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ABSTRACT:

Rostouci potieba kvalitnich informaci pro rozhodovéni na vrcholové trovni vede k rozvijeni
oblasti zvané Business Intelligence, v jejimz ramci jsou vyvijeny specializované techniky
a nastroje pro kvalifikované analyzy dat, umoznujici nalézat vztahy mezi nimi, které nejsou
vzdy na prvni pohled zcela patrné. Kromé¢ tradi¢nich statistickych metod se zde tedy zvlasté
uplatiiuji dataminingové algoritmy a technologie OLAP.
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1UVOD

Vysoky stupen trovné informacénich a komunikac¢nich technologii umoziuje v souc¢asné dobé
uchovavat velké objemy provoznich dat, kterd jsou zpravidla skladovdna v rozsahlych
databdzich se zna¢né sloZitou strukturou. Sila téchto databdzi, pro néZ se vZzil ndzev datové
sklady, tkvi v tom, Ze jsou v nich zaznamenand data mapujici ¢asovy usek v fadu desitek let,
to znamena, Ze obsahuji takzvana historickd data.

Porozuméni obsahu téchto dat, ziskani relevantnich informaci ¢i dokonce znalosti je slozity
proces, vyzadujici znacnou trpélivost a usili. Zhruba zacatkem 90. let minulého stoleti se
v anglicky mluvicich zemich zacalo hovofit o Knowledge Discovery in Databases (KDD)
nebo nékdy téz pifimo o data miningu, v ¢eském prostredi se pozd¢ji ustdlil ndzev Dobyvani
znalosti z databdzi. Jeho smyslem je ziskat co nejvice novych, na prvni pohled skrytych,
vztahti mezi daty, uZiteénych a srozumitelnych pro jejich uZivatele. Ulohy KDD se dnes
realizuji v mnoha aplikacnich oblastech, pfedevSim vSak v bankovnictvi, pojiStovnictvi,
velkych vyrobnich podnicich a obchodnich spolecnostech, telekomunikacnich sluzbach,
ale také ve statni sprave, védé a vyzkumu apod.

Dobyvani znalosti z databdzi je oblasti, kterd je v soucasnosti podporovédna celou fadou
softwarovych produktii a metodik a to jak na komer¢ni, tak i akademické bazi.

2 HLAVNI RYSY SAS ENTERPRISE MINER

Profesiondlni programovy prostifedek SAS Enterprise Miner je jednim z modula rozséhlého,
puvodné statistického softwaru firmy SAS, ktery v sobé spojuje jak statistické metody, tak
i postupy zaloZené na neuronovych sitich, rozhodovacich stromech, analyze asociaci,
¢i genetickych algoritmech. Nabizi pfijemné uZivatelské prostiedi, poucenéjsi uzivatelé maji
moznost modifikovat implementované procedury eventuelné¢ piimo pouzit vnitini
programovaci jazyk.

Firma SAS vyvinula pro realizaci procesu dobyvani znalosti vlastni metodologii SEMMA,
ktera se sklada z n¢kolika zdkladnich kroki:
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e SAMPLE - priprava vstupnich dat.

Jednd se predevSim o vybér vzorkli z rozsdhlych datovych souborti, nacteni
a transformace dat pochdzejicich zriznych zdroji, ndhodny vybér dat.
Kompletni vstupni datovy soubor je na zavér rozdélen na trénovaci, validacni
a testovaci mnoZinu dat.

e EXPLORE - prizkumna analyza dat.

V tomto kroku se provadéji prvotni analyzy datového souboru. Data podléhaji
statistickym Setfenim, jejichZ vysledky jsou graficky vizualizovany, dédle jsou
identifikovany dilezité proménné a je provadéna asociacni analyza.

e MODIFY- priprava dat pro analyzu

Tento krok spociva v transformaci dat, identifikaci a oSetfeni odlehlych
a vlivnych pozorovani, imputaci chybéjicich hodnot ¢i ve vytvotfeni dalSich,
dodatecnych proménnych. V ramci piipravy dat pro analyzy je ¢asto provddéna
jejich segmentace pomoci shlukové analyzy, ddle miiZze byt pouzita analyza

casovych tad a neziidka probihd v tomto kroku i pfedbézny vybér prediktort.
e MODEL - vybér a odhad modelu.

Pomoci modelti probihd vlastni analyza dat. Jako ndstroji se zde uziva
neuronovych siti, statistickych technik, rozhodovacich stromid nebo
genetickych algoritmu.

e ASSESS - interpretace a vyhodnoceni vysledkii.

Findlni faze dataminingového algoritmu srovnavd vysledky ziskané
jednotlivymi typy modeli a predklada je uzivateli ve srozumitelné podobé
zpravidla formou riznych typid grafi a piehlednych reportli s moZnosti
automatického generovani ve tvaru webovych stranek.

Jednotlivé kroky metodologie SEMMA se realizuji v grafické podob& pomoci tzv. procesnich
diagrami PFD (Process Flow Diagram), které sestavuje uzivatel vkladanim pfislusnych
ikonek na pracovni plochu. Kazd4 z ikonek reprezentuje urcity krok analyzy, spojnice definuji
jejich postupovou ndvaznost.

Na obrazku ¢.1 vidime grafické prostfedi pro zadavani PFD. V levé ¢ésti obrazovky jsou
zobrazeny kroky metodologie SEMMA spolu s iplnym vyctem ikon reprezentujicim dany

krok procesu. Nejpouzivanéjsi z nich jsou pro uZivatelovo pohodli jesté zvlasté vypichnuty
na horni listé.

UZivatel muZe, ale nemusi, vSechny vySe vyjmenované kroky vclenit do svych analyz
a naopak, pokud je to nezbytné, je mozno jeden nebo vice krokl opakovat tak dlouho, dokud
neni spokojen s vysledky. Spusténim konkrétnitho nédu se automaticky spusti vSichni jeho
predchudci.

V pravé casti obrazovky je sestaven PFD, ktery vtomto pifipadé umozZiuje provadét
prizkumnou analyzu prvotnich, syrovych dat a podle jejich predbéznych vysledki data déle
upravovat. Sklada se z ikon pro popis vstupniho souboru dat Input Data Source, ndhradu

chybéjicich hodnot Replacement, interaktivni analyzu dat Insight, filtraci dat Filter Outliers
a analyzu ¢asovych fad Time Series.
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Ptiprava vstupnich dat je z Casového hlediska nejnaro¢néjsim, ale soucasné nejdulezitéjSim a
také nejobtiZznéjSim krokem ptredchazejicim vlastni tvorbu modelu. Sprdvné pochopeni
vlastnosti dat mtze rozhodnout o mife uspésnosti celé dataminingové tlohy.

Input Data Source (na obrdzku 1 reprezentovany souborem DATAD.CS) ¢te zdrojova data
a definuje jejich atributy pro nasledné zpracovani dolovacimi algoritmy. Soucasné pro kazdou
proménnou automaticky vytvaii metadata, kde nastavuje inicializacni hodnoty a ur€uje roli
proménné v modelu. Pokud uZivatel neni spokojen stimto automatickym nastavenim
parametrd, md moZnost jejich hodnoty zménit. Kazdd proménnd vsSak musi mit
bezpodminecné nastaveno své postaveni v ramci budouctho modelu. V nédu je zobrazena
celkova statistika tykajici se intervalovych a kategoridlnich proménnych. Mé-li zdjem, mize
uzivatel ziskat i vizudlni pfedstavu o jednotlivych proménnych. Obrazek ¢.2 ukazuje Cast
karty zachycujici zékladni charakteristiky proménnych spolu s vizualizaci jedné z nich.

Prestoze soucasné pocitate disponuji velkou pamétovou kapacitou, ukazuje se, Ze pro
urychleni zpracovani je vhodné vyuZivat pouze urcity reprezentativni vzorek dat, ktery by m¢l
co nejlépe vystihovat vlastnosti celého datového souboru. V SAS Enterprise Mineru zastupuje
tuto moznost ikona Sampling.

Vybranou datovou mnozinu je tfeba dile zkontrolovat, zda neobsahuje chybné hodnoty,
hodnoty mimo povoleny rozsah a chybéjici hodnoty.

Chybéjici hodnoty se vyskytuji téméf v kazdé sadé dat. Rada softwarovych ndstrojil zdznamy
s chybé&jicimi hodnotami ignoruje a tak se dopousti zkresleni, protoZe 1 skute¢nost, Ze hodnota
chybi, mize mit prediktivni vlastnosti, takZe tuto informaci je nutné zachytit. Imputace
chybéjicich hodnot se provadi pomoci ikony Replacement, kterd nabizi nckolik zptsobt
ndhrady. Chybé¢jici hodnotu mizeme nahradit nékterou z existujicich hodnot atributu a to bud’
nejcetnéjs$i hodnotou, proporciondlnim podilem vSech hodnot nebo libovolnou hodnotou.
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Obr.2 Karta vstupnich proménnych v nédu Input Data Source

Jinou mozZnosti je nahradit chybéjici hodnotu novou hodnotou ,nevim*. Pro doplnéni
chybé&jici hodnoty se muze pouZzit i model. Atribut s chybé&jicimi hodnotami se povazuje
za cilovy, pro trénovdni a testovani se pouZiji zdznamy se zndmymi hodnotami tohoto
atributu. Chybé&jici hodnoty se doplni na zdklad¢ vysledkt modelu.

Ikona Imsight otevird zvlastni reZim priace umoziujici interaktivné¢ prozkoumadvat
a analyzovat data. Za pomoci vestavénych ndastroju pro statistické analyzy dovoluje vytvaret
priazkumné vysvétlujici modely dat.

V piipad¢€, Ze mnozstvi vybranych dat za¢ind neimérné nartstat, roste i potieba redukovat
pocet proménnych. Provadét hloubkovou analyzu s kazdou proménnou neni efektivni, navic
fada proménnych spolu navzdjem koreluje. Dale plati, Ze ne vSechny proménné museji byt
podstatné pro zamySlenou analyzu. Obecné je tento problém moZno vyfeSit za pomoci
experta, ktery vétSinou odhadne, které proménné jsou pro danou ulohu podstatné, anebo je
mozno vyuzit automatickych metod.

Takovouto automatickou moZnost selekce, kdy z existujicich proménnych jsou vybirdny
pouze ty nejdiilezitéjsi, které nejlépe prispéji ke klasifikaci zdznamli do jednotlivych tfid,
muZe predstavovat ikona Filter Outliers, kdy se ke kazdé proménné spocitdva charakteristika
vyjadiujici jeji vhodnost pro klasifikaci. Obdobné je moZno feSit odstranéni tzv. odlehlych
hodnot, tj. piipadi, kdy se hodnota proménné vyskytuje jednou nebo daleko od stfedni
hodnoty i1 od vétSiny ostatnich hodnot této proménné.

Pro hodnoty mimo rozsah je také mozno vytvofit piekryvaci pravidlo tj. takové pravidlo,
které umozni nahrazeni extrémni hodnoty jinou hodnotou, kterd se nachazi
v akceptovatelnych mezich.
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Na obrizku ¢.3 muzeme vidét diagram, ktery pokryva cely Zivotni cyklus metodologie
SEMMA:

File Edit View Options Actions Window Help

v | ~lleEX (S8 2 g

CEEX

SAS Enterprise Miner - mac52 [MOD]

1% [ b [, 3o

Contents of "SAS Environment'

Libraries  File Shortcuts

@ _:7 - E G‘ Sample
F=] Input Data Source

Favarite Tento poditad i3 Sampling
Folders

$ (3

L

o,
B

|»

| >

Data Parttion
D Explore
|y Distribution Explorer
E Mutiplot
@& Insight
m Teat Miner
%} Association
% Variable Selection
T Link Analysis
{7 Mody Input Data
[y Data Set Attibutes Source Partiticn
[ Transfomm Variables
44 Fitter Cutliers
Eﬁ_, Replacement
“9‘" Clustering
SOM/Kohanen

2 Transform
D Time Series g hssessment
Variables

Interactive Grouping
I~ Model
| Regression

Tree

i+ Neural Network w Neural
o = - " Network
< |

g
Disgrams  Tools | Reporss | | | ¥

EF Resuts (8] Bxplorer [ Output - (Untitled) | E] Log - (untitled) | # Editor - Untitled1 | M 5AS Enterprise Min...

Diagram saved. (=3 C:\Documents and Settingsimacs2

Obr.3 Zivotni cyklus metodologie SEMMA

Kromé¢ jiz zndmych ikon se zde objevuji dalsi nddy.

Data Partition n6d umoziuje uzivateli rozd€lit ptivodni vstupni soubor dat na trénovani,
testovaci a valida¢ni skupinu. Trénovani soubor je pouzivan pro predbézny priizkum dat,
valida¢ni soubor slouzi pro monitorovani a vyladéni odhadu vah jednotlivych proménnych
v modelu a také pro zdvérecné vyhodnoceni. Testovaci soubor dat umoziuje verifikovat
a zhodnotit vysledky postaveného modelu. Ke své praci ndéd vyuzivd jednoduchého
ndhodného vzorkovani, stratifikovaného ndhodného vzorkovéni eventueln¢ mohou byt data
rozdélena do skupin piimo uZivatelem.

Moznost dalsiho ptedzpracovani dat nabizi n6d Transform Variables. Krom¢ jiného je zde
mozno provadét dal$i redukce, kdy z existujicich proménnych je vytvoren mens$i pocet
proménnych novych. Uplatiiuje se zde napiiklad faktorovd analyza, analyza hlavnich
komponent a jiné. Tyto metody predpokladaji pouziti vyhradn€ numerickych proménnych.

Jadrem kazdé dataminingové dlohy je vystavba vlastniho modelu, ktery miize mit charakter
deskriptivni nebo prediktivni v zdvislost na povaze feSené¢ho problému. Na obrdzku ¢.3 jsou
zndzornény tii typy modelt.

Prvni z nich pouZzivd technologii specidlniho rozhodovaciho stromu vyvinutou firmou SAS
a spojujici v sob¢ vlastnosti CHAID, CART a C4.5 algoritmt. Tree n6d umoziuje uzivateli
realizovat multidimenziondlni rozd¢leni dat databdze na zdklad€ zadanych kriterii. Podporuje
jak automatické, tak interaktivni rozdéleni. Pokud modelovani probiha v automatickém médu,
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vstupni proménné jsou automaticky zatazeny na urcitou hierarchickou droveinl stromové
struktury. Uvedend klasifikace proménnych mulZe byt pouZita pro jejich ndsledny vybér
za ucelem dal$iho modelovani.

Druhy typ modelu vyuZivé klasickou statistickou metodu regrese. Regression n6d dovoluje
uzivateli pouZzit k modelovani dat jak linedrni, tak logistickou regresi. Jednotlivé cilové
proménné mohou byt ordindlni, spojité nebo bindrni, jako vstupy je moZno mit jak spojité tak
diskrétni proménné. N6d podporuje vicendsobnou regresi, dopfedny i zpétny mechanismus.

Posledni model je postaven na zdkladé¢ neuronovych siti a reprezentuje ho ikona Neural
Network. Tento n6d dovoluje uZivateli konstruovat modely pro predikci budoucich hodnot
sledovanych proménnych. Mad moZnost vybéru zdeviti typd zdkladnich architektur
neuronovych siti, které je moZzno za pomoci parametrti ddle modifikovat a ziskat tak dalsi
mozné varianty ptivodnich struktur.

ZavéreCnou fazi metodologie SEMMA piedstavuje v diagramu ikona Assessment, pomoci
které jsou vytvafeny podminky pro vzdjemné porovnini vysledkd ziskanych modelovanim
v jednotlivych typech model. Ocekdvané a aktudln¢ vypoctené hodnoty proménnych jsou
zobrazovany formou riznych typh grafli, jeden z nich je moZno vidét na obrdzku ¢.4.
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Obr.4 Porovnani vystupt vytvofenych modeli

S kazdym z vytvofenych modeli je moZno samostatné experimentovat a ziskat tak dalsi
velkou sadu nezavislych vystuptl. Jak vypadaji vysledky modelovani pomoci modelu
sestaveného na zdkladé rozhodovaciho stromu ukazuje obrazek ¢.5.
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Obr.5 Vystupy modelu Rozhodovaci strom

3 ZAVER

Dobyvani znalosti z databazi, potazmo data mining, pfedstavuje v souCasné dobé& jednu ze
sofistikovanych moZnosti, jak 1épe zhodnotit data uloZend v rozsdhlych, sloZité
strukturovanych databazich a zhusta zachycujici Casovy usek né€kolika desitek let. V soucasné
dobé se tento proces jiZ uplatiiuje v mnoha aplikac¢nich oblastech a je podporovén celou fadou
profesiondlnich softwarovych prostredki.
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