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Dolovani dat z informac¢nich systému

Souhrn

Bakalafska prace se vénuje tématu dolovani dat z databazovych systému. Teoreticka ¢ést
popisuje obecné znalosti, potfebné pro pochopeni dolovani dat, algoritmy vyuzivajici
se kdolovani dat z databazi a proces piipravy dat. Prakticka ¢ast prace se zaméfuje
na analyzu a sestaveni predik¢niho modelu pro data ziskané z internetovych stranek
zaznamenavajici rizné udalosti (chyby). K analyze a sestaveni predik¢niho modelu byla
pouzita metoda nevyvazenych rozhodovacich stromi. Vzhledem k slozité struktufe vzniklé

dolovéanim dat byly popsany postupy profezdvani stromd.
Klicova slova

Dolovani dat, Ziskavani znalosti z databéazi, Vzory, Informace, Databdzové systémy,

CRISP-DM, MS SQL Server 2008, Nevyvazené rozhodovaci stromy, Profezavani strom.

Data mining

Summary

This Bachelor Thesis addresses the subject of data mining from database systems.
The theoretical part describes the general knowledge needed for understanding
the data mining, algorithms used for data mining from the databases and data preparation
process. The practical part focuses on the analysis and compiling of the prediction model
used for the data obtained from the internet pages which record various events (mistakes).
Method of unbalanced decision trees was used for the analysis and compiling
the prediction model. Procedures of pruning was described because of the complicated

structure formed by data mining.
Keywords

Data mining, Knowledge discovery in database, Patterns, Information, Database systems,
CRISP-DM, MS SQL Server 2008, Unbalanced decision trees, Trees pruning.
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1. Uvod

O dolovani dat z databdzi jako samostatném oboru se zacalo mluvit pocatkem 90. let
minulého stoleti, kdy se zacala feSit problematika zpracovani velkého mmnozstvi dat
uchovanych Vv databazovych systémech. Dolovani dat (DD) definoval Usama M. Fayyad
vroce 1996 jako: , metrivialni ziskdavani implicitnich, drive neznamych a potencialné

uzitecnych informaci z dat.

DD je vice-disciplinarni obor, ktery se skldda predevsim z oblasti databazovych
technologii, statistiky, strojového uceni, rozpoznavani vzort, vyhledavani informaci,
neuronovych siti, vizualizace dat a mnoha dalSich oblasti. Témé&f vSechny tyto obory byly
popsany pited DD, ale §ly si vlastni cestou. DD jakoZzto novy obor propojil poznatky
Z obor statistiky, strojového uceni a neuronovych siti s oborem databazovych technologii,
¢imz nechal vzniknout novym postuplim pro rozpoznavani vzorl, vyhledavani skrytych
informaci a novym moznostem vizualizace dat. V soucasnosti je DD implementovano

ve vSech komeréné nejuspésnéjsich databazovych serverech a mnoha dalSich aplikacich

pro podporu rozhodovani.

Z pocatku 90. let se DD vyuzivalo pfedev§im k riznym védeckym ucelim a dale
v sektorech s vysokou pfidanou hodnotou kuptikladu v bankovnictvi, energetice
¢1 pojistovnictvi. Postupné se uplatnéni DD rozSifovalo a v dneSni dob& nachazi

nejriznéjsi uplatnéni v pestré Skale obort.

Ceska zemédélska univerzita v Praze Ladislav Karas, 2011



Bakalatska prace Dolovéani dat z informacnich systému

2. Cil prace a metodika

Bakalarska prace ma za cil shrnout dosavadni poznatky zoblasti dolovani dat
z databazovych systémii a na zaklad¢ ziskanych znalosti provést analyzu dat a sestavit
predik¢ni model pouzitim libovolné metody a softwaru pro dolovani dat. Vysledky analyzy
dat a predikce ovéfit na testovacich datech, zhodnotit vysledky predikce a popsat

nejdulezitéjsi ¢asti tohoto modelu.

Na zacatku prace bude provedena reserSe odborné literatury, kterd bude rozdélena do tii
kapitol: Prehled resené problematiky shrne obecny popis DD a dale zakladni znalosti
metodiky procesu DD, zdroje dat pro DD, zéakladni statické minimum a strojové uceni.
Metody vyuzivané pro data mining vysvétli postup, funkci, vyhody a nevyhody
jednotlivych algoritmi vyuzivanych DD. Priprava dat se bude zabyvat postupem

transformace vychoziho souboru na vstupni data pro samotny algoritmus dolovani dat.

Na zaklad¢ ziskanych znalosti bude vybran jeden z vhodnych algoritmi DD pro splnéni
zadani popsaného v cili. Postup procesu DD bude vychazet z metodiky CRIPS-DM.
Dale se stanovi software, ktery bude pouzit v jednotlivych krocich procesu DD.
Vysledky DD budou upraveny do srozumitelné podoby a dopocitd se z nich GspéSnost
sestaven¢ho predikéniho modelu. Na zavér budou popsany nejdilezitéjsi poznatky

ziskané DD.

Ceska zemédélska univerzita v Praze Ladislav Karas, 2011
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3. Prehled reSené problematiky

Databazové systémy v dne$ni dobé uchovavaji ohromné mnozstvi dat. Problém je,
jak ztéchto dat ziskat cenné informace. Velké databazové tabulky obsahuji miliony
az miliardy tadka, které jsou rtizné strukturovany a ulozeny riznym zplsobem. Takova

data v sob¢ uchovavaji cenné informace, problém je jak tyto informace ziskat.

Dolovani dat" slouzi k vyhledavéani vzorii v datech. Na zékladé nasbiranych dat se pokousi
zjisStovat a odkryvat razné zavislosti. Takto vytvofené znalosti potom vyuZziva
pfi prediktivni analyze. Vzory v datech jsou hledany od zacatku historie lidstva.
Lovci pozorovali chovani zvitat, zeméd¢€lci zkoumali procesy péstovani plodin a chovu
dobytka a obchodnici sledovali chovani zakaznika. Tyto informace si lidé predavali
z generace na generaci.> Pomoci dolovani dat z informacnich systémi je moZno tyto
zavislosti ziskat prakticky v redlném case. Toho mize byt dosazeno za piedpokladu

kvalitné€ navrzeného systému zpracovani a uchovani dat.

., Data mining je proces analyzy dat zruznych perspektiv a jejich premeéna
na uzitecné informace. Z matematického a statistického hlediska jde o hledani korelaci,
tedy vzajemnych vztahu nebo vzoru v datech. Data mining je proces, jehoz cilem je tézba
informaci v databazich. Vyuziva statistické metody a dalsi metody hranicici s oblasti umélé

3

inteligence.

Dolovani dat je v souCasnosti implementovano do vétSiny komerén€ uspésnych
databazovych serverti a jde o nejrychleji rostouci segment Business Intelligence”.
Dolovani dat nachazi uplatnéni v oborech bankovnictvi, pojistovnictvi a financnictvi,
telekomunikaci, energetiky, marketingu, riznych védeckych oborech a mnoha dalSich

oborech spravujicich velka mnozstvi dat.

'Pojem ,,Dolovani dat* vychazi z prekladu anglického pojmu ,,Data Mining®, nékteii autofi jako. Petr Berka,
pouzivaji pojem ,,ziskavani znalosti* nebo ,,dobyvani znalosti. Toto slovickafeni ma svlij vyznam, jelikoz
samotna data nejsou v informatice chapana jako informace, nybrz jen jako uchovavatelé informaci. K ziskani
informaci je potfeba jejich spravna interpretace. Pfi procesu data miningu se ziskavaji znalosti,
a proto je piesnéjsi nazev ,,dobyvani znalosti*.

2LACKO, Luboslav. Business Intelligence v SQL Serveru 2008, str. 264

3LACKO, Luboslav. Business Intelligence v SQL Serveru 2008, str. 265

*Business Intelligence je souhrnné oznagené analyz pro podporu rozhodovéani zahrnujici: OLAP, dolovani
dat, reporting, podporu analyz, ptehledové zobrazeni, podnikové fizeni vykonnosti a prediktivni analyzy.

Ceska zemédélska univerzita v Praze Ladislav Karas, 2011
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3.1 Metodiky dolovani dat
Metodiku dolovani dat z technického pohledu popsal Usama M. Fayyad v roce 1996.

Tato metodologie ptedstavovala 5 Cinnosti (od vybéru dat az po interpretaci) a 6 stavi
(od dat az ke znalostem). Takto sestaveny proces opomijel velmi dulezitou fazi zadani
projektu, a proto byly vyvinuty dalsi metodiky postupu, z nichz dnes je nejrozsifenéjsi
metodika CRISP-DM.

Interpreta ce

Dolovani z dat

Transformace

Predzpracovani ) Zn m'osh
Vybér dat I
D -

Transformovang

Predzpracovand data

data
Cn'oua data

Obrazek 1: Proces pii dolovani dat podle Usama M. Fayyad v roce 1996°

3.1.1 ,.5A¢
Metodiku 5A pouziva firma SPSS v produktu Clementine.

e Assess — posouzeni potieb projektu

e Access — shromazdéni potifebnych dat

e Analyze — provedeni analyz

e Akt — pfeména znalosti na ak¢ni znalosti

e Automate — prevedeni vysledkd do praxe

3.1.2 SEMMA

Metodika pouzivana firmou SAS ve svém softwarovém produktu Enterprise Miner.

e Sample — vybér vhodného objektu

e Explore — vizualni explorace a redukce dat

e Modify — seskupeni objektu a atributii, datové transformace
e Model — pouziti algoritmu pro dolovani dat

e Access — porovnani modelu a interpretace

> Zdroj obrazku www.data-mining-blog.com/wp-content/uploads/2010/01/fayyad1996.png, pieklad vlastni

Ceska zemédélska univerzita v Praze Ladislav Karas, 2011
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3.1.3 CRISP-DM
Metodologie CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Process for Data Mining) vznikla

v ramci vyzkumného projektu Evropské komise a je zastupovana nejvétsi skupinou firem
zabyvajicich se dolovanim dat. Cilem projektu bylo vytvofeni jednotného postupu
pouzitelného V nejriznéjSich komercnich aplikacich. V roce 2006 byl ozndmen zamér
na vypracovani CRISP-DM 2.0, ale od roku 2007 neni znama zadna zprava o jeho vyvoji.

Pravdépodobné byl zastaven.
Metodologie CRISP-DM 1.0 obsahuje 6 nasledujicich fazi.

Porozumeéni problematice (Business Understanding)

Pocateéni faze se zaméfuje na pochopeni cile projektu a pozadavkt z obchodniho hlediska
a pfevedeni téchto poznatkil na zadani ulohy pro dolovani dat. Hodnoti se mozna rizika,

naklady a pfinos metody dolovani dat.

Porozuméni datum (Data Understanding)

Tato faze zacina pocateénim sbérem dat. Nasleduji ¢innosti, které maji za hlavni cil zjistit

kvalitu dat a ziskat zakladni charakteristiky souboru dat.

Priprava dat (Data Preparation)

Faze pfipravy dat zahrnuje vSechny ¢innosti na vytvofeni findlniho datového souboru
ze zékladniho souboru dat. Finalni datovy soubor musi obsahovat relevantni tidaje k feSené

uloze a musi mit podobu, kterd je vyzadovana vlastnimi analytickymi metodami.

Samotnd ptiprava dat zahrnuje selekci vytvareni, integrovani a formatovani dat.
Tyto ukony jsou obvykle provadény opakované a v nejriiznéj$Sim potadi. Faze ptipravy dat

byva obvykle nejdelsi z celého feseni ulohy.

Modelovani (Modeling)

Fé4ze modelovani obsahuje samotné vyuziti metod pro dolovani dat. Ve vétSiné ptipadii
je mozné pouzit n€kolik algoritmli a jejich vysledky zkombinovat. V piipadé vyuziti
vice algoritmti je né&kdy potieba vracet se zpét do faze piipravy dat vzhledem

ke specifickym pozadavkim nékterych metod. Z vysledk je sestaven vysledny model.

Ceska zemédélska univerzita v Praze Ladislav Karas, 2011
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Vyvhodnoceni vysledki (Evaluation)

V této fazi je model ¢i modely hotovy a z pohledu analyzy dat ma vysokou kvalitu.
Pted konecnym piijetim modelu je nezbytné vice vyhodnotit model a pfezkoumat kroky
k sestaveni tohoto modelu z pohledu splnéni cili, zadanych v prvnim kroku. Na konci

této faze by se mélo rozhodnout o vyuziti znalosti, kterych bylo dolovanim dat dosazeno.

Vyuziti vysledki (Deployment)

Vytvoreni modelu vétsinou méni konec projektu. Je potieba ziskané znalosti prezentovat
tak, aby byly pro zadavatele pIn¢ vyuzitelné. V zavislosti na pozadavcich zakaznika
muze byt zavadéni modelu jednoduché sepsanim vysledné zpravy, nebo také zavedenim
komplexniho systému pro automatickou klasifikaci novych ptipadi. V mnoha ptipadech
to bude zakaznik, kdo provede vyuziti modelu v praxi. Je dulezité pochopit, co je potiebné
uéinit v praxi, aby mohly byt vysledky efektivng vyuzity.®

Celkové schéma metodiky CRISP-DM je znazornéno na obr. 2. Je tieba si vSimnout
obousmérnych propojeni mezi piipravou dat a modelovanim. Takika vzdy je nutné
se n¢kolikrat vracet a upravovat vstupni data pro modelovani a to samé plati

I mezi porozuménim problematice a porozuménim datim.

Parazurnéni ¢ > Faorozurméni
problermnatice ( datiim

<

~f
Priprawa
dat
T ~
Wyt I
wyrsledkd ~
- Modelovani

Wyhodnocen
wysledkd

Obrizek 2: faze postupu pro metodiku CRISP-DM’

® Originalni znéni a dalsi informace lze nalézt na www.crisp-dm.org
7 Zdroj obrazku www.crisp-dm.org/Images/Crisp-dmchartnew.gif, preklad vlastni

Ceska zemédélska univerzita v Praze Ladislav Karas, 2011
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3.2 Zdroje dat

Zdrojem dat mohou byt data ulozené v nejriiznéjSich strukturach od flat soubort
az po datové sklady ¢i OLAP krychle. Vzhledem k zaclenéni nastroji pro dolovani dat
databazovych serveru jsou nejvyuzivanéjsi datové sklady, OLAP krychle a relacni

databaze.

3.2.1 Relac¢ni databaze

Relacni databaze znamenala velky pokrok - nahrazeni archaického ukladani dat do flat
soubort za ukladani dat do tabulek vzijemné propojenych pomoci identifikacnich klict.
Ukladani dat, jejich selekce, projekce a spojeni se provadi jazykem SQL. Pro analytiky,
ktefi neuméli SQL, nezbyvala jind moznost, nez napsat dotaz ve slovnim znéni a zadat

programatorovi, aby jej piepsal do SQL, coZ zna¢né zpomalovalo praci analytika.

3.2.2EIS

EIS (Executed Information System) je mezi¢lanek mezi relaéni databazi a uzivatelem.
Umoznuje uzivatelim pfistup K databazi bez znalosti SQL a vnitini struktury databaze
za pouziti pfeddefinovanych dotazii. Nevyhodou je omezend mnozina pieddefinovana

dotazii. Pro roz§ifeni této mnoziny je potieba op€t programatora.

3.2.30OLAP

Zkratka OLAP vychazi z anglického Online Analytical Processing. OLAP piedstavuje
multidimenzionalni ulozeni dat do datovych krychli (data cube). Kazda dimenze krychle
predstavuje urcity atribut a jednotlivé buiikky krychle ptedstavuji zdznam v databazi.
Takovéto ulozeni dat umoznuje velmi rychlé provadéni analytickych operaci a to pouzitim
operaci jako jsou riizna nataceni (pivot), provadéni fezi (slice), vybéry urcitych casti (dice)

a zobrazovani riznych agregovanych hodnot.

UloZeni dat do krychli pfinasi i nevyhody v podob€ zvySenych narokli na datové servery,
nebot’ krychle obsahuji prazdné bunky a existuje i redundance dat. Z tohoto divodu
se pouzivaji dva hlavni druhy OLAP a to MOLAP (multidimenzionalni OLAP) a ROLAP
(relaéni OLAP) a jejich kombinace v podobé HOLAP (hybridni OLAP). ROLAP funguje
na principu prevadéni dotazit do SQL dotazli, nebot” data jsou uloZena v rela¢ni databazi,
zatimco MOLAP pracuje sdaty vV krychlich, které se ukladaji do ulozist

pro vicedimenziondlni pole.

Ceska zemédélska univerzita v Praze Ladislav Karas, 2011
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Libovolny zaznam

Rez (slice) pro dodavatele

Rez (slice) pro odbératele

Odbératelé

Rez (slice) pro kombinaci
dopravce a odbératele

Dodavatel

Obrazek 3: piiklad krychle OLAP a ukazka vybéri dat

3.2.4 Datové sklady a datové trhy

Datoveé sklady

Definice datového skladu od Billa Inmona: ,, Datovy sklad je podnikové strukturovany
depozitar subjektové orientovanych, integrovanych, casoveé promennych, historickych dat
pouzitych pro ziskani informaci a podporu rozhodovani. V datovém skladu jsou ulozena

. ., 8
atomicka a sumarni data.

V datovych skladech se neuplatiiuji normalové formy a existuje redundance dat. Vzhledem
k neménnosti nezpusobuje redundance dat zadné jiné problémy, nez vétsi rozméry.
Kazda tabulka ptedstavuje urcity podnikatelsky predmét napt. zdkaznika, dodavatele nebo
vyrobek. K ulozeni dat do datovych skladii je potfeba znaéna transformace danych dat’,
jelikoz do skladu mohou byt ukladany data z riznych zdroji. Takto ulozena data se poté
daji velmi rychle dotazovat a slouzi pfedev§im k riznym analitickym operacim,

které by u normalnich databazi nebyly viibec mozné.

Datové trhy

Jsou v podstaté mensi datové sklady, které obsahuji jen néktera data potfebna pro urcitou
divizi podniku. Daji se budovat jiz z hotového datového skladu nebo opaéné nejdiiv

sestavit datovy trh a az z nich postavit cely datovy sklad.

8 Preklad citace prevzat z: LACKO, Luboslav. Business Intelligence v SQL Serveru 2008, str. 38
° Transformace dat do datovych skladii se nazyva ETL — Extract (vybér dat z databaze), Transform
(transformace dat), Load (zavedeni dat do datového skladu).

Ceska zemédélska univerzita v Praze Ladislav Karas, 2011
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3.3 Statistické minimum

3.3.1 Kontingenéni tabulka

Kontingencni tabulka ptedpoklada, ze kazda jednotka muaze byt kvalifikovana podle dvou
kvalitativnich (kategorialnich) proménnych. Tabulka tedy piedstavuje pocty jednotek
zatazenych pod rizné kombinace popisujicich proménnych. Z takto sestavené tabulky
Ize stanovit, zda existuje zavislost mezi dvéma kvalitativnimi proménnymi a poté spocitat
silu této zavislosti. Kontingen¢ni tabulka o rozmérech 2x2 se nazyva asociacni tabulka

a zkouma zavislost dvou kvalitativnich alternativnich znaku.

Tabulka 1: ukazkova kontingenéni tabulka spotiebitelskych uvéra

Vysoky pfijem Stfedni pfijem  Nizky pfijem b2

Uvér ano 5 24 36 65
Uvér ne 32 84 47 163
2 37 108 83 228

3.3.2 Regresni analvza

Regresni analyza slouzi k ur€eni, zda existuje zavislost mezi jednou proménou zavislou
ajednou ¢i vice proménnymi nezavislymi, K uréeni sily dané zavislosti a ke stanoveni
regresni funkce. Z regresni funkce jde predikovat hodnotu zavisle proménné v zavislosti
na hodnotach jejich nezavislych proménnych, zjistit koeficienty pro nezavislé proménné
a stanovit hodnotu ndhodné veli¢iny. Regresni diagnostika slouZi ke stanoveni kvality dat,
tedy zjisténi vlivnych a odlehlych hodnot Vv analyzovaném souboru. Podle vysledki

regresni diagnostiky Ize upravit soubor a tim zvysit silu zavislosti.

° e -
2 °©0° 5
§. OO/’/G (-]
& »’/O/ ° °
o
Prijem

Obrazek 4: regresni pfimka pro zavislost spropitného na piijmu
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3.3.3 Diskriminac¢ni analvza

,, Diskriminacni analyza je vlastné uloha klasifikace prikladii do predem zadanych trid.
Z pohledu statistického tedy uloha hledani zavislosti jedné nomindlni veliciny (urcujici
prislusnost ke tridé) na dalsich v numerickych velicinach. * 19 Stanovenim zavislosti
mezi nominalni a dal§imi veliCinami mize nasledn¢ slouzit k pfifazeni dalSich ptipada

do ptislusnych skupin.

Majetek

Pfijem
Obrazek 5: diskrimina¢ni analyza pro skupiny bohatych a chudych

3.3.4 Shlukova analvza

Shlukova analyza slouzi k seskupeni navzajem si podobnych jednotek do shluka tak,
aby si jednotky ve shluku byly podobn&jsi nez ostatni jednotky mimo dany shluk.
Vzdalenost (podobnost) dvou prvkl se vyjadiuje na zakladé numerickych veli¢in jednotky
pomoci riznych méfitek napt. Hemmingovi, Euklidovské ¢ Cebysevové vzdalenosti.
Algoritmus pro shlukovou analyzu mutze byt napf. ,,zdola nahoru“, kde se postupné

shlukuji prvky od stejného poctu prvki jako shlukil, az do jednoho jediného shluku.

RS
/, ° N /“\\
AN - ) \ 7 ([« JIN
(- I} Y \
' 00%4 ! ‘o %0
— ., 0o O ! 10 °° |
c N / ' !
*(© N °°// \ O o ,
>Q S~=- ‘. O ’
© L9 .
N
>
Vyse mzdy

Obrazek 6: priklad shlukové analyzy

9 BERKA, Petr. Dobyvani znalosti z databaze. Str. 53.
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3.4 Strojové uceni

Strojové uceni je podoblast umeélé inteligence zabyvajici se algoritmy umoznujici uceni
pocitacovému systému. Prvky u¢eni se mohou pod riznymi nazvy nalézt v fadé védnich
disciplin; ve statistice se objevuje explora¢ni analyza dat nebo inteligentni analyza dat,
v umélé inteligenci se hovoii o metodach rozpoznavani obrazii, strojového uceni nebo
automatizovaného ziskavani znalosti, v teorii fizeni (Kybernetice) lze nalézt adaptivni
aucici se systétmy. V souvislosti se ziskavanim znalosti z databdzi se pouziva termin

., 1
dolovani z dat.

Volba _ .
—_— > —> Uceni
reprezentace
. znalosti
uceni
rozhodovani
objekt . rozhodnuti
Popis _
e e > Rozhodovani .
objektt

Obrazek 7: obecné schéma uciciho se systému

Rozdéleni metod uceni z pohledu vynalozeného sili:

1. Uceni zapamatovanim — systém pouze zaznamenava data nebo dil¢i znalosti

dodané externim zdrojem

2. Uceni se zinstrukci — systém ziskdva znalosti z externiho zdroje a integruje

je se znalostmi jiz ziskanymi

3. Uceni se z analogie — ziskavani znalosti zalozeno na zapamatovani si ptiklada

4. Uceni na zdkladé vysveétleni — pii uceni se pouziva nékolik piikladl a rozsahle

znalosti z dané oblasti

5. UCceni se z prikladii — zde se vyuziva velkého mnozstvi ptikladd, které se ma

systém naucit; pouziva se metoda indukce

6. UCceni se z pozorovani a objevovani — pracuje se s velkym mnozstvim dat, tyto data

na rozdil od ptedchozich pfipadi, kde byli popsany ucitelem, jsou ziskdna

pozorovanim ¢i objevovanim

1 BERKA, Petr. Dobyvani znalosti z databaze. Str. 60.
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Zasadnim problémem strojového uceni je, jak poznat, Ze proces uceni probihd spravné.

Rozlisuje se n€¢kolik zakladnich typt uceni:

1. Uceni s ucitelem — ucitel poskytuje systému explicitni informace, takovéto data

si stroj pouze zapamatuje

2. Uceni bez ucitele — stroj sam hledd informace v mnozstvi dat, vyuziva

k tomu metody pouzivané v dolovani dat

3. Kombinace uceni s ucitelem a bez ucitele — pti této kombinaci jsou nékterad data

popsana ucitelem, z téch se vychazi i pro data ostatni

4. Zpétnovazebni uceni — vychazi z Markovova rozhodovaciho procesu12 a je zalozeno

na odménovani za spravné chovani a postihovani za chovani nespravné

3.5 Software pro dolovani dat®®

Software pro dolovani dat mutzeme rozdélit do 4 skupin. Databazové servery
s implementaci business inteligence, jejiz soucasti jsou i nastroje pro dolovani dat
z databazi. Statisticky software a software pro podporu rozhodovéani obsahujici soucasti
DD. Ostatni aplikace pro DD vyvijené komunitami védcid, vétSinou se jedna o volné

licence.

Databdzové servery s implementaci business inteligence piedstavuji softwarovi giganti

Microsoft se svym ,,Microsoft SQL Serverem 2008*, I1BM s ,IBM DB2“ a Oracle

S ,,Oracle Database 11g*.

Statisticky software representuje spolecnost SAS svym produktem ,, SAS Enterprise Mine “,
StatSoft s aplikaci ,, STATISTICA Data Miner* a od IBM nastroj ,, SPSS Modeler .

Software pro podporu rozhodovdni velmi rozsifeny je SAP R/3 od némecké firmy SAP

V némz jsou zabudovany nastroje pro dolovani dat.

Ostatni _aplikace pro DD z nekomerénich jmenujme WEKA, Tanagra, YALE,

Orange nebo Cesky LISp-Miner z komer¢nich aplikaci Bayesia, Miner 3D a Vv neposledni
fad€ Minitab.

12 Markoviiv rozhodovaci proces je roziifenim Markovskych fetézcti o pridani akci (umoziiujici vybér)
a uzitkl (motivace).

1 » ’ o oy . S - v

® Seznam nékterych programi obsahujicich algoritmy pro dolovéni dat se nachézi v piiloze 1.
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4. Metody vyuzZivané pro data mining

4.1 Rozhodovaci stromy

Jednd se o nejpouzivanéj$i algoritmus pro dolovani dat. Rozhodovaci stromy
charakterizuje jednoducha interpretace vysledkl, srozumitelnost a pichlednost.
Tyto vlastnosti umoznuji uzivateli rychle a snadno vyhodnotit ziskané vysledky,
identifikovat klicové polozky a vyhledavat zajimavé segmenty ptipadi. Cilem algoritmu

je identifikovat entity popsané riznymi atributy a rozdélit je do tiid."

Rozhodovaci stromy maji hierarchickou strukturu, a proto je jejich algoritmus velmi rychly
a pomérn¢ jednoduchy. Pouzivaji se ptfedev§im v ulohach klasifikace a predikce,
kde ptevazuji kvalitativni data. Spojita (numericka) data se totiz musi nejdiive agregovat
do kone&ného podtu skupin a to tak, aby mély entropii®® co nejblizsi nule optimaln& tak,
aby obsahovaly pokud mozno jen jednu hodnotu predikované veli¢iny. Proces agregace
provadi algoritmy automaticky. Po ptevedeni vSech veli¢in na kategorialni data
jsou postupné vybirany veli¢iny na zaklad¢ jejich entropie. Veli¢ina nejbliz$i nule
je urCena jako vétev a rozd€luje se na dalsi uzel. Uzel s nulovou entropii Ize nazyvat
listem, nebot’ se jiz dal nedéli. V pfipad¢ uzlu s nenulovou entropii se jednd o vétev,

ktera se vétSinou dale déli.

Prijem
Vysoky lStFednl’
@ Rucitel
Ano Ne

Obrazek 8: jednoduchy rozhodovaci strom o poskytnuti ivéru

¥ LACKO, Luboslav. Business Intelligence v SQL Serveru 2008. Str. 275.

> Entropie pfedstavuje miru neuspofadanosti ur&itého systému. Vypocet entropie se provadi vzorcem:
H=-YT_.(p; - log, p;). Nulova entropie znamena, 7e sledovana vlastnost nabyva jen jedné hodnoty.
Cim vic je entropie vzdalengjsi od 0 tim niz$i ma dana veli¢ina vypovidajici schopnost.
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4.2 Rozhodovaci pravidla

Tato pravidla slouzi ke klasifikaci na zakladé rozhodovacich pravidel podobné jako
u rozhodovacich stromt. Jedna se tedy opét o uceni s ucitelem. Rozhodovaci pravidla
Jsou v bézném zivoté Casto pouzivana napi.: nebude-li prSet, nezmokneme. Z tohoto

jednoduchého piipadu jde odvodit syntaxi pravidel.
IF (predpoklad) THEN (ptislusnost do tridy)

Takova pravidla Ize vytvofit pomoci nckolika algoritml. Jednim z nich je i odvozeni
pravidel z rozhodovacich stromt. Na rozdil od rozhodovacich stromt, se da pfti sestavovani
rozhodovacich pravidel postupovat jak shora dolu, tak zdola nahoru. Vyhodou

rozhodovacich pravidel je velmi lehk4 interpretace vysledku.

4.3 Asociacni pravidla

Tento algoritmus spolu s rozhodovacimi stromy je nejcastéji vyuzivanym algoritmem.
Z matematicko-statistického hlediska se jedna o hledani korelaci v asocia¢nich tabulkach.
Tyto korelace mohou nabyvat hodnot od -1 do 1, pficemz se mluvi o negativni korelaci,
nulové korelaci a kladné korelaci®®. Negativni a kladné korelace se vyuzivaji u analyzy
spotfebniho koSiku pro stanoveni souvislosti mezi dvéma produkty. Nalezeni souvislosti
slouzi k efektivnimu rozmisténi zbozi v obchodé nebo efektivnim akénim nabidkdm atd.
Pti analyze spotfebniho koSiku je pfevazna Cast nalezenych zavislosti pfedem jasnei17

a jen mala ¢ast nalezenych znalosti je nova®®,

4.4 Shlukovani

Pii analyze udajii na zaklad€ shlukl se seskupuji tidaje podle podobnych charakteristik.
Shlukovani se vyuziva pro identifikaci zakaznickych segmentt, které jsou zalozené
na spolecnych charakteristikaich napfiklad demografickych, socidlnich, profesnich
a podobné. Tento algoritmus se pouziva pro odhalovani shluka dat ve vicedimenzionalnich
prostorech. Pomoci néj 1ze rozdé€lit mnozinu piipadii na co nejohranicenéjsi skupiny

takzvané ,,ostrovy podobnosti*.

16 Negativni korelace - substituty, nulova korelace - nezavislé produkty, kladna korelace - komplementy

" napt.: cornflakes se prodavaji s mlékem nebo hofice se prodava s parky

'8 napt.: byla nalezena zavislost mezi prodejem piva a détskych plen - muZi totiz chodi nakupovat pleny
a s nimi si kupuji i pivo, zatimco zeny doma pecuji o déti.
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Shluky jsou odhalovany na zakladé¢ aplikovani analyzy kiivek pravdépodobnosti,
pficemz se zkoumd, zda jednotlivé udaje nebo skupiny udaji nespliuji podminku

statistického rozlozeni naptiklad Gaussova normalniho rozlozeni a podobné.19

4.5 Neuronové sité

Tento algoritmus pracuje na podobném principu hledani vzort jako lidsky mozek.
Kazdy neuron se skladd ze vstupl, t€la neuronu a vystupti. Kazdy vstup do neuronu
ma piifazenou vahu, sumu soucinu vah a vstupii. Pfedstavuje celkovou velikost vstupu
neuronu. Neuron dale obsahuje prahovou hodnotu a ptevodni funkci, ktera pievadi

hodnotu vstupu na vystupni hodnotu neuronu.
PFijem

_)> V
Konto
—’ V

Obrazek 9: schéma neuronové sité s jednou skrytou vrstvou

Neuronové sité jsou tvoteny siti neuronti usporadanych do vrstev a vazeb mezi neurony
z jednotlivych vrstev. Vrstvy se déli na vstupni (V), konecné (K) a jednu ¢i vice vrstev
skrytych (S). Pfed samotnym procesem trénovani je nutno rozdélit soubor dat
na tréninkové a testovaci. Behem procesu trénovani sleduje kazda iterace velikost chyby

a na zakladé této chyby upravuje vahy jednotlivych neurond. Proces trénovani probiha

do té doby, nez je dosazeno pfedem stanovené velikosti maximalni chyby.

Neuronové sité odpovidaji na otazky typu: ,,Jaka bude teplota zitra.“ nebo ,,0 jaky pfedmét
se jednd na zékladé¢ jeho popisu.“ na co vSak neposkytuji odpovédi: ,Pro¢ zitra

3

bude 7 stupnt.“ respektive ,Pro¢ se jedna o piredmét pocitac.“ Informace ,,proc¢*
jsou uloZeny ve struktuie neuronil a v nastaveni jejich vah a prahovych hodnot podobnym

zpusobem, jako jsou ulozeny v lidském mozku. Neuronoveé sité patfi mezi velmi vyuZzivané

¥ LACKO, Luboslav. Databaze: datové sklady, OLAP a dolovani dat., str. 321
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metody dolovani dat z databazi. Upifednostnuji se predevsim pro soubory, kde je vétSina
veli¢in numerickych (spojitych) a kde neni pozadovand srozumitelnost nalezenych
zavislosti. Pro kategoridlni veli¢iny je nutné provést binarizaci dat®. Vétsina programu
binarizaci dat provadi automaticky. Typickym pfikladem wvyuziti neuronovych siti
jsou predikce Casovych tad (vyvoj akcii, spotieba energie nebo meteorologicka situace),

dalsi ptipad vyuziti miize byt klasifikace.

4.6 Genetické algoritmy

Ptedstavuje druhy algoritmus nezalozeny na statistickém zakladu, ale na biologickych
principech evoluce. Vychazi z pfirozeného vybéru fungujiciho v ptirodé ,, Genetické
algoritmy nalezly uplatnéni v radé oblasti: numericka optimalizace a rozvrhovani, strojové
uceni, tvorba modelu (ekonomickych, populacnich, socialnich), apod. Z hlediska dolovani
dat z databazi je zajimavé vyuziti genetickych algoritmii primo pro uceni se konceptiim,
nebo pouziti genetickych algoritmii pro optimalizaci neuronovych siti. “2! pro optimalizace
neuronovych siti proces nahrazuje ru¢ni nastavovani parametrii a ladéni neuronové sité.
Jedinci v populaci pak odpovidaji po¢tem neuronti, parametry neuront a kriterialni funkci

£422 1 y L e
fit™ odpovidajici chybé neuronové site.

Na zacatku algoritmu je sestavena nahodna populace (1. generace) ndhodnych jedinct
a postupné se pouzitim procesi mutace, reprodukce a selekce dochazi ke zkvalitnénim
dalsich generaci az na pozadovanou kvalitu. Mutace jsou tvofeny nahodnou zménou
n¢kterého zbith jedince. Reprodukce predstavuje proces kiizeni dvou jedinci
nebo klonovani jednoho jedince. Ktizeni dvou jedinc se provadi tak, ze se z jednoho
jedince vybere jeho ¢ast (napi. pocatek) a z druhého se vybere opaéna ¢ast (napt. konec).
Spojenim téchto vybérli vznikne novy jedinec v nové generaci. K selekci dochézi
pii vybéru nejvhodnéjsich jedinc pro kiizeni nebo klonovani, analogicky prirozenému

vybéru v ptirode¢.

200 binarizaci vice v kapitole piiprava dat.

L BERKA, Petr. Dobyvani znalosti z databaze. Str. 180.

22 K ugelu zjisténi kvality jedince slouzi fit funkce. Fit funkce pfedstavuje jednoduchy model optiméalniho
feSeni.
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7/20 10111111 P 1011|1111 1100|0110 »| 11010110
5/20 11001011 » 1100|1011 >< 1011|1011 > 10111011
5/20 01110011 10111111 011]11111 > 01111111
3/20 01100001 011|10011 >< 101]01110 > 10101110
Fit 1. Generace Nahodny vybér rodicd Vysledek krizeni Mutace

Obrazek 10: ukazka selekce, reprodukce a mutace v evolu¢nim algoritmu

4.7 Naivni Bayesova klasifikace

Bayesova klasifikace vychazi ze statistické klasifikace a je postavena na Bayesové v&ts®
o podminéné¢ pravdépodobnosti. Princip spocivd ve vypocteni pravdépodobnosti
pomoci Naivni Bayesova klasifikace?® pro riizné stavy mezi popisujicimi veli¢inami
a veli¢inou Kklasifikovanou. Tyto pravdépodobnosti v pfipadé predikce se navzijem
vynasobi a vypoctou se tak aposteriorni pravdpodobnosti® a rozhodne se pro moznost
S nejvyssi pravdépodobnosti. Takto spoctené pravdépodobnosti se musi jesté znormovat,
tedy jednotlivé pravdépodobnosti vydélit sumou vSech pravdépodobnosti tak,

aby jejich celkovy soucet byl 1 nebo 100% a dal se 1épe interpretovat.

Hlavni vyhodou oproti rozhodovacim stromim nebo asocia¢nim pravidlim je, ze dokaze
predikovat 1 ptiklady s netplnymi daty a tyto predikace pravdépodobnostné vyjadfit.
Dal$imi vyhodami jsou velmi vysokad rychlost algoritmu a jednoducha interpretace

nalezenych souvislosti.

Nevyhody vyplyvaji v ptipadé¢ novych hodnot, které neobsahovaly testovaci vzorek dat.
Takové hodnoty jsou ohodnoceny nulovou pravdépodobnosti a OStatni parametry nehraji
roli. Podobné¢ tomu je i v pfipadé hodnot s pravdépodobnosti blizici se nule.
Takovéto hodnoty natolik zkresluji vyslednou pravdépodobnost, Ze se v praxi

vzdy pouzivaji korekce (Laplacevova korekce, m-odhad).

“Bayesova véta o podminéné pravdépodobnosti udava, jak podminéna pravdpodobnost jednoho jevu
P(B|A)-P(4)

P(B)
*Naivni bayesova klasifikace vychazi z predpokladu, e jednotlivé evidence El,....EK jsou podminén&
nezavislé pfi platnosti hypotézy H. Vzorec pravdépodobnosti pro rlzné veliciny (evidence):

P(HIEI, ...,EK) — P(Eq,...Eg|H)-P(H)

P(E1,..Eg)
pravdépodobnost.
> Aposteriorni pravd&podobnost je pravd&podobnost zaleZena na zkugenostech

souvisi s opaénou podminénou pravdépodobnosti. Vzorec bayesovi véty: P(A|B) =

vynasobenim tohoto vzorce []X_,P(E;|H) ziskdame aposteriorni
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Bayesovi site
Bayesovi sit¢ (Bayesian Belief Network) jsou slozeny z dvou soucasti - z acyklicky

orientovaného grafu a ze souboru tabulek podminénych pravdépodobnosti. Kazdy uzel

v grafu pfedstavuje nahodnou proménou, ktera muze nabyvat jak kvalitativnich,

tak kvantitativnich hodnot. Spojnice mezi uzly vyjadiuji pravdépodobnostni zévislost mezi

jednotlivymi proménnymi. Jestlize spojnice jde zbodu y do bodu X, pak se tika,

ze y je rodi¢ nebo piimy piedchtidce x a x je potomek y.26

v

Poskytnou uvér

Konto vysoké

Poskytnou uvér

PFijem vysoky

. / Poskytnou uvér

C_zamesmany_

Obriazek 11: ukazka Bayesovi sité a jeji postupné zjednoduSovani

Sestaveni Bayesovi sité

Znamad topologie sité a vSechny proménné pozorovatelné: pak trénink sité
je jednoduchy, nebot’ se jen vypocitaji tabulky podminénych pravdépodobnosti
z trénovaciho souboru dat. Vypocet se provadi stejné jako v ptipadé Naivni
Bayesovi klasifikace.

Neznama topologie sité a vSechny proménné pozorovatelné: vtomto ptipadé¢ musi
byt odvozena i struktura samotné sité, poté se postupuje stejné jako v predchozim
pripadé

Znama topologie sité a jen nékteré promeénné pozorovatelné: tesi se podobné
jako u neuronovych siti skryté vrstvy neurond

vvvvvv

se da fesit pomoci pouziti specialnich algoritmt

% Originalni znéni: HAN, Jiawei. KAMBER, Micheline. Data Mining: Concepts and Techniques. Str. 318
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4.8 Casové Fady

Analyzovana data jsou vyvoj hodnot ur€ité veli¢iny v ¢ase kuptikladu: spotieba energie,
cena akcii, nezaméstnanost, trzby a podobné. Na zakladé analyzy vyvoje z minulosti
a soucasnosti mizeme sestavit urcitd pravidla, podle kterych mizeme predikovat vyvoj
veli¢iny. Algoritmus pro analyzy casovych fad vychazi ze statistického pohledu na casové
fady. Model ¢asovych fad ze statistického hlediska pfedstavuje 4 zakladni slozky: trend,

sezonni, cyklickou a nahodilou slozku.

012

010

W\MM

0,06 oy “e, Lt | == Nezaméstnanost (actual)

CELTEE] Mezaméstnanost (predicted)

0,04

0,02

o0 -+ T T T T T T T T

Obrazek 12: predikce vyvoje nezaméstnanosti (MS SQL Server)

Trend - dlouhodoba tendence zmény hodnot v zavislosti na ¢ase
Sezonni slozka - pravidelné se opakujici sloZka s periodou opakovani mensi neZ 1 rok

Cyklicka slozka - pravidelné se opakujici sloZka s periodou opakovani vétsi nez 1 rok

Ndhodna slozka - se neda popsat zadnou funkci Casu, jedna se o zbytek po odecteni

ostatnich slozek
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5. Priprava dat

Je druhou fazi v metodice CRISP-DM. Vzhledem k riznorodym pozadavkim algoritmt
na vstupni data, je zafazena tato kapitola, aZ po kapitole vysvétlujici potieby jednotlivych
algoritmu. Pfipravou dat se rozumi proces pietransformovani dat z hlediska jejich struktury
a jednotnosti tak, aby je dokazal piislusny algoritmus pro dolovani dat spravné pochopit

a pouzit. Tento krok je zpravidla nejnarocnéjsi z celého procesu dolovani dat.

5.1 Typy atributi

5.1.1 Kategorialni atributy

Ve statistice se pouziva termin kvalitativni veliCiny (diskrétni). VétSina algoritmii
pro dolovani dat pracuje s kategorialnimi atributy. V takovém piipadé se nemusi nic
provadét s hodnotami s vyjimkou pfilisSného mnozstvi hodnot. Paklize tomu tak neni,

je nutno pfistoupit k binarizaci hodnot.?’

5.1.2. Numerické atributy

Ve statistice se pouziva termin kvantitativni veli¢iny (spojité¢). Vzhledem Kk vyuzivani
prevazné kategorialnich atributi v dolovani dat, je nutné v mnoha ptipadech numerické

atributy prevést na kategorialni atributy neboli diskretizovat.

Diskretizace

Kucelu diskretizace slouzi velké mnozstvi riznorodych postupil, jeZ se hodi k urcitym
uloham. Jednoduché diskretizace jsou napf. rozdéleni na piredem dany pocet intervali
nebo na intervaly s piiblizné stejnym pocétem prvku. V téchto postupech se déli pouze
na zakladé¢ numerickych hodnot. Vhodnéjsimi postupy jsou déleni na zakladé piislusnosti
hodnot v konkrétnich skupinach a tim padem s vysSi informa¢ni hodnotou. Procesem
diskretizace se prichazi o urcité informace, které se mohou projevit ve slouc¢eni riznych

prvka v jeden, a tim padem se snizuje schopnost maximalni piesnosti klasifikace.

%" Binarizace kategorialnich dat se provadi tak, e pro kazdou moznost je pridana nova veli¢ina napf.:
pro barvu o¢i musi byt pfidany veli¢iny barva o¢i modra, barva o¢i hnéda, barva oc¢i zelena atd.
do niz zapiSeme v 1. pfipadé, ze dany ptipad nabyvad nové vzniklé veli€¢iny a 0 paklize nenabyva.
Stejny postup pro kategoridlni veliiny se vyuziva i v ptipadé regresni analyzy.
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5.2 Zpracovani zdrojovych dat

Zdrojova data maji vétSinou mnozstvi nedostatkti, bez kterych neni mozné provést

algoritmus dolovani dat.

5.2.1 Vybér a spojeni dat

Vzhledem K nejcastéjSimu ulozeni dat v relacnich tabulkach je nutné spravné vybrat
anavzajem propojit data nachdzejici se v riznych tabulkach. Pii této operaci se musi
pocCitat s riznymi vztahy mezi jednotlivymi tabulkami (1:1, 1:n, n:m). Relace 1:1
je nejlehci, jedna se jen o vzajemné spojeni atributt. Pfi relaci 1:n se v pfipadé tabulky
n vétSinou pouzivaji agregace pro numerické atributy operace sumarizace, maximum,
minimum, primeér a jiné a pro kategorialni atributy pocty riznych hodnot, vyskyt konkrétni
hodnoty, majoritni hodnoty. Vztah n:m lze v podstaté prevést na vztah 1:m respektive n:1

tim, Ze si se vybere jeden z atributd a ten se bude sledovat, tedy ptibude n nebo m fadka.

5.2.2 Vytvareni atributia

Nekteré atributy je potieba odvodit z jinych. Casto se potiebuje vybrat ¢ast/i néjakého
delsiho fetézce, sloucit nékteré sloupce nebo prevést rodné ¢islo na vek pohlavi atd.
Pro potfebu dolovani dat je také potfeba ncékteré atributy agregovat. Agregace se provadi

stejné, jako tomu bylo v propojovani tabulek.

5.2.3 Prili§ mnoho atributu

V databdzich se nachdzi velké mnoZstvi atributl, z nichZ jen ¢ast je vhodna
pro zamyslenou hypotézu. Po sjednoceni a selekci tabulek 1ze mit v zakladnim souboru
desitky az stovky atributti. Otazka je, jak toto mnozstvi nejvhodnéji redukovat. Pomoci

muze odbornik nebo automatické metody, které provadéji redukci dvéma zptisoby:

e transformaci, kdy Se z existujicich atributti vytvoii méné novych atributi

vvvvvv

o selekci, kdy se z existujicich atributli vyberou jen ty nejdtlezitéjsi

Pti transformaci se ze skupin atributi vytvoii jejich model a na zéklad€¢ tohoto modelu
se dopocitaji nové atributy. Nevyhodou pii transformaci je, ze transformované atributy
musi byt plné popsany, aby se na zdkladné¢ modelu daly stanovit nové atributy a Ze nové

vzniklé atributy jsou slozitéji interpretované.
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Pti automatizované selekci atributli se hledaji atributy, jez nejlépe rozd¢€luji trénovaci data
do predikovanych skupin. Opét se vyuziva entropie, informacniho zisku nebo y, K uréeni
nejvlivnéjsich atribut. Takto se nazyva metoda filtri a je nevyhodna v tom, ze sleduje

nejvlivnéjsi hodnoty jen pro jednotlivé atributy a ne pro jejich skupiny. Vhodnéjsi je misto

pro jeden atribut pocitat vliv pro skupiny atributl. Tento postup je vSak vyrazné pocitacove
ixs 28

5.2.4 Prili§ mnoho objekta

V realnych tlohach je mozno se Casto setkat s databazemi obsahujicich desitky az stovky
tisic zaznamd. Vyjimkami nejsou ani vétsi databaze. Takovéto mnozstvi dat neni mozné

zpracovat nardz davkovym zplisobem, nebot’ by doslo k zahlceni opera¢ni paméti.

Vyuziva se predev§im vybéru uréitého vzorku trénovacich dat z celého souboru.
Je dilezité, aby v trénovaci data vystihovala (reprezentovala) pivodni soubor dat. Nesmé;ji
vybirat jen ur€ité skupiny hodnot (paklize to neni zadanim tlohy). Vhodné je vybirat data
nahodnym procesem kde je témé&f 100% Sance vybrat reprezentativni data. DalSi moZnosti
zpracovani velkého mnozstvi objektii se nabizi pouziti takového ulozeni dat, které umozni
nedavkové zpracovani dat nebo vytvotfeni vice modell a poté tyto modely zkombinovat

a vytvorit tim model jediny.

5.2.5 Chybéjici hodnoty

Chybéjici hodnoty piedstavuji zavazny problém pro algoritmy dolovani dat a jsou mozné

doplnit riznymi zplsoby:

1. ignorovanim objektt s nekterou chybéjici hodnotou
2. nahrazenim chybéjici hodnot novou hodnotou ,,nezndma*
3. nahrazenim chybgjicich hodnot nékterou z hodnot atributt
a. nejcastéji se vyskytujici hodnotou
b. primérem hodnot
c. libovolnou hodnotou
d. pouzitim predikénich modelu vytvofeného na zakladé¢ znamych hodnot

pomoci metod dolovani dat®®

8 BERKA, Petr. Dobyvani znalosti z databaze. Str. 254.
? BERKA, Petr. Dobyvani znalosti z databaze. Str. 267.
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6. Vlastni prace

Pfedmétem vlastni prace je analyza dat pomoci metod dolovani dat. Cilem je zjisténi
charakteristickych znakd pro rizné druhy udalosti, které vznikaji na internetovych
strankach jedné nejmenované instituce a na zakladé téchto charakteristik sestavit

klasifika¢ni model jednotlivych udalosti.

K provedeni procesu dolovani dat software Microsoft SQL Server 2008 R2 v 60ti denni
trial verzi, jehoz soucasti je i SQL Server Business Intelligence Development Studio
(Bl Studio). Tato aplikace, mimo celé fady jinych sluzeb, poskytuje pomérné rozsahlé
nastroje a celou fadu algoritm@i pro provadéni dolovani dat. Instalace MS SQL Serveru
obsahuje také nastroj Import and Export Data, ktery se vyuzil k jednoduchému pievodu dat
z MS Excelu na MS SQL Server.

6.1 Analyza a Gprava dat

Analyza a uprava dat byla provedena z vétsi ¢asti v Microsoft Excelu a drobné upravy
nasledn¢ v SQL Server Management Studio. Zdrojova tabulka obsahovala ptes 230 tisic
radkl pro 9 atributi: datum a cas, typ chyby, jméno uzivatele, id uzivatele, ip adresu
uzivatele, informace o internetovém prohlizeCi uZzivatele, referen¢ni adresu a zadanou
adresu. Prvnich pfiblizné 4000 fadkt neobsahovalo hodnoty pro vétSinu sledovanych
atributli, a proto byly z tabulky odstranény. Tab. 2 ukazuje zakladni soubor v ,,surové*
neptipravené podobé. Ve sloupci popis bylo ptivodné konkrétni piijmeni a jméno,
stejné tak 1 vreferencni adrese byla plivodni strdnka nahrazena slovem ,nezname*

z diivodu ochrany osobnich dat.

Tabulka 2: ukazka dat pted piipravou dat

datum udl. Popis ur_id ur_ad user_browser ur_referer
" , Mozilla/5.0 (Windows; U; _ . .
6746 515'29_;122006 1 .[;rg:l‘]a"' a 4103 E’i;g; Windows NT 5.1; cs; rv:1.8.0.6) :‘nt;pcs‘z';/ nezna {1'/ process.p
: ) : Gecko/20060728 Firefox/1.5.0.6 P
Chybné uZivatel- Mozilla/5.0 (Windows; U; , )
6774 25'127006 2 skéjménonebo  NyLL igi;g; Windows NT 5.1; cs; rv:1.8.0.6) :;pjz'f/ nezna ﬁ'/ e
: heslo.... : Gecko/20060728 Firefox/1.5.0.6 : o
Chyba databaze: Mozilla/5.0 (Windows; U; https://nezna ;
6976 12'_2'62006 8 Nepodafiloze 4213 1??(1521. Windows NT 5.1; en-US; me.cz/nastave {1'/ AR
’ ods... ’ rv:1.7.13) Gecko/20060414 ni.php?grant=1 P
Ceska zemédélska univerzita v Praze Ladislav Karas, 2011
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Predikovana veli¢ina udalost nabyva 6 riznych hodnot a to 0 (nezndma chyba), 1 (1spésné
ptihlaseni), 2 (neuspé$né piihlaseni), 4 (nedostatetna prava), 8 (chyba databaze)
a 16 (zacykleni ¢i uviznuti ve slepé uli¢ce). Numerické hodnoty byly nahrazeny slovnim

vyjadienim jednotlivych chyb.

6.1.1 Nové atributy a jejich redukce

Popis internetového prohlizec¢e obsahoval mnoho dil¢ich informaci a musel byt
tedy rozdélen tak, aby jej algoritmus pro dolovani dat mohl zpracovat. Rozdélenim bylo
ziskano 3 novych atributi (ndzev a verze prohlizeCe, nazev a verze opera¢niho systému
a jazykova sada). Bohuzel v nékterych piipadech nebylo mozno nové atributy vyplnit
(zistaly prazdné). Po tomto rozdé€leni byl plivodni atribut popisu internetového prohlizece
odstranén. Déle byl odstranén popis uzivatele z diivodu ochrany osobnich tidaji uzivatele,

Vv ostatnich pfipadech byl vypsan slovy popis chyby.

6.1.2 Redukce poétu obmén atributi

IP adresa uzivatele byla pievedena na typ adresy (privatni sit' nebo globalni sit).
Hodnoty referen¢ni a Zadané adresy byly oc¢istény od proménnych ptenasenych pomoci url

a dale seskupeny do pocetnéjSich skupin. Verze prohlize¢t a opera¢niho systému

byly zkraceny na maximaln¢ jednu pod-verzi.

Spojité veli¢iny datum a id uZzivatele bylo nutné diskretizovat vzhledem k nevhodné
automatické diskretizaci, jenz rozd€luje soubor na stejné¢ velké Casti podle hodnoty.
Id uzivatele se rozdé€lilo do tii skupin (znamé, nezname a nulové). Timto rozdélenim
se vypovidaci schopnost proménné zna¢né zvysila. Datum byl diskretizovan na pét rizné
dlouhych interval tak, aby co nejlépe rozd€loval soubor podle rtiznych druhti chyb.

Tyto zmény dat byly provedeny na zékladé dil¢ich analyz pomoci dolovani dat.*

Tabulka 3: ukazka dat po pFipravé dat

Udalost ID_uziv. IP Prohli. Jazyk Ref. PoZ._adr.
) Neuspésné - . . ., Firefox Windows .
25260 <29.3.2007 12:00 ofihlaseni Neznamé  Privatni sit 20 NT 5.1 cs-CZ /  /objednavky.php
) Uspésné . ... Firefox Windows )
20606 < 29.3.2007 12:00 pfihl&geni Znamé Privatni sit 20 NT 5.1 cs /  /wise/process.php
219868 <293.200712:00 NCUOSE o i6 privdtnisie rerox  Windows e, nuw
¢na prava 2.0 NT 5.1

% Tyto pribé&zné analyzy stromu jsou zdokumentovany v p¥iloze
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6.2 Provedeni algoritmii pro dolovani dat

K vytvofeni data mingové struktury (v Bl Studiu) slouzi privodce dolovanim dat,
kde se postupné voli typ zdroje dat, typ algoritmu pro dolovani dat, specifikace
tréninkovych dat, urCeni typt jednotlivych atributl, mnozstvi testovacich dat a nazev
struktury. StéZejni je specifikace tréninkovych dat. V tomto kroku je zapotiebi urdit
zdrojova data a Vvtéchto datech vybrat identifikacni, predikovany a vstupni atribut.
Kurceni tréninkovych dat napomuze tladitko ,,Suggest”. Poté vysko¢i nové okno,
ve kterém jsou uvedeny predik¢ni schopnosti jednotlivych atributii. DalSim dilezitym
dialogem je typ atributti, které lze také urCit automaticky tlacitkem ,,Detect”. Paklize
jsou vyplnény veskeré dialogy, kliknutim na tlacitko ,,Finish® a nasledné spustit

»Development je ziskén ,,Mining Model*.

6.2.1 Prorezavani stromu

Profezavani vétvi stromd ma za cil zjednoduSit strukturu daného stromu tak,
aby byl z pohledu uzivatele co nejlépe srozumitelny za cenu mirného zhorseni predikénich

schopnosti modelu.

Preucent

Pfeuceni vznika disledkem snahy algoritmu zlepSovat klasifika¢ni vlastnost modelu
bez ohledu na slozitost klasifikacni struktury. V ptipadé vétve, ktera se rozdéluje do dvou
¢i vice listi a jeden list je znatn€¢ dominantni a ma takika totozné vlastnosti jako ptivodni

vétev, s nejvetsi pravdépodobnosti se jedna o preuceni.

Referenéni Adresa 15 052
=7 83%

ProhliZef not 14350
= "Firefox 1.5" 98,5%

Prohlize¢ not 14613
='MSIE6.0" 97%

ID Uiivatele 18 130
= 'Neznamé'

Prohlizes

Fiefox L5 1,5%

Jazyk 667
='s-CZ 4.8%

Prohiizef not 14390
= Firefox 1.5 98,5% ga=n

Prohlizeé not 14306
= 'Firefox 1.0 99,5%

Jazyk not 13338
='s-CZ 952%

Obrazek 13: ukazka preuceni s vyznacenymi mozZnosti fezu
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Pfeuceni se odstrani nahrazenim vétve za list, neboli odstranéni dalSiho vétveni. Obr. 11
ukazuje ptiklad ptreuceni, ¢erchované ¢ary oznacuji mozné fezy. Zeleny fez vyznacuje
znacné zjednoduSeni, oranzovy fez predstavuje stiedni volbu a Cerveny fez je nejzazsi,
nebot’ pfedchozi vétveni maji alespon funkeci filtrovaci (vznikly list obsahuje pouze jeden

typ udalosti).

Sjednoceni listu®

Na obr. 12 je vidét nadherny piiklad ristu vétveni do délky zpasobeny riznymi hodnotami
se stejnym vyznamem. V naSem piipad¢ se jednd stile o soubor index.php, ke kterému
je mozno pfistupovat pomoci url vice zplisoby 1., 3. a 4. vétev piedstavuje naprosto stejny
soubor. V 2. piipadé muze jit 0 stejny soubor uloZeny na jiném serveru, stale vSak
jde o index.php. Proto vSechny adresy konc¢ici na ,/, //, ///, nebo index.php®,
byly ptevedeny na jednotny nazev ,,/“. Po nésledném generovani stromu vznikne na misté
dlouhého fetézce pouze jedno rozdéleni. Takovato uprava je nezbytna pro zkvalitnéni

modelu jak po strance zkraceni struktury, tak po strance predik¢nich vlastnosti.

User Ref User Ref
= 'hitps:// a2 = 'https://test.cz/index. php'
User Ref not User Ref not
= ‘https://test.cz/' = 'hitps://test.cz//"
User Ref not 1 User Ref not
= 'hitps:// /o = 'https://test.cz/index. php'

User Ref 1 User Ref ——
= “hitps://test.czf" = "https:/ test.cz//’

Obrazek 14: ukazka ristu stromové struktury do délky na zakladé

Sdruzovadni listu

K tomuto kroku se pfistupuje, jestlize je nékolik listd riznych vyznami, ale s totoznou
predik¢éni vlastnosti. Snizi se pocet listi a pocet vétvi (za predpokladu ze nebylo
jesté provedeno zhuStovani listl). Pii sdruzovani listd dochazi ke ztraté informact,

je tieba si byt naprosto jisty tim, Ze toto sdruzeni negativne neovlivni ostatni vétve stromu.

User Ref User Ref
= 'f{dochazka.php ="fdochazka.php’ NEBO "< unknown >
[ 1 User Ref not [ 1
= "<unknown=>'
User Ref not i) User Ref not
= 'f{dochazka.php’ / ='{dochazka.php’ NEBO '<unknown>'
= User Ref \\ =
= "<unknown=>'
L i |

Obrazek 15: ukdzka prorezavani vétvi sdruZovanim listd

3 Nazvy postupt byly odvozeny od typu Gpravy, nejedna se o ustanovené terminy
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Zhustovani listit

Dalsim typ nevhodného vétveni rozSifujici se opét do délky. Vznika podobné
jako v piedchozim pfipadé u jednoho diskrétniho atributu, v némz nékteré hodnoty
jsou pro urceni velice vhodné a ostatni jsou nevhodné. V takovémto piipad¢ vznika

struktura podobna té na obr. 14 vlevo. Profezani takovéto struktury je oproti piedchozi

24

Nejprve se vytvoii novy atribut s podobnym ndzvem atributu ptivodnimu. U nové

ree

vzniklého atributu se nastavi jako vychozi hodnota napf. ,,ostatni®, poté si pro fadky,
VnichZz jsou profezdvané hodnoty, vyméni navzajem snovym atributem hodnoty.
V nové vzniklém atributu tedy bude pro vybrané fadky hodnota z puvodniho atributu
a Vv puvodnim atributu pro tytéz fadky bude ,,ostatni“. Takto lze odstranit n¢kolik vétvi
pti zachovani stejného poctu listi. Velkou vyhodou zhustovani listd predstavuje

neovlivnéni predikénich schopnosti modelu, v podstaté¢ jde o ,,kosmetickou™ Upravu

struktury a spravné provedené zmény je mozné vratit do ptivodniho stavu.

User Ref 2
User Ref = "fgranty.php’
= fgranty.php’ C 1

User Ref not

= 'forders.php'

=

User Ref
= "forders.php'

= "fgranty.php’

L I |
< User Ref not

i~

User Ref 2
='Ostatni’

User Ref 2

1 = "forders.php'

Obrazek 16: ukazka profezavani vétvi zhustovanim listi

, Dvakrat mér jednou rez “

Pti profezavani stromové struktury se musi logicky uvazovat a peclivé volit vétve
k odstranéni. Pfedev§im je tfeba dbat na to, aby se profezavanim negativné neovlivnily
neprofezavané vétve. V Koncovém rozhodovacim stromu nebyla ufiznuta vétev
pro referencni adresy, které nejsou ‘/° a obsahuji pouze 0,87 % piipadi pro znamé
ID uzivatele. Tato vétev mé obrovskou vypovidajici schopnost nebot’ z celkového poctu
obsahuje 94 % chyb databaze, 87 % nedostate¢nych prav a 88 % zacykleni nebo uviznuti.
Ufiznutim této vétve rozhodovaci degradovan

by byl nas strom naprosto

z divodu nemoznosti predikace téchto ménég Castych o to neméné dulezitych udalosti.
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7. Zhodnoceni vysledku

Paklize je vytvoren konecny ,Mining Model®, lze piejit k vyhodnoceni vysledki
anasledn¢ i1 kjejich zhodnoceni.  Nejprve bude shrnuta zakladni charakteristika
tréninkovych dat, jez byla zjiSténa z kofene rozhodovaciho stromu a z automatického
navrhu urcujiciho vstupnich atributy. Na obr. 11 je vidét, ze nejcastéjsi udalosti je uspésné
piihlaseni (67,5%) a netspésné piihlaseni (27,95%), nasleduje je neznama chyba (4,22%).
Dalsi chyby jsou vyjimeéné a dohromady piedstavuji jen 0,323% ptipadd ze vSech chyb.
Celkové tréninkova data méla bezmala 160 tis. piipadu a testovaci data piiblizné 68,5 tis.
pripadi. Z obr. 12 jasn¢ vyplyva, které atributy nejvice urcuji typ udalosti. PredevS§im

jsou to atribut ID uzivatele, Referen¢ni adresa, Datum, dale pak Prohlize¢ a Jazyk.

Mining Legend @ A, Suggest Related Columns | B
High Low Column Name Score Input
Referenéni_adresa 0483 x
Total Cases: 158993 Referenéni_adresa 0425 x
Datum 0319 X
Value Cases  Probabi.. Histogram Prohlizec 0113 x
Jazyk 0104 «
Chyba databaze 17 0,01% Pozadovana_adress 0,026
esi o Operaéni_systém 0023
[T] Missing 0 0,00% . o
Nedestatecna prava 244 0,15% o
Nelspéiné piihlageni 44719 2195%
MNeznéma 6745  422% |
Usp&né piihlageni 108012 | 67,51%
Zacykleni nebo uviz., 256 016%
-
|§Properties Mining Legend
Obrazek 17: zastoupeni jednotlivych udalosti Obrazek 18: urcujici schopnosti k urceni udalosti

Na zéklad¢ vysledného rozhodovaciho stromu obr. 17 2 jde jednoduse urcit, kde dochazi
k jaké udalosti a urgit tak klasifikani model. Klasifika¢nim modelem® v nasem ptipadg
poslouzi jednoduchd rozhodovaci pravidla, ke kterym byla pfidana i pravdépodobnost
a pocet piipadl pro jednotlivd pravidla. Pravdépodobnost a pocet piipadi jsou ziskany
z okna ,,Mining Legend* a jsou vypocteny z tréninkovych dat. Jednoduchym vypoctem
se zjisti, Ze na zdklad¢ naSeho casteCného klasifikacniho modelu a zatfazovanim do listi

podle nejvétsi pravdépodobnosti, doslo k zafazeni 95,78% ptipadl spravné.

%2 Rozsifeny rozhodovaci strom piiloZen jako 6. piiloha
% Tabulka s rozhodovacimi pravidly se nachazi v 7. pfiloze

Ceska zemédélska univerzita v Praze Ladislav Karas, 2011
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Referencni Adresa Referentni Adresa
= = 'fattend.php NEBO forders.php’
jv] |_|i'.|ate|e I C 1§
Al c . o e
= 'Nemndmé’
L -] ———————— Referentni Adresa not Referentni Adresa
=f = 'granty.php'
——————
|
o Uspéiné piinldsent 1D Usivatele —_;:1 =)
2 Nispéiné pfihidseni = Znamé'

Referenéni Adresa
8 Nezndmd chyba =

Referentni Adresa
= '[grants.php’

I Zocykleni nebo wwiznut!

1 Nedostatednd prava

Referentni Adresa
= "fmajetek.php NEBO /objednavk...

B Chybo datobdze

Obrazek 19: nejdileZitéjsi ¢asti koneéného rozhodovaciho stromu

V BI studio bylo vybrano 30 % dat jako testovaci data. Vysledky vypoctené z testovacich
dat se nachazi v zalozce ,Mining Accuracy Chart®, nejdulezitéjsi bude pod-zalozka
,»Classification Matrix“ jejiz vysledky jsou zobrazeny v tabulce 4. Spravné predikované
piipady se nachazeji na hlavni diagonale, ostatni predikce jsou chybné. Sloupce uréuji
ptislusnost jednotlivych chyb tak, jak jsou popsany v testovacich datech. Radky popisuji

predikce na zakladé predik¢niho modelu.

Uspésné piihlasovani bylo predikovano ve viech ptipadech spravng, netispésné prihlaseni
v 99,87%, nedostate¢na prava v 92,7%, zacykleni nebo uviznuti v 88,98%, neznama chyba
v pouhych 3,58% a chyba databaze nebyla ani jednou predikovana spravne.
Neznama chyba nebyla predikovana spravné, nebot’ se piedevsim vyskytuje v listech
spole¢né s majoritnim neuspéSnym piihlasenim. Chyba databéaze se vyskytuje velmi ziidka.
V listech  obsahujicich chybu databaze, je vzdy v minoritnim zastoupeni.
Celkova pravdépodobnost uspésné predikce jednotlivych udalosti dosahovala pro testovaci
data hodnoty 95,82 %, bohuzel 2 z 6 udalosti neni mozné predikovat.

Tabulka 4: predikce udalosti z testovacich dat

Predicted Chyba databdze ... Nedostatetnd préva ... Nelsp&iné piihldSeni... Nezndmd... Usp&Ené prila&eni ... Zacykleni nebo uviznuti...
Chyba databaze a 0 0 0 0 0
MNedostatedna prava 5 29 1 0 0 1
Melspésné piihldgeni 1 0 19327 2755 0 0
Neznama 1] 1] 3 103 1] 1]
Usp&iné prihlageni o 3 1 17 45117 12
Zacykleni nebo uviznuti 3 1 21 0 0 105
Ceské zemédglska univerzita v Praze Ladislav Karas, 2011
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8. Zavér

Bez znalosti zdrojovych kodi bylo na zékladé dolovani dat zjiSténo, Vv jakych souborech
a pro jaké uzivatele dochazi nejCastéji k riznym udalostem. Takto ziskané informace
se daji vyuzit pfedevsim v pfili§ rozsahlych projektech nebo tam, kde neni pfili§ kvalitni

dokumentace a dale k ziskani kritickych mist v celém projektu.

Predikéni model sestaveny zrozhodovaciho stromu dokaze zatadit 4 z 6 udalosti
s pravdépodobnostmi predikce jednotlivych udalosti od 88,98 % do 100 % podle druhu
chyby. Pii vybéru jen téchto 4 hodnot udalosti byla pravdépodobnost spravného zatrazeni

99,93 %, v ptipad¢ vsech udalosti se snizila pravdépodobnost na 95,82 %.

Vyuziti MS Excelu pro tpravu tabulky s 230 tis. fadky se neukazalo jako pfilis vhodné,
jelikoz nékteré funkce, slozené z vice funkci, trvaly fadové desitky vtefin az jednotky
minut, ¢i dokonce nemohly byt zpracovany najednou pro tak velké mnozstvi dat. V zavéru
ptipravy dat a profezavani vétvi stromu byl vyuzit SQL Server Management Studio,
s jehoz pomoci se prace velmi urychlila. Faze zpracovani dat pfedstavovala jednoznaéné
nejdelsi ¢ast celého procesu dolovani dat. Tento Cas by se dal o dost snizit lepSim uloZenim
dat v databazi, nebo ptrevadénim dat z této databaze do datového skladu ¢i datového trhu

S ptisluSnou transformaci dat.

Ceska zemédélska univerzita v Praze Ladislav Karas, 2011
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Tabulka popisuje, jaké algoritmy jsou obsazené v jednotlivych softwarech a zda se jedna o

komer¢ni ¢1 nekomercéni distribuci.

e Z 3 3

Software obsahujici soucasti S 8 3 8 . & _

1) o > = B 5
dolovani dat 55 £ 25 8 - &

$ 5588t s E

© o & 92 9o & > ° g

¥ 8 6 2 3 5 @ = E
Spolecnost g 2 2 5 =z & .8 8 2
Microsoft SQL Server 2008 M MMM d MMM @ M
IBM DB2 M MM M 4 HK B M M
Oracle 11g M M 4 M M XK M M
SAS Enterprise Mine M M M M M @ M M M
StatSoft STATISTICA Data Miner M 44 M 4 4 M M ™
IBM SPSS Modeler M M M4 M K X M M
SAP SAP M M M M ®K K M ™
The University of Waikato ~ WEKA M M MM BBHMBE M X
Université Lumiére Lyon 2 Tanagra M M M M4 4 M %}
Rapid-I GmbH RapidMiner (YALE) M M M M M M K M X
Bayesia Bayesialab E XK K K XK M o4

Piiloha 1: tabulka softwaru pro dolovani dat
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User Id
»= 51,570
User Id EEEE——
< 515,700
User Id
< 51,570

User Id >= 2578,500 and
< 3094,200

User Id >= 4125,600 and
< 4641,300 H

User Id >= 3094,200 and

< 4125,600
———
User Id
>= 4641,300
]
User 1d =Missing B

User Id >= 515,700 and
< 1547,100

User Id >= 1547,100 and
< 578,500

Piiloha 2: obrazek ¢asti rozhodovaciho stromu pro diskretizaci id uzivatele

DCatum
< 27.10.2006 7:43:55 )

J

Detum >= 1.10.2007 12:46:43 and
< 19.3.2008 3:18:07 HH

Datum >= 25.7.2007 16:34:10 and
< 11.8.2007 15:37:18 ]

Datum >= §.7.2007 17:31:01 and
< 25.7.2007 16:34:10 =

g |

< 18.5.2007 20:21:36 ]

ee——
Datum >= 14.4.2007 22:15:19 and Datum >w= 21.6.2007 18:27:53 and
< 1.10.2007 12:46:43 = < 8.7.2007 17:31:01 HH

Datum >= 18.5.2007 20:21:36 and
< 46,2007 19:24:44 8

Datum >= 4.6.2007 19:24:44 and
< 21,6.2007 18:27:53 i

>= 11.8.2007 15:37:18

Datum
>= 15.7.2010 3:55:08

Datum > = 21.2.3000 8:20:56 and
< 15.7.2010 3:55:08 HE

Datum >= 19.3.2008 3:18:07 and
< 4.9.2008 17:49:31

e

Datum >= 27.10.2006 7:43:55 and
< 14.4.2007 22:15:19

Datum > = 4.9.2008 17:49:31 and
< 21.2.2000 8:20:56 HH

Piiloha 3: obrazek ¢asti rozhodovaciho stromu pro diskretizace data
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Podminka Zaveér Prav. Pocet
ID UzZivatele =0 Neuspésné prihlaseni 99,98% | 32797
ID Uzivatele = 'Neznamé' and Referenéni Adresa not = '/' NeUspésné prihlaseni 99,58% 3078
ID UZivatele = 'Znamé' and Referen¢ni Adresa ='/' Uspésné prihlaseni 99,90% | 108121
ID UZivatele = 'Znamé' and Referencni Adresa = '/majetek.php NEBO /objednavky.php' 230
ID Uzivatele = 'Znamé' and Referenéni Adresa = '/attend.php NEBO /orders.php' Zacykleni nebo uviznuti  95,90% 158
ID UZivatele = 'Znamé' and Referen¢ni Adresa = '/granty.php' Nedostatecna prava 90,97% 149
NeUspésné prihlaseni 57 37%

ID UZivatele = 'Neznamé' and Referenéni Adresa ="'/' ‘ 15052
NeUspésné prihlaseni 66.41%

ID Uzivatele = 'Znamé' and Referencni Adresa = '/grants.php' = 117
Neuspésné prihlaseni 49,07%

ID UZivatele = 'Znamé' and Referencni Adresa = 'Ostatni’ Nedostate¢nd prava 24,38% 291
Zacykleni nebo uviznuti 24,04%

Piiloha 6: rozhodovaci pravidla slou
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