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Bakalatska prace Data Mining

Data Mining

Data Mining

Souhrn

Bakalarska prace se zabyva Data miningem. V teoretické ¢asti prace jsou na
zakladé studia odborné literatury zrekapitulovany zakladni pojmy z oblasti data miningu a
z databazovych systému. V praci jsou priblizeny postupy uzivané pro data mining a
objasnény postupy a principy algoritmt vyuzivanych pii dolovani dat.

Prakticka cast se zabyva piipravou dat pro dvé analytické metody data miningu a

jejich nédslednym zpracovanim. V zévéru jsou zesumarizovany vysledky celého procesu.

Summary

My Bachelor's thesis deals with data mining. In the theoretical part, based on
research of expert literature, there are mentioned basic concepts from the area data mining
and database systems. In the text there are described the procedures used for data mining
and explained principles of algorithms used in data mining.

The practical part deals with data preparation for two analytical methods of data
mining and its subsequent processing. In conclusion, the results of whole process are
summarized.

Kli¢ova slova: Datamining, Dolovani dat, Ziskavani znalosti z databdzi, Informace,

Databdzové systémy

Keywords: Datamining, Data mining, Knowledge discovery in databases, Information,
Database systems
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1 Uvod

O Data Mining-u jako oboru se za¢alo ve védeckych kruzich mluvit na po¢atku 90. let
minulého stoleti, na konferencich v Americe. Rozsah automaticky sbiranych dat zac¢inal
prevySovat kapacitu uzivatelli na jejich zpracovani. Definic Data Miningu (DM) je mnoho,
mezi nejrozsitenéjsi vsak patii tato, jez pronesl U. M. Fayyad v roce 1996: ,, Data Mining
je netrivialni dobyvani skrytych, predem neznamych a potenciondlné uzZitecnych informaci
Zdat. "

Mezi zakladni discipliny oboru DM patii, kromé mnoha dalsich, predev§im
databazové technologie, statistika, neuronové sité, rozhodovaci stromy a klasifikace.
VétSina téchto technik uzivanych pti DM byla popséna pfed samotnym vznikem DM,
avsak nebyly uzivany spolecné. V soucasnosti je DM velmi rozsiteny a byva
implementovan ve vSech komerénich databazovych serverech a mnoho firem ma vlastni
feSeni zabyvajici se prizkumem trhu nebo podporou rozhodovéni.

V dnesni dobé¢ je DM velmi rozsifené, uziva se nejen ve védeckych kruzich, bankovnictvi
¢i energetice, jako tomu bylo zpocatku 90. let, ale i k analyze trht a predikci jejich
chovani.

Ceské zemédé&lska univerzita v Praze Bohuslav Endt, 2015
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2 Cil prace a metodika

Bakalafska prace ma za cil zrekapitulovat informace z oblasti data miningu z databazovych
systémt a na zaklad¢ ziskanych znalosti provést analyzu dat a sestavit predik¢ni model
pouzitim zvolené metody a softwaru pro data mining. Vysledky analyzy dat a predikce
ov¢efit na testovacich datech, zhodnotit vysledky predikce a popsat nejdilezitéjsi ¢asti
tohoto modelu.

Na zacatku prace bude provedeno studium literarnich zdroja, nasledn¢ bude
zpracovana reserse téchto zdrojii. Postupy uzivané pro DM objasni postup a princip
algoritmt vyuzivanych pii dolovani dat. Faze upravy dat se bude zabyvat pfipravenim dat
pro zpracovani zvolenym algoritmem, ktery bude, spolecné s vhodnym softwarem pro
zpracovani, zvolen na zaklad¢ novée ziskanych znalosti. Vysledky DM budou
interpretovany béznym jazykem. Zavérem budou zesumarizovany nejdilezitéjsi informace
ziskané celym procesem DM.

Ceské zemédé&lska univerzita v Praze Bohuslav Endt, 2015
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3 Prehled problematiky

S rostoucim poctem uzivatelli modernich technologii a chapanim dualezitosti DM jako
konkurenéni vyhodou vznika kazdy den vice a vice dat. Tato data, ulozené v databazovych
systémech, jsou samy o sob¢ takika bezcenné. Dulezité informace vsak lze ,,vytézit®.

DM vyhledava vzory v datech nasbiranych a ulozenych v databazovych systémech.

,,Data mining je proces analyzy dat z riiznych perspektiv a jejich preména na
uzitecné informace. Z matematickeho a statistického hlediska jde o hledani korelaci, tedy
vzajemnych vztahit nebo vzorii v datech. Data mining je proces, jehoz cilem je tézba
informaci v databazich. Vyuziva statistické metody a dalsi metody hranicici s oblasti umélé
inteligence. ““(Lacko, 2009)

Ceské zemédé&lska univerzita v Praze Bohuslav Endt, 2015
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3.1 Metodologie

V uplynulych letech vzniklo nékolik metodik, které maji za cil poskytnout uzivatelim
jednotny proces pro feSeni riznych tloh z oblasti DM. Tyto metodiky jsou dale predavat
zkusenosti z projekt. Nékteré byly produkovany producenty programovych systému
(metodika 5A firmy SPSS nebo metodika SEMMA formy SAS), jiné vznikly jako
,,softwarové nezavislé spolupraci komer¢nich a vyzkumnych instituci (CRISP-DM)
zpracovano podle (Berka, 2001).

Interpretanon /
Eva]uatlon

Data Mining

.
N Transformed

Preprocessed Data Data

Preprocessing

Obriazek 1: Proces DM dle Fayyad 1996
zdroj http://www.infovis-wiki.net/images/4/4d/Fayyad96kdd-process.png

3.1.1 Metodika 5A

Metodika uzita v produktu Clementine je pohledem firmy SPSS na cely proces DM. Nazev
metodiky 5A vznikl jako akronym pro nazvy jednotlivych krokd procesu:

- Assess — posouzeni potieb projektu,

- Access — shromazdéni pottebnych dat,

- Analyze — provedeni analyz,

- Act — pfeména znalosti na ak¢ni znalosti,

- Automate — prevedeni vysledkl analyzy do praxe.

3.1.2 Metodika SEMMA

Metodiku SEMMA vyuziva produkt Enterprise Miner firmy SAS. Je zde kladen diiraz na
snadnou interpretaci vystupli ve formé ptistupné a srozumitelné obchodnimu uzivateli. Jeji
nazev je op¢t akronymem jednotlivych kroki:

- Sample — vybirani vhodného objektu,

- Explore — vizualni explorace a redukce dat,

- Modify — seskupovani objektti a hodnot atributli, datové transformace,

- Model — analyza dat, uziti jednotlivych metod strojového uceni

- Assess — porovnani modeli a interpretace

Ceské zemédé&lska univerzita v Praze Bohuslav Endt, 2015
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3.1.3 Metodika CRISP-DM

CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Process for Data Mining) vznikla v ramci
Evropského vyzkumného projektu, jehoZ cilem bylo navrhnout univerzalni postup , ktery
bude mozno pouzit ve vicero komercnich aplikacich. Nabizi soubor navodi, ukolt a cili
pro kazdou cast procesu. Dalsi verze, CRISP-DM 2.0, byla ohlaSena roku 2006, ale velice
pravdépodobné byl jeji vyvoj ukoncen.

CRISP-DM rozdéluje zivotni cyklus projektu DM do Sesti etap.

Business Data
Understanding Understanding
Data
Preparation
Modeling

Deployment

Obrazek 2: CRISP-DM Porozuméni problematice — Business Understanding

zdroj http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/b/b9/CRISP-DM_Process_Diagram.png
Uvodni faze se zabyva pochopenim cile projektu a manazery piedpokladanych vlastnosti
feSeni. Tyto poznatky se nasledné prevadeji do zadani tlohy pro DM. Jsou brany v potaz
mozna rizika, pfinos metody DM a celkové néklady. Stanovuje se predbézny plén praci a
je provadéna inventura zdroju.

3.1.3.1 Porozuméni datim — Data Understanding

V této fazi dochazi ke sbéru dat, k hodnoceni kvality dat a k ziskani jejich zakladni
charakteristiky.

Ceské zemédé&lska univerzita v Praze Bohuslav Endt, 2015
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3.1.3.2 Piiprava dat — Data Preparation

Jedna se zpravidla o nejnarocnéjsi fazi projektu. Obsahuje vSechny ¢innosti, vedouci
k vytvoteni datového souboru, ktery bude nadale zpracovan analytickymi metodami. Tento
soubor musi obsahovat idaje vyzna¢né pro danou tllohu a musi mit podobu, vyzadovanou
danymi analytickymi algoritmy.

Ptiprava dat tedy zahrnuje selekci dat, ¢isténi dat, transformaci dat, vytvareni dat,
integrovani dat a formatovani dat. Jednotlivé tyto ulohy jsou provadény opakované a
V rizném potadi.

3.1.3.3 Modelovani — Modeling

V této fazi se uziva vhodny algoritmus ¢i vicero algoritm, ktery je k feSeni dané
problematiky nejvhodnéjsi. V piipadé€ vyuziti vice algoritmi je tfeba dbat na to, aby byla
data fadné ptipravena, ¢i je dodatecné ptipravit. Vysledkem je jeden ¢i vice modelt.

3.1.3.4 Zhodnoceni vysledki — Evaluation

Hotovy model ¢i modely, analyticky hodnotny, je tfeba vyhodnotit z manazerského
hlediska, zda a jakym zptsobem byly cile zadané na poc¢atku splnény. Na konci této faze je
rozhodnuto o zptsobu vyuziti dosazenych vysledkd.

3.1.3.5 Vyuziti vysledka — Deployment

Vytvotreni modelu neni vzdy konecnou fazi projektu. Ve vétsin€ ptipadu je tieba upravit
ziskané znalosti do formy vyuZitelné zdkaznikem (zadavatelem ilohy). Miize se jednat o
zpracovani zavérecné zpravy nebo o zavedeni systému pro automatickou klasifikaci
novych ptipadd. V mnoha piipadech bude zakaznik sam vyuZzivat model v praxi, a tak je
pro n¢j dalezité pochopit, jaké kroky je tfeba ucinit, aby mohl vysledky efektivné vyuzit.
Zpracovano dle (Chapman a kol., 2000).

Ceské zemédé&lska univerzita v Praze Bohuslav Endt, 2015
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3.2 Zdroje dat

Data musi byt uloZzené v predem definované struktute, aby bylo zajisténo jejich zpétné
ziskani. Na zacatku databazovych technologii byly uzivany tzv. flat soubory. Tyto soubory
byly indexovany na zakladé predpokladanych zpusobt dotazovani. Jejich nevyhodou byla
velka redundance dat a jejich nizka variabilita.

Mezi nejpouzivanéjsi zdroje dat v dnesni dobé patii relacni databaze, datové sklady
a OLAP krychle. Tyto zdroje jsou pfitomny ve vét§in¢ komer¢nich nastroju.

3.2.1 Rela¢ni databaze

Oproti flat soubortim jsou v rela¢nich databazich data ukladana do tabulek propojenych za
pomoci identifikatord. Operace s daty se provadi jazykem SQL, coz bylo pro analytiky,
ktefi neuméli tento jazyk znaénym problémem a museli vyuZzivat programatory, ktefi jejich
dotazy prepisovali do SQL.

3.2.2 EIS - Executed Information System

Systém vznikl na Zadost uZivateli a obsahuje piivétiveé interface. UZival pfeddefinovanou
mnozinu piikazl a zjednodusil tim uzivatelim bez znalosti jazyka SQL pfistup k datim.
Programatora bylo potieba jen v ptipadé nutnosti rozsifeni pieddefinované mnoziny
dotazq.

Ceské zemédé&lska univerzita v Praze Bohuslav Endt, 2015
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3.2.3 Krychle OLAP

OLAP (On-Line Analytical Processing) nabidl uzivatelim vyhody jak z rela¢nich databazi,
tak z EIS; velkou flexibilitu a snadné, intuitivni ovladani. OLAP je vicedimenzionalni
ulozeni dat do datovych krychli. Jednotlivé atributy predstavuji jednotlivé dimenze krychle
a jednotlivé polozky jsou bunikami krychle. Toto ulozeni dat umoziie rychlé provadéni
analytickych operaci jako jsou rizna nata¢eni, provadéni fezl, vybeéry ¢asti a zobrazeni
agregovanych hodnot.

Mezi nevyhody OLAP krychli patfi zvySena vypocetni naro€nost, jelikoZ krychle
obsahuji nadbyte¢na data i prazdné bunky. Proto se uzivaji dva druhy OLAP —
multidimenzionalni OLAP (MOLAP) a relaéni OLAP (ROLAP). Ptipadné lze vyuzit i
hybridni OLAP (HOLAP), coz je kombinace vysSe zminénych druhiti. ROLAP pievadi
dotazy na SQL dotazy, jelikoZ jsou data skladovana v relaéni databazi. MOLAP jiz pracuje
s daty ulozenymi piimo v podobé krychli.

3.2.4
Time
2012
2011
2010
2010
Homepage
Catalogue page 1
Product page 1
Product page 2
Web page — > Action
s ¥ £ 2
> G 2
% 0 ]
m 2
o
o
o
=
Obrazek 3: OLAP krychle
zdroj http://snowplowanalytics.com/assets/img/olap/example-cube.png
Ceské zemédé&lska univerzita v Praze Bohuslav Endt, 2015
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Datové sklady

»Datovy sklad je v podstaté databaze uspordadana podle trochu jinych pravidel. Tabulky
nemusi byt napriklad normalizované. Datovy sklad je soubor technologii pro efektivni
skladovani udaju tak, aby tyto udaje po jejich premene na informace slouzily podpore
rozhodovani.* (Lacko, 2003)

Datové¢ sklady zakladame za icelem uchovani nasbiranych dat, data ve skladu se
neupravuji, ani neodstraiuji. V pravidelnych ¢asovych intervalech se k nim vsak ptidavaji
data nova, takzvané série snimki.

3.2.5 Datové trhy

Datové trhy jsou mensi, na sobé nezavislé ¢asti datovych skladii, vétSinou obsahuji data
pouzitelna konkrétnim oddélenim, nebo naptiklad jednou pobockou dané firmy. Datové
trhy mohou vznikat samostatné a postupné utvotit datovy sklad, nebo naopak, mohou byt
tvofeny uméle z jiz existujiciho datového skladu.

Ceské zemédé&lska univerzita v Praze Bohuslav Endt, 2015
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3.3 Statistika

~Matematicka statistika je véda, ktera buduje metody pro analyzu dat a vyuziva pri tom
princip statistické indukce. Jeji soucasti je teorie odhadu, testovani statistickych hypotéz a
statisticka predikce. ““ (Budikova a kol., 2010)

3.3.1 Kontingen¢ni tabulky

Kontingenc¢ni tabulky slouzi k ptehlednému shrnuti vztahit mezi vicero kvalitativnimi
proménnymi.

Tabulka 1: Ukazkova kontingen¢ni tabulka

pravaci levaci|>
muzi 43 9| 52
Zeny 44 4| 48
> 87 131|100

3.3.2 Regresivni analyza

Pomoci regresivni analyzy lze zjistit, zda existuje zavislost mezi proménou zavislou a
jednou a vice proménnymi nezavislymi, ptipadné k zjisténi sily dané zavislosti a ureni
regresni funkce. Pomoci regresni funkce 1ze predikovat hodnoty zavisle proménnych

Vv zavislosti na hodnotéch jejich nezavislych proménnych, vypocitat koeficienty nezavisle
prodénych urc¢it hodnotu ndhodné veli¢iny. Regresni diagnostika urcuje miru kvality dat,
podle jejich vysledki l1ze upravit soubor a tim zvysit miru zavislosti.

3.3.3 Diskriminaéni analyza

Pomoci diskriminaéni analyzy lze rozd¢lit objekty do pfedem zadanych ttid. Tedy je to
uloha hledani zavislosti nominalni veli¢iny na dal$ich numerickych veli¢inach. Po urceni
zéavislosti mezi nominalnimi a dalSimi veli¢inami slouzi k rozdéleni dal$ich ptipada do
jednotlivych tiid.

3.3.4 Shlukova analyza

Shlukova analyza rozd¢luje data do shlukti na zaklad¢ jejich podobnosti. Data ve shluku by
si méla byt podobnéjsi nez data mimo néj. Podobnost urcujeme na zakladé vzdalenosti
dvou prvkii. Vzdalenost Ize vyjadfovat riiznymi mirami, napiiklad Hammingovou
vzdalenosti, eukleidovskou vzdalenosti a Cebysevovou. Metod pro shlukovou analyzu je
vicero, naptiklad ,,metoda nejblizSiho souseda®, kdy je vzdalenost uréovana vzdalenosti
dvou nejblizsich objektl z riznych shluki.
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3.4 Strojové uceni

Strojové uceni je védecky obor, ktery se zabyva algoritmy schopnymi se uéit z dat. Takové
algoritmy utvareji model na zaklad¢ ukazkovych vstupt a nasledné ho pouzivaji

k rozhodovani, ¢i predikci. Strojové uceni je tizce spjato se statistikou a matematickou
optimalizaci.

Hlavni uziti strojového uceni nachazime tam, kde navrh a programovani
explicitnich, na pravidlech zalozenych algoritmii byva nesmirné naro¢ny. Mezi tyto
priklady patfi naptiklad filtrovani spamu v elektronické posté, rozpoznavani znaka (OCR),
nékteré online prekladace, automaticka detekce virti a vyhledavace. (Bishop, 2003)

Metody strojového uceni Ize délit dle vynaloZeného tsili potiebného k ziskani
novych znalosti:

1. Uceni zapamatovanim (rote learning) — systém zaznamenava data nebo znalosti

2. Ucenti se z instrukcei (learning from instruction) — systém provadi integraci se
znalostmi jiz ziskanymi

3. Uceni se z analogie (learning by analogy) — systém si pamatuje jiz vyfeSené
priklady

4. Uceni se na zaklad€ vysvétleni (explanation based learning) — systém uziva nékolik
ptikladii a rozsdhlé znalosti z dané oblasti

5. Uceni se z ptrikladi (learning from examples) — systém vyuziva velké mnozstvi
prikladii a indukci

6. Uceni se pozorovanim a objevovanim (learning from observations and discovery) —
pracuje s velkym mnozstvim dat, které jsou ziskany pozorovanim ¢i objevovanim

Verifikace uceni je velmi dilezitym a obtiznym prvkem celého procesu, existuje
nékolik typt uceni:

1. Uceni s ucitelem (supervised learning) — ptiklady jsou zatazené do tfid, systém se
je postupné uci

2. Posilované uceni (reinforcement learning) — odmény za spravné chovani a postihy
za nespravne, t€Z zndmo jako zpétnovazebni uceni

3. Uceni se napodobovanim (apprenticeship learning) — ucitel poskytuje nepiimé
naznaky, systém z nich vychazi

4. Uceni bez ucitele (unsupervised learning) — nejsou poskytovany doplikové
informace, systém hled4 informace za pomoci metod DM

Ceské zemédé&lska univerzita v Praze Bohuslav Endt, 2015
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3.5 Data mining software

DM software muzeme délit dle dvou kriterii, bud’ dle jejich typu, nebo dle licence pod
kterou jsou jednotlivé programy distribuovany.

Déleni dle typu povazuji za relevantnéjsi. Statisticky software, software pro
podporu rozhodovani s prvky DM, databazové s implementaci business inteligence (Bl) a
aplikace pro DM.

Statisticky software - SPSS Modeler firmy IBM
- Statistica Data Miner firmy Statsoft
- SAS Enterprise miner pochézejici od firmy SAS

Software pro podporu rozhodovani - SAP R/3 vyvijeny firmou SAP od roku 1992

Databazové servery s prvky Bl - IBM DB2
- Oracle Database 119
- Microsoft SQL server

Aplikace pro DM - Orange, Slovinsky univerzitni projekt
- WEKA, Novozélandsky univerzitni projekt
- RapidMiner, dtive YALE, jeden z nejrozsifenéjsich nastroji
- LISp-Miner, DM program VSE v Praze vyvijeny od roku 1996

Ceské zemédé&lska univerzita v Praze Bohuslav Endt, 2015
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4 Analytické data miningové metody

4.1 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy jsou nejrozsifenéjsim typem vyobrazeni znalosti. Jedné se zarovei o
jeden z nejcastéji pouzivanych algoritmt pro Data mining. Jsou srozumitelné a piehledné,
diky tomu uzivatel maze jednoduse a velmi rychle vyhodnocovat vysledky a blize zkoumat
jednotlivé ¢asti pripadl. Algoritmus ma za cil identifikovat entity a rozdélit je do tfid.
(Lacko, 2009)

»PFi tvorbé rozhodovaciho stromu se postupuje metodou ,,rozdél a panuj “ (divide
and conquer). Pouziti rozhodovacich stromit pro klasifikaci odpovida analogii s klici k
urcovani rostlin nebo Zivocichii. Od korene stromu se na zdkladé odpovédi na otazky
(umistené v nelistovych uzlech) postupuje prislusnou vétvi stale hloubéji, az do listového
uzlu, ktery odpovida zarazeni prikladu do tridy.“ (Berka, 2003)

Rozhodovaci stromy jsou vhodné zejména pro ulohy klasifikace a predikce, ve
kterych ptevazuji kvalitativni data. Numericka data je tieba agregovat do konecného poctu
skupin, aby obsahovaly v idealnim piipadé¢ jen jednu hodnotu predikované veli¢iny. Tento
proces provadi algoritmus automaticky. Diky hierarchické struktufe jsou algoritmy velmi
rychlé a jednoduché. Algoritmus za¢ind u kotene stromu, a dale postupuje vétvemi stromu
az do koncového uzlu neboli listu stromu.

4.2 Rozhodovaci pravidla

Rozhodovaci pravidla jsou zndmy vSem programatortim z jejich oblibenych
programovacich jazykd, tak i ostatnim lidem, jelikoz jsou nedilnou soucasti naseho
béZného zivota, napiiklad: ma-li pret, vezmi si deStnik. Obecna forma téchto pravidel zni:
IF (pFedpoklad) THEN (tiida).

Tato pravidla patfi k velmi rozsifenym zptisobim vyobrazeni znalosti, podobn¢
jako rozhodovaci stromy. Pravidla lze tvofit n€kolika algoritmy, naptiklad odvozenim
z rozhodovacich stromti. Oproti rozhodovacim stromiim nabizeji rozhodovaci pravidla
leh¢i interpretaci vysledki a pfi jejich vytvateni 1ze postupovat obéma sméry.
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4.3 Asocia¢ni pravidla

Asociace je funkce Data miningu, ktera zjistuje pravdépodobnost spole¢ného vyskytu
polozek v datech. V asocia¢nich pravidlech neni zadny atribut vyc¢lenén jako cil
klasifikace, nybrz se hledaji vSechny asociace mezi hodnotami riiznych atributi.
(Berka, 2003)

Asociaéni pravidla se ¢asto uzivaji k analyze nakupniho kosiku k nalezeni
souvislosti mezi dvéma kupovanymi produkty, a nasledném ucelnéjSim rozmisténi zbozi
V obchodg, ¢i relevantnéjSim akénim nabidkam a letdkim zasilanym zakaznikiim. VétSina
informaci zji$ténd pomoci asociacnich pravidel nepiinasi zadny uzitek, protoze jsou to
asociace znamé.

4.4 Shlukovani

Pti analyze udajii na zdkladé shlukt se seskupuji iidaje podle podobnych charakteristik.
Shlukovani se vyuziva pro identifikaci zdkaznickych segmentt, které jsou zalozené na
spole¢nych charakteristikach napiiklad demografickych, socidlnich, profesnich a podobné.
Tento algoritmus se pouziva pro odhalovani shlukt dat ve vicedimenzionalnich prostorech.
Pomoci néj 1ze rozd€lit mnozinu ptipadi na co nejohranicenéjsi skupiny takzvané ,,ostrovy
podobnosti.

Shluky jsou odhalovany na zakladé aplikovani analyzy kiivek pravdépodobnosti,
ptficemz se zkouma4, zda jednotlivé udaje nebo skupiny udajli nespliuji podminku statistické¢ho
rozlozeni napiiklad Gaussova normalniho rozlozeni a podobné.

(Lacko, 2003)

4.5 Neuronové sité

Neuronové sité se hojné vyuZivaji v oboru umélé inteligence a jsou inspirovany lidskym
mozkem. Neuronové sité jsou tvofeny navzajem propojenymi elementy, neurony. Neuron
se sklada ze vstupd, téla a vystupu. Jednotlivé vstupy jsou ohodnoceny vahou a kazdy
neuron dale obsahuje prahovou hodnotu, které je potfeba dosdhnout aby se neuron
aktivoval, a pfevodni funkci, ktera prevadi vstupni hodnotu na vystupni hodnotu neuronu.

Neuronové sité se skladaji z vrstev uspofadanych neurond. Vrstvy jsou déleny na
vstupni, konecné a skryté. Data je pro uceni nutno rozdé¢lit na data ucici a testovaci. Pti
ucenti je siti postoupen vzor, pokud se vysledek 1isi od vysledku vzorového vysledku, je
spocitana korekce a nasledné jsou upraveny hodnoty vah ¢i prahti. Proces je opakovan
Znovu s upravenym nastavenim sité, dokud neni nedosazeno pozadované maximalni

chyby.

Neuronové sité jsou bézné uzivany k predikci ¢asovych tad ¢i klasifikaci. Dokazi
predikovat ¢iselné hodnoty ¢i klasifikovat objekty na zakladé popisu. Nevyhodou pro
uzivatele muze byt, ze oproti rozhodovacich stromt ¢i pravidel, jsou zde znalosti
rozprostieny vV podobé¢ vah a jednotlivych vazeb mezi neurony, a tudiz neni okamzité
ziejmé, jaké procesy uvnitt sit¢ probihaji.
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4.6 Genetické algoritmy

Jsou po neuronovych sitich druhym zastupcem algoritmti zaloZzenych na bilogickych
principech. Vychazi se z ptirozené selekce ptirody ,, Genetické algoritmy nalezly uplatneni
v Fadé oblasti: numericka optimalizace a rozvrhovani, strojové uceni, tvorba modelii
(ekonomickych, populacnich, socialnich), apod. Z hlediska dolovani dat z databazi je
zajimave vyuziti genetickych algoritmii primo pro uceni se konceptiim, nebo pouZiti
genetickych algoritmii pro optimalizaci neuronovych siti. *“ (Berka, 2003) Jedinci

V populaci odpovidaji poctem a parametry neuront, a kriterialni fit funkci, ktera slouzi

K zjisténi kvality jedinci.

Na pocatku algoritmu je vygenerovana nahodna populace jedincti a postupn¢ se za
pouziti mutace, reprodukce a selekce zlepSuji dalsi generace az k pozadované hranici.
Mutace jsou tvofeny nahodnou zménou, reprodukce predstavuje proces kombinace dvou
jedincti, nebo klonovani jednoho jedince. Kombinaci téchto jedincti vznikéd novy jedinec,
nové generace. Selekce se uziva k vybéru jedincti vhodnych pro kfizeni.

4.7 Casové Fady

Data urcend k analyze jsou hodnoty urcité veliiny v Case, naptiklad cena akcii, nebo
nezaméstnanost. Dle analyzy minulych obdobi a soucasnosti, 1ze sestavit pravidla, dle
kterych Ize predikovat vyvoj veli¢iny. Model ¢asovych tad z pohledu statistick¢ho
obsahuje 4 slozky: trend, sezonni, cyklickou a nahodilou slozku. Algoritmus analyzy
casovych fad vychazi z tohoto déleni.
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5 Priprava dat

wev

k vytvoteni datového souboru, ktery bude nadale zpracovan analytickymi metodami. Tento
soubor musi obsahovat tidaje vyznacné pro danou ulohu a musi mit podobu, vyZzadovanou
danymi analytickymi algoritmy.

5.1 Redukce poctu dimenzi

Redukci poctu atributt dochazi ke zvyseni rychlosti a efektivity, ale také ke snizeni
nakladl na tvorbu modelu.

Redukci poctu dimenzi 1ze provadét takzvanou selekei, kdy néktery atribut je mozno
uplné odstranit, nebo konverzi, kdy se uziva uréity algoritmus ke slouceni vicero atributi
do jednoho, a plivodni atributy jsou odstranény. UZivanim téchto operaci jsou informace
nenavratné ztraceny, je tudiz nutno jich uzivat s rozmyslem.

5.1.1 Selekce

Nejprve je potieba provést analyzu vstupnich dat a selektovat duplicitni, ¢i nepotiebné
atributy. Nepotiebné atributy bud’ neobsahuji relevantni informace, nebo obsahuji zadné
vyznamné informace. K uréeni téchto atributi se uziva filtra¢nich metod vychézejicich
z analyzy vlastnosti atributi.

V ptipadé¢, Ze je nutno odstranit atribut, ktery obsahuje informaci dilleZitou k tvorbé
modelu, je nutno stanovit akceptovatelnou chybu modelu a ndklady na model.

5.1.2 Konverze

Opét je nutno nejprve provést analyzu vstupnich dat, nezkoumayji se vSak duplicity ale
vztahy mezi jednotlivymi atributy. Pokud je zjisténa korelace, atributy jsou slou¢eny do
nového atributu a piivodni jsou vymazany.

5.2 Chybna data

Pokud je hodnota nékterého z atributi chybna, mize dojit k nespravnému zafazeni objektu
do prostoru. Prostorem je minén n-rozmérny prostor, ve kterém data miningové algoritmy
zkoumayji polohu objektu. Pocet rozméri prostoru je definovan poctem atributti.

V ptipadé, Ze nekteré hodnoty atributli chybi, jsou nahrazovany primérem,
medianem nebo stiedni hodnotou ostatnich hodnot. Ptipadné mohou byt nekompletni
atributy smazany kompletné. (Berka, 2003)
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6 Vlastni prace

Vlastni prace se zabyva analyzou dat pomoci algoritmt data miningu. Cilem je analyza dat
generovanych navstévniky webovych stranek nejmenované cestovni kancelare.

Pro tuto tlohu vyuzivam software RapidMiner verze 5.3.015, ktery vyuziva blokii,
které zastupuji urcitou fazi procesu. Tyto bloky, nazyvané operatory, se skladaji do
blokového schématu. Je snadné s timto programem pracovat a diky zdafilému grafickému
prostiedi je i1 intuitivni.

6.1 Analyza a uprava dat

Zdrojova data byla dodana ve tiech souborech, pticemz nejvétsi tabulka obsahovala pies
38 000 tadku pro atributy: identifikator udalosti, identifikator zobrazené stranky,
identifikator session, relativni uri navstivené stranky, jméno kategorie stranky (z navigace),
identifikator kategorie (z navigace), jméno kategorie stranky (z obsahu), identifikator
kategorie (z obsahu), ndzev tématu, identifikator tématu, Cas strdveny na strance

v sekundach, viha stranky odvozena dle Casu straveném na strance a potadi stranky

v clickstreamu. Rozhodl jsem se na datech provést shlukovou analyzu a vyhledat asocia¢ni
pravidla.

Uprava dat probihala pievazné v Microsoft Excelu, za pomoci kontingenénich
tabulek byly data pro clustering slou¢eny nasledovné¢:

- nazvy sloupcti pfevzaty z atributu nazev tématu

- kazdy radek odpovida jednomu identifikatoru session

- V potaz byli brani pouze uZivatelé, ktefi navstivili nejméné 3 stranky

- V pranych bunkéach byla hodnota null nahrazena hodnotou 0

Data pro asociacni pravidla byly upraveny nasledovné:

- vSechny ¢iselné hodnoty byly nahrazeny slovni hodnotou (low, medium, high,
very high)

- Casovy udaj nahrazen slovni hodnotou (morning, day, night)

- referer identifikator nahrazen jeho nazvem z jiné tabulky
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6.2 Data mining

6.2.1 Asociaéni pravidla

Pro tvorbu asocia¢nich pravidel jsem pouzival zejména bloky “FP-Growth”, “Create

Association Rules” a “Normal to Binominal”.

Zde jsem pracoval s nasledujicimi sloupci:

Referer
DobaNaStrance
SumSkore
PocetStranek
Hodina

Vysledek: Referer = fulltext

Mo
120
123
127
128
132
145
147
148
149
152
155
156
162
167

Premises Canclusion
Hodina = day, SumSkare = medium DobalaStrance = medium, Referer = Fulltext
SumSkare = medium CobaMastrance = medium, Referer = Fulltext
Hodina = day Referer = Fulltext
Hodina = day, Pocet stranek = medium Referer = Fulltext
Focet stranek = medium Referar = Fulltext
Hodina = day, SumSkare = medium Referer = Fulltext
Hodina = day, DobahaStrance = medium, SumSkore = medium Referer = Fulltext
Hodina = day, Pocet stranek = (ow Referer = Fulltext
SumSkare = medium Referar = Fulltext
DobaMastrance = medium, SumSkore = medium Refarer = Fulltext
Pacet stranek = low Referar = Fulltext
DobaMastrance = medium Refarer = Fulltext
Hodina = day, DobaMaStrance = medium Referer = Fulltext
CobaMaStrance = medium, Pocet stranek= low Referer = Fulltext

Zde jsem se zam¢fil na pravidla, jejichz zaver je, ze uzivatel prfiSel na stranky

Support Confiden.. LaPlace Gain p-s

0.077
0.109
0.214
0.088
0124
0.084
0.077
0.084
01149
0.109
0119
0187
0113
0.087

Obrazek 4: Vysledna asociac¢ni pravidla

0.298
0.299
0.300
0.301
0.305
0.323
0.326
0.3268
0.327
0.328
0.334
0.338
0.339
0.346

0.856
0.813
0.709
0.842
0.798
0.861
0.871
0.862
0.821
0.832
0.825
0.789
0.835
0.868

-0.181 0036
-0.255 0082
-0.498 -0.004
-0.204 -0.001
-0.285 -0.000
-0175 0.005
-0159 0.005
-0173 0.008
-0.245 0.008
-0.223 0.007
-0.237 0.010
-0.310 0014
-0.220 0011
-0165 0010

Lit  Canvi
1.897 1.200
1.906 1.203
0.983 0993
0.986 0994
0.999 1.000
1.089 1.026
1.068 1.031
1.068 1.031
1.071 [ 1.032
1.072 1.033
1.093 1.042
1.100 1.046
1410 1.051
1132 1.062

pomoci vyhledavace. Jak je vidét z tabulky, pravidla maji obecné stiedni Confidence, lift
parametr je okolo 1, coz také neni relativné Spatné. Z téchto pravidel 1ze obecné vycist, Ze

pokud uzivatelé ptijdou ve dne a jejich navstéva je z pohledu skore stranky, doby na

strankach nebo primérného poctu navstivenych stranek ,,stiedni®, pak pravdépodobné
pfisli z fulltextu.
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6.2.2 Shlukovani

K shlukové analyze jsem pouzil bloku ”Clustering with K-means®, s nastavenim:
- K=8
- max runs =100
- max optimalization steps = 1000

Ze shlukiit miizeme vyvodit, jaka témata uzivatele spojuji. Jako smérodatna data jsem
vybiral TOP 5 navstévovanych témat ve shluku a zaroven téma navstivilo vice nez 10%
navstévnika ze shluku.

= Cluster 0: Poznavaci zajezdy s ubytovanim, Turistika

= Cluster 1: Obecné, Poznavaci zajezdy s ubytovanim, Pobyty s vylety, Poznavaci
zajezdy s lechkou turistikou

= Cluster 2: Obecné, Turistika, Poznavaci zajezdy s ubytovanim, Lastminute

» Cluster 3: Obecné

= Cluster 4: Obecné, Horska turistika, Vysokohorska turistika, Last minute, Expedice
naro¢né

» Cluster 5: Cerna hora, Korsika, Obecné

= Cluster 6: Lastminute, Obecné, LyZe, Exotika

= Cluster 7: Obecné, Exotika, Expedice narocné
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Tabulka 2: VysledKky clusteringu
Cluster 0|Cluster 1 Cluster 2| Cluster 3| Cluster 4 Cluster 5| Cluster 6  Cluster 7

Obecne 0.000 0.837 1.000 1.000 0.864 0.354 0.657 0.379
Turistika 0.163 0.271 1.000 0.000 0.158 0.044 0.030 0.051
Horska turistika 0.076 0.199 0.118 0.000 0.998 0.048 0.014 0.014
VHT 0.038 0.041 0.032 0.014 0.355 0.003 0.030 0.042

Voda 0.029 0.034 0.033 0.010 0.061 0.007 0.022 0.013
Rafting 0.022 0.014 0.027 0.011 0.061 0.010 0.019 0.007
Exotika 0.000 0.110 0.128 0.000 0.118 0.010 0.107 1.000

Neni 0.060 0.947 0.057 0.010 0.067 0.010 0.063 0.038
Korsika 0.042 0.168 0.073 0.037 0.056 0.109 0.073 0.022
Pobyty s vylety 0.052 0.290 0.034 0.023 0.021 0.068 0.036 0.018
Hotelbusy 0.013 0.141 0.069 0.011 0.035 0.048 0.029 0.018
Lastminute 0.000 0.218 0.147 0.000 0.198 0.027 1.000 0.046
Poznavaci zajezdy U 0.211 0.475 0.178 0.057 0.041 0.044 0.089 0.057
Expedice Narocne 0.041 0.070 0.055 0.015 0.174 0.024 0.076 0.114
Lyze 0.067 0.019 0.009 0.016 0.098 0.020 0.136 0.011

Lipari 0.025 0.141 0.040 0.024 0.021 0.058 0.057 0.022

Cyklo 0.051 0.072 0.054 0.033 0.083 0.048 0.066 0.020
Bulharsko 0.040 0.077 0.018 0.033 0.032 0.088 0.055 0.013
Poznavaci zajezdy LT 0.048 0.700 0.043 0.007 0.015 0.112 0.014 0.008
Skolni zajezdy 0.018 0.014 0.006 0.005 0.012 0.010 0.009 0.002
Ubytovani a doprava 0.024 0.043 0.011 0.012 0.015 0.054 0.043 0.005
Pobytove 0.035 0.158 0.019 0.033 0.018 0.071 0.077 0.019
Horolezecka skola 0.008 0.012 0.005 0.007 0.135 0.003 0.016 0.006
Nezjisten 0.026 0.005 0.007 0.003 0.008 0.003 0.005 0.007
Cerna Hora 0.000 0.070 0.022 0.000 0.024 1.000 0.022 0.001
Alpy 0.028 0.177 0.012 0.007 0.070 0.031 0.025 0.007

Golf 0.011 0.007 0.005 0.005 0.003 0.007 0.016 0.002

Vysledky odpovidaji tomu, co jsme ocekavali, mezi zajimavé shluky patii napiiklad:
Cluster 4, kde vidime, Ze uzivatele spojuji témata Horska turistika, Vysokohorska turistika,
Last minute, Expedice naro¢né. Dalsi zajimavym shlukem je Cluster 1, kde uzivatele
spojuji témata Poznavaci z4jezdy s ubytovanim, Pobyty s vylety, Poznéavaci zajezdy s
lehkou turistikou.

Ceské zemédé&lska univerzita v Praze Bohuslav Endt, 2015
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7 Zhodnoceni vysledkii

Zaveéry analyz u shlukovani i asociacnich pravidel jsem popsal ptimo u vysledki. Celkove
1ze fici, Ze jsem pomérné uspesné rozdélil navstévniky dle jejich zajma (tedy dle témat

stranek, které navstivili) do shluk.

U asociac¢nich pravidel jsem identifikoval pravidla, ktera naznacuji situace, kdy
navstévnici splni definované cile, ale také jak se chovaji, pokud ptijdou z vyhledavacu.

Tato pravidla dle mého do jisté miry vérné kopiruji redlnou situaci.

|:Hndinﬂ = dﬂy]

Fﬁl‘-‘cet stranek = mediur}u |

e N
/| Rule 166 (0,049 10 324) [4(0-11870.334)

%nce‘t s’traneltl=luuq - _‘_ _ _.. -.T- -I.

. |Rule177 (0113 /0339) |

| Rule 175 (0157 /0.336) |

- -\_f

AN\—
[huhﬂl'lﬂstrﬂnce medlurﬂ N\ h.eferer = Fulltextl(

-el
= W— = 35 E )|Hula182(0062

10350 |

|Hule181 m 087 /0. 345) |

N/ TEa N
\ lﬁulewﬁm.uaam.azzﬂ

i-ludina = night] -
= ) Rule 162 (0056 /0.315) L‘f
Rule 170 {0.084 / 0.326) |

Obrazek 5: Vizualizace Vztahu mezi asocia¢nimi pravidly
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Obrazek 6: Vizualice priubéhu clusteringu
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8 Zavér

Z dat jsem ovéftil, Ze vysledky odpovidaji o¢ekdvanym vystuplim, byly zjistény shluky témat,
po kterych se jednotlivé skupiny uzivatel nejvice pohybuji a chovani navstévnikti webovych
stranek, ktefi prichazeji z vyhledavacu.

Pro ptipravu dat bych do budoucna jiz nevolil MS Excel, jelikoz uprava vétsich tabulek
je v tomto nastroji pon¢kud téZkopadna. Nékteré operace s velkym mnozstvim dat trvaji
v desitkach vtefin, nékdy bylo dokonce tfeba data rozdélit a zpracovavat postupné. S pomoci
RapidMineru se stejné upravy provadéli mnohem lépe. Zpracovani dat bylo nejnarocnéjsi ¢asti
celého procesu. Casova naro¢nost by se dala zmensit uzitim datového skladu &i trhu.
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