri normalizacii na nulovy stred a pri decimalnom Skélovani je
nevyhnutné ulozZit pouzité parametre normalizacie, aby bolo mozné rovnakym
spbsobom normalizovat aj budice data.

KonsStrukcia atribttov, ked sa z existujucich atribitov skonstruuje
a prida k nim novy, s cieflom napomdct procesu dolovania v datach zvySenim
presnosti a porozumenia mnohorozmernym datam. Binarne atribdaty moZzno
spédjat napr. logickym operatorom AND, numerické zas napriklad pomocou
aritmetického sucinu (napr. ak mame atribaty vysSka a Sirka, ich su¢inom je
moZné vytvorit novy atribt plocha).

Takto vytvorené atribity mézu napriklad zmiernit problém fragmentacie
pri odvodzovani klasifikacnych modelov vo forme rozhodovacich stromov, ked
nejaky atribGt je opakovane testovany pozdiz urditej cesty v generovanom
strome. Takisto je moZné tymto postupom ziskat chybajucu informaciu
o vztahoch medzi datami, ktora méze byt uzitocna v procese KDD.

2.4.4 Redukcia dat

Pri aplikéacii procesu KDD je potrebné spravidla spracovat obrovské mnoZzstva
dat. Analyza velkého mnozstva zlozitych dat méze trvat dlhy cas, ¢o je
nepraktické, alebo niekedy dokonca az nerealizovatelné. Techniky redukcie dat
sliZia na to, aby sa z pbvodnych dat ziskala ich primerane redukovana
reprezentacia, ktora ale zachovava vlastnosti pévodnych dat. Pritom sa zvykn(
vyuzivat nasledovné metédy.

Agregécia sa najCastejSie vyuZiva v procese konStrukcie datovej kocky
v datovom sklade. Deje sa tak vlastne vyberom vysSej Urovne abstrakcie
v hierarchii konceptov asociovanej s niektorou z dimenzii datovej kocky.
Vysledkom je sumarizicia vSetkych hodndt na nizSej Urovni abstrakcie na
hodnoty zodpovedajliice zvolenej vysSej Urovni. Napr. ak mame datovy sklad
s Udajmi o predajoch s dimenziou ¢as (ktorej je priradena hierarchia konceptov
podra Obr. 2.5), mb6zeme prechodom z Urovne Stvrtrokov na Uroven rokov
ziskat zosumarizované Udaje, kde pre kazdy rok su vilastne spocitané Udaje za
vSetky jeho Styri Stvrtroky.

Redukcia dimenzii, kde sa zistuju a nasledne odstrariuju atriblty (resp.
v pripade datovych skladov dimenzie), ktoré nie si relevantné, su slabo
relevantné, alebo redundantné v danej Ulohe DM. Ponechanie takychto
atribltov mdze byt Skodlivé, lebo Casto nepriaznivo ovplyviuje algoritmus
dolovania v datach a vedie k vysledkom slabej kvality. Okrem toho samozrejme
takéto redundantné atributy zvacsuju zbyto€ne objem dat, ktoré je potrebné
spracovat apreto spomaluji dolovanie v datach. Naviac vysledky DM
dosiahnuté s mensSim pocétom atribatov su ¢asto jednoduchSie, a teda
zrozumitelnejSie.

Cielom vyberu podmnoziny atribatov je vybrat minimalnu podmnoZzinu
pévodnych atribatov tak, aby sa zachovala vysledna distriblcia
pravdepodobnosti jednotlivych tried. Nech databaza obsahuje d atribGtov.
Potom ale existuje 2% moznych podmnoZin z tychto atribtov. To znamena, e
pre vacsie d nie je mozné v dobsledku casovej zloZitosti vyskuSat vSetky

28



KAPITOLA 2. DATA

alternativy. Preto sa zvyknU pouzivat heuristiky, zalozené na vybere lokalne

optimalnej alternativy pocCas prehladadvania. NezaruCuju sice najdenie

optimalneho rieSenia, ale v praxi sa k nemu ¢asto priblizuji dost blizko.
Z&kladné heuristické postupy su tri:

e Postupny dopredny vyber — zacina prdzdnou mnoZinou atrib(tov

a v kazdom kroku prida ,najlepSi“ z tych atribatov, ktoré zostali.
e Postupna spéatna eliminacia — zacina s Uplnou mnozinou atrib(tov

a v kazdom kroku odoberie ,najhorsi“ zo zostavajucich atributov.

« Kombinéacia dopredného vyberu a spatnej eliminacie.

Kritérium pre vyber atribGtu v kazdom kroku moZe byt napr. test
Statistickej vyznamnosti, alebo informaény zisk ak ide o prediktivhu dlohu.
Kritérium pre ukoncenie procesu vyberu atributov méze byt tieZ r6zne, spravidla
je dana nejaka prahova hodnota urcitej veli€iny, po prekroceni ktorej sa vo
vybere uZ nepokracuje a aktualna podmnoZina atribatov je vyhlasena za
najlepsiu.

Inou metddou pri datach, kde existuje atribat zaradzujuci priklady do
urcitej triedy, je napr. pouZitie indukcie rozhodovacich stromov [9] (ako napr.
ID3 alebo C4.5). Po vygenerovani rozhodovacieho stromu sa potom vylicia
vSetky tie atribdty, ktoré sa v strome nevyskytli (ako testovacie atributy
v nelistovych uzloch).

Redukcia pocetnosti dat, kde su pbévodné data nahradené
alternativhou, menSou reprezentdciou, ato bud parametricky alebo
neparametricky.

V pripade parametrickej redukcie dat sa ukladaju len parametre modelu,
napr. parametre regresnej krivky popisujucej funkéni zavislost medzi dvoma
alebo viacerymi atributmi. Okrem nich sa moézu ukladat aj vyrazne sa
odchylujuce priklady.

K neparametrickym metdédam redukcie patria vzorkovanie (sampling),
zhlukovanie a pouzitie histogramov. Histogramy pouzivaju vlastne binning (vid.
vySSie) na aproximaciu distriblcie a su popularnou formou redukcie dat.
Histogram pre atribit Arozdeli distribdciu dat do disjunktnych podmnozin
(buckets). Tieto st potom zobrazované na horizontalnej osi, kym vyska stipca
grafu vyjadruje obvykle priemerni frekvenciu vyskytu hodnét z danej
podmnoziny. Tato podmnozina méze byt jednoprvkova, ale CastejSie vyjadruje
suvisly interval hodnét spojitého atribitu (¢im vlastne dochadza k redukcii poc¢tu
hodnét).

Zhlukovanie sa snazi rozdelit objekty z databazy do skupin tak, aby
objekty v ramci skupiny si boli ¢o najviac podobné a objekty z réznych skupin
zase €0 najviac nepodobné. Pritom pod podobnostou sa tu ma na mysli ich
blizkost' v zmysle nejakej funkcie vzdialenosti. V pripade pouZitia zhlukovania
pre Ucely redukcie vlastne reprezentacia zhluku nahradza reprezentaciu
jednotlivych objektov v fiom.

Vzorkovanie vlastne znamend vyber podmnoziny zaznamov (objektov)
z databazy D velkosti N. Niektoré z najcastejSie pouzivanych vzorkovacich
pristupov su nasledovné.

* Jednoduchad néahodna vzorka velkosti n bez nahradenia — ide
o nahodny vyber n zaznamov zN vD (n < N), pricom

29



OBJAVOVANIE ZNALOSTI V DATABAZACH

pravdepodobnost zaradenia lubovolného zaznamu z D je 1/N, t,.
vSetky zdznamy su rovnako pravdepodobné.

e Jednoduchd nédhodna vzorka velkosti n s nahradenim — ide
0 podobny postup ako v predchadzajucom pripade, ale zakazdym,
ked je nejaky zaznam vybrany, je zaznamenany a opat sa vrati do D,
takze mo6ze byt neskér vybrany opatovne.

» Rozvrstvend vzorka (stratified sample) — ak je databaza D rozdelena

na vzajomne disjunktné vrstvy, potom sa nahodny vyber uskutoChuje
z kazdej takejto vrstvy. Tym sa zabezpeci reprezentativna vzorka
(napr. ak jednotlivé vrstvy reprezentuju rézne skupiny zékaznikov, tak
aj malo pocetné skupiny budd mat zastipenie vo vyslednej vzorke).

Vyhodou uvedenych metdd vzorkovania je jednak to, Ze nevnasSaju do
dat Ziaden umely bias (kedZe ide o ndhodny vyber, nie systematicky) a tieZ to,
Ze ich Casova zloZitost' je priamo umerna velkosti vzorky n nie velkosti celej
databazy N. Nevyhodou je nutnost stanovit hodnotu n vopred.

Nahodné vzorkovanie zaloZené na konvergencii variability je mozné
pouZzit pre numerické atribaty. Pri tomto type vzorkovania prebieha ndhodny
vyber vzoriek podla prvej z vySSie uvedenych stratégii, ale nie po dosiahnutie
stanoveného poctu n, ale do dosiahnutia urCitej hladiny spolahlivosti, s ktorou
sa data vo vzorke svojou variabilitou blizia k variabilite dat celej databazy.
Pouzivatel si takto stanovi vlastne pozadovani hladinu spolahlivosti,
vzorkovanie vybera ndhodne priklady do vzorky dovtedy, kym zmeny variancie
dat vo vzorke neklesnu pod zodpovedajlcu hodnotu.

Diskretizacia a generovanie hierarchie konceptov, kde pévodné data
sl nahradzané intervalmi, alebo konceptami na vySSej Urovni vSeobecnosti.
Tieto metddy boli popisané v predchadzajucom bode venovanom transformacii
dat.
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3 Popisné dolovanie v datach

Tato a nasledujuce dve kapitoly su venované klu€¢ovému kroku v procese KDD,
asice dolovaniu vdatach. Dolovanie vdatach (DM) bolo struéne
charakterizované v Uvodnej kapitole, kde boli rozdelené aj najCastejSie sa
vyskytujace ulohy DM do troch skupin: popisné dolovanie v datach, prediktivne
dolovanie v datach a dalSie Ulohy DM. Tomu zodpoveda aj ¢lenenie zvySnych
kapitol. Tato kapitola sa teda venuje popisnému dolovaniu v datach

3.1 Zakladné pojmy

Popisné dolovanie v datach ([2], [1]) sa snazi popisat urcitd datovid mnozinu
struénym avystiznym spésobom. Ide teda vlastne o generalizaciu
(zovSeobecnovanie).

Generalizicia je proces abstrakcie velkej mnoziny dat z databazy
relevantnych pre danu ulohu z relativne nizkej konceptualnej Urovne na vySSie
konceptudlne drovne. Generalizacia ako metdda predspracovania dat bola
strucne popisana v druhej kapitole. Tato kapitola sa vSak zameriava na popis,
ako ciel procesu KDD a na automatické metody pre jeho ziskanie.

Popis méze mat dve zakladné formy:

» Charakterizacia, t.j. struény avystizny popis danej mnoziny dat

(sumarizacia), alebo

« Porovnanie (diskriminacia), t.j. popis porovnavajuci 2 alebo viac

mnoZzin dat.

3.2 Metédy charakterizacie

K popisnému DM mozno zahrnat do urcitej miery aj operacie OLAP (On-line
analytické spracovanie, t.j. Online Analytical Processing) nad datovymi skladmi.
V tomto pripade ide o tzv. manualne zovSeobecriovanie, kedZe pouZzivatel riadi
krok po kroku cely proces generalizacie vyberom jednotlivych operécii
a pohladov [2]. Dblezitym obmedzenim tohto pristupu je rozsah datovych typov,
kedze operacie OLAP je mozné vykonavat len nad numerickymi datami.
Veli¢iny v datovych skladoch su vzdy numerické atribity, dimenzie s
popisované nenumerickymi datami.

Druht skupinu tvoria metddy automatickej generalizacie, kde je proces
zovSeobecnovania riadeny algoritmom, ktory pouziva parametre nastavené
pouzivatefom. NajddleZitejSou metddou z tejto skupiny je atribltovo orientovana
indukcia. Tato metdda bude najprv predstavena neformalne [2], potom vo forme
presného algoritmu [1] a nakoniec vysvetlena na konkrétnom priklade.

3.21 AtribGtovo orientovana indukcia - neformalny popis

Cely postup zacina vyberom relevantnej mnoziny dat (tzv. zakladna relacia), t.].
napr. cielenym SQL dotazom do relanej databazy, ktory vyselektuje cielovl
skupinu dat. Méze ist napriklad o skupinu zakaznikov s urcitymi vlastnostami,
mnozinu podozrivych transakcii v databaze, mnozinu vysokoskolskych ucitelov
v danom regiéne a pod.
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Potom je potrebné preskimat’ stupen generalizacie dat v zakladnej
relacii vytvorenej v predchadzajucom kroku, t.j. zistit pocet navzajom réznych
hodn6t pre jednotlivé atriblty, ako aj ich existujuce hierarchie konceptov.

Samotna generalizacia sa realizuje potom postupne aplikdciou dvoch
moznych krokov.

e Odstranenie atribGtu v pripade, ak je uneho velké mnozstvo
navzajom rb6znych hodnét a suCasne bud neexistuje hierarchia
konceptov pre tento atribGt (napr. atribat poradové alebo telefénne
Cislo, meno apod.), alebo su koncepty vySSej Urovne vyjadrené
prostrednictvom inych atributov.

« Generalizacia atribdtu v aktualnej relécii, ak je u neho vela réznych
hodndt a suCasne existuje hierarchia konceptov, tak sa hodnoty
v aktudlnej relacii nahradia hodnotami na vysSej Urovni vSeobecnosti
podla hierarchie konceptov.

V pripade aplikovania generalizicie atribatu sa nasledne zlucia vSetky
rovnaké zaznamy (riadky) v takto ziskanej relacii a prida sa udaj o ich pocte.

Podmienka ukoncenia tohoto procesu generalizacie mdZze byt rbzna.
Mb6ze to byt napr. stanovenie prahu pre generalizovanie atribdtu uréenim
maximalneho poctu réznych hodnét, ktoré musia jednotlivé atributy nadobudat
(obvykle je to Cislo medzi 2 a 8). Inou moznostou je zase stanovit prah pre
generalizaciu relacie, tj. ur€it maximalny pocCet zaznamov (riadkov) vo
vyslednej generalizovanej relécii (obvykle je to €islo medzi 10 a 30).

Krok generalizicie sa potom aplikuje opakovane dovtedy, kym vysledna
generalizovana relacia nespina stanovent podmienku ukong&enia.

Poslednym krokom je zobrazenie vyslednej generalizovanej relacie.
Tu existuje niekolko spdsobov, ako zovSeobecnenu relaciu prezentovat (napr.
grafom, alebo pravidlami).

3.2.2 Atribdtovo orientovana indukcia - formalny popis

Nech R je relacia RO D,xD,x...xD, s atributmi Ay, Ay, ..., Aq, pricom Dy, ..., Dg
su domény alebo definicné obory ich hodn6t. V dalSom sa predpoklada, ze pre
kazdy atribt A; je definovana hierarchia konceptov Ci. Nech |R oznacuje podet

zaznamov (riadkov) v relacii R a m; je pocet roznych hodnét atribltu A;, 1<i<d
v R.

Stuperi generalizacie atribdtu A;, oznaceny ako g;, je definovany ako
spologna droven vseobecnosti hodnét atribGtu A;. Uroveri vSeobecnosti h
zodpoveda arovni, na ktorej sa hodnoty hodnoty daného atrib(tu v strome
k nemu asociovanej hierarchie konceptov. Tato definicia predpoklada, ze vSetky
hodnoty toho istého atribitu A; vR maju rovnakd Oroven vSeobecnosti
(vzhladom na koncept Cj). Atribat s najSpecifickejSimi hodnotami (na Urovni
listov v hierarchii konceptov) ma stuperi generalizacie 0. Stuperi generalizacie

d
celej relacie R, oznaCovany Gg, je definovany ako G, = Zgi .
i=1
Podpora (pocetnost) zaznamu je definovana ako pocet zdznamov z R,
ktoré boli na dany (zovSeobecneny) zdznam generalizované. Vsetky zaznamy
v zakladnej relacii maju podporu 1.

34



KAPITOLA 3. PoPISNY DM

R sa nazyva zakladnou relaciou, ked vSetky jej atribaty maju stupen
generalizacie 0, t.). eSte nebola vykonana ziadna generalizacia. R sa nazyva
generalizovanou relaciou, ak jej stuperi generalizacie je vacsi ako 0 (Gr > 0).
KaZda generalizovana relacia obsahuje jeden dodato¢ny atribat, ktory vyjadruje
podporu jednotlivych zdznamov (t.j. poCet zaznamov zakladnej relacie, ktoré sa
generalizaciou premietli na dany zaznam generalizovanej relacie).

Relacia R sa nazyva plne generalizovanou vzh/fadom na celé ¢islo T

a oznacuje sa Ry, ked I{ <T (ak je podmienkou ukoncenia pocet zaznamov),
resp. ak Oil<i<d:m <T (ak je podmienkou ukon&enia pocet r6znych hodnot
atribdtov).

Pre oba druhy podmienok ukon&enia su dané nasledovné vstupné
parametre:

» zakladna relacia R,

» pre kazdy atribat A; k nemu asociovana hierarchia konceptov C;
(nemusi byt)

e celédisloT.

Vystupom je plne generalizovana relacia vzhladom na pocet
zaznamov T, resp. vzhlfadom na pocet T r6znych hodnét atribdtov.

General i zaci a_na_poéet _zaznanov (Relacia R, Integer T)

Gen = R;
Pre kazdé i ur ¢&i hodnotu m ; a inicializuj pre kazdé
i premennd g ; = 0;

while [Gen| > T do
A = Vyber_nasledujuceho_atribltu(R);
i f hodnoty atribatu Ai mézu by t dalej generalizované
then /I je k dispozicii C i a stcasne A; # All
for each zaznam v Gen do
nahra @ hodnotu atribatu A i v zazname jeho
predchodcom v C ;;
znovu vypo c&itaj m
inkrementuj g ;
el se odstra 1 atribdt A ; z Gen;
usporiadaj Gen;
eliminuje redundantné zaznamy a aktualizuj podporu
zostavajucich zaznamov v Gen;
return Gen;

Pre vyber nasledujiceho atribGtu je mozné pouzit rézne stratégie,
napriklad:

» Ak je ciefom minimalny stupen generalizacie vyslednej relacie, potom
je vhodné vyberat atrib(t, ktorého generalizacia povedie k najvacsej
redukcii po¢tu zdznamov. Dobrou stratégiou modze byt vyberat atribt
s maximalnou aktualnou hodnotou m;.

« Ak je ciefom podobny stupen generalizacie u vSetkych atribltov,
potom je potrebné vyberat taky atrib(t A;, ktory ma minimalny stuper
generalizécie g;.
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¢ PouZivatel si mdZze na zaklade konkrétnej aplikacie stanovit iné
pravidla vyberu atribatu na generalizaciu.

Pre ilustraciu méze zvolena stratégia vyberu atribGtu vyzerat napr.

nasledovne.

Whber _nasl eduj Gceho_atriblUtu (Rel acia R
vyber atribdat A s maximal nou hodnotou m;
if nie je nZné urcit A jednoznacne

then vyber z A,

m ni mal nym g;;
if nie je noZzné urcit A jednoznacne

t hen uskut oc&ni

por adi a;

return A;

3.2.3

llustra ény priklad

kt oré prichéadzaj u do uvahy,

ten s

vyber z A podrIa | exikografického

Dana je nasledovna zakladna relacia R (Tabulka 3.1) a hierarchie konceptov
asociované k atributom ,Birth place” a ,Age“ (Obr. 3.1).

Name Sex | Age |Birth place | Department Position Salary
Anderson | female |26 |Burnaby |computer science |secretary 26.000
Bach male |38 |Ottawa Electrical lab manager |41.000
engineering
Barton female |30 |Toronto Chemistry junior lecturer |28.000
Benson |male |45 |Vancouver|computer science |full professor |63.000
Winton male |38 |Seattle civil engineering | associated 55.400
professor
Young male |55 |Bonn german full professor | 68.000

Tabulka 3.1 Zakladna relacia R — vstup pre generalizaciu.

v s

V prvom kroku sa vyberie atribut A;, tj. ,Name®, kedZze méa najvacsi
pocet navzajom rbéznych hodndt m;. Nakolko ale pre tento atribat neexistuje
hierarchia konceptov, atribit sa odstrani z R a prida sa novy stipec oznadujici
podporu jednotlivych zaznamov v generalizovanej relacii (Tabulka 3.2).

Sex Age |Birth place |Department |Position Salary | Support

female |26 Burnaby computer secretary 26.000 |1
science

male 38 Ottawa electrical lab manager 41.000 |1
engineering

female |30 Toronto chemistry junior lecturer | 28.000 |1

male 45 Vancouver |computer full professor | 63.000 |1
science

male 38 Seattle civil associated 55.400 |1
engineering | professor

male 55 Bonn german full professor | 68.000 |1

Tabulka 3.2 Relacia R po prvom kroku generalizacie.
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Any (Birth place)

}SA\ China ﬂny B.C. Ontario
Boston Seattle ... Munich Berlin Vancouver ... Ottawa Toronto
Any (Age)
young mid-age old
21 ... 30 31 ... 50 51 ... 70

Obr. 3.1 Hierarchie konceptov pre atribaty ,Birth place” a ,Age".

V dal3ej iteracii ma najviac réznych hodnbt atribat As, t.j. ,Birth place”
pévodnej relacie R. Pre tento atribut existuje hierarchia konceptov Cs (Obr. 3.1),
takze jeho hodnoty (aktudlne na drovni listovych uzlov) sa nahradia svojimi
predchodcami v Cgs, tj. hodnotami Statu, v ktorom sa doty¢ny (dotycna)
narodil(a). Vysledkom bude nova generalizovana relacia s aktualizovanymi
Cislami podpory pre jednotlivé nové zaznamy (Tabulka 3.3).

Sex Age |Birth place |Department |Position Salary | Support

female |26 B.C. computer secretary 26.000 |1
science

male 38 Ontario electrical lab manager 41.000 |3
engineering

female |30 Ontario chemistry junior lecturer |28.000 |2

male 45 B.C. computer full professor | 63.000 |1
science

male 38 U.S.A. civil associated 55.400 |2
engineering | professor

male 55 Germany |german full professor | 68.000 |1

Tabulka 3.3 Relacia R po druhom kroku generalizacie.

Postupnym iterovanim procedlry Gener al i z&ci a_na_pocet _zaznanov
(R) sa postupne generalizuje atribut ,Salary* podla danej hierarchie konceptov,
potom sa odstrania atribaty ,Department” a ,Position”, pre ktoré neexistuje
hierarchia konceptov a preto ich nie je mozné generalizovat. Nakoniec sa eSte
generalizuje opatovne atribat ,Birth place” o jednu Uroveri vySSie (na drover
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Statov), €im sa spini podmienka ukonenia a pocet zdznamov sa znizi pod
Zelanu hodnotu.
Vyslednu, plne generalizovanu relaciu znazorriuje Tabulka 3.4.

Sex Age Birth place |Salary |Support
Male old Canada high 20

Male old foreign high 15
Male mid-age | Canada medium |75
Male mid-age |foreign medium |130
Female | mid-age | Canada medium |25

Tabulka 3.4 Uplne generalizovana relacia.

3.3 Metéda porovn avania

V pripade automatického porovnavania (diskriminacie) je postup velmi podobny
charakterizacii stym rozdielom, Ze sa paralelne generalizujd rovnakym
spbsobom dve, pripadne viac zakladnych relacii, z ktorych kazda reprezentuje
ind skupinu dat. Ciefom je vlastne porovnanie dvoch alebo viacerych skupin
objektov z pohladu ich spolo¢nych, resp. rozdielnych vlastnosti.

Rozdiel je najm& v spbsobe spracovania a prezentacii vysledkov, teda
Uplne generalizovanych relacii. Ak si napr. porovnavané skupiny dve, je
potrebné spracovat vysledky porovnavania do podoby klasifikacnych. Podobne,
ako v predchadzajlcej Casti, tato metdda bude najprv predstavend neformalne,
potom vo forme presného algoritmu [1] a nakoniec ukdzana na konkrétnom
priklade.

3.3.1 Porovn avanie atrib atovo orientovanou indukciou - neform  alny
popis

Cely postup je vprvej Casti zhodny s postupom pri charakterizacii s tym

rozdielom, Ze na zaciatku je potrebné vybrat dve relevantné mnoziny dat —

ciefovl a kontrastnu, tzv. cielova relacia a kontrastna relacia, obe nad rovnakou

mnozinou atributov.

Potom je potrebné preskimat’ stupenn generaliz acie déat v oboch
relaciach, t.j. zistit poc¢et navzajom réznych hodnbt pre jednotlivé atriblty, ako aj
ich existujice hierarchie konceptov avykonat generalizaciu rovnakym
sposobom ako v pripade charakterizacie, ale jednotlivé kroky generalizacie
musia prebiehat rovnakym spdsobom paralelne v oboch relaciach, teda cielovej
i kontrastnej.

Po ziskani vyslednych generalizovan ych rel &cii sa najprv vyznacia
prekryvajdce sa zaznamy.

Nakoniec sa vygeneruj 0 klasifika éné pravidld auréi sa ich
spolahlivost na z&klade ich podpory v cielovej, resp. kontrastnej relacii.

3.3.2 Porovn avanie atrib Gtovo orientovanou indukciou - form  &lny
popis

Nech su dané dve relacie — cielova C a kontrastna K, obe s atribdtmi A;, A,, ...,

Aq4. Pre jednotlivé atributy Ai méze byt definovana hierarchia konceptov Ci.
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Cielom je najst klasifikacné pravidla aich spolahlivost. Zdznam sa
nazyva prekryvajuci, ak je obsiahnuty tak v cielovej relacii C, ako aj v
kontrastnej relacii K.

Por ovnani e_dvoch_tried (Reldcia C, Rel4cia K, Integer T)

Cel :=C Kontrast := K
for i =1 to d do
Ur ¢i hodnotu m;
Inicializuj premennit g; := 0;

whil e [Cid| > T do
A = Wber _nasl eduj iceho_atri batu(Ciel);
if hodnoty atribUtu A nmdzu byt dal ej generalizované
then // t.j. existuje G a hodnoty A # All
for each zaznamv Cel do
nahrad hodnotu atribatu A v zaznanme jeho
predchodcomv G;
znovu vypocitaj m;
i nkrementuj g;;
for each zdznamv Kontrast do
nahrad hodnotu atribatu A v zaznane jeho
predchodcomv G;
el se odstran atribat A z Gel aj Kontrast;
usporiadaj Cel;
el im nuj redundantné zaznamy a aktualizuj podporu
zost avaj aci ch zaznanov v Ciel;
uspori adaj Kontrast;
el im nuj redundantné zaznamy a aktualizuj podporu
zost 4vaj Uci ch zaznanmov v Kontrast;
pritom oznac vSetky prekryvaj uce sa zaznany v Cel a
Kontr ast ;
generuj z Ciel a Kontrast KlasifikacnéPravidla;
return KlasifikacnéPravidl &;

3.3.3 llustra €ny priklad

V predchadzajucej Casti bola podrobne vysvetlend metdéda charakterizacie,
preto sa vtejto Casti zameriame uz len na tie kroky, v ktorych sa metdda
porovnavania odliSuje od charakterizicie, t.j. oznacenie prekryvajacich sa
zaznamov agenerovanie klasifikaénych pravidiel aich spolahlivosti
z vyslednych generalizovanych relacii C a K.

Predpokladajme, Ze obe zakladné relacie, t.j. cielova C i kontrastna K su
odvodené zrovnakej databdzy vysokoskolskych zamestnancov ako
v predchadzajacom priklade. Cielovou relaciou pritom bude skupina profesorov
a kontrastnou skupinou ostatni zamestnanci. Nech vysledkom paralelného
aplikovania atribatovo orientovanej indukcie su nizSie uvedené Uplne
generalizované relacie Ciel a Kontrast (Tabulka 3.5 a Tabulka 3.6).

Nasledujucim krokom je vyznacenie prekryvajicich sa zaznamov.
V tomto pripade su takéto zaznamy dva, asice muzi v strednom veku so
stredne vysokym prijmom a to tak Kanadania, ako aj cudzinci.
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Sex Age Birth place |Salary |Support |Mark
Male old Canada high 20
Male old Foreign high 15
Male mid-age | Canada medium |75 *
Male mid-age | Foreign medium |130 *
Female | mid-age | Canada medium |25

Tabulka 3.5 Uplne generalizovana cielova reléacia Ciel.
Sex Age Birth place |Salary |Support |Mark
Male Young |Canada Low 30
Male mid-age | Canada medium |25 *
Female | Young |Canada low 12
Male mid-age |foreign medium |10 *

Tabulka 3.6 Uplne generalizovana kontrastna relacia Kontrast.

Nakoniec je potrebné vygenerovat klasifikacné pravidla aurcit ich
spolahlivost. Pre kazdy zaznam generalizovanej cielovej relacie Ciel je mozné
vygenerovat jedno klasifikacné pravidlo. Jeho spolahlivost bude 100%
(v pripade, Ze ide o neprekryvajaci sa zaznam), alebo percentualny podiel
podpory zdznamu v Cief voci vSetkym zdznamom (teda voci suctu podpory
tohto zaznamu v Ciel' a s nim sa prekryvajuceho zaznamu v Kontrast).

Tak napriklad v pripade prvého adruhého zaznamu relacie Cief
(neprekryvajuce sa zaznamy) budd mat vygenerované klasifikacné pravidla
stopercentnl spolahlivost a budi vyzerat nasledovne.

Sex=male [0 Age=old O Birth place=Canada [ Salary=High
- Professor (100%)
Sex=male [0 Age=old O Birth place=foreign 0 Salary=High
- Professor (100%)

V pripade tretieho a Stvrtého zaznamu v Ciel ide o prekryvajlice sa
zaznamy, kedZze rovnaké zaznamy sa vyskytujad aj vrelacii Kontrast.
Spolahlivost z nich vygenerovanych klasifikacnych pravidiel preto uz nebude

100%, ale v pripade tretiecho z&znamu =75%a v pripade Stvrtého

+25
130

130+10

zaznamu potom =93%. Takze:

Sex=male [0 Age=mid-agel] Birth place=Canada [ Salary=Medium
- Professor (75%)

Sex=female [0 Age=mid-age [ Birth place=foreign O Salary=Medium
- Professor (93%)

A nakoniec z piateho zadznamu bude opéat odvodené klasifikacné pravidlo
so stopercentnou spolahlivostou, kedZe ide o neprekryvajlci sa zadznam.

Sex=female 0 Age=mid-age 0 Birth place=Canada 0 Salary=Medium
- Professor (100%)
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3.4 Prezentacia ziskanych znalost i

34.1 Charakteriz acia

Okrem priameho zobrazenia generalizovanej relacie su aj dalSie moznosti
prezentacie znalosti ziskanych atribdtovo orientovanou indukciou.

Prvou moznostou je pouZitie krizovej tabu Iky. V dvojrozmernej krizovej
tabulke kazdy riadok reprezentuje hodnotu jedného atribitu a kazdy stipec
reprezentuje hodnotu iného atribdtu. V n-rozmernej krizovej tabulke (n > 2)
stipec méze reprezentovat kombinaciu hodnét viac ako jedného atributu,
pricom hodnota v tabulke vyjadruje sucet pre uréité zoskupenie dvojic atribat —
hodnota. Tato reprezentacia je velmi podobna tabulkovému procesoru. Je
jednoduché mapovat priamo hodnoty z datového skladu na bunky krizovej
tabulky, €o vyuZivaju aj mnohé komeréné nastroje OLAP.

Generalizované data mozu byt prezentované aj graficky, napr. pouzitim
stipcovych, alebo kruhovych grafov.

DalSou moznostou reprezentacie si logické pravidla. Kazdy zaznam
v generalizovanej relacii reprezentuje jednu alternativu disjunkcie. Nakolko
jeden zaznam obvykle nepokryva vsetky priklady z databazy (zakladnej
relacie), je potrebné pridat kvantitativhu informaciu otom, aké percento
zaznamov spifa lavi a pravl stranu daného pravidla. Logické pravidlo je takto
asociované s kvantitativnou informéciou apreto sa nazyva kvantitativhe
pravidlo a je definované nasledovne.

Nech trieda objektov, ktorl je potrebné charakterizovat, sa nazyva
cielova trieda C a g, je zaznam v Uplne generalizovanej relacii popisujuci C.
Tzv. t-vaha t,, oznacuje percentudlny podiel tych zaznamov popisujucich ciefovu

triedu, ktoré su pokryté g.. Formalne t, = lqa‘

> lail

i=1
(pocet) zaznamov cielovej triedy, Qi, 02, ..., On SU zaznamy v Uplne
generalizovanej relécii cielovej triedy a g, je jeden z qi, 92, ..., On. \qi\ oznacuje

podporu zdznamu g;.

Kvantitativne  charakteristické  pravidlo potom mdbze byt
reprezentované dvojako.

* V podobe logického pravidla, kde kazdy ¢len disjunkcie pokryvajuci

cielovu triedu mé asociovanu t-vahu.

* Vo forme rela¢nej tabu/ky (Uplne generalizovana relacia), pripadne
krizovej tabulky, kde su hodnoty podpory nahradené
zodpovedajlcimi t-vahami.

Kazdy ¢len disjunkcie v kvantitativnom charakteristickom pravidle
predstavuje uréitd podmienku. Tieto podmienky vo vSeobecnosti tvoria nutni
podmienku ciefovej triedy C (t.j. hodnoty zaznamu musia vyhovovat jednému
z ¢lenov disjunkcie, aby dany zaznam popisoval objekt z cielovej triedy), avSak
nemusia tvorit’ aj postacujucu podmienku, kedze zadznam splnujici podmienku
niektorého z ¢lenov disjunkcie moze eSte patrit’ aj do inej nez cielovej triedy.

Preto sa kvantitativne charakteristické pravidlo vyjadruje vo forme
implikacie tvaru OX, X 0C = podmienkai(X)[t :tWIJDm O podmienkam(X)[t:thJ.

kde n je celkova podpora
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Takéto pravidlo indikuje, Ze ak je objekt X z cielovej triedy C, potom
s pravdepodobnostou t,, spifa podmienku podmienka;, kde t, Jje tvaha

podmienky i (i-teho ¢lena disjunkcie) aije z {1, ..., m}.

Priklad 3.1

Nech je dana uUplne generalizovana relacia - Tabulka 3.7. Nakolko ide
0 generalizovanu reldciu transakénej databazy (resp. Udajov z databdzového
skladu vytvoreného nad datami z transakénej databazy), podpora (pocetnost)
jednotlivych zaznamov vlastne predstavuje pocet predanych kusov jednotlivych
typov tovarov. Vtomto pripade je preto mozné paralelne so spocitavanim
podpory spocitavat aj Udaje o uhrnnych predajoch (trzbach).

Sales Count

Location ltem (in million dollars) |(in thousands)
Asia v 15 300

Europe v 12 250
North_AmericaTV 28 450

Asia computer 120 1000

Europe computer (150 1200
North_Americacomputer 200 1800

Tabulka 3.7 Generalizovana relacia obsahujuca pocty predanych kusov
i dosiahnuté trzby.

Uvedenu generalizovanu relaciu je mozné prezentovat aj vo forme
krizovej tabulky. Nasleduje priklad dvojrozmernej krizovej tabulky pre atribaty
.Location" a ,Sales" (Tabulka 3.8).

Sucet Sales Item

Location computer TV Celkovy slcet
Asia 120 15 135

Europe 150 12 162
North_America 200 28 228

Celkovy slcet 470 55 525

Tabulka 3.8 Dvojrozmerna krizova tabulka.

Podobne je mozné vygenerovat trojrozmernu krizovu tabulku pre atriblty
.Location“, ,Sales" a ,Count” (Tabulka 3.9).

Item
Celkovy Celkovy
computer v sucet Sales [sucet Count
Sucet Sucet [Sucet Sucet
Location Sales Count |Sales Count
Asia 120 1000 (15 300 135 1300
Europe 150 1200 (12 250 162 1450
North_America [200 1800 |28 450 228 2250
Celkovy sucet 470 4000 55 1000 525 5000

Tabulka 3.9 Trojrozmerna krizova tabulka.
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[t s e i o]

L | e | | |
Obr. 3.2 Stipcovy diagram reprezentujlci predaje jednotlivych poloZiek
v jednotlivych Castiach sveta.

DalSou prehladnou formou zobrazenia generalizovanej relécie je pouZitie
réznych typov grafov, napr. stipcového (Obr. 3.2) alebo kolagového (Obr. 3.3).

Poslednou vysSie uvedenou formou prezentacie generalizovanych
znalosti o urditej triede objektov sl kvantitativne charakteristické pravidla. Ak je
za cielovu triedu v tomto priklade zvolena polozka ,computer”, potom je mozné
Uplne generalizovanu relaciu zapisat vo forme takéhoto kvantitativneho
charakteristického pravidla.

OX,item(X) =" computer" =
(location(X) =" Asia")[t : 25%] O(location(X) =" Europa")[t : 30%] O
(location(X) =" North _ America’)|t : 45%)

Hodnotu t-vahy pre zaznam generalizovanej relacie obsahujici dvojicu
hodn6t (,Asia“, ,computer‘) mozno dostat ak sa predeli pocet predanych kusov
po&itadov v Azii (1000) celkovym po&tom kusov predanych poéitadov (4000),
vid. Tabulka 3.9Tabulka 3.. Podobne pre ostatné dva ¢leny disjunkcie.

3.4.2 Porovnanie

Prvé tri spésoby prezentacie vysledkov uvedené v predchadzajlcej casti pre
charakterizaciu platia rovnako aj pre pripad porovnavania dvoch alebo
viacerych skupin objektov. Ide o priame zobrazenie Uplne generalizovanych
relacii vo forme tabuliek, pouzitie krizovych tabuliek a grafov.

Co sa tyka logickych pravidiel, pre porovnanie sa pouZivaju tzv.
kvantitativne diskriminaéné pravidla, ktoré kazdému zéznamu z Uplne
generalizovanej relacie priradia este tzv. d-vahu d,. Vaha d, vyjadruje pomer
medzi podporou daného zaznamu v cielovej triede k celkovej podpore tohto
zaznamu vo vSetkych triedach (v cielovej aj v kontrastnych triedach).
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T4 & comrgpaia

Obr. 3.3 Kruhové diagramy reprezentujlce predaje pre jednotlivé polozky
v r6znych €astiach sveta.

C;
.’
Formalne je mozné d-vahu definovat nasledovne d,, :r|n—| kde m je
>jag
i=1
celkovy pocet tried (cielova plus kontrastne), C; 0{C,,...,C.} a qS | je podpora

zaznamu g, v triede C;.

Vysoka hodnota d-vahy indikuje, Ze koncept reprezentovany danym
zaznamom je primarne odvodeny od cielovej triedy, zatial ¢o nizke hodnoty d-
vahy naznacuju Zze zdznam je odvodeny primarne z kontrastnych tried.

Kvantitativne diskriminaéné pravidlo pre ciefovu triedu C sa zapisuje
nasledovne: [OX,X OC O podmienka(X)[d:d,] kde podmienka je tvorena

zaznamom V Uplne generalizovanej relacii C.

Ako zo zéapisu vidno, Sipka implikacie teraz smeruje naopak nez
v pripade kvantitativneho charakteristického pravidla. Je to preto, ZzZe
diskriminaéné pravidlo poskytuje postacujicu podmienku pre to, aby objekt
patril do cielovej triedy, nie vSak nutna podmienku.

To znamena napr. pri d-vahe 30% ak objekt spifia podmienku takéhoto
pravidla, na 30% patri do cielovej triedy. Neplati to ale naopak, t,j. Ze ak je
objekt z danej triedy, tak s pravdepodobnostou 30% bude spifiat aj tito
podmienku, kedZe pravidlo nepokryva vSetky priklady cielovej triedy.

44



KAPITOLA 3. PopPISNY DM

Priklad 3.2

Dané su Uplne generalizované relacie dvoch tried z databazy o Studentoch
univerzity. Ciefovou triedou su Studenti, ktory ziskali diplom (graduate)
a kontrastnou triedou su Studenti, ktori diplom zatial neziskali (undergraduate).
V oboch relaciach sa vyskytuje zdznam popisujlci Studentov tradiCnych
univerzitnych disciplin (Science), vo veku 21 az 25 rokov s dobrym
prospechom. Podpora tohoto zaznamu v kazdej z uvedenych tried je zhrnuta
v nasledujucej tabulke.

skupina major subject|age range|gpa |support (count)
graduate Science 21..25 |good|90
undergraduate | Science 21..25 |good|210

Tabulka 3.10 Podpora jedného zaznamu v Uplne generalizovanej relacii pre
cielovi triedu ,graduate” a kontrastnu triedu ,undergraduate*”.

Na zaklade uvedenych udajov (Tabulka 3.10) moZno odvodit takéto
kvantitativne diskriminacné pravidlo:

OX, status(X) =" graduate" O
major (X) =" Science'Clage_ range( X ) ="21...25'Cgpa(X) =" good"[d : 30%]

3.4.3 Charakteriz 4cia a porovnanie

Charakterizaciu a porovnanie je mozné prezentovat aj sucasne. A to napriklad
pomocou spoloc¢nej krizovej tabulky, kde sa priamo uvedd t-vahy a d-vahy.
Nech je dana databaza predajov (Tabulka 3.7). Za cielovl relaciu budeme
povazovat predaje v Eurdpe a kontrastnou relaciou budu predaje v severnej
Amerike. Krizova tabulka, ktora obsahuje tak charakteristické ako aj
porovnavacie informacie o cielovej relacii vo forme t-vah, resp. d-vah nasleduje
(Tabulka 3.11).

Item

TV computer computer + TV

pod- [t-vaha pod- [t-vaha pod- t-vaha
Location |pora d-vaha |pora d-vdha pora d-vaha

Europe [12 7,4% [30% (150 [92,6% {42,9% (162 100% |41,5%
North_
America 28 12,3%[70% 200 [87,7% [57,1% [228 100% [58,5%
Both 40 10,3%/100% 350 89,7% [100% 390 100% [100%
Tabulka 3.11 Krizové tabulka pre charakterizaciu aj porovnanie cielovej triedy
predajov v Eurépe vocéi predajom v severnej Amerike.

Podobne  moZzno  kombinovat  prezentaciu  charakteristickych
a diskriminaénych kvantitativnych pravidiel do spoloéného zapisu pre popis
vybranej cielovej relacie objektov. Takéto pravidla sa nazyvaju kvantitativne
popisné pravidla a mozno ich formalne zapisat takto:

45



OBJAVOVANIE ZNALOSTI V DATABAZACH

OX,X0OC < podmienkai(X)[t :t,,.d :dWI]Dm O podmienkam(X)[t 'ty .d :dWmJ

Takéto pravidlo indikuje, Ze pre iod 1 po m, ak X je z cielovej relacie C,
potom s pravdepodobnostou t, spifia podmienku podmienka aak X spifia

podmienku podmienka,, potom s pravdepodobnostou d, patri do ciefovej

relacie C.

Napriklad na zéklade popisnej krizovej tabulky pre ciefovu relaciu
predajov v Eurépe (Tabulka 3.11) moZno zapisat’ takéto popisné kvantitativne
pravidlo:

00X, location(X) =" Europe’ <
(item(X) ="TV")[t : 7,4%,d : 30%] [ (item(X) =" computer" )t : 92,6%,d : 42,99

Toto pravidlo hovori, Ze pre predaje televizorov a pocitacov na zaklade
danej databazy plati, Z2e ak sa predaj realizoval v Eurdépe, potom
s pravdepodobnostou 7,4% to bol televizor, zatial ¢o s pravdepodobnostou
92,6% to bol pocitat. Na druhej strane ak porovndme predaje v Eurdpe s
predajmi v severnej Amerike, potom 30% televizorov a 42,9% pocitaCov bolo
predanych v Eurépe.
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4 Prediktivne dolovanie v datach

Prediktivne dolovanie v datach v sebe zahffia dve pravdepodobne najcastejSie
sa objavujuce Uulohy DM, asice Klasifikaciu a predikciu. Klasifikacia
a predikcia su dve formy DM, ktoré mozno pouzit na extrakciu modelov
popisujucich délezité triedy dat alebo na predikciu budtcich hodnét dat. Hlavny
rozdiel medzi klasifikaciou a predikciou spociva vtype cielového atributu,
ktorého hodnotu je potrebné predpovedat.

Klasifikacia modeluje apredpoveda nominalne atribaty (triedy)
a predikcia modeluje a predpoveda numerické hodnoty. Zakladny pristup je
vS8ak u oboch typov DM rovnaky, t.j. va€Sina pristupov sa v prvej faze snazi
vybudovat (naucit sa) model spravania dat na zaklade nejakej trénovacej
mnoziny. Trénovacia mnozina obsahuje zaznamy o objektoch, u ktorych je uz
znama hodnota ciefového atributu.

Zostaveny (nauceny) model spravania sa dat je potom v druhej faze
pouzivany na predpovedanie (predikciu) hodnoty cielového atribltu u novych
objektov (zaznamov), na zaklade hodndt ostatnych atribdtov, ktoré si o objekte
k dispozicii.

Typickym prikladom je vytvorenie modelu spravania sa Ziadatelov o Gver.
Banka na zaklade udajov o minulych Ziadateloch o Gver a spdsobe ich
splacania Gveru méze pomocou metéd DM vybudovat klasifikacny model, ktory
zaradi novych zZiadatelov o Gver do niektorej z preddefinovanych kategérii (ako
napr. pridelit resp. nepridelit Uver) na zaklade udajov, ktoré su uvedené
v Ziadosti o Uver. Tieto Udaje totiz model vyhodnoti na zaklade podobnych
udajov minulych ziadatelov o Gver.

V pripade predikcie mbdZze ako priklad aplikacie slazit predpovedanie
spotreby pitnej vody v urcitom regione pre najblizSie obdobie. Takto informaciu
mobze spolo¢nost zabezpedéujlca dodavky pitnej vody vyuzit na to, aby dodala
potrebné mnozstvo vody v maximalnej kvalite. Takto totiz mdze naplnit
zasobnikové nadrze primeranym mnozstvom vody. Ak voda v zasobniku chyba,
viaznu dodavky pitnej vody, ak je jej naopak privela, jej kvalita statim
v zasobniku klesa.

Jednotlivé casti tejto kapitoly uvadzaju najéastejSie pouzivané metédy
DM na klasifikaciu, resp. predikciu.

4.1 Klasifikacia

V tejto Casti bude najprv Uloha klasifikacie formalne definovana. Potom budu
prezentované zakladné metddy Klasifikacie, kazda v samostatnej casti,
a nakoniec budd uvedené zakladné metddy na vyhodnotenie kvality
klasifikatorov.

Nech je dana mnozina O objektov o = (01, ..., 04), kde 0; sU zname
hodnoty atribdtov A, 1 < i < d, relevantnych vzhladom na klasifikaciu, a tiez
trieda ¢, ¢ O C = { c1, ..., ¢cn }. Pocet tried nje obvykle relativne nizky.

PrisluSnost k triede je spravidla vyjadrend hodnotou tzv. ciefového atributu.
Nech D je zakladny subor objektov, ktoré je potrebné klasifikovat. Pre
kazdy z objektov v D sU zname hodnoty atribatov A;, 1 < i < d, ale prislusnost
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k triede je znama len u objektov ztzv. trénovacej mnoziny O O D. Hodnota
triedy teda nie je zndma u objektov z D \ O.
Klasifikator je potom funkcia K, K: D - C.

Priklad 4.1

Dana je jednoducha databaza trénovacich dat pre zaradenie klientov poistovne
do rizikovych skupin. Rizikové triedy su pritom dve — ,vysoké“, resp. ,nizke"
riziko poistnej udalosti (Tabulka 4.1).

Vek | Typ auta | Riziko
23 |rodinné |vysoké
17 |Sportové |vysoké
43 |Sportové |vysoké
68 |[rodinné |nizke
32 |nakladné | nizke

U‘Ihwl\)l—‘o

Tabulka 4.1 Trénovacia mnoZzina dat popisujucich klientov poistovne a ich
zaradenie do rizikovych tried.

V trénovacich datach je danych pat objektov (mnozZina O), ktoré su
popisané atribatmi A; = ,ID“, A, = ,Vek", A; = ,Typ auta“ a ciefovym atribatom
C = ,Riziko"“. Existuju dve mozné hodnoty triedy C, t.j. cielovy atribit méze
nadobudat dve r6zne hodnoty, a sice ,vysoké“ a,nizke“. Z danych dat by
mohol byt vytvoreny jednoduchy klasifikator K, K: D - C (D mbze okrem
objektov z O obsahovat dalSie objekty, pre ktoré pozname hodnoty atribltov A,
A, Az, ale nepozname hodnotu C) napr. vo forme tychto troch pravidiel:

if Vek > 50 then Riziko = nizke;
if Vek < 50 and Typ auta # nakladné then Riziko
if Vek <

Vysoke;
50 and Typ auta = nékladné t hen Riziko = nizke;

41.1 Rozhodovacie stromy

Rozhodovacie stromy ([1], [2], [5], [6], [7], [11]) sU najpopularnejSou formou
reprezentacie klasifikatorov najma pre svoju fahko pochopitelnd reprezentaciu
ziskanych znalosti. Rozhodovaci strom je strom s nasledujdcimi vlastnostami:

e Medzifahly uzol reprezentuje vybrany atribGt (pripadne skupinu
atribttov)

» Listovy uzol reprezentuje niektoru z tried

* Hrana reprezentuje test na atribut (skupinu atribatov) z nadradeného
uzla

Z testov, ktoré sa vztahuju na dany medzilahly uzol (t.j. z neho
vychadzajlce hrany), mdze byt Uspesny vzdy prave jeden. Rozhodovaci strom
sa konstruuje na zéklade objektov trénovacej mnoziny. Nové objekty, u ktorych
nepozname zaradenie do triedy, potom prechadzaji tymto stromom pocnulc
korenovym uzlom cez jednotlivé hrany podla vysledkov zodpovedajlcich testov
na hodnoty ostatnych atribltov a konciac v jednom z listovych uzlov, ktorého
hodnota vlastne predpoveda novému objektu zaradenie do triedy, ktoru
reprezentuje (klasifikuje ho).
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% néklang = nakladné

Riziko = nizke

Riziko = vysoké Riziko = nizke

Obr. 4.1 Rozhodovaci strom pre trénovacie data — Tabulka 4.1.

Pre vysSie uvedeny Priklad 4.1 by mohol byt vygenerovany napriklad
takyto rozhodovaci strom (Obr. 4.1).

Z rozhodovacieho stromu je mozné jednoduchym spésobom odvodit aj
rozhodovacie pravidla nasledovnym postupom. Pre kazdy listovy uzol je mozné
zapisat' jedno rozhodovacie pravidlo, ktorého podmienkovu Cast bude tvorit
konjunkcia testov zodpovedajucich hrandm na ceste vedulcej od korenoveho
uzla kdanému listovému uzlu. Takymto postupom je mozné odvodit
z rozhodovacieho stromu na Obr. 4.1 tri rozhodovacie pravidla uvedené vysSie
(Priklad 4.1).

VSeobecny algoritmus pre generovanie rozhodovacieho stromu
z trénovacej mnoziny T a danym minimalnym podielom prikladov z jednej triedy
v listovom uzle min_conf vyzeréa nasledovne.

KonSt r uuj Rozhodovaci St rom (TrénovaciaMnozina T, Float min_conf)
i f minimalne min_conf objektov z T patri do triedy C
t hen vytvor listovy uzol zaradzujici do C;
return;
el se
for each atribat A do
for each mozné rozdelenie hodn6t A do
ohodno t kvalitu rozdelenia, ktoré by
takymto spésobom vzniklo;
vykonaj najlepSie zo vSetkych moZznych rozdelenti;
nech Ty, T, ..., Ty sG mnoziny ktoré vzniknd
tymto rozdelenim;
Konst ruuj Rozhodovaci St rom(T ;, min_conf);

Konst r uuj Rozhodovaci St rom(T ,, min_conf);
return;

Jednotlivé algoritmy pre konsStrukciu rozhodovacich stromov sa liSia
jednak stratégiou rozdelovania aktualnej mnoziny objektov, sp&sobom
orezavania stromov, ale aj dalSimi vlastnostami. Orezdvanie stromov ma za
ciel dosiahnut struénejSiu reprezentaciu vysledného stromu pri zachovani
primeranej presnosti klasifikacie. Dévodom je jav oznacovany ako preucenie,
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kedy skonStruovany rozhodovaci strom priliS podrobne kopiruje charakteristiky
prikladov z trénovacej mnoziny, ¢o ale mdze znizit jeho presnost pre nové,
nezname priklady v budicnosti. Okrem toho menSie stromy su prehladnejSie
a poskytuju tak lahSie pochopitelné znalosti.

Jeden z najcastejSie pouzivanych algoritmov je algoritmus vyuzivajaci
tedriu informacie na vyber atribGtu. Tento algoritmus sa nazyva C4.5 [7]
a poskytuje v mnohych aplikaciach velmi dobré vysledky. Jeho vyhodou je aj
jeho schopnost pracovat tak s nominalnymi (diskrétnymi), ako aj spojitymi
atribatmi (na rozdiel napr. od jeho predchodcu, algoritmu ID3 [5], ktory pracuje
len s diskrétnymi atribGtmi). Tento algoritmus je implementovany napr. aj
v systémoch Weka [10] a KDD Package [3].

Algoritmus C4.5 a jeho predchodca ID3 vyuzivaju te6riu informacie pre
vyber atribdtu, na ktorom je zaloZena testovacia podmienka. Te6ria informacii
vyZiva pre meranie mnozstva informéacie entrépiu. Ak jednotlivé spravy
X1, X2, ..., Xn SU mMozné s pravdepodobnostami p(xi), p(x2), ..., p(Xn) pricom

pravdepodobnosti vytvaraju Uplny subor pravdepodobnosti Z p(x;) =1 potom

j=1
entrépiu (neurgitost) suboru sprav xi, Xz, ..., X, mozno vyjadrit ako

H =—Z p(x;)10g,(p(x;)) [bit] Co je vztah znamy ako Shannonova entropia.
j=1
Cim je entropia stboru sprav vyssia, tym neurditejsi je obsah spravy.

Pri klasifikacii prikladov je potrebné prijat urlité mnoZzstvo informacie,
aby bolo moZné rozhodnut otom, do ktorej triedy dany objekt patri. Pred
klasifikovanim prikladov je neurg¢itost (entrépia) najvacésia, po ich klasifikacii su
uz prikladom priradené triedy, ateda entropia klesne na nulu. Podobne
v rozhodovacom strome v korefiovom uzle je entrépia maximalna a v listovych
uzloch minimalna, pripadne nulova. Algoritmus vyuZziva tito znalost pre vyber
rozhodovacieho atributu. Snahou je, aby entropia poklesla ¢o najskér, preto sa
na rozdelenie mnoziny prikladov vybera vzdy ten atribdt, ktory minimalizuje
entrépiu vzniknutého rozdelenia.

Ak klasifikacné triedy prikladov su c,, ¢, ..., Cn, potom entrépia v uzle

Sje H(§= —Z p(c;)log,(p(c;)) kde p(c) je pravdepodobnost, Ze nejaky
j=1

priklad patriaci uzlu S, bude Klasifikovany do triedy c;. Ak pouzitim atribltu A; sa

uzol rozvetvi na m vetiev s;, Sy, ..., Sm, tak celkova entropia v uzle S pouzitim

atribatu A;  na jeho rozdelenie bude H(S,A):Zp(sj)H(Sj) kde p(s) je
=1

pravdepodobnost, Ze nejaky priklad, patriaci uzlu S, preSiel vetvou s; do

poduzla S;. Od¢&itanim tychto dvoch entrépii sa dosiahne rozhodovacie kritérium

oznacované ako informacny zisk 1(S,A)=H(S)-H(S,A).

Kritérium informaény zisk, pouzivané v algoritme ID3 ma zavazny
nedostatok v uprednostriovani vyberu testovacich podmienok s mnohymi
vystupmi. Ak sa v trénovacej mnozine nachadza diskrétny atriblt A; s rozliénymi
hodnotami pre kazdy priklad (napr. atribat ID — Priklad 4.1), tento atribGt ma
najvacésiu Sancu na vyber do testovacej podmienky. Na zaklade atribGtu A; je
rozdelena trénovacia mnozina na podmnoziny s prave jednym prikladom, lebo
vtedy je entrépia v danych poduzloch nulovd atym aj celkovd entrépia

50



KAPITOLA 4. PREDIKTIVNY DM

korenového uzla pouzitim testovacieho atribdtu A;. Preto informacny zisk je
v tomto pripade maximalny. AvSak z pohladu klasifikacie neznamych prikladov
je takyto rozhodovaci strom zbyto€ny. Uvedeny nedostatok je mozné odstranit
normalizovanim informacného zisku, ako to robi algoritmus C4.5 [7]. Nech sa
uzol S pouzitim atribdtu A; rozvetvi na m vetiev, tak vysledna pomerova

entropia bude H (S A) =—Z p(s;)log,(p(s;) a 1,(SA) =M je
= H,(SA)

pomerov y informa ény zisk (pouzivany v algoritme C4.5).

Testovacia podmienka pre spojité atriblty pozostava z prahovej hodnoty
h, ktora rozdeluje usporiadant mnoZinu &isel na dve podmnoZziny. Zostava urcit
tato prahovd hodnotu, €o algoritmus C4.5 vykonava nasledovne. Trénovacie
priklady sU najprv usporiadané vzostupne podla daného spojitého atributu.
KedzZe prikladov je konecny pocet, usporiadand mnoZinu hodnbt spojitého
atribGtu je mozné oznacit {v, vz, ..., i}. Prahova hodnota leZziaca medzi dvoma
hodnotami v; a vis1, rozdeli mnoZinu prikladov na mnoziny {vi, vz, ..., Vi} & {Vis1,
Vit2, ..., Vk}. Takychto moznych rozdeleni je k-1. Pre vSetky rozdelenia sa
vypocCita hodnotiaca funkcia avyberie sa rozdelenie s maximalnym
ohodnotenim. Hodnotiacou funkciou méze byt informacny zisk alebo pomerovy
informacny zisk. Prahova hodnota medzi dvoma hodnotami spojitého atribltu v;
Vi +Vi+l

2

Inym kritériom pre vyber testovacej podmienky je tzv. Gini-index
(pouzivany napr. v systéme IBM Intelligent Miner). Gini-index pre mnozZinu
trénovacich prikladov T oznacovany gini(T) mozZno vypocitat nasledovne

a vis1 sa ur€i ako ich priemerna hodnota, t.j. h=

gini(T)=l—Z p> kde p; je relativna pocetnost triedy ci. Gini-index pre
i=1

rozdelenie mnoziny T na podmnoziny T;, Ty, ..., Tx 0znacovany gini(Ty, To, ...,
k[T,
Ty) sa vypocita nasledovne gini(T,,T,,...,T,) = ZTI foini(T,).
i=1
Priklad 4.2

V nasledujicej tabulke je uvedenych 14 prikladov trénovacej mnoziny
popisujicej podmienky pre hru golfu (Tabulka 4.2). Priklady su popisané dvoma
spojitymi (A =, Teplota“, A; = ,Vlhkost*) a dvoma diskrétnymi atribdtmi (A; =
.Pocasie, A, = ,Vietor*) a su rozdelené do dvoch tried (c; = ,Hra sa“
c; =,Nehrd sa“). Informéacia otom je obsiahnutd v ciefovom atribdte
C =,Trieda“. Na zaklade tejto trénovacej mnoziny je potrebné vygenerovat
rozhodovaci strom, pricom ako kritérium pre vyber testovacieho atribGtu pre
medzilahlé uzly ma byt pouzity pomerovy informacny zisk. Koncova podmienka
bude splnena, ak uzol obsahuje len priklady patriace do jednej triedy (t.j.
min_conf = 1, teda 100%).

Po inicializacii sa v korefiovom uzle nachadzaju vSetky priklady, takze
tento uzol sa nemdze stat listovym a je potrebné pre neho vybrat najvhodnejsi
testovaci atribat v zmysle kritéria pomerového informaéného zisku. Preto je
nutné vypocitat pomerovy informaény zisk v korefiovom uzle, ktory by sa
dosiahol najlepSim moznym rozdelenim pre kazdy zo Styroch existujlcich
atribdtov a vybrat ten s najva¢Sou hodnotou pomerového informaéného zisku.
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Pocasie Teplota [°C] Vihkost [%] Vietor? Trieda
Slneéno 24 70 Ano Hra sa
Slneéno 27 90 Ano Nehréa sa
Slne¢no 29 85 Nie Nehra sa
Slneéno 22 95 Nie Nehra sa
Slneéno 21 70 Nie Hra sa
Zamradené 22 90 Ano Hra sa
Zamradéené 28 78 Nie Hra sa
Zamradené 18 65 Ano Hra sa
Zamracené 27 75 Nie Hra sa
Dazd 22 80 Ano Nehra sa
Dazd 18 70 Ano Nehra sa
Dazd 24 80 Nie Hra sa
Dazd 20 80 Nie Hra sa
Dazd 21 96 Nie Hra sa

Tabulka 4.2 Trénovacia mnoZzina prikladov (golf).

Entropia v korenovom uzle je H(So) = -p(Hra sa)*logz(p(Hra sa)) —
p(Nehra sa)*log,(p(Nehra sa)) = -9/14*l0g,(9/14) — 5/14*l0g2(5/14) = 0.940.

* V pripade vyberu atribltu A; = ,Pocasie” by bolo vysledné delenie
jednoznacné na 3 vetvy pre tri existujuce hodnoty tohto atributu.
Pomerovy informacny zisk za predpokladu pouzitia diskrétneho atribltu
Pocasie sa vypocita nasledovnym postupom.
H(SInecno) = -2/5*log,(2/5) - 3/5*l0og,(3/5) = 0.971
H(Zamracené) = -4/4*log,(4/4) = 0
H(Dazd) = -3/5*log2(3/5) - 2/5*log,(2/5) = 0.971

Celkova entrépia v korerfiovom uzle za predpokladu, ak sa na jeho
rozdelenie pouZije atribat Pocasie H(So, Pocasie) = p(SInec¢no)*H(SIne¢no) +
p(Zamracené)*H(Zamracené) + p(Dazd)*H(Dazd) = 5/14*0.971 + 4/14*0 +
5/14*0.971 = 0.694. Teda zodpovedajuci informacny zisk bude I(S,, Pocasie) =
H(So) — H(So, Pocasie) = 0.249.

Pre vypocet pomerového informaéného zisku musime eSte najprv uréit
pomerovu entropiu  Hy(So, Pocasie) = -p(SIlnecno)*logz(p(Sinecno)) —
p(Zamracené)*log.(p(Zamracené)) — p(Dazd)log.(p(Dazd))= -5/14*log,(5/14) —
4/14*l0g2(4/14) —  5/14*logy(5/14) = 1.577. TakZe nakoniec pomerovy
informacny zisk v korenovom uzle pre pripad vyberu testovacieho atributu
Pocasie na rozdelenie prikladov bude 1,(So, Pocasie) = I(So, Pocasie) / Hy(So,
Pocasie) = 0.157.

e Vpripade vyberu atribGtu A, = ,Teplota“ je moznych niekolko
rozdeleni, vzdy v8ak na dve vetvy podla zvolenej hranice h, pricom
jednou vetvou péjdu priklady s hodnotou A, < h adruhou potom
ostatné, t.j. u ktorych A, > h.

Pre spoijity atribut Teplota je potrebné najprv zoradit jeho vyskytujice sa

hodnoty a uréit mozné alternativne prahové hodnoty. Usporiadané hodnoty
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tohto atribatu su {18, 20, 21, 22, 24, 27, 28, 29} a zodpovedajlce prahové
hodnoty {19, 20.5, 21.5, 23, 25.5, 27.5, 28.5}. Pre prva prahovld hodnotu sa
vypocita pomerovy informaény zisk podobne ako v predchadzajlcich
vypoctoch.

H(Teplota < 19) = -1/2*l0g,(1/2) -1/2*10g,(1/2) = 1

H(Teplota > 19) = -4/12*log,(4/12) - 8/12*log,(8/12) = 0.918

H(So, Teplota(19)) = 2/14*1 + 12/14*0.918 = 0.930

I(So, Teplota(19)) = H(So) - H(So, Teplota(19)) = 0.010

Hp(So, Teplota(19)) = - 2/14*l0g,(2/14) — 12/14*10g9,(12/14) = 0.592

1,(So, Teplota(19)) = I(So, Teplota(19)) / Hy(So, Teplota(19)) = 0.017

Takymto postupom sa vypocitaja pomerové informacné zisky pre vSetky
prahové hodnoty (Tabulka 4.3). Maximalny pomerovy informacny zisk 0.304 pre

Teplota

<285 >28.5

Nehra sa

Obr. 4.2 Ciastogne vygenerovany rozhodovaci strom

atriblt Teplota sa dosiahne pouzitim prahovej hodnoty 28.5.

19 205|215 |23 255 |27.5 |28.5
1,10.027 |0 0.048]0.001]0.029]0.017]0.304

Tabulka 4.3 Pomerové zisky vypocitané pre rozdelenia zodpovedajice
jednotlivym prahovym hodnotam atribtu Teplota.

Informacné zisky pre rozdelenia korefiového uzla pomocou atribGtu
Vlhkost' resp. Vietor sa vypocitaji podobnym postupom s ohladom na typ
atribatu. Vysledné hodnoty su nasledovné: [,(So, Vlhkost' (95.5)) = 0.129
a lx(So, Vietor) = 0.049.

Maximalny pomerovy informaény zisk v korefiovom uzle sa teda
dosiahne pouzitim atribitu Teplota s prahovou hodnotou 28.5. Ciastoéne
vygenerovany rozhodovaci strom je znazorneny na Obr. 4.2. V lavej vetve je
nesplnend koncova podmienka, naopak prava vetva je ukoncena listovym
uzlom s triedou Nehra sa obsahujacim jeden trénovaci priklad.

Dalsi postup vuzle S; naznacuje Tabulka 4.4. Po néaslednej volbe
atribdtov s maximalnym informaénym ziskom uz vznikne rozhodovaci strom,
u ktorého kazdy listovy uzol obsahuje uz len priklady klasifikované do jednej
triedy (Obr. 4.3).
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Teplota

<285

Pocasie

> 28.5

Nehra sa

nie

Nehréa sa

Nehra sa

Hra sa

Obr. 4.3 Vysledny rozhodovaci strom.

Atribut Pocasie Teplota (prah) |Vlhkos t' (prah) | Vietor
1(S1, A) [0.133 10.11 (27.5) 10.11 (95.5) 10.11
Atrib(t Pocasie rozvetvi uzol S; na Sisinesno, Sizamracens (listovy uzol) a Sipasqg
Io(S1sinegno, A) - 0.383 (25.5) 1 (80) 0
lo(S10a70, Atr) - 0.446 (19) 0.446 (75) 1

Tabulka 4.4 Postup pri generovani rozhodovacieho stromu.

Uz spominané orezavanie rozhodovacich stromov méze prebiehat

dvojako:

e Pocas generovania rozhodovacieho stromu (tzv. pre-prunning). Ak
hodnota zvolenej Statistickej mierky vyznamnosti (x?, informagny zisk
a pod.) pre vybrany testovaci atribit nepresiahne stanoveny prah,

dalSie vetvenie sa zastavi.

e Po vygenerovani rozhodovacieho stromu (tzv. post-prunning). Toto
orezavanie odstrafiuje vetvy z uZz vygenerovaného stromu takym
spbsobom, Ze porovnava velkost oCakavanej chyby klasifikacie pre
dany podstrom ajeho nahradu listovym uzlom. Ak sa chyba po

nahrade listovym uzlom zmensi, dany podstrom je mozné odrezat.

Podrobnejsi popis niektorych technik orezavania, ako aj

vlastnosti rozhodovacich stromov je mozné najst v [5], [6], a [7].
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4.1.2 Bayesovsk & klasifik acia

Bayesovské Klasifikatory su  Statistické klasifikatory, ktoré predikujd
pravdepodobnosti, s ktorymi dany priklad patri do tej — ktorej triedy. Pritom
vychadzaju z uréenia podmienenych pravdepodobnosti jednotlivych hodndt
atribdtov pre rozne triedy.

Bayesovskd teoréma hovori ako mozno vypocitat podmienenu
pravdepodobnost P(H|X): P(H | X) :W.

Nech X je objekt (povedzme Cerveny a gulaty) s neznamym zaradenim
do triedy C (typ ovocia). H je hypotéza, Ze X patri do triedy c¢; (jablkd). Ciefom
klasifikacie Bayesovskym klasifikatorom je vlastne ur€it podmienenad
pravdepodobnost P(H|X), t.j. v spomenutom pripade pravdepodobnost toho, ze
gulaty a Cerveny objekt je jablko. Ide o tzv. posteriérnu pravdepodobnost H za
podmienky X. Na rozdiel od tejto pravdepodobnosti je P(H) apriorna
pravdepodobnost H. V uvedenom priklade ide o pravdepodobnost toho, Ze
lubovolny objekt z databazy je jablko, bez ohladu na to, ako ten objekt vyzera.
Je zjavné, Ze na urCenie posteridérnej pravdepodobnosti P(H|X) je potrebnych
viac informacii (tzv. background knowledge) neZz na urCenie apriérnej
pravdepodobnosti P(H), ktora je nezavisla od X.

Podobne P(X|H) je posteriérna pravdepodobnost X za podmienky H. T.j.
ak dany objekt je jablko, na kolko je pravdepodobné, Ze je gulaté a Cervené.
P(X) je apriérna pravdepodobnost toho, Ze objekt z danej databazy je Cerveny
a gulaty.

KedzZe hodnoty P(H), P(X) a P(X|H) je mozné odhadnit na zaklade dat
z danej databazy, Bayesovska teoréma poskytuje nastroj, ako vypoditat
posteriornu pravdepodobnost P(H|X) z P(H), P(X) a P(X|H).

Naivny Bayesovsk y Kklasifik ator vychadza z predpokladu, Ze efekt,
ktory ma hodnota (kazdého) atribatu na dand triedu, nie je ovplyvneny
hodnotami ostatnych atribdtov. Jeho implementaciu mozno najst napr.
v systéme Weka [10].

Nech je dand mnozina O = objektov o0 = (04, ..., 04). Pre kazdy objekt o
su zname jeho hodnoty atribltov A, 1 < i < d relevantnych vzhladom na
klasifikaciu, ako aj trieda cj, ¢; O C = {cq, ..., cn}. Neznamy priklad X = (Xa, ..., Xq)
bude klasifikovany do triedy c; s najva¢Sou posteriérnou pravdepodobnostou
P(ciIX) > P(g|X) O1< j<n,i#].
P(X|¢) P(c)

P(X)
ci, staci najst minimalnu hodnotu vyrazu P(X |c)P(c) spomedzi vSetkych
tried ci.. Pravdepodobnost zaradenia lubovolného objektu do triedy c; je

P(c) =%, kde N, je pocet v3etkych prikladov z trénovacej mnoziny O a N;
[¢]
je pocet tych prikladov z O, ktoré patria do triedy c;.
Ostava teda uréit pravdepodobnosti P(X|c). Tieto pri predpoklade
nezavislosti jednotlivych atribdtov Ai mozno vypocitat nasledovne:

Kedze P(c | X)= a P(X) je konStantna pre vSetky triedy

55



OBJAVOVANIE ZNALOSTI V DATABAZACH

d ik
» Pre kategoricke atributy P(X |c) = H P(x. |c), kde P(x, |c)= '\'\'ﬁ ,

(0]

pricom N/ je poget tych prikladov z O, ktoré patria do triedy ci a NS
je pocet tych z nich, pre ktoré hodnota atribltu Ay = X«.
¢ Pre spojité atribaty Ax sa obvykle predpokladd Gaussovo normalne
X ~H;
1 _

— = [& ¥ | kde u. je
V2no, “
stredna hodnota a o, je rozptyl hodndt atribitu A¢ z tych prikladov
trénovacej mnoziny, ktoré patria do triedy c;.

rozdelenie hodnét, a potom P(X|c)=

Priklad 4.3

Dana je nasledovna trénovacia mnoZzina O (Tabulka 4.5). Objekty su popisané
Styrmi vyznamovymi atribGtmi (vek, prijem, Student a kreditné ohodnotenie).
Kazdy z objektov (zakaznikov obchodu s elektronikou) je zaradeny do jednej
Z dvoch tried — kapil si pocitac, resp. nekapil si pocitac. Je potrebné navrhnut
naivny Bayesovsky Kklasifikator a klasifikovat nim nového zékaznika
s nasledovnymi hodnotami atribGtov X = (vek = ,< 30% prijem = ,stredny”,
Student = ,ano“, kreditné ohodnotenie = ,priemerné").

ID | vek prijem |Student | kreditné ohodnotenie | trieda
(kdpi si pocitac)
1 /<30 vysoky | nie priemerné nie
2 130 vysoky | nie vyborné nie
3 |31..40]|vysoky |nie priemerné ano
4 |>40 stredny | nie priemerné ano
5 [>40 nizky |ano priemerné ano
6 [>40 nizky |ano vyborné nie
7 |31..40|nizky |&no vyborné ano
8 |<30 stredny | nie priemerné nie
9 |30 nizky |éano priemerné ano
10> 40 stredny | ano priemerné ano
11|<30 stredny | &no vyborné ano
12|31 .. 40| stredny | nie vyborné ano
13|31 .. 40| vysoky | ano priemerné ano
14> 40 stredny | nie vyborné nie

Tabulka 4.5 Trénovacia mnozina prikladov z databazy zakaznikov obchodu
s elektronikou.

Je potrebné teda zistit, pre ktord z dvoch danych tried je hodnota si¢inu
P(X|c)P(c) maximélna. Apriérne pravdepodobnosti jednotlivych tried P(cj)
mozno jednoducho uréit z trénovacej mnoziny.

P(kupi si pocitac¢) = 9/14 = 0.643 a P(nekupi si pocitac) = 5/14 = 0.357.
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Pre vypocet posteriornych pravdepodobnosti P(X|c;) je potrebné najskér
vypocitat nasledovné podmienené pravdepodobnosti je jednotlivé hodnoty
atribdtov A,

P(vek = ,=30" | kupi si pocitac) = 2/9 = 0.222

P(vek = ,=30" | nekdpi si pocitac) = 3/5 = 0.600

P(prijem = ,stedny* | klpi si pocitac) = 4/9 = 0.444

P(prijem = ,stedny* | nekdpi si pocitac) = 2/5 = 0.400

P(Student = ,ano“ | kupi si pocitac) = 6/9 = 0.667

P(Student = ,&no" | nekupi si pocitac) = 1/5 = 0.200

P(kreditné ohodnotenie = ,priemerné“ | kipi si pocitac) = 6/9 = 0.667

P(kreditné ohodnotenie = ,priemerné“ | nekupi si pocitac) = 2/5 = 0.400

Pouzitim tychto pravdepodobnosti mozno vypocitat’

P(X | kupi si poc¢itac) = 0.222 x 0.444 x 0.667 x 0.667 = 0.044

P(X | nekupi si po¢ita¢) = 0.600 x 0.400 x 0.200 x 0.400 = 0.019
ateda

P(X | kapi si pocitac) x P(kupi si pocita¢) = 0.044 x 0.643 = 0.028

P(X | nekdpi si pocitac¢) x P(nekupi si pocitac) = 0.019 x 0.357 = 0.007

To znamend, Ze naivny Bayesovsky klasifikator bude klasifikovat dany
objekt do triedy c; = ,kuapi si pocitac".

4.1.3 Klasifik atory na princ ipe k-najblizSich susedov

Klasifikatory z tejto skupiny su zaloZzené na principe ucenia sa na zaklade
analogie. Spravidla sa predpoklada, Ze trénovacie priklady (mnozina O) sl
popisané n numerickymi atribatmi, ateda predstavuji vlastne body v n-
dimenzionalnom priestore prikladov.

Ak pride novy priklad g s eSte neznamou hodnotou ciefového atribitu
(triedy), klasifikator na principe k-najblizSich susedov hlada v priestore
prikladov takych k trénovacich prikladov, ktoré su k novému prikladu najblizsie.
Pritom vzdialenost prikladov moéze byt definovana napr. ako euklidovska
vzdialenost dvoch bodov X = (X1, Xz, ..., Xn) @ Y = (Y1, Y2, ...y Yn), L.
d(Xx,Y)= Z(xi -y,)? . Jedna z implementacii tohto postupu je aj v systéme

i=1
Weka [10].

Neznamy priklad je potom klasifikovany do tej triedy, ktor4d sa
najCastejSie vyskytuje medzi k jemu najblizSimi trénovacimi prikladmi.
Z uvedeného vyplyva, ze tento typ klasifikatorov nekonStruuje Ziaden
klasifikacny model, tj. odpada vlastne prva faza klasifikacie, konStrukcia
modelu. Ku klasifikacii tu dochadza az v momente, ked je potrebné klasifikovat
nejaky novy, dovtedy neznamy priklad. Takéto klasifikdtory sa zvyknu
v literatlre nazyvat aj klasifikatory zaloZzené na inStanciach (instance-based),
resp. sa hovori o ,lenivom uceni* (lazy learners). Nevyhodou takychto pristupov
je skutoénost, ze potrebuju dihSi ¢as na klasifikaciu, kedZe cela ¢innost' zacina
az v momente prichodu nového prikladu a spravidla je potrebné prehladat
velka ¢ast priestoru trénovacich prikladov. Tu sa zvyknla pouzivat rézne
efektivne indexovacie techniky, aby bolo mozné v trénovacom priestore rychle
néjst najblizSich susedov klasifikovaného prikladu.
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Jednotlivé varianty klasifikdtorov na principe k-najblizSich susedov sa
moZzu liSit vtom, akym spbsobom vyberaju najblizSich susedov, kolko ich
vyberl pre klasifikaciu nového prikladu a ako vplyvaju jednotlivi susedia na
rozhodnutie o vyslednej triede nového prikladu. Niektoré z pouZivanych

klasifikatorov na principe k-najblizSich susedov pracuju nasledovne.

¢ Ako trénovacie priklady sa pouZzivaju len vektory strednych hodn6t
pre jednotlivé triedy, t.j. trénovacie priklady z jednej triedy sa akoby
nahradia len jednym prikladom, ktorého poloha bude vlastne
aritmetickym stredom hodnét vSetkych pévodnych trénovacich
prikladov z tejto triedy.

¢ Pre rozhodnutie o zaradeni nového prikladu do triedy sa berie do
uvahy len jeho najblizSi sused v priestore trénovacich prikladov
(t.j. k=1).

¢ Vplyv jednotlivych susedov na rozhodnutie o klasifikacnej triede
nového prikladu nie je rovnaky, ale zavisi od ich vzdialenosti. To
znamena, Ze trieda blizSich susedov zavazi vo vyslednom rozhodnuti
viac, ako trieda vzdialenejSich susedov.

VSeobecny algoritmus pre klasifikator na principe k-najblizSich susedov
mdze vyzerat nasledovne.

Klasifik  ator_k-NajblizSichSusedov (Trénovaci ePrikl ady O
bj ekt g, Integer k)
VWber ako rozhodovaci u mozi nu E k-naj bli zSi ch susedov
objektu q z moziny O
Trieda = argmax Y w(d(0,q)) [J(c; , Trieda(0)) ;
CJDC olE
return  Tri eda;

Pricom Trieda(o) oznaduje triedu trénovacieho prikladu o, w je vahova
1e X=
funkcia (napr. w(x) =i2), Jje funkcia o(x,y) = {0 xizl/ a dist(x,y) je funkcia
X -

vzdialenosti, napr. euklidovska.
Volba parametra k ma vyznamny vplyv na kvalitu vysledného

~ s

klasifikatora na principe k-najblizSich susedov (vid. Obr. 4.4).

—_ P

/// e — ; \\\
P ~a
/ e i© \
' I ] Eprek=7
\\ ) . o [°) // ......
AN ® / ( —
Sl o 7 \,/\ Eprek=17

S — ——

Obr. 4.4 Vplyv parametra k na klasifikaciu na principe k-najblizSich susedov.
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« Prili§ malé k vedie k priliSnej citlivosti na priklady, ktoré predstavuji
Sumy.

» Prilis velké k zase zvySuje riziko prekro€enia hranic zhluku prikladov
reprezentujucich ur€ita triedu a zahrnutie mnohych prikladov z ingj
triedy.

« Stredna hodnota kpreto vo vSeobecnosti poskytuje najlepsie
vysledky Kklasifikacie. Casto plati pre hodnotu najlepSieho k:
1<<k<10.

4.1.4 Vyhodnotenie kvality klasifikatorov

Je zrejmé, Ze na danej trénovacej mnoZine moZno v zavislosti od pouZitého
algoritmu, resp. v zavislosti od nastavenia jeho parametrov, ziskat mnohé
navzajom rézne klasifikatory. Je preto potrebné vediet ich navzajom porovnat
a zistit, ktory z nich je najlepSi. Ako najdblezitejSie kritérium porovnania sa
pouziva chyba klasifik acie, t.j. podiel chybne klasifikovanych objektov. Vznik&
ale otazka, ktoré data sa maju pouzit pre odhad chyby klasifikacie.

Ak by sa na tento ucel pouZili trénovacie déata, obvykle by sa ziskali vefmi
nizke hodnoty klasifikacnej chyby, kedze ziskany klasifikator je nauceny, a teda
vlastne optimalizovany prave na trénovacie data. Tento efekt sa zvykne
nazyvat preucenie (overfitting).

Namiesto toho je mozné mnozinu vSetkych znamych objektov O rozdelit
na dve podmnoZziny.

+ Trénovaciu mnozinu , ktora sa pouzije Vv procese budovania
klasifikatora (t.j. pre ucenie). Casto sa zvykne na tento Ucel vybrat
zhruba dve tretiny prikladov z O.

e Testovaciu mnozinu , ktora sa pouziva len na odhad chyby
klasifikacie pre ziskany Kklasifikator. Spravidla ide o jednu tretinu
prikladov z O.

Tato metdda sa nazyva trénovanie a testovanie . Nemozno ju ale napr.
dobre pouzit v pripade, ked pocet objektov so znamou hodnotou triedy je maly
a nestaci na naucenie kvalitného klasifikatora. Vtedy, ale aj vo vSeobecnosti pre
ziskanie spolahlivejSieho odhadu chyby klasifikatora sa zvykne pouzivat tzv. m-
nasobna krizova validacia (m-fold cross validation).

Pri m-nasobnej krizovej validacii sa mnoZzina O rozdeli na m rovnako
velkych podmnozin, z ktorych sa zakazdym pouzije m—-1 podmnozin na
trénovanie klasifikdtora azvySnd podmnozina potom nasledne na jeho
testovanie. Takto sa ziska m rb6znych chyb klasifikatora, ktoré sa nakoniec
skombinujua pre ziskanie vysledného odhadu chyby klasifikacie pri pouziti
daného algoritmu a daného nastavenia jeho parametrov. Formalne mozno tento
postup zapisat nasledovne.

Ak rozdelenie mnoziny O na podmnoziny nie je nahodné, ale také, aby
jednotlivé podmnoziny zachovéavali distriblciu jednotlivych tried v kazdej
z podmnozin, ide o tzv. rozvrstvenl nasobnu krizovu validaciu (stratified
cross validation). To znamenda, Ze podiel prikladov z jednotlivych tried je
rovnaky tak v pévodnej mnozine O, ako aj v kazdej z jej podmnozin Oy, ..., On,

Vo vSeobecnosti sa najcastejSie doporucuje 10-nasobna krizova
validéacia na odhad kvality klasifikatorov.
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KrizovaValidacia (Dat abaza O, Integer m Procedira kil asifikacia)
Rozdel O na m podmozin O, ..., Q, pokial nmozno rovnakej
Velkosti ;

chyba = 0;

for i fromltom
klasifikator; := klasifikadcia(O O..0Q., 0 QuOQ)
Nech chyba; je chyba klasifikacie klasifikator; na Q;
chyba = chyba + chyba;;

return chyba/ m

4.1.5 ZvysSovanie presnosti klasifikatorov

Pri popisovani klasifikacie pomocou rozhodovacich stromov bolo spomenuté,
Ze na zvySenie presnosti vysledného rozhodovacieho stromu sa zvyknu
pouzivat r6zne techniky orezavania ([5], [6]). Ale existuji aj vSeobecné techniky
na zvySovanie presnosti klasifikatorov. Takymito technikami su napriklad
bagging a boosting. Obe techniky sa snaZia vyuzit mnozinu T klasifikatorov Cy,
Cs, ..., Cr v snahe vytvorit lepsi, zloZeny klasifikator C-.

Bagging pracuje pre dant mnozinu O objektov o nasledovne: v kazdej
iteréciit (t =1, 2, ..., T) sa najprv z mnoziny O vytvori vzorka O; s nahradenim,
t.j. niektoré priklady sa mézu vyskytnat vo vzorke O aj viackrat a iné vébec nie.
Nasledne sa mnozina O; pouZije ako trénovacia mnoZina pre ziskanie
klasifikatora C;.

Pre klasifikaciu neznameho prikladu X zlozeny klasifikator C+ najprv zisti
klasifikacie vsetkych Ciastkovych klasifikatorov C; (t = 1, 2, ..., T), spocita hlasy
pre jednotlivé triedy a priklad X nakoniec klasifikuje do tej triedy, ktora ziskala
najvacsi pocet hlasov.

Pri boostingu je kazdému prikladu v trénovacej mnozine priradena
uréitd vadha. Potom sa trénuje séria klasifikatorov C; (t = 1, 2, ..., T) takym
spbsobom, Ze po vygenerovani kazdého klasifikatora C; sa upravia vahy
prikladov v trénovacej mnozine tak, aby pri sa pri u€eni nasledujiceho
klasifikadtora Ci1 venovala zvySena pozornost predtym chybne klasifikovanym
prikladom. Vysledny zlozeny klasifikator C- kombinuje hlasy jednotlivych
klasifikatorov tak, ze vaha hlasu kazdého z klasifikatorov je priamo Umerna jeho
presnosti.

4.2 Predikcia

Ak je potrebné predpovedat hodnotu spojitého (numerického) cielového
atribatu, hovori sa o predikcii. V tejto podkapitole si uvedené niektoré vybrané
metddy predikcie.

42.1 Regresia

Mnoho predikénych dloh je mozné rieSit pomocou linearnej regresie, ¢i uz
priamo alebo po uréitej transformacii premennych, ktorou sa nelinearny problém
zmeni na linearny.

V linearnej regresii su data aproximované (modelované) pomocou
priamky. Linearna regresia je najjednoduchSou formou regresie. Dvojrozmerna
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linedrna regresia modeluje ciefovy atriblt Y (predikovany atribat) ako linearnu
funkciu iného, znameho atribGtu X (tzv. predikujici atribat), teda Y=o+ S0X.
Ide vlastne o rovnicu priamky, pricom a je posun jej priese¢nika s y-ovou osou
oproti pociatku suradnicovej sistavy a S je sklon priamky vzhladom k x-ovej
osi. Regresné koeficienty a, [ mozno vypocitat metdédou najmenSich

Stvorcov, ktora minimalizuje chybu medzi skutoénymi datami a aproximacnou
priamkou.

Ak su dané trénovacie data vo forme bodov (X1, yi1), (X2, ¥2), ..., (Xn, ¥n),
potom regresné koeficienty a, £ mozno odhadndt uvedenou metédou

> (% -0 dy-)

pomocou nasledovnych vztahov: g =-2— - , a=y-BIX, kde x je
Z(Xi _X)Z
i=1

priemer hodndt Xy, Xa, ..., X, @ Y je priemer hodndt yy, Vo, ..., Yn.

Priklad 4.4

Dané je tabulka dvojrozmernych hodnét (Tabulka 4.6). Premenna X oznaduje
pocet rokov praxe daného absolventa vysokej Skoly a Y vyjadruje vySku jeho
zarobku v tisicoch dolarov roéne.

Pocet rokov praxe|3 |8 |9 |13|3 |6 |11|21|1 |16
Prijem 30/57|64|72|36|43]59]|90/20|83

Tabulka 4.6 Vstupné data o prijmoch absolventov vysokej Skoly.

Po zn&zorneni danych dat vo forme grafu (Obr. 4.5) vidno, ze zavislost
medzi premennymi X a Y je priblizne linearna, a tak na predikciu vySky zarobku

100
a0 *
50 =

BO - - +
a0 -

Prijem

* &

a0 A
204 +
10 ~
a T T T T

1] 4 10 15 20 25

Pocet rokov praxe

Obr. 4.5 Graf nakresleny na zaklade dat z predchadzajucej tabulky
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na zaklade informacie o pocte rokov praxe je mozné pouzit lineadrny model. Na
najdenie optimalne aproximujucej priamky mozZno pouZit linearnu regresiu,
a teda priamku vtvare Y =a + S[X.

Z danych dat (Tabulka 4.6) moZno vypoditat x = 9.1 a y = 55.4. Po
dosadeni do vzorcov pre vypocet koeficientov regresnej priamky bude:
9.1)[{30-55.4) +(8-9.1) ({57 -55.4) +--- + (16 —9.1) ({83 -55.4)

(3-9.)*+(8-9.1)% +---+(16-9.1)°
a a =55.4-(3.5)[{9.0) = 23.6, takZe rovnica priamky podla metédy najmenSich
Stvorcov bude Y =23.6+3.5X.

Pouzitim tejto rovnice mozno napr. predikovat, Ze absolvent danej
vysokej Skoly s 10-roénou praxou by mal zarabat okolo 58.600,- dolarov roc¢ne.

B= (8- =35

Viachasobna regresia je rozSirenim linearnej regresie na viac ako jeden
predikujdci atribat. Ak je predikovany atriblt Y linearne zavisly na atribttoch Xy,
..., Xn, potom je mozné tento vztah popisat polynémom prvého stupna, t.|.
priamkou v n-rozmernom priestore. Tento vztah pre i-ty priklad ma tvar
Y, =g, +a,X; +a,X, +...+a,x, kde Y, je predikovana hodnota ciefového

noni

atribatu Y pre i-ty priklad v trénovacej mnozine (i = 1, ..., k) dat a x; je Ciselna

hodnota atribltu X; pre i-ty priklad z trénovacej mnoziny.
Metéda najmenSich Stvorcov minimalizuje sucet Stvorcov odchyliek
skuto¢nych hodnét atribatu Y od regresnou priamkou predikovanych hodnét.

Teda chybu Z mozno vyjadrit ako Z = Z(Yi -y, )?, kde y; su skuto&né hodnoty

cielového atribatu Y pre vSetky priklady i = 1 .. n z trénovacej mnoziny. Ciefom
metddy je minimalizovat kvadratickd chybu Z, teda dosiahnut aby jej derivacia

bola nulova, t.j. Z - min, resp. j—)z(:o.

Z tejto poziadavky potom vyplynie ststava rovnic (X' X)a" = X"y kde X
je datova matica, a je vektor parametrov a y je datovy vektor (hodnoty cielového

l Xll X12 Xlk yl
" , 1 Xy Xp ... X
atribGtu), tj. X = a2 2| y=|"2] aT=[a, a a .. al.
l an Xn2 Xnk yn
Hodnoty hladanych parametrov ag, ..., ax mozno ziskat rieSenim

uvedenej slstavy rovnic napr. pomocou LU rozkladu nasledovnym postupom.
Nech A p =b, pricom A=X"X, p=a’' a b=X"y. LU rozklad vyjadri

maticu A ako sucin dolnej trojuholnikovej matice L a hornej trojuholnikovej

matice U, tj. A =L U. Pritom dolna trojuholnikova matica ma nenulové prvky

l, 0 .. 0

o L | )

len na hlavnej diagondle a pod fou, tj. L=| * % a naopak horna
U O

trojuholnikova matica ma nenulové prvky len na hlavnej diagonale a nad fiou,
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ull u12 uln
, 0 uy, .. Uy, . , N . .
tj. U= . TakZe po uspeSnom LU rozklade matice A moZno
0O O u

sustavu rovnic L U p = b rieSit v dvoch krokoch.

* Najprv sa rieSi systém L q = b tak, Zze z prvej rovnice sa vypocita
neznama q;, dosadi sa do druhej rovnice, odtial sa vypocita g, atd.
aZz po poslednu z rovnic, z ktorej po dosadeni uz vtedy znamych
hodn6t q1, q2,...,0n-1 VYjde gn.

« Analogicky sa rieSi systém U p = g, ale tento krat sa postupuje od
poslednej rovnice, z ktorej sa najprv vypocita p,, az k prvej, kde sa
uréi p;.

Polynomialna regresia vznikne pridanim polynomialnych termov
k zakladnému linedrnemu regresnému modelu. Aplikovanim transformécii na
jednotlivé nelinearne ¢leny polyndmu je mozné konvertovat nelinearny model
na linearny atento potom riesit’ linearnou, resp. viachasobnou regresiou (vid.
vysSie).

Priklad 4.5

Cielom je transformovat polynomialny regresny model
Y =a+ B X+ B,X?+ B,X* nalinearny.

Ak sa pouzije nasledovna substiticia: X; = X, X, = X?, X3 = X3, potom je
mozné dany polynomialny regresny model transformovat na viacnasobny
linedarny model tvaru Y =a+ B, X, +5,X, + B,X,, ktory je rieSitelny metddou
najmensich Stvorcov.

4.2.2 Modelové stromy

Pre rieSenie predikcie v pripade uloh, kde nie je mozna transformacia na
linearny model je vhodné pouzit napriklad algoritmus M5’ [9], ktory vytvara
predikéné modely vo forme stromovej Struktlry (tzv. modelové stromy), velmi
podobnej rozhodovacim stromom (vid, predchadzajica podkapitola venovana
klasifikacii). Medzilahlé uzly opét zodpovedaju testom na numerické atriblty
s dvoma vetvami. Listové uzly ale obsahuju linearne regresné modely.

Vetvenim v medzilahlych uzloch pre jednotlivé intervaly hodndt
predikujdcich atribltov sa dosahuje vlastne rozdelenie priestoru na disjunktné
oblasti, v ktorych je mozné zavislost medzi predikujucimi atribatmi a cielfovym,
predikovanym atribGtom vyjadrit pomocou linearneho modelu. Vysledok je
vlastne aproximécia priebehu predikovaného atribatu pomocou linearnej
lomenej funkcie.

Algoritmus M5’ popisany v [9] vychadza z pdvodného Quinlanovho
pristupu [8] a je implementovany napr. v systéme Weka [10] a v systéme KDD
Package [3], kde prislusny modul umoznuje realizovat aj jednoduchu linearnu
resp. viacnasobnu linearnu regresiu. Algoritmus M5’ po nevyhnutnej priprave
dat (vyber najvhodnejSich atribatov aich nasledna normalizacia), pozostava
z troch z&kladnych krokov.
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1. Vytvorenie modelového stromu
2. Orezavanie modelového stromu
3. Vyhladzovanie modelového stromu

Nakoniec sa ako v pripade klasifikcie eSte vyhodnoti presnost’ predikcie
na nejakej testovacej mnozine. V etape vytvarania modelového stromu sa
ako kritérium pre vyber testovacieho atribatu pouziva tzv. miera redukcie
Standardnej odchylky (standard deviation reduction - SDR) dana vztahom

2

T . . . s - .

DR=0(T) - ll_l_'llwa'i) kde T je mnozina prikladov prisluchajuca danému

i=1
vrcholu a Ty, T, sU mnoziny prikladov, ktoré vznikna Stiepenim mnoziny T
podla zvoleného atribGtu. o(T) je Standardna odchylka predikovaného atribitu
vypocitana z dat mnoziny T.

Samotny algoritmus vytvarania modelového stromu vyzera nasledovne.

Wt vor Model ovyStrom (Dat abaza T, Fl oat StdQdchyl kaPreCel ySubor)
if [T| <4 or o(T) < 0.05*StdCdchyl kaPreCel ySubor then

return VytvorLi near nyModel (T);
el se
Vypocitaj pre vSetky atributy a vSetky ich nozné
pozicie Stiepenia vyslednid SDR;
Podra naj | epSi eho ndj deného Stiepenia rozdeI T na
T, a T, vytvor nedzi rahly uzol Uzol s prisluSnym
testovacim atribdtom a dvona poduzlam V; a V,,
podra najl epSej pozicie Stiepenia,;
V1=Vt vor Model ovyStron(T;, StdQdchyl kaPr eCel ySubor);
Vo=Vt vor Model ovyStron(T,, StdQdchyl kaPreCel ySubor);
return Uzol ;

Aby sa eliminoval efekt preuéenia, vysledny modelovy strom je potrebné
orezat’. Na to sluzi nasledujica procedura.

Or ezMWbdel ovyStrom (Strom S)

if Stromje listovy uzol then
return;

else // Strom zacina nedzi rahl ym uzl om s poduzlam V; a V,
Or ezMbdel ovyStrom( Vy) ;
O ezModel ovySt rom( Vs) ;

Nech T si0 vSetky priklady z S;

LM = Wt vor Li near nyModel (T);

i f ChybaPredi kci e(LM < ChybaPredikcie(S) then
return LM

el se
return S;

Vypocéet chyby predikcie modelového stromu je uvedeny v algoritme
ChybaPr edi kcie (Strom S) nizSie.

Modelovy strom, ako bolo spominané vysSie, v podstate tvori po ¢astiach
lomené ¢iary v n-rozmernom priestore, pricom jednotlivé body zlomu su
definované vtestoch medzilahlych uzlov stromu apriame Useky zase
linearnymi modelmi v konkrétnych listovych uzloch. Vytvorena ciara vsak
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nemusi byt nutne spoijita, zavisi to od rozlozenia bodov trénovacej mnoziny
v spominanom priestore. Aby predikény model pokryval cely rozsah hodnét, je
potrebné ho eSte vyhladit.

ChybaPredi kcie (Strom S)
if Stromje listovy uzol then
z = 0;
n = Pocet Prikl adov(S);
for each priklad o, = (X, Xz, ...,
zi =y — Predikuj(0;,9);;
z =2z + z;;
return z/n;
el se // Strom zacina nedzi rahl ym uzl om s poduzlam V; a V,

z; = ChybaPredi kci e(V4);
p:. = Pocet Prikl adov(Vy);
z, = ChybaPredi kci e(V,) ;
p. = Pocet Prikl adov(V,);

Z = Z1 P11+ Z; P2
return z/n;

Pri vyhladzovani modelovych stromov sa najprv vyuzivaju linearne
modely v listovych uzloch na vypocet predikovanej hodnoty, potom sa filtruja
tieto hodnoty cestou spat ku korenovému uzlu, pricom sa zakazdym vyhladzuje
aktualny uzol modelového stromu kombinovanim predikovanej hodnoty
(vypocitanej z linearnych modelov v listovych uzloch) alinearneho modelu,
ktory by prislichal priamo danému uzlu.

np +kq
n+k

nasledujici rodi¢ovsky uzol, p je predikcia daného uzla uréena z jeho listov, g je

predikovana hodnota pre dany uzol, n je pocet prikladov daného uzla ak je

konsStanta (napr. v systéme Weka Standardne nastavena na empiricky uréenu

hodnotu 15).

Vztah pre vyhladzovanie je p = , kde p’ je predikcia pre

4.2.3 Prediktory na principe k-najbliz§ich susedov

Analogicky ako v pripade klasifikacie (vid. predchadzajuca podkapitola), aj
predikciu je mozné robit na zaklade pripadového uvazovania, kedy sa
nekonstruuje Specialny klasifikator, ale vysledna predikcia sa robi na zéklade
hodn6t cielového (predikovaného atribtu) k-najblizSich prikladov z trénovacej
mnoziny k prave predikovanému prikladu.

V podstate plati vSetko to, ¢o bolo uvedené v pripade klasifikacie s tym
rozdielom, Ze vysledna predikovana hodnota sa vypocita ako priemer (resp.
vazeny priemer) hodnét k-najblizSich susedov z trénovacej mnoziny.

Problémom zostava, aka hodnotu k zvolit' a ako nastavit’ pripadné vahy
jednotlivych susedov, aby vysledok predikcie bol ¢o najlepSi. Implementéacia
tohto pristupu v systéme KDD Package [3] vyuZiva na optimalizaciu vah
evoluény algoritmus. Postup je v tomto pripade zhruba nasledovny.

Pre vzdialenost dvoch prikladov A a B sa pouZiva nasledovny vztah:

Dae = D W, ‘atriA —atr®|, kde A je trénovaci priklad, B je testovaci (neznamy)
i=1
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1 ak je hodnota atr,* alebo atr,”

/ Nomindlne atribaty:

n _» 0aks(hodnoty atr® aatr® zhodné.
d(A,B) = : '
( ) Z Inak 1.

i=1
Ciselné atriblty:
WA‘aIr,A —atr,B‘ pri normovanych hodnotach.

atr” —atr® . . .
A # pri nenormovanych hodnotach
max(atr;) —min(atr,)

Obr. 4.6 Vypocet vzdialenosti dvoch prikladov A a B pre rézne typy atribdtov.

priklad, n je pocet atributov, W, je vaha atribltu i, atr” je hodnota atribGtu i-

teho trénovacieho prikladu a atr® je hodnota atribltu i-teho testovacieho

prikladu. Tento vztah predpoklada, Ze vSetky atribGty su numerické a

normalizované. Ale v spominanom systéme si prislusny modul vie poradit aj

s nenormovanymi a dokonca aj nenumerickymi atribttmi (vid. Obr. 4.6).
Hodnota cielového (predikovaného) atribltu Y nového prikladu sa potom

k
pocita ako vazeny priemer Y = ZWN. Corr.Y, , kde W, je vaha i-teho suseda,
i=1
Y. je hodnota cielového atributu i-teho suseda, Corr; je hodnota korekéného
koeficienta i-teho suseda a k je pocet susedov.

Cielom zavedenia korekcie hodnoty cielového atribdtu pre i-teho suseda
je vysporiadat sa s pripadnym trendom predikovaného atribltu, ktory sa moéze
progresivne menit a obyCajny vazeny priemer by tak neumoZznil pruzne
reagovat na takéto zmeny. Hodnoty korekénych koeficientov si urované
atr A

J

nasledovne: Corr, =1+ (1~
= i
korekcii. Pre urCenie presnosti generovaného prediktora je potrebné urcit chybu
predikcie, akej sa dopusta na testovacej mnozine. KDD Package umozZzriuje
vybrat' si z niekolkych najznamejSich typov chyb, ako je strednd absollGtna
chyba (MAD), stredn& kvadraticka odchylka (MSE) alebo relativna chyba (E).
Na vypocet vah W, , W, a W pri najmensej chybe predikcie (zvoleneho

typu) je v spominanom systéme do metody zabudovany evoluény algoritmus,
ktory slizi na optimalizaciu vah pri pouzivatelom zadanom pocte najblizSich
susedov.

Evolu¢ny algoritmus prehladava priestor moznych rieSeni a hlada ¢o
najlepsSie rieSenie vzhlfadom na zvolenu kriteridlnu funkciu (v tomto pripade ide
0 minimalizaciu zvoleného typu chyby predikcie). Tento priestor rieSeni je
viacrozmerny a jeho rozmermi su prave hladané vahy. Algoritmus pracuje naraz
s viacerymi potenciondlnymi rieSeniami. Tieto rieSenia sa nazyvaju jedince.
Subor tychto jedincov tvori populéciu. Z tejto populacie sa snaZzi evolucny
algoritmus pouzitim tzv. genetickych operéatorov vytvorit nové jedince. Jedince,
na ktoré su aplikované genetické operatory sa nazyvaju rodicia. Z uz existujlcej

)W, , kde W, je vaha i-teho atribGtu pri

B
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populécie a novovytvorenych jedincov — potomkov je na zaklade urcitych
vyberovych kritérii vytvoren& nova populécia. Jeden takyto cyklus vzniku novej
populécie sa nazyva generacia. Algoritmus konci prehladdvanie priestoru
rieSenia po dosiahnuti pozadovanej presnosti predikcie alebo po dosiahnuti
zadaného poctu generacii. Prehladavanie samozrejme nie je ndhodné ale je
riadené ur€itou stratégiou, nazyvanou tiez selekénym tlakom.

KedZe evolu€ny algoritmus ma najst najlepSie hodnoty vah, ma kazdy
jedinec v populacii taky tvar, ako to zobrazuje Tabulka 4.7.

‘ Wa]_ ‘ e ‘ Wan | WN]_ ‘ e ‘ WNnn | Wc1| aen |ch |
Tabulka 4.7 Reprezentécia jedinca v pouZitom evolu¢nom algoritme.

Ide o jednorozmerné pole realnych Cisel. Kazdé €islo reprezentuje jednu
vahu. Kazdému jedincovi je priradena tzv. vhodnost (angl. fitness), ktora urcuje
kvalitu daného jedinca. KedZe cielom je ngjst také vahy, aby predikcia bola ¢o
najpresnejsia, je tato vhodnost jedincov nepriamo zavisla na chybe predikcie.
To vlastne znamena@, Ze jedinec je najvhodnejSi vtedy, ked je chyba predikénej
metddy pri pouZiti vah, ktoré jedinec obsahuje, najmensia. Dalsi postup je
uvedeny v podobe algoritmu.

Evol uéneOpt i mal i zuj VAhy (Popul 4cia P, | nteger generacia, |nteger
MaxGener aci i)
if Pje prazdne then P = WtvorPoci at ocntPopul aci u();
if generacia = MaxCeneré&cii then
return P;
i f SpinaPoZzadovanuPresnost(P) then
return P;
NP = Wyt vor NovychPot onkov(P);
NovéaPopul aci a = Vyber Novej Popul aci e(P, NP);
return Evol ucneOpti mal i zuj Vahy( NovaPopul aci a) ;
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5 DalSie ulohy dolovania v datach

Tato, posledna kapitola pojednava o jednej z dalSich ¢asto pouzivanych uloh
dolovania v datach, a sice dolovanie tzv. asociaénych pravidiel.

5.1 Asociaéné pravidla

Asociacné pravidla ([1], [2]) sU0 okrem iného nastrojom na tzv. analyzu
nakupného koSika. Dana je pritom databaza urcitych zékaznickych transakcii,
t.j. v najjednoduch3om pripade ide naozaj o mnoZinu spolu nakldpenych artiklov
jednotlivych zakaznikov obchodu, ale vo vSeobecnosti to mézu byt fubovolné
sluzby, alebo informéacie nejakého predajcu.

Asociacie potom vyjadruju také suvislosti v ramci transakcii, ktoré sa
v danej databaze cCasto vyskytuju. V pripade supermarketu modZze teda ist
0 suvislosti medzi ¢asto spolu nakupovanymi tovarmi. Takéto pravidla m6zu byt
vyjadrené nasledovne: ,muka, vajicCka = maslo“. Toto pravidlo plati vtedy, ak
v ndkupnych kosSikoch, kde sa nachadza muka a vajicka, sa ¢asto okrem toho
nachadza aj maslo. Takéto pravidlo je samozrejme zaujimavé len vtedy, ak
plati pre dostatoéné mnoZstvo nakupnych kosSikov.

Znalosti vo forme asociacnych pravidiel je mozné v praxi vyuzit mnohymi
spbsobmi napr. efektivny krizovy marketing, cielent reklamu, zlepSeny navrh
katal6égov a Struktary obchodu, ale aj na segmentaciu zakaznikov s rovnakym
spravanim sa pri nakupovani uréenom asociacnymi pravidlami.

511 Jednoduché asociaéné pravidla — Algoritmus Apriori

Nech | = {i1, ..., in} je mnozina literdlov, nazyvanych polozky. X 0O | je tzv.
mnoZzina poloziek, alebo polozkova mnozina (napr. tovarov v supermarkete).

D je mnozina transakcii T, pricom kazda transakcia T vlastne predstavuje
mnozinu poloziek, teda T O I. Ak pre ur€it mnozinu poloziek X plati, ze
XOT, potom T obsahuje X. T typicky reprezentuje jeden néakup (obsah
nakupného koSika) a D potom cell databazu, t.j. vSetky nakupy za urité
¢asové obdobie.

Jednotlivé polozky v transakciach maju byt lexikograficky usporiadané.
Teda polozkovl mnoZinu X pozostavajlcu z polozZiek Xi, ..., Xk mozZno potom
zapisat ako X = (Xg, ..., X), pricom x; < ... £ Xx. Pocet poloziek v polozkovej
mnozine vyjadruje jej dizku a mnozina poloziek dizky k sa nazyva k-polozkova
mnozina.

Pre mnoZinu poloziek X O | je podpora mnoziny X v D definovana ako
podiel tych transakcii v D, ktoré obsahuju X. Ide teda o relativhu poéetnost’ tych
transakcii, v ktorych boli spolo¢ne nakupené polozky z X.

Asociac¢né pravidlo je implikacia vo forme X = Y, pricom X a'Y si dve
disjunktné polozkové mnoziny, tj. X O 1, Y O laX n Y = 0. Podpora
asociacného pravidla X = Y v D (ozna¢ovana s) je vlastne podpora zjednotenia
X O, tj. relativha pocetnost spolo¢ného vyskytu vSetkych poloziek, ktoré sa
vyskytuji v asocia¢nom pravidle.
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Spolahlivost’ ¢ asociacného pravidla X = Y v D je definované ako podiel
transakcii obsahujucich mnoZinu poloZiek Y v ramci mnoziny tych transakcii
z D, ktoré obsahuju mnoZinu poloZiek X. T.j. asociacné pravidlo X = Y plati so
spolahlivostou ¢ v D, ak ¢c% vSetkych takych transakcii z D, ktoré obsahuju X,
obsahuji sucasne aj Y. ESte ind¢ to mozno vyjadrit tak, ze spolahlivost c
asociacného pravidla X = Y v D je podmienena pravdepodobnost toho, ze
transakcia T obsahuje vSetky polozky mnoziny Y za podmienky, Zze obsahuje aj
vSetky poloZky mnoZziny X.

Priklad 5.1

Vyznam podpory s a spolahlivosti ¢ asociacného pravidla je ukazany na
priklade z nasledovnej databazy D (Tabulka 5.1).

Transakcia | Nakupené polozky

chlieb, kava, mlieko, kolaé
kava, mlieko, kolaé

chlieb, maslo, kava, mlieko
mlieko, kolaé

chlieb, kola¢

Chlieb

Tabulka 5.1 Dana transakéna databaza D.

OO WINF

Mnozina poloziek X; = {k&va, mlieko} a X, = {kava, kola¢, mlieko}.
Podpora s; mnoziny poloziek X; je 3 transakcie z celkového poctu 6 transakcii
v D, t.j. 50%. Podpora s, mnoziny poloziek X; je 2 transakcie z celkového poctu
6 transakcii v D, t.j. 33%.

Asocia¢né pravidlo ,kava, mlieko = kola¢“ ma teda podporu s= s;
zhodn( s podporou mnoziny poloZiek X. t.j. 33%. Spolahlivost tohto pravidla je
podiel 2 transakcii (obsahujtcich X;) ku 3 (obsahujicim X;), t.j. 67%.

Ulohou algoritmu Apriori je vzhfadom na dani mnoZinu transakcii D néjst
vSetky také asociacné pravidla, ktorych podpora je vacSia ako zadana
minimalna podpora min_s a spolahlivost vacSia ako minimalna zadana
spolahlivost min_c. Tato Uloha sa da rozdelit na dve podulohy.

« Né4jdenie vSetkych takych mnozin poloziek, ktorych podpora je vacsia

ako min_s. Takéto mnoziny poloziek sa nazyvaju frekventované.
Naivny algoritmus by za tymto Géelom musel preskimat vSetkych 2™
moznych podmnozin I, pricom m je obvykle velké ¢&islo. Apriori
algoritmus ale vyuZziva urcitl vlastnost monotonnosti (vid nizSie), ¢o
mu umoZznuje vyrazne obmedzit mnozstvo alternativnych podmnozin,
ktoré je nutné preskimat.

« Pouzitie ndjdenych frekventovanych mnozin polozZiek na vytvorenie
asociaénych pravidiel spinajicich podmienku miniméalnej zadanej
spolahlivosti min_c. Ak totiz nejaka mnozina poloZziek X je
frekventovand (ma aspon minimalnu poZadovanu spolahlivost
min_s), potom kazda podmnozina A z X vytvara pravidlo v tvare A =

70



KAPITOLA 5. DALSIE ULOHY DM

(X — A), ktoré spifia minimalnu podporu min_s. Preto uZ je potrebné
len zistit, ¢i mé& aj potrebnu spolahlivost (aspor min_c).

Apriori algoritmus vyuZiva pre najdenie frekventovanych podmnoZin
nasledovnu viastnost monoténnosti, ktord maju frekventované mnoziny — kazda
podmnoZina frekventovanej mnoZiny poloZiek musi byt tieZ frekventovana.

Aby bolo mozné vyuzit tdto vlastnost, musia byt frekventované mnoziny
ur€ované podla velkosti, t.j. najprv jednoprvkové frekventované mnoziny (na ich
urCenie sta¢i jednoduché spocitanie vyskytov jednotlivych poloziek
v transakénej databaze). V dalSom kroku uz potom nie je nutné skimat vSetky
dvojprvkové mnoziny, ale iba tie, ktoré je mozné vytvorit kombinaciou
jednoprvkovych frekventovanych mnozin. Vo vSeobecnosti kandidati na
frekventované (k+1)-prvkové mnoziny su len ti, ktorych je mozné ziskat
~Spojenim” frekventovanych k-poloZzkovych mnoZin. Algoritmus prechadza
viackrat databadzou az dovtedy, kym pri urCitej velkosti k uz nemozno najst
Ziadne dalSie frekventované mnoziny.

Apriori (Polozky |, Databdza D, Float min_s)

L, := {frekventované jednopolozkové mnoziny z I};
k = 2;
while Ly # O do
Cc := GenerovanieKandidatovApriori(L k1),

for each Transakciu T 0 D do
CT := Podmnozina(C , T); /I vSetci kandidati
Il z C , ktori su obsiahnuti v transakcii T
for each Kandidat ¢ 0O CT do c.count++;
Ly = {c 0O G | c.count / |D| > min_s};
k++;

return [ JL,;
k

GenerovanieKandidatovApriori (L k1)
insert into G // 1. spajanie
sel ect p.tem 4, p.item ,, ... p.item k1, Q.dtem
fromLer p, L1 Q
where (p.tem ; = g.tem ), ..., (p.item k2 = gitem ),

(p.item 1 < g.tem 1);
for each poloZkovd_mnoZina c 0 G do
for each (k-1)-poloZkovd podmnozZina s z ¢ do
if s OLw then vwmaz c z Cy; /l 2. orezavanie

Generovanie kandidatov na frekventované mnoziny velkosti k tvori jadro
Apriori algoritmu. MnoZzina vygenerovanych kandidatov musi obsahovat vSetky
frekventované mnoziny velkosti k, ale zarover by mala byt podstatne menSia
ako mnozina vSetkych k-prvkovych podmnozin I.

Kandidati velkosti k+1 suU generovani v dvoch krokoch, pricom sa
predpokladd, Ze polozky su vramci poloZzkovych mnoZzin usporiadané
lexikograficky. V prvom kroku (spajanie) sa spajaju medzi sebou frekventované
mnoZiny velkosti k. Pritom sa k-prvkova frekventovana mnoZina p predizi o k-ty
prvok takej k-prvkovej frekventovanej mnoziny g, ktord sa s mnozinou p zhoduje
v prvych k-1 prvkoch. Tento postup je zndzorneny na Obr. 5.1.
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pPOL=(1 2 3)
|-
Spajanie: vysledok OCy=(1 2 3 4)
1 -7
qULwa=(1 2 4)

Obr. 5.1 Generovanie kandidatov velkosti k algoritmom Apriori

V druhom kroku (orezéavanie) sa potom z mnoziny kandidatov velkosti k,
tj. Ck vygenerovanej v prvom kroku spdjania odstrania tie mnoZiny, ktoré
obsahuji taki podmnozinu velkosti k-1, ktora nie je frekventovana (t.|.
nenachadza sa v Li.1).

Nech je dand mnoZina trojprvkovych frekventovanych mnozin
L;={(123), (1 2 4), (134), (135), (23 4)} Aplikovanim prvého kroku
spdjania znej mozno ziskat mnoziny kandidatov velkosti 4, asice
Cs={(1 2 3 4), (1 34 5)}. Ztejto mnoziny vSak potom druhy krok orezavania
odstrani mnozinu (1 3 4 5), nakolko jej podmnozina (1 4 5) sa nenachadza v Ls,
a teda nie je frekventovana. Mnozina Stvorprvkovych frekventovanych mnozin
bude potom L, = {(1 2 3 4)}.

Priklad 5.2

Dana je transakéna databdza D (Tabulka 5.2). Ulohou je né&jst vsetky
frekventované mnoziny poloziek za predpokladu, Ze hranica minimalnej
podpory je stanovena na 40% (t.j. aspon vyskyt v aspofi dvoch transakciach
z celkového poctu 4 transakcie).

ID transakcie | Polozky
100 ACD
200 BCE
300 ABCE
400 BE

Tabulka 5.2 Dana transakéna databaza D

Najskor sa prechodom databazy spocitaji vyskyty jednotlivych poloziek
sciefom ur¢it frekventované jednoprvkové mnoziny. Pocéty vyskytov
jednotlivych poloZiek uvadza nasledovna Tabulka 5.3.

PoloZzkovd mnoZina | Podpora
(A)
(B)
(©)
(D)
(E)

Tabulka 5.3 Podpora jednotlivych poloziek v D (t.j. C;, kandidati velkosti 1)

W WWN

Z kandidatov  frekventovanych  jednoprvkovych — mnoZin nespifa
stanoveny prah podpory mnozina (D), ostatné ju spliajl, takze mnoZina
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frekventovanych jednoprvkovych mnozin L; = {(A), (B), (C), (E)}. Ztejto
mnoziny je mozné krokom spajania vygenerovat nasledovnych kandidatov
velkosti 2 — C, = {(A B), (A C), (AE), (B C), (B E), (C E)}. Prechodom databazy
mozno ziskat hodnoty podpory jednotlivych kandidatov velkosti 2 (Tabulka
5.4Tabulka ).

PoloZkova mnoZina | Podpora
(AB)
(AC)
(AE)
(BC)
(BE)
(CE) 2

Tabulka 5.4 Podpora kandidatov na dvojprvkové frekventované mnoziny v D.

WINIF NP

Minimalnu stanoven( hodnotu podpory spifiaja  Styri z uvedenych
dvojprvkovych mnozin, asice L, = {(A C), (B C), (B E), (C E)}. Z uvedenej
mnoziny dvojprvkovych frekventovanych mnoZin poloZiek moZno spajanim
vygenerovat jedného trojprvkového kandidata Cs = {(B C E)}. KedZe podpora
tejto mnoziny je 2, ¢o vyhovuje podmienke minimalnej podpory, je tato mnozina
skuto¢ne aj frekventovanou, t.j. L3 = {(B C E)}. Z tejto mnoZiny trojprvkovych
frekventovanych mnozin uz ale nie je mozné vygenerovat Ziadneho
Stvorprvkového kadidata, a tak algoritmus Apriori kongi. VSetky frekventované
mnoziny v D boli najdené (ide o mnoziny z L,, L, a Lj).

Po najdeni vSetkych frekventovanych mnozin poloziek L = U L, je eSte
k

potrebné urdit na zéklade nich asociaéné pravidla spinajuce podmienku
minimalnej spolahlivosti. Pre kazdé asociatné pravido A = B musi
zodpovedajica mnozina poloZiek (A O B) spifat podmienku minimalnej
podpory, amusi sa preto nachadzat medzi najdenymi frekventovanymi
mnozinami. To znamena, Ze teraz staéi pre kazdd podmnozinu A
frekventovanej mnoziny X preskimat spolahlivost potencialneho asociacného
pravidla A = (X — A). Ktomu staci poznat podporu vSetkych frekventovanych
mnozin, lebo

spolahlivosr(A = (X — A) = 229RralX)
podpora(A)

Na zistovanie asociaCnych pravidiel teda uz nie je potrebnd Ziadna
dodatoéna informacia. Podpora jednotlivych frekventovanych mnozin méze byt
ulozend uz pri ich generovani (napr. pomocou Specialneho hashovacieho
stromu pre efektivny pristup [1]).

Ale aj generovanie vSetkych moznych pravidiel typu A = (X — A) je
zbytoéne neefektivne. Ak napr. takéto pravidlo nespifa podmienku minimalnej
spolahlivosti, potom Ziadne pravidlo typu A’ = (X — A’), kde A’ 0 A nembze
spifat podmienku miniméalinej spolahlivosti. Dévod spo&iva v tom, Ze podpora
mnoziny A’'méze byt nanajvyS rovna, alebo vacSia ako podpora A, teda
spolahlivost pravidla A’ = (X — A’) m6ze byt nanajvys rovna alebo mensia ako
spolahlivost pravidla A = (X — A). Ak napr. pravidlo abc = d nespifia
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podmienku miniméalnej spolahlivosti, potom ju nemézu spifiat ani pravidla
ab = cd, ac = bd, bc = ad, a = bcd, b = acd, ¢ = abd a nemusia sa teda
vbbec uvaZovat. Tato vlastnost vyuZiva aj nasledovny algoritmus:

Gener uj Asoci a&néPravi dl & (Frekvent ované_mozi ny_pol ozi ek L)
for each frekventovanld mmoZinu polozZiek Iy O L, k =22 do
Generuj Dal SiePravidl a (ly, 1);

Generuj Dal Si ePravidla (1, an
A= {(m1)-pol ozkové moziny an: | am: O an;
for each an; O A do
konf := podpora(ly) / podpora(amy);
if konf = min_c then
return Pravidlo |, = (Il - ami) SO
sporahl i vostou konf a podporou podpora(ly);
if m1 > 1 then
Generuj Dal SiePravidla (lx, am1);

5.1.2 Zaujimavos t’ jednoduch ych asocia énych pravidiel

Pri posudzovani zaujimavosti ndjdenych asociacnych pravidiel je potrebné byt
opatrny a vSimat si aj nasledovné suvislosti.

Priklad 5.3

Predajca ¢okoladovych tyciniek sleduje spravanie sa deti rano v Skole s 5000
detmi. Z dat vyplyva, ze 60% deti hra futbal (t.j. 3000 deti), 75% deti je
¢okoladové tycinky (t.j. 3750 deti) a 40% deti robi oboje, teda aj hraju futbal aj
jedia ¢okoladoveé tycinky (t.j. 2000 deti).

Po aplikovani algoritmu Apriori so zadanou hranicou minimalnej podpory
40% a minimalnej spolahlivosti 60% na uvedené data sa ziska aj nasledovné
asocia¢né pravidlo: ,hra futbal = je €okoladové tyc€inky“. Podpora takéhoto
pravidla je totiz 40% (2000 deti) a jeho spolahlivost 2000/3000 = 67%.

Ale spomenuté asocia¢né pravidlo je v skuto€nosti zavadzajlice, nakolko
medzi vSetkymi detmi je percento takych, ¢o jedia ¢okoladové tycinky vySSie
(75%) ako utych, ¢o hraju futbal (67%). Takze hranie futbalu a jedenie
¢okoladovych tyciniek je v danej databaze zaporne korelované, hranie futbalu
totiz znizuje pravdepodobnost jedenia ¢okoladovych ty€iniek.

Aby sa zabranilo objavovaniu takychto zavadzajlcich pravidiel, musia
byt po ukoné&eni algoritmu Apriori eSte ziskané pravidla prefiltrované. Pre kazdé

PACB) pigysg
P(A)

pre danu konstantu d > 0. Intuitivhe to znamena, Ze spolahlivost pravidla A = B

(t.j. podmienend pravdepodobnost B za podmienky A) musi byt vacSia ako

pravdepodobnost samotného dosledku B pravidla.

P(An B)
P(A)
zaujimavosti pravidla, t.j. ¢im je tato hodnota pre urcité pravidlo A = B vacsia,

tym zaujimavejSi vztah medzi A a B toto pravidlo vyjadruje.

pravidlo A = B mozno napriklad eSte testovat, ¢i plati aj

Hodnotu vyrazu —-P(B) mozno zaroven povazovat za mieru
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5.1.3 Hierarchick € asocia¢éné pravidla vzhladom na taxon 6miu
poloziek

V praktickych aplikaciach u jednoduchych asociaénych pravidiel polozky
v transakciach zodpovedaji obvykle jednotlivym tovarom na UGrovni ich
Ciarového kddu. Vo vSeobecnosti asociacné pravidla s viacerymi polozkami na
arovni Ciarovych kédov dosahuju len velmi nizke hodnoty podpory a nevedu
k najdeniu Ziadnych skuto¢ne vyuzitelnych vysledkov. T.j.:

* Pri vysokej hodnote minimalnej podpory najde algoritmus Apriori len

velmi mélo, obvykle len jednoduchych pravidiel.

» Pri nizkej hodnote minimalnej podpory najde algoritmus Apriori velmi

velké a neprehfadné mnozstvo pravidiel.

Casto ale v praktickych aplikaciach st k dispozicii aj taxonomie
jednotlivych poloZiek (is-a hierarchie, vid. Obr. 5.2), ktoré zoskupuju polozky do
hierarchickych skupin. Tieto taxondmie je mozné vyuzZit pre hladanie
asociaCnych pravidiel na vy3Sej Udrovni vSeobecnosti, t.j. medzi celymi
skupinami poloziek. Takéto asociacné pravidla byvaju nielen zaujimavejSie, ale

maju aj vacsiu podporu.

odevy obuv

vrchné odevy Kosele mestska obuv turisticka obuv

N N

bundy nohavice

IR

Obr. 5.2 Hierarchie poloZiek pre artikle na oble¢enie

Asociacné pravidlo mbze pozostavat z artiklov na rdéznych darovniach
taxonémie. Napr. je mozné, Ze sa najde pravidlo ,vrchné odevy = turisticka
obuv“ s dostato¢nou podporou, ak sa pomerne ¢asto spolu nakupuju bundy
s turistickymi topankami a lyZiarske nohavice s lyziarskymi topankami, aj ked
tieto dve asociacie samostatne nedosahuji prah minimalnej podpory.

Nech | = {iy, ..., in} je opat mnozina literalov, nazyvanych polozky. Okrem
identifikatorov jednotlivych tovarov su ale teraz pripustné aj oznacenia skupin
poloZiek v I.

Nech H je orientovany acyklicky graf H = (I, G), G O | x | nad mnoZinou
literalov I, reprezentujici mnozinu hierarchickych relacii typu is-a nad polozkami
zl. Hrana v H z ido j znamena, Ze i je zovSeobecnenim j. V tomto pripade sa
i nazyva otcom alebo priamym predkom j a j sa nazyva synom, alebo priamym
potomkom i. Uzol x sa nazyva predkom x (a x zase potomkom x) vzhladom na
H, ak existuje vH cesta z x do x. Mnozina poloziek Z sa nazyva predkom

mnoziny polozZiek Z, ak mozno Z vytvorit zo Z takym spésobom, Ze sa aspon
jedna polozka v Z nahradi jednym zo svojich predkov. Opacne sa potom aj

Z nazyva potomkom Z.
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D je mnoZina transakcii T, priCom T O I. Typicky obsahuju transakcie T
z databazy D len polozky zlistovych uzlov orientovaného grafu H (t. len
konkrétne tovary). Ale v dalSom uvedeny postup nie je viazany tymto
predpokladom. Transakcia T podporuje polozku i O I, ak je i obsiahnuta v I,
alebo ak ije predkom nejakej polozky obsiahnutej vI. T podporuje mnoZzinu
poloziek X O I, ak T podporuje kazdu polozku z X. Podpora mnoziny poloziek
X 0Ol vD je definovana ako percentualny podiel tych transakcii v D, ktoré
podporuju X.

Hierarchické asocia¢né pravidlo je implikacia vo forme X = Y, pricom
opat plati ze X a'Y st dve mnoziny poloziek, ktoré nemaju spolo¢ny prvok, t.|.
X0OIl,YOlaX n Y =0. Naviac musi ale pre hierarchické asociacné pravidlo
platit aj to, Ze ziadna polozka z Y nie je predkom polozky z X vzhladom na H.
Dovodom tejto podmienky je skuto¢nost, Ze pravidlo typu ,x = predok(x)"
trivialne plati so 100% spofahlivostou a je teda redundantné (definuje vlastne
vztah hierarchie v taxonomii).

Podpora s hierarchického asociacného pravidla X = Y v D je opat
definovana ako podpora mnoziny X 0 Y v D. Spolahlivost’ ¢ hierarchického
asociacného pravidla X = Y vD je definovand ako percentudlny podiel
transakcii ktoré podporuji mnozinu Y v podmnoZine tych transakcii, ktoré
podporuja aj X.

Priklad 5.4

Vyznam podpory s a spolahlivosti ¢ hierarchického asociacného pravidla je
ukazany na priklade z nasledovnej databazy D (Tabulka 5.5Tabulka). Dana je
aj taxonémia poloziek podla Obr. 5.2.

Transakcia | Nakupené polozky

koSela

bunda, turistické topanky

lyZiarske nohavice, turistické topanky
mestska obuv

mestsk& obuv

bunda

OO WN| -

Tabulka 5.5 Dana transakéna databéaza D.

Podpora skupiny poloZiek {odevy} je dan& 4 transakciami (poradové Cisla
transakcii 1, 2, 3 a 6) z celkového poctu 6 transakcii v D, t.j. 67%. Podpora
skupiny poloziek {obuv} je tiez dana 4 transakciami (poradové cisla transakcii 2,
3, 4, 5) z celkového poctu 6 transakcii v D, t.j. 67%.

Podpora mnoziny skupin poloZiek {odevy, obuv} je rovnaka ako podpora
mnoziny skupin poloZziek {odevy, turistické topanky}, t.j. 2 transakcie
(s poradovymi ¢islami 2 a 3) z celkového poctu 6 transakcii v D, t.j. 33%.

Asocia¢né pravidlo ,obuv = odev* ma teda podporu 2 transakcie zo 6
v D, tj. 33% a spolahlivost tohto pravidla je podiel 2 transakcie (obsahujluce
obuv aj odevy) zo 4 (obsahujlice obuv), t.j. 50%.

Asocia¢né pravidlo ,turistickd obuv = odev* ma sice rovnakl podporu
ako predchadzajuce pravidlo, tj. 2 transakcie zo 6 vD (33%), ale jeho
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spolahlivost je az 100%, ¢o je podiel 2 transakcii (obsahujucich turistick( obuv
aj odevy sucasne) z 2 (obsahujucich len turistickl obuv).

Objavovanie hierarchickych asocia¢nych pravidiel prebieha v troch
krokoch. Prvé dva su podobné Apriori algoritmu, treti filtruje najdené pravidla
s ohlfadom na ich zaujimavost.

1. Néjdenie vSetkych takych mnoZin poloZiek, ktorych podpora je
vySSia ako stanovend hranica min_s.

2. Pomocou najdenych frekventovanych mnoZin poloziek najst
vSetky také asociacné pravidla, ktorych spolahlivost je vySSia ako
stanovena hranica min_c,

3. Odstranenie tych pravidiel najdenych v predchadzajucom kroku,
ktorych zaujimavost je menSia ako pouZivateflom stanovena
minimalna zaujimavost.

V tretom kroku ide o pripady podobné tomu z predchadzajiceho prikladu
(Priklad 5.4). Ak bolo totiz objavené pravidlo ,obuv = odev“ (podpora 33%,
spolahlivost 50%), potom na zklade danej taxondmie, kde skupina poloZiek
obuv pozostava z dvoch podskupin (mestska obuv a turisticka obuv), je mozné
predpokladat, Ze podpora pravidla ,turisticka obuv = odev‘ bude zhruba
poloviéna (za predpokladu rovhomerného rozdelenia predajov réznych typov
obuvi) v porovnani s vSeobecnejSim pravidlom ,obuv = odev*, t.j. okolo 16,5%.
Ak podpora takéhoto pravidla skuto¢ne koreSponduje s oGakavanou hodnotou
podpory, mozno toto pravidlo povaZovat za redundantné. Ak ale podpora
SpecifickejSieho pravidla je vacSia ako predpokladana (to je aj pripad pravidla
Juristickd obuv = odev* v uvedenom priklade), potom mozno takéto pravidlo
povazovat za tym zaujimavejSie, o ¢o vySSia je jeho podpora oproti o¢akavane;.

Apriori H zakl adny (Pol ozky |, Databaza D, Float m n_s)
L, : = {frekventované jednopol oZkové moziny z |};
k := 2;
while L., # O do
G : = Generovani eKandi dat ovApriori (Ly.1);
for each Transakciu T O D do
T TO{i| i OTaije predkoml v H};
CT := Podmozina(C, T); // vSetci kandidati
z G, obsiahnuti v rozsSirenej transakcii T
for each Kandidat ¢ O CT do c.count ++;
Ly :={c OG | c.count / |D = min_s};
k++;

return [ JL;
k

Uvedeny zakladny hierarchicky algoritmus Apriori sa liSi od pévodného
iba v jedinom (siedmom) riadku, kde sa najskor kazda transakcia z T nahradi
novou transakciou T’, v ktorej su zahrnuti aj vSetci predkovia jednotlivych
poloziek z T. Potom je mozné uZ pouzit ten isty pristup ako pre jednoduché
asociacné pravidla. Uvedeny zakladny algoritmus je mozZné samozrejme vo
viacerych smeroch vylepSit. Podrobnosti mozno najst napr. v [1].

Uzito¢nost asociacnych pravidiel sa vSak neobmedzuje len na
transakéné databazy, ale mdze priniest zaujimavé znalosti aj pri pouziti
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v relaCnych databazach. Vtedy sa hovori o tzv. kvantitativnych asociacnych
pravidlach.

5.1.4 Kvantitativne asocia €né pravidla

Transakénlu databazu (napr. Tabulka 5.6Tabulka) je mozné previest na
jednoduchd boolovskl databazu (Tabufka 5.7), v ktorej jednotlivé atriblty
vlastne zodpovedaju polozkdm vyskytujdcim sa v transakénej databaze a maju
dve mozné hodnoty: 1 ak sa dand polozka v transakcii vyskytla a 0 ak nie
(vid. nasledujuci priklad).

Transakcia | Nakupené polozky

1 chlieb, kdva, mlieko, kola¢
2 kava, mlieko, kola¢

3 chlieb

Tabulka 5.6 Transakéna databaza D.

Transakcia | chlieb | maslo | kava | mlieko | kolaé
1 1 0 1 1 1
2 0 0 1 1 1
3 1 0 0 0 0

Tabulka 5.7 Boolovska reprezentacia transakcnej databazy.

V mnohych oblastiach su ale v databazach obsiahnuté zaujimavé data
zlozitejSich typov (najma numerické a kategorické). Cielom je prisposobit
algoritmus ktory funguje pre hladanie asociaCnych pravidiel v boolovskych
databazach (teda transakéné data) na zloZitejSie datové typy (tzv. kvantitativhe
asociacné pravidla).

Hlavna myslienka pritom spocéiva v tom, Ze sa databazy s numerickymi
a kategorickymi atribatmi transformuju tak, aby bolo mozné pouzit podobny
postup ako pre boolovské databazy. Pritom sa najprv numerické a kategorické
atribaty transformuji na boolovské. Kategoricky alebo numericky atribat A
s niekolko malo diskrétnymi hodnotami wj, ..., wy mozno transformovat na
k boolovskych atribatov Ay, ..., Ax, pricom kazdej hodnote w; pévodného atributu
A zodpoveda jeden novy boolovsky atriblt A;, ktory nadobuda hodnotu 1 prave
vtedy, ak hodnota atribGtu A v pévodnej databaze bola wi, ina¢ ma hodnotu 0.

ID zaznamu | vek | stav pocet aut
1 23 |slobodny |0
2 38 |Zenaty |2

Tabulka 5.8 Priklad databazy s dvoma numerickymi a jednym kategorickym
atribGtom

Numerické atribaty s velkym rozsahom hodnét sa najprv diskretizuju
a dalsi postup transformécie je uz potom rovnaky ako pre kategorické atributy
(vid. Tabulka 5.9, kde je uvedend boolovska databaza, ktora vznikla
transformaciou vySSie uvedenej databadzy snumerickymi atribGtmi -
Tabulka 5.8).
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ID vek: vek: stav: stav: |pocCet |poCet |pocet
zaznamu | <20..29>|<30..39> |slobodny | Zenaty |aut: 0 |aut: 1 |aut: 2
1 1 0 1 0 1 0 0
2 0 1 0 1 0 0 1

Tabulka 5.9 Transforméacia na boolovsku databazu

Cielom je opat ngjst nad danou mnozinou D zdznamov v databaze
vSetky zaujimavé, kvantitativne asociacné pravidla s aspon minimalnou
stanovenou podporou a spolahlivostou. Postup je nasledovny.

1.

Pre kazdy numericky atribut ur€it rozdelenie rozsahu hodnét na
vhodné intervaly (diskretizicia) a prevedenie tychto intervalov na
mnozinu po sebe iducich celych Ccisel tak, aby bolo zachované
povodné usporiadanie intervalov.

Zobrazenie hodn6t kategorickych atribdtov na po sebe nasledujlce
celé gisla.

Transformécia zaznamov pévodnej databdzy na novl mnoZinu
zaznamov pomocou stanovenych zobrazeni atrib(tov.

Ur€enie podpory najprv pre kazdy par atribGt-hodnota. Susediace
hodnoty pdévodnych numerickych atribUtov sa potom zluuju do
spoloénych intervalov dovtedy, kym podpora novovzniknutych
intervalov neprekro¢i pouzivatefom zadand minimalnu hodnotu
podpory min_s. Tieto sa potom stavaja frekventovanymi
jednoprvkovymi mnozinami (frekventované kvantitativne polozky).
Nasleduje najdenie vSetkych frekventovanych kvantitativnych mnozin
polozZiek variantov Apriori algoritmu.

Urcenie kvantitativnych asociaénych pravidiel na zéklade mnoziny
frekventovanych kvantitativnych mnozin poloziek (analogicky ako pri
jednoduchych asociaénych pravidlach).

Odstranenie tych pravidiel, ktorych zaujimavost je menSia ako
pouzivatelom zadana miniméalna hodnota.

Priklad 5.5
Dana je databaza D (Tabulka 5.10).

ID zaznamu | vek | stav pocet aut
100 23 |slobodny |1
200 25 |Zenaty |1
300 29 |slobodny |0
400 34 |Zenaty |2
500 38 |Zenaty |2

Tabulka 5.10 Dana databaza D.

Kategoricky atribut stav ma& len dve hodnoty, takZze je mozné ho
transformovat na celociselny atribat s hodnotami 1 (pre Zenaty) a2 (pre
slobodny). Rozsah hodnét numerického atribdtu vek mozno rozdelit na 4
disjunktné intervaly a priradit im po sebe iduce celé Cisla zachovavajuc poradie
nasledovne: intervalu hodnét <20..24> bude zodpovedat hodnota 1
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transformovaného atribdtu, intervalu <25..29> hodnota 2, intervalu <30..34>
hodnota 3 a konecne intervalu <35..39> hodnota 4. Numericky atrib(t pocCet aut
nadobuda len 3 r6zne hodnoty, ktoré uz su po sebe idlce celé &isla, takze nie
je nutné ho transformovat. Po vykonani spomenutych transformacii databaza
vyzera nasledovne (Tabulka 5.11Tabulka ).

ID zaznamu | vek | stav | poCet 4ut
100 1 |2 1
200 2 |1 1
300 2 |2 |0
400 3 |1 |2
500 4 |1 |2

Tabulka 5.11 Transformovana databaza

Nasleduju priklady frekventovanych kvantitativnych mnoZin poloziek
(Tabulka 5.12) a kvantitativnych asocianych pravidiel (Tabulka 5.13).

Mnozina poloziek Podpora
(<vek:20..29>)
(<vek:30..39>)
(<stav:Zenaty>)
(<stav:slobodny>)
(<auta:0..1>)
(<vek:30..39><stav:Zenaty>)

NWINWINIW

Tabulka 5.12 Priklady frekventovanych kvantitativnych mnozin poloziek

Kvantitativne asocia¢né pravidlo Podpora | Spolahlivost
<vek:20..29> = <auta:0..1> 40% 100%
<vek:30..39> a <stav:Zenaty> = <auta:2> 60% 67%

Tabulka 5.13 Priklady kvantitativnych asociacnych pravidiel
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