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Znalosti ziskané z dat a databazi

Data dana matici X popisujici mnozinu objekta O = {O,, O, , ..., O_}
zadanych pomoci atributd A = {A,, ..., A} sdoménami D ={D,,...D_}.
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Uzite¢né informace z dat ziskame

7 dat u€elove nasbiranych pro vyzkum metodami statistiky, analyz
 z informacnich systému pripravenymi fcemi a prileZitostnymi dotazy
7 datovych skladi ptipravenymi typy fci - globalni, agregované udaje
« metodami dolovani - rozptylené dalsi dosud nepoznané¢ zakonitosti



Definice procesu dolovani znalosti

Dolovanim znalosti nazyvame proces netrivialniho ziskavani
implicitni, dfive neznamé a potencionalné uzite¢né informace
z dat.

Rozdé€leni potieb dolovani z hlediska typt uzivateli:
prizkum - marketing, bankovnictvi, vyroba, pojistovnictvi, ...
(ziskani obchodnich vyhod)
vyzkum — medicina, biologie, hutnictvi, ...
(ziskani novych odbornych znalosti, hypotéz)

sociologicky prizkum — vetrejné minéni, sCitani lidu, ...
(ziskani ”politickych” vyhod)




Potreby uzivateli metod dolovani znalosti

Naroky na data, proces dolovani, miru spolehlivosti vysledki, prezentaci

Marketing Vyzkum Sociolog
DATA Zdroj Databaze Sbér + databaze Sbér
Rozsah Velky MensSi Maly
Piiristky Casté Ridké — 7adné Z4dné
Struktura Stala Rilizna Rlizna
ZPRAC | Predzpracovani | Automatické Na miru Z4dné
Analyza potieb |Jednorazova Na miru Standardni
Rychlost Vysoké-on line Mensi Mensi
Uplnost, kvalita | Informativni Vysoka Informativni
Vystupy Graf, tabulka, text |Pracovni Graf, tabulka, text
Vysledky Aktudlni Dlouhodobé Aktualni
UZIV Primarni Manazer Vyzkumnik Sociolog
Sekundarni Odborna vetejnost | Verejnost




Zivotni cyklus procesu ziskavani znalosti z dat

formulace problému

datova a problémova analyza

vybér (sbér) relevantnich dat

piredzpracovani
integrace do jednotneého formatu,
transformace a odvozovani dat

e dolovani novych hypotez

e interpretace vysledku

e vyuziti a zhodnoceni celého procesu



odvozovani



Metody predzpracovani dat

Filtrace a integrace dat

e vybér atributi vhodnych k analyzam

e osetfeni nebo vylouceni dat chybnych, chybéjicich,
redundandnich, irelevantnich, konstatntnich

e sjednoceni formati, mérnych jednotek

e numericke zakodovani nékterych dat, sjednoceni kodovani

e kategorizace a dichotomizace dat

Vysledkem jsou data numericka, formalné 1 vécné spravna,
konzistentni.

Numericka data — realna, kategorialni.



Metody predzpracovani dat

Transformace dat

e standardizace atributu - odstranéni zavislosti realnych
atributu na jednotkach meéreni

e normalizace objektu - odstranéni zavislosti na velikostti
objektu

e hlavni komponenty

Odvozovani dat

e odvozen¢ atributy
e agregovane udaje



Transformace dat - normalizace

Priklad: objekty jsou mlzi nékolika rodf, hledaji se tvarové blizké
mnoziny objektll, popsanych 25 rozméry (v mm) dle obrazku.




Transformace dat - normalizace




Hlavni komponenty

Datova matice muze obsahovat zavisle atributy.

Predpoklad: dvé proménne mohou korelovat proto, Ze obé méfi tutez
skrytou spole¢nou veli¢inu (latentni proménna, spolecny faktor, hlavni
komponenta).

Hlavni komponenty 1ze matematicky zkonstruovat.
Vysledky se mohou vyuzit

1. ke klasifikaci atributii, spojenou s definovanim skupinovych
proménnych aglomerovanim puvodnich proménnych,

2.k redukci poctu puvodnich proménnych a tak ke zjednoduseni popisu
objekti,

3. ke zprostredkovanému méfeni nepfimo méfitelnych proménnych a jejich
odhadu,

4.k transformaci puvodnich proménnych do vyhodnéjsiho tvaru, spojené s
jejich ortogonalizaci.



Hlavni komponenty

Priklad: 104 plavkyné testovany ve 4 stylech a 2 délkach traté. Ukolem
zjistit, zda ,,plavecka schopnost® je souhrn vice nezavislych vlastnosti nebo
jedina.

Data plav (50 kraul, 200 kraul, 50 prsa, ...,50 znak, ... 50 delfin, ...)
Vysledek

f1=0.88 x1+0.82 x2 +0.27 x3 +0.20 x4 +0.77 x5 +0.76 x6 +0.70 x7+0.57x8

2=0.19 x1+0.26 x2 +0.78 x3 +0.77 x4 +0.21 x5 +0.35 x6 +0.40 x7+0.48x8
Pojmenovani prvnich dvou hlavnich komponent:

f1 ...schopnost plavat prevazné pomoci pazi

f2 ...schopnost plavat pfevdzné pomoci nohou



rozhodovaci stromy






Asociace

Asociacemi nazyvame vztahy mezi atributy:

 Kklasické - mezi dvéma podmnoZinami atributt
e transakcéni - v ramci mnoZiny atributt
« agregované - mezi podmnozinou atribut a jejich charakteristikami

Podstata rozdilu proti matematické statistice v automatizaci generovani a
testovani vSech moznych ptipadu.

Vysledkem jsou takové vygenerované hypotézy, pro néz plati

S > minconf (minconf je zadand minim spolehlivost, confidence)
P > minsupp (minsupp je zadana minim podpora, support)
kde
S ... spolehlivost vztahu definovana vhodnymi charakteristikami
P ... podpora je pocCet ptipadii, pro n€z je nalezena hypoteza splnéna



Asociace zakladni

Asociacemi jsou vztahy mezi dvéma podmnoZinami atributii
(antecedentem a sukcedentem).

Je-li A=a A B=b ...,pak X=x A Y=y ... se spol S a podp P
Hodn A=a A B=b...souvisi s X=x» Y=y ...se spol S a podp P

kde A,B,... atributy jedné podmnoZiny - antecedentu
X Y,... atributy druhé podmnoZiny - sukcedentu
a b, ..., x, v, ... jsou hodnoty domén ptislusnych atributti
S ... spolehlivost vztahu definovana vhodnymi charakteristikami
P ... podpora je pocCet ptipadil, pro n€z je nalezena hypoteéza splnéna

Generovanymi hypotézami jsou vztahy, pro néz plati

S > minconf (minconf je zadana minim spolehlivost, confidence)
a > minsupp (minsupp je zadana minim podpora, support)



Asociace zakladni

Priklad: Matky, které daly své dité k adopci si to nékdy pozdéji rozmysli.
104 matek se 23 atributy (m-vék, m-povolani, m-stav, m-narod, o-stav, o-
vztah, o-povol, o-narod, poc¢-t€hot, po¢-potrat, ... , kojeni, ... = rozmys)

JE-LI PAK SPOL PODP
m-vék < 30 = rozm 66% 62
m-vék <30,40> = nerozm 100% 28
m-vék > 40 = nerozm 91% 14
m-povol = délnice, pomocna = nerozm 100% 19
o-povol = neni ve vézeni —> nerozm 90% 86
o-vztah = Zenaty jinde = nerozm 100% 67
poc-téhot > 3, po4-potrat =0 —> nerozm 100% 2.
uték = ano = nerozm 100% 17
steril = ano = nerozm 100% 7
m-povol = prostituce = nerozm 100% 15

= ustavni vychova = nerozm 100% 21
= podvod s OP —> nerozm 100% 5



Algoritmy generujici asociace

Algoritmy pro testovani a generovani hypotéz mizeme délit na

e trividlni - generuji a testujyi vSechny mozné sentence jako kombinace
hodnot atributti, délek ante- a sukce-, kombinaci dvojic ante- a sukce-
(odtud téz kombinacni analyza s exponencialni ¢asovou slozitosti, pro vétsi
data nepouzitelna),

e usporadané generovani pravidel — napiiklad vhodn€ uspofadané
postupné prodluzovani délky sukce- a ante- snizuje pocet kladnych shod a,
pokud a < minsupp, negeneruji se dalsi sentence s vétsi delkou —cedentu,

e vzorkovanim - rozsdhla data zpracuji po Castech (vzorcich) a hledaji
kandidaty pro hypotezy, pak testuji pres cela data jen kandidaty.



Asociace transakéni

Data jako nakupni koSik: objektem je jeden (obchodni) ptipad, ten
obsahuje n€kolik atributti s pevnou strukturou (identifikace koSiku), mnoho
dalSich atributli (obsah koSiku).

A B . | X—seznam (i>>1]

al bl ... |X1={x1, x2, x3, x4, x5}
a2 b2 201 X2 = {x3, x8}
a3 b3

Transak¢ni asociaci nazyvame jeden z typu tvrzeni

{x1,x2, ...} € Xi se spol I’ a podp P
Je-li A=a A B=b A ... pak {x1,x2, ...} € Xi se spol ' a podp P

tedy nalezen¢ podmnoZiny atributii, nachazejicich se spolecné v kosiku.



Asociace transakéni

Priklad
Databaze o prodeji v supermarketu, vydolovani ’znalosti” typt
{jogurt, vlocky} se spol 72% a podp 4533

je-li den = patek A obdobi = I¢to, pak {pivo, buity}
se spol 67% a podp 3367

V prvnim pfipadé se uvedena zbozi umisti v prostoru co nejdale od sebe,
ve druhém se v patek vedle piva a buitii umisti dalsi vikendova lakadla.

Algoritmy

Specialni typy konstrukci k-mnozin, ...



Asociace agregované

Agregovanou asociaci nazveme neprumeérny vztah mezi hodnotami
mnoziny antecedentovych atributii {A, B, C...} a skupinovymi ukazateli
{U1, U2, ...} vypoctenymi z atributli sukcedentu {X, Y, ...} tvaru

Je-li A=a A B=b..., pak Ul=ul(V1) AU2=u2 (V2)... s podp P

kde
A, B, ..., a, b, ... maji steyny vyznam jako u klasickych asociaci
Ul, U2, ... identifikatory definovanych agregovanych ukazatelq,
ul, u2, ...vypoctené hodnoty ukazatelli pro testovanou skupinu,
V1, V2, ... oznaCuji pod- nebo nadprimérnost ukazatelti Ui
P ... pocet vyskytlu skupiny



Asociace agregované

Priklad - porovnani vysledku klasickych a agregovanych asociact

Jestlize pak se spol s podp
TR provedl gynekol =A vysledek gravid = netéh 87% 682
B neteth 80% 298
C neteth 87% 447
D neteh 84% 659
Jestlize pak s podp
TR provedl gynekol =A GR/ET =13% - 682
B 28% . 298
C 13% . 447
D 23% ++ 659

Algoritmy obdobné jako pro klasické asociace






Shlukova analyza

* analyzuje, zda se mnozina objektu prirozené rozpada na
vyrazne podmnoziny (shluky) objektt si podobnych a
piitom nepodobnych objektiim podmnozin ostatnich

» pripadn¢ dale analyzuje, jestli existuje cela hierarchie
takovych rozkladu

 pokud shluky existuji, ¢im jsou charakteristické

e jak se pripadn¢ dalsi objekty zaradi do jiz definovanych
shluku



Shlukova analyza

Shlukova analyza netvori ucelenou teorii, ale je to rada metod
zaloZenych na ruznych principech (riznorodost fesenych problém,
pozadovanych typl vysledki, velka data, neurCitost definice shluku).

Metody dle cile shlukovani

 nehierarchické, produkujici prosty rozklad objektii na podmnozZiny

* hierarchické, produkujici hierarchii rozkladu, kde kazdy rozklad je
zjemnénim piedchazejiciho

Metody dle typu vyslednych shluku

NN N

 shluky obecné tvori souvislé husté oblasti nejriuznéjSich tvart

Metody dle typu rozkladu
* shluky disjunktni
* shluky prekryvajici se



Shlukova analyza

Problémy - reSeni

* vybér atributu charakterizujicich podobnost

podobnost a vzdalenost objektu
» koeficienty korelace, asociace

» metriky (Eukleidovska vzdalenost)

pojem shluku — geometricky model

pocet shlukii rozkladu

pocatecni rozklad — typicke objekty

pojem vzdalenosti shluku



Shlukova analyza

Definice 1: Je dana mnozina objekti O = {O1, . . . , On} a koeficient
vzdalenosti objekti V. Shlukem nazveme takovou podmnozinu X € O,
pro niZ plati

max V (Oi, Oj) < min V (OKk, Oi)

01,0jeX OieX, OkegX

Definice 2: Je dana mnozina objekti O = {O1, . . . , On} a koeficient
vzdalenosti objektli V. Objekt Ox nazveme o-souvislym s objektem Oy
pro dany prah a, existuje-li fetéz objekti Ox =01, 02, ..., Ok =0y, k
> 1, takovy, ze V (O1,01+l)<a proi=1,...,m-I.

o-souvislym shlukem (a-shlukem) nazveme takovou podmnozinu X €
O, pro niZ plati Ze

- kazdy par objektl z X je a-souvisly,

- zadny objekt z O - X neni a-souvisly s zddnym objektem z X.



Shlukova analyza

Geometricky model 2-rozmérnych dat
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Shlukova analyza - metody nehierarchické optimalizacni

K-sttedové metody optimaliza¢ni hledaji nejlepSi rozklad mnoziny

objektl iteracnim zplisobem.

PocateCni rozklad (zadany nebo vygenerovany) zlepSuji tak, ze hledaji

rozklad s lepsi hodnotou kriterialni funkce.

Algoritmus

1. zadani k pocate¢nich typickych bodu

2. prifazeni kazdého bodu k nejblizSimu typickému bodu a jemu
odpovidajicimu shluku

3. vypocet tézisté kazdeho z k shlukt

4. definovani novych typickych bodi ve vypoctenych tézistich

5. pokud doslo ke zméné v ptifazeni bodu shlukiim, opak. od bodu 2.

6. vypocet kriterialni funkce vysledného rozkladu



Shlukova analyza

Priklad: 3 shluky, metoda K-stiedova, 4 typické body

F
. 2
a d
Aé ??‘
L 1 ”.! # P
% o » H‘ i
MPSERN R Sy
s A B e
s ? m",‘l‘{
e #E g
2
a 5



Shlukova analyza

Priklad: 3 shluky, metoda K-stiedova, 3 typické body
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Shlukova analyza

Priklad: 4 obecné shluky, metoda K-sttedova, 4 typické body
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Shlukova analyza

Priklad: homogenni mnoZina, metoda K-stiedova, 4 typické body
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Shlukova analyza

Priklad: homogenni mnoZina, metoda K-stiedova, 4 typické body
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Shlukova analyza — metody hierarchické

Algoritmus

1.

vypocCet matice podobnosti objektl, pocatecni rozklad tvofi
jednoobjektové shluky

2. nalezeni nejmenSi vzdalenosti shlukii v aktudlni ,hladiné*
hierarchie

3. spojeni téchto nejblizSich shlukti do spole¢ného shluku vysSSiho
stupné hierarchie, ostatni shluky ziistanou nezménény

4. vypocet charakteristik shlukti aktualni hladiny rozkladu

5. pokud existuje vice nez 1 shluk, opakovani od bodu 2.

Problém

pojem vzdalenosti shluku



Shlukova analyza — metody hierarchické

Vzdalenosti shluku

strategie nejblizsiho souseda

strategie nejvzdalenéjsiho souseda
strategie prumérné vzdalenosti objektu
strategie medianova

strategie centroidni

strategie Ward-Wishartova



Shlukova analyza

Priklad zobrazeni vysledku hierarchie shlukti dendrogramem.
Hlasovani parlamentu CR v letech 1995-96, 10 stran, 2049 hlasovani
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Shlukova analyza

Algoritmy
* nehierarchické  optimalizacni k-stredové

analyzy modu

fuzzy k-stredové

neuronove sit€é — Kohonenovy mapy
* hierarchické aglomerativni

divizivni

e vzorkovani






Rozhodovaci stromy

Mnozina objektu O, ,..., O, zadana atributy A, ,..., A, s doménami D, je
rozdélena do klasifikacnich tfid C,, ..
hodnotami jednoho nebo vice atributli, nazyvanych predpovidanymi Ci

klasifikacnimi. Hleda se, pti jakych hodnotéach atributii predpovidajicich ¢i

vstupnich, pfipadnou objekty do téchto tiid.

., C,. Ttidy jsou charakterizovany

A B .. | X | Y C
al bl Sshdilin G et cl
a2 B2t A D iy c2
a3 b3 P e 6 Labie " 2] c3

RS je zplisob reprezentace pravidel charakterizujicich toto rozdéleni typu

if A=aand B=band ... then O, € (j




Rozhodovaci stromy

Konstrukce RS je zalozena na informacnim zisku pfi rozSifeni stromu o
dalsi uzly.

Oznacme fr (Cj, D) pocet vyskyti objektl tfidy Cj v mnozZiné D,

|D| nebo |Di| po€et objektli v mnoziné D nebo Di.
Entropie mnoziny D

info (D) =- X (fr (Cj, D)/ |ID| * log , (fr (Cj, D)/ |D|))
Vazeny soucet entropii mnoZin rozkladu nad atributem A

info, (D) =X |Di| / |D| * info (Si)
Informacni zisk rozkladu nad atributem A
gain (A) = info (D) - info (D1)

Pro rozklad se vybere atribut, jehoZ rozklad dava nejvétsi zisk informace.



Rozhodovaci stromy

Udaje o pocas, vihkosti a vétru jako predpovidajici atributy, koncentraci oxidu
sifiCiteho v ovzdusi jako predpovidany atribut. Hledame pravidla, pomoci nichz
budeme na zaklad¢€ znalosti hodnot pocasi, vihkosti a vétru predpovidat
koncentraci SO2. Podle normy je maximalni povolena hodnota SO2 = 150ug/m3,
vysSi hodnota znamena prekroceni normy. Na zakladé toho urcime z
predpovidané hodnoty koncentrace SO2 dvé tiidy MOC a OK.

P edpovidajici P edpovidany
pcC asi | vlhkost | vitr |koncentrace SO2| Kklasifika® ni & ida
[7o]
zatazeno| 78 ne 220 MOC
de 80 ne 195 MOC
jasno 76 ne 130 OK
jasno 65 ano 200 MOC
deg 70 ano 115 OK
dey 80 ano 110 OK
jasno 77 ano 120 OK




Rozhodovaci stromy

Zobrazeni RS

Implicitni trida = MOC
IF pocasi=jasno AND vlhkost>75 THEN trida = OK
IF pocasi=jasno AND vlhkost>75 THEN trida = OK



Rozhodovaci stromy

Jiné zobrazeni RS
- m
zatazeno > zamoreni = ANO(1)
- dest -> vitr
ANO -> zamoreni = NE[Z]
NE —> zamoreni = ANO(1)

< 75% ~> zamoreni = AND(1)



Optimisticky vyhled misto zavéru

Data numericka

 data rozsahla, prirustky
* vzorky — dvoufazové, reprezentativni vybér
* fuzzy-data

Data nenumericka, multimedialni

 textova — strukturovana, fulltexty, hypertexty, ...
 jednorozmérna graficka, zvukova — signaly, sekvence.,...
e rovinné obrazy - fotogratfie, ...

o2 T

data numericka



jana.sarmanova@vsb.cz
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