TECHNICKA UNIVERZITAV LIBERCI

VZORY CHOVANI

UKRYTE V PROVOZNICH DATECH

Studijni program:
Studijni obor:

Autor prace:
Vedouci prace:

Liberec 2017

N2612 — Elektrotechnika a informatika
1802T007 — Informacni technologie

Bc. Markéta Mala
RNDr. Klara Cisarova, Ph.D.



Technicka univerzita v Liberci
Fakulta mechatroniky, informatiky a mezioborovych studii
Akademicky rok: 2016 /2017

ZADANI DIPLOMOVE PRACE
(PROJEKTU, UMELECKEHO DILA, UMELECKEHO VYKONU)

Jméno a prijmeni: Be. Markéta Mala
Osobni ¢éislo: M15000178
Studijni program: N2612 Elektrotechnika a informatika

Studijni obor: Informacéni technologie

Néazev tématu: Vzory chovani ukryté v provoznich datech

Zadavajici katedra: Ustav mechatroniky a technické informatiky

Zd.sady pre wypracevani:

1. Prostudujte problém asocia¢nich a rozhodovacich pravidel v tlohach data miningu.

2. Zabyvejte se prispévkem ceskych védel k této problematice. Zpracujte jako téma pro
kurz Data mining.

3. Algoritmy, které umi vyhledat vzory chovani ukryté ve velkych datech, analyzujte, na-
programujte, piipadné optimalizujte.

4. Celé téma zpracujte jako interaktivni vykladovou aplikaci pro e-learningovy portal tak,
aby student mohl jednotlivé algoritmy testovat.



Rozsah grafickych praci: dle potfeby dokumentace
Rozsah pracovni zpravy: 40-50 stran
Forma zpracovani diplomové price: tisténa/elektronicka

Seznam odborné literatury:

[1] BERKA, Petr. Dobyvéni znalosti z databdzi. Praha: Academia, 2003, s.18.
ISBN 80-200-1062-9

[2] SKALSKA, Hana. Data mining a klasifikaéni modely. Vyd. 1. Hradec
Kralové: GAUDEAMUS, 2010, 154 s. ISBN 978-80-7435-088-7

[3] MAYER-SCHONBERGER, Viktor; CUKIER, Kenneth. Big Data. Vyd. 1.
Praha: Computer Press, 2014, 256 s. ISBN 978-80-251-4119-9

[4] PUDIL, Petr. Metodology and Advances in Feature Selection for Statistical
Pattern Recognition. Disertace DrSc., UTIA AV CR, Praha 2001

[5] HAJEK P; HAVRANEK T. CHYTIL M. METODA GUHA. Automaticka
tvorba hypotéz. Academia, Praha 1983

Vedouci diplomové prace: RNDr. Klara Cisafova, Ph.D.

Ustav mechatroniky a technické informatiky

Datum zaddni diplomové prace: 10. Fijna 2016

Termin odevzdani diplomové prace: 15. kvétna 2017

; P
prof. Ing. Zdéngk Plya, Ph.D. doc. Ing. Milan KolaF, CSc.
dékan vedouci tstavu

V Liberci dne 10. fijna 2016




Prohlaseni

Byla jsem sezmamena s tim, Ze na mou diplomovou praci se plné vztahuje zakon
¢. 121/2000 Sb., o pravu autorském, zejména § 60 — skolni dilo.

Beru na védomi. ze Technickd umiverzta v Liberci (TUL) nezasahuje do mych
autorskych prav uzitim mé diplomové prace pro vnitini potfebu TUL.

Uzji-li diplomovou praci nebo poskytnu-li licenci k jejimu vyuziti, jsem si védoma
povinnosti informovat o této skutecnosti TUL; v tomto piipadé md TUL pravo ode mne
pozadovat thradu nakladi, které vynalozZila na vytvofeni dila, az do jejich skutedné vyse.

Diplomovou praci jsem vypracovala samostatné s pouzitim uvedené literatury a na
zakladé konzultaci s vedoucim prace a konzultantem.

Soucasné Cestné prohlasuji, Ze tiSténa verze prace se shoduje s elektronickou verzi,

vlozenou do IS STAG.

Datum: 45.5.201Y%

Podpis: W



Podékovani

Réda bych na tomto misté podékovala mé vedouci RNDr. Klafe Cisatové, Ph.D. za jeji
cenné rady, které mi pomohly pii vytvoreni mé diplomové prace, za naméty a napady, jak praci
dale obohatit, za trpélivost a ochotu, S jakou se mi vénovala, i za kritiku a ob¢asné piipominky.
Spoluprace sni pro mé byla velkym pfinosem. Dale bych chtéla podékovat své rodiné

a pratelim za motivaci a podporu, kterou mi poskytovali béhem studia.



Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva asocia¢nimi metodami v data miningu, asocia¢nimi
pravidly jakozto vzory chovani ukrytymi v datech a vizualizaci nékterych problémid pro
vybranou data miningovou ulohu.

Cilem prace bylo seznamit se s uzitim asocia¢nich metod pfi feSeni data miningovych
uloh a na zdklad¢ ziskanych znalosti vytvofit interaktivni vyukovou aplikaci, kterd bude
pracovat s rozsahlymi datovymi soubory, té€Zit z nich informace a odhalovat skryté asociace,
a kterou bude mozné dale vyuzivat jako podptrny prostiedek pti vyuce data miningu.

Vysledna aplikace zpracovava transakcni data obsazena v textovém souboru, analyzuje
je a tfidi, dle poZzadovanych kritérii vyhledava vztahy v podob¢ asocia¢nich pravidel s vyuzitim
neékterych zndmych algoritmti zefektiviiujicich tento proces a vysledky zprostfedkovava
uzivateli vizualné prostiednictvim piehledu a tabulek.

Aplikace funguje jako vyukovy nastroj a je ¢astecné vykladova, kromé slovnich popisit
vybranych pojmi z problematiky asocia¢nich metod obsahuje rovnéz grafické vizualizace
téchto problémi usnadijicich jejich pochopeni a méla by byt uzitecnou pomickou studentim
data miningu pfi studiu.

Pro vyvoj aplikace byl zvolen programovaci jazyk C# a byla vytvofena ve

vyvojovém prostiedi Visual Studio 2015.

Klic¢ova slova: data mining, asociace, asocia¢ni metody, asocia¢ni pravidla, vizualizace



Abstract

This thesis deals with association methods in data mining, with association rules as
behaviour patterns hidden in data and with data visualization of some problems for the selected
data mining task.

The aim of this work was to become familiar with using the association methods for
solving data mining tasks and on the basis to this knowledge create an interactive educational
application, which will work with large data sets, obtain certain information of them and uncover
hidden associations, and which will be also used as a support tool for teaching data mining.

This application processes some transactional data contained in a text file, analyses and
categorizes them, according to the required criteria it retrieves some relationships in the form of
association rules using some well-known algorithms accelerating this process and it conveys
these results to a user visually through a variety of reports and tables.

Final application works as a teaching tool and is partly educational. In addition to verbal
descriptions of selected terms of the issue of association methods it also includes some graphical
visualizations of these problems, which makes them easy to understand and it should by a useful
tool for students studying data mining.

For a development of this application was chosen programming language C# and

it was created in the integrated development environment Visual Studio 2015.

Key words: data mining, associations, association methods, association rules, visualization



Obsah

SEZNAM OBRAZKU .....oeeueueeneerseiseeasessessessssssessssssssssessssssssssessssssessssssssssessssssesssessssssessssssesssesseses 8
SEZNAM TABULEK .....iiiiitiitisisienssesessssessssssssssssssssesssassssasssssssssssssessssesassssasssessssessssesassssasasss 8
1 UVOD ..cciiiiiiiiiiiiiiiiiiiissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssss 9
2 VZORY CHOVANI ..ottt ssissessessessessssssssessesse s ssssssssssssesssssssssssssassasessesas 10
3 ASOCIACNI METODY ..oucoiiuiuenersessensenssessessessesssssesssssssssessesssssssssssssssessessssssssesssssssssessesees 13
3.1 ASOCIACNI PRAVIDLA ..c.vtitiiuiiuieitenteiestestesiteseeit et te st sresbesre st et ebesaesnesatese s e esaesaeeneseeeneeneennen 13
3.1.1  Numerické charakteristiky asociacnich pravidel .................ccoceeeeevevviriinvencenceecenencnan, 14

3.1.2  Pozadavky na asoCiaCini pravidl...............ceceeceecueveesiriininienieiesiesiinieineeiesiesiesienaens 17

3.2 VYHLEDAVAN{ ASOCIACNICH PRAVIDEL V DATECH ...covtvveueriinrereriinreeniinneeesesreessesneesnesrenessene 17
3.2.1  Generovani frekventovanych MROZIN ..........c.ccccoverceereeseesiieieeiesiiesieesie et 20

3.2.2  Ziskani asociacnich pravidel...................cccooeeverceireiseesieiieiieieseeee e 22

4 ALGORITMUS APRIORI ceciiiiiiiiiiniiiiintiinsnseiiissnssissssssssssssssssssesssssssssssssssssssssssssssssss 23
5 ALGORITMUS APRIORI TID..uiiiiiseriiiinneiiisnnesiissnisisnsnisssssessisssesssmssissssssssssssssssssssess 27
6 METODA GUHA .ttt se s s s s s s s sas s s s e s sne s nne s 32
6.1 DULEZITE POJMY A PRINCIP METODY ..c.veuteutrtieererresenensisesessessesessessesessessesessessessesessensesessensesenns 32
6.2 PROCEDURY METODY ...ocuiitiiuiiuiiiieieieniistesie st teitesaesresiesre s ebesassne s b sse s enesassnesessnsennennes 37

7 PRAKTICKA CAST PRACE .....ovuuireenieireesesesssesssssesssessssssessssssssssessssssssssssssssssssssssssans 40
7.1  STRUKTURA A FUNKCE PROGRAMU .....ovveiiiuriieeerreeeiitneeeeeiteeeeeitseseestseeeesseeeeessseeesnsseseesseesenssnens 41

T AT UVOANT OBFAZOVKG ...t 41

7.1.2 Vytvareni datovyCch SOUDOTIL........ccueeueerueesieiieiieiieieeeeeee ettt 42

7.1.3  Generovani ROMDBINGACE .........c..oecuveeeiesiiesiisesiiiesieesiisesieesttesseesistestsesissessssssssessasssses 43

7.1.4  Ziskavani asociacnich pravidel pomoci algoritmu APRIORI .............ccccoveveuvevcevenueannen. 44

7.1.5  Ziskavani asociacnich pravidel pomoci algoritmu APRIORI TID ............ccoeevcevevueenen.. 45

7.1.6  Porovnavani rychlosti algoritmiit APRIORI a APRIORI TID......cccooeeviineiieiiniiiee, 47

7.1.7  Vytvareni reklamnich RADIAEK................cooceeveeeeeeiieiiiiiieeeeee ettt 48

7 0.8 ViZUGIZACHT JUNKCE. ...ttt sttt 49

7.2 ZPRACOVANI REALNYCH DAT ...eoutiiiiertintirieetteitetete sttt sie st eee e sse s b saesbe e eeneseeeneseeenesaeeneen 55
ZAVER .ottt sss s bbb 57
POUZITE ZDROUJE ....ccuuemienimeeneisissessssssessssssssssessssssssssessstssessssssssssessssssssssssssssssssssssssssessssssssanes 58
PRILOHY ..coeueneueueseesessensessessessessesssssessessessesssssssssessessesssssssssssssssessesssssssssssssssessesssssssssssensessesnes 59



Seznam obrazku

OBRAZEK 1:
OBRAZEK 2:
OBRAZEK 3:
OBRAZEK 4:
OBRAZEK 5:
OBRAZEK 6:
OBRAZEK 7:
OBRAZEK 8:
OBRAZEK 9:
OBRAZEK 10

OBRAZEK 11:
OBRAZEK 12:
OBRAZEK 13:
OBRAZEK 14:
OBRAZEK 15:
OBRAZEK 16:
OBRAZEK 17:
OBRAZEK 18:
OBRAZEK 19:
OBRAZEK 20:
OBRAZEK 21:

BLOKOVE SCHEMA ALGORITMU APRIORI
BLOKOVE SCHEMA ALGORITMU APRIORI TID
UVODNI OBRAZOVKA
ZISK TRANSAKCNICH DAT
ZISK TABULARNICH DAT
GENEROVANI KOMBINACI PRODUKTU
ZISKAVANI ASOCIACNICH PRAVIDEL POMOCI ALGORITMU APRIORI
NUMERICKE CHARAKTERISTIKY ASOCIACNICH PRAVIDEL
ALGORITMUS APRIORI TID — GENEROVANI FREKVENTOVANYCH MNOZIN
- ALGORITMUS APRIORI TID — POMOCNA DATOVA STRUKTURA
ALGORITMUS APRIORI TID — ASOCIACNI PRAVIDLA
MERENI RYCHLOSTi ALGORITMU PRO VYBRANA TRANSAKCNI DATA
MERENI RYCHLOSTI ALGORITMU PRO VICE DATOVYCH SOUBORU
VYTVAREN{ REKLAMNICH NABIDEK
GRAFICKA VIZUALIZACE — GENEROVANI KANDIDATNICH MNOZIN
GRAFICKA VIZUALIZACE — CETNOST VYSKYTU KANDIDATU
GRAFICKA VIZUALIZACE — FREKVENTOVANE MNOZINY
GRAFICKA VIZUALIZACE — ASOCIACN{ PRAVIDLA
GRAFICKA VIZUALIZACE APRIORI — FREKVENTOVANE POLOZKY
GRAFICKA VIZUALIZACE APRIORI — FREKVENTOVANE MNOZINY DELKY 2 ....
GRAFICKA VIZUALIZACE APRIORI — FREKVENTOVANE MNOZINY DELKY 3

Seznam tabulek

TABULKA 1:
TABULKA 2:
TABULKA 3:
TABULKA 4:
TABULKA5:
TABULKA 6:
TABULKA 7:
TABULKA 8:
TABULKA 9:

KONTINGENCNI TABULKA PRO N PRVKU
SOUBOR TRANSAKCI
TRANSAKCNI DATA
TABULARNI DATA
APRIORI TID - POMOCNA DATOVA STRUKTURA Cj..
APRIORI TID - POMOCNA DATOVA STRUKTURA C;
APRIORI TID - POMOCNA DATOVA STRUKTURA C3
GUHA — CTYRPOLNI FREKVENCNI TABULKA
GUHA — DEVITIPOLNI FREKVENCNI TABULKA




1 Uvod

Data mining znamend volné feceno ziskavani, vytézovani nebo také dolovani znalosti
z dat. Jedna se o soubor matematickych metod slouzicich k hledani netrivialnich, zajimavych
a potencionalné¢ uzite¢nych informaci v datech a k objevovani vztahi, které jsou v nich skryté
anejsou na prvni pohled zjevné. Vznikl jako nastroj umoziujici zpracovani objemnych
datovych soubord, k jejichz vyhodnocovani se klasické dfive pouzivané statistické metody
ukazaly jako nedostate¢né.

Data mining se zacal vyvijet od 60. let 20. stoleti a zpocatku se jednalo pouze o ojedinélé,
zejména akademické zalezitosti. To se Casteéné zménilo s rozvojem statistickych metod,
databazovych aplikaci a umélé inteligence a také s ristem rychlosti a velikosti paméti poc¢itaci,
které umoznily prvni systematické vyuziti data miningové metodologie v praxi. Spole¢nost byla
ovSem vici vysledkiim data miningu stale spise skepticka a o jejich diveéryhodnosti pretrvavaly
pochyby. Obrat nastal az v 90. letech, poptavka po data miningovych nastrojich pak postupné
vzristala a v souc¢asné dob¢ jsou jiz soucasti podpory fungovani mnoha organizaci, v piipadé
$pickovych organizaci pak soucasti nedilnou.

Data mining fe$i problémy z mnoha rtiznych obort od marketingu a bankovnictvi, kde je
pouzivan pravdépodobné nejvice, pies oblast bezpecnosti az po néktera specializovana odvétvi
védy, naptiklad mediciny nebo astrofyziky. Ulohy se rozdéluji do nékolika typt, pfi¢emz pro
feSeni kazdého typu tlloh je vyuzivano riznych data miningovych metod. Mezi nejzndméjsi patii
rozhodovaci stromy, metody zalozené na shlukové analyze a neuronovych sitich a asociacni
metody, které jsou hlavnim tématem této prace.

Cilem celé prace je podrobné se seznamit s problematikou asocia¢nich metod a se
zpusoby, jak ve velkych datovych souborech vyhledavat vzory chovani, naptiklad chovani
nakupujicich a jejich preference ve vybéru zbozi, chovani klientd bank pii pouzivani uctd,
preference studentd pii vybéru volitelnych pfedméti a mnoho jinych, a dale s algoritmy, které
proces hledani urychluji. Mym praktickym tkolem je pak tyto algoritmy naprogramovat
a aplikovat na vybrana data a cely vysledek implementovat ve formé vyukové aplikace

usnadiiyjici studentiim data miningu pochopeni dané problematiky.



2  Vzory chovani

Vzory chovani se ukryvaji v datech ziskavanych a uklddanych béhem provozu organizaci
¢i spolecnosti, tedy tzv. provoznich datech, v mnoha oborech a lze je vyuzit pfi rozhodovani

fady problémd.

Preference zakaznikt ve vybéru zbozi

Ptizpisobeni nabidky poptavce zakaznikli umoznuje obchodnim spole¢nostem zvysit
jejich finanéni zisk. Ke zjistovani, o jaké produkty maji lidé zajem, se vyuziva analyzy
nakupniho kosiku, jejiz podstatou je nalezeni asociaci mezi jednotlivymi druhy zbozi, presnéji
nalezeni takovych kombinaci zbozi, které se Casto objevuji Vv provedenych transakcich
a zakoupeni jednoho z druhu tak tedy pravdépodobné podmifiuje zakoupeni jiného. Na zakladé
zjisténych informaci je pak mozné nabizet vybrané kombinace produktd za zvyhodnéné ceny,
vhodné rozmistit zboZzi v regalech obchodu ¢i na webovych strankach e-shopti nebo sestavovat
pro zakazniky zajimavé reklamni nabidky.

K ptesnéjsimu cileni reklamnich nabidek slouzi rovnéz segmentace zakazniki, kterad
umoziuje jejich rozdéleni do homogennich skupin dle segmentacnich kritérii, naptiklad veku,
pohlavi, socidlnich ¢i demografickych charakteristik anebo pozorovanych vzorct v nakupnim
chovani. Zaméfeni se pouze na urcité skupiny lidi vede ke snizeni vydejnich nakladii spojenych

napiiklad s propagaci reklamy.

Prevence odchodu zakaznikl ke konkurenci

Financni a telekomunika¢ni spolecnosti zkoumaji chovani klientl s cilem odhalit jejich
pripadny zamér odejit ke konkurenci. Zde je vyuzivano dat obsahujicich informace o chovani
lidi, kteti jiz ke konkurenci migrovali, a na zakladé¢ nich jsou hledani stavajici klienti
s podobnymi zvyklostmi. Takovi jsou posléze oslovovani a spole¢nosti jim mohou nabidnout
urcité vyhody ¢i slevy ve snaze v odchodu jim zabranit.

Vyhledavani skupin zdkazniki s podobnym chovanim se v téchto typech uloh provadi
pomoci algoritmi odvozenych z principti shlukové analyzy, ale také pouzitim rozhodovacich

stromi, neuronovych siti ¢i logistické regrese.
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Odhalovani podvodu

Dalsi oblasti, kde se data miningové metody a hledani skrytych vzord chovani uplatiuje,
je bankovnictvi a pojistovnictvi. Banky ¢i spolenosti nabizejici pujcky, stejné tak jako
pojistovny, si obvykle dikladné provétuji své budouci klienty jesté pfed uzavienim smluv, aby
predesly finanénim podvodim a pripadnému pozdé&j$imu nesplaceni ptjéek nebo odhalili jinak
rizikové osoby.

Banky dale sleduji také pohyby na uctech svych klienti a uskute¢néné transakce s cilem
detekovat mozné podvodné jednani, napiiklad prani Spinavych penéz. V tomto piipadé neni
pfedem definovano, jak by se mél podeziely subjekt chovat, je vSak prfedpokladano, ze vétsina
klientii se chova korektné, zatimco v chovani podvodnikii se vykytuji urcité anomalie. Takovy
pfistup umoznuje soustfedit se primarné na nejvice podezielé a snaze tak odhalit skute¢né
podvody.

S podvodnym jednanim se kromé jiz zminénych spole¢nosti potykaji také organizace
vypisujici granty nebo pfidélujici dotace. Zkoumat podrobné kazdou zadost a provefovat
vSechny Zadatele neni technicky ani finanén€¢ mozné a podobné jako v pfipad€ prevence prani
$pinavych penéz se i zde uplatiiuji data mingové metody detekce anomalnich piipadt.

V téchto typech data miningovych uloh se modelovani obvykle stavi na hledani
asociacnich pravidel popisujicich chovani "objekttl”, jimiz mohou byt naptiklad klienti banky,
zadatelé 0 dotace nebo oznamovatelé pojistnych udalosti. Poté feSeni pokracuje hledanim

anomalii vV chovani téchto objektu.

Chovani uzivatell internetu

Internet se stal nedilnou soucasti zivota ¢loveéka. Spojuje uzivatele sdilejici podobné
nazory a stejné ideologie, umoznuje vzdélavat se, komunikovat a seznamovat se, nakupovat,
odreagovat se sledovanim filmu ¢i poslechem hudby on-line a mnoho dalsich aktivit. Chovani
uzivatelil internetu je sledovano a analyzovano, je ukladana historie vyhledavani a navstivenych
webovych stranek a je tak mozné odhalit fadu problému od rizika rozsiteni epidemie v urcité
zemepisné oblasti po mozné vazby osob na radikalni organizace ¢i hrozbu teroristického utoku.

V téchto typech uloh je hledani vzor chovani spojené s nasazenim algoritmt shlukové

analyzy, klasifikacnich algoritmi, asociacnich metod a také algoritmu text minigu.
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Vyuziti asociaci ve védé

Odhalovani asociaci se krom¢ komercni sféry vyuziva rovnéz ve véde, konkrétné
Vv genetické epidemiologii [1], coz je véda, zkoumajici genetické faktory a faktory prostredi
podilejici se na rozvoji a Sifeni chorob. Z DNA ¢lovéka se da pomoci data miningovych nastroju
vycist, jak vysoké je riziko, Zze doty¢ny bude trpét urcitou nemoci na zaklad¢ nalezeni asociace
mezi touto chorobou a zménou genové exprese souvisejici S jejim vznikem.

Data mining se uplatituje také pii vyvoji novych 1€k, umozituje predikovat miru
piisobeni a dopad 1é¢ebnych latek na organizmus. Uginky jednotlivych latek se Gasto vyrazné
li$i od spolecnych uc€inkti kombinace téchto latek a diky objevovani vztahi mezi nimi lze
predejit problémliim spojenym s kontraindikaci, snizit finan¢ni naklady na vyzkum a zkratit

dobu potiebnou pro vyvoj 1éku.

Z uvedené¢ho vyctu typu uloh i pouzivanych data miningovych postupid je vidét, ze
behaviordlni analyza, tedy analyza chovani zkoumanych objektdi, je velmi Siroké téma
prekracujici rozsah diplomové prace. K podrobnéjsimu zkoumani pro tuto diplomovou praci

byly proto vybrany asociaéni metody a asocia¢ni algoritmy.
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3  Asociaéni metody

Asociacni metody jsou jednim z ndstroji uzivanych k objevovani skrytych vztahi
Vv podobé asociaci mezi zkoumanymi objekty. Vznik asocia¢nich metod je oficialné datovan do
prvni poloviny 90. let 20. stoleti, v odborné literatuie jsou jako jejich autofi uvadéni Rakesh
Agrawal, Tomasz Imielinski a Arun Swami. Ti roku 1993 vydali ¢lanek Mining association
miningovych tloh, analyzou ndkupniho kosiku. Asociacemi a jejich hledanim se vSak zabyvala
také skupina Cecht (P. Hajek, T. Havranek a M. Chuytil) jiz v 70. letech.

Asocia¢ni metody se v soucasné dob¢ vyuzivaji k feSeni rliznych typd data miningovych
uloh, nejcastéji z oblasti marketingu a komerc¢ni sféry, ovSem své uplatnéni nachazeji také ve

veédeckém vyzkumu, v sociologii i dalSich odvétvich.

3.1 Asociacni pravidla

Jadrem asocia¢nich metod je ziskavani asocia¢nich pravidel z dat. Asocia¢ni pravidla
ptedstavuji predikéni model zapsany formou implikace [2], kde kazda je doplnéna vhodnymi
statistikami, které zvySuji jeji informacni hodnotu a umoziuji nalezené implikace tridit
a posuzovat jejich kvalitu. Pravidla jsou chapana jako vzory chovani zkoumanych objektt,
specialni variantou jsou pak sekvencni pravidla, kdy se v pfedpokladech implikaci objevuji
vzory chovani ¢asove usporadané.

Syntaxe asocia¢nich pravidel je nasledujici: IF antecedent - THEN consequent, neboli
v &esting: JESTLIZE piedpoklad - PAK zavér.

Slovni formulace asociaCnich pravidel muze byt: ,Jestlize je splnéna podminka
(predpoklad), pak plati zaver .

Ke znadeni implikace se a uziva symbol ,,—“ a zapisujeme A — B, kde A je predpoklad
asociacniho pravidla a B je jeho zavér.

Piiklady asocia¢nich pravidel:

IF pohlavi = Zena THEN tv_Zanr = romantika

IF pohlavi = muz THEN tv_zZanr = sport

IF prijem = nizky AND konto = nizké THEN wuver = ne
IF koleckové brusle THEN helma AND chranice

IF miéko AND mdaslo THEN pecivo

Jak je vidét na uvedenych piikladech, ptfedpoklad i zavér asocia¢niho pravidla mohou byt

tvofeny jednou polozkou, stejné tak ovSem i dvéma ¢i vice polozkami.
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3.1.1 Numerické charakteristiky asociaénich pravidel

Aby bylo mozné s nalezenymi asociacnimi pravidly dale pracovat, tfidit je, posuzovat
jejich kvalitu a informa¢ni hodnotu a vyvozovat z nich zavéry, je nutné je kvantitativné hodnotit.

U kazdé implikace se v prvni fad¢ zjistuje, kolik ptipadt spliuje jeji leva strana, tedy
ptredpoklad (anglicky antecedent) a kolik jeji prava strana, tedy zavér (anglicky consequent nebo
succedent), dale kolik piipadt spliiuji pfedpoklad i zavér soucasné, kolik pFipadd spliiuje
predpoklad, ov§em nikoli zavér, kolik pfipadi naopak nespliiuje piedpoklad, zatimco zavér ano,
a kolik ptipadt nespliuje ani ptedpoklad a ani zavér.

Veskeré vySe zminéné hodnoty se zapisuji do kontingencni (Ctyfpolni) tabulky. Ta pro
asociacni pravidlo ve tvaru

Ant A - Cons B

kde Ant A a Cons B jsou kombinace kategorii vypada nasledovné:

Tabulka 1: Kontingencni tabulka pro n prvki

Cons B =Cons B »
Ant A a b a+b
“Ant A c d c+d
3 a+c b+d n

n... celkovy pocet objektd
n=a+b+c+d

a... poCet ptipadi, kdy plati soucasné predpoklad i zavér
a=n(Ant AN Cons B)

b... pocet ptipadu, kdy plati pfedpoklad a neplati zavér
b =n(Ant AN —~Cons B)

c... pocet pripadi, kdy neplati predpoklad a plati zavér
¢ =n(—Ant A A Cons B)

d... poCet piipadi, kdy soucasné neplati ani predpoklad, ani zavér
¢ = n(=Ant AN —Cons B)

O téchto hodnotach se mnohdy misto jako o poctu objektti pokrytych danou kombinaci
mluvi jako o cetnosti ¢i frekvenci kombinace a na jejich zakladé lze zjistovat rizné numerické

charakteristiky asociacnich pravidel [3].

Zakladni numerické charakteristiky

o Podpora implikace (implication support) je pocet objektt spliiujici zaroven piedpoklad
i zavér.
Absolutni: Supp(Ant A Cons) = a

a

Relativni: P(Ant A Cons) = —hicid
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Podpora predpokladu (antecedent support) je pocet objektu spliujici predpoklad bez
ohledu na to, zda spliuji ¢i nesplituji zavér:
Absolutni: Supp(Ant) =a+b

a+b
a+b+c+d

Relativni: P(Ant) =
Podpora zavéru (consequent support) je pocet objektt spliiujici zavér bez ohledu na to,
zda spliiuji predpoklad.

Absolutni: Supp(Cons) =a+c

a+c
a+b+c+d

Relativni: P(Cons) =
Relativni hodnoty Cetnosti kombinace ve vsech tiech vySe zminénych piipadech jsou
chapany jako odhad pravdépodobnosti vyskytu této kombinace v datech.

Spolehlivost (confidence) rovnéZ nazyvana jako platnost je podminéna pravdépodobnost
platnosti zavéru v piipadé platnosti predpokladu [3]. Je to pocet objektt spliyjici zavér

z takovych, které splnuji ptedpoklad.

a
C Ant - C = P(C Ant) = ——
onf(Ant - Cons) (Cons|Ant) p

Pokryti (coverage) neboli také uplnost je podminéna pravdépodobnost platnosti

piedpokladu v pfipadé platnosti zavéru [3].

P(Ant|Cons) =
a+c

NavySeni (lift) je relativni zvySeni pravdépodobnosti platnosti zavéru za platnosti
piedpokladu [3]. Udava, kolikrat se zvysi pravdépodobnost platnosti zavéru, bude-li

vyuzito asociacni pravidlo.

a
' P(Cons|Ant) a+b a(a+b+c+ad)
Lift(Ant - Cons) = P(Cons) __atc  ~ (a+b)(a+c)
a+b+c+d

Uplatnéni (deployability) je rozdil mezi podporou piedpokladu a podporou celé
implikace. Jsou to piipady, kdy plati pfedpoklad, ale neplati zavér.

a+b a
a+b+c+d a+b+c+d
Kvalita (quality) je vazeny soucet spolehlivosti a pokryti [3].

Dep(Ant - Cons) = P(Ant) — P(Ant A Cons) =

a

4
a+b W
Konstanty w; a wz se obvykle voli tak, aby wl + wy = 1.

uality = w
Q Y 1 a+c
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Rozsirené numerické charakteristiky

o Kauzalni podpora (causal support)

a+d
P(AntAC P(=Ant A =C =
(An ons) + P(—An —Cons) TThictd
o Kauzalni spolehlivost (causal confidence)
1 d

1 1 1
—P(C Ant —P(—=Ant|-C = _ _
3 (ons|n)+2 (=Ant|=Cons) 2a+b+2b+d

o Deskriptivni potvrzeni (descriptive confirmation)

a—d
P(Ant A Cons) — P(Ant A =Cons) = PR r——]
o Kauzalni potvrzeni (causal confirmation)
a+d-—2b
P(Ant A Cons) + P(=Ant A —~Cons) — 2P(Ant A —Cons) = Tihictd

o Ujisténi (conviction)
P(Ant)P(=Cons)  (a+Db)(b+d)
P(Ant A=Cons) d(a+b+c+d)
o Zajimavost (interestingness)
P(Ant ACons) a(a+b+c+d)
P(Ant)P(Cons) (a+b)(a+rc)
o Zavislost (dependency)

a a+c
a+b a+b+c+d

P(Cons|Ant) — P(Cons) =

Déleni asociaénich pravidel

Asociaéni pravidla lze na zaklad¢ jejich platnosti a pokryti délit do nasledujicich t¥i
skupin:

o Konzistentni pravidla jsou implikace, u kterych je leva strana postac¢ujici podminkou
pro splnéni pravé strany. Jejich platnost je rovna 1.

o Uplna pravidla jsou implikace, u kterych je leva strana nutnou, nikoli viak postacujici
podminkou pro splnéni pravé strany. Jejich pokryti je rovno 1.

o Deterministicka pravidla jsou implikace, u kterych je leva strana nhutnou
a postacujici podminkou pro splnéni pravé strany. Jejich platnost i pokryti jsou

rovny 1.
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3.1.2 Pozadavky na asocia€ni pravidla

Fakt, Ze v data miningu jsou zpravidla zpracovavany rozsahlé datové soubory, ma za
nasledek nalezeni velkého poctu asociacnich pravidel a nabizi se tedy otazka, jak toto mnozstvi
redukovat — jaké vlastnosti by implikace mély ¢i nemély mit. Plati, Ze asocia¢ni pravidla by
meéla byt snadno pochopitelna a vysvétlitelna, pouzitelna a netrivialni [4]. Co to znamena?

o Snadno pochopitelna asocia¢ni pravidla

- plati, ze jakmile je v datech objeven n&jaky vztah, 1ze jej snadno ovéFit
o Vysvétlitelna asociacni pravidla
- nalezené vztahy se daji vysvétlit, jsou smysluplné
o Pouzitelna asociacni pravidla
- podavaji uzitecné, dale vyuzitelné informace, vedou k dalSim intervencim
o Netrivialni asociacni pravidla
- cilem asocia¢nich metod je odkryvani zajimavych vztahti ukrytych v datech,
nikoli nepodstatnych informaci ¢i faktl jiz pfedem znamych, zjevné patrnych

a od pocatku jasnych

3.2 Vyhledavani asociacnich pravidel v datech

Struktura datovych soubort

Asociaéni pravidla jsou vyhledavana v datovych soborech, které rozdéluje data mining
na dva typy: transakéni nebo tabularni data. Toto rozdéleni je dano strukturou piislusného
souboru, ktera je v ptipade transakcnich dat celkove jednodussi, nezli je tomu u dat tabularnich,
ta jsou ovSem vhodnéjsi z hlediska zpracovani data miningovymi nastroji. Pro vysvétleni rozdilu
mezi zminénymi typy budeme uvazovat jednoduchy soubor obsahujici informace o transakcich

zakazniku fiktivniho obchodu:

Tabulka 2: Soubor transakct

ID zakaznika Nakup
1 dzem
2 mléko
3 dzem, chléb
4 dzem, chléb, mléko
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Transakéni data

Transak¢ni data vznikaji pti prichodu zakaznika pokladnou a v takové podobé se také
ukladaji. Pro kazdou polozku transakce existuje oddéleny zdznam obsahujici dvé informace: ID
zakaznika a nazev polozky. Pokud zakaznik v ramci jednoho nakupu zakoupi vice neZ jeden
druh zbozi, vytvori se pfislusny pocet zdznamt obsahujici stejné ID zakaznika a liSici se
v nazvech polozek.

V nasledujici tabulce je uvedeno, jak by vypadal vy$e zminény ukazkovy datovy soubor

prevedeny do formdatu transakénich dat:

Tabulka 3: Transakcni data

ID zakaznika Nakup

dzem

mléko

dzem
chléb
dzem
chléb

mléko

Arlerlprlw|lw|N]| -

Tabularni data

V ptipad¢ tabularnich dat nejsou vytvareny oddélené zaznamy pro kazdou polozku
transakce, ale vznikd vzdy jediny zdznam, ktery kromé ID zakaznika vSak obsahuje vSechny
polozky nabidky bez ohledu na to, zda dané zbozi zdkaznik skute¢né zakoupil ¢i nikoli. Pro
kazdy produkt je pak pomoci pravdivostnich hodnot (true/false, T/F, 1/0) specifikovana jeho
ptitomnost ¢i absence v ptislusné transakci.

Ptiklad tabularnich dat vytvofenych na zakladé ukazkového datového souboru je
uveden v nasledujici tabulce:

Tabulka 4: Tabuldarni data

ID zakaznika Dzem Chleéb Miléko
1 T F F
2 F F T
3 T T F
4 T T T
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Oba formaty datovych soubort, transakéni i tabularni, jsou mezi sebou vzajemné snadno
prevoditelné. Tabularni data vznikaji z transak¢nich prevodem kategoridlni promenné (v nasem
pripad¢€ nazev zbozi) na tzv. indikatorove promeénné (specifikace pritomnosti/absence polozky

v transakci, tedy hodnoty T/F).

Silna asociacni pravidla

Jak jiz bylo feCeno v kapitole 3.1.2, z rozsahlych datovych soubori lze ziskat velké
mnozstvi asociacnich pravidel. Aby bylo hledani smysluplné a jeho vysledky uzite¢né, je nutné
tuto mnozinu redukovat a vybrat pouze takové implikace, které jsou netrividlni a dale
pouzitelné, maji dostatecnou informacni hodnotu a zaroven odhaluji nova fakta, nikoli jiz
Znama.

Pted zapocetim analyzy dat je nutné urCit pozadavky, které musi vybrand asociacni
pravidla spliiovat. Implikace, které vyhovuji zvolenym kritériim, se nazyvaji silnd asociacni
pravidla [3] a jsou to takové, které maji vysokou hodnotu podpory a spolehlivosti — dosahuji
pfedem stanovené hodnoty anebo ji pievysuji.

Mnozina silnych asocia¢nich pravidel (angl. strong association rules) je definovana
takto:

SAR = {AR | conf(AR) = minconf A sup(AR) > minsup}

AR, asocia¢ni pravidlo tvaru A — B, kde A je ptfedpoklad a B je
zaver implikace

A konjunkce predikatd tvaru ai A az... A am

B konjunkce predikatd tvaru by A ba... A by

conf(AR) ........... spolehlivost pravidla

SUP(AR)....couveee. podpora pravidla

minconf............ pozadovana minimalni spolehlivost

MiNsSup .....ccoe.... pozadovana minimalni podpora

Silnym asocia¢nim pravidlem tedy nazyvame kazdé takové pravidlo, jehoz podpora je
vys§i nebo rovna minimalni podpofe (jeji hodnota je pfedem ur¢ena jesté pred za¢atkem procesu

vyhledavani) a jehoz spolehlivost je vy$s$i nebo rovna minimalni pfedem uréené spolehlivosti.

Pribéh hledani asociaénich pravidel

Proces vyhledavani implikaci v datech probiha ve dvou etapach: nejprve jsou
vygenerovany tzv. frekventované mnoziny kandidatt a z nich nasledné ziskana vlastni asociaéni
pravidla.

A) Generovani frekventovanych mnoZin

o hledani kandidat — polozek a mnozin, u kterych bude nasledn¢ zjisténa hodnota

jejich podpory v datech
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O

nalezeni tzv. frekventovanych mnozin — takovych, jejichz podpora dosahuje

zadan¢é minimalni podpory anebo ji pievysuje

B) Ziskani asocia¢nich pravidel

O

O

@)

vyuziti frekventovanych mnozin nalezenych v piedchozim kroku
rozlozeni kazdé frekventované mmnoziny na podmnoZziny a Vygenerovani
kandidatnich asociacnich pravidel tvaru A - B
pro kazdou implikaci A — B, kde leva strana A, tedy piedpoklad pravidla, je
mnozina A = {ai, a,,...,am} a prava strana B, tedy zavér pravidla, je mnoZina
B = {by, by, ...,bn}, musi platit:
- AU B je frekventovana mnozina
- pokud A U B je frekventovana mnozina, potom také kazda
podmnozina C takova, ze C (A U B) a zarovenn C # @, je rovnéz
frekventovana
je-li L = A U B frekventovana mnozina a |L| = k, pak existuje pravé 2+-2
kandidatnich asocia¢nich pravidel, ignoruji se implikace L - @ a g — L, tedy
pripady, kdy predpoklad, resp. zavér implikace tvoii prazdna mnozina
vypocet spolehlivosti pro kandidatni asociacni pravidla, odstranéni takovych,
jejichz spolehlivost nedosahuje pozadované piedem uréené minimalni
spolehlivosti

nalezeni silnych asociacnich pravidel

Nalezena asociacni pravidla se dale testuji aplikaci na konkrétni data — ovétuje se jejich

platnost a zjist'uje se, zda spliuji pozadavky na dal$i hodnoty numerickych charakteristik (viz
kapitola 3.1.1).

3.21

Generovani frekventovanych mnozin

Prvni etapou procesu ziskavani asociacnich pravidel je vzdy vygenerovani vsech

kombinaci polozek a nasledné zjistovani, s jakou Cetnosti se vyskytuji v analyzovaném

datovém souboru. Vygenerovani kombinaci (konjunkci) hodnot atributi miize byt

realizovano nékolika zpusoby, podle [3] existuji tfi metody, kterymi to 1ze provést:

A) Generovani kombinaci do Sifky

o jedna se o generovani kombinaci podle délek — generuje se od nejkratSich po

nejdelsi

o nejprve se vygeneruji vSechny kombinace délky jedna, tedy jednoprvkové

mnoziny, kde kazda je tvofena pravé jednou z veskerych existujicich kategorii

atribut
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o Zjednoprvkovych mnozin jsou vytvateny vSechny piipustné dvouprvkové

mnoziny, z nich poté tiiprvkové vznikajici jako sjednoceni dvouprvkovych,
Ctyiprvkové vznikajici jako sjednoceni tiiprvkovych atd., dokud neni dosazeno

maximalni mozné délky kombinace, ktera je rovna poctu kategorii atributti

B) Generovani kombinaci do hloubky

o nalezne se prvni kombinace délky jedna tvotfena nekterou z kategorii atributu,

kterd se postupné prodluzuje pfiddvanim dalSich hodnot (nové kategorie
atributit), dokud je to mozné

Vv piipad€, Ze jiz nelze kombinaci prodlouzit, zméni se kategorie posledniho
atributu, neni-li mozné ani to (vSechny existujici kategorie atributu jiz byly
vycerpany), kombinace se zkrati o jeden Clen a této se zméni kategorie posledniho

atributu

o generovani je ukonéeno, jsou-li vyCerpany vSechny kategorie vSech atributd

C) Generovani kombinaci podle ¢etnosti — heuristicka metoda

o Vpfipad¢ této metody nejsou kombinace generovany v libovolném nahodném

pofadi, nybrz vpofadi zavisejicim na jejich vyskytu v datech od
nejfrekventovanéjsich po nejméné frekventované

kombinace, které se v analyzovaném souboru vyskytovaly s nejvyssi Cetnosti, se
objevuji na zacatku vysledného seznamu, kombinace s nulovou ¢etnosti potom

naopak na jeho konci

Pocet vygenerovanych kombinaci je exponencialné zavisly na poctu atributi a jejich

kategorii. Uvazujeme-li pocet atributii rovny n a pocet kategorii atributu Aj rovny Kai, pak:

O

O

O

o

pocet kombinaci délky 1 je roven Y1t Ky,
pocet kombinaci délky 2 je roven 37y ;. ; KaKa,
pocet kombinaci délky 3 je roven X7 p—1.ix 2k Ko Ka;Ka,

celkovy pocet existujicich kombinaci pak je roven H{‘zl(l + K Ai) -1

Z kombinaci vygenerovanych nékterym z vySe zminénych postupd jsou nasledné

vybrany pouze frekventované polozky, resp. frekventované mnoziny, tedy takové, jejichz

Cetnost vyskytu v datech je dostateéné vysoka a spliiuje zadané kritérium — dosahuje

minimalni pozadované podpory nebo ji pfevysuje, naopak kombinace, které tomuto kritériu

nevyhovuji, jsou vyfazeny a nasledné se s nimi jiz nepracuje.
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3.2.2 Ziskani asociacnich pravidel

Asociacni pravidla (implikace tvaru A — B) jsou ziskdvéana z frekventovanych mnozin
vygenerovanych tak, jak je popsano v kapitole 3.2.1, pfi¢emz spolehlivost téchto implikaci musi

splnovat kritérium pozadované minimalni spolehlivosti.

Postup pri ziskavani asociaénich pravidel

A) Rozlozeni frekventovanych mnoZin na podmnoziny
o kazda frekventovana mnozina je rozloZena na vSechny existujici podmnoziny
o z frekventované mnoziny délky n lze ziskat pravé (111) jednoprvkovych
podmnozin, (3) dvouprvkovych podmnozin a az (") (n- 1)prvkovych
podmnozin, tedy dohromady ziskat ¥3Z1(}) podmnoZin
B) Nalezeni kandidati a vypocet jejich spolehlivosti
o zpodmnozin ziskanych v pfedchozim kroku se vygeneruje mnozina vsSech
kandidatnich asociacnich pravidel nasledovné:
e frekventovana mnozina L je rozlozena na podmnoziny Li a L, Ze
platiLiu L2 =1L
e ztakto ziskanych podmnozin L; a L, Ize vytvorit dvé implikace:
Ly »L:alz Ly
o pro kazdé ziskané asocia¢ni pravidlo je vypocitana jeho spolehlivost jako podil
podpory piedpokladu a podpory zavéru tohoto pravidla
C) Zisk silnych asociaénich pravidel
o spolehlivost nalezenych kandidatnich implikaci je porovnéna s poZzadovanou
minimalni spolehlivosti a jsou vyfazeny vSechny ty, které této hodnoty
nedosahuji, vysledna redukovand mnozina kandidati je pak oznacovéana jako

mnozina silnych asociacnich pravidel

Vyhledavani asocia¢nich pravidel v rozsahlych datovych souborech ¢&i souborech
obsahujicich velké mnozstvi atributli nabyvajicich mnoha riznych hodnot je casoveé narocny
proces, k jeho zefektivnéni byla proto navrzena fado algoritmi. V nasledujicich kapitolach této
prace budou zminény dva: algoritmus APRIORI a jeho optimalizovana verze — algoritmus
APRIORI TID.
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4  Algoritmus APRIORI

Pravdépodobné nejzndméjsim algoritmem uzivany pro zefektivnéni vyhledavani
asociacnich pravidel v datech je algoritmus APRIORI. Zvetejnén byl roku 1994. V souvislosti
s analyzou nakupniho kosiku ho navrhl Rakesh Agrawal.

Jedna se o algoritmus, ktery pti generovani frekventovanych mnozin (jejich podpora je
vyssi nebo rovna pozadované minimalni podpofe) vyuziva jejich apriori vlastnosti, tedy Ze pro
kazdou frekventovanou mnozinu plati: je-li X = {X1, Xo, ...xm} frekventovana mnozina, pak musi
byt také vSechny mnoziny Y takové, ze Y c X frekventované.

Algoritmus pracuje nasledovné:

o Nejprve jsou nalezeny vSechny jednoprvkové frekventované mnoziny
standardnim zptisobem: vznikaji jako mnoziny tvofené jednotlivymi kategoriemi
atributt, nasledné je zjiSténa Cetnost jejich vyskytu v datovém souboru a dojde
k vytazeni vSech kandidatt, jejichZ podpora neni dostate¢né vysoka

o Kandidatni mnoziny délky 2 jsou vytvareny jako sjednoceni jednoprvkovych
frekventovanych mnozin, u takto vygenerovanych kandidatd je opét vypocétena
jejich podpora a porovnana s pozadovanou minimalni podporou. Jsou nalezeny
vsechny frekventované mnoziny délky 2.

o Pfi generovani kandidatnich mnozin délky k se vyuzije frekventovanych mnozin
délky k-1, jejichz sjednocovanim vznikaji mnoziny délky k. U nové vzniklych
kandidath se ovéfi, zda se jednd o frekventované mnoziny, z takovych je pak
mozné ziskat kandidaty délky k+1.

Po nalezeni vSech frekventovanych mnozin jsou vytvafena vlastni asociacni pravidla na
zaklad¢ predem urceného kritéria minimalni spolehlivosti, tento proces probiha tak, jak bylo

popsano v kapitole 3.2.2 a algoritmus APRIORI jej nijak neurychluje.
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Prubéh algoritmu APRIORI

A) Generovani frekventovanych mnoZin

Algoritmus apriori

o do mnoziny L; prifad’ vSechny kategorie atributdl, které¢ dosahuji pozadované
minimalni podpory nebo ji prevysuji
o polozk=2
o dokud Lx1# @
e pomoci funkce apriori-gen vygeneruj na zakladé¢ Ly: mnozinu
kandidata Ky
e do mnoziny Ly zafad’ vSechny takové kombinace z Ky, které vyhovuji
pozadavku minimalni podpory
e inkrementuj k

Funkce apriori-gen (L1)

o pro vSechny dvojce kombinaci 3, I2 Z Li1
e pokud se l1 al, shoduji v k-2 kategoriich, ptidej do Kk sjednoceni |1 U I
o pro kazdou kombinaci € z K
e pokud nektera z jejich podkombinaci délky k-1 neni obsazena v Li-
1 odstran ¢ z K
B) Vytvaieni asociacnich pravidel
o kaZzdou kombinaci ¢ z F (mnoZzina nalezenych frekventovanych mnozin)
rozd€l na dvojice podkombinaci ant a cons tak, ze cons = ¢ — ant
o vytvorl implikaci ant — cons a vypocitej jeji spolehlivost
o  porovnej zjisténou spolehlivost s pozadovanou minimalni spolehlivosti, musi
platit vztah
conf(ant = cons) = minconf

o presouvej kategorie z ant do cons a vytvarej nova asocia¢ni pravidla
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Blokové schéma algoritmu APRIORI

Start

!

Vypocet podpory sup
pro kazdou kategorii

ANO

| Zisk frekventovanych polozek |

| Generovani kandidatnich mnozin Fi

Vypocet podpory sup
pro kazdého kandidata

ANO

Zisk F
mnoziny frekventovanych mnoZin

ANO

RozlozZeni frekventovanych mnozin
na podmnoziny

!

Zisk kandidatnich asociacnich pravidel

!

Vypocet spolehlivosti conf
pro kazdého kandidata

AND

Nalezeni silnych asociaénich pravidel

Obrazek 1: Blokové schéma algoritmu APRIORI
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Algoritmus APRIORI je relativné jednoduchym algoritmem, jeho princip je dobie
pochopitelny a implementace snadna. Sjeho vyuzitim dochazi k urychleni generovani
frekventovanych mnozin a tim také ziskavani asociacnich pravidel. Mira zefektivnéni procesu
ovsem neni konstantni, zavisi na struktufe zpracovavanych dat. Algoritmus nepracuje s zadnou
pomocnou strukturou a vypocet podpory kandidatnich mnozin stejné tak jako spolehlivosti
implikaci provadi na zakladé celého datového souboru, jehoz opakované prochazeni tedy
vyzaduje. V piipadé analyzy rozsdhlych datovych soubort je to velkd nevyhoda a efektivita
algoritmu znac¢né klesa.

Ke zdokonaleni algoritmu APRIORI vznikla fada dal$ich optimalizaci, které odstranuji

nékteré jeho nedostatky. Piikladem je algoritmus APRIORI TID popsany v nasledujici kapitole.
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5 Algoritmus APRIORI TID

APRIORI TID je jednou z optimalizaci ptuvodniho algoritmu APRIORI (viz kapitola 4).
| tento algoritmus pracuje s datovymi soubory, z nichz umoznuje Cerpat zajimavé informace
a skryté vztahy v podob¢ asociacnich pravidel.

Obdobné jako APRIORI vyuziva i APRIORI TID pfi generovani frekventovanych
mnozin jejich apriori vlastnosti (plati, ze vSechny podmnoziny frekventované mnoziny jsou
rovnéz frekventované), tyto mnoziny ovSem nejsou sestavovany na zakladé pavodnich dat, ale
vyuziva se pomocné datové struktury (znaceno Cy pro k € N), ktera je vytvofena pii startu
algoritmu a za jeho béhu dale pribézné modifikovana tak, aby vzdy obsahovala pouze relevantni
zaznamy a dochdzelo k maximalni mozné redukci pivodniho souboru.

Algoritmus pracuje nasledovné:

o Pfed zahdjenim vlastniho algoritmu je na zékladé pivodniho datového souboru
vytvofena pomocna struktura Cy pro kK = 1, vniz kazdy zaznam ptivodniho
souboru je interpretovan jako mnozina obsahujici jednoprvkové mnoziny tvorené
polozkami nachazejicimi se Vv pfislusném zaznamu. Jako ptiklad uvazujme
soubor transakci uvedeny v kapitole 3.2, pro ktery by pomocna datova struktura

C; vypadala nasledovng¢:

Tabulka 5: APRIORI TID - Pomocna datova struktura C1

ID zdkaznika Nakup C:
1 dzem {{dzem}}
2 mléko {{mléko} }
3 dzem, chléb {{dzem}, {chléb}}
4 dZem, chléb, mléko | {idzem}, {chléb}, {mleko}}

o Na zaklad¢ pomocné struktury C; jsou nalezeny vSechny frekventované mnoziny
délky 1, které vznikaji jako mnoziny tvofené jednim prvkem — nékterou
z kategorii atributd. U téchto kandidatt je nasledné zjisténa Cetnost jejich vyskytu
v datech a dojde k vyfazeni v8ech kandidatl, jejichz podpora neni dostate¢né
vysoka.

o Postupné vznikaji nové kandidatni mnozin délky k pro k > 1 jako sjednoceni
vhodnych jiz objevenych frekventovanych mnozin délky k — 1, které zaroven
spliiuji apriori vlastnost (vSechny podmnoziny kandidatni mmnoZziny jsou
frekventované). Zarovenn je postupné upravovana aVidealnim pfipad¢ také
redukovana pomocna struktura Cy, Kk ¢emuz dochazi s kazdou inkrementaci k ve

chvili, kdy jsou vytvofeny nové kandidatni mnoziny, a to nasledovne¢:
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o Vznikaji sjednoceni délky k mnozin obsaZenych v jednotlivych
transakcich ve struktufe Cy.

o Dojde k odstranéni vsech takovych mnozin, které se nevyskytuji v nové
vzniklé mnozin€ kandidatnich mnozin.

e Pokud néktera transakce jiz neobsahuje zddnou mnozinu, je ze struktury
Cx odstranéna.

e Pro vySe zminénad ukizkova data (pokud by byly za frekventované
mnoziny povazovany vSechny existujici) by modifikace pomocné

struktury Cy probihala takto:

Tabulka 6: APRIORI TID - Pomocna datova struktura C2

C>

{{dzem, chléb}}
{{dzem, chléb}, {dzem, mléko}, {chléb, ml¢ko}}

Tabulka 7: APRIORI TID - Pomocna datova struktura C3

Cs
{{dzem, chléb, mlcko} }

o Po vygenerovani kandidatd délky k je vypoCtena jejich podpora na zakladé
datové struktury Cy, zjiSt€na hodnota je porovnana S pozadovanou minimalni
podporou a jsou nalezeny vSechny frekventované mnoziny délky K.

o Proces generovani frekventovanych mnozin je ukonéen v okamziku dosazeni
maximalni mozné velikosti k, ktera je rovna poétu atributi.

Po nalezeni vSech frekventovanych mnozin jsou vytvafena vlastni asocia¢ni pravidla na
zakladé predem stanoveného kritéria minimalni spolehlivosti, stejné jako v pfipadé algoritmu
APRIORI tento proces neurychluje ani APRIORI TID a probiha tedy tak, jak bylo popsano
v kapitole 3.2.2.
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Pribéh Igoritmu APRIORI TID

A) Generovani frekventovanych mnoZzin
o vytvol pomocnou datovou strukturu C; na zakladé pavodniho datového
souboru, kde kazdy zdznam (transakce) je interpretovan jako mnozina
obsahujici jednoprvkové mnoziny tvofené polozkami, které se v ném
nachazeji
o do mnoziny L; pfifad’ vS§echny jednoprvkové mnoziny tvofené kategoriemi
atributd, které dosahuji pozadované minimalni podpory nebo ji pfevysuji, pro
vypocet podpory vyuzij pomocnou strukturu Cq
o polozk=2
o dokud Lx1# @
e pomoci funkce apriori-gen vygeneruj na zakladé¢ Li: mnoZinu
kandidata Ky
e modifikuj pomocnou strukturu Cy, kde kazda mnozina reprezentujici
transakci bude obsahovat v§echny mnoziny tvotrené k-ticemi kategorii
vznikajici jako sjednoceni nékterych dvou mnozin délky k-1 pfislusné
transakce, zaroven obsazené také v K
e do mnoziny L zafad’ vS§echny takové kombinace z Ky, které vyhovuji
pozadavku minimalni podpory zji§téné na zakladé Cy
e inkrementuj k

Funkce apriori-gen (Lk.1)

o pro vSechny dvojce kombinaci I, I2 z Li1
o pokud se l1 al, shoduji v k-2 kategoriich, ptidej do Kk sjednoceni |1 U I
o pro kazdou kombinaci € Z K
e pokud nékterd z podkombinaci délky k-1 neni obsazena v Ly,
odstran ¢ z K
B) Vytvaieni asociacnich pravidel
o kazdou kombinaci ¢ z F (mnozina nalezenych frekventovanych mnozin)
rozdél na dvojice podkombinaci ant a cons tak, ze cons = ¢ — ant
o vytvor implikaci ant — cons a vypocitej jeji spolehlivost
o porovnej zjisténou spolehlivost s pozadovanou minimalni spolehlivosti, musi
platit vztah
conf(ant - cons) = minconf

o presouvej kategorie z ant do cons a vytvarej nova asocia¢ni pravidla
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Algoritmus APRIORI TID castec¢né tesi nedokonalost algoritmu APRIORI spocivajici
V nutnosti mnohonasobného opakovaného prochazeni pivodniho, mnohdy velmi rozsahlého,
datového souboru béhem generovani frekventovanych mnozin tim, Ze pracuje s pomocnou
strukturou Cy pro k €N, kterou postupné modifikuje a redukuje, tento proces ovSem vyzaduje
ur€ity Cas, ktery predevsim pro nizka k neni zcela zanedbatelny. Rychlost algoritmu tedy stejné
jako v piipadé APRIORI neni konstantni a zavisi na struktufe zpracovavanych dat. Porovnani

rychlosti algoritmi APRIORI a APRIORI TID je blize diskutovano Vv praktické ¢asti prace

Dalsi optimalizaci algoritmu APRIORI je algoritmus APRIORI Hybrid kombinujici
vlastnosti APRIORI a APRIORI TID [5]. Tento algoritmus pracuje nejprve jako APRIORI, tedy
generuje frekventované mnoziny na zakladé ptvodniho datového souboru, a teprve po uréité
dobé piejde do rezimu APRIORI TID, kdy za¢ne pracovat s pomocnou strukturou. Pii

vyhledavani asocia¢nich pravidel tak dosahuje jeste lepSich vysledki a vyssi efektivity.
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Blokové schéma algoritmu APRIORI TID
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Obrazek 2: Blokové schéma algoritmu APRIORI TID
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6 Metoda GUHA

GUHA je zkratka pro General Unary Hypothesis Automaton, v piekladu automat na
obecné unarni hypotézy. Jedna se o ptivodni ceskou metodu pro systematické vytvareni hypotéz
na zaklad¢ empirickych dat pomoci vhodnych procedur realizovanych na pocita¢i umoznujici
automatické vytvareni implikacnich, asocia¢nich a korela¢nich hypotéz. Tato metoda vznikla
v 70. letech 20. stoleti a je mozné ji povazovat za predchidce asocia¢nich metod, kterymi se
pozdéji zabyval R. Agrawal. Jejimi autory jsou Petr Hajek, Tomas Havranek a Metod¢j Chytil.

Metoda pracuje s dvouhodnotovymi daty, ktera vznikaji z kategorialnich dichotomizaci,
tedy pfevodem kategorialni proménné na indikatorovou — binarni, v ptipadé ¢iselnych dat je pak
nutné nejprve je vhodnym zptisobem prevést na kategorialni a nasledné na data dvouhodnotova.
Transformaci ¢iselnych dat na kategorie nazyvame kategorizaci a lze zvolit vice postupti podle
typu ulohy a definovanych cila.

Zéakladnim principem metody GUHA je podle [6] nabizet vse zajimavé, tedy generovat
hypotézy, které jsou zajimavé vzhledem k analyzovanym datim i k feSenému problému.

Vysledkem jsou obecné multidimenzionalni pravidla.

6.1 Dulezité pojmy a princip metody

Dulezité pojmy

o Predikat — symbolické jméno veliciny, elementarni formule, je chapén jako vlastnost
nebo vztah

o Formule — predikaty slozené pomoci logickych spojek negace (=), konjunkce
(A) nebo disjunkce (V)

o Kvantifikator — symbol urcujici druh a kvantitativni intenzitu souvislosti, tedy jak
silny dany vztah je

o Formalni sentence — pravidlo, zapsané ve tvaru f; g f,. kde f; a f2 jsou formule a g je
kvantifikator, jehoz pravdivost v datech se testuje

o Pravdiva sentence (hypotéza) — sentence, jejiz pravdivost je potvrzena
vyhodnocenim kvantifikatoru v datech (hodnota kvantifikatoru je rovna 1)

o Antecedent (ptedpoklad) — predikat vyskytujici se uvnitf formule na levé strané
sentence, tedy pfed kvantifikdtorem

o Sukcedent (zavér) — predikat vyskytujici se uvnitt formule na pravé strané sentence,

tedy za kvantifikatorem

32



Princip metody

Metoda GUHA systematicky generuje vsechny hypotézy ze zadanych mnoZzin
antecedenttl a sukcedentl a nasledné testuje, zda jsou podporovany zpracovavanymi daty.

Pro analyzu dat jsou podstatné charakteristiky veli¢in v ramci celych dat, nikoli hodnoty
jednotlivych objektl. Podle téchto charakteristik = frekvenci a podle zvolen¢ho kvantifikatoru
se pak usuzuje, zda je dana sentence v datech pravdiva anebo ne.

Necht’ M je tabulka vznikld pozorovanim n dvouhodnotovych veli€in X1, Xz,... Xa. Pro
kazdou n-tici moznych hodnot veli¢in, tj. € = (e1, €2,... en) € {0, 1}" je frekvence fr(e, M)
definovana jako pocet objektd z M, pro které jsou hodnoty veliin rovné e = (€1 €y,... en). [6]
Radky tabulky Vv citovaném textu oznatované jako M jsou jednotliva pozorovani, kterych je m.

Pro n = 2, (uvazujeme dvé dvouhodnotové veli¢iny X1 a Xo) jsou definovany Ctyfi
frekvence a, b, ¢, d nasledovné:

a — pocet objektd, pro které X; = X, =1

b — pocet objektl, pro které X; = =X =1

C — pocet objektd, pro které —=X; = X2 =1

o d—pocet objektu, pro které —=X; = =X> =1

O O O

Schematicky lze frekvence a, b, ¢ dzapsat do formy ¢tyipolni tabulky:

Tabulka 8: GUHA — ctyipolni frekvencni tabulka

X2 Xz >
X1 a b a+b
X c d c+d
Y a+c b+d m

Kvantifikatory

Kvantifikatory jsou symboly uréujici kvantitativni intenzitu souvislosti [6]. Pfedstavuji
druh zjisténého vztahu mezi antecedentem a sukcedentem v datech a stanovuji, jak silny tento
vztah je. Mohou byt podle typu prezentovaného pravidla trojiho typu: implikacni, asocia¢ni
nebo korelacni.

A) Implikaéni kvantifikatory

- znadeni: A = B; slovni formulace: A (asi, vét§inou) je pfi¢inou B; plati-li A, pak
plati B; B vyplyva z A
- Fundovand implikace (pro p € (0; 1), s> 0)
=,s (@b, c,d) =1 je-lia=s aa=pfa+h)
Jde o to, aby podil frekvence ptipadu, kdy soucasné plati antecedent i succedent,
a frekvence ptipadi, kdy plati antecedent, byl vétsi nebo roven p. Parametr s pak

vylucuje ze statistického hlediska nezajimavé ptipady.
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Dolni kritickd implikace (pro p € (0; 1),5>0, a € (0; 0,5))

=>bsa (@b,c,d) =1 jeli Y, (D' -p) <«
Jde o test na hladin€ vyznamnosti a, ktery spociva v testovani nulové hypotézy,
7ze podminéna pravdépodobnost platnosti sukcedentu v pfipadé platnosti
antecedentu je mensi nebo rovna p, proti alternativni hypotéze, Ze je tato hodnota
vétsi nez p [6]. Vyhodnoceni 1 indikuje pfijeti alternativni hypotézy a znamena,
7e pritomnost antecedentu zvySuje pravdépodobnost nastani sukcedentu.
Dolni kritickd implikace zajistuje, ze pravdépodobnost vygenerovani pravidla
A = B pfi jeho soucasné neplatnosti v datech je rovna hodnot€ a.
Horni kriticka implikace (prop € (0; 1),s >0, a € (0; 0,5))

=) sa (@b c,d) =1 jeli X (D' —p) >«
Jde o test na hladin€ vyznamnosti a, ktery spociva v testovani nulové hypotézy,
7ze podminéna pravdépodobnost platnosti sukcedentu v pfipadé platnosti
antecedentu je vétsi nebo rovna p, proti alternativni hypotéze, Ze je tato hodnota
mensi nez p [6]. Vyhodnoceni 1 indikuje nezamitnuti nulové hypotézy, nelze tedy
vyloucit, Ze pfitomnost antecedentu zvySuje pravdépodobnost nastani
sukcedentu.
Horni kriticka implikace zajist'uje, Ze pravdépodobnost nevygenerovani pravidla

A = B pii jeho soucasné platnosti v datech je rovna hodnoté a.

B) Asocia¢ni kvantifikatory

znaceni: A ~ B; slovni formulace: A (asi, vétSinou) souvisi s B
Prosté vychyleni (pro 6 = 0)

~s (a,b,c,d) =1 je-liad > eshc
Fisheruy kvantifikdtor (pro a € (0; 0,5))

; k\(m-k
~L(a,b,c,d)=1 je-li ad > bc a y;mn(k) (=) <a

e (T
Jde o test na hladin¢ vyznamnosti o zaloZeny na testovani hypotézy, Ze mezi
veliCinami neexistuje zavislost proti alternativni hypotéze, Ze mezi nimi
zavislost existuje. Vyhodnoceni 1 indikuje pfijeti alternativni hypotézy.
x>-kvantifikator (pro o € (0; 0,5))

(ad—bc)?

2 _
c(abc,d)=1 je-liad >bca s

m = x4

X2 je (1 - 2 a)-kvantil x*rozlozeni s jednim stupném volnosti.

Stejné jako v pripadé Fisherova kvantifikatoru jde o test na hladiné vyznamnosti
a zaloZeny na testovani hypotézy, Ze mezi veliCinami neexistuje zavislost

proti alternativni hypotéze, Ze zavislost existuje, zde se ovSem jedna o test

asymptoticky [6]. Vyhodnoceni 1 indikuje pfijeti alternativni hypotézy.
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C) Korelaé¢ni kvantifikatory
- znaceni: A corrB | F; slovni formulace: za podminky F spolu hodnoty A a B (asi,
vétSinou) koreluji
- Spearmaniiv kvantifikator (pro o € (0; 0,5))
s-ccorry((ty, 6)) = 1 jeli T2, RDQ() = kg
Zde t; a tz jsou realnéhodnotové veli¢iny, R(i) pocet objektl, pro které je hodnota
t1 mensi nez t1 pro i-ty objekt, Q(i) pocet objektd, pro které je hodnota t, mensi
nez t pro i-ty objekt a K, je vhodné zvolena konstanta.
Jde o test nulové hypotézy nezavislosti veli¢in ¢; a ¢z proti alternativni
hypotéze o jejich kladné zavislosti [6]. Vyhodnoceni 1 indikuje pfijeti
alternativni hypotézy.
- Kendalliv kvantifikator (pro o € (0; 0,5))
k-corry({t;,t;)) =1
je-li Xz j(sign(R(@) — R())). sign(Q() — Q()) = kq
Vyznam ti, t;, R(i), Q(i) a k. je stejny jako v pripadé Spearmanova
kvantifikatoru, rovnéz tak i statisticka interpretace.
- Poradové ekvivalencni kvantifikdtor
e-ccorry({ty,t3)) =1 je-liR(i)=Q() proi=1,...m
Vyznam ty, tz, R(i), Q(i) a K« je opét stejny jako v pripadech vyse.

Dedukcni pravidla

Pii hledani asociaci vyuziva metoda GUHA dedukénich pravidel a redukuje mnozinu
sentenci, které je nutné testovat v datech (eliminuje sentence, které je mozné odvodit z jinych
hypotéz). Dochazi tak k urcitému zefektivnéni celého procesu.

A) Pravidlo zamény ekvivalentnich formuli

Necht’ S(F) je sentence pravdiva v datech M obsahujici formuli F. Pak formuli F je
mozné nahradit formuli F° ekvivalentni formuli F. Vznikld sentence S‘(F) je
v datech M opét pravdiva.
B) Pravidlo uprav elementarni implikace
Necht” implikace A =* B je pravdiva v datech M. Pak je mozné:
- prevést ¢leny z antecedentu do sukcedentu za soucasné zmény znaku negace
u piislusného ¢lenu

- pridat nové ¢leny do sukcedentu
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C) Pravidlo symetrie
Necht sentence A ~* Bje pravdiva v datech Ma ~* je symetricky kvantifikator.
Pak sentence B ~* A4 vznikld zaménou antecedentu a sukcedentu je rovnéz
pravdiva v datech M.

D) Pravidlo konzervativniho zlepSovani
Necht’ S je sentence pravdiva v datech M obsahujici konjunkci K. Plati, ze do K je
mozné piidat nové ¢&leny nebo jejich negace, které K konzervativng zlepSujil,
a vysledna sentence S* je opét pravdiva v datech M.

E) Pravidlo ostrého zlepSovani pro konjunktivni asociace
Necht' A ~* Bje sentence pravdiva v datech M, kde Aa Bjsou konjunkce. Pak lze
do konjunkce antecedentu 4i sukcedentu Bpridat nové cleny nebo jejich negace,

které ji ostre zlepSujiz, a vysledna sentence je v datech M opét pravdiva.

Neuplna informace

Metoda GUHA je schopna pracovat vedle aplné i S netplnou informaci, kdy tedy
v piipadé dvouhodnotovych dat M mohou ¢leny nabyvat tfech hodnot: 0, 1 nebo X, kde X je
neznama hodnota. Pro data M je nutné provést tzv. dvouhodnotové doplnéni, coz je kazda takova
tabulka M, ktera vznikne nahrazenim vSech X hodnotami 0 nebo 1 [6]. V tivahu je nutné brat
vsechna mozna dvouhodnotova doplnéni M * ptivodnich dat M.

Pro vyhodnoceni formuli slozenych z predikatt obsahujicich neuplnou informaci plati

nasledujici pravidla:

1 prop=20
-p=40 prop=1
X prop=X
1 propy=...=p,=1
pPiA .. Ap, = { 0 pokudnékterép;, =0
X pro zbylé pripady
1 pokud nékterép, =1
p1V..Vp,= 140 prop;=...= p, =0

X pro zbylé pripady

! Necht’ K je elementarni konjunkce pravdiva v datech M. Pak predikat p konzervativné zlepSuje K,
jestlize se p nevyskytuje v K a plati, Zze formule K A p je ekvivalentni formuli K v datech M.

2 Necht A ~* B je konjunktivni asociace pravdivd v datech M. Predikat p; ostfe zlepSuje
antecedent 4, jestlize se pnevyskytuje v Aa plati, Ze formule 4 A Bje ekvivalentni formuli AA BA p:
v datech M. Obdobné predikat p-ostie zlepsuje sukcedent B, jestlize se pnevyskytuje v Ba plati, ze
formule AA B je ekvivalentni formuli 4 A B A pzv datech M. Dale plati, Ze jestliZe predikat p
konzervativné zlepSuje antecedent (succedent) konjunktivni asociace, pak jej zlepsSuje také ostte.
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Funkce kvantifikatoru g nad daty M je definovana takto:

1 pokud q(M") = 1 pro vSchna doplnéni M'dat M
q(M) { 0 pokud q(M") = 0 pro vichna dopinéni M'dat M
X pro zbylé ptripady

Pro elementarni konjunkci, elementarni disjunkci a kvantifikatory plati tzv. princip
zabezpeceni, tedy Zze kazda formule F nabyva pro libovolny objekt dvouhodnotovych dat M
obsahujicich netplnou informaci hodnoty X pravé tehdy, existuje-li dvouhodnotové doplnéni
M *dat M, kde F =1 a jiné dvouhodnotové doplnéni M “* dat M, kde F = 0 [6].

V ptipadé dat s neuplnou informaci se pracuje s devitipolni frekvenéni tabulkou:

Tabulka 9: GUHA — devitipolni frekvencni tabulka

1 X 0 y
1 a i b r
X 0] m p
0 c i d S
> K '

Ptechod k nékterému dvouhodnotovému doplnéni M‘ pivodnich dat M se projevi

nasledovné:

i bude dilem pficteno k a a dilem k b
- j bude dilem pfi¢teno k ¢ a dilem k d
- 0 bude dilem pfi¢teno k a a dilem k ¢
- p bude dilem pfi¢teno k b a dilem k d

- mbude dilem pfi¢tenok a, b,cad

6.2 Procedury metody

Metoda GUHA se sklada z velkého mnoZstvi procedur. Prvni ¢ast z nich se vyuZiva
k pfedzpracovani puvodnich dat, odstranéni chyb, adaptaci tvaru a formy dat a k vytvareni
nového datového souboru na magnetickém médiu (ptivodni podoba metody byla navrzena pro
praci s daty zadanymi v pisemné forme). K tomuto Gcelu slouzi nasledujici pétice procedur:

o Procedura DICHOT ptevadi ptvodni vstupni data na dvouhodnotové veli¢iny na
zakladé zvolenych parametrii a vytvaii soubor informaci o veli¢inach CINFQ, ktery
bude vstupem procedury G1.

o Procedura G1 slouzi pro ¢teni a kontrolu dérnostitkového souboru CINFQ a pro
vytvoreni nového souboru INFQ informaci o veli¢inach ulozeném na magnetickém

médiu ur¢eném pro dalsi zpracovani.
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Procedura G2 vyuziva vystupy procedur DICHOT a G2, jejichz slou¢enim vytvaii
novy soubor obsahujici datovou matici a informace o datech.
Procedura G3 ptevadi soubor ziskany pomoci procedury G2 na tvar potfebny pro
zpracovani dal§imi procedurami (ASSOC, IMPL, CORREL).
Procedura FREQ slouzi pro vytvofeni souboru FTAB obsahujicim frekvenéni

tabulku pro vybrané veli¢iny.

4

vlastni GUHA procedury, tedy procedury slouzici ke generovani hypotéz a ovéfovani jejich
pravdivosti v datech. Jedna se o ¢tyfi procedury: ASSOC, IMPL, COLLAPS a CORREL.

O

Procedura ASSOC slouzi k vyhledavani asociaci, tedy sentenci s asociaénimi
kvantifikatory, kde antecedent a succedent jsou formule ve tvaru elementdrnich
konjunkci, v dvouhodnotovych datech. Vystupem procedury jsou vSechny sentence
zadanym kritériim. Antecedent i succedent musi obsahovat alespon jeden dilezity
predikat (jejich mnozina je zaddna pfed zahdjenim procesu) a soucasné libovolné
mnozstvi dalSich predikatd v povolenych tvarech.
Procedura IMPL slouzi k vyhledavani sentenci s implika¢nimi kvantifikatory, kde
antecedent je formule ve tvaru elementarnich konjunkce a succedent je formule ve
tvaru elementarni disjunkce, v dvouhodnotovych datech. Vystupem procedury jsou
obdobné jako v piipadé procedury ASSOC jsou vSechny sentence pravdivé v datech
splnujici pfedem uréené pozadavky, kde antecedent i succedent obsahuji alespon
jeden dilezity predikat a libovolné mnozstvi dalSich predikatd v povolenych tvarech.
Procedura COLLAPS slouzi k vyhledavani zdroju zavislosti, tedy dvojic predikatd,
které spolu co nejvice souviseji a jejichZz numerické charakteristiky vyhovuji zadanym
podminkdm, v nominalnich datech. Vystupem procedury je binarni strom nejlepsich
hypotéz, ktery vyjadiuje strukturu zavislosti v datech.
Procedura CORREL slouzi k vyhledavani elementarnich konjunkci, pro které je
podmineénéd korelace dvou vybranych realnych veli¢in v datech vysoka. Vystupni
sentence jSOU tvaru

(p1 corr p)/f
kde p: a p2 jsou zvolené realnéhodnotové veli¢iny, corr zvoleny korelacni
kvantifikator a f podminka v podobé elementarni konjunkce predikatt pozadovaného

tvaru obsahujici alespon jeden dulezity predikat pravdiva v datech.
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K vyhodnoceni vystupu nékteré z vySe zminénych procedur metody GUHA slouzi
procedura REPORT, ktera provadi piehledny tisk zdznamu uloZzené¢ho na magnetickém médiu,
a to bud’ v ptivodnim usporadani tak, jak byly hypotézy generovany, anebo v jiném poradi
s vyuzitim dalSich procedur (napt. MERGE nebo SORT). K interpretaci ziskanych vysledkt pak
slouzi procedura INTERP.

Kazda relevantni pravdiva sentence vyjadiujici v datech ovéfeny vztah mezi veliCinami
odpovida néjaké teoretické hypotéze o vztahu téchto veli¢in v univerzu (analyzovana data jsou
vybérem z tohoto celku). O platnosti této teoretické hypotézy lze rozhodnout na zakladé

vyhodnoceni datového vzorku, ovSem jeji pravdivost nikdy zcela zarucena neni.

Metoda GUHA byla implementovana ve formé riznych programi na fadu softwarovych
platforem, naptiklad systém LISp-Miner [7]. Vystupem metody jsou hypotézy svou podobou
blizké asocia¢nim pravidliim, jimZ je vénovand vétSina této diplomové prace. Hlavni rozdil mezi
klasickymi asociacnimi pravidly a vztahy ziskanymi S vyuZzitim metody GUHA spociva v tom,
ze pii vyhledavani klasickych asocia¢nich pravidel jsou pro posuzovani kvality a zajimavosti
pouzivany pouze dv€ miry intenzity asociacniho pravidla, tj. podporu a spolehlivost, zatimco
metoda GUHA nabizi mnohem vice moznosti hodnoceni testovanych hypotéz.

Metoda GUHA je velice komplexni a obsahuje mnoho podnétd a pfistup. Evidentné
predbéhla vyvoj ve svété, jednalo se o prvni z metod vytéZzovani dat viibec a obdobnou
mySlenkou asociaci se zabyvala skupina kolem R. Agravala az o desetileti pozdé&ji, je proto
Skoda, Ze v kone¢né mife zdstala vcelku neznama. Zpracovani metody GUHA pro piedmét Data
mining by mélo pfiblizit studentiim tento ¢esky ptispévek do problematiky velkych dat, na ktery

miuzeme byt jako narod hrdi.
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7 Prakticka ¢ast prace

V této praci jsem se zabyvala vzory chovani popsatelnymi pomoci asociacnich pravidel.
Cilem prace bylo seznamit se s problematikou asocia¢nich metod, s asocia¢nimi pravidly a se
zpusoby, jak tato pravidla ziskavat z datovych soubori a také jak je dale vyuzivat. Mym ukolem
bylo naprogramovat vybrané z algoritmt, které proces vyhledavani asocia¢nich pravidel
realizuji a urychluji, v programovacim jazyce C#.

Pro praktickou cast prace jsem si zvolila algoritmus APRIORI, pravdépodobné
nejznaméjsi prostfedek pro urychleni vyhledavani asociacnich pravidel viibec, a jednu z jeho
optimalizovanych verzi — algoritmus APRIORI TID. Oba algoritmy jsou relativné jednoduché,
snadno pochopitelné, dobfe implementovatelné a jejich pozadavky na vypocetni prostiedky
nejsou prilis vysoké.

Zameftila jsem se na dva typy uloh: analyzu preferenci student ve vybéru volitelnych
predmétd provedenou na zaklad€ realnych dat ziskanych ze STAGU Technické univerzity
v Liberci a analyzu nakupnich preferenci zakaznikli, tzv. analyzu ndkupniho kosiku,

provedenou na zakladé uméle vytvoienych dat.

Program, ktery jsem V ramci své prace vytvorila, slouzi jako vyukovy néstroj usnadiiujici
pochopeni problematiky asocia¢nich metod studentim pifedmétu Data mining. Demonstruje
prabéh vyse zminénych algoritml a umoziuje jejich aplikaci na konkrétni data, pti¢emz uzivatel
ma moznost pouzit bud’ realnd data (musi byt v pozadovaném formatu) anebo vytvaret vlastni
datové soubory obsahujici fiktivni transakéni data (viz kapitola 3.2). Nalezena asociacni
pravidla Ize pak v ramci programu dale podrobnéji zkoumat a hodnotit prostfednictvim jejich
¢iselnych charakteristik, jejichz vypocty jsou rovnéz vysvétleny a demonstrovany.

Mezi dalsi funkce programu patii porovnavani rychlosti, kterych dosahuji algoritmy
APRIORI a APRIORI TID pfi vyhledavani asocia¢nich pravidel v datovych souborech a ukazka
zpasobu, jak lze nalezena pravidla vyuzivat v praxi pii sestavovani reklamnich nabidek
obchodu.

Program nabizi fadu grafickych vizualizaci, které znazoriiuji a jest€ vice usnadiuji
pochopeni nasledujicich problémd:

o zpusob ziskavani asociacnich pravidel z dat, a to bud’ samotny priubéh tohoto
procesu bez pouziti algoritmu, ktery by jej urychlil, anebo s pomoci algoritmu
APRIORI

o postupy vypocéti nékterych numerickych charakteristik asociaénich pravidel,
konkrétné vypoctu podpory (support), spolehlivosti (confidence), navyseni (lift)

a uplatnéni (deployability)
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Program je dle mého nézoru piehledny a snadno ovladatelny. Poskytuje studentim
moznost zabyvat se problematikou asocia¢nich metod nejen teoreticky v ramci vyuky Data
miningu, ale také prakticky. Umoznuje hloub&ji zkoumat a porozumét zplsobu fungovani
algoritmti pro vyhledavani asocia¢nich metod, nikoli pouhou aplikaci vybraného algoritmu na

data bez znalosti jeho hlubsi podstaty a principu.

Druhou ¢asti mé prace bylo seznamit se s metodou GUHA, jiz se zabyvala v 70. letech
20. stoleti skupina ceskych védct P. Hjek, M. Chytil a I. Havel. Jedné se 0 ptivodni ¢eskou
metodu pro systematické vytvareni hypotéz na zdklad€ empirickych dat umoziujici automatické
vytvareni implika¢nich, asociacnich a korelacnich pravidel. Mym tkolem zde bylo zpracovat

toto téma pro e-learningovy kurz Data miningu.

7.1 Struktura a funkce programu

7.1.1 Uvodni obrazovka

Po spusténi aplikace se uZzivateli zobrazi uvodni obrazovka, odkud ma pfistup ke vSem

hlavnim funkcim programu. Struktura tohoto okna je nasledujici:

Vytvofen! datového souboru J

Vyuka asaciaénich metod ‘

EXPERIMENTOVANI S DATY

Transakee_tabular bt 2Zvolit tabuldmi data

Generovani kombinacl

Ziskavani asociadnich pravidel - algoritmus APRIORI

Ziskdvani asociadnich pravidel - algortmus APRIORI TID

Mfeni rychiost algoritmil

Reklamni kampaii

Obrazek 3: Uvodni obrazovka

Prvni tlacitko odkazuje do ¢&asti aplikace umoziiujici vytvaieni datovych soubora
obsahujicich fiktivni transakce. Tato funkce je uzite¢na v piipade€, ze uzivatel nema k dispozici
realna data, ktera by mohl analyzovat a aplikovat na n€ néktery z naprogramovanych algoritm.
souvisejici s problematikou asociatnich metod a pravidel vysvétleny prostfednictvim
grafickych vizualizaci na malych datovych maticich tak, aby byly zptisoby jejich feSeni dobie
viditelné a snadno pochopitelné. Konkrétné je zde demonstrovan prabéh generovani
frekventovanych mnozin, zisku asocia¢nich pravidel a vypoctu jejich ¢iselnych charakteristik

a dale také princip algoritmu APRIORI.
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Zbyla tlacitka odkazuji do ¢asti programu, kde je zpracovavan datovy soubor obsahujici
realna, piipadné uzivatelem vytvofend, transakéni data. Procesy, které je mozné s témito
soubory provadeét, jsou nasledujici:

o Generovani kombinaci produktti obsazenych ve vybraném souboru

o Ziskavani asociacnich pravidel pomoci algoritmu APRIORI

o Ziskavani asociacnich pravidel pomoci algoritmu APRIORI TID

o Méfeni a porovnavani rychlosti, kterych dosahuji algoritmy APRIORI
a APRIORI TID pti hledani asocia¢nich pravidel

o Vyuziti algoritmu APRIORI k nalezeni zajimavych asociacnich pravidel
a vytvareni reklamnich nabidek na zaklad¢ stanovenych pozadavki

Vsechny vyse zminéné funkce budou podrobnéji popsany v nasledujicich kapitolach.

71.2 Vytvareni datovych soubori

Program slouzi jako podpurny nastroj pro pochopeni problematiky asociacnich metod,
asociacnich pravidel a principu fungovani algoritmt slouZicich k jejich rychlejsimu hledani.
Aby bylo mozné studovat tyto problémy experimentalnim zptisobem, nikoli pouze teoreticky,
je zapotiebi mit k dispozici datové soubory, idealné data realna, jejichz zisk mize ovSem byt
znacn¢ problematicky.

Z tohoto dtivodu byla do aplikace implementovéana funkce vytvareni vlastnich souborii
fiktivnich transakénich dat. Jednotlivé druhy zbozi (v libovolném mnozstvi), které bude
vysledny soubor obsahovat, voli sam uzivatel, stejné jako pocet zakazniku, pro néz se transakce
nahodné vygeneruji. Timto zpiisobem vytvoieny datovy soubor bude ve formatu transakénim
(rozdil mezi transakéni a tabularni podobou dat z hlediska data miningu je vysvétlen v kapitole
3.2 asamoziejmé i v samotné aplikaci), takze je nasledné nutné pievést jej v programu na
format tabularni, ktery jsou vhodnéjsi pro dalsi zpracovavani.

Vystupy z této ¢asti aplikace vypadaji nasledovne:

& Vytvofeni datového souboru [® Vytvoieni datového souboru
Viytvofeni transakénich dat Vytvoleni transakénich dat | Vybrat transakéni data ‘

ZboZi | KOSMETIKA|

Soubor ti kénich dat
Phdat zbo# Vymazat seznam oubor transakeni a

SUPERMARKET.bxt
PECIVO | [NAPOJE | [MLECNE VYROBKY |

byl pfeveden na tabulami data, ktera byla uloZena do souboru

Vytvofeni tabuldmich dat ’—‘ Vytvofeni tabulémich dat SUPERMARKET _tabular.bxt
DALS| >>

Otenilt tabuldrn data |

/ﬁ\\ ZPET /ﬁ\\ ZPET

Obrazek 4: Zisk transakcnich dat Obrazek 5: Zisk tabularnich dat
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Bylo by jist¢ mozné (a z pohledu uzivatele pravdépodobné i pohodIngjsi) generovat
soubory pfimo ve formatu tabularnim, mym cilem vSak bylo co nejvice se pfiblizit realité

a vytvaret soubory primarné ve stejném formatu, v jakém je ukladaji skutecné obchodni fetézce.

7.1.3 Generovani kombinaci

V této Casti aplikace jsou popsany tii zpusoby, jimiz lze generovat kombinace polozek
obsazenych v datovém souboru: generovani kombinaci do Sitky, generovani kombinaci do
hloubky a generovani kombinaci podle Cetnosti (viz kapitola 3.2.1). V programu je pak
implementovan algoritmus pro prvni z vySe zminénych zptsobu, tedy generovani do Sifky, kdy
je na pocatku ziskan seznam vSech samostatnych kategorii atributi (v piipadé analyzy
nakupniho ko$iku vSech druhd nabizeného zbozi), ktery je dale postupné rozsifovani
0 dvouprvkové, tiiprvkové a viceprvkové mnoziny.

Program analyzuje uZivatelem zvoleny datovy soubor, nalezne vSechny kategorie
atributti, které obsahuje, nasledné vygeneruje veskeré existujici kombinace kategorii atributd
a spocita ¢etnost, s jakou se v datech vyskytuji. Nalezené kombinace jsou fazeny od nejkratSich
po nejdelsi, ve vysledném seznamu je navic mozné rychle vyhledavat ozna¢enim polozek, které
by méla obsahovat hledana mnozina a kliknutim na tlacitko Hledat.

Vystup z této ¢asti aplikace vypada nasledovne:

¥ Generovani kombinaci

Kombinace zboZi Cetnost vskytu
ALCOHOL + MILK + TINNED A 62 A
ALCOHOL + MILK + TOILETRY 22
ALCOHOL + MILK + VEG 20
ALCOHOL + READMADE + SNACKS 106
ALCOHOL + READMADE + TINNED 95
ALCOHOL + READMADE + TOILETRY 28
ALCOHOL + READMADE + VEG 26
ALCOHOL + SNACKS + TINNED 91
ALCOHOL + SNACKS + TOILETRY 37
Kombinace polozek ALCOHOL + SNACKS + VEG 24
ALCOHOL + TINNED + TOILETRY 25
ALCOHOL + TINNED + VEG A
ALCOHOL + TOILETRY + VEG 9
BAKERY + FROZEN + MEAT 14
v
< W > 109 ~
[JALCOHOL [ BAKERY W FROZEN []MEAT ¥ MILK [1 READMADE Hiedat
< 0 >
ZPET
(1)

Obrazek 6: Generovani kombinact produktii
Generovani kombinaci samo o sobé neni nikterak zajimavou tlohou nehledé¢ na fakt, ze
jejich nalezenim nedochézi k ziskani zadnych zajimavych informaci ani odkryvani novych
vztaht, coz je podstatou data miningu. Nicméné tento proces je nezbytnou soucasti ziskavani

asociacnich pravidel, proto nebylo mozné tento bod V praci opomenout.
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714 Ziskavani asociacnich pravidel pomoci algoritmu
APRIORI

Hlavnim cilem mé prace bylo naprogramovani vybranych algoritmu pro ziskavani
asociacnich pravidel zdat. Prvnim algoritmem, ktery jsem si pro tento ucel zvolila, byl
algoritmus APRIORI pattici pravdépodobné mezi nejznaméjsi algoritmy urychlujicimi
vyhledavani implikaci viibec.

Tato ¢ast programu se sklada ze t¥i pod¢asti. Prvni z nich slouZzi pfedevsim jako podpirny
nastroj vhodny pro vyukové ucely, algoritmus APRIORI je zde podrobné popsan, kazdy jeho
krok je vysvétlen, doplnén vzorovym piikladem usnadiujicim jeho pochopeni a posléze
demonstrovan na vybraném datovém souboru. Nejprve jsou vygenerovany frekventované
mnoziny produktli odpovidajici kritériu uzivatelem uréené minimalni pozadované podpory
S vyuzitim jejich apriori vlastnosti (viz kapitola 4), z téchto mnozin jsou poté ziskavana vlastni
asociacni pravidla splitujici podminku minimalni pozadované spolehlivosti.

Druha pod¢ast slouzi pro piimé ziskani asocia¢nich pravidel dosahujicich poZzadovanych
hodnot podpory a spolehlivosti z datového souboru pomoci algoritmu APRIORI. UZivatel
nastavi vlastnosti, jimz musi vyhovovat nalezené implikace, klikne na tlacitko Ziskat asociacni
pravidla a program vrati dva seznamy: vygenerované frekventované mnoziny a z nich sestavena
asociacni pravidla véetné informace o jejich celkovém poctu. Vystup pak vypada tak, jak je

zobrazeno nize.

[® Ziskavani asociacnich pravidel - algoritmus APRIORI

Minimaini podpora 15 %  Minimaini spolehlivost 50 %
Vysvétieni algoritmu N v

Ziskat asociacni pravidla

Hledsni asociaénich Frekventované polozky a mnoziny Asociacni pravidla
pravidel ALCOHOL ~| [ALCOHOL -> BAKERY ~
BAKERY _ | BAKERY -> ALCOHOL
FROZEN ~ | /ALCOHOL -> FROZEN =
MILK FROZEN -> ALCOHOL
READMADE ALCOHOL -> READMADE
SNACKS ALCOHOL -> SNACKS
Giselnd charakteristiky TINNED BAKERY -> FROZEN
asociaénich pravidel ALCOHOL + BAKERY | FROZEN -> BAKERY -
ALcOLAL s rnaTra NAKERV « nrAnMADC
Podet nalezenych asociatnich pravidel: 17 ZPET
()

Obrazek 7: Ziskavani asociacnich pravidel pomoci algoritmu APRIORI

Podrobnéjsi informace o nalezenych asocia¢nich pravidlech jsou k dispozici ve treti
podcasti programu, kterd se vénuje vypoétu numerickych charakteristik implikaci. UZivatel
vybere ze seznamu asocia¢ni pravidlo, o néz se zajima, a program vrati nasledujici udaje:
podpora piedpokladu pravidla, podpora zavéru pravidla, podpora celého pravidla, spolehlivost,

navySeni a uplatnéni. Ziskané vysledky ma uzivatel rovnéz moznost ulozit do textového soboru.
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Vystup z této Casti aplikace vypada nasledovné:

¥ Ziskavani asociacnich pravidel - algoritmus APRIORI

Asociaéni pravidia Ut do souboru

) ALCOHOL -> BAKERY )
Vysvétleni algonitmu BAKERY -> ALCOHOL

ALCOHOL -> FROZEN E
FROZEN -> ALCOHOL

ALCOHOL -> SNACKS

BAKERY -> FROZEN

Hledani asociagnich FROZEN -> BAKERY =

pravidel Predpoklad: ALCOHOL

Zavér: READMADE
Podpora - pfedpoklad: ~ 39.4%
Podpora - zévér: 49.2%
Podpora - pravidio: 21.2%
Ciselné charakteristiky Spolehiivost: 53.9%
asociacnich pravidel NawySent 11
Uplatnéni 18.2%
ZPET
(2}
Obrazek 8: Numerické charakteristiky asociacnich pravidel
7.1.5 Ziskavani asociacnich pravidel pomoci algoritmu
APRIORI TID

Algoritmus APRIORI TID je druhym algoritmem zefektivitujicim ziskavani asociacnich
pravidel z dat, kterym jsem se v ramci své prace zabyvala a ktery jsem naprogramovala.

Jedna se o optimalizaci ptivodniho algoritmu APRIORI odstranujici jeho nedostatek
spoCivajici v nutnosti mnohonasobného prochazeni ptivodniho datového souboru béhem
generovani frekventovanych mnozin.

Tato ¢ast programu se sklada obdobné jako ¢éast vénovana algoritmu APRIORI ze tii
podcasti. Prvni z nich slouzi opét jako podplirny nastroj vhodny pro vyukové tucely. Je zde
podrobné€ popsan princip fungovani algoritmus APRIORI TID, kazdy jeho krok je vysvétlen,
pro nazornost doplnén vzorovymi piiklady usnadnujicimi jeho pochopeni. a posléze
demonstrovan na vybraném datovém souboru.

Nejprve je na zakladé pivodnich dat vytvofena pomocna struktura C; (viz kapitola 5),
sniz algoritmus dale pracuje béhem generovani frekventovanych mnozin produktd
odpovidajicim kritériu pfedem stanovené minimalni pozadované podpory s vyuZzitim jejich
apriori vlastnosti. Pomocna struktura je pribézn¢ modifikovana a redukovana, coz ma uzivatel
v ramci aplikace rovnéz moznost sledovat a 1épe tak porozumét zptisobu, jakym k této redukci

dochazi.
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Podoba nékterych vystupt z této podcasti je nasledujici:

£® Ziskavani asociaénich pravidel - algoritmus APRIORI TID

Minimalni podpora 15 %
0

Vysvétienl algoritmu
Najt frekventované mnoZiny

Frekventované poloZky a mnoZiny

MILK -
READMADE
SNACKS
Hledéni asociagnich TINNED

Ter ALCOHOL + BAKERY
ALCOHOL + FROZEN
ALCOHOL + READMADE
ALCOHOL + SNACKS
ALCOHOL + TINNED
BAKERY + FROZEN
BAKERY + READMADE
BAKERY + SNACKS
Giselné charakteristiky BAKERY + TINNED
e e EhAZEM + PEAPMANE

<< > Datova struktura Ck

A O 0o o = O 0O
(1)

Obrazek 9: Algoritmus APRIORI TID — generovadni frekventovanych mnoZin

¥ Ziskavani asociacnich pravidel - algoritmus APRIORI TID

Pomocnd datova struktura Ck pro soubor transakei ‘ X ‘

Vysvétleni algoritmu k=12

|{ {READMADE SNACKS} }

|{ {READMADE SNACKS} }

|{ {BAKERY READMADE} }

|{ (BAKERY READMADE} {BAKERY SNACKS} {BAKERY TINNED} {READMADE SNACKS} (REAC
|{ {BAKERY READMADE} }

|{{READMADE SNACKS) (READMADE TINNED} {SNACKS TINNED} }

|{ {ALCOHOL BAKERY} {ALCOHOL FROZEN} {ALCOHOL READMADE} {ALCOHOL SNACKS} {BA

Hiedani asociaénich

prael |{ {READMADE SNACKS) {(READMADE TINNED) {SNACKS TINNED} }

|{{ALCOHOL READMADE} }

|{{READMADE SNACKS} }

L E 3
Cisoins charaktrsty | Zobraa Ssand hoday | Zobraat nizw 0%
asociaénich pravidel

ZPET
I @ @ B R B @

(2}

Obrazek 10: Algoritmus APRIORI TID — pomocna datova struktura

Z vygenerovanych frekventovanych mnozin jsou nasledné ziskdvana vlastni asociacni
pravidla spliiujici podminku minimalni pozadované spolehlivosti stejnym zpisobem jako
v pfipadé algoritmu APRIORI: kazda frekventovana mnozina je rozlozena na podmnoZiny,
z kterych jsou sestavovana kandidatni pravidla, na zakladé ptivodnich dat je zjistovana jejich
spolehlivost a ta je porovnavana se stanovenou minimalni hodnotou. Nalezené implikace vraci

program uzivateli v podobé seznamu, jak je vidét na obrazku nize:

¥ Ziskavéni asociaénich pravidel - algoritmus APRIORI TID

Minimalni spolehlivost 50 %
0
Vysvétieni algoritmu
Ziskat asociaéni pravidia
Asociadni pravidia
FROZEN -> ALCOHOL -
ALCOHOL -> READMADE
ALCOHOL -> SNACKS
Hledani asociagnich BAKERY -> FROZEN
ol FROZEN -> BAKERY
BAKERY -> READMADE =
READMADE -> BAKERY
BAKERY -> SNACKS
BAKERY -> TINNED
TINNED -> BAKERY
FROZEN -> READMADE o
Ciseiné charaktenstiky Podet nalezenjch asocianich pravidel: 17
asociatnich pravidel
<<
— ZPET
/ﬁ\ O OO OO o .

Obrazek 11: Algoritmus APRIORI TID — asociacni pravidla
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Zbyvajici dveé podcasti Casti aplikace vénujici se algoritmu APRIORI TID jsou stejné jako
v pripadé algoritmu APRIORI. Druha podcast tedy slouzi pro piimé ziskani asociacnich
pravidel dosahujicich pozadovanych hodnot podpory a spolehlivosti z datového souboru pomoci

algoritmu APRIORI TID a tieti umoziuje zjistovat o téchto pravidlech podrobngjsi informace

v podobé jejich numerickych charakteristik.

7.1.6 Porovnavani rychlosti algoritmi APRIORI a APRIORI TID

Algoritmy APRIORI a APRIORI TID slouzi pro zefektivnéni a urychleni procesu
ziskavani frekventovanych mnoZin a tim i asociaénich pravidel z dat. Rychlosti, jakych
dosahuji, zavisi na velikosti a struktufe analyzovanych datovych soubord. Jejich hodnoty Ize
presné méfit a porovnavat praveé v této ¢asti aplikace.

Prvni funkei je méteni rychlosti vyhledavani asociacnich pravidel v datovém souboru
vybraném globaln¢ pro cely program v jeho uvodnim okné. Uzivatel stanovi kritéria, jimz musi
vyhovovat hledané implikace (pozadovanou minimalni podporu a spolehlivost) a klikne na
tlacitko Mérit rychlost algoritmii. Asociaéni pravidla jsou pak vyhledavana na pozadi
v oddéleném vlakn¢ a nikde se nezobrazuji, coz by cely proces zpomalilo a zkreslilo skute¢né
vysledky, ukazi se pouze finalni hodnoty namétenych rychlosti. Vystup z této casti aplikace

vypadé nasledovne:

[ M&Feni rychlosti algoritmil

e . Zpracovavany soubor Transakce_tabular. xt
Méfeni rychlosti algontmu
pro vybrany soubor Podet transakei 786
Poget zaznam( v transakci 10
PoZadovana minimalni podpora [%] 25

PoZadovana miniaini spolehiivost [%] 50

MEfit rychlost algoritmi

Méfen rychiosti algontm Doba zpracovani - algontmus APRIORI

pro né soubory 00.00.00.0224703

Doba zpracovani - algoritmus APRIORI TID

00:00:00.0067812
ZPET

(o)

Obrazek 12: Méreni rychlosti algoritmii pro vybrana transakcni data
Druhou funkci je meéfeni rychlosti vyhledavani asociacnich pravidel v jednom c¢i
vice datovych souborech vybranych zvlast ptimo pro tuto ¢ast programu umoziujici porovnani
dosazenych vysledkti pro rizna data pfi stejnych pocatecnich parametrech. |zde uzivatel
nejprve stanovi kritéria, jimz musi vyhovovat hledané implikace — pozadovanou minimalni
podporu a spolehlivost. Poté vybere datové soubory, které chce analyzovat a klikne na tlacitko

Merit rychlost algoritmil.
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Vyhledavani asociac¢nich pravidel probiha opét na pozadi v oddéleném vlakné, uzivateli
se zobrazuje pouze prubézny stav procesu, nikoli nalezené implikace, ve finale jsou pak hodnoty
naméfenych rychlosti pro vSechny vybrané soubory zapsany do tabulky, jak je vidét na

nasledujicim obrazku.

% Méfeni rychlosti algoritmi

Vysledky méfeni
. R Po&et zdznamii v Doba zpracovani Doba zpracovani
. St Poetiansaked  yonsakei -APARIORI - APARIORI TID
Mé&feni rychlosti algoritm
pro vybrany soubor » Hudba_tabular.bt | 400 12 00:00-00.1496948 | 00.00:00.4491160
Supermarket_tab. . | 250 13 00:00-00.3634587 | 00:00:00 7180740
Knihkupectvi_tabu... | 300 15 00:00:00.8158929 | 00:00:02.1056671
M&feni rychlosti algoritmi
pro jiné soubory Zménit parametry Vybrat soubory
ZPET
)

Obrazek 13: Méveni rychlosti algoritmii pro vice datovych souborii

Jak je uvedeno v kapitole 5 algoritmus APRIORI TID vznikl jako optimalizace
ptavodniho APRIORI, tedy lze pfedpokladat, ze by mé¢l dosahovat lepsich vysledkd a vyssich
rychlosti nezli jeho pfedchiidce. Experimentalnim testovanim v této Casti aplikace se ovsem
ukazalo, Ze tomu tak zdaleka neni vzdy. V pfipadé malych datovych soubori, souboru
neobsahujicich mnoho atribut anebo naopak takovych, kdy jsou kombinace tvoieny velkym
mnozstvim polozek, je doba potiebna k vytvoreni ¢i modifikaci pomocné struktury Cy, S niz
pracuje APRIORI TID, vyssi nez doba potiebna k projiti pivodnich dat, a proto zde tento
algoritmus dosahuje horsich vysledkt.

71.7 Vytvareni reklamnich nabidek

Analyza nakupniho kosiku, jiz se ve své praci mimo jiné zabyvam, je prostiedek, ktery
umoziuje majitelim obchodnich spolecnosti a prodejciim odhalovat skryté vzory chovani svych
zakaznikll a vyuzivat tyto informace ke zlepSeni obchodni strategie a zvySeni finan¢niho zisku.
Diky objevenym asociacim je mozné mnohem sofistikovanéj$im zptisobem sestavovat reklamni
nabidky, oslovovat primarné¢ ty zékazniky, u nichz lze pfedpokladat zdjem o nabizené zbozi
anebo urcovat, které produkty je vhodné nabizet napiiklad za zvyhodnénou cenu ¢i v kombinaci
S jinymi druhy. Pravé takové fiktivni reklamni nabidky lze vytvaiet i v této aplikaci.

Program nejprve z hlavicky vybraného souboru transak¢nich dat nacte vSechny kategorie
zbozi, které nabizel dany obchod. Nasledné dokaze sestavit reklamni nabidku, respektive
doporucéit vhodné polozky, které by se v ni mély objevit, na zaklad¢ uzivatelem zvolenych

pozadavki nasledovné:
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o uzivatel vybere produkty, jejichZ prodej by chtél coby obchodnik podpofit

o jsou ur¢eny minimalni hodnoty podpory a spolehlivosti asociaénich pravidel,
ktera budou podkladem pro sestaveni reklamy

o aplikace nalezne s vyuzitim algoritmu APRIORI vSechna asocia¢ni pravidla
vyhovujici stanovenym kritériim a zobrazi nasledujici tabulku

¥ Reklamni kampai

Nalezena asociacni pravidla

Pfedpoklad Zavér Podpora Spolehlivost Navyseni Uplatnéni
BAKERY ALCOHOL 42 9% 50,1% 13 214%
FROZEN ALCOHOL 02% | 57.3% 15 17.2%
READMADE ALCOHOL 492% 432% 11 28,0%
SNACKS ALCOHOL aT5% | 46,1% 12 256%
A=l ALCOHOL 21% 644% 16 7.9%
Vytvolen rekiamni nabidky e ALCOHOL 256% |572% 15 109%
FROZEN o . "
READMADE ALCOHOL 211% 68,1% 17 6,7%
FROZEN )
ROz ALCOHOL 4% | 667% 17 7.4%

Upravit nastaveni

ZPET |
(s)

Obrazek 14: Vytvareni reklamnich nabidek

Cilové produkty, tedy ty, na které¢ byla kampan zaméfena, jsou zobrazeny ve druhém
sloupci tabulky a jedna se o zavéry vygenerovanych implikaci. V prvnim sloupci jsou pak
vypsény druhy zbozi pfipadné jejich kombinace, s nimiz je vhodné zvolené produkty nabizet
(ptedpoklady vygenerovanych implikaci), a ze zbylych sloupcii lze zjistit, jak spolehliva

nalezend pravidla jsou nebo do jaké miry se diky nim zvysi prode;j.

7.1.8 Vizualizac¢ni funkce

Aplikace vytvofena v ramci této diplomové prace by méla v budoucnu slouzit jako
podpirny prostiedek pro vyuku asocia¢nich metod v ramei pfedmétu Data mining a umoziiovat
studentim mimo jiné samostudium této problematiky. Proto jsem se rozhodla implementovat
do programu také né€kolik grafickych vizualizaci vybranych pojmu souvisejicich s asocia¢nimi
metodami a pravidly usnadiujicich jejich pochopeni. Jedna se o nasledujici problémy:

o generovani frekventovanych mnozin a ziskavani asocia¢nich pravidel z dat
o zékladni numerické charakteristiky asocia¢nich pravidel a jejich vypocet
o princip algoritmu APRIORI a jeho postup pfi hledani asocia¢nich pravidel

Vsechny vyse zminéné body jsou demonstrovany na ukazkovych maticich malych

velikosti predstavujicich fiktivni transakéni data a jsou alespon dle mého nazoru dostateéné

slovné popsany a vysvétleny.
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Generovani frekventovanych mnozin a ziskavani asocia¢nich pravidel z dat

Jedna se o grafickou vizualizaci postupu pii generovani frekventovanych mnozin, jejich
nasledném rozkladu na podmnoziny a vytvareni asociacnich pravidel klasickym zptisobem bez
pouziti algoritmu, ktery by tento proces urychlil.

V datové matici, kterd je vtomto pifipadé tvofena Ctyfmi druhy zbozi obsazenymi
v transakcich ¢tyi zakazniki obchodu, jsou nejprve identifikovany kategorie nabizenych
produktl, z nichz jsou vytvoteny jednoprvkové mnoziny. Jejich sjednocenim poté vznikaji
kombinace délky 2, tedy dvouprvkové mnoziny, z téchto opét jejich sjednocovanim vznikaji
mnoziny tfiprvkové a konecné sjednocenim vhodnych dvou tfiprvkovych mnozin (shoduji se
prave ve dvou prvcich) vznikne posledni kandidat — mnozina obsahujici v§echny ¢étyti kategorie
produktt. Timto zplisobem jsou vygenerovany veskeré existujici kandidatni mnoziny, v pfipadé

zvolenych ukdzkovych dat je jich dvanact.

2 Vjuka asoclaénich metod

PRODUKT | Kombinace délky 1 PRODUKT Kormbiriace délky |
Hisini asosiatnicn m e | e PL P2 P3 P4 Hieasni ssacadnicn o1 | e2 |3 4 P1L P2 P3 P4
B s
e e
il Pieps Kpergrlrls WEIERI PrERs . p1ePs
F P2+P3  P2+P4  PI+P4 HERN A L P2+P3  P2+P4  P3+P4
T Kombinace délky 3 : s el e|lT|F Kameinace délky 3
& PL+P2+P3 P1+ P2+ P4 Ciselné charakienstiy i P1+P2+P3 PL+ P2+ P4
‘asodiatinioh pradel T ‘asociatoich prasdol K T T PP PRSI
ErmesT Kombinace délky 4
2 PL+P2+P3+P4
Hiedani asociaénich :ﬂ::amasﬂc_a‘émm
ZASTAVENO ZPET ZASTAVENG ZPET
/ﬁ'\ a o | o o o n] o o /ﬂ\ a a a m] | | o0 n] o o
Obrazek 15: Graficka vizualizace — generovani Obrazek 16: Graficka vizualizace — Cetnost vyskytu
kandidatnich mnozin kandidatu

Pro nalezené kandidatni kombinace zbozi tvofené alespon dvéma prvky je nutné v dalsim
kroku vypocitat Cetnost jejich vyskytu v datech. Zjisténé hodnoty jsou posléze vyjadieny
procentualné a porovnany s pozadovanou minimalni podporou (termin podpora je uzivateli
samoziejmé vysveétlen), jez je pro tento piiklad pevné stanovena na 50%. Kandidati vyhovujici
zadanému kritériu jsou oznacéeni jako frekventované mnoziny.

Nasleduje vysvétleni principu, jakym jsou ziskavana asocia¢ni pravidla. Aplikace pracuje
postupné s kazdou nalezenou frekventovanou mnozinou, rozlozi ji na podmnoziny a sestavi
kandidatni implikace, u kterych musi vypoditat jejich spolehlivost (termin spolehlivost je
uzivateli op€t vysvétlen). Zjisténd hodnota je porovndna s pozadovanou minimalni
spolehlivosti, pro tento ptiklad zvolenou 80%, a kandidati, ktefi ji dosahuji, jsou oznaceni jako

tzv. silnd asociacni pravidla.
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Obrazek 17: Graficka vizualizace — frekventované

mnoziny

Obrazek 18: Graficka vizualizace — asociacni pravidla

Timto je vizualizace ukoncena. Kazdy jeji krok je podrobné slovné popsan a lze jej dle

potieby pozastavit ¢i zopakovat. Mezi jednotlivymi kroky je rovnéz mozné libovolné prepinat

— pteskakovat je anebo se k nim vracet.

Zakladni numerické charakteristiky asociaénich pravidel a jejich vypoéet

Zde je popsano a graficky vizualizovano, jak Ize kvantitativné hodnotit asocia¢ni pravidla

a posuzovat tak jejich kvalitu ainforma¢ni hodnotu na zakladé nékterych ciselnych

charakteristik, konkrétn€ nasledujicich ctyft:

(@)

(@)

(@)

O

navyseni (lift)

podpora (support)

spolehlivost (confidence)

uplatnéni (deployability)

K demonstraci postupti pii zjistovani jejich hodnot je vyuzito datové matice obsahujici

fiktivni transak¢ni data, tentokrat se jedna o sedm druht zbozi obsazenych v nakupnich kosicich

sedmi zakazniki, vétsi pocet zaznami jsem zvolila pro lep$i nazornost vypoctu.

Grafické vizualizace ¢iselného hodnoceni vybraného asocia¢niho pravidla vypadaji

nasledovné:

o Graficka vizualizace podpory

V programu je znazornén vypocet podpory pro celé asocia¢ni pravidlo (tedy

kombinaci vSech kategorii atributd, jimiz je tvofeno) a dale také podpory jeho

predpokladu a zavéru.

Matice dat je fadek po fadku postupné prochdzena a v pfipadé, Ze obsahuje

kombinaci polozek, jejiz podpora je zjiStovana, je pfislusnd transakce

zvyraznéna a inkrementovana hodnota cCetnosti vyskytu dané kombinace.

Vysledek je nasledné vyjadien procentudlné.
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o Graficka vizualizace spolehlivosti
Spolehlivost asocia¢niho pravidla je vyjadiena jako podil podpory celé implikace
a podpory jejiho predpokladu. Tyto hodnoty jsou tedy nejprve zjistény, pficemz
jsou podobné jako v pfedchozim ptipadé vzdy zvyraznény jim odpovidajici
transakce v matici dat.
Nasledné¢ je graficky vizualizovan vyznam spolehlivosti: jedna se procentualni
zastoupeni implikaci, u nichz plati zavér, mezi vSemi takovymi, u nichz plati
predpoklad.
o Graficka vizualizace navySeni
NavySeni asociacniho pravidla je vyjadieno jako podil jeho spolehlivosti
a podpory zaveéru. Obé hodnoty jsou tedy zjiStény, tento proces probiha stejné,
jak je popsano vyse, poté je vypocten jejich podil.
Z praktického hlediska v ptipad€ analyzy nakupniho kosSiku znamena navyseni,
kolikrat vzroste pravdépodobnost prodeje urcitého druhu zbozi v ptipadé, ze jej
obchodnik bude nabizet s polozkami obsazenymi v pfedpokladu asocia¢niho
pravidla, nikoli vybranymi zcela nahodné. Graficka vizualizace tohoto vyznamu
tedy probiha tak, Ze je mnozstvi reprezentujici podporu zaveéru implikace, které
je znazornéno jako obdélnik urcité velikosti, vynasobeno navySenim (opét
znazornéno jako obdélnik). Velikost nové vzniklého obrazce se pak rovna
velikosti obdélniku znazornujiciho spolehlivost implikace.
o Graficka vizualizace uplatnéni
Uplatnéni asocia¢niho pravidla je vyjadfeno jako rozdil podpory ptfedpokladu
a podpory celé implikace. I zde jsou nejprve obé hodnoty zjistény a posléze je
vypocten jejich rozdil.
Graficka vizualizace vypada tak, ze v tabulce transakcei jsou zvyraznény vSechny
takové, ve kterych je zastoupen ptedpoklad implikace, a z nich jsou nasledné
vybrany pouze ty, kde neni splnén zavér implikace.
Vsechny vyse zminéné grafické vizualizace jsou opét doplnény podrobnym slovnim
popisem, nazvy jednotlivych pojmi jsou v popisech uvedeny Cesky a rovnéz anglicky, nebot’
v data miningu jsou prakticky vyhradné uzivany pravé tyto terminy, nikoli jejich Ceska

synonyma.
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Princip algoritmu APRIORI a jeho postup pfi hledani asocia¢nich pravidel

Posledni graficka vizualizace popisuje zpisob, jakym jsou generovany frekventované
mnoziny a z nich nasledné ziskavana asociacni pravidla s pouzitim algoritmu APRIORI. Datova
matice predstavujici fiktivni transakéni data, na kterych je cely proces demonstrovan, je totozna
jako v ptipadé€ prvni vizualizace a tvofi ji ¢tyfi druhy zboZi obsazené v nakupnich koSicich ¢tyf
zakazniku.

V transakcich jsou i zde nejprve identifikovany kategorie nabizenych produktl, z nichz
jsou vytvoteny jednoprvkové kandidatni mnoziny. U nalezenych kandidatu je zjiSténa Cetnost
jejich vyskytu v datech, tato hodnota je vyjadiena procentudlné a porovnana s pozadovanou
minimalni podporou, pro tento piipad pevné stanovenou na 50%.

Vytazenim kandidati s nedostatenou podporou vznika mnozina frekventovanych
polozek — kombinaci produktt délky 1, na zdkladé které generuje algoritmus APRIORI v dal§im
kroku kandidatni mnoziny délky 2. Ty vznikaji jako sjednoceni dvojic frekventovanych mnozin
délky 1 a zaroven musi platit, Ze vSechny jejich podmnoziny jsou rovnéz frekventované. Tato
vlastnost je v pfipadé¢ dvouprvkovych kombinaci jiz splnéna, nebot’ jediné dvé podmnoziny,
které obsahuje (neuvazujeme-li prazdnou mnozinu) jsou prave ty, jejichz sjednocenim vznikla,
a proto ji neni nutné dale ovérovat. U nalezenych kandidati je posléze opét zjisténa Cetnost
jejich vyskytu v datech, jeji hodnota je vyjadiena procentualné a porovnana s pozadovanou

minimalni podporou. Algoritmus takto vygeneruje dvouprvkové frekventované mnoziny.

PRODUKT Wi podipora [ eroobuxkt | Minimdind pocpora
Hiaani asociadnich P P2 | P3| P 50% Hiedand asociadnioh ot le | e ‘M 50%
prandel ) provcel
z 1 |F F|T|T (IR : . TR ‘ T Kembinace dley |
A | i Bl e oee
x| f ‘ r Kla|e|T|F ‘ T Komomace déley 2
= z P34 P4
N o3| F[F|T|F w3 |F|e|T ‘ F
Ciseing charskisnstiey I Cisaing charakleristiky i
asociatrich praveel Kl 4|1 1|7 ‘ T asociatnich praidel K a1 1 71 ‘ T
Poorom sooroms
50% 50%
Hiedani asociaénich VYHOVUIE Hiedanl asociaénich VYHOVUIE
radl pomod agontmu pravacel pomoct slgortiny
APRIORI =N = ASRIOFE ==
ZASTAVENO ZPET = |MS”thNU C e nc o mnoaon oA ZPET
a o [ 1 D oo ()
Obrazek 19: Graficka vizualizace APRIORI — Obrazek 20: Graficka vizualizace APRIORI —
[frekventované polozky frekventované mnoziny délky 2

Nasleduje vysvétleni principu generovani frekventovanych mnozin délky k pro k = 3.
Kazda kandidatni kombinace délky k vznika sjednocenim vhodnych dvou frekventovanych
mnozin délky k-1 shodujicich se prave v k-2 prvcich a musi spliiovat apriori vlastnost — vsechny
jeji podmnozZiny jsou frekventované. U nalezenych kandidatii v tomto jednoduchém piikladu se
jedna pouze o jednu tfiprvkovou mnozinu, jejiz Cetnost vyskytu je nasledné nutné zjistit

z puvodnich dat, vyjadfit procentualn¢ a vypoctenou hodnotu porovnat s pozadovanou
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minimalni podporou. V tomto bod¢ je generovani frekventovanych mnozin u konce, nebot’ jiz
neni mozné vytvorit zadné nové kandidaty délky vyssi nez 3.

% Vyjuka asociacnich metod

PRODUKT Mirsmidin podpora
Hieddéni asociadnich LT = I = S = 50%
pravidel
= R I 3 ] - = = Kombinaos délky 1
i B2 e e
: 2l e T F | T Kombinacs délky 2
z P3 + P4
N 3| F | F | T F Kombinace délky
Lisalng charakteristiy i
asociatnich pravidel K 4 T | T | T T
PODPORA
25%
NEVYHOVUIE
Hisdani asocistnich
prawidsl pomod aigoritmu
APRIOR
. =
|msu\w_~o| ZPET |
/ﬁ‘\ O 0 0 0O O O O " @ B

Obrazek 21: Graficka vizualizace APRIORI — frekventované mnoziny délky 3

Dale je vysvétlen postup pii ziskavani asociaénich pravidel. Kazda frekventovana
mnozina je rozloZzena na podmnoziny, z nichZ jsou sestaveny kandidatni implikace. U téchto
kandidatu je nutné vypocitat jejich spolehlivost a tu porovnat s pozadovanou minimalni
spolehlivosti, pro tento pfipad zvolenou 80%. Jako silnd asociacni pravidla jsou oznacena
vSechna takova pravidla, ktera této hodnoty dosahuji. Ukazky zde jiz neuvadim, nebot’ se jejich
podoba nijak nelisi od prvni vizualizace.

Vizualizace principu algoritmu APRIORI probiha nad stejnymi daty a hodnotami
pozadované minimalni podpory a spolehlivosti, které byly pouzity i v ptipadé vizualizace
demonstrujici prosté generovani asociacnich pravidel bez pouziti algoritmu, a vede tedy ke
stejnym vysledklim. UZivatel méa tak moznost posoudit miru, do jaké algoritmus APRIORI
ziskavani implikaci zefektivni.

Stejné jako tomu bylo v pfedchozich dvou ptikladech i v pfipadé posledni grafické
vizualizace je kazdy jeji krok doprovazen podrobnym slovnim popisem a lze jej dle potieby
pozastavit ¢i zopakovat. Mezi jednotlivymi kroky je rovnéz mozné libovolné piepinat —

preskakovat je anebo se k nim vracet.
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7.2 Zpracovani realnych dat

Mym ptivodnim zamérem bylo, aby program dokazal kromé uméle vytvoienych datovych
soubortl zpracovat a analyzovat také libovolny soubor obsahujici realna transak¢ni data ziskana
od skuteéného obchodniho Fetézce, nicméné takova data se mi nakonec ziskat nepodatilo. Jako
alternativu jsem se tedy rozhodla vyuzit informace 0 zapisu studentti na volitelné a povinné
volitelné pfedméty zajistované fakultou mechatroniky Technické univerzity v Liberci ziskané
ze STAGU.

Méla jsem kdispozici anonymizovana data zlet 2011 az 2015 obsahujici tdaje
0 studentech a vsech pfedmétech, na které byli zapsani v pfislusném akademickém roce
zajistovanych libovolnou fakultou Technické univerzity. Dale jsem méla k dispozici data
obsahujici vycet vSech povinnych predméti zajistovanych fakultou mechatroniky v ptislusnych
letech. Na zakladé téchto informaci jsem ziskala nové datové soubory obsahujici zdznamy
0 studentech a jimi vybranych volitelnych pfedmétech zajistovanych fakultou mechatroniky
(vCetné projektd, bakalarskych a diplomovych praci) v letech 2011 az 2015. Tato data jsem
nasledné zpracovala v aplikaci a nalezla skryté vztahy v podobé asociacnich pravidel, jejichz
Ciselné charakteristiky vyhovuji pozadovanym kritériim.

Podpora nalezenych implikaci byla vzdy velmi nizka vzhledem k velkému mnozstvi
nabizenych volitelnych predméti (v pruméru 110), kdy nebylo rozliSovano, pro jaky obor je
predmét vypisovan ¢i v jakém rocniku jej student absolvoval. Naopak spolehlivost téchto
implikaci se v priméru pohybovala mezi 80% a 90%.

Vysledky analyzy pro zvolené hodnoty minimalni podpory 7% a minimalni spolehlivosti
60% uvadim v ptiloze 1.

Pro dosazeni vyssi podpory asocia¢nich pravidel jsem zpracovala obdobna data pouze
pro studenty 3. rocnikti Ctyt bakaldfskych oborG Technické univerzity, a to Informacni
technologie, Informatika a logistika, Elektronické informacni a fidici systémy a Nanomaterialy.
Redukci poctu studijnich obort, a tedy i nabizenych volitelnych ptedméti (v praiméru 20) jsem
docilila toho, Ze vysledna datova matice, v niz byly vyhledavany implikace, nebyla tak fidka
a mozna podpora pro generovana pravidla znatelné vzrostla.

I zde bylo nejprve nutné upravit datové soubory ziskané ze STAGU do podoby, aby bylo
mozné zpracovat je v aplikaci. Odstranila jsem nepotfebné ¢i neuplné informace a ponechala
pouze zaznamy obsahujici identifika¢ni ¢islo studenta a jim vybrané volitelné predméty. V takto
pripravenych datech jsem nésledné hledala skryté vztahy v podobé¢ asociacnich pravidel, jejichz
Ciselné charakteristiky dosahuji pozadovanych hodnot podpory a spolehlivosti.

V tomto piipadé se podpora nalezenych implikaci pohybovala mezi 40% az 50% a jejich

spolehlivost ¢inila v priméru 80%.
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Vysledky analyzy pro zvolené hodnoty minimalni podpory 40% a minimalni
spolehlivosti 60% uvadim v ptiloze 2.

Pro stejné hodnoty minimalni podpory a spolehlivosti (tedy 40% a 60%) jsem dale
provedla analyzu dat obsahujicich zaznamy o studentech 3. roc¢nikdi oboru Informacni
technologie a jimi vybranych volitelnych predmétech zajistovanych fakultou mechatroniky.
Pocet nabizenych volitelnych pfedmétt byl v tomto piipadé v priméru 17 a ziskané vysledky

uvadim v piiloze 3.

Z vysledkt analyz vyplyva, Ze mezi studenty prevlada zajem o predméty, které se vénuji
modernim trenddm nebo pokro€ilym metoddm v programovani, operacnimu systému Unix
a bezpecnosti. Naopak zdjem o predméty zabyvajicimi se zpracovanim signalil, zpracovanim
obrazu nebo elektrotechnikou je minimalni.

Ze zjisténych informaci by bylo mozné vychazet pti sestavovani nabidek volitelnych
apovinng¢ volitelnych pfedméti v budoucnu, umoznit studentim hloub€ji se zabyvat

problematikou, ktera je skutecné zajima.
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Zaver

Ve své diplomové praci jsem se zabyvala rozhodovacimi a asocia¢nimi pravidly a jejich
moznym praktickym vyznamem a vyuzitim v oblastech marketingu, bankovnictvi,
pojistovnictvi, védy a mnoha dalsich. Dale jsem se zabyvala zptsoby a prosttedky, kterymi lze
v datech odhalovat skryté vztahy a s algoritmy, diky nimz je mozné proces jejich hledani
realizovat, ptipadné zefektivnit.

Vénovala jsem se dvéma typam uloh: analyze preferenci studentli ve vybéru volitelnych
a povinng volitelnych pfedmétt a analyze nakupnich preferenci zakaznikt. Pii hledani asociaci
jsem ovSem nevyuzivala zadného jiného komer¢niho data miningového nastroje (IBM SPSS
Modeler, Knime, Weka aj.), ale vytvotila jsem vlastni aplikaci, ktera tento problém dokaze fesit,
slouzici nejen jako nastroj pro posouzeni dat, vyt€Zzovani skrytych informaci a vyhledavani
vztahu, ale zaroven i jako prostiedek, ktery bude moci byt vyuzivan ve vyuce data
miningu, usnadni studentim pochopeni asocia¢nich metod a umozni jim jejich samostudium
skrze grafické vizualizace vybranych problémi a moznost experimentovani s daty. V tomto
vidim hlavni pfinos celé prace.

V soucasnosti jsou ramci interaktivni vyukové aplikace implementovany dva algoritmy
pro vyhledavani asociacnich pravidel, algoritmus APRIORI a algoritmus APRIORI TID,
V budoucnu by bylo mozné zaradit dalsi algoritmy, naptiklad algoritmus CARMA, pfipadné jiné
optimalizace ptivodniho algoritmu APRIORI. Dal$i moznost rozsifeni vidim v pfidani novych
vizualiza¢nich funkci, napfiklad grafické vizualizace algoritmu APRIORI TID.

V diplomové praci jsem se kromé algoritmti zmifiovanych v souvislosti s asocia¢nimi
metodami ve svété zabyvala také metodou GUHA slouzici k systematickému vytvafeni hypotéz
na zaklad¢ dat, kterd je pivodni ¢eskou metodou, je mozné ji povazovat za piedchtidce
asocia¢nich metod a byla jednou z prvnich metod téZeni dat viibec. Celé téma jsem zpracovala
jako vykladovy text pro e-learningovy kurz Data miningu. Jeho zafazeni do ptedmétu by mélo
piispét k posileni védomi studentt 0 schopnostech ¢eskych védci. Jak jsem studiem metody
zjistila, tymu profesora Hajka se podafilo pfispét originalnimi postupy k zpracovani "velkych"
dat a byt prvnimi, kdo pfiSel s mySlenkou asociaci. Prace na tématu by mohla dale pokracovat
naptiklad studentskym projektem, ktery by doplnil vykladovy text ukazkovymi ptiklady
a vizualizaci dulezitych problémi pro lepsi porozuméni zakladnim principim metody GUHA.

Diky své diplomové praci jsem si rozsitila znalosti z oblasti data miningu a behavioralni
analyzy a rovnéz své dovednosti V programovani v jazyce C#, ktery se v soucasnosti t&§i mezi
programatory velké oblibé a je velmi rozsifeny. Prace pro mne byla v mnoha ohledech velkym

pfinosem.
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PRILOHA 1

Akademicky rok 2011/2012

PREDPOKLAD ZAVER PODPORA | SPOLEHLIVOST | NAVYSENi | UPLATNENI
MTI/VES - Vestavné systémy NTI/PBE - Poéitadova bezpecnost 7,80% 97,20% 7,81 0,20%
NTI/ADA - Al it datové strukt + NTI/UI
/ goritmy a datové struktury + NT/UI o ope oo iatovd bezpecnost 7,60% 91,90% 7,38 0,70%
Unix a Internet
NTI/UI - Unix a Internet NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 8,70% 90,70% 7,29 0,90%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zarizeni +
/ & ! zart NTI/PBE - Potitatové bezpe&nost 8,00% 90,00% 7,23 0,90%
NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni + . ,
oL . NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury 8,00% 90,00% 7,79 0,90%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost
NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury NTI/PBE - Pocitadova bezpecnost 10,20% 88,50% 7,11 1,30%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/UI - Unix
/ zp / NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury 7,60% 87,20% 7,54 1,10%
a Internet
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury 8,90% 87,00% 7,53 1,30%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni NTI/PBE - Pocitatova bezpecnost 8,90% 87,00% 6,99 1,30%
NTI/UI - Unix a Internet NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury 8,20% 86,00% 7,45 1,30%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury 10,20% 82,10% 7,11 2,20%
NTI/ADA - Al it datové strukt +
NTI/UI - Unix a Internet / gortmy @ datove struktury 7,60% 79,10% 7,74 2,00%
NTI/PBE - Pocitadova bezpecnost
NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury +
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni / % . y, . y 8,00% 78,30% 7,66 2,20%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost
NTI/ADA - Al it datové strukt +
/ gorlmy a datove struktury MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 8,00% 78,30% 7,66 2,20%
NTI/PBE - Pocitacové bezpecnost
NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 8,90% 76,90% 7,53 2,70%
NTI/UI - Unix a Internet MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 7,10% 74,40% 7,28 2,40%
NTI/ADA - Al it datové strukt +
/ S e S NTI/UI - Unix a Internet 7,60% 73,90% 7,74 2,70%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost
NTI/PBE - Pocitatova bezpecnost MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 8,90% 71,40% 6,99 3,60%
NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury NTI/UI - Unix a Internet 8,20% 71,20% 7,45 3,30%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni NTI/UI - Unix a Internet 7,10% 69,60% 7,28 3,10%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost NTI/UI - Unix a Internet 8,70% 69,60% 7,29 3,80%
. , MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni +
NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury v v . 8,00% 69,20% 7,79 3,60%
NTI/PBE - Pocitadova bezpecnost
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/UI - Uni
NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury / HECOVRIDERD / > 7,60% 65,40% 7,54 4,00%
a Internet
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni +
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost / g. , 8,00% 64,30% 7,23 4,40%
NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost MTI/VES - Vestavné systémy 7,80% 62,50% 7,81 4,70%
NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury + NTI/UI
NTI/PBE - Potitatova bezpeénost / sortmy y+NTI/ 7,60% 60,70% 7,38 4,90%

Unix a Internet




Akademicky rok 2012/2013

PREDPOKLAD ZAVER PODPORA | SPOLEHLIVOST | NAVYSENI | UPLATNENI

NTI/PJP - Programovaci jazyk Python NTI/PBE - Poéitadova bezpecnost 7,20% 92,90% 7,78 0,60%
NTI/UI - Unix a Internet NTI/PBE - PocitaCova bezpecnost 8,80% 92,90% 7,79 0,70%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni NTI/PBE - Poéitadova bezpecnost 8,70% 87,60% 7,35 1,20%
NTI/UI - Unix a Internet MTI/PMZ - Programovani mobilnich zatizeni 7,40% 77,60% 7,83 2,10%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni NTI/UI - Unix a Internet 7,40% 74,20% 7,83 2,60%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost NTI/UI - Unix a Internet 8,80% 73,80% 7,79 3,10%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 8,70% 72,90% 7,35 3,20%
NTI/PBE - Pocitatova bezpecnost NTI/PJP - Programovaci jazyk Python 7,20% 60,70% 7,78 4,70%




Akademicky rok 2013/2014

PREDPOKLAD ZAVER PODPORA | SPOLEHLIVOST | NAVYSENI | UPLATNENI

NTI/UI - Unix a Internet NTI/PBE - Poéitadova bezpecnost 8,70% 93,50% 7,95 0,60%
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python NTI/PBE - PocitaCova bezpecnost 7,50% 90,80% 7,73 0,80%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni NTI/PBE - Poéitadova bezpecnost 8,60% 87,70% 7,46 1,20%
NTI/UI - Unix a Internet MTI/PMZ - Programovani mobilnich zatizeni 7,00% 75,60% 7,72 2,30%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost NTI/UI - Unix a Internet 8,70% 73,70% 7,95 3,10%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost MTI/PMZ - Programovani mobilnich zatizeni 8,60% 73,10% 7,46 3,20%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni NTI/UI - Unix a Internet 7,00% 71,50% 7,72 2,80%
NTI/PBE - Pocitatova bezpecnost NTI/PJP - Programovaci jazyk Python 7,50% 63,50% 7,73 4,30%




Akademicky rok 2014/2015

PREDPOKLAD ZAVER PODPORA | SPOLEHLIVOST | NAVYSENi | UPLATNENI
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni + . .
. NTI/PBE - Poéitadova bezpecnost 7,10% 96,80% 8,12 0,20%
NTI/UI - Unix a Internet
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni +
/ & " zart NTI/PBE - Potitatové bezpegnost 7,00% 94,40% 7,92 0,40%
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python
NTI/UI - Unix a Internet NTI/PBE - Poéitadova bezpecnost 9,00% 93,30% 7,83 0,60%
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python NTI/PBE - Poéitadova bezpecnost 7,90% 90,50% 7,6 0,80%
NTI/PBE - Pocitacova b ¢ t+ NTI/PJP -
/ ocliacova bezpecnos / MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 7,00% 88,80% 8,75 0,90%
Programovaci jazyk Python
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni NTI/PBE - Pocitadova bezpecnost 8,80% 87,20% 7,32 1,30%
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 7,40% 85,10% 8,39 1,30%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zaftizeni +
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python / NGl 7,00% 80,40% 9,09 1,70%
NTI/PBE - PocitaCova bezpecnost
MTI/PMZ - P ani bilnich zarizeni +
/ rogramovani mobiinich 2anizent *In71/u1 - Unix a Internet 7,10% 80,00% 8,27 1,80%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni +
/ rogramovant mobIinich zanzent + Iyt /pjp - programovaci jazyk Python 7,00% 79,30% 9,09 1,80%
NTI/PBE - Pocitatova bezpecnost
NTI/PBE - Pocitacova b ¢nost + NTI/UI - Uni
/ ocltacova bezpecnos / e MTI/PMZ - Programovani mobilnich zarizeni 7,10% 78,40% 7,73 1,90%
a Internet
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost NTI/UI - Unix a Internet 9,00% 75,70% 7,83 2,90%
NTI/UI - Unix a Internet MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 7,30% 75,60% 7,45 2,40%
NTI/PBE - Pocitacové bezpecnost MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 8,80% 74,30% 7,32 3,10%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni NTI/PJP - Programovaci jazyk Python 7,40% 73,30% 8,39 2,70%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni +
NTI/UI - Unix a Internet / ogramovant mobiinich zarizent 7,10% 73,20% 8,27 2,60%
NTI/PBE - Pocitaova bezpecnost
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni NTI/UI - Unix a Internet 7,30% 72,10% 7,45 2,80%
NTI/PBE - Pocitacova b ¢nost + NTI/UI - Uni
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni | In/temet ocltacova bezpecnos /Ul Unix 7,10% 69,80% 7,73 3,10%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/PJP -
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni / o zP / 7,00% 69,20% 8,75 3,10%
Programovaci jazyk Python
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost NTI/PJP - Programovaci jazyk Python 7,90% 66,30% 7,6 4,00%




Akademicky rok 2015/2016

PREDPOKLAD ZAVER PODPORA | SPOLEHLIVOST | NAVYSENI | UPLATNENI

NTI/UI - Unix a Internet NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 8,60% 93,60% 8,39 0,60%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni NTI/PBE - PocitaCova bezpecnost 8,40% 84,60% 7,59 1,50%
NTI/UI - Unix a Internet MTI/PMZ - Programovani mobilnich zarizeni 7,20% 77,50% 7,82 2,10%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost NTI/UI - Unix a Internet 8,60% 77,40% 8,39 2,50%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost MTI/PMZ - Programovani mobilnich zarizeni 8,40% 75,20% 7,59 2,80%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni NTI/UI - Unix a Internet 7,20% 72,10% 7,82 2,80%




PRILOHA 2

Akademicky rok 2011/2012

PREDPOKLAD ZAVER PODPORA | SPOLEHLIVOST | NAVYSENi | UPLATNENI
MTI/VES - Vestavné systémy NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 40,50% 97,00% 1,5 1,30%
NTI/ADA - Algorit datové strukt +
/ vgoritmy a aatove StUKHUY - I\T1/PBE - Potitatova bezpetnost 40,50% 94,10% 1,46 2,50%
NTI/UI - Unix a Internet
NTI/UI - Unix a Internet NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 45,60% 92,30% 1,43 3,80%
NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 55,70% 91,70% 1,42 5,10%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zatizeni
/ gramovani MObIINICh 2aTizeNN . /oBE _ pogitatova bezpetnost 41,80% 91,70% 1,42 3,80%
+ NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury
MTI/PMZ - P ani bilnich zafizeni
/ rogramovant mobIINICh 2aNizeNi i1 /ADA - Algoritmy a datové struktury 41,80% 89,20% 1,47 5,10%
+ NTI/PBE - Poc¢itacova bezpecnost
NTI/PBE - Pocitacova b ¢ t+ NTI/UI -
/ LIS RIS s /U1 [\T1/ADA - Algoritmy a datové struktury 40,50% 88,90% 1,46 5,10%
Unix a Internet
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni[NTI/PBE - Pocitacova bezpecénost 46,80% 88,10% 1,36 6,30%
NTI/UI - Unix a Internet NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury 43,00% 87,20% 1,43 6,30%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury 55,70% 86,30% 1,42 8,90%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zarizeni|NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury 45,60% 85,70% 1,41 7,60%
NTI/ADA - Algorit datové strukt +
NTI/UI - Unix a Internet / gOTItMY @ datove stitury 40,50% 82,10% 1,47 8,90%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost
NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury +
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni / % . y' . 4 41,80% 78,60% 1,41 11,40%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost
NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 45,60% 75,00% 1,41 15,20%
NTI/ADA - Algorit datové strukt +
/ %orlvmy,a : O\fe Struktury MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 41,80% 75,00% 1,41 13,90%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost
NTI/ADA - Algori datové strukt +
/ goritmy a datove Sruktury + 1011 - Unix a Internet 40,50% 72,70% 1,47 15,20%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 46,80% 72,50% 1,36 17,70%
NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury NTI/UI - Unix a Internet 43,00% 70,80% 1,43 17,70%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost NTI/UI - Unix a Internet 45,60% 70,60% 1,43 19,00%




NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury

NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
+ NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/UI -
Unix a Internet

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
+ NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury

MTI/VES - Vestavné systémy
NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury +
NTI/UI - Unix a Internet

41,80%

40,50%

41,80%

40,50%

40,50%

68,80%

66,70%

64,70%

62,70%

62,70%

1,47

1,46

1,42

1,5

1,46

19,00%

20,30%

22,80%

24,10%

24,10%




Akademicky rok 2012/2013

PREDPOKLAD ZAVER PODPORA [ SPOLEHLIVOST | NAVYSENI | UPLATNENI

NTI/UI - Unix a Internet NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 46,80% 94,80% 1,51 2,60%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni|NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 45,50% 89,90% 1,43 5,10%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost NTI/UI - Unix a Internet 46,30% 74,50% 1,51 16,00%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 45,50% 72,40% 1,43 17,30%




Akademicky rok 2013/2014

PREDPOKLAD ZAVER PODPORA | SPOLEHLIVOST | NAVYSENI | UPLATNENI

NTI/UI - Unix a Internet NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 46,30% 94,60% 1,54 2,60%
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 41,40% 91,30% 1,49 4,00%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zarizeni|NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 45,80% 89,70% 1,46 5,30%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost NTI/UI - Unix a Internet 46,30% 75,50% 1,54 15,00%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 45,80% 74,80% 1,46 15,40%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost NTI/PJP - Programovaci jazyk Python 41,40% 67,60% 1,49 19,80%




Akademicky rok 2014/2015

PREDPOKLAD ZAVER PODPORA | SPOLEHLIVOST | NAVYSENi | UPLATNENI

NTI/UI - Unix a Internet NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 45,60% 93,80% 1,58 3,00%
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python NTI/PBE - Pocitacova bezpectnost 42,30% 90,60% 1,53 4,40%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni|NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 46,00% 88,40% 1,49 6,00%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 46,00% 77,40% 1,49 13,40%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost NTI/UI - Unix a Internet 45,60% 76,80% 1,58 13,80%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost NTI/PJP - Programovaci jazyk Python 42,30% 71,20% 1,53 17,10%




Akademicky rok 2015/2016

PREDPOKLAD ZAVER PODPORA | SPOLEHLIVOST | NAVYSENi | UPLATNENI

NTI/UI - Unix a Internet NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 45,90% 93,90% 1,61 3,00%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni|NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 45,90% 86,60% 1,49 7,10%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 45,90% 78,70% 1,49 12,40%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost NTI/UI - Unix a Internet 45,90% 78,70% 1,61 12,40%




PRILOHA 3

Akademicky rok 2011/2012

PREDPOKLAD ZAVER PODPORA | SPOLEHLIVOST | NAVYSENi | UPLATNENI
MTI/VES - Vestavné systémy + NTI/UI - Unix
o t/emet ystémy + NTI/ NTI/PBE - Potitaéova bezpetnost 42,90% 100,00% 1,24 0,00%
MTI/VES - Vestavné systémy NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 50,80% 97,00% 1,2 1,60%
MTI/VES - Vestavné systémy + NTI/ADA -
/N TS ittt LI NTI/PBE - Potitatova bezpetnost 44,40% 96,60% 1,19 1,60%
Algoritmy a datové struktury
NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury +
/ goritmy a datove StUKEUY *  INTI/PBE - Potitatova bezpecnost 41,30% 96,30% 1,19 1,60%
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python
NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury +
/ vgoritmy Ve ST INTI/PBE - Potitacova bezpegnost 50,80% 94,10% 1,16 3,20%
NTI/UI - Unix a Internet
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python NTI/PBE - Pocitaova bezpeénost 47,60% 93,80% 1,16 3,20%
NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 69,80% 93,60% 1,16 4,80%
NTI/UI - Unix a Internet NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 57,10% 92,30% 1,14 4,80%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni\ o, oo e b ositazovs bezpecnost 52,40% 91,70% 1,13 4,80%
+ NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury P R e ’ e
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni . i
. . NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury 52,40% 89,20% 1,2 6,30%
+ NTI/PBE - Poc¢itacova bezpecnost
NTI/PBE - PocitaCova bezpecnost + NTI/UI -
,/ P / NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury 50,80% 88,90% 1,19 6,30%
Unix a Internet
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni[NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 58,70% 88,10% 1,09 7,90%
MTI/VES - Vestavné systémy NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury 46,00% 87,90% 1,18 6,30%
MTI/VES - Vest : té + NTI/PBE -
V,/ L e avrje systemy / NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury 44,40% 87,50% 1,17 6,30%
Pocitacova bezpecnost
NTI/UI - Unix a Internet NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury 54,00% 87,20% 1,17 7,90%
NTI/PBE - Pocitacova bezpeénost + NTI/PJP -
/ fracovabezp /PIP - \TI/ADA - Algoritmy a datové struktury 41,30% 86,70% 1,16 6,30%
Programovaci jazyk Python
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury 69,80% 86,30% 1,16 11,10%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni|NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury 57,10% 85,70% 1,15 9,50%
NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury +
MTI/VES - Vestavné systémy / el i 44,40% 84,80% 1,21 7,90%

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost




NTI/PJP - Programovaci jazyk Python

NTI/PJP - Programovaci jazyk Python
MTI/VES - Vestavné systémy + NTI/PBE -
Pocitacova bezpecnost

NTI/UI - Unix a Internet
MTI/VES - Vestavné systémy

MTI/VES - Vestavné systémy
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni

NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury

NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury +
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/UI -
Unix a Internet

NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury +
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost
NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury
NTI/UI - Unix a Internet

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost
NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury

NTI/UI - Unix a Internet

NTI/UI - Unix a Internet

NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury
NTI/UI - Unix a Internet

NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury +
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost

NTI/UI - Unix a Internet

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/UI -
Unix a Internet

NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury +
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost

NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury +
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
MTI/VES - Vestavné systémy

NTI/UI - Unix a Internet

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
NTI/UI - Unix a Internet
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
NTI/UI - Unix a Internet

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
+ NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost

MTI/VES - Vestavné systémy

MTI/VES - Vestavné systémy + NTI/PBE -
Pocitacova bezpecnost

NTI/PBE - Pocitadova bezpecnost + NTI/UI -
Unix a Internet

42,90%
42,90%

42,90%

50,80%
42,90%

42,90%

41,30%

52,40%

57,10%

52,40%

42,90%

50,80%

58,70%
54,00%
44,40%

57,10%

52,40%

42,90%

42,90%

50,80%

84,40%
84,40%

84,40%

82,10%
81,80%

81,80%

81,30%

78,60%

76,60%

75,00%

75,00%

72,70%

72,50%
72,30%
71,80%

70,60%

70,20%

69,20%

69,20%

68,10%

1,27
1,13

1,36

1,17
1,32

1,43

1,16

1,13

1,15

1,13

1,43

1,17

1,09
1,17
1,08

1,14

1,2

1,32

1,36

1,19

7,90%
7,90%

7,90%

11,10%
9,50%

9,50%

9,50%

14,30%

17,50%

17,50%

14,30%

19,00%

22,20%
20,60%
17,50%

23,80%

22,20%

19,00%

19,00%

23,80%




MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni

NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury +
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost

NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury

NTI/UI - Unix a Internet

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
+ NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury

NTI/PJP - Programovaci jazyk Python

MTI/VES - Vestavné systémy

MTI/VES - Vestavné systémy

NTI/ADA - Algoritmy a datové struktury +
NTI/UI - Unix a Internet

MTI/VES - Vestavné systémy

44,40%

52,40%

42,90%

44,40%
50,80%
50,80%

46,00%

66,70%

64,70%

64,30%

63,60%
62,70%

62,70%

61,70%

1,08

1,13

1,27

1,21
1,2

1,16

1,18

22,20%

28,60%

23,80%

25,40%
30,20%

30,20%

28,60%




Akademicky rok 2012/2013

PREDPOKLAD ZAVER PODPORA | SPOLEHLIVOST | NAVYSENI | UPLATNENI
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python +
/ ogramovact jazyk vy NTI/PBE - Potitatova bezpetnost 40,30% 96,00% 1,17 1,70%
NTI/UI - Unix a Internet
NTI/UI - Unix a Internet NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 61,30% 94,80% 1,15 3,40%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zarizeni
/ . & NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 46,20% 94,80% 1,15 2,50%
+ NTI/UI - Unix a Internet
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni oL .
L. NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 43,70% 94,50% 1,15 2,50%
+ NTI/PJP - Programovaci jazyk Python
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 51,30% 93,80% 1,14 3,40%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni[NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 59,70% 89,90% 1,09 6,70%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/PJP -
/ o P / MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 43,70% 85,20% 1,28 7,60%
Programovaci jazyk Python
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 46,20% 84,60% 1,27 8,40%
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 43,70% 80,00% 1,34 10,90%
& JazyKry + NTI/PBE - Po¢itatova bezpe&nost e e ’ o
NTI/PBE - Pocitacova b ¢ t+ NTI/PJP -
/ ocltacove bezpecnos /PIP A \TI/UL - Unix a Internet 40,30% 78,70% 1,22 10,90%
Programovaci jazyk Python
MTI/PMZ - P Ani bilnich zarizeni
/ rograrnovant MobINICh 2aizenf\r /u1 - Unix a Internet 46,20% 77,50% 1,2 13,40%
+ NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python NTI/UI - Unix a Internet 42,00% 76,90% 1,19 12,60%
NTI/UI - Unix a Internet MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 48,70% 75,30% 1,13 16,00%
NTI/PBE - Pocditacova b ¢ t+ NTI/UI -
_/ ocitacova bezpecnos / MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 46,20% 75,30% 1,13 15,10%
Unix a Internet
NTI/PBE - Pocitatova bezpecnost NTI/UI - Unix a Internet 61,30% 74,50% 1,15 21,00%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/UI -
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python / racovabezp / 40,30% 73,80% 1,2 14,30%
Unix a Internet
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni[NTI/UI - Unix a Internet 48,70% 73,40% 1,13 17,60%




MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
+ NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost

NTI/UI - Unix a Internet

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/UI -
Unix a Internet
NTI/UI - Unix a Internet

NTI/UI - Unix a Internet

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost

NTI/PJP - Programovaci jazyk Python

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
+ NTI/PBE - Poc¢itacova bezpecnost

NTI/PJP - Programovaci jazyk Python

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/UI -
Unix a Internet

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/PJP -
Programovaci jazyk Python

NTI/PJP - Programovaci jazyk Python

NTI/PJP - Programovaci jazyk Python
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/PJP -
Programovaci jazyk Python

NTI/PJP - Programovaci jazyk Python

43,70%

59,70%

46,20%

46,20%

46,20%

43,70%

40,30%
42,00%
40,30%

51,30%

73,20%

72,40%

71,40%

69,60%

69,60%

65,80%

65,80%
64,90%
62,30%

62,20%

1,34

1,09

1,2

1,27

1,13

1,28

1,2
1,19
1,22

1,14

16,00%

22,70%

18,50%

20,20%

20,20%

22,70%

21,00%
22,70%
24,40%

31,10%




Akademicky rok 2013/2014

PREDPOKLAD ZAVER PODPORA | SPOLEHLIVOST | NAVYSENI | UPLATNENI
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni oL .
. NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 46,50% 96,40% 1,19 1,70%
+ NTI/UI - Unix a Internet
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python +
/ opramovacl jazyk vy NTI/PBE - Potitatova bezpegnost 42,40% 96,10% 1,19 1,70%
NTI/UI - Unix a Internet
NTI/UI - Unix a Internet NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 61,00% 94,60% 1,17 3,50%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni oL .
L. NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 46,50% 94,10% 1,16 2,90%
+ NTI/PJP - Programovaci jazyk Python
ITE/MT - Multimedialni technologie NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 41,30% 93,40% 1,16 2,90%
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 54,70% 91,30% 1,13 5,20%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zarizeni[NTI/PBE - Pocitacova bezpecénost 60,50% 89,70% 1,11 7,00%
NTI/PBE - Pocitacova b ¢ t+ NTI/PJP -
/ ocIracova bezpecnos /PIP\TI/PM2 - Programovéni mobilnich zafizeni 46,50% 85,10% 1,26 8,10%
Programovaci jazyk Python
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 49,40% 82,50% 1,22 10,50%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zatizeni
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python / vg . . 46,50% 77,70% 1,28 13,40%
+ NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost
NTI/PBE - Pocitacova b ¢ t+ NTI/PJP -
/ SRR B Eies /PP ANTI/UL - Unix a Internet 42,40% 77,70% 1,2 12,20%
Programovaci jazyk Python
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizenil .1, o 15 b oocamovact jazyk Python 46,50% 76,90% 1,28 14,00%
+ NTI/PBE - Po¢itatova bezpecénost 8 jazykry S o ’ e
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni .
o . NTI/UI - Unix a Internet 46,50% 76,90% 1,19 14,00%
+ NTI/PBE - Poc¢itacova bezpecnost
NTI/PBE - Pocéitacova bezpecnost + NTI/UI -
'/ acova bezp /U1 | MT1/PM2Z - Programovéni mobilnich zafizeni 46,50% 76,20% 1,13 14,50%
Unix a Internet
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost NTI/UI - Unix a Internet 61,00% 75,50% 1,17 19,80%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 60,50% 74,80% 1,11 20,30%




NTI/UI - Unix a Internet
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni

NTI/UI - Unix a Internet

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni

NTI/PJP - Programovaci jazyk Python

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/UI -
Unix a Internet

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni

NTI/UI - Unix a Internet
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost

NTI/UI - Unix a Internet

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
NTI/UI - Unix a Internet

NTI/PJP - Programovaci jazyk Python

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
+ NTI/PBE - Poc¢itacova bezpecnost

NTI/UI - Unix a Internet

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/UI -
Unix a Internet

NTI/PJP - Programovaci jazyk Python

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/PJP -
Programovaci jazyk Python

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/UI -
Unix a Internet

NTI/PJP - Programovaci jazyk Python
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/PJP -

Programovaci jazyk Python

48,30%
44,20%

49,40%

46,50%

48,30%

42,40%

42,40%

46,50%

46,50%

44,20%
54,70%

42,40%

74,80%
73,80%

73,30%

72,10%

71,60%

70,90%

69,50%

69,00%

69,00%

68,50%
67,60%

65,80%

1,11
1,14

1,22

1,19

1,11

1,16

1,16

1,26

1,13

1,14
1,13

1,2

16,30%
15,70%

18,00%

18,00%

19,20%

17,40%

18,60%

20,90%

20,90%

20,30%
26,20%

22,10%




Akademicky rok 2014/2015

PREDPOKLAD ZAVER PODPORA | SPOLEHLIVOST | NAVYSENi | UPLATNENI
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
+ NTI/PJP - Programovaci jazyk Python + NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 40,10% 97,80% 1,23 0,90%
NTI/UI - Unix a Internet
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni oL .
. NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 48,60% 97,30% 1,23 1,40%
+ NTI/UI - Unix a Internet
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python +
/ ogramovact jazyk vy NTI/PBE - Potitatova bezpetnost 45,50% 96,20% 1,21 1,80%
NTI/UI - Unix a Internet
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni oL .
L. NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 49,50% 94,00% 1,19 3,20%
+ NTI/PJP - Programovaci jazyk Python
NTI/UI - Unix a Internet NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 61,30% 93,80% 1,18 4,10%
ITE/MT - Multimedialni technologie NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 43,20% 92,30% 1,16 3,60%
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 56,80% 90,60% 1,14 5,90%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni[NTI/PBE - Pocitacova bezpecénost 61,70% 88,40% 1,11 8,10%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/PJP -
Programovaci jazyk Python + NTI/UI - Unix a|MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 40,10% 88,10% 1,26 5,40%
Internet
NTI/PBE - PocitaCova bezpecnost + NTI/PJP -
/ ,I, v zP / MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 49,50% 87,30% 1,25 7,20%
Programovaci jazyk Python
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python +
/ ) g Jazykry MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 41,00% 86,70% 1,24 6,30%
NTI/UI - Unix a Internet
ITE/MT - Multimedialni technologie NTI/PJP - Programovaci jazyk Python 40,10% 85,60% 1,37 6,30%
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python + MTI/PMZ - Programovani mobilnich zarizeni
/ < RS / SRl ’ 40,10% 84,80% 1,37 7,20%
NTI/UI - Unix a Internet + NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 52,70% 84,20% 1,21 9,90%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
+ NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/UI [NTI/PJP - Programovaci jazyk Python 40,10% 82,40% 1,32 8,60%
- Unix a Internet
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
/ g NTI/PJP - Programovaci jazyk Python 41,00% 82,00% 1,31 9,00%

+ NTI/UI - Unix a Internet




MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
+ NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost +
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
+ NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/PJP -
Programovaci jazyk Python

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
+ NTI/UI - Unix a Internet

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/UI -
Unix a Internet

NTI/PJP - Programovaci jazyk Python

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
+ NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
+ NTI/PJP - Programovaci jazyk Python
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost

NTI/UI - Unix a Internet

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
+ NTI/PJP - Programovaci jazyk Python
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni

NTI/PJP - Programovaci jazyk Python

NTI/UI - Unix a Internet

NTI/PJP - Programovaci jazyk Python

NTI/UI - Unix a Internet

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/PJP -
Programovaci jazyk Python

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
+ NTI/PBE - Po¢itacova bezpecnost

NTI/UI - Unix a Internet

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni

NTI/UI - Unix a Internet

NTI/UI - Unix a Internet

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/UI -
Unix a Internet

NTI/PJP - Programovaci jazyk Python

NTI/UI - Unix a Internet

40,10%

49,50%

45,50%

40,10%

48,60%

49,50%

48,60%

61,70%

41,00%

61,30%

50,00%

40,10%

52,70%

47,30%

80,90%

80,30%

80,20%

80,20%

79,40%

79,10%

78,80%

77,80%

77,80%

77,30%

76,60%

76,10%

75,50%

75,50%

1,24

1,28

1,23

1,41

1,14

1,28

1,21

1,11

1,19

1,18

1,1

1,24

1,21

1,16

9,50%

12,20%

11,30%

9,90%

12,60%

13,10%

13,10%

17,60%

11,70%

18,00%

15,30%

12,60%

17,10%

15,30%




NTI/UI - Unix a Internet

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/UI -
Unix a Internet

NTI/PJP - Programovaci jazyk Python

NTI/UI - Unix a Internet

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
NTI/PBE - Pocitacova bezpectnost

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/PJP -
Programovaci jazyk Python

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
NTI/UI - Unix a Internet
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/UI -
Unix a Internet

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zarizeni
+ NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost

NTI/PJP - Programovaci jazyk Python

NTI/PJP - Programovaci jazyk Python

NTI/UI - Unix a Internet

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
+ NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost

NTI/PJP - Programovaci jazyk Python

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/UI -
Unix a Internet
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python

NTI/UI - Unix a Internet

NTI/PJP - Programovaci jazyk Python
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/PJP -
Programovaci jazyk Python

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
+ NTI/UI - Unix a Internet

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/UI -
Unix a Internet

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/PJP -
Programovaci jazyk Python

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
+ NTI/UI - Unix a Internet

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
+ NTI/PJP - Programovaci jazyk Python

NTI/PJP - Programovaci jazyk Python +
NTI/UI - Unix a Internet

ITE/MT - Multimedialni technologie
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
+ NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/UI
- Unix a Internet

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
+ NTI/PJP - Programovaci jazyk Python

48,60%

45,50%

45,50%
47,30%
50,00%
56,80%

49,50%

40,10%

48,60%

45,50%

41,00%

40,10%

40,10%

40,10%

40,10%

41,00%

74,50%

74,30%

72,70%
72,40%
71,60%
71,60%

71,00%

70,60%

69,70%

69,70%

65,50%

65,40%

65,00%

64,00%

64,00%

62,80%

1,21

1,19

1,19
1,16

1,1
1,14

1,25

1,41

1,14

1,23

1,31

1,24

1,37

1,37

1,32

1,19

16,70%

15,80%

17,10%
18,00%
19,80%
22,50%

20,30%

16,70%

21,20%

19,80%

21,60%

21,20%

21,60%

22,50%

22,50%

24,30%




NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost

NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost

NTI/UI - Unix a Internet

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
+ NTI/PJP - Programovaci jazyk Python

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
+ NTI/UI - Unix a Internet

MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
+ NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost +
NTI/PJP - Programovaci jazyk Python

49,50%

48,60%

40,10%

62,50%

61,40%

61,40%

1,19

1,23

1,24

29,70%

30,60%

25,20%




Akademicky rok 2015/2016

PREDPOKLAD ZAVER PODPORA | SPOLEHLIVOST | NAVYSENI | UPLATNENI
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni oL .
. NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 50,40% 96,90% 1,24 1,60%
+ NTI/UI - Unix a Internet
NTI/UI - Unix a Internet NTI/PBE - Pocitacova bezpectnost 62,00% 93,90% 1,2 4,00%
ITE/MT - Multimedialni technologie NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 44,80% 89,60% 1,14 5,20%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni|NTI/PBE - Poéitacova bezpectnost 62,00% 86,60% 1,1 9,60%
ITE/MT - Multimedialni technologie MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 42,80% 85,60% 1,2 7,20%
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni )
oY . NTI/UI - Unix a Internet 50,40% 81,30% 1,23 11,60%
+ NTI/PBE - Poc¢itacova bezpecnost
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/UI -
,/ P / MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 50,40% 81,30% 1,14 11,60%
Unix a Internet
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 62,00% 79,10% 1,1 16,40%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost NTI/UI - Unix a Internet 62,00% 79,10% 1,2 16,40%
NTI/UI - Unix a Internet MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni 52,00% 78,80% 1,1 14,00%
MTI/PMZ - P Ani bilnich zarizeni
NTI/UI - Unix a Internet / e e e A 50,40% 76,40% 1,23 15,60%
+ NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni[NTI/UI - Unix a Internet 52,00% 72,60% 1,1 19,60%
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost + NTI/UI -
MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni ,/ P / 50,40% 70,40% 1,14 21,20%
Unix a Internet
. . MTI/PMZ - Programovani mobilnich zafizeni
NTI/PBE - Pocitacova bezpecnost 50,40% 64,30% 1,24 28,00%

+ NTI/UIl - Unix a Internet




PRILOHA 4

Obsah prilozeného CD

Text diplomové prace
o Diplomova_prace 2017 Marketa Mala.docx
o Diplomova_prace 2017 Marketa_Mala.pdf

o Kopie zadani diplomové prace: zadani_prace.pdf

Aplikace
o Soubory potfebné ke spusténi aplikace v adresati Soubory aplikace
o Spustitelna aplikace: App.exe v adresati Aplikace/App/bin/Debug

o Datové soubory pouzitelné k testovani aplikace v adresati Transakcni data
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