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1.2 Metodiky

S postupem doby zaGaly vznikat metodiky, které si kladou za cil poskytnout
usivatelim jednotny ramec pro tedeni riznych uloh z oblasti dobyvéni znalosti.
Tyto metodiky umoziiuji sdilet a pienalet Zkugenosti z uspésnych projektii. Za
nékterymi metodikami stoji producenti programovych systémi (metodika 5A
firmy SPSS nebo metodika SEMMA firmy SAS, obr. 9), jiné vznikaji ve
spolupraci vyzkumnych a komerénich instituci jako ,,softwaroveé nezavislé”
(CRISP-DM).

1.2.1 Metodika S5A

Metodiku 5A nabizi firma SPSS jako svij pohled na proces dobyvani znalosti.
Nazev metodiky je akronymem pro jednotlive provadéné kroky (5A, 2000):

e Assess — posouzeni potfeb projektu,

e Access — shromazdéni pottebnych dat,

e Analyze — provedeni analyz,

o Akt —pfeména znalosti na akéni znalosti,

o Automate — prevedeni vysledki analyzy do praxe.

74dna data nemaji vyznam, jestlize jsou odd&lena od kontextu. Prvnim
krokem v analytickém procesu je tedy stanoveni kontextu — cild, strategii a
procesu. Material SPSS (SPSS, 2000) k tomu fika:

o Urtete data, jejichZ sbér, pofizeni a skladovani je nutné zajistit k provedeni
takovych analyz, které chcete realizovat.

e Piipravte se na své projekty a obory, v nichz rozhodujete — jejich poro-
zuménim zabezpelte ty analytické nastroje, které potiebujete.

o Vzdélavejte a trénujte véechny lidi, ktefi mysli analyticky a pouzivaji
efektivné software jako soutast premysleni nad problémy a analyzu dat jako
nedilnou slozku rozhodovaciho procesu.

Druhym krokem v metodice 5A je sbér a piiprava dat. Je tieba ziskat vhodné
soubory z podnikovych datovych skladd, datovych bazi, odkazovych systémi a
jinych internich zdrojii. Lze vyuZit i data tykajici se dané¢ho problému, ktera jsou
nabizena  vefejné (oficialni statistiky, ~ rezortni data, demografické
a psychografické daje apod.). Data Ize rovnéZ ziskat vlastnimi priizkumy nebo
od vyzkumné firmy.

Tietim krokem je pouzivani riznych analytickych postupti k tomu, abychom
nalezli odpovédi na otazky stanovené v prvnim kroku. V tomto kroku se data
preméfiuji na informace a znalosti. Firma SPSS doporuduje Sirokou gkalu
néstroji pro zkouman{ a porozuméni datim po&inaje deskriptivni statistikou,
pres metodu OLAP az po metody strojového uceni (rozhodovaci stromy:
neuronové sité). Doporugeni je ziejmé: ,,Pouzijte vice metod a porovnejte jejich

r

vysledky a vhodnost, abyste ziskali nejlepsi FeSeni a navic rychle a jednoduse”.
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Obr. 9 Metodika SEMMA.
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1.2.2 Metodika SEMMA

Ent 1 j g
erprise Miner, softwarovy produkt firmy SAS, vychazi z vlastni metodiky

pro dobyvani znalosti z databdzi. Na ¢ i
o z databazi. Nazev SEMMA opét charakterizuje jednotlive

: Sample (vybréani vhodnych objekti),
i f/;cpé?re (vizudlni explorace a redukce dat)
0 r r » o y
ify (seskupovani objektt a hodnot atributi, datové transformace)
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o Model (analyza dat: neuronove sité, rozhodovaci stromy, statistické techniky,
asociace a shlukovéni),

o Assess (porovnani modeli a interpretace).

Diraz se klade na snadnou interpretaci vystupil ve form& srozumiteiné

obchodnimu uZivateli.

1.2.3 Metodika CRISP-DM

Metodika CRISP-DM (CRoss-Industry Standard Process for Data Mining)
vznikla vramci Evropského vyzkumného projektu. Cilem projektu bylo
navrhnout univerzalni postup (tzv. standardni model procesu dobyvani znalosti
7 databazi), ktery bude pouzitelny v nejriizngjsich komer&nich aplikacich
(Chapman a kol, 2000). Vytvofeni takovéto metodiky umozni fesSit rozsahlé
tilohy dobyvéni znalosti rychleji, efektivngji, spolehlivéji a s niz§imi naklady.
Krom& navrhu standardniho postupu ma CRISP-DM nabizet ,,privodce”
potencialnimi problémy a teSenimi, které se mohou vyskytnout v redlnych
aplikacich.

Na projektu spolupracovaly firmy NCR (ptedni dodavatel datovych skladi),
DaimlerChrysler, ISL (tvirce systému Clementine) a OHRA (velka holandska
pojistovna). Viechny tyto firmy maji bohaté zkugenosti s redlnymi tlohami
dobyvéni znalosti z databazi.

Zivotni cyklus projektu dobyvani znalosti je podle metodiky CRISP-DM
tvofen Sesti fazemi (obr. 10). Potadi jednotlivych fézi neni pevné dano.
Vysledek dosazeny v jedné fazi ovliviiuje volbu krokt nasledujicich, ¢asto je

Porozuméni Porozuméni
problematice datiim

Priprava dat

y

yuziti vysledkd

X

Modelovan{

Vyhodnoceni
vysledkd

Obr. 10 Metodika CRISP-DM.
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tfebe.l se k nekterym krokiim a fazim vracet. Vn&jsi kruh na obrazku symbolizuje
cyklickou PO}Vai:lll procesu dobyvani{ znalost{ z databaz{ jako takovou.

] Jednotllw? f/aze metodiky CRISP-DM bude ilustrovat pomé&rné realny piiklad
tilohy dobyvani znalosti z dat v bance XY (Berka, 1999).

Nejprve. nék?.llk slov k pozadi tlohy. Banka XY je zaméfena na drobné klienty, kterym vede ucty
poskytuje pijcky apod. Pod rostoucim tlakem konkurence chce tato banka ,zlepéit své sluiby’
I\/Eanggement b'anky mé jen velmi vagni predstavu, co je moZné od metod dobyvani Znalosti
ocelfavat. ]?oufa ale, Ze mu tyto nové metody umozni lépe pochopit klienty, a tak napfiklad cilengji
nabizet své produkty, nebo rozli$ovat mezi riznymi skupinami klientd (bor;itni, resp. problémovi).

Porozuméni problematice (Business Understanding)

Tato Gvodni fize je zaméfena na pochopeni cili ulohy a pozadavkil na feseni
formulovanych z manazerského hlediska. ManaZerska formulace musi byt
nasledné pievedena do zadéni Gilohy pro dobyvani znalosti z databzi.

M'anaiersk)'/ problém, ke kterému pomoci metod KDD hledame informace, mize byt formulovan
(to?méf) bez vazby na informace ziskavané pomoci metod KDD z dostupn)’/c;h dat. Pfikladem mtize
byt sn%ha nfibidnout uloZeni &asti penéz na zvlastni Géet s del3f vypovédni lhitou pomoci reklamy
vhodné ’zacﬂené na v tomto sméru nad&jnou skupinu klienti (i potencidlnich) banky. Pro KDD to
znamend nalézt takovou charakteristiku klientt, ktera zajistuje, Ze ve skuping klientil s touto
ckv1’arakEe.rlst1kou bude velka st klientii mit stale dostatetné vysoky ziistatek na (&tu. V tomto
p£1pade je zadéani pro KDD formulovéno relativn& presné, presto je viak tieba potitat s moZnosti
;');eflormglovaF nebo vupFe,snit manazersky problém na zakladé provedenych analyz. Jinou moZnou
;lp?é:el:] ijgocs)lt(z}iiﬁtghcss‘;/egi. rozpoznani klientd, ktefi pfedstavuji rizikovou skupinu z hiediska

.V.teto, fazi se rovndz provadi inventura zdroji (datovych vypoletnich
111dskych), hodnoti se mozna rizika, néklady a piinos pouziti metod KDD
a stanovuje se predbézny plan praci.

P(’)rozume“m' datiim (Data Understanding)

Fazevp’oro,zuméni datim za&ina prvotnim sbérem dat. Nésleduji ¢innosti, které

umozni ziskat zékladni predstavu o datech, ktera jsou k dispozici (posouzeni

kv;hty ,dgt, prvni ,,vhied* do dat, vytipovani zajimavych podmnoZin zaznami

E/ée:‘iits)?izh(.)ghof):i\%lsleh s:: .sziét’ujiu ri’lvznei deskriptivn_i _charakte-ristiky dat

s vyhodou se vyuiiva‘}fc- am uty, prumerhe ho@noty, minima, maxima apod.),
ji i rizné vizualizaéni techniky.

Dat 2 L o5
Zékzllag:;d(l);/ba;iollnlar}kou XY maji podol?u nékolika navzijem propojenych tabulek (obr. 11).
e, x 'Jed tabu]kf_\vAcconu'm (Péty). S kazdym uétem muZe disponovat n&jaky klient
Vo skuieéri’e lnqmu iétu miize mit piistup vice klientd, jeden klient mize mit zfizeno vice
e disocs) Je Zf{cl{)fcen'av v tabu}ce Disposition, ktera pfitazuje klienty k actam.
Credit Card) Ne'df?l l}fltjvewl}ej.alryrrf.uctfcfn, muze byt k tomuto Gétu vydana kreditni karta (tabulka
Vitabulce Tl'a.nsai n_mez’ teJSlml Gdaji o uctech jsou tdaje o provadénych operacich, to je zachyceno
. 15 ( ransakee). Na nekterych ttech mohou byt zfizeny trvalé platebni ptikazy
anent order), na zékladé nékterych utd banka poskytuje avér (tabulka Loan).
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Banka poskytla pro analyzu jen urdity (relativné maly) vzorek téchto dat; prvni pfedstavu 0
podobg& dat tedy bylo mozno ziskat relativn jednoduchymi nastroji (Access, Excel). Bylo
konstatovano, ze nékteré udaje v tabulce transakce (napi. konstantni symbol) maji mnoho
chybgjicich hodnot.

Credit Card

Loan

account_id .
disp_id

Client

Account Disposition

Permanent

order
disp_id

client_id
account_id

client_id
district_id

account_id
district_id

account_id

Demograph

Transactions

district_id

account_id

Obr. 11 Data banky XY.

Piiprava dat (Data Preparation)

Ptiprava dat zahrnuje ginnosti, které vedou k vytvoteni datového souboru, ktery
bude zpracovavan jednotlivymi analytickymi metodami. Tato data by tedy méla
e obsahovat Gidaje vyznalné pro danou tlohu,

e mit podobu, ktera je vyzadovana vlastnimi analytickymi algoritmy.

Priprava dat tedy zahrnuje selekei dat, tigteéni dat, transformaci dat, vytvateni
dat, integrovani dat a formatovani dat. Tato faze je obvykle nejpracnéjsi Casti
voteni celé alohy. Jednotlive kony jsou obvykle provadény opakovang,
v nejriznéj$im pofadi.

vzhledem k tomu, Ze data o klientech a jejich uétech jsou ulozena v nékolika tabulkdch navzéjem
spojenych relacemi 1:n,n:1an:m, velkou Cast ptedzpracovani predstavovalo vytvoreni jediné
tabulky obsahujici tidaje vybrané z vice tabulek. Prislu$né operace vedouci k tomuto cili tedy
zahrnuji agregovin{ hodnot odpovidajicich jednomu klientovi. Dalsimi operacemi bylo naptiklad
vypocteni pramérnych mési¢nich zastatkd, pramérnych mési¢nich pifjma, ptevod rodného &isla
klienta na jeho v&k a pohlavi apod.

Modelovdni (Modeling )
V této fazi jsou nasazeny analytické metody (algoritmy pro dobyvani znalosti).

Obvykle existuje tada riznych metod pro tegeni dané ulohy, je tedy tieba vybrat
ty nejvhodné&jsi (doporucuje se pouzit vice riiznych metod a jejich v}'/sle‘dky,
kombinovat) a vhodné nastavit jejich parametry. Jde tedy opét o iterativi
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c.mn,ost (opal‘cované aplikace algoritmii s riznymi parametry), pouziti analy-
tickych /algorltmu miize navic vést k potiebé modifikovat data, a tedy k ndvratu
k datovym transformacim z piedchazejici faze.

Pro .hled'émi zajimavych skupin klientd je mozné pouzit metody shlukovéni nebo asociatni
pravidla. Pro rozpozndn{ rizikovych klientt z hlediska pujéek jsou (vzhledem k tomu, Ze 'ec;:m
z tabulek o})sahuje informace o prib&hu splaceni) vhodné napiiklad algoritmy 1’0 t\JlorSEl
roz?zf)dovacwh strom@ nebo rozhodovacich pravidel. Tyto metody je vhodné kimbino ;J
napiiklad shlukova analyza miZe rozdelit klienty do skupin a rozhodovaci strom pak v“a:
jednotlivé skupiny charakterizovat dostatecné srozumitelnym zptisobem pe e

Soudasti této faze je rovnéz ové&fovani nalezenych znalosti z pohledu metod

dobyva}n znalcist.l. To miize predstavovat napf. testovani klasifikatnich
znalosti na nezdvislych datech.

Znalosti ,,deskriptivvni“ v(charakteristiky skupiny klientd ,,zajimavych® z hlediska ptipravovaného
prgduktu) Ryly pr,edl.(?z'eny expertim z banky. Znalosti klasifika¢ni (umoziujici ..rozpoznat™
klienty, ktefi nesplaceji ivér) byly testovany na novém vzorku dat. ’

Vyhodnoceni vysledkii (Evaluation)
V/teto favzll jsme se dopracovali do stavu, kdy jsme nalezli znalosti, které se zdaji
byt v poradku z hlediska metod dobyvéni znalosti. Dosazené vysledky je ale

jeﬁté tteba vyhodnotit z pohledu manaZerti, zda byly splnény cile formulované
pii zadani ulohy.

Néktere’ .nalezené skupiny klient experty nepfekvapily, védélo se o nich a banka se piipravovala
je oslovit dopisem. Jiné (rovn&z bonitni skupiny) byly shledany zajimavymi, ale budou 'eéié
p?'d_robexly daﬁl’mu zkoumdni. Vysledky testovéni klasifikacnich znalosti ukézzily ze systérr: byl
pl‘lll§’ ,,prls.n)'/", tedy spravné rozpoznaval klienty rizikové, ale v urgitych pfipade;:h (obzvléétéyu
vy$sich pijeek) za rizikové oznagil i klienty bonitni. Bylo tedy rozhodnuto, Ze ve viech pobockacl
banky bude vyuZivan program, ktery bude rozhodovat o uvérech do urgité ééstky. ’ ]

Na zavér této faze by mélo byt pfijato rozhodnuti o zptisobu vyuzZiti vysledka.

VyuZiti vysledkii (Deployment)

Yytvvc?Fel1ijnv vljovdného modelu fedeni wlohy obecné nekonéi. Dokonce
luglzlvli}iajz, zsdre;enou ?'101101’1 byl pomzE ,popis dat, je tfeba ziskané znalosti
T pm Oc;]y :)oduzneln(j,. p’)ro zakazn’lka (’manaiera — zadavatele tlohy).
s ' rOStéy e ’y,V)’L,lZl:[l V(n."asazel?l) vysledkii mize na jedné strané
(hardwamv}; Softsepsan,1 zaver§cnfe ,zpravy’, na strané druhé pak zavedeni
i 0. warové, organiza¢ni) systému pro automatickou klasifikaci

ych piipadii.
VCd\éscyi[sxzi?\f;i'c}dﬁ, _|;3 touzékaznrlik a nikol.iv analytik, kdo provadi kroky
i i vysledkt anal’yzy. P{oto je dilezité, aby pochopil, co je
it pro to, aby mohly byt dosazené vysledky vyuzivany efektivné.
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Systém pro rozhodovani o ptjékach bude nasazen ve dvou fazich. V prvni fizi bude systém dén
jen do vybranych pobodek, po tomto poloprovoznim ovéieni pak bude vyuzivin viude. Toto
rozhodnuti vyzaduje:

e implementaci klasifika¢niho algoritmu v uzivatelsky piatelské podobg,

e pfipravu uzivatelského manualu,

e instalaci programu ve viech pobotkach banky,

o zatkoleni uZivateld,

e zménu metodiky poskytovani {vérd a tomu odpovidajici zménu vnittnich predpist banky.

Celkové schéma jednotlivych krokii metodiky CRISP-DM ukazuje obr. 12.
Jednotlivé kroky procesu dobyvani znalosti jsou rfizné asové narotné a maji
{ riznou dtleZitost pro Gisp&Sné vyfeseni dané ulohy. Praktici v oboru uvadgji®,
e nejdulezitéjsi je faze porozumeéni problému (80 % vyznamu, 20 % casu)
a dasové nejnarotn&jsi je faze pripravy dat (80 o &asu, 20 % vyznamu).
Piekvapivé malo prace saberou vlastni analyzy (5 % Casu, 5 % vyznamu).

| e | l l

Buslness | Data Data
‘I | R \ e ] ‘
\ | l
|

Delermine Collect Initial Data Data Set Select Modeling Evaluate Results Plan Deployment
Buslness Objectives \ Initiul Data Coltection | Data Set Description Technique Assessment of Data Deployment Plan
Background | Report Modeling Technique Mining Results w.r.l.
Pusiness Objectives Select Data deling A i iness Success Plan Monltoring and
Business Success Describe Data Rationale for Inclusion Criteria Maintenance
Criteria Dara Description Report FExclusion Generate Test Design Approved Models Monitoring and
Test Design Muintenance Plan
Assess Sltuation Explore Data Clean Data Review Process
Inventory of Resources Data Exploration Report Data Cleaning Report | Bulld Model Review of Process Produce Final Report
Requirements, Parameter Setlings Final Report
Assumptions, and Verify Data Quality Construct Data Models Determine Next Steps Final Presentation
Constraints Data Quality Report Derived Attributes Model Description List of Pssible Actions

Risks and Contingencies Generated Records Decision Revlew Project
Terminology Assess Model Expericnce
Cosis and Benefits Integrate Data Model Assessment Documentation

Merged Data Revised Paramcler
Delermine Settings
Data Mining Goals Format Data
Data Mining Goals Reformatted Data

Data Mining Success
Criteria

Produce Project Plan

Project Plan

Initial Assessment of
Tools and Techniques

Obr. 12 Ulohy v metodice CRISP-DM (Chapman a kol. 2002).

Literatura

Anand S. a kol.: Towards Real-World Data Mining. In: Practical Aspects of Knowledge
Management, Schweizer Informatiker Gesellschaft, Basel, 1996.

6 Nasledujici ddaje jsou pievzaty Z vystoupeni 1.U. Kietze na konferenci PKDD 2000.

LITERATURA
29

Berka P.: Guide to Financial Dat z 3 i
D95, 1990, ata Set. In: Workshop notes on Discovery Challenge,

Fayyad U., Piatetsky-Shapiro G., Sm
; ) ., Smyth P., Uthurusamy R. eds: ]
. Discovery and Data Mining. AAAI Press/MIT Pressy 19;65. Advances i Knowiedse
apman P., Clinton J., Kerber R., Khabaza T i :
, o ., Reinartz T., Shearer C ir :
CRISP-DM 1.0 Step-by-step data mining guide. SPSS Inc. 2000. rer o Wi

Klosgen W., Zytkow J.: Knowledge Di ini
e o T ge Discovery and Data Mining. Tutorial Notes.

Rauch J.: Ziskdvdni znalosti z databdzi.
. zi. Podkl ¢ inar
Ve VSE, 1999'0 ady pro posluchace semindie [ISEM 491

EQSSSS 1f/IEM(Ij\/IA Internet: http://www.sas.com/products/miner/semma.html, 2002
: Metoda 5A. Internet: http://www.spss.cz/datamin_jak.html, 2000. , .




—_—
————
—_——————

II. TRI ZDROJE




2 Databaze

2.1 Relaéni databaze

V prehistorii databézi byla data ukldddna v jednom velkém ,plochém® souboru
(tzv. flat file), ke kterému se pfistupovalo indexovanymi sekvenénimi metodami
(ISAM). Soubor byl indexovan na zékladé predpokladanych zpiisobt
dotazovani. Nevyhodou bylo, e se informace v zdznamech opakovaly (viz tab.

1), dal§i nevyhodou bylo piedureni typu dotazi (danych doptedu. zvolenym
zptisobem indexovéni).

Tabulka 1 Plochy soubor s daty
datum jmeno prijmeni _adresa_ulice adresa_mesto cislo_uctu platba  zustatek

980103  Jan Novak Dlouha 5 Praha 1 9945371 100,00 100,00
980105  Jan Novak Dlouha 5 Praha 1 9945371  1500,00  1600,00
980106  Jan Novak Dlouha 5 Praha 1 9945371 -1550,00 50,00

980106 Karel Nemec Podolska 4 Praha 2 24867134  3000,00  6000,00
980107 Karel Nemec Podolska 4 Praha 2 24867134 -4000,00 2000,00
980108  Jan Novak Dlouha 5 Praha 1 9945371 -150,00 100,00
980111 Karel Nemec Podolska 4 Praha 2 24867134  5000,00 7000,00

Velkym krokem kupfedu bylo zavedeni relatnich databazi. Jeden velky
datovy soubor byl rozdélen do fady relaci (tabulek). Rela¢ni databaze je tedy
tvorena:

e mnozinou relaci — relace je reprezentovana dvourozmérnou tabulkou (fadky
odpovidaji zaznamtim, sloupce atributiim, jednotlivé zdznamy jsou jednoznacné
identifikovany pomoci primarniho klice),

e operacemi selekce, projekce a spojeni pro manipulaci s tabulkami — selekce
slouzi k vybéru zdznami (tadkd tabulky), projekce slouzi k vybéru atributi
(sloupci tabulky) a spojeni slouzi k propojovani tabulek (spojuji se fadky se
stejnou hodnotou n&jakého atributu — obvykle klice).

Pro kladeni dotazi nabizeji relaéni databaze dva zpGsoby:

* QBE (query by example),

* SQL (structured query language).

Ovl?a tyto zptisoby navrhla v 70. letech minulého stoleti firma IBM. QBE nabizi
uawateli relativné jednoduchy, intuitivni zptsob kladeni dotazii. V pfedem
pripraveném formulafi uzivatel vyplni (vybere), co ho zajima, zad4 tedy jakousi
»masku“ které budou odpovidat nalezené zéznamy. Je tedy tento zpdsob
vhodngjsi pro méné zkuSené uzivatele. SQL je naopak urden uzivatelim
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zkugenym. Jde vlastné o jednoduchy programovaci jazyk pro definovani dat a
pro manipulaci s nimi (obr. 14). SQL je daleko mocn&ji a flexibiln€jsi nastroj
nez dotazovani (vyhledavani) pomoci indexi. Klade vsak zvySené naroky na
uzivatele. Uzivatel musi znat syntaxi jazyka, navic musi znat i detailni strukturu
databaze (nazvy souboril a poli). Tento zptisob dotazovani tedy piili§ nepfirostl
k srdcim manaZerd a analytikd. Pokud se nechtéli ugit jazyku SQL, byli nuceni
pripravit dotaz v ptirozeném jazyce, zajit za programétorem, ktery jejich dotaz
pievedl do jazyka SQL a provedl jej. V piipadg, Zze obdrzené vysledky
nepiinesly poZadovanou odpovéd’, museli dotaz preformulovat a Zznovu sé vydat
do vypocetniho centra atd.

klient transkace
id_klicnt id_transakce
jmeno : id_ucet
prijmeni datum
adresa_ulice platba

adresa_mesto zustatek

L

ucet

R S
id_ucet
id_klient

| I

Obr. 13 Relaéni databéze.

SELECT klient.jmeno, klient.prijmeni,
klient.adresa_ulice,
klient.adresa_mesto, ucet.cislo_uctu,
transkace.zustatek

FROM klient, ucet, transakce

WHERE klient.id_klient = ucet.id_klient;
AND transakce.id_ucet = ucet.id_ucet;
AND transakce.zustatek < 100;

GROUP BY klient. adresa_mesto

Obr. 14 Dotaz v jazyce SQL..
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2.2 EIS

EIS (Executive Informatior
1 Systems) byl prvni pokus j fiblizi
: i Syste jak ptibliZit dotazovéni do
ditée;t)avz? n:lam%zerum. Zavadéni EIS bylo spojeno se zavadénim osobnich
" G o mEow. g ;
Ea Stc)(l:;lc;; ané fz;n]le, pocitaCe prestaly byt doménou programatord, objevily se
»prostych® uzivatel. Zakladnim poZad ;
stolech ,p . avkem se tedy stal <
ovladani. Uzivatelsky pia v i : vl
pratelsky interface exekutivnich i Eni
e hat informacnich systémi
,épio;t’e uzivatele odstinil od syntaxe SQL a od nutnosti znit stl?/ukturtll
Zz; zéiiz,e sel:( tkte’rouvThtell pracovat. Analyzu tedy mohl analytik provadét sam
, ktery mél na svém pracovnim stole. D y si uzi |
. Dotaz, ktery si uzivatel
v menu, b f ' ’ ey
Ne ,ho,dozltplakt prev\feden do Jazvyka SQL a proveden standardnim zplsobem.
pﬁ;?/a ! 101(;) o piistupu bylo, Ze uzivatel mél k dispozici pouze uréity soubor
venych dotazii. Chtél-li se ze ¢ (
! ptat na néco, co tvlrce danéh
: { e tat 5 o EIS
nepredpo’kladal, byl opét nucen pfipravit si dotaz v ptirozeném jazyce, zajit
programatorem, ktery dotaz pfevedl do jazyka SQL e

EIS tedy byly sice uZzivatelsky pra :
telsk A ibilni néstroj
B o et y préatelské, ale malo flexibilni nastroje pro
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g;:?til.t(On—Lme Ana]yti.cal Pfrocessing) kone¢né nabidl uzivatelim oboji;
- t'li"u (a rychlost) i piijemné, intuitivni ovladani. OLAP umoiﬁu'é
i y '][ tuinbﬁrmy snadno ziskavat odpovédi na otazky typu ,,Co ma nejvetsi vlJiv
rast trzeb v severnich Cechach?“ ve velic telné p &
S S i ” e srozumitelné podob&. Typické pro
i vizualizace. Grafické rozhrani Ziluje uZzi i
nahlizet na data jak v numerické g A ol
erické podobg, tak v podobé nejriiznéjsi (
o e i S p ¢ nejriznéjSich grafii.
. F. , ktery v 80. letech 20. stoleti pfiSel s j
‘ . tout i
pro metodu OLAP typické (Thomsen, 2002): P © Keneepel, Je
o TnulFlfhmenzionélnf koncept uloZeni i manipulace s daty
® Intuitivni manipulace s daty, ,

® pric i y
prace s daty z heterogennich datovych zdrojii — provadi se konverze dat

pouZiti analytickych metod — statistické p¥
. stické prehled -i y
Client/Server architektura, ’ oo et el

podpora multiuZivatelského pohledu

ukladani vysledkis OLAP mimo zdro}ové data
dynamick4 manipulace s fidkymi maticemi ’
zpracovani chybgjicich hodnot, ’

neome v v S ,
zeny pocet dimenzi a agregacnich Grovni
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74akladem OLAP je pohled na data jako na mnohorozmé&rnou tabulku
nazyvanou datovd krychle (data cube). Obrazek 15 ukazuje strukturu jedno-
duché databdze. Zaznamy Vv databazi obsahuji udaje o prodeji riiznych produkti
v riiznych dnech v riznych mastech (tab. 2). Tuto databazi miizeme prevést na
datovou krychli tak, Ze jednotlivé sledované atributy budou tvofit dimenze
krychle, buiiky krychle pak odpovidaji jednotlivym saznamiim v databdzi. Tento
zpusob ulozeni umozituje rizné pohledy na data (nataceni krychle, provadéni
fezi) ale plytva se pfi ném mistem. Rada bungk v krychli je prézdn}’/ch7 (tab. 3).

Datova krychle obsahuje jak data z operacnich databazi, tak dilci souhrny
(viz obr. 16). Pravé tyto souhrny umozituji rychlou odezvu na ad-hoc (nepied-
pripravené) dotazy uZivatele a flexibilitu systému. Prace s krychli spogiva

Objem prodeje

Obr. 15 Struktura databaze.

Tabulka 2 Zaznamy Vv datab4zi PRODEJ

datum produkt mésto mnoZstvi
10.1. Srouby Praha 241
10.1. matky Praha 61
10.1. Srouby Brno 17
10.1. podlozky Brno 42
10.2. Srouby Praha 92
10.2. podlozky Praha 27
10.2. Srouby Kladno 35
Tabulka 3 Ridka matice
Praha Brno Kladno
$rouby | matky podlozky grouby | matky podlozky grouby | matky podlozky
1011 241 | 61 17 42
10.2 92 27 35

7 Matematika ma pro takovou strukturu oznadeni fidka matice.
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v ruzné aceni (pi adéni fezi (sli

; ZObra;y{;i[?igz; }gg;lvzt);eprovad,em fezl (slice), vybéru urditych casti (dice)

o, Herali g govanyc.h hodnot. Vel.mi asto lze hodnoty atributd

uzovat ¢ : archii (v databazi na obr. 16 jsou napf. mésta zafa d

izi;(;r;uiljzovnl ,\li hlerzllrchii byva obvykle vice; (napf. mésto — ozkerr:;l —>O

s driﬁz-e;)(.)wgtopl;ilerr;lrlcfhle se V?’uii\’/a_!l’ pri préci s krychli pfi operacich

s ZObrazovan.é o up se piechazi na hle.rarchicky vyssi, obecnéjsi
idaje maji podobu souhrnt, pfi drill-down se ptechazi na

podrobné&jsi pohled na data; n¢kd ; W, ;
(granularity) pohledu na data. ¥ & mluvi @ vizmyeh. Mrovish. podrabuost

objem prodeje

agregace pro i%éretgace pro
sta

produkty

<—\

agregace pro
regiony

Obr. 16 Multidimenzionélni model.

véa%all((l)zcl‘drl;f mulltic.lir]?enzionélnf model mé4 podobu n-rozmérné krychle. To je
oba v logickém smyslu. Z hlediska im éni :
Kapodol plementaéniho se nabizi né€koli
moznosti jak tuto strukturu ulozit v pocitaci i skt
. . potitadi. Hlavni divod dlisné fyzicke
implementace logického modelu je pf St e o el
mentace: je predevdim velka ftidkost d jeji
nestejnomérné rozmisténi. Pro im i j P
; plementaci se nabizeji v zasad¢ dva pfi
* hyperkrychle (hypercube) — j ] ) ot abciiormisi i
TR — jedna velka krychle, ktera obsahuje ndstroj
praci s fidkymi daty; vyl je j ; strt oErmilelesh or
e ty; vyhodou je jednoduché struktura a srozumitelnost pro
e multi : 2
obsat?Lllt‘ligyﬁme (rvnult-lcub.e) - vice navzdjem propojenych menSich krychli
Uloji en(,’: ; jen nekollk. dimenzi; vyhodou je efektivni uloZeni dat ’
i ;: ’mG.ryc,:hll ale nepfin.ééi jen vyhody. Za rychlost pfistupu k datiim
e z i nar?ky (a}.ter i cenou) na datovy server. Tyto naroky nékdy
(nekdy nazyve,m t;shse lclnsto ,,msteho“' feSeni OLAP, zaloZeného na datové krychli
A Z0l VOIjAP - mt.lltldimenzionélni OLAP), pouzije tzv. ROLAP
e aloZeny na klasické relagni databazi. V tomto druhém piipadé
prevadéji do klasickych dotazi SQL (viz obr. 17) P
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MOLAP se hodi pro stiedn® velké, staticke aplikace. Pikladem mize byt
analyza historickych dat o prodeji n&jakého produktu. Vzhledem k tomu, 7e
vypoCty souhrni vyzaduji jisty Cas, neni MOLAP vhodny pro dynamicke

aplikace, kde jsou pozadovany informace z priab&zné aktualizovanych dat.

uzivatelské rozhrani__~

r OLAP engine

ROLAP
MOLAP A
SQL engine

sumarizovand

data

Obr. 17 Porovnani pristupu MOLAP a ROLAP.

ROLAP je vhodny pro rozsahlé aplikace hojné vyuzivajici transakéni data.
Vyhodou je schopnost zpracovavat rozsahla data za pouziti existujicich
databazovych technologii. Nepouziva s€ ale ptilis pro obchodni nebo finanni
aplikace. Podobn& jako u MOLAP, jsou 1 zde rizné moznosti  fyzické

implementace systému:
o schéma hvézdy (star schema),
o schéma snéhové vlocky (snowflake schema).

Rozdil mezi obéma pristupy ilustruje opét priklad evidence prodeje n&jakych
vyrobkil. Nase databaze mé opét tfi dimenze: prodejna, produkt a cas. Dimenze
prodejen je tvorena hierarchii obchod — okres — region, dimenze produktu je
tvotena hierarchii vyrobek — znacka — vyrobce, a asova dimenze je tvorena
hierarchif datum — mésic — ctvrtleti = rok (dbms, 2000).

Schéma hvézdy (obr. 18) vychazi z jedné centralni tabulky — tabulky fakti
(fact table), ktera obsahuje slozeny primarni kli¢ (jeden segment kli¢e pro
kazdou dimenzi) a detailn{ data (objem prodeje daného vyrobku Vv daném
obchodu za dané obdobi); miize rovnéZ obsahovat data agregovand. Pro kazdou
dimenzi existuje jedna tabulka, ktera obsahuje udaje na razné Grovni pfisluéné
hierarchie, tzv. tabulka dimenzi. Uroveil Vv hierarchii (level) se rovnéZ
zaznamenava jako Jaléi indikator do tabulky dimenzi; je totiz tieba mit piehled

o tom, jaké trovné granularity s€ konkrétni zdznam tyka. Indikator trovné J&
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tedy nutny pfi g il
ia;egovgqépr] ‘;if)l:clzzovam dvo tabplky_, .které obsahuje soudasné data detailni
Wenarchil jeidnoguchg‘ine}ézszsg je ﬁji srozumitelnost, snadné definovéni
P a rychlost pfistupu k dati ; h
roblém bl L st pristip atim. Nevyhod
Stat_ o y.svelkyml ,tab'ulkamn dimenzi a pfedpoklad, Ze pracu'!ryne ou jsou
/1:1 ymi daty, kterd nejsou aktualizovéna on-line ! pefzs 52
ternati : X . |
: normaliz(t)l\:]:nuy'ﬁfi Stcl;erlnkatu 'h\(/jezdy je schéma sn&hové vlogky. Zde se pracuje
abulkami dimenzi tak, e kazds &
ukazuie Dy s 5 a¥da tabulka né&jaké di
1je na odpovidajici agregovanou tabulku fakt. Tabulky dimjenzi oll)r;l:l?uz-e,
i

dimenze prodejna tabulka fakti di
imenze Cas
STORE KEY STORE KEY PERI
data o prodejné PRODUCT KEY ——I_ -
msto PERIOD KEY d {
mee. a]t(a 0 obdobf{
data o okresu cend f“:(: rtleti
ID regionu pocet m; 4
data o regionu denSlc
troveii (level)
dimenze produkt
PRODUCT KEY
data o produktu
znacka
vyrobce
troveti (level)
Obr. 18 Hvézda.
dimenze prodejna
STORE KEY _1 ID okresu ID regionu
davta o prodejng data o okresu dat i
;111)esto ID regionu A CERIoIE
okresu
M tabulka fakti region
ID regionu tabulka faktd i i
rodeina . ID regionu
(’iala S prodej tabulka fakti okres PROI%U CT KEY
et o) STORE KEY JID okresu PERIOD KEY
PRODUCT KEY PRODUCT KEY
PERIOD KEY PERIOD KEY cena
cena cena pocet
pocet pocet

Obr. 19 Snéhova vlocka.
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jediny primarni kli¢ pro danou Groveii dimenze spolu s odkazem na nejblizsiho
rodi€e v hierarchii dimenzi. Obrazek 19 ukazuje takto upravenou dimenzi
prodejen. Pfi pouziti snéhové vlotky odpada nutnost pouzivat indikator trovné
v hierarchii; v kazdé tabulce jsou tudaje jen z jedné urovné. Vyhody této
koncepce se projevi ve chvilich, kdy dotazy do databdze se tykaji agregovanych
hodnot. Nevyhodou je sloZita Gidrzba a narist poctu tabulek v databazi.

Snadnost pouziti OLAP v sob& skryva nebezpeli chybné interpretace dat
zpusobené nespravnym zobecnénim zavérd pii ptechodu mezi jednotlivymi
trovnémi granularity. Na dilgi souhrny uvedené v procentech (relativni &etnosti)
totiz. nelze pouZzit bézné aritmetické operace, COZ si ne kazdy uZzivatel asi
uvédomi. Na tento paradox relativnich &etnosti upozoriiuje (v souvislosti
s pravdépodobnostnimi modely zdvislosti mezi daty) S. Lauritzen (Lauritzen,
1996). Ve svém piikladu pouZil data o rozsudcich vynesenych v piipadé vrazd

na Florid& v letech 1973-79 (viz tab. 4).

Tabulka 4 Podrobny prehled vrazd na Floridé

obgt bé&loch obét’ &ernoch
pachatel pachatel pachatel pachatel
béloch ¢ernoch | béloch gernoch
rozsudek smrt 72 48 0 11
jiny rozsudek 2074 238 111 2309

Provedeme-li roll-up (pfechod na méné podrobnou aroveii) pro barvu obgti,
mizeme dospét k zavéru (tab. 5), ze bylo popraveno relativné vice bilych
pachateld  (72/(72 + 2185)=3,2%) neZ gernych pachateld (59/(59 + 2547) =
2.3 %). Pti pohledu do ptivodni tabulky 4 ale zjistime, ze jak v ptipadg, ze obéti
byl béloch, tak v piipadé, ze obéti byl &ernoch, bylo popraveno relativné vice
gernych pachateld. Ve skuping bilych obéti to bylo 48/(48 +238) = 16,8 %
gernych pachateld oproti 72/(72 +2074) = 3.4 % bilych pachatelll a ve skupiné
gernych obéti to bylo 11/(11 +2309) = 0,5 % gernych pachatelil oproti zadnéemu

bilému pachateli.

Tabulka 5 Piehled vrazd na Floridé bez vztahu k barvé obéti
pachatel pachatel
béloch gernoch
rozsudek smrt 72 59

jiny rozsudek 2185 2547

Nutno jesté podotknout, Ze OLAP neni totéz co data mining. Podobné jako je
ve statistice rozdil mezi konfirmaéni analyzou dat (kdy se pokousime vyvratit,
popt. potvrdit, diive formulovanou hypotézu) a exploraéni analyzou dat (kdy

hledame né&jaké zajimavé souvislosti), je rozdil i mezi OLAP (kdy ziskdvame
mining

7 dat sumarni charakteristiky na zvolené podrobnosti pohledu) a data
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(kdy hledame v datech né&jaké zajimavé souvislosti). OLAP tedy ptinasi

. ' 9 ) sam O SObe nic

2.4  Datové sklady a datova trzisté

Zatlmc,:o OLAP predstavuje nastroj pro analyzu (a vizualizaci) dat o firmé&
datovy sklad predstavuje misto, kde jsou analyzovana data uloZena Pod? Vl\;ml-el’
Inmona, ktery v 80. letech zformuloval koncept datového skladu 'e.d t ¢ sklad
o subjektové orientovany, 1o dutowy sl
e integrovany,

e (asove proménny,

o led staly

soubor d'at, ktery slouzi pro podporu rozhodovani (Inmon, 1999)

Prvnim (.:harakteristick}’/m rysem datového skladu je, ’26 je o.r ientova
na subj e‘k'ty , kterymi se dand firma zabyva (zdkaznik dodavatr;
proc!ukaa aktivita). To je vyrazny rozdil od tzv. produkcnich datab’dzz’ kte ;{ «
za,b}:vay operacemi a transakcemi, jako napf. pdjckami fakturamil vklredSe
vybéry apod. Datovy sklad neuchovéva data, kterd nejsou ,vhodné ro’ da “
rozlvlodovéni na manazerské Grovni, produkéni databaze uchoI\)/é PO Iziom
potfebna pro operativni fizeni bez ohledu na to, zda budou “Yajl A atf
strategickém rozhodovani. , RS
progjll:éle]?;;n dl;tag;m’u,f Ze d<? da:[ovvé.h’o .skladu vstupuji data z rGznych
e zi :jrmy, J'e (’1ul(221ta.m’tegrace a sjednoceni dat. Toto
e méjfzn?ety lslc]);ec; lriléa.zvu steJnyc? ukazatelll, sjednoceni métitek

; , licre ¢ in — napf. finan¢ni &astky v tisicich neb
v jednotkéch, v riznych ménach apod.), sj i kédovani , f lc? n’e X
e e G i
Zprozﬁg;a;(:hda;t \é flatm{em ,skladu ) Pfedstavuji »casovy snimek® dat
s oﬁ_lina azi Wse'Jmuvty v’ urgtém okamziku. Datovy sklad je
i dateav Vur((j:ltych’ caS(?vych mt’ervalech (mé&sicng, Ctvrtletné, roéné
A databp,re’ p\(;lfladanyc-h aljalyz) a je rovnéz analyzovan oddélen¢
i e azi. Vyhodou Je, ze neSetrny zasah do datového skladu
i 1 p}c')lOiee ’ ZacyklenQ neovlivni operativni fizeni firmy. Rovnéz odezva
i< e oo ;Z); p0 ((ijatovve’ho skl'fidu' je rychlejsi, nez by byla odezva do
o ana]ytii(o io l;chm datE}baze je totiz pln€ vytizena zaznamenavanim
}'datovém e ulpng' Sf[)éflrpowdgla jen okrajovvé. Nevyhodou je, Ze data
e novu., asovou,pf'omennostz' se tedy mysli v prvni

at z produkénich databazi. Druhé ¢asové hledisko spociva
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v tom, e asové daje jsou v datovém skladu explicitné pritomny jako jedna
2 dilezitych informaci.
Dotazy, které do datového skladu sméfuji uzivatelé-analytici, nezpisobuji
zménu zde ulozenych dat. Je tedy datovy sklad v tomto smyslu staly.
Struktura datového skladu je uvedena na obrazku 20. Datovy sklad obsahuje
obvykle operaéni data ulozena v daném okamziku, starsi (historicka) operaéni
data, souhrny na riiznych Grovnich abstrakce a tzv. metadata, zachycujici

silné

sumarizovand
data
stfcdné
sumarizovand
data

M

E

T

A

D

A soudasnd

T detailn{ data

A

star§i detailni

OOOOOOOOOO data

Obr. 20 Struktura datového skladu.

informace o datech. Vezméme jako piiklad datovy sklad obsahujici tdaje
o prodeji n&jakych vyrobka. Souéasnymi detailnimi daty pak mohou byt udaje
o prodeji v roce 2003, star§{ detailni data mohou byt tddaji 0 prodeji v letech
1998 az 2002, stfedné sumarizovana data mohou udavat souhrnny prodej po
skupinéch vyrobkd za jednotlivé tydny nebo souhrnny prodej jednotlivych
vyrobki po okresech za jednotlivé tydny, silné sumarizovana data mohou
piedstavovat souhrnny celkovy mési¢ni prodej nebo souhrnny tydenni prodej za
jednotlivé kraje, metadata mohou byt udaji o tom, které okresy tvoii jednotlivé
kraje, které vyrobky vytvareji jednotlivé skupiny, jakym zpusobem byly
kategorizovany numerické veliginy (napf. jak byla rozdélena cena vyrobku na
cenu nizkou, stfedni a vysokou) apod.

Vytvofeni datového skladu zahrnuje tikoly jako nacteni dat, konverzi dat,
gisténi a transformaci. Data ulozena v datovém skladu pfedstavuji jak}"si
neutralni datovy prostor, ktery neni vytvafen s my3lenkou konkrétnich analyz.
Proto se doporuduje vytvaret v navaznosti na datovy sklad fadu
specializovanéjéich datovych wZi§t (data mart), kam se Z datového skladu
presunou data relevantni pro ur€ity typ analyz (pro urcité oddglenti firmy). Miluvi
se pak o tfivrstvé (three tiered) architektufe datového skladu (Symons, 2000).
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1. vrstva

Produk&ni
databdze
2. vrstva
Datovy sklad
3. vrstva
Datové
(rziste

Obr. 21 Tiivrstva (three tiered) architektura datového skladu.

2.5  Dotazovaci jazyky pro dobyvéni znalosti z databazi

Klaswk),’/ jazyk SQL, obdobné jako OLAP, umoZiiuje najit v databazich jen t

co llledfame. V tomto smyslu se tedy ani v jednom pfipadé nejedna o doi)’ ’O”
znjiloﬁlt: (kdvywpfe’:sné nevime, co chceme). V poslednich letech se ale obj};\i/?l];
111;93)1' roz$iteni SQL smérem k feSeni deskriptivnich dloh KDD (Boulicaut,
asoiz:jg;r{npt;l;ogyg sPyvs’;(elrrfm je MINE RULE umoziiujici klast dotazy na
s P . Pri ,a dotaglvj fio databaze uvedené v tabulce 2 je na
= (pﬁka.z ); Raxe systému umoziiuje provadét vybér zaznami jako v béZném
. apliku'ey i OI/II; WHERE, GROU’P ,BY, CI._.USTER BY), na vybrané zdznamy se
e 't VJuvedgor} mui pro hledani asociaci (pfikazy SELECT, EXTRACTING
Zakoupe.n i etn.em' piikladu dotgzmll tedy pracujeme jen s produkty, které byly
o y ve stejny den ve stejném mésté. V takto zvolenych zaznamech

pravidla tvaru

IF produkt; & produkty & ..
kde

. produkt, THEN produkt (SUPPORT, CONFIDENCE)

LS
O asocia¢nich i iednava
pravidlech pojednava podrobngji oddil 5.2. Zde se spokojime s intuitivnim chdpdnim pravidla

Jako implikace _jestli

- .Jestlize plati predpok iizavér*

B 24 ] pl predpoklad, plati i zavér* doplnéné < itativni cteristik -
U zaznami v databazi splitujicich predpoklad, resp. zévél‘,)rrll)rzsiglakvanmmwm charaleristky odvozent
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e SUPPORT (podpora) je podil pottu zaznami, ve kterych soutasné plati

predpoklad (BODY) i zavér (HEAD) pravidla, 2 celkového poétu zédznamil
vybranych na zékladé podminky WHERE,
e CONFIDENCE (spolehlivost) je podil poctu zaznami, ve kterych soudasné
plati predpoklad (BODY) i zavér (HEAD) pravidla, 2 podtu zaznamil, ve kterych
plati pouze predpoklad.

Dotazem z obr. 22 do tab. 2 tedy budou nalezena pravidla:

IF podloZzky THEN grouby (0.67, 1.00)
IF 3rouby THEN podlozky (0.67, 0.67)

ki a Virmani, 1999) je od sebe

vV dotazovacim jazyce MSQL (Imielins
dotazovéani na vysledky analyzy.

oddélena faze generovani pravidel a faze

B

‘_;INE RULE priklad AS
SELECT DISTINCT 1..n produkt AS BODY,
HEAD, SUPPORT, CONFIDENCE
FROM Prodej
WHERE BODY.mé&sto = HEAD.mésto
AND BODY.datum = HEAD.datum

1..1 produkt AS

EXTRACTING RULES WITH SUPPORT: 0.1, CONFIDENCE: 0.5

Obr. 22 Dotaz v MINE RULE.

Emp (Id,Age, SeX, salary,Position, Car)

GetRules (Emp)
into R
where support > 0.1 and confidence > 0.9
SelectRules (R)
where body has {Age=*), (sex=*)}
and head is {(car=*)}

Obr. 23 Dotaz v MSQL - hledanf pravidel.

Select *

from Emp
where violates all (GetRules (Emp)
where body 1is { (Age=7*)1}
and head is { (Salary=*)}
and confidence > 0.3)

Obr. 24 Dotaz v MSQL — hledani vyjimek.

| L

DOTAZOVACI JAZYKY PRO DOBYVAN{ ZNALOSTI Z DATABAZI 4
5

l\lf rr}:;;lr(lliall;ii azzglt();. d%3 hll(edéme v databazi zaméstnancti pravidla, kterd by nam
akladg véku a pohlavi odvodit, jaké ma dotyCny né
Kromé& hledani asociaci nabizi - S o5 e, & BT
i MSQL i paralelni pohled i
Priklad z obr. 24 ukazuje, jak j zné nalé P e  dtabine B
8 je, jak je mozné nalézt viechny z4 A
, . KAzl y zdznamy z databdze E
které odporuji pravidlim tvaru Age => Salary s alespoil 30% spolehlivostimp’
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