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Co udélate vy? :
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Adastra se zorientujete v zaplavé dat
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zakazniky, predvidat jejich chovani

a ovlivnit ho. Mlzete se jesté chytreji
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kompletni a integrovana data, kterd
poskytnou kvalitni vstupy pro analytické
aplikace s vyuzitim Data Mining.
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Data Mining projekty spolecnosti Adastra disledne wyuzivaji metodologie
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desitky Data Mining projektd pro spolecnostiz ablasti bankovnictvi,
financnictvi, telekomunikaci a obchodnich retézet v Ceské republice
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Predmluva

Christieho—Daviesiy teorém:

Mate-li Spatné iidaje, ale dokonalou logiku, pak jsou

vase zaveéry zcela jisté mylné. Doprejete-li si tudiz sem tam
néjakou trhlinu v logickém uvazovdni, miiZete diky nahodé
dospét ke spravnému zdvéru.

Murphyho zdkony

Mym cilem bylo napsat piehledovou publikaci, ktera by postihla hlavni rysy
dobyvani znalost{ z databazi a strojového uceni. SnaZzim se tak ¢aste¢né vyplnit
mezeru v nabidce &eskych publikaci zaméfenych na tuto tak bouilivé se
rozvijejici oblast informatiky. Zatimco anglicky psanych knih vénovanych
tomuto tématu existuje veliké mnoZstvi, nepoéitam-li dil¢i kapitoly v knihach
Matik, Stépankova, Lazansky a kol.: Uméld inteligence a Sklendk a kol.: Data,
informace, znalosti a Internet, popf. publikace zaméfené naptiklad na rozpozna-
véani obrazll nebo neuronové sit&, ucelen&jsi Eeska prace zatim chybi.

Kniha je ¢lenéna do Ctyf Casti. Uvodni &ast ,,Dobyvani znalosti z databaz{*
podava zékladni informace, &ast druha, nazvand ,Tii zdroje®, ukazuje ty
principy z oblasti databézi, statistiky a strojového uceni, které nejvice ovlivnily
dobyvani znalosti. Tieti, nejobsahlejsi &ast, se vénuje t€m krokidm procesu
dobyvani znalosti, které lze nejlépe popsat v obecné roving, tedy nezavisle na
konkrétni Gloze a aplikaci. Moji snahou bylo co mozna nejlépe pokryt zejména
pouzivané analytické metody. Vychazel jsem pfitom pfedevsim z vlastnich, vice
nez desetiletych zkuSenosti s praci v oblasti symbolickych metod strojového
uéeni. Tomu odpovida i diiraz na tuto oblast. P¥i zpracovani témat vzdalengjSich
jsem &erpal zreprezentativni, ale spiSe piehledové literatury i z mnoZstvi
odbornych ¢&lanki. Za viechny zdroje bych chtél na tomto misté uvést knihy
Machine Learning od Toma Mitchella a Data Mining od Iana Wittena a Eibeho
Franka. Jsem si védom toho, Ze fad& témat, o kterych jsem se v této knize zminil
tfeba jen letmo, jsou vénovany samostatné mnohasetstrinkové publikace.
Zvidavy &tenai vSak na zavér kazdé kapitoly nalezne odkazy na dal3f literaturu,
kde muZe hledat odpovédi na své otdzky. Zavéreéna Cast predstavuje strucny

pfehled n&kterych zndmych systémd pro dobyvani znalosti a ukazuje
1 podrobnéjsi priklad aplikace.
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Jeden z problémd, na které jsem pii psani narazil, byla otazka Ceske
terminologie. Ne ke vsem anglickym terminiim existuji Ceské ekvivalenty
a pokud existuji, nebyvaji jednoznagné. Vdyt' i samotné zakladni pojmy know-
ledge discovery in databases nebo data mining se prekladaji rizné. Proto jsem se
ptidrzel vlastniho rozumu: disledné pouzivam termin dobyvani znalosti
z databaz{ (pro KDD), naopak data mining se Vv textu objevuje (ve shodé
s metodikou CRISP-DM) jako modelovéni, analytické metody nebo analytické
procedury a vyhybal jsem se pojmu dolovani dat, ktery neni podle mého nézoru
prili§ presny.

Cht&l bych podgkovat vsem kolegim, se kterymi jsem mél moznost
spolupracovat a ktefi ovlivnili maj pohled na oblast dobyvani znalosti a strojové
ueni. Jsou to zejména Ivan Briha, Petr Hajek, Tomas Havranek, Jii Ivanek,
Radim Jiroudek, Vladimir Mafik, Katharina Morik, Emil Pelikan, Jan Rauch,
Bietislav Stejskal, Vojtéch Svatek, Olga étépénkové, Shusaku Tsumoto,
Gerhard Widmer a Jan Zytkow.

Soutasti knihy je i CD obsahujici fadu dalgich informaci volng& ptistupnych
na Internetu. Mimo jiné se jedna o plné texty t# knih a o tfi plné& funkeni
systémy. V této souvislosti patfi mij obzvlastni dik autortim t&chto knih — Petru
Hajkovi, Davidu Spielgelhalterovi, Jifimu Simovi a Romanu Nerudovi —
a systému — Petru Hajkovi, Janu Parali¢ovi, Janu Rauchovi a Milanu Simtinkovi
— za jejich laskavy souhlas s uvetfejnénim.

Dékuji rovn&z pracovnikim a spolupracovnikiim nakladatelstvi Academia,
Praha, zejména A. Bad'urovi a V. Havlitkovi za trpélivost pfi pfevodu mého
rukopisu do vysledné knizni podoby.

Zavéreéné podekovani patii laskavému Stenafi, ktery snad zamhoufi o€i nad
moznymi chybami v této knize.

Petr Berka

I. DOBYVANI ZNALOSTI
7Z. DATABAZI



1 Dobyvani znalosti z databazi

1 O dobyvéni znalosti z databdzi (Knowledge Discovery in Databases, KDD) se
‘ zalalo ve védeckych kruzich mluvit po¢atkem 90. let minulého stoleti. Prvni
impuls pfisel z Ameriky, kde se na konferencich vénovanych umélé inteligenci
(mezinarodni konference o umélé inteligenci IJCAI'89 nebo konference
americké asociace umélé inteligence AAAI'91 a AAA'93) potadaly prvni
workshopy vénované této problematice. Nebyla to ale jen uméla inteligence
(pfesn&ji fe¢eno metody strojového uceni), které stély u zrodu dobyvani znalosti
7z databazi. Databazové technologie predstavuji osvédéeny prostiedek jak
uchovdvat rozsdhla data a vyhledavat v nich informace, statistika piedstavuje
osvédéeny prostiedek jak modelovat a analyzovat zévislosti v datech. Po léta se
tyto discipliny vyvijely nezavisle, az pfisla ta chvile, kdy rozsah automaticky
sbiranych dat zaginal uZzivatelim pfertstat pfes hlavu. Soucasn€ s tim také
vznikla potieba tato data pouzivat pro podporu (strategického) rozhodovani ve
firmach. Zajem finanéné silnych uZivateli o aplikace pak stimuloval ono
propojeni a dal vzniknout (a hlavné popularitu) dobyvéani znalosti z databézi.
Neustaly nériist zajmu odborné komunity doklddd mnoZstvi konferenci
(americké konference KDD, asijské konference PAKDD, evropské konference
PKDD), vznik odbornych skupin (napf. special interest group for KDD -
I SIGKDD - pii americké asociaci ACM) ivznik samostatnych odbornych
gasopisi (Sasopis Data Mining and Knowledge Discovery vydavany
nakladetelstvim Kluwer). Tematika dobyvani znalosti si postupné naSla cestu
i do 3iteji zam&Fenych poditalovych Easopist. Dnes jiz neni nic neobvyklého, Ze
na pojmy knowledge discovery, data mining, nebo business intelligence'
narazime i v reklamach pocitacovych firem.

Dobyvan{ znalosti z databazi (KDD) lze definovat jako netrividlni ziskdvdni
implicitmich, ditve nezndmych a potencidlné uzitecnych informaci z dat (Fayyad
a kol, 1996). Zpocatku se pro tuto oblast razily nejriiznéjsi nazvy: information
harvesting, data archeology, data destilery. Nakonec ale prevladla hornicka
metafora; dobyvéni znalosti a dolovani z dat (data mining). Po jistém obdobi
tépani se ustdlilo i chdpani KDD jako interaktivniho a iterativniho procesu
tvoreného kroky selekce, ptedzpracovani, transformace, vlastniho ,,dolovani*
(data mining) a interpretace (obr. 1).

Na rozdil od ,,prostého* pouziti statistickych metod a metod strojového uceni
se v procesu dobyvani znalosti jiz klade diiraz i na ptipravu dat pro analyzu a na

vy 5 , " : . o 5 ; iy 4
: V)’?nam pojmu business intelligence je mozné (s trochou nadsazky) interpretovat touto rovnici: business
intelligence = artificial intelligence + business.
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‘ 16 DOBYVANI ZNALOSTI Z DATABAZI

interpretaci vyslednych znalosti. Pfi pFipravé dat se opvykle z dat uloien}’/ch. ve
slozité struktufe, napf. datového skladu, vytvaii jedna tabulkavobs.ahujlcl
relevantni udaje (hodnoty atributil) o sledovan}'/ch_ol.)jektech (r}apr. kllentec}}
banky nebo zdkaznicich obchodniho domu). Pfi interpretact S¢ nalezené
znalosti2 hodnoti z pohledu koncového uzivatele.

selekce
piedzpracovani
: transformace L
i ; : dolovani .
i : : interpretace
@ o — mﬂ] ’ DE RN
wychozi data vybrand data pfedzpracovand transformovand vZory znalosti

L 11 L

Obr. 1 Proces dobyvanf znalosti z databézi dle knihy (Fayyad a kol, 1996).

Znalosti
pro FeSeni

7. Interpre->
| tace

{7 Resitelsky)

< 6. Data i

5 Sbeciﬁkéée '
mining

_ problému

3. Ziskdni D

S.Pfédipracof
vanf dat >

dat

Obr. 2 Manazersky pohled na proces dobyvéni znalosti z databdzi.

2 Fayyad rozliduje mezi znalostmi ziskanymi jako vystup z kroku dolovzinll' (nazyva je vzory — patterns) a mezt
znalostmi interpretovanymi uZivatelem. My toto rozligeni nebudeme provadet.
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Zatimco schéma na obr. 1 popisuje ,technologicky” pohled na dobyvéni
znalosti, Anand (Anand a kol., 1996) nabizi pohled manazersky (obr. 2).
Impulsem pro zahajeni procesu dobyvéani znalosti je néjaky redlny
problém. Cilem procesu dobyvani znalosti je ziskat co nejvice relevantnich
informaci vhodnych k feSeni daného problému. Pfikladem realného problému je
otazka nalezeni skupin zakaznikd obchodniho domu nebo skupin klientii banky,
kterym by bylo mozné nabidnout specialni sluzby. U zékazniki obchodniho
domu se mizZe jednat o zjisténi, Ze zakaznik kupuje potravinaiské zboZzi
odpovidajici jisté dieté, v pfipadé klientli banky miZe jit o potencialni zajemce
o hypoteé&ni avér. Nalezené skupiny jsou interpretovény jako takzvané segmenty
trhu v dané oblasti.

Prvnim krokem pfi feSeni problémujevytvofit feSitelsky tym.
Jeho ¢&leny musi byt expert na feSenou problematiku, expert na data — jak
v organizaci, tak popiipad® i na externi data — a expert na metody KDD.
V ptipadé rozsahlejsich problémii je obvyklé, Ze jednotlivi experti maji
k dispozici vlastni tym, nebo alespoii vyuZzivaji konzultaci s dalSimi experty.

Prvnim tkolem sestaveného tymu je specifikace problému,
ktery je tieba fesit v souvislostech dobyvani znalosti. U zékaznik obchodniho
domu nakupujicich potravindiské zboZzi odpovidajici jisté diet€ je mimo jiné
treba specifikovat polozky zbozi odpovidajici riznym dietam. U skupin
zékaznikd nakupujicich polozku A a nenakupujicich poloZku B je krom jiného
tfeba vytipovat vhodné skupiny poloZek atd.

Po specifikaci problému je tfeba ziskat vSechna dostupnd
data, kterda mohou byt pouzita pro feeni problému. Znamena to posoudit
viechna dostupna data a zvazit, zda odpovidaji danému problému. Tento proces
miiZe vyvolat mensi ¢i vétsi preformulovéani problému. V nékterych pfipadech je
tieba pracovat i s daty, ktera jsou archivovana po del3i dobu ve formé datovych
souborii a ne v databazi, data jsou nékdy dokonce uloZena v nékolika riznych
systémech. Néro¢nost ziskani dat je nepfimo uméra urovni datové zakladny,
ktera je k dispozici.

V mnohych ptipadech je vhodné uvazovat i externi data popisujici prostredi,
ve kterém se analyzované déje odehréavaji. V pfipadg klienti banky i zakazniki
obchodniho domu je dilezitou informaci kalendaini obdobi (napf. vanoce,
velikonoce, obdobi letnich a zimnich dovolenych, den kdy zdkaznici dostavaji
vyplatu, pondé&li, dtery, ...). Na zékazniky bude mit jisté vliv i pocasi, reklama
probihajici ve sd&lovacich prostiedcich, v nékterych ptipadech i politické
udélosti.

Cilem vybéru metody je zvolit vhodné metody analyzy dat. V rdmci dobyvani
znalosti z databézi je pouzivana fada typt metod analyzy dat, ve v€tSing pripadi
je k feseni konkrétni tlohy zapotiebi kombinovat vice riiznych metod. Mezi
pouzivané typy metod patii napiiklad klasifikaéni metody, riizné klasické
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18 DOBYVANI ZNALOSTI Z DATABAZI

metody exploradni analyzy dat, metody pro ziskadvani asocia¢nich pravidel,
rozhodovaci stromy, genetické algoritmy, bayesovské sit&, neuronove sité, hrubé
mnoziny (rough sets), velmi pouzivané jsou i metody vizualizace. Da se také
piedpokladat vyvoj dalsich metod.

V ramci prredzpracovani dat se data ziskané k feSeni specifikovaného
problému pripravuji do formy vyzadované pro aplikaci vybranych metod. V fadé
piipadii se miZe jednat o znalné naroéné vypodetni operace. Do této faze patii
i odstranéni odlehlych hodnot, popf. doplnéni chybgjicich hodnot.

Krok data mining zahrnuje aplikaci vybranych analytickych metod pro
vyhledavani zajimavych vztahi v datech. Obvykle jsou jednotlivé metody
aplikovéany vicekrat, hodnoty vstupnich parametr( jednotlivych béhl zavisi na
vysledcich piedchozich behi. Zpravidla se nejednd o aplikace metod jenom
jednoho typu, jednotlive typy se kombinuji na zakladg dil¢ich vysledki.

Cilem interpretace je nezbytné zpracovani obvykle znaéného mnoZzstvi
vysledki jednotlivych metod. Nekteré z téchto vysledki vyjadiuji skute€nosti,
které jsou z hlediska uZivatele nezajimavé nebo samoziejmé. Nekteré vysledky
je mozné pouzit piimo, jiné je nutné vyjadfit zplisobem srozumitelnym pro
urivatele. Jednotlivé vysledky je ¢asto vhodné uspotadat do analytické zpravy.
Analytickd zprava vsak neni jedinym moZnym vystupem procesu dobyvani
znalosti. Vystupem mize byt i provedeni vhodné akce jako napiiklad zapnuti
monitorovaciho programu.

1.1 Ulohy

V piipadé dobyvani znalosti z datab4zi muzeme mluvit o riiznych typech aloh.
Jsou to piedeviim (Klosgen a Zytkow, 1997)’:

o klasifikace nebo predikce,

e deskripce,

o hleddni ,nuggetit.

Obr. 3 Klasifikace nebo predikce.

3 Podrobngjii Elengni lze nalézt v praci (Chapman a kol, 2000). Tviirci metodiky CRISP-DM zde uvédfﬁjl’
tlohy deskripce dat a sumarizace, segmentace, deskripce konceptd, klasifikace, predikce a analyzy zévislosti.

ULOHY it

Pii klasifikaci, popt. predikei, je cilem nalézt znalosti pouzitelné pro klasifikaci
novych piipadi — zde pozadujeme, aby ziskané znalosti co nejlépe odpovidaly
danému konceptu; divame prednost presnosti pokryti na tkor jednoduchosti
(pfipoustime v&t§i mnoZstvi méné srozumitelnych dil¢ich znalosti tak, jak je to
naznaeno na obr. 3). Rozdil mezi klasifikaci a predikci spoliva v tom, Ze
u predikce hraje dilezitou roli &as; ze starSich hodnot né&jaké veliCiny se
pokou§ime odhadnout jeji vyvoj v budoucnosti (napf. piedpovéd’ pocasi nebo
pohybu cen akcif).

Pii deskripci (popisu) je cilem nalézt dominantni strukturu nebo vazby, které
jsou skryté v danych datech. PoZadujeme srozumitelné znalosti pokryvajici dany
koncept; davame tedy prednost men§imu mnozstvi méné piesnych znalosti (viz
obr. 4). Hled4dme-li nuggety, pozadujeme zajimavé (nové, piekvapivé) znalosti,
které nemusi plné pokryvat dany koncept (obr. 5).

Koncept Koncept

CZi

Obr. 4 Popis (deskripce). Obr. 5 Nuggety.

Ulohy dobyvén{ znalosti 1ze nalézt v celé fadé aplikacnich oblasti:
o segmentaci a klasifikaci klientd banky (napf. rozpoznéani problémovych nebo
naopak vysoce bonitnich klienti),
e predikci vyvoje kurzt akcii,
o predikci spotieby elektrické energie,
e analyze pfi¢in poruch v telekomunikacnich sitich,
e analyze diivodii zmény poskytovatele sluzeb (Internet, mobilni telefony),
e segmentaci a klasifikaci klientl pojistovny,
e uréeni pfi¢in poruch automobild,
 rozboru databaze pacientll v nemocnici,
* analyze ndkupniho kosiku (Market Basket Analysis).
vPodrobnéji se zde podivejme na posledni znich. Pfi analyze nékupniho
kosfvlfu se vychézi z dat, kterd shromazd'uji rizné Fetdzce supermarketii (u nas
napiiklad Delvita nebo Meinl). Data, alespoti podle nasledujiciho piikladu®,

4
Priklad je prevzat z ukdzkového prik : i & i Af j
viklad v kapitole 8. ového ptikladu v systému Clementine. O tomto systému najde &tenaf podrobngjsi
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ULOHY 21

tvori jednak charakteristiky zakazniki (pohlavi, vlastnictvi domu, piijem a veék),
jednak tddaje o jednotlivych nakupech (zplisob placeni, gastka, zakoupeny typ
zbozf). Data jsou jiz predzpracovana do podoby relaéni tabulky. Co zaznam, to
jeden zdkaznik, typy zboZi jsou pevné dany — uvadi se, zda konkrétni vyrobek
byl nebo nebyl zakoupen (obr. 6). V takovychto datech mizeme napiiklad
hledat souvislosti mezi jednotlivymi typy zboZi; bude nas zajimat, zda existuji
skupiny produktf, které si zékaznici kupuji soucasn€ (napf. pivo a parek).
Obrazek 7 ukazuje, ze velmi &asto se v ndkupnim koSiku objevuje soucasné
naptiklad pivo, zmrazené maso a konzervovana zelenina nebo ryby, ovoce
a zelenina’.

Samoziejmé, Ze ,zdravou“ a ,nezdravou® vyzivu nekupuji titiz zékaznici.
Mize nas tedy zajimat, ¢im se tyto skupiny zakazniki vyznauji. Takové
znalosti je mozné ziskat napiiklad pomoci rozhodovacich stromi. Obrazek 8
ukazuje, Ze pizzu, pivo a fazole nakupuji muzi s niz8im pifjmem.
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Obr. 6 Vstupni data pro analyzu nakupniho kosiku.
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SY§lém Clementine zde pouzil graficky zpiisob prezentace téchto asociaci; hrany v grafu odpovidaji vazbdm
mezi produkty.

‘ Obr. 7 Asociace mezi typy zboZi.




