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Vyuziti dataminingovych
metod v praxi

Pojdme se podivat podrobnéji na dlohy, které svou povahou nespadaji do
statistiky jako takové, a sice na postupy, jez se souhrnné oznaduji jako
prostfedky pro data mining neboli dolovani dat. Tyto metody umoziuji
objevit ¢i zpfesnit dosud neznamé zavislosti v datovych souborech riizného
zaméfeni. Cile analyzy jsou riizné, od popisu chovani vybrané skupiny
zékazniki aZ po vytvoreni spolehlivych pravidel, podle kterych budeme

tfidit Zadatele o Gvéry.

Na zakladé klasifikace lze data, pokud

jsou k tomu vhodng, fadit do urcitych tfid

a kategorii. Zamérem klasifikacni dlohy je
kazdy jednotlivy pfipad v souboru zafadit
do konkrétni odhadnuté tfidy. Tyto metody
podévaji velmi dobré vysledky napfiklad pfi
vyhodnocovéni rizika poskytovaného dvéru
(na zakladé zaznam si uzivatele roztfidime
do skupin, jeZ reprezentuji napiiklad stupefi
rizikovosti klienta). Obecné je klasifikacni
tiloha zaloZena na vypoctu podminénych

pravdépodobnosti jednotlivych zafazeni (Ba-

yestv teorém), které jsou urceny na zakladé
cetnosti v datech z minulosti.

Asocia¢ni pravidla definuji zajimavé vztahy
mezi datovymi poloZkami v databazi. Tato
metoda se pouziva napifklad k analyze
spotfebnfho chovani nakupujicich, kdy jsou
zkoumdny jednotlivé polozky ndkupniho

Obr. 1: Graf asociacnich pravidel pro credit scoring data (zdroj: StatSoft archiv)
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ko3e, mezi kterymi jsou potom hledény
vazby. Analyza urci, které zboZi se prodava
spolecné, a podle toho se potom produkty
v obchodé rozmisti. Algoritmus najde
vSechny podstatné asociace mezi hodnotami
v databdzi, analytik vSak musi rozhodnout
o jejich relevanci, k ¢emuz mu dopomdhaji
statistické testy (Spearmaniv, Kendalliiv
apod.). Ukazku pouziti pravidel, jejichz vy-
stup je ve 2D grafu, zobrazuje obrazek 1.
PouZita data zachycuji bonitu klientd. Ne-
ni Zadné piekvapeni, Ze pokud klient nema
7adné dalsi avéry, je jeho credit rating hod-
nocen kladné, coZ ukazuje nejsilnéjsi vazba
v grafu. Také mizeme vidét, Ze bydli-li kli-
ent, ktery si pdjcil napfiklad na nové auto,
v byté, ktery si pronajal, dalsi avér obvykle
nema. Jistd vazba je také v souvislosti s po-
hlavim a dal$imi Gvéry, slabsi vztah pak mi-
Zeme vypozorovat mezi dalsimi dveéry a po-
volanim. Mira podrobnosti zavisi na
konfiguraci citlivosti sdruzenych pravidel,
kde se, jednoduse feceno, nastavuje urcitd
minimalni mira zdvislosti mezi proménnymi.

Association rules network

Lenka Blazkova, Milo§ Uldrich

Neuronova sit je zaloZena na analogii

s lidskym mozkem, je tedy tvofena mnoz-
stvim vzdjemné propojenych prvkii neboli
neurond. Neuron je chapan jako element,
jeZ jsou k nému na vstupu pfipojeny. Vnitin{
algoritmy neuronovych siti jsou velice slozi-
té. Nas nemusi zajimat aZ tak to, co se uvnit¥
sité déje, jako to, k Cemu ji miZeme vyuZit.
Jakd je tedy vyhoda neuronoveé sité?

Hlavn{ pfednosti sité je uceni se z piikla-
dd, které ji dame k dispozici. PouZiti sité
v praxi vypada pfiblizné nésledovné: mame
k dispozici data, jeZ chceme Klasifikovat, ¢a-
sovou fadu, kterou chceme modelovat,
apod. V prvni fazi si uréime pomér dat tré-
ninkovych, testovacich a valida¢nich. Sit na-
¢te tréninkova data a zacne se ucit. Doba
zpracovani algoritmu uceni je samoziejmé
z4visla na objemu datového souboru. Po
zpracovani prvni ¢asti dat (training sample)
se sit pusti do testovaci ¢asti (testing samp-
le) a bude si ovéfovat to, co se naudila. Po-
sledni ¢ast dat, slouzici k validaci, je nasled-
né pouZita pro vlastni analjzu.

V praxi neni dobré davat prilis velky ob-
jem dat do prvni faze. Ano, vzorek zajisté
nemize byt prilis maly, ale pfi velkém testo-
vacim vzorku hrozi tzv. pfeucen sité. To lze
vysvétlit na zjednoduseném piikladu: pokud
se budete na zkousku ucit malo, test neudé-
late, nebudete mit dostatek znalosti, abyste
si poradili se vSemi priklady, a vysledky

Obr. 2: Stromovd struktura doby trvdni ivéru (zdroj: StatSoft archiv)
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budou neptesné. Pokud se v3ak budete ucit
az piilis dlouho, tak ve vaSem ostrém testu
budete hledat sloZitosti, které tam nejsou,
ztratite nadhled a pfi feSeni budete délat
chyby. Obvykle proto volime objem dat v po-
méru 50/25/25 pro trénovani/ testovani/ vali-
daci. Oblibené typy neuronovych siti pro
klasifikaci jsou perceptronovéa neuronova sit
a sit RBF (radial basis function).

Reseni pomoci stromi
Jinym pfistupem k otdzce klasifikace jsou
rozhodovaci stromy. Pro vysvétleni principu
stroml ndm postaci bindrni stromy, kde jsou
data v kazdém nekoncovém uzlu dale délena
pouze do dvou skupin. Klasifika¢ni strom

je budovén na zakladé vyukového vzorku
dat. Cilem je rozdélit jednotlivé objekty do
skupin se stejnou klasifikaci pomoci néko-
lika jednoduchych pravidel, kterd vychézeji
ze vztahi méfenych velicin ke klasifika-

ci. Strom ma nékolik trovni, kazda Groven
obsahuje bud tzv. uzly, jez se dale rozkladaji
na zdkladé délicich pravidel, nebo jde o tzv.
listy, kde k déleni nedochdzi a kterym je jiz
prifazena konkrétni klasifika¢ni tfida. Stro-
movou strukturu ukazuje obréazek 2.

V kazdém uzlu se stanovi proménnd, po-
moci niZ nejlépe rozdélime objekty tohoto
uzlu do dvou skupin, jejichZ prvky maji
v rdmci konkrétni skupiny podobné klasifika-
ce, ale tyto klasifikace se lisi od klasifikaci
prvkid skupiny druhé. Uchazece o Gvér mize-
me v prvnim kroku rozdélit napfiklad podle
vySe pfijmu - lidé s pfijmem nad osm tisic
korun a lidé s pfijmem niz$im. Kazdou z tak-
to vzniklych skupin délime dale podle vhod-
nych kritérii. Pro pfipad, Ze ne u vSech ob-
jektl mame k dispozici hodnoty veli¢iny,
podle niZ se Fidi déleni v nékterém uzlu, sta-
novi se pro uzly jedna aZ tfi zastupné pro-
ménné, které vyuzivame pro déleni v piipa-
dé chybéjicich hodnot. Klasifikace novych
piipadl odpovidé vétsinové klasifikaci vzo-
rovych objektl v pfislusném listu.

Jak roste strom?

Jako mira kvality stromového modelu se po-
celkové procento nespravné klasifikovanych
pripadd. Penalizace za nespravnou klasi-
fikaci pfitom muZe byt odlisné pro kazdy
pripad Spatné klasifikace (klient, ktery je
nevhodny, ale model ho zahrne mezi vhodné
uchazece, zplisobi vétsi ztratu nez dobry kli-
ent, kterému se rozhodneme neposkytnout
ivér - ohodnoceni tedy nejsou symetrickd).
Analogicky k neuronovym sitim i u stromi je
Zadouci, aby nebyly pfilis velké nebo prilis
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malé. V praxi se pouzivaji dva postupy pro
ziskani rozumné obsahlé stromové struk-
tury: vytvofime na zdkladé vjukovych dat
Uplny bindrni klasifika¢ni strom, kde v kaz-
dém jeho listé budou pouze objekty s toutéz
klasifikaci. Takové schéma je v3ak zbytecné
detailni a téZko se interpretuje. Proto hned
pfistoupime k ofezdni - pfechdzime postup-
né jednotlivé nekoncové uzly a zvazujeme
jejich nahrazeni listem. Pokud je uzel na-
hrazen listem, znamend to, Ze jeho objekty
se jiz dale nedéli a vsem novym objektiim,
které skon¢i v tomto listu, je pfifazena stej-
né klasifikace. Druhou moZznosti je piimo
vytvofen{ redukovaného stromu, kdy proces
vystavby stromové struktury ukoncime,
kdyz pfipadné pfidani novych uzl vyrazné
nezlepsi model.

Pokrocilejsi
dataminingové modely
Kromé jiz zminénych metod se mizeme
setkat také s modely, které jsou zobecné-
nim nebo kombinaci uvedenych. Nahodné
lesy (boosted trees) predstavuji modely
slozené z nékolika (ne nutné binarnich)
stromd. Kazdy jednoduchy strom je pouze
slabym klasifikatorem, ale jejich kombinace
jiz predstavuje velmi dobry model. Vystupy
rozdéleni stromovych modeldi mohou slouzit
jako vstupy neuronové sité, dostdvame se
tak k terminu meta-learning, kdy vytviime
model neuronové sité s pouzitim jiného mo-
delu, jenz pfedem zpracovava stejnd data.

Zavér

Podotknéme, Ze z uvedenych modelfi maji
pouze stromy snadnou interpretaci - vidime
zde, kterd kritéria jsou pro klasifikaci roz-
hodujici. Ostatni modely sice mohou ¢asto
pfindset lepsi vysledky nez modely tradicni,

ale funguji spise jako Cerna skfifika. Jejich
vyklad je tfeba hledat (coz samo o sobé
predstavuje dalsi statistické tlohy). Bez
vécné interpretace naSeho modelu totiz
nemdme dostatecné silné argumenty, kte-
rymi bychom presvédcili vedeni firmy nebo
instituce o vhodnosti implementace modelt
vytvofenych pomoci téchto modernich
metod. Presto jejich oblibenost stale roste.
S rozvojem databazi vzriista pocet ulozenych
dat, ktery je pro tyto metody rozhodujici.
Velké objemy a znacné mnoZstvi uklddanych
proménnych o kazdém z nds poskytne
dataminingovému ndstroji vhodny ,,vjuko-
vj“ materidl, na jehoZ zékladé jsou potom
vytvareny stale lepsi modely. Ty pak odhaluji
Casto necekané vzory chovani. ]
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